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Resumen

El problema de la subsecuencia de racha más larga (LRS) es un desaf́ıo de optimización

combinatoria NP-hard con aplicaciones en bioinformática, particularmente en el reensamblaje

de genomas. Esta investigación aborda el LRS mediante el diseño, implementación y evaluación

comparativa de diversas estrategias heuŕısticas y metaheuŕısticas, con el objetivo de explorar

mejoras en la calidad de las soluciones respecto al estado del arte.

Entre las técnicas evaluadas, destaca particularmente una propuesta innovadora que combi-

na el algoritmo BRKGA (Biased Random Key Genetic Algorithm) con modelos de lenguaje

(LLMs), demostrando que esta integración supera el rendimiento del BRKGA clásico, actual-

mente considerado el método más robusto para este problema. Los experimentos revelaron que,

si bien el BRKGA tradicional mantiene un buen desempeño general, la versión h́ıbrida con

LLMs logra mejores resultados, especialmente en instancias complejas con alfabetos de gran

tamaño, donde las técnicas convencionales presentan limitaciones.

Estos resultados destacan la aplicabilidad de este enfoque en nuevas ĺıneas de investigación

para el procesamiento de secuencias genómicas, representando un avance significativo en la

resolución eficiente del problema, con implicaciones directas en el campo de la bioinformática.
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Summary

The Longest Run Subsequence (LRS) problem is an NP-hard combinatorial optimization

challenge with applications in bioinformatics, particularly in genome reassembly. This research

addresses LRS through the design, implementation, and comparative evaluation of various heu-

ristic and metaheuristic strategies, aiming to improve solution quality beyond the current state-

of-the-art.

Among the evaluated techniques, an innovative approach combining the Biased Random Key

Genetic Algorithm (BRKGA) with Large Language Models (LLMs) stands out. This hybrid

method demonstrates superior performance compared to classical BRKGA, which is currently

the most robust solution for this problem. Experimental results reveal that while traditional

BRKGA maintains strong overall performance, the LLM-enhanced hybrid version achieves bet-

ter outcomes—particularly in complex instances with large alphabets, where conventional tech-

niques face limitations.

These findings highlight the applicability of this approach in new research directions for ge-

nomic sequence processing, representing a significant advance in efficiently solving the problem,

with direct implications for bioinformatics.
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2.2. Métodos Heuŕısticos y Metaheuŕısticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.1. Greedy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.2. Biased random key genetic algorithm (BRKGA) . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.3. Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) . . . . . . . . 7

2.2.4. Ant Colony Optimization (ACO) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.3. Métodos Hı́bridos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.1. Construct, Merge, Solve & Adapt (CMSA) . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3.2. Learned CMSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3.3. BARRAKUDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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entre paréntesis los parámetros utilizados: en el gráfico superior se muestra el
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Caṕıtulo 1. Introducción

La optimización combinatoria es una disciplina fundamental en la ciencia de la computación,

que busca encontrar soluciones óptimas o cercanas a óptimas para problemas complejos. Estos

problemas suelen involucrar la selección, disposición o combinación de elementos dentro de un

conjunto finito, y su resolución eficiente es crucial en ámbitos como la loǵıstica, la ingenieŕıa

y la bioinformática, entre otras áreas [4]. En particular, en el ámbito de la bioinformática, la

optimización combinatoria es esencial para el análisis de secuencias biológicas como el ADN, lo

que permite avanzar en la comprensión de la genética, la evolución y el desarrollo de tratamientos

médicos personalizados [5].

1.1. Contexto

Uno de los mayores retos en bioinformática es el proceso de ensamblaje genómico, en el cual

las lecturas (reads) - fragmentos cortos de ADN obtenidos mediante técnicas de secuenciación

- se ensamblan para formar secuencias más largas denominadas contigs. Posteriormente, estos

contigs requieren ser ordenados correctamente durante la fase de andamiaje (scaffolding) para

reconstruir la estructura completa del genoma [5]. Cuando se dispone de un genoma de referencia

de alta calidad, este proceso se simplifica significativamente. Sin embargo, para aquellas especies

que carecen de una buena referencia genómica, es necesario emplear métodos alternativos [6].

Entre estos destaca el uso de homoloǵıa entre contigs de especies evolutivamente cercanas, de-

pendiendo de estrategias capaces de manejar reordenamientos genómicos, filtrar ruido y resolver

regiones repetitivas [7].

Para abordar este problema, Schrinner et al. [7] han propuesto el LRS (Longest Run Sub-

sequence problem), un problema de optimización combinatoria que consiste en hallar la subse-

cuencia más larga de una cadena donde cada śımbolo aparece en un único bloque continuo. En

genómica, el LRS ayuda a ordenar contigs, mejorando la precisión del scaffolding en especies

sin referencia. Sin embargo, también demostraron que el LRS es NP-hard [7], lo que limita su

resolución exacta, especialmente en instancias grandes. Por ello, técnicas aproximadas como

heuŕısticas y metaheuŕısticas son estrategias prometedoras para obtener soluciones cercanas a

1



las óptimas en tiempos razonables.

Figura 1.1: Ejemplo de inferencia de orden de contigs mediante el LRS [1].

Una instancia del problema de ordenamiento de contigs está definida por dos conjuntos de

contigs, X y Y , donde cada contig representa un fragmento de ADN con un identificador único.

El conjunto X contiene los contigs cuyo orden se desea determinar, mientras que Y representa

contigs de referencia para el alineamiento.

La Figura 1.1 muestra el proceso de ordenamiento de contigs mediante el método LRS.

En este enfoque, los contigs del conjunto X se dividen en segmentos de tamaño uniforme

(bins) que se asocian a contigs del conjunto Y mediante alineamiento. La secuencia resultante

S = y1y1y2y1y4y2y4y3y3 puede presentar inconsistencias debido a errores de mapeo. El LRS

identifica la subsecuencia válida más larga S ′ = y1y1y1y4y4y3y3, donde cada contig aparece en

bloques consecutivos, permitiendo reconstruir el ordenamiento más probable de X al eliminar

asignaciones inconsistentes.

A pesar de los avances recientes, las soluciones actuales para el LRS presentan diversos desaf́ıos

que justifican la búsqueda de nuevas estrategias. Los métodos exactos ofrecen soluciones óptimas,

pero no escalan de manera eficiente cuando se enfrentan a instancias de gran tamaño debido

a su elevado costo computacional. Esto limita su aplicabilidad en escenarios reales donde se

requiere procesar grandes volúmenes de datos.

Por otro lado, las metaheuŕısticas han demostrado un mejor rendimiento en términos de

escalabilidad; sin embargo, no siempre logran alcanzar soluciones óptimas, especialmente cuando

aumenta la cantidad de śımbolos distintos en la cadena de entrada.

Estas limitaciones abren un espacio claro para la exploración de mejoras. En particular, se

2



plantea que existe un margen de mejora a través de técnicas h́ıbridas modernas, poco exploradas

hasta ahora para el LRS. Esta convicción constituye una de las motivaciones centrales de esta

investigación, orientada a diseñar y evaluar enfoques h́ıbridos capaces de superar el rendimiento

de las soluciones existentes.

1.2. Definición del problema

Dada una cadena de entrada s = s1s2 . . . sn sobre un alfabeto finito Σ (sigma), una racha

(run) en s es una subcadena maximal r = sjsj+1 . . . sk donde todos los caracteres son idénticos

(si = sj para todo i ∈ [j, k]). Sea R = {r1, . . . , rm} la secuencia de rachas en s, donde cada ri

se caracteriza por:

Caracter c(ri) ∈ Σ,

Length l(ri) ∈ Z+ (longitud de una racha).

Una subsecuencia válida R′ ⊆ R debe cumplir la condición de contigüidad :

∀ri, rk ∈ R′ con i < k y c(ri) = c(rk), ∄rj ∈ R′ tal que i < j < k y c(rj) ̸= c(ri).

El problema LRS busca una subsecuencia válida R∗ que maximice:

f(R∗) =
∑
ri∈R∗

l(ri).

Ejemplo

Considere la cadena s = AGGCACT:

Rachas:

r1 = A (c(r1) = A, l(r1) = 1),

r2 = GG (c(r2) = G, l(r2) = 2),

r3 = C (c(r3) = C, l(r3) = 1),

r4 = A (c(r4) = A, l(r4) = 1),

r5 = C (c(r5) = C, l(r5) = 1),

r6 = T (c(r6) = T, l(r6) = 1).

Soluciones válidas:
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• {r1, r2, r3, r6} → Subsecuencia AGGCT (length 1 + 2 + 1 + 1 = 5).

• {r1, r3, r5, r6} → Subsecuencia ACCT (length 1 + 1 + 1 + 1 = 4).

Solución óptima:

• {r1, r2, r3, r5, r6} → Subsecuencia AGGCCT (length 1 + 2 + 1 + 1 + 1 = 6).

1.3. Objetivos

Diseñar, implementar y evaluar estrategias heuŕısticas y metaheuŕısticas para la optimización

del problema LRS, con el fin de explorar mejoras en la calidad de las soluciones obtenidas con

respecto al estado del arte.

1.3.1. Objetivos espećıficos

Analizar el problema LRS y su relevancia en el contexto de la bioinformática, identificando

sus desaf́ıos computacionales y las metodoloǵıas existentes para abordar su resolución.

Explorar mejoras en el rendimiento mediante ajuste de parámetros diferenciado según

caracteŕısticas de las instancias. como el largo de la secuencia y la diversidad de caracteres.

Mejorar la heuŕıstica utilizada en los algoritmos existentes e incorporarla en el diseño de

metaheuŕısticas para el LRS.

Explorar enfoques innovadores como la hibridación de metaheuŕısticas con grandes mode-

los de lenguaje.

Evaluar el impacto de las estrategias implementadas en términos de calidad de la solución.

Realizar análisis comparativo de los resultados de las soluciones propuestas frente al estado

del arte.
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Caṕıtulo 2. Marco teórico

En el estudio de problemas computacionales complejos, los algoritmos de optimización juegan

un papel fundamental para encontrar soluciones óptimas o aproximadas. Existen varios métodos

para obtener soluciones y la elección de estas estrategias depende del balance requerido entre

precisión, tiempo de ejecución y recursos disponibles.

2.1. Métodos exactos

Los métodos exactos son algoritmos que garantizan la obtención de soluciones óptimas. Estos

algoritmos se fundamentan principalmente en teoŕıas matemáticas y anaĺıticas que permiten

reducir el espacio de soluciones sin perder la garant́ıa de optimalidad [8]. Si bien estos métodos

proporcionan soluciones óptimas, su aplicabilidad se ve limitada por el crecimiento exponencial

de su complejidad computacional en problemas de gran tamaño.

2.1.1. Programación Dinámica(DP)

La Programación Dinámica es una técnica ampliamente utilizada para resolver problemas de

optimización que pueden descomponerse en subproblemas más pequeños. Este método explora

el espacio de soluciones compuesto por estados elementales para encontrar una solución óptima,

pudiendo realizarse la búsqueda tanto en dirección hacia adelante (forward) como hacia atrás

(backward) [9].

2.1.2. Programación Lineal Entera (ILP)

La Programación Lineal Entera es un modelo de optimización matemática que extiende la

Programación Lineal al requerir que algunas o todas las variables de decisión tomen valores

enteros [8]. Para resolver problemas ILP en la práctica, se emplean solvers avanzados como

CPLEX, Gurobi o SCIP, que implementan técnicas h́ıbridas (Branch-and-Cut, Planos de Corte,

relajaciones, etc.). Un problema de ILP se formula de la siguiente manera:
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Maximizar cTx (Función objetivo lineal)

sujeto a Ax ≤ b (Restricciones lineales)

x ≥ 0 (No-negatividad)

xj ∈ Z ∀j ∈ J ⊆ {1, . . . , n} (Integralidad)

donde:

x = [x1, x2, . . . , xn]T es el vector de variables de decisión (enteras o binarias)

c = [c1, c2, . . . , cn] es el vector de coeficientes de la función objetivo

A ∈ Rm×n es la matriz de restricciones

b = [b1, b2, . . . , bm]T es el vector de términos independientes

J es el conjunto de ı́ndices de variables que deben ser enteras

2.2. Métodos Heuŕısticos y Metaheuŕısticos

Los métodos heuŕısticos y metaheuŕısticos representan un enfoque alternativo que sacrifica

garant́ıas de optimalidad a cambio de mayor eficiencia computacional. Las heuŕısticas construyen

soluciones mediante reglas espećıficas del problema o realizan búsquedas locales en el espacio de

soluciones. Por otro lado, las metaheuŕısticas son estrategias que gúıan el proceso de búsqueda,

independientemente del problema espećıfico [10]. Su principal ventaja radica en la capacidad

de encontrar soluciones de buena calidad (con respecto al óptimo conocido o al mejor valor

alcanzado en experimentos) en tiempos computacionales razonables para problemas complejos

donde los métodos exactos resultan inviables.

2.2.1. Greedy

Los algoritmos Greedy son métodos heuŕısticos que constituyen un paradigma de diseño

algoŕıtmico que resuelve problemas de optimización mediante una secuencia de decisiones lo-

calmente óptimas en cada etapa, sin retroceder sobre elecciones previas [11]. La esencia de este

enfoque radica en su propiedad de optimalidad local: en cada iteración, selecciona la alternativa

que maximiza o minimiza inmediatamente la función objetivo, bajo el supuesto de que esta

estrategia acumulativa conducirá a una solución globalmente óptima.
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2.2.2. Biased random key genetic algorithm (BRKGA)

BRKGA es una metaheuŕıstica evolutiva que, en lugar de trabajar directamente con las

soluciones, transforma cada opción posible en una combinación de números entre [0,1] y con

estos valores utiliza estrategias de selección y cruce sesgadas hacia soluciones élite, manteniendo

diversidad mediante la inclusión de individuos totalmente aleatorios denominados mutantes [12].

El Algoritmo 1 presenta el pseudocódigo generalizado de esta metaheuŕıstica junto con la tabla

2.1 definición de los parámetros.

Algorithm 1 BRKGA pseudo-code

Require: a problem instance
Ensure: values for parameters -p, -pe, -pm, -rhoe
1: P ← GenerateInitialPopulation(p)
2: Decode(P )
3: Evaluate(P ) { evaluates the fitness of the solution}
4: while computation time limit not reached do
5: Pe ← EliteSolutions(P, pe)
6: Pm ← Mutants(P, pm)
7: Pc ← Crossover(P, pe, rhoe)
8: Decode(Pm ∪ Pc)
9: Evaluate(Pm ∪ Pc)
10: P ← Pe ∪ Pm ∪ Pc

11: end while
12: return best solution in P

Tabla 2.1: Parámetros del algoritmo BRKGA

Parámetro Descripción
-p Tamaño de la población
-pe Proporción de la población élite
-pm Proporción de la población mutante
-rhoe Probabilidad de herencia élite

2.2.3. Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

GRASP es una metaheuŕıstica iterativa que combina una fase de construcción greedy alea-

torizada, donde se generan soluciones iniciales mediante un proceso greedy con cierto grado de

aleatoriedad y una fase de búsqueda local para refinar dichas soluciones [13] explicada en el

Algoritmo 2 y la tabla 2.2 con la definición de los parámetros.
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Algorithm 2 GRASP pseudo-code

Require: Data D, parameters: -max iter, -d,

Ensure: Best solution Sbsf

1: Sbsf ← ∅
2: for i← 1 to max iter do

3: S ← construct solution(D,d)

4: S ← local search(S)

5: if |S| > |Sbsf | then
6: Sbsf ← S

7: end if

8: end for

9: return Sbsf

Tabla 2.2: Parámetros del algoritmo GRASP

Parámetro Descripción
-max iter Número máximo de iteraciones
-d Tasa de determinismo [0,1] (0=aleatorio, 1=greedy puro)

2.2.4. Ant Colony Optimization (ACO)

ACO es una metaheuŕıstica inspirada en el comportamiento de hormigas reales, utiliza agen-

tes artificiales que construyen soluciones mediante la exploración probabiĺıstica del espacio de

búsqueda, guiados por feromonas (indicadores de calidad de solución). La ventaja de este en-

foque es que ajusta dinámicamente la exploración mediante el rastro de feromonas y combina

explotación con exploración. Suele tener una convergencia lenta que requiere múltiples iteracio-

nes para estabilizar las feromonas [14]. A continuación se presenta el Algoritmo 3 en forma de

pseudocódigo y la tabla 2.3 con la definición de los parámetros.
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Algorithm 3 ACO

Require: Data D, parameters: -n ants,-d , -l rate

Ensure: Best solution Sbsf

1: Initialize pheromone matrix τ in D

2: Sbsf ← ∅
3: while time limit not reached do

4: for k ← 1 to nhormigas do

5: Sk ← construct solution(D, τ,d)

6: if |Sk| > |Sbsf | then
7: Sbsf ← Sk

8: end if

9: end for

10: τ ← update pheromones(τ, Sbsf ,-l rate)

11: end while

12: return Sbsf

Tabla 2.3: Parámetros del algoritmo ACO

Parámetro Descripción
-n ants Número de hormigas por iteración
-d nivel de determinismo
-l rate Tasa de evaporación de feromonas

2.3. Métodos Hı́bridos

Los métodos h́ıbridos surgen como una estrategia que combina las fortalezas de los enfoques

exactos y heuŕısticos o metaheuŕısticos [10]. Las estrategias de hibridación pueden incluir el

uso de métodos exactos para resolver subproblemas dentro de una estructura metaheuŕıstica,

la generación de soluciones iniciales subóptimas mediante heuŕısticas para alimentar algoritmos

exactos, o la combinación paralela de diferentes enfoques. Los métodos h́ıbridos son particu-

larmente valiosos en problemas de gran escala donde se requiere un equilibrio entre calidad de

solución y tiempo de cómputo.

2.3.1. Construct, Merge, Solve & Adapt (CMSA)

CMSA es un algoritmo h́ıbrido que combina metaheuŕısticas con técnicas exactas para re-

solver problemas de optimización combinatoria. La idea principal de CMSA propuesta en [15]
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consiste en iterativamente construir soluciones parciales, fusionarlas en un subproblema redu-

cido, resolver este subproblema utilizando un método exacto como CPLEX (solver de ILP), y

adaptar el subproblema basándose en las soluciones encontradas. Este enfoque permite aprove-

char las fortalezas tanto de las metaheuŕısticas para explorar el espacio de búsqueda como de los

métodos exactos para refinar soluciones localmente. A continuación se presenta el Algoritmo 4

en forma de pseudocódigo y la tabla 2.4 con la definición de los parámetros.

Algorithm 4 CMSA pseudo-code

Require: Data D, params: -n a, -max age, -cplex time

Ensure: Best solution Sbsf

1: Sbsf ← ∅, C ′ ← ∅
2: for di ∈ D do

3: age[di]← 0

4: end for

5: while time limit not reached do

6: T ← construct(n a, D)

7: C ′ ← merge(C ′, T )

8: Scplex ← solve(C ′,cplex time)

9: if |Scplex| > |Sbsf | then
10: Sbsf ← Scplex

11: end if

12: C ′ ← adapt(C ′, Scplex,max age)

13: end while

14: return Sbsf

Notación

Sbsf : Mejor solución encontrada (Best-So-Far)

C ′: Conjunto de componentes de la subinstancia

T : Conjunto de soluciones temporales construidas en cada iteración

Scplex : Solución óptima local obtenida por CPLEX

2.3.2. Learned CMSA

Como se define en [16] LCMSA es una extensión de CMSA que incorpora un mecanismo

de aprendizaje para mejorar la construcción de soluciones. Inspirado en algoritmos evolutivos,
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Tabla 2.4: Parámetros del algoritmo CMSA

Parámetro Descripción
-n a Número de soluciones construidas por iteración
-max age Edad máxima antes de eliminar un componente
-cplex time Tiempo ĺımite para el solver ILP (en segundos)

LCMSA utiliza una población de soluciones que evoluciona mediante operadores de recombina-

ción y mutación. Esto permite que el algoritmo aprenda qué componentes son más prometedores

a lo largo del tiempo. A continuación se presenta el Algoritmo 5 en forma de pseudocódigo y

la tabla 2.5 con la definición de los parámetros.

Algorithm 5 LCMSA with BRKGA

Require: Data D,

1: CMSA params (-n a, -max age, -cplex time),

2: BRKGA params (-p, -pe, -pm, -rhoe)

Ensure: Best solution Sbsf

3: Sbsf ← ∅, C ′ ← ∅
4: P ← BRKGA.init population(p, D)

5: while time limit not reached do

6: P ← BRKGA.evolve(p, pe, pm, rhoe)

7: T ← select elite(P,n a)

8: C ′ ← merge(C ′, T )

9: SILP ← solve(C ′,cplex time)

10: if |SILP | > |Sbsf | then
11: Sbsf ← SILP

12: end if

13: C ′ ← adapt(C ′, SILP ,max age)

14: P ← inject(P, Sbsf )

15: end while

16: return Sbsf

2.3.3. BARRAKUDA

En [17] se define BARRAKUDA como un algoritmo evolutivo h́ıbrido basado en la estructura

de BRKGA e integra un componente exacto mediante la resolución de subinstancias con un

solver ILP (como CPLEX). En cada iteración, BARRAKUDA selecciona un subconjunto de

soluciones de la población BRKGA, genera una subinstancia combinando sus componentes y

aplica el solver exacto para intentar mejorar las soluciones. Luego, la solución de alta calidad
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encontrada por el solver es integrada nuevamente en la población. A continuación se presenta

el Algoritmo 6 en forma de pseudocódigo y la tabla 2.5 con la definición de los parámetros.

Algorithm 6 BARRAKUDA

Require: Data D, params: psize, pe, pm, probelite, na, exmode, tILP

Ensure: Best solution Sbsf

1: P ← GenerateInitialPopulation(psize, D)

2: Evaluate(P )

3: Sbsf ← best solution in P

4: while time limit not reached do

5: Pe ← EliteSolutions(P , pe)

6: Pm ← Mutants(P , pm)

7: Pc ← Crossover(P , Pe, probelite)

8: Evaluate(Pm ∪ Pc)

9: P ← Pe ∪ Pm ∪ Pc

10: PILP ← ChooseSolutions(P , exmode, na)

11: C ′ ←
⋃

S∈PILP
S

12: Scplex ← Solve(C ′, tILP )

13: if |Scplex| > |Sbsf | then
14: Sbsf ← Scplex

15: end if

16: P ← IntegrateSolverSolution(P , Scplex)

17: end while

18: return Sbsf

Tabla 2.5: Parámetros del algoritmo BARRAKUDA y LCMSA

Parámetro Descripción
psize Tamaño de la población
pe Porcentaje de individuos de élite
pm Porcentaje de mutantes por iteración
probelite Probabilidad de herencia de un gen del padre élite
na Número de soluciones seleccionadas para subinstancia ILP
exmode Modo de extracción: élite o aleatorio
tILP Tiempo ĺımite para el solver ILP (en segundos)

12



2.4. Integración de Metaheuŕısticas y Modelos de Len-

guaje para Optimización Combinatoria

Chacón et al. [2] proponen un enfoque que integra metaheuŕısticas con grandes modelos de

lenguaje (LLMs) para abordar problemas de optimización combinatoria. El método h́ıbrido

desarrollado utiliza los LLMs como herramientas de reconocimiento de patrones. Pero en lugar

de generar soluciones completas, los LLMs analizan métricas clave de las instancias del problema

mediante prompts estructurados que incluyen información relevante de la instancia.

El proceso genera dos tipos de parámetros: los valores alpha, que ponderan la importancia

de cada métrica, y los valores beta, que representan los rangos ideales para cada caracteŕıstica.

Estos parámetros alimentan un modelo lineal que calcula las probabilidades de pertenencia

a la solución óptima de cada elemento candidato, sesgando aśı el proceso de búsqueda de la

metaheuŕıstica (véase figura 2.1).

La implementación se realizó sobre un algoritmo BRKGA aplicado al problema de maximi-

zación de influencia en redes sociales (k-d DSP). Los resultados experimentales demostraron

mejoras en la calidad de las soluciones obtenidas .

El LLM genera un conjunto de salida con un valor α y β para cada métrica, como se muestra

en la ecuación (2.1):

Output = {α1, ..., α5, β1, ..., β5} (2.1)

Componentes de la Fórmula

Valores Alpha (αi): Pesos normalizados que reflejan la importancia relativa de cada

métrica. La ecuación (2.2) detalla la restricción de acuerdo a los 5 valores alpha que se

obtienen:
5∑

i=1

αi = 1 con 0 < αi < 1 (2.2)

donde αi corresponde al peso de la i-ésima métrica en el orden predefinido.

Valores Beta (βi): Parámetros de ajuste independientes que indican el valor óptimo

esperado para cada métrica normalizada (0 < βi < 1).

Función de Probabilidad (pLLM): Combina ambos parámetros para calcular la pro-

babilidad de selección de un elemento candidato vj que se calcula mediante la ecuación
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(2.3):

pLLM(vj) := σ

(
5∑

i=1

αi ·
(
1− |βi −meval

j,i |
))

(2.3)

donde:

• meval
j,i : Valor normalizado de la i-ésima métrica para el nodo vj

• σ: Función sigmoide que mapea el resultado al intervalo [0, 1] incorporando no linea-

lidad en las probabilidades.

• El término |βi −meval
j,i | mide la desviación del valor ideal

Esta formulación permite al LLM cuantificar la importancia relativa de las métricas, per-

mitiendo aśı orientar estratégicamente la búsqueda del algoritmo BRKGA. Para automatizar

el proceso se utiliza la herramienta Optipattern, que automatiza la generación de Prompts, el

procesamiento de métricas y el cálculo de probabilidades. El código fuente de Optipattern está

públicamente accesible en el repositorio: https://github.com/camilochs/optipattern.

Figura 2.1: Resumen visual del proceso integración de metaheuŕısticas para analizar instancias del
problema y descubrir patrones ocultos que se convierten luego en información útil que gúıa a la

metaheuŕıstica [2].
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Caṕıtulo 3. Estado del arte de soluciones

El LRS ha sido ampliamente estudiado, donde se han propuesto diversas técnicas que buscan

equilibrar la exactitud de las soluciones con el tiempo de cálculo, dada su complejidad algoŕıtmi-

ca. En esta sección, se analizan las estrategias actuales y los avances más relevantes del estado

del arte para abordar el LRS, analizando sus fundamentos, ventajas prácticas y limitaciones.

Según el marco teórico presentado en la Sección 2, los métodos propuestos y utilizados actual-

mente para la resolución del LRS pueden clasificarse en métodos exactos y aproximados.

3.1. Métodos Exactos

Donde se destaca el uso de algoritmos como programación dinámica (DP) y programación

lineal entera (ILP).

3.1.1. Programación Dinámica

Este enfoque propuesto por Schrinner et al. [7] para el LRS construye una tabla bidimensio-

nal D[i, F ], donde i representa el ı́ndice de la racha, F el conjunto de caracteres utilizados y P

representa el estado parcial de la subsecuencia construida, indicando qué caracteres han sido

asignados. La recursión (Ecuación (3.1) y (3.2)) maximiza la longitud de la subsecuencia válida

considerando las últimas ocurrencias de cada caracter para evitar violaciones de las restriccio-

nes de rachas únicas. Este enfoque garantiza optimalidad, demostrando en los resultados que

encuentra la solución óptima para instancias con alfabetos pequeños (|Σ| ≤ 20). Sin embargo,

el espacio de estados crece exponencialmente con el tamaño del alfabeto, haciéndolo inviable

para |Σ| > 24. Se define la recursión DP mediante las ecuaciones:

σ(ri) ∈ Σ y $ representa el inicio de la secuencia.

D[0, F ] =

0 ∀F ⊆ Σ

−∞ si F = ∅
(3.1)

Para i > 0 y F ⊆ Σ:
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D[i, F ] =

 máx
σ∈Σ∪{$}


D[Pσ(i), F ] + l(ri) si σ = σ(ri)

D[Pσ(i), F \ {σ(ri)}] + l(ri) si σ(ri) ∈ F

−∞ en otro caso

(3.2)

3.1.2. Programación Lineal entera

Schrinner et al. [7] también presenta el enfoque ILP que modela el problema LRS como un

sistema de maximización lineal donde variables binarias xi ∈ {0, 1} representan la inclusión

(xi = 1) o exclusión (xi = 0) de la racha ri en la solución. La función objetivo (ecuación

(3.3)) maximiza la suma de longitudes de las rachas seleccionadas, mientras que las restriccio-

nes (ecuación (3.4)) garantizan la unicidad de las rachas por caracter. Este enfoque funciona

eficientemente con |Σ| ≥ 30, siendo adecuado para aplicaciones genómicas reales. Sin embargo,

el tiempo de ejecución es exponencial respecto al número de rachas. Por lo tanto, este método

es adecuado para problemas con alfabetos grandes y cadenas moderadamente cortas, comple-

mentando aśı las fortalezas de otros enfoques como la programación dinámica.

Sea n el número de rachas en la cadena S, y σ(ri) ∈ Σ. Se definen las variables binarias

x1, . . . , xn donde:

xi =

1 si la racha ri está en la subsecuencia óptima

0 en caso contrario

La función objetivo maximiza el length o largo total de la subsecuencia:

máx
n∑

i=1

xil(ri) (3.3)

donde l(ri) representa el length de la racha ri.

Para cada par de rachas ri, rj con i < j y σ(ri) = σ(rj) (mismo caracter), añadimos res-

tricciones que garantizan que, si ambas rachas son seleccionadas, ningúna racha intermedia con

caracter diferente puede ser incluido.

(j − i)xi +

 ∑
i<l<j

σ(rl)=σ(ri)

xl

+ (j − i)xj ≤ 2(j − i) para todo 1 ≤ i < j ≤ n (3.4)
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3.1.3. Resultados

Los experimentos realizados evaluaron el rendimiento de los algoritmos DP e ILP en dos esce-

narios: escalamiento por longitud de cadena y por tamaño de alfabeto. Para esto, se generaron

instancias aleatorias. Las pruebas se ejecutaron en un sistema AMD Ryzen 7 2700X con 32 GB

de RAM bajo Ubuntu 20.04, implementando los algoritmos en Python 3.7.6 con PuLP 1.6.8 y

Snakemake. Los resultados (Figura 3.1) demuestran claramente las limitaciones de los enfoques

exactos para resolver LRS. Mientras que el ILP se ve severamente afectado por incrementos en

la longitud de la cadena, el DP presenta el patrón opuesto, volviéndose computacionalmente

inviable para alfabetos grandes debido a su consumo exponencial de memoria (hasta 9.2 GB

para |Σ| = 22).

Figura 3.1: Escalamiento del tiempo de ejecución (en escala logaŕıtmica) en función de la longitud
de la cadena (gráfico superior) y del tamaño del alfabeto (gráfico inferior). Las curvas representan los
algoritmos evaluados (DP e ILP), indicando entre paréntesis los parámetros utilizados: en el gráfico

superior se muestra el tamaño del alfabeto y en el gráfico inferior la longitud de la cadena.
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3.2. Métodos Aproximados

En el contexto del LRS, cobran especial relevancia los métodos aproximados, entre los cuales

destacan algoritmos como ACO y BRKGA.

3.2.1. Ant Colony Optimization

El algoritmo ACO fue implementado por Blum et al. [3] para el LRS, donde su mecanismo

basado en feromonas permite guiar inteligentemente la selección de rachas. Este enfoque no

solo optimiza el ensamblaje mediante el rastro de feromonas, sino que incorpora, además, una

heuŕıstica que prioriza las rachas según su length.

El algoritmo utiliza un conjunto T de valores de feromona, donde cada racha ri ∈ R (siendo

|R| el número total de rachas en la instancia) tiene asociado un valor τi ∈ [0, 1]. ACO genera

permutación mediante un proceso probabiĺıstico h́ıbrido: con probabilidad drate selecciona de

manera greedy la racha con máximo valor τi × l(ri) (feromona × length de la racha i), y con

probabilidad 1 − drate aplica selección por ruleta basada en estos mismos valores. Este diseño

permite combinar efectivamente la explotación de componentes prometedores con la exploración

de nuevas regiones del espacio de búsqueda.

3.2.2. Biased Random Key Genetic Algorithm

Blum et al. [3] también propone una variante de Algoritmos Genéticos BRKGA donde los

individuos se representan como vectores de claves aleatorias en [0,1], donde cada componente del

vector corresponde a una racha en la cadena de entrada. Estos valores, generados aleatoriamente,

determinan el orden de procesamiento durante la fase de decodificación. En este proceso, las

rachas se ordenan de forma decreciente según sus valores asociados, priorizando aquellos con

valores más altos. Se procesan las rachas en ese orden, añadiéndolos a la solución solo si cumplen

las condiciones respectivas del LRS.

El proceso evolutivo del BRKGA combina exploración y explotación que privilegia soluciones

élite. Comienza con una población inicial aleatoria de vectores de claves. En cada iteración,

selecciona un conjunto élite, genera nuevos individuos mediante cruza sesgada e introduce mu-

tantes aleatorios para mantener diversidad. La nueva población combina élites, mutantes y

descendientes, equilibrando explotación y exploración tal como se define en el Algoritmo 1
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3.2.3. Resultados

El estudio experimental realizado comparó estas técnicas utilizando diversas variables, donde

length representa la longitud de la secuencia de entrada y |Σ| denota el tamaño del alfabeto. La

investigación incorporó además los resultados obtenidos mediante CPLEX, un solver de ILP.

Este trabajo estableció el algoritmo BRKGA como nuevo estado del arte para el LRS, como se

muestra en la Figura 3.2. Como contribución adicional, se introdujo un dataset de referencia

que fue adoptado en este estudio para garantizar comparabilidad.

Las métricas para evaluar y comparar las técnicas fueron:

Average: Promedio del último puntaje obtenido para las 30 instancias idénticamente

distribuidas en cada celda.

Time: Tiempo promedio de ejecución hasta el último registro.

Gap: Diferencia porcentual relativa al óptimo conocido.
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Figura 3.2: Comparación de desempeño entre BRKGA, ACO y CPLEX en el dataset de referencia.
Los valores representan promedios sobre 30 instancias por combinación length-|Σ|. Resultados

obtenidos por Blum et al. [3]. En negrita mejores resultados por fila

Nota: El tiempo de ejecución máximo para cada algoritmo fue length/10 segundos por

instancia.
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3.2.4. Evaluación de alternativas

El análisis de las soluciones existentes revela información importante que orienta esta in-

vestigación. Los métodos exactos demuestran ser poco adecuados para este tipo de problemas

debido a la complejidad algoŕıtmica del modelo y a las caracteŕısticas particulares de las secuen-

cias analizadas. Concretamente, su rendimiento tiene una baja notable al trabajar con alfabetos

de tamaño |Σ| ≥ 22 y secuencias de longitud length ≥ 100.

En contraste, las metaheuŕısticas como BRKGA y ACO presentan un mejor comportamiento

en instancias grandes, aunque con ciertas limitaciones. Este trabajo se centra particularmente

en metaheuŕısticas h́ıbridas, ya que demuestran un rendimiento considerable y las posibilidades

de mejora son amplias.
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Caṕıtulo 4. Solución Propuesta

Ante los desaf́ıos planteados en la optimización del LRS, este caṕıtulo presenta una solución

metodológica que combina distintas técnicas. La propuesta se fundamenta en cuatro enfoques

diseñados para abordar las distintas dimensiones del problema: (1) el ajuste adaptativo de

hiperparámetros que considera las caracteŕısticas de las instancias; (2) el rediseño de heuŕısticas;

(3) el desarrollo de algoritmos h́ıbridos que combinan métodos exactos con aproximaciones

metaheuŕısticas; y (4) la integración de modelos de lenguaje como mecanismo de sesgo. En este

caṕıtulo se realiza el marco metodológico de los experimentos para llevar a cabo dichos enfoques.

4.1. Metodoloǵıa

Para evaluar el desempeño de las estrategias propuestas, se siguió una metodoloǵıa basada en

cuatro componentes principales. Primero, se desarrollaron algoritmos con comportamiento any-

time behavior [18] que, dada una instancia de entrada y los parámetros requeridos (dependiendo

del algoritmo) registran tanto la mejor solución encontrada como el momento exacto de su

hallazgo. El tiempo de ejecución se definió proporcionalmente al tamaño de la instancia dividido

por 5; por ejemplo, si length es 200, el tiempo de ejecución será de 40 segundos. Esto permite una

exploración más exhaustiva en instancias complejas que son las que poseen mayor oportunidad

de mejora.

Segundo, para el ajuste de hiperparámetros se utilizó irace1, un paquete de R que implementa

el método Iterated Race, una generalización de Iterated F-Race para la configuración automática

de algoritmos de optimización [19]. El proceso empleó 35 instancias generadas aleatoriamente,

representando todas las combinaciones length-|Σ| del dataset. En los casos de ajuste segmentado

(big length, short length, big |Σ|, short |Σ|), cada configuración usó exclusivamente las instancias

correspondientes a su categoŕıa.

El ajuste de hiperparámetros se realiza en Luthier, un clúster de computación de alto rendi-

miento instalado en la Dirección de Tecnoloǵıas de la Información (DTI) de la Universidad de

Concepción en marzo de 2019. Está compuesto por 31 servidores idénticos, cada uno equipado
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con procesadores Intel Xeon E3-1270 v6 (3.8 GHz), 64 GB de RAM y sin GPUs dedicadas.

El sistema incluye componentes de comunicación y administración (KVM), un servidor NAS

básico para almacenamiento y sistemas UPS para respaldo de enerǵıa. Diseñado para tareas de

procesamiento paralelo, Luthier ofrece capacidad de cálculo escalable para proyectos de investi-

gación que requieren alto rendimiento, aunque su arquitectura se centra en CPU sin aceleración

gráfica.

Cada ejecución de irace se limitó a 3000 experimentos con un tiempo máximo de length/5

segundos por instancia, como se estableció previamente. Debido al elevado costo computacional,

todos los experimentos se ejecutaron en el clúster Luthier de la Universidad de Concepción.

Tercero, la evaluación de un algoritmo se realiza ejecutando el algoritmo con la configuración

de hiperparámetros obtenida en el dataset completo, y se calcula el promedio cada 30 instancias

que representan una combinación length-|Σ|, lo que facilita el proceso comparativo visualmente.

Para comparar el rendimiento de algoritmos en caso de una potencial mejora se utiliza sc-

mamp 2 (Statistical Comparison of Multiple Algorithms in Multiple Problems), un paquete de R

diseñado para simplificar el análisis de los resultados obtenidos. Aunque el paquete scmamp se

centra en la comparación de múltiples algoritmos, también puede adaptarse a otros escenarios,

permitiendo generar gráficos de diferencias cŕıticas (Critical Difference, CD), los cuales resultan

especialmente útiles para visualizar las comparaciones de los algoritmos, como se menciona en

[20].

El resumen metodológico se presenta en la Figura 4.1 como ayuda visual para comprender a

grandes rasgos el proceso con cada algoritmo.

1https://mlopez-ibanez.github.io/irace/
2https://github.com/b0rxa/scmamp
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Figura 4.1: Diagrama de flujo metodoloǵıa.

4.2. Diseño de experimentos

A continuación se presentan los objetivos y principales caracteŕısticas de los experimentos a

realizar teniendo en cuenta las caracteŕısticas principales del dataset a utilizar.

El dataset consta de 1,050 instancias sintéticas con las siguientes propiedades:

length: Tamaño de la secuencia genómica {100, 200, 300, 1,000, 2,000, 5,000}.

Sigma (|Σ|): Cardinalidad del alfabeto (caracteres distintos), con valores {2, 4, 8, 16, 32}.

Para evaluar el comportamiento de los algoritmos, el dataset incluye 30 instancias por cada

combinación posible de length y |Σ| (por ejemplo: 30 instancias con length=100 y |Σ|=2, 30

con length=100 y |Σ|=4, y aśı sucesivamente).
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4.2.1. Hiperparámetros segmentados

Este experimento busca comparar el rendimiento de los algoritmos BRKGA y LCMSA me-

diante un enfoque de ajuste de hiperparámetros diferenciado por caracteŕısticas estructurales

de las instancias. La segmentación se realiza considerando dos dimensiones clave:

Por length: Short length (100, 200, 300, 500) Big length (1000, 2000, 5000)

Por |Σ|: Short |Σ| (2, 4, 6, 8) Big |Σ| (16, 32)

La división del dataset en subconjuntos por length y |Σ| responde a la necesidad de evaluar

cómo los algoritmos se comportan bajo diferentes condiciones de complejidad. Las instancias

de short length permiten analizar el rendimiento en problemas de escala reducida donde los

métodos convencionales pueden ser efectivos, mientras que las de big length ante problemas de

mayor dimensión y mayor complejidad. Por otro lado, la segmentación por |Σ| posibilita estudiar

el impacto de la variabilidad, considerando que valores altos de |Σ| pueden generar espacios de

búsqueda más complejos y dispersos. Este enfoque permite identificar configuraciones óptimas

de hiperparámetros adaptadas a las caracteŕısticas espećıficas de cada tipo de instancia.

4.2.2. Nueva heuŕıstica

Este experimento tiene como objetivo mejorar el rendimiento del algoritmo ACO mediante el

desarrollo de una nueva versión de su heuŕıstica. Primero se implementó la heuŕıstica original

del ACO para establecer una ĺınea base de comparación. Luego, se diseñó una versión mejorada

de esta heuŕıstica, incorporando nuevos criterios de selección. Ambas versiones se integraron

en los algoritmos ACO y GRASP para evaluar su comportamiento en diferentes contextos

metaheuŕısticos en el dataset completo.

4.2.3. Hibridación de Metaheuŕısticas con Métodos Exactos

Este experimento tiene como objetivo evaluar el desempeño de diferentes metaheuŕısticas,

considerando que BRKGA es un algoritmo genético robusto. Se buscó desarrollar y analizar

algoritmos metaheuŕısticos alternativos como CMSA y BARRAKUDA, los cuales combinan

estrategias de exploración y explotación. Para ello, se siguió la metodoloǵıa propuesta anterior-

mente, desarrollo del algoritmo, ajuste de hiperparámetros con irace y evaluación en el dataset.

4.2.4. Integración BRKGA+LLMs

Este experimento evalúa el uso de LLMs para mejorar el algoritmo BRKGA. Primero, se se-

leccionaron métricas clave del problema para calcular probabilidades de selección de elementos
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a incorporar en la solución (rachas), desarrollando una adaptación de la herramienta Opti-

pattern para el LRS en espećıfico. Se comenzó probando con LLMs gratuitos en un conjunto

representativo de instancias, analizando su impacto en la calidad de las soluciones.

Cuando los resultados iniciales muestran mejoras significativas, se procede a utilizar LLMs

de paga para obtener parámetros alpha y beta más precisos. Cada versión del algoritmo (con

diferentes LLMs) sigue la metodoloǵıa establecida: ajuste de hiperparámetros con irace y eva-

luación en el dataset completo para posterior comparación. Adicionalmente, para comprobar si

los LLMs realmente mejoran el algoritmo, se propone comparar su desempeño contra versiones

que usan probabilidades aleatorias. Implementando dos pruebas: una con valores fijos y otra con

valores que cambian en cada ejecución, mencionadas como probabilidades aleatorias estáticas o

dinámicas posteriormente.

4.2.5. Entorno de pruebas

Hardware

Los experimentos se realizaron en el clúster Luthier de la Universidad de Concepción, con las

siguientes configuraciones y restricciones para los nodos:

Nodos estándar:

• Máxima memoria RAM asignada: 6 GB de RAM por nodo

• Sistema de colas SLURM para gestión de jobs

Nodos para algoritmo LCMSA:

• Máxima memoria RAM asignada: 30 GB de RAM por nodo (requerido para secuen-

cias con length ≥ 5000)

Software

Y para el desarrollo, experimentación y evaluación estad́ıstica se ocupó el siguiente stack

tecnológico:

Lenguajes: C++, python

Tuning: irace

Evaluación estad́ıstica: scmamp
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Caṕıtulo 5. Desarrollo

Dado que el espacio de mejora se manifiesta principalmente en instancias complejas, se in-

crementó el tiempo de ejecución por instancia a length/5 segundos, en lugar de los length/10

segundos empleados en estudios anteriores. Este ajuste, aplicado tanto al BRKGA estado del

arte como a las implementaciones de esta investigación, permite una exploración más exhaustiva

del espacio de búsqueda y una evaluación más robusta del rendimiento algoŕıtmico. La configu-

ración detallada del BRKGA con los nuevos tiempos se presenta en la Tabla 5.1, mientras que

los rangos de los parámetros se explican en la Tabla 5.2. Para garantizar la comparabilidad con

los resultados previos del estado del arte, se reconfiguraron los hiperparámetros del algoritmo,

cuyo código fuente, modificable, está disponible públicamente.

Tabla 5.1: Configuración de hiperparámetros del BRKGA estado del arte para tiempos de ejecución
extendidos

Algoritmo -p -pe -pm -rhoe

BRKGA 16 0.25 0.17 0.56

Tabla 5.2: Rango para ajuste de hiperparámetros BRKGA

Parámetro Rango Tipo

-p (10, 400) entero

-pe (0.1, 0.25) real

-pm (0.1, 0.3) real

-rhoe (0.51, 0.8) real

el código fuente de todas las implementaciones desarrolladas se encuentra disponible en el

repositorio github.com/martiniip/LRS.

5.1. Diseño Heuŕıstica

Inspirado en la construcción de soluciones de BRKGA con vectores de claves aleatorias, la

heuŕıstica greedy actual asigna a cada posición del vector un valor basado en la longitud de cada
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racha en la secuencia de entrada. Este enfoque simple prioriza las rachas más largas, asumiendo

que contribuyen significativamente a la calidad de la solución como se muestra en el Algoritmo

7.

La función Evaluate(ind) construye la solución y asigna el puntaje, recibiendo un individuo

(con su vector de puntajes ind.vec) e incorpora las rachas de mayor puntaje a la solución

siempre que se cumplan las restricciones del problema. La representación de la solución se

realiza mediante valores binarios (0 o 1) en el vector selected runs, donde 1 indica que la racha

está incluida en la solución final.

Algorithm 7 Greedy Heuristic for Individual Generation

Require: Problem instance (s,Σ, R) where R is the list of runs
Ensure: Individual ind {Contains vec, selected runs, and score}
1: Initialize ind
2: ind.vec← vector of size |R|
3: for each run ri ∈ R at position i do
4: ind.vec[i]← length(ri)
5: end for
6: Evaluate(ind)
7: return ind

La nueva heuŕıstica greedy definida en el Algoritmo 8, por su parte, aprovecha el mismo

funcionamiento; sin embargo, el principal cambio radica en la manera de asignar los puntajes en

el vector del individuo. Aprovechando las caracteŕısticas de las rachas vecinas y considerando

un vecindario k, agrega una proporción del largo de los vecinos como puntaje, siempre y cuando

sean de la misma letra. Este enfoque simple prioriza las rachas más largas y que más se repiten,

asumiendo que contribuyen más a la calidad de la solución.

Los valores de los hiperparámetros k y pond, que determinan respectivamente el número de

vecinos considerados y su ponderación, fueron optimizados utilizando irace. Tras el ajuste, se

seleccionaron k = 240 y pond = 0,19 como configuración óptima para el algoritmo greedy.
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Algorithm 8 Greedy Heuristic for Individual Generation

Require: Problem instance (s,Σ, R) where R is the list of runs

Ensure: Individual ind {Contains vec, selected runs, letter and score}
1: Initialize ind

2: ind.vec← vector of size |R|
3: for each run ri ∈ R at position i do

4: ind.vec[i]← length(ri)

5: for each j from 1 to k do

6: if (i− j) > 0 & letter.run[i− j] = letter.runi then

7: ind.vec[i]← ind.vec[i] + pond ∗ length[i− j]

8: end if

9: if i + j > R.size & letter.run[i + j] = letter.runi then

10: ind.vec[i]← ind.vec[i] + pond ∗ length[i + j]

11: end if

12: end for

13: end for

14: Evaluate(ind)

15: return ind

5.2. Adaptación de metaheuŕısticas para el LRS

Se implementó un algoritmo ACO incorporando dos enfoques heuŕısticos para la construcción

de soluciones. La implementación mantiene la misma estructura del código base de ACO descrita

en la sección 3.2.1, añadiendo únicamente la funcionalidad para seleccionar dinámicamente la

heuŕıstica a utilizar.

Se implementó un algoritmo GRASP para el problema LRS que utiliza una de las dos heuŕısti-

cas en su fase de construcción. Esta fase genera soluciones iniciales aleatorizadas mediante un

proceso que combina componentes greedy y aleatorios.

En la fase de búsqueda local, el algoritmo realiza una búsqueda iterativa basada en inter-

cambios simples entre rachas presentes y ausentes en la solución actual. Cada intercambio se

evalúa verificando primero el cumplimiento de las restricciones del problema y luego el impacto

en la longitud de la solución representada con 0 y 1. Se presenta el ajuste de hiperparámetros

de ambos algoritmos con la incorporación de ambas heuŕısticas aśı como el rango definido en

las tablas 5.3 y 5.4, respectivamente.

29



Tabla 5.3: Ajuste de hiperparámetros para GRASP y ACO

Algoritmo -max iter -d

GRASP

(nuevo)
39 0.91

GRASP

(clásico)
69 0.82

Algoritmo -l rate -n ants -d

ACO (nuevo) 0.33 15 0.9

ACO

(clásico)
0.21 10 0.86

Tabla 5.4: Rangos para ajuste de hiperparámetros en GRASP y ACO

Parámetro Rango Tipo
-max iter (20, 200) entero

-d (0.7, 0.99) real
-l rate (0.1, 0.5) real
-n ants (10, 50) entero

Los métodos h́ıbridos propuestos conservan la representación de soluciones del BRKGA des-

crita en la subsección 3.2.2, aprovechando su buen rendimiento en este problema. Se incorpora

como metaheuŕıstica base de los métodos h́ıbridos.

En el algoritmo CMSA, cada iteración emplea una heuŕıstica como motor de búsqueda prin-

cipal para construir soluciones parciales. Estas soluciones se consolidan en un subproblema

reducido que conserva únicamente las rachas más prometedoras. Este subproblema se resuelve

luego mediante el solver ILP CPLEX, cuyos resultados retroalimentan el proceso al reforzar los

componentes que aparecen frecuentemente en las mejores soluciones encontradas.

BARRAKUDA construye una subinstancia nueva en cada iteración a partir de las soluciones

élite actuales de la población BRKGA, sin conservar información histórica, a diferencia de LCM-

SA que acumula conocimiento progresivo del problema al priorizar componentes frecuentes en

buenas soluciones a lo largo de su ejecución. Los hiperparámetros ajustados para la adaptación

de ambos algoritmos al problema LRS se presentan en la Tabla 5.5, mientras que los rangos

asociados a cada parámetro se detallan en la Tabla 5.6.
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Tabla 5.5: Ajuste de hiperparámetros para BARRAKUDA y CMSA

Algoritmo -p -pe -pm -rhoe

BARRAKUDA 327 0.22 0.14 0.6

Algoritmo -m age -cpl t -d -n sol

CMSA 3 10 0.81 4

Tabla 5.6: Rango para ajuste de hiperparámetros BARRAKUDA y CMSA

Parámetro Rango Tipo

-p (10, 400) entero

-pe (0.1, 0.25) real

-pm (0.1, 0.3) real

-rhoe (0.6, 0.9) real

-m age (1, 10) entero

-cpl t (1, 20) entero

-d (0.50, 0.99) real

-n sol (1, 10) entero

-iter (15, 35) entero

-na (1, 10) entero

-n c (0.5, 0.8) real

Learned CMSA extiende la idea de CMSA mediante un mecanismo de aprendizaje evoluti-

vo. Mantiene una población activa de soluciones BRKGA que evoluciona mediante operadores

genéticos. Periódicamente, las soluciones más prometedoras de esta población son reintroduci-

das en el conjunto inicial, creando un ciclo de mejora continua donde el conocimiento adquirido

gúıa la exploración futura del espacio de búsqueda. Los hiperparámetros en la Tabla 5.7 y sus

rangos en la Tabla 5.8

Tabla 5.7: Ajuste de hiperparámetros LCMSA

Algoritmo -p -pe -pm -rhoe -m age -cpl t -n c -n a

LCMSA 200 0.13 0.24 0.67 3 6 0.59 4
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Tabla 5.8: Rango para ajuste de hiperparámetros LCMSA

Parámetro Rango Tipo

-p (10, 400) entero

-pe (0.1, 0.25) real

-pm (0.1, 0.3) real

-rhoe (0.51, 0.8) real

-m age (1, 5) entero

-cpl t (1, 20) entero

-n c (0.5, 0.8) real

-n a (0, 5) entero

5.3. Adaptación BRKGA+LLMs

Siguiendo el marco teórico establecido. Como se definió en la Sección 2, los parámetros α y β

ponderan la importancia relativa de cada métrica en la evaluación de los elementos a seleccionar,

en este caso las rachas. Estas ponderaciones, junto con las métricas espećıficas de la racha ri,

influyen en la probabilidad de elección de una racha en la solución pLLM(ri) definida en la

ecuación (2.3).

La función Decode del algoritmo 1 fue modificada para incorporar el sesgo de probabilidades

representadas por el vector de probabilidades L⃗ ∈ [0, 1] en el Algoritmo 9, con el fin de guiar

la selección de rachas hacia aquellas con mayor relevancia según el conocimiento del modelo de

lenguaje. Esta integración permite que la construcción de soluciones no solo dependa del largo

de la cadena y el azar, como se realizaba previamente, sino que también aproveche información

de las métricas definidas para favorecer ejecuciones con mayor probabilidad de contribuir a una

subsecuencia óptima. El decoder realiza una ordenación ponderada de los ı́ndices de las rachas,

combinando las claves aleatorias con las probabilidades LLM para priorizar aquellas opciones

más prometedoras, y construye de manera greedy una solución válida evitando conflictos de

interposición.
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Algorithm 9 Hybrid BRKGA-LLM Decoder for LRS

Require: Random-key vector v⃗ ∈ [0, 1]n, LLM probability vector L⃗ ∈ [0, 1]n

Ensure: A feasible run-subsequence S and its score

1: Let π ← permutation of {0, . . . , n− 1} such that for all i ∈ {0, . . . , n− 2}:
2: v⃗π(i) · L⃗π(i) ≥ v⃗π(i+1) · L⃗π(i+1) {LLM-biased sorting}
3: S ← ∅ {Initialize empty solution set}
4: for i← 0 to n− 1 do

5: r ← π(i)

6: if S ∪ {r} is a valid run-subsequence then

7: S ← S ∪ {r}
8: end if

9: end for

10: score ←
∑

j∈S length(Rj)

11: return (S, score)

5.3.1. Métricas y modelos a utilizar

Como parte de esta investigación, se realizó una adaptación de la herramienta OptiPattern

con el objetivo de calcular pLLM() para cada racha, modificando su arquitectura original para

operar espećıficamente con las rachas como elementos que pueden participar en la solución. La

implementación resultante ha sido publicada como software de código abierto, disponible en

el repositorio https://github.com/martiniip/optipatternLRS, donde se incluyen tanto los

módulos de adaptación como ejemplos de configuración para distintos escenarios de prueba.

Además, se presenta un template de la estructura general para obtener los valores alpha y beta

en el anexo A

La determinación de métricas relevantes para este problema se realizó mediante un Prompt

estructurado, utilizando un enfoque similar al empleado por la herramienta Optipattern. Este

prompt fue diseñado como entrada para el modelo meta-llama/llama-3-70b-instruct (ver-

sión free). La estructura utilizada se presenta en el anexo C.

Del listado de métricas propuestas por el modelo, las elegidas fueron las siguientes:

Normalized length: Longitud relativa de una racha, calculada como:

normalized length =
length(run)

máx(length(run))

Normalized Future Opportunity: Mide la proximidad de la siguiente ocurrencia de la
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misma letra:

normalized Future Opportunity =
1

1 + (next start− current start)

Distance-Next: Distancia normalizada hasta la siguiente aparición del mismo caracter:

distance-next =
next occurrence− end pos

length(s)

Local Density: Densidad o frecuencia de una letra en la cadena:

local density =
número de ocurrencias de la letra

length(s)

Con el fin de seleccionar qué LLM usar para obtener los valores α y β, se evaluó el rendimiento

de modelos LLM de acceso gratuito como mecanismo de sesgo para el algoritmo BRKGA;

se utilizó un subconjunto de instancias representativas del dataset; estas instancias presentan

buen rendimiento en BRKGA. Los resultados, presentados en la Tabla 5.9 demuestran que

la incorporación del sesgo mediante Llama-3.2-3b-instruct:free produce un puntaje promedio

levemente superior al del algoritmo BRKGA en su configuración original. Este hallazgo sugiere

que, dado el mejor desempeño obtenido con modelos sin costo, es probable que la utilización de

modelos de pago pueda generar mejoras adicionales en los resultados, tal como se propone en

el estudio comparativo de [2].

Tabla 5.9: Comparación puntaje promedios de instancias ejecutadas 10 veces, en negrita mejores
puntajes por fila

Instancia DEEPSEEK DEEPHERMES META LLAMA BRKGA

len 100 sigma16 10.txt 34.600 34.100 34.200 35.000
len 1000 sigma8 16.txt 194.000 194.200 194.700 194.400
len 200 sigma32 10.txt 56.900 54.500 55.200 56.900
len 2000 sigma16 16.txt 219.700 220.500 222.500 220.700
len 300 sigma8 7.txt 75.000 75.000 75.000 75.000
len 500 sigma4 17.txt 157.000 157.000 157.000 157.000
len 5000 sigma32 1.txt 333.000 334.500 337.600 331.700

PROMEDIO 152.886 152.829 153.743 152.957

La elección de modelos LLM de pago a utilizar se basa en la relación Valor-Rank, donde

se valoriza que sean de menor valor y alto rank. En la Tabla 5.10 se resaltan los modelos

seleccionados con una estimación total de 19,51 dólares, el cálculo de tokens se presenta en el
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anexo B. En la Tabla 5.11 se presenta el ajuste de hiperparámetros realizado para la hibridación

de BRKGA con los modelos seleccionados.

Tabla 5.10: Cálculos considerando output de 1M de tokens (valores en USD), en amarillo LLMs
seleccionados

Modelo Rank $/1M input (total input) $/1M output Contexto Total estimado

Gemini-2.5-Pro-Preview-05-06 1 $1.25 ($29.428) $10 1M $39.428

Google: Gemini 2.5 Flash Preview 05-20 2 $0.15 ($3.531) $0.60 1M $4.131

OpenAI: GPT-4.1 8 $2.00 ($47.084) $8.00 1M $55.084

OpenAI: GPT-4.1 Mini 10 $0.40 ($9.417) $1.60 1M $11.017

Meta: Llama 4 Maverick 47 $0.16 ($3.767) $0.60 1M $4.367

Amazon: Nova Pro 1.0 71 $0.80 ($18.834) $3.20 300k $22.034

* Ranking basado en https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena-leaderboard al 27-05-2025

* Cálclulos considerando output de 1M de tokens

* Cálclulos considerando total tokens dataset: 23,542,200

Tabla 5.11: Ajuste de hiperparámetros para hibridaciones de BRKGA con LLMS, mismos rangos de
parámetros definidos para BRKGA en la Tabla 5.2

Variante
BRKGA

-p -pe -pm -rhoe

Gemini-2.5-
flash

21 0.17 0.23 0.60

Llama3.2-
3b:free

27 0.19 0.21 0.78

GPT4.1-mini 36 0.23 0.21 0.68
Llama-4-
maverick

17 0.12 0.30 0.69

Ya con las métricas obtenidas para cada racha y los LLM seleccionados se utilizó el modelo

lineal definido previamente en el marco teórico, que utiliza las métricas calculadas mediante

OptiPattern para generar probabilidades de selección. Estas probabilidades, obtenidas para todo

el conjunto de datos y para cada uno de los modelos evaluados, están disponibles públicamente

en el repositorio que contiene la adaptación de la herramienta.
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Caṕıtulo 6. Resultados

Mediante este caṕıtulo se presentan los resultados experimentales obtenidos en la evaluación

comparativa de los algoritmos, cabe mencionar que las comparaciones realizadas con el estado

del arte BRKGA corresponden a la adaptación mencionada en el capitulo 5.

Los experimentos se diseñaron para medir el desempeño en función de dos parámetros clave:

el tamaño de la subsecuencia solución encontrada (avg) y el tiempo para llegar a aquella solución

(Time). Se implementaron 30 ejecuciones independientes por cada combinación de parámetros,

reportándose los valores promedio para facilitar la comparación visual y en negrita cuando un

algoritmo tiene mejor puntaje por instancia. A continuación, se detallan los resultados de los

experimentos descritos anteriormente.

6.1. Hiperparámetros segmentados

A continuación se presenta la Tabla 6.1 con el rendimiento general para los algoritmos BRKGA

y LCMSA, en el dataset de prueba.
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Tabla 6.1: Comparación general BRKGA vs LCMSA, reportando puntajes promedio por
combinación length-Σ, mejores puntajes en negrita y tiempo en segundos

Length |Σ| BRKGA LCMSA

avg. time avg. time

100 2 59.03 0.00 59.03 0.00
100 4 41.07 0.03 41.07 0.02
100 8 33.87 1.28 33.67 1.20
100 16 34.53 4.65 34.03 4.69
100 32 39.93 9.91 39.43 8.40

200 2 115.17 0.00 115.17 0.00
200 4 72.77 0.38 72.73 0.40
200 8 55.17 4.27 54.87 3.06
200 16 50.73 16.55 49.97 9.93
200 32 54.70 25.10 53.07 17.33

300 2 165.47 0.01 165.47 0.00
300 4 102.73 2.88 102.70 0.37
300 8 74.97 9.65 74.60 9.54
300 16 65.80 28.89 64.73 15.51
300 32 65.70 40.60 63.43 22.79

500 2 271.67 0.02 271.67 0.04
500 4 162.77 3.84 162.70 0.87
500 8 109.57 11.51 109.60 13.54
500 16 90.57 49.01 90.07 38.54
500 32 84.87 71.69 83.50 54.77

1000 2 530.23 0.05 530.23 0.23
1000 4 301.10 7.60 300.83 25.18
1000 8 191.00 50.82 189.73 51.99
1000 16 142.70 119.45 139.97 108.04
1000 32 122.63 143.78 119.10 101.46

2000 2 1041.73 0.58 1041.70 1.25
2000 4 572.30 21.06 571.43 54.97
2000 8 343.27 115.35 340.53 125.89
2000 16 232.33 276.39 227.07 273.23
2000 32 182.90 303.72 176.80 278.96

5000 2 2567.47 0.90 2567.47 0.25
5000 4 1361.23 110.76 1359.73 151.62
5000 8 765.20 339.43 761.17 397.56
5000 16 478.63 801.50 470.50 708.18
5000 32 331.10 863.47 317.77 821.74

Promedio 311.85 98.15 310.16 94.33
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En términos de los criterios de evaluación generales (avg y time), cuyos valores se resumen en

los promedios del final de la Tabla 6.1, el algoritmo BRKGA demostró el mejor rendimiento glo-

bal. No obstante, su superioridad es más notable en instancias de gran tamaño y con alfabetos

extensos. Este resultado justifica la aplicación de estrategias de segmentación de hiperparáme-

tros, las cuales podŕıan optimizar el rendimiento de LCMSA en estos escenarios.

6.1.1. Comparativa por segmentos

A continuación se presentan los resultados del ajuste de hiperparámetros por segmentos para

los algoritmos BRKGA y LCMSA (Tabla 6.2), aśı como también los resultados de la evaluación

en el dataset de prueba para comparar rendimientos (Tabla 6.3).

Tabla 6.2: Ajuste de Hiperparámetros Segmentados para BRKGA y LCMSA, mismos rangos
definidos en la Tabla 5.8

Segmentos
BRKGA

-p -pe -pm -rhoe

biglength 265 0.25 0.23 0.51

shortlength 72 0.18 0.21 0.63

big|Σ| 45 0.19 0.30 0.75

short|Σ| 86 0.13 0.29 0.52

Segmentos
LCMSA

-p -pe -pm -rhoe -m age -cpl t -n c -n a

biglength 363 0.25 0.26 0.66 2 7 0.52 1

shortlength 149 0.11 0.29 0.80 3 5 0.70 2

big|Σ| 244 0.16 0.30 0.76 3 6 0.59 2

short|Σ| 161 0.23 0.20 0.56 2 5 0.73 2

Los resultados demuestran que LCMSA no logra superar el desempeño de BRKGA en nin-

guna configuración (Tabla 6.3), incluso en instancias grandes donde se esperaba mayor ventaja.

Contrario a lo hipotetizado, BRKGA mantuvo su superioridad en términos de puntaje en to-

dos los escenarios, no aśı en términos de tiempo de ejecución. Sin embargo, el análisis revela

que la segmentación por tamaño de alfabeto (|Σ|) en BRKGA obtuvo resultados excepcionales,

superando incluso promedios del estado del arte, principalmente en instancias complejas. Esta

mejora, no obstante, no es comparable, puesto que es el mismo algoritmo; se debe tomar más

bien como un sobreajuste a las instancias del dataset, lo que podŕıa ser una buena técnica para

sacarle más provecho a un algoritmo en particular.
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Tabla 6.3: Comparación de BRKGA y LCMSA con ajuste de hiperparámetros segmentado por
caracteŕısticas estructurales. Los sufijos (L) y (S) indican ajustes para Longitud (Short: 100-500 azul,

Big: 1000-5000 rojo) y Sigma (Short: 2-8 verde, Big: 16-32 amarillo) respectivamente.

Length |Σ| BRKGA (L) LCMSA (L) BRKGA (S) LCMSA (S)

avg. time avg. time avg. time avg. time

100 2 59.03 0.01 59.03 0.00 59.03 0.00 59.03 0.00
100 4 41.07 0.23 41.07 0.04 41.07 0.03 41.07 0.06
100 8 33.40 2.05 33.70 0.30 33.80 0.99 33.77 0.76
100 16 33.30 6.42 34.23 4.41 34.50 3.33 34.40 5.94
100 32 37.80 13.00 39.77 7.85 41.03 7.20 40.20 8.62

200 2 115.17 0.03 115.17 0.00 115.17 0.00 115.17 0.01
200 4 72.70 1.86 72.77 0.11 72.77 0.49 72.73 0.12
200 8 54.57 8.37 55.07 3.01 55.07 4.00 55.03 3.09
200 16 48.73 20.81 50.17 9.83 51.03 12.41 50.27 12.22
200 32 54.73 29.54 54.67 20.13 55.37 19.48 53.97 20.74

300 2 165.47 0.06 165.47 0.00 165.47 0.01 165.47 0.00
300 4 102.63 1.85 102.73 1.52 102.73 0.94 102.70 0.76
300 8 73.97 12.46 74.80 3.48 74.83 6.75 74.70 6.93
300 16 63.30 31.71 65.87 23.64 66.10 19.60 64.80 21.67
300 32 65.63 40.54 65.53 29.38 66.93 42.97 64.07 29.13

500 2 271.67 0.21 271.67 0.01 271.67 0.01 271.67 0.02
500 4 162.67 6.99 162.70 0.60 162.73 1.14 162.70 0.57
500 8 108.43 28.35 109.67 6.67 109.67 16.69 109.73 19.66
500 16 89.90 61.09 90.00 32.73 90.97 44.19 89.77 50.26
500 32 84.20 81.87 84.63 65.83 87.70 63.89 83.73 55.76

1000 2 530.23 0.06 530.23 0.03 530.23 0.05 530.23 0.03
1000 4 300.90 6.61 300.93 14.67 301.07 15.14 300.83 15.53
1000 8 190.87 36.60 190.87 45.97 191.17 62.84 190.87 45.40
1000 16 141.97 82.35 142.00 90.63 143.83 96.25 140.87 94.96
1000 32 122.47 134.09 122.90 127.20 124.50 157.57 119.03 116.83

2000 2 1041.73 0.90 1041.73 0.20 1041.73 0.62 1041.73 0.25
2000 4 572.33 24.17 571.90 12.82 572.40 16.23 572.00 16.11
2000 8 342.62 91.23 343.00 125.15 342.43 167.57 342.47 137.05
2000 16 231.00 218.05 233.20 173.37 235.20 224.49 226.27 212.45
2000 32 185.10 294.20 185.00 284.02 187.00 340.78 174.13 217.05

5000 2 2567.47 1.15 2567.47 1.39 2567.00 1.13 2567.47 0.98
5000 4 1360.83 178.17 1359.87 15.73 1361.00 110.61 1359.23 5.40
5000 8 766.40 285.19 755.73 28.02 764.17 427.01 754.40 16.76
5000 16 479.97 632.78 478.20 624.69 483.37 656.16 458.97 644.78
5000 32 330.33 802.89 330.33 743.04 337.97 845.29 305.80 698.26

Promedio 311.50 89.60 311.49 71.33 312.59 96.17 309.41 70.23
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6.2. Nueva heuŕıstica

En esta sección se presentan los resultados de la construcción de una nueva heuŕıstica. Como

se evidencia en la Tabla 6.4, los resultados demuestran una superioridad de la nueva heuŕıstica

propuesta frente a la heuŕıstica convencional, principalmente en instancias complejas comen-

zando desde length 500. Esta mejora en el desempeño, cuantificada mediante el promedio de

puntajes avg, justifica plenamente la fase experimental subsiguiente. Concretamente, estos re-

sultados prometedores motivaron la segunda etapa de la investigación, donde se integra esta

heuŕıstica mejorada dentro de estructuras metaheuŕısticas más complejas.
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Tabla 6.4: Comparación de resultados entre la heuŕıstica original y la nueva

Length |Σ| Heuŕıstica Original Heuŕıstica Nueva

avg. time avg. time

100 2 55.80 <0.03 56.53 <0.03
100 4 35.03 <0.03 34.03 <0.03
100 8 22.40 <0.03 21.43 <0.03
100 16 16.17 <0.03 14.67 <0.03
100 32 15.37 <0.03 11.23 <0.03

200 2 109.87 <0.03 109.40 <0.03
200 4 60.27 <0.03 60.80 <0.03
200 8 38.73 <0.03 37.87 <0.03
200 16 22.50 <0.03 23.77 <0.03
200 32 15.17 <0.03 16.57 <0.03

300 2 159.10 <0.03 159.10 <0.03
300 4 88.00 <0.03 87.93 <0.03
300 8 49.27 <0.03 50.57 <0.03
300 16 33.27 <0.03 32.77 <0.03
300 32 26.53 <0.03 22.50 <0.03

500 2 260.13 <0.03 261.07 <0.03
500 4 139.97 <0.03 142.27 <0.03
500 8 80.77 <0.03 84.30 <0.03
500 16 47.90 <0.03 51.23 <0.03
500 32 35.00 <0.03 35.63 <0.03

1000 2 511.57 <0.03 515.60 <0.03
1000 4 263.70 <0.03 274.23 <0.03
1000 8 144.80 <0.03 153.97 <0.03
1000 16 80.07 <0.03 89.23 <0.03
1000 32 43.83 <0.03 55.63 <0.03

2000 2 1014.37 <0.03 1025.63 <0.03
2000 4 517.03 <0.03 535.67 <0.03
2000 8 277.80 <0.03 293.03 <0.03
2000 16 145.73 <0.03 162.93 <0.03
2000 32 85.07 <0.03 96.47 <0.03

5000 2 2509.73 <0.03 2544.70 <0.03
5000 4 1279.60 0.03 1306.07 <0.03
5000 8 655.77 <0.03 687.60 <0.03
5000 16 339.37 <0.03 376.63 <0.03
5000 32 187.03 <0.03 202.67 <0.03

Promedio 267.62 0.008 275.25 0.006
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Incorporación en metaheuŕısticas GRASP y ACO

Los resultados de integrar estas heuŕısticas en los algoritmos ACO y GRASP confirman la

mejora sustancial respecto a la heuŕıstica tradicional. Como se detalla en la Tabla 6.5, am-

bas metaheuŕısticas, al incorporar la nueva heuŕıstica, exhiben un mejor desempeño general en

comparación con sus versiones que utilizan la heuŕıstica convencional. Este avance es particular-

mente notable en instancias de gran escala, un comportamiento consistente con los resultados

reportados en la Tabla 6.4. Estos hallazgos refuerzan la hipótesis de que el éxito de estas meta-

heuŕısticas depende de la calidad de la heuŕıstica subyacente.

Sin embargo, aunque estos resultados son prometedores, aún se mantienen considerablemen-

te distantes del estado del arte en términos de puntaje. Esta brecha de rendimiento motiva la

siguiente fase: el desarrollo de metaheuŕısticas h́ıbridas que reduzcan su dependencia de heuŕısti-

cas.
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Tabla 6.5: Comparación del desempeño entre implementación de metaheuŕısticas GRASP y ACO
con heuŕıstica clásica vs la nueva, en engrita mejores resultados y tiempo en segundos

Length |Σ| GRASP Clásico GRASP Nuevo ACO Clásico ACO Nuevo

avg. time avg. time avg. time avg. time

100 2 59.03 0.00 58.90 0.00 57.03 0.01 57.34 0.01
100 4 39.77 0.83 39.84 0.43 37.38 1.09 37.31 0.50
100 8 30.90 1.47 30.10 1.68 25.95 1.08 26.75 1.54
100 16 27.23 1.89 26.77 2.53 19.17 1.07 19.62 1.99
100 32 26.93 1.69 24.52 3.07 17.85 1.33 15.16 1.23

200 2 114.75 0.02 114.54 0.03 111.07 0.07 111.83 0.02
200 4 70.32 0.47 69.93 1.05 65.95 2.31 67.54 1.36
200 8 50.75 4.13 49.82 4.16 43.74 3.26 45.14 3.06
200 16 36.20 4.00 40.26 5.66 27.64 3.38 30.08 3.83
200 32 25.28 3.40 32.83 5.13 19.25 2.81 21.29 2.88

300 2 164.03 0.06 163.84 0.13 161.35 0.20 160.90 0.05
300 4 99.92 2.13 99.34 3.19 94.59 3.01 95.45 2.59
300 8 68.65 7.35 67.42 7.34 57.20 5.32 60.62 5.14
300 16 50.84 7.88 51.01 7.22 37.72 4.84 40.20 5.63
300 32 43.12 8.49 40.63 7.83 29.32 5.75 28.12 5.39

500 2 270.57 1.64 270.08 0.76 266.36 0.54 267.20 0.70
500 4 158.64 3.51 156.85 4.90 150.05 5.85 152.05 4.59
500 8 100.47 9.63 101.00 9.69 89.85 9.25 92.69 8.26
500 16 68.68 12.73 73.32 14.23 53.54 10.54 58.42 12.67
500 32 57.37 14.88 56.26 15.02 38.42 10.23 39.56 9.37

1000 2 526.86 4.80 528.68 4.38 520.30 3.38 519.56 3.69
1000 4 293.09 17.83 292.12 18.20 280.02 12.35 286.13 14.30
1000 8 175.81 32.90 178.05 18.16 157.30 20.34 166.81 19.58
1000 16 110.60 31.17 118.69 23.11 89.87 18.41 98.40 20.06
1000 32 69.41 27.68 83.67 28.32 52.33 23.89 61.71 18.61

2000 2 1034.05 10.10 1035.50 9.37 1027.92 7.82 1030.22 6.50
2000 4 556.99 42.01 559.31 28.45 544.18 36.83 553.21 39.15
2000 8 313.51 55.78 322.22 55.35 292.22 41.53 306.98 40.67
2000 16 186.07 56.19 197.31 65.57 160.80 47.12 173.78 56.65
2000 32 121.13 64.66 130.95 57.13 91.40 53.52 104.44 57.81

5000 2 2548.00 34.22 2558.26 50.87 2539.86 86.35 2549.63 29.37
5000 4 1329.66 127.39 1338.33 119.60 1311.98 160.43 1330.30 138.00
5000 8 710.87 136.08 727.81 149.45 682.56 146.69 705.74 140.67
5000 16 397.67 131.60 421.03 169.32 358.86 131.71 390.25 158.05
5000 32 230.79 157.47 252.32 160.63 197.53 152.19 214.20 170.28

Promedio 290.51 29.03 294.61 30.06 277.44 28.99 283.39 28.12
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6.3. Hibridación con Métodos Exactos

Para este experimento se desarrollaron y adaptaron las metaheuŕısticas CMSA y BARRA-

KUDA definidas con anterioridad en la sección 2.4, y evaluándolos en el dataset para obtener

un panorama general del rendimiento. Los resultados son los siguientes:

Tabla 6.6: Comparación de variantes BRKGA con diferentes estrategias (valores promedio y
tiempos en segundos)

Length |Σ| BRKGA LCMSA CMSA BARRAKUDA

avg. time avg. time avg. time avg. time

100 2 59.03 0.00 59.03 0.00 57.72 0.01 59.03 0.00

100 4 41.07 0.03 41.07 0.02 38.49 0.31 41.07 0.04

100 8 33.87 1.28 33.67 1.20 29.52 1.95 33.73 0.68

100 16 34.53 4.65 34.03 4.69 26.29 1.86 34.20 4.02

100 32 39.93 9.91 39.43 8.40 27.34 1.92 40.00 7.82

200 2 115.17 0.00 115.17 0.00 112.86 0.08 115.17 0.02

200 4 72.77 0.38 72.73 0.40 67.93 3.59 72.73 0.26

200 8 55.17 4.27 54.87 3.06 47.12 4.04 54.80 5.40

200 16 50.73 16.55 49.97 9.93 37.52 6.82 49.63 12.65

200 32 54.70 25.10 53.07 17.33 35.40 7.80 54.17 20.82

300 2 165.47 0.01 165.47 0.00 162.32 1.97 165.47 0.03

300 4 102.73 2.88 102.70 0.37 95.38 5.90 102.73 0.84

300 8 74.97 9.65 74.60 9.54 61.75 8.40 74.77 8.53

300 16 65.80 28.89 64.73 15.51 47.93 9.52 65.60 15.14

300 32 65.70 40.60 63.43 22.79 42.53 12.27 64.80 30.84

500 2 271.67 0.02 271.67 0.04 267.61 8.47 271.67 0.07

500 4 162.77 3.84 162.70 0.87 151.95 10.18 162.70 1.28

500 8 109.57 11.51 109.60 13.54 93.45 11.09 109.20 16.29

500 16 90.57 49.01 90.07 38.54 65.99 8.99 89.00 46.69

500 32 84.87 71.69 83.50 54.77 54.99 21.03 84.40 62.70

1000 2 530.23 0.05 530.23 0.23 521.64 19.01 530.23 0.27

1000 4 301.10 7.60 300.83 25.18 286.66 22.98 300.97 11.18

1000 8 191.00 50.82 189.73 51.99 166.87 31.20 190.60 54.26

1000 16 142.70 119.45 139.97 108.04 104.51 20.58 141.63 98.19

1000 32 122.63 143.78 119.10 101.46 78.23 27.60 121.37 136.28

2000 2 1041.73 0.58 1041.70 1.25 1032.61 46.11 1041.73 1.85

2000 4 572.30 21.06 571.43 54.97 551.78 75.15 571.73 27.32

2000 8 343.27 115.35 340.53 125.89 308.30 59.94 342.40 142.87

2000 16 232.33 276.39 227.07 273.23 178.80 57.01 231.40 233.69

2000 32 182.90 303.72 176.80 278.96 117.93 51.09 181.50 299.95

5000 2 2567.47 0.90 2567.47 0.25 2554.10 104.12 2567.47 6.05

5000 4 1361.23 110.76 1359.73 151.62 1319.34 149.71 1359.67 22.18

5000 8 765.20 339.43 761.17 397.56 706.89 127.55 760.20 326.92

5000 16 478.63 801.50 470.50 708.18 398.41 162.61 474.00 693.50

5000 32 331.10 863.47 317.77 821.74 234.96 147.19 321.10 860.20

Promedio 311.85 98.15 310.16 94.33 288.15 35.09 310.88 89.97
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Como se muestra en la Tabla 6.6, el objetivo principal ha sido optimizar la calidad de las

soluciones medida a través del puntaje promedio avg más que el tiempo de ejecución. Los

resultados presentan dos aspectos notables. Primero, ninguna de las metaheuŕısticas adaptadas

supera al BRKGA original, siendo BARRAKUDA la que alcanza el rendimiento más cercano.

Este comportamiento puede atribuirse a su naturaleza h́ıbrida, que combina métodos exactos

para resolver subinstancias con un mecanismo de reconstrucción en cada iteración, a diferencia

de enfoques como LCMSA que mantienen las subinstancias de forma permanente.

A pesar de no alcanzar los resultados esperados, el hecho de que BRKGA supere a las técnicas

h́ıbridas evaluadas sugiere que su potencial podŕıa explotarse mejor mediante una hibridación

directa. Por ello, se propone el siguiente experimento de hibridación con LLMs.

6.4. Integración BRKGA+LLMs

Se presenta a continuación la evaluación del rendimiento de distintas variaciones de BRKGA

con LLMs en el conjunto de datos completo, con el objetivo de garantizar la comparabilidad

con los resultados del algoritmo BRKGA.
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Como se muestra en la Tabla 6.7, todos los modelos propuestos superaron a BRKGA tanto

en el rendimiento promedio como en el tiempo promedio de convergencia, lo que constituye un

primer indicio relevante de la efectividad del enfoque. Las ventajas más significativas se observan

en instancias de mayor tamaño, como aquellas con length 2000 y 5000. Además, se aprecia que

con |Σ| = 2 el problema parece ser trivial, ya que todos los métodos convergen a la misma

solución. En contraste, la dificultad del problema se vuelve evidente para valores de |Σ| ≥ 16.

Para confirmar la significancia estad́ıstica de estas mejoras, se presenta el análisis comple-

mentario mediante el gráfico de diferencias cŕıticas, como se propone en la metodoloǵıa.

Figura 6.1: Diagrama de Diferencia Cŕıtica (CD). Se muestran los rangos promedio de cinco
variantes de BRKGA en 1050 instancias (dataset completo). BRKGA+Llama-4-Maverick y

BRKGA+Gemini-2.5-Flash obtuvieron mejores rangos (más bajos, izquierda), mientras que BRKGA
(base), BRKGA+Llama-3.2-3b y BRKGA+GPT-4.1-mini tuvieron rangos peores (más altos,

derecha). Los algoritmos conectados por la misma ĺınea horizontal no difieren significativamente

En la Figura 6.1 el gráfico de diferencias cŕıticas demuestra que todas las versiones h́ıbridas

de BRKGA con LLMs presentan un rendimiento superior al BRKGA convencional. Espećıfi-

camente, el modelo Meta: Llama 4 Maverick demuestra ser estad́ısticamente mejor que todas

las demás configuraciones, posicionándose como la mejor alternativa. Los demás modelos h́ıbri-

dos, aunque estad́ısticamente equivalentes entre śı según el análisis representado por la barra

de agrupación, superan consistentemente al BRKGA base. Estos resultados confirman que la

hibridación con técnicas de LLMs aporta mejoras en el rendimiento del algoritmo.
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Resulta aún más valioso el gran desempeño de estas hibridaciones al considerar los tiempos de

respuesta de los LLMs para obtener los parámetros α y β. Aunque este cálculo constituye una

etapa preliminar no incluida directamente en el algoritmo principal, el tiempo total del cálculo

de probabilidades depende de este paso, ya que la obtención de estos parámetros permite al

modelo lineal de optimización computar las probabilidades de forma casi instantánea.

100 200 300 500 1000 2000 5000
0

5

10

15

20

Length instances

T
im

e
(s
)

LLM response time

Gpt-4.1-mini Llama-4-maverick
Gemini-2.5-flash-preview-05-20 Llama-3.2-3b-instruct:free

Figura 6.2: Comparación de tiempos de respuesta (en segundos) de modelos LLM para diferentes
instancias de longitud (length). Se evaluaron cuatro variantes: GPT-4.1-mini, Llama-4-maverick,

Gemini-2.5-flash y Llama-3.2-3b-instruct.

Según se aprecia en la Figura 6.2, el mayor tiempo de respuesta (aproximadamente 22 segun-

dos) corresponde al modelo gratuito Llama-3.2-3b-instruct:free en instancias con length=5000.

En contraste, los modelos comerciales presentan una mayor eficiencia, con un tiempo promedio

por instancia de alrededor de 4 segundos (excluyendo el modelo gratuito).

6.4.1. Pruebas con aleatorización

Para validar estos resultados, se reemplazaron las probabilidades obtenidas por la herramienta

Optippattern de cada racha, por probabilidades aleatorias estáticas, es decir, mismas para todos

los modelos y dinámicas 6.8 probabilidades aleatorias distintas para cada modelo y manteniendo

en ambos casos los mismos hiperparámetros.
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Es evidente el gran desempeño del algoritmo h́ıbrido con las probabilidades obtenidas me-

diante LLMs con respecto a las probabilidades aleatorias tanto estáticas como dinámicas, lo que

valida la propuesta de Chacón et al. [2] sobre integrar conocimiento aprendido por modelos de

lenguaje como gúıa heuŕıstica y respalda el enfoque explorado en esta investigación.

6.4.2. Comparación de convergencia

Finalmente se presenta el desempeño de los modelos h́ıbridos con respecto al BRKGA clásico

en algunas instancias espećıficas como comparación de convergencia a las soluciones.
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Figura 6.3: Comparación de puntaje vs tiempo en instancias espećıficas del dataset: BRKGA
estándar vs hibridaciones con LLMs

Como se observa en la Figura 6.3, se analizó el comportamiento de las soluciones en instan-
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cias con |Σ| = 32 para diferentes valores de length. Los resultados muestran que la hibrida-

ción BRKGA+Meta-Llama4Maverick logra consistentemente soluciones de mayor calidad que

el BRKGA estándar (representado por el área sombreada bajo la curva) y otras hibridaciones

basadas en probabilidades aleatorias, demostrando su superioridad en términos de puntaje fi-

nal. Particularmente en instancias pequeñas (length=100 y length=200), como se aprecia en las

Figuras 6.3a y 6.3b, el algoritmo propuesto alcanza la solución en tiempos significativamente

menores, lo que evidencia su eficiencia en problemas de menor escala. Esta ventaja se mantiene

en instancias más grandes, donde continúa superando a los demás enfoques evaluados.

6.5. Discusión de resultados

La ventaja del BRKGA resulta particularmente interesante al compararlo con algoritmos

como CMSA o LCMSA, que adaptan la subinstancia a lo largo de toda la ejecución median-

te un mecanismo de envejecimiento de componentes. En contraste, BARRAKUDA crea una

subinstancia nueva en cada iteración, generando soluciones que permiten una exploración más

dinámica del espacio de soluciones.

Este último enfoque parece ser especialmente beneficioso para el problema LRS, donde la

capacidad de generar y mejorar soluciones de forma continua y diversa supera a las estrategias

que se basan en la adaptación progresiva de una única subinstancia. Además, BARRAKUDA,

siendo un método h́ıbrido, combina esta perspectiva evolutiva con la resolución exacta de sub-

problemas, optimizando el tiempo al evitar almacenar y gestionar información redundante, lo

que podŕıa ralentizar la búsqueda.

La integración con modelos de lenguaje emergió como la ĺınea más prometedora. Como se

observa en la Figura 6.1, todas las variantes de BRKGA+LLM superaron al algoritmo base, con

mejoras notables en instancias de mayor tamaño. El modelo Meta-Llama4Maverick demostró

ser estad́ısticamente superior, alcanzando mejoras significativas en casos con|Σ| ≥ 16.

Los tiempos de respuesta, analizados en la Figura 6.2, revelan que el tiempo computacional

extra introducido por los LLMs resulta razonable considerando las mejoras obtenidas. Para

instancias con length=5000, el tiempo adicional promedio fue de 4 segundos en modelos comer-

ciales, contra 22 segundos en la versión gratuita.

Las pruebas con aleatorización confirmaron que las mejoras son consecuencia directa de la

integración con LLMs. Los gráficos de convergencia en la Figura 6.3 muestran que las versio-

nes de BRKGA con Llama4Maverick alcanzan soluciones de mayor calidad en menos tiempo,

particularmente en instancias pequeñas.
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Caṕıtulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

Esta exploración de distintos enfoques se enmarca en el desaf́ıo de la optimización combinato-

ria aplicada a problemas bioinformáticos, particularmente en el proceso de ensamblaje genómico

para especies sin referencia. Como se estableció en la Sección 1, el problema LRS emerge como

una herramienta crucial para el scaffolding genómico mediante homoloǵıa, pero su naturaleza

NP-hard demanda soluciones aproximadas eficientes. Las contribuciones en la mejora del al-

goritmo BRKGA mediante técnicas de hibridación con LLMs responden directamente a esta

necesidad, ofreciendo un nuevo enfoque para abordar este desaf́ıo computacional en genómica.

La exploración realizada ha demostrado que la hibridación de BRKGA con modelos de len-

guaje constituye una estrategia viable que puede ser aplicada para superar las limitaciones del

estado del arte en optimización combinatoria para problemas bioinformáticos. Dos resultados

destacan particularmente: primero, la confirmación experimental de que las variantes h́ıbridas

BRKGA+LLMs superan consistentemente al BRKGA tradicional en el contexto del problema

LRS; y segundo, la implementación del modelo Meta:Llama-4-Maverick como nuevo estado del

arte para el LRS, que mostró mejoras estad́ısticamente significativas con respecto a los demás

algoritmos e hibridaciones. Estos resultados son consistentes con un art́ıculo de revista cient́ıfica

actualmente en preparación, donde se documenta en detalle la metodoloǵıa empleada y los ha-

llazgos de esta investigación, con el objetivo de compartir estas contribuciones con la comunidad

académica y promover nuevas ĺıneas de trabajo en la intersección entre modelos de lenguaje y

optimización combinatoria.

Los resultados obtenidos tienen importantes repercusiones. Proporcionan herramientas más

eficientes para el ensamblaje de genomas no modelados, particularmente en especies menos

estudiadas. Además, establecen un precedente para la aplicación de LLMs en problemas de

optimización en bioloǵıa computacional. Estas mejoras algoŕıtmicas pueden acelerar significati-

vamente investigaciones en genética evolutiva.

Como trabajo futuro se identifican principalmente la adaptación de este enfoque a otros

problemas de ensamblaje genómico más allá del LRS, incluso fuera del área de bioinformática.

Por otro lado, se propone profundizar en el estudio de metaheuŕısticas que dependen de una
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heuŕıstica, como es el caso de ACO. En este trabajo, se diseñó una heuŕıstica mejorada que

superó a la actual, pero su rendimiento aún presenta oportunidades de optimización. Dado

el éxito observado en el uso de modelos de lenguaje para la ponderación de importancia de

cada métrica, una dirección prometedora seŕıa utilizarlos para el ajuste dinámico de heuŕısticas

en cada instancia. Esto podŕıa permitir una adaptación a las caracteŕısticas espećıficas del

problema, mejorando la calidad de las soluciones.
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Anexo A. Primer anexo

En este anexo se presenta la plantilla utilizada para obtener los parámetros α y β mediante

la herramienta OptiPattern.

Figura A.1: Plantilla de la herramienta OptiPattern para cálculo de parámetros α y β en la función
de influencia del LLM. La herramienta automatiza el proceso de optimización.
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Anexo B. Segundo anexo

En este anexo se presenta el cálculo total de tokens (GPT) utilizado para obtener los valores

alpha y beta en el dataset completo, es decir, se utilizaron 23 millones de tokens aproximada-

mente para obtener los valores alpha y beta de cada racha del dataset solo para un modelo

LLM. Tabla fundamental para realizar el análisis de costos.

Tabla B.1: Cálculo de tokens utilizados para el dataset completo (150 instancias por length)

Longitud de instancia Tokens por instancia Total tokens (150 instancias)

100 1920 288 000
200 2980 447 000
300 4520 678 000
500 8360 1 254 000

1000 15 210 2 281 500
2000 33 721 5 058 150
5000 90 237 13 535 550

Total tokens para el dataset 23 542 200
Total tokens (en millones) 23,54
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Anexo C. Tercer anexo

Prompt estructurado para obtener métricas relevantes sobre las rachas del LRS.

[Problem definition]

The Longest Run Subsequence problem (LRS) is defined as follows: Given an

alphabet Σ and a string S = s1s2 . . . sn where each si ∈ Σ, the goal is to find a

longest run subsequence S∗ of S such that every σ ∈ Σ occurs in at most one run

in S∗ and the length |S∗| is maximized over all run subsequences of S.

[End problem definition]

[Example instance]

Input string S = abacacbbab

Runs:

start:letter:length

0:a:1

1:b:1

2:a:1

3:c:1

4:a:1

5:c:1

6:b:2

8:a:1

9:b:1

Optimal Runs selected:
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10110111

10101111

Optimal:

s’ = aaccbbb. score=7

s’ = aaacbbb. score=7

Valid but not optimal:

s’ = aaabb. score=5

s’ = abbbb. score=5

[End example instance]

[Request]

Provide five independent and non-overlapping metrics

to evaluate or approximate solutions for the Longest

Run Subsequence (LRS) problem. Each metric should be

quantifiable, capturing a distinct aspect of the

problem without relying on other proposed metrics.

For example, existing metrics include Normalized

length (run length divided by the total string length).

[End request]
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Anexo D. Cuarto anexo

D.1. Declaración de Uso Ético de Herramientas de IA

Generativa

Yo, Mart́ın Isla Pino declaro que he utilizado herramientas de inteligencia artificial generativa,

como ChatGPT, de manera ética y responsable para apoyar la realización de este trabajo. A

continuación, se detalla espećıficamente el uso otorgado:

✓ Redacción, Estructuración, Mejora del Texto y Corrección Ortográfica: Uso de

IA para reescribir ideas originales, organizar secciones, mejorar la coherencia, claridad,

estilo, corregir errores gramaticales y ortográficos.

✓ Traducción: Uso de IA para traducir textos a distintos idiomas.

✓ Generación de Ideas: Uso de la IA como fuente de inspiración o para explorar enfoques

novedosos en el desarrollo del trabajo. Siempre que se han utilizado ideas espećıficas

provenientes de la IA, se ha citado adecuadamente su origen.

✓ Asesoŕıa Técnica o Conceptual: Consulta sobre conceptos técnicos o metodológicos

complejos. La información proporcionada por la IA ha sido revisada, contrastada y valida-

da con fuentes académicas o cient́ıficas adecuadas para asegurar su precisión y pertinencia.

Declaro que todo contenido generado o asistido por IA ha sido revisado, adaptado y validado

para asegurar su originalidad y pertinencia. Soy el único responsable del trabajo presentado y

me comprometo a que las fuentes utilizadas sean debidamente citadas.
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