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PREFACIO

La presente investigacion refleja el resultado de la aplicacion de las técnicas de
programacion lineal entera y algoritmos genéticos para el desarrollo e implementacion
de horarios de clases para la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Politécnica Salesiana.

En el presente trabajo se ha realizado el modelamiento e implementacion de un
modelo matematico de horarios de clases mediante el levantamiento y aplicacion de
requerimientos por parte de la institucion antes mencionada. Esto Gltimo permiti6
formular restricciones, pues fueron indispensables para delimitacion del modelo.

Las conclusiones y resultados de este trabajo pueden ser utilizadas para

procesos futuros en los cuales se requiera mejorar e implementar el modelo para
asignacion de horarios en las distintas carreras de la Universidad Politécnica Salesiana.
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PROLOGO

La implementacidn del algoritmo genético y programacién lineal entera requirié
de procesos previos tales como:

e Reuniones con personal académico y administrativo de la Universidad
Politécnica Salesiana para identificar y definir las necesidades
referentes a los horarios de clases.

e Diagramacion del problema para la correcta abstraccion del problema.

e Modelamiento matematico del problema.

El proceso final de este trabajo se traduce en la implementacion de horarios de
clases mediante los dos algoritmos antes mencionados.
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CAPIiTULO 1

1. INTRODUCCION

La Universidad Politécnica Salesiana es una institucion que se caracteriza por ser
innovadora y vanguardista en el campo de investigacion dentro del pais. Una de sus
maneras de contribuir a generar mayor conocimiento y aportes en areas de investigacion
para la ayuda mediante tecnologia a la sociedad son los distintos grupos de investigacion
con los que cuenta, uno de ellos es el Grupo de Investigacion de Inteligencia Artificial
y Tecnologias de Asistencia (GIIATA), que se enfoca al desarrollo de procesos basados
en Inteligencia Artificial, mineria de datos, etc. Se busca disefiar e implementar nuevas
soluciones basadas en técnicas de optimizacion matematica que se adapten a los
requerimientos de sectores mas vulnerables de la sociedad.

Por otra parte, es importante destacar que la Universidad Politécnica Salesiana
actualmente realiza la asignacion de los horarios de clases de manera manual, por lo
gue los directores de Carrera han sabido manifestar que esta tarea llevada a cabo durante
cada ciclo lectivo conlleva problemas. La asignacién de horarios en algunas ocasiones
se inicia desde cero o basando su organizacion en ciclos los horarios existentes de ciclos
anteriores. Esto Gltimo genera inconvenientes al momento de planificar la asignacién
de horarios a los docentes, puesto que, al ser un proceso complejo, cualquier mala
planificacion u omisidn de datos en la planificacion puede generar retrasos o el volver
a generar el horario sin que este Gltimo se adapte a las necesidades curriculares y
académicas.

De igual forma, se debe mencionar que la problematica mencionada antes, se traduce
en una realidad que también tiene lugar en otras universidades, y en general en empresas
e instituciones de nuestro contexto socio-cultural.

Generar una distribucion de carga horaria eficiente supone una tarea compleja para
las instituciones, pues optimizar el tiempo laboral de un empleado en la institucion y en
la medida de lo posible, hacer que el perfil del recurso de la empresa pueda ser
aprovechado de mejor manera, es finalmente el objetivo deseado. Las instituciones que
tienen este inconveniente que parece de forma recurrente, son las Universidades, pues
deben generar cada ciclo un horario de clases diferente que considere lo siguiente:

o Debe adaptarse a la disponibilidad de aulas y los requerimientos de hardware y
software en los distintos laboratorios, considerar las materias que se ofertan, asi
como los docentes y las competencias de cada uno de ellos.
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e De igual forma, esta distribucion debe considerar horarios y niveles en los que el
perfil del docente encaja, acoplarse a las normativas de educacion del Gobiernoy a
las normativas internas de la Universidad, docentes a tiempo completo y docentes
a tiempo parcial, entre otras.

o Por otra parte, si una de las restricciones no se ven resueltas, pues se debe volver a
replantear la idea del horario generado y realizar el andlisis y planificacion
nuevamente.

En la actualidad no se cuenta con una alternativa para mejorar este proceso, pues las
instituciones no cuentan con el software y los sistemas existentes son altamente costosos
0 no se adecuan a los requerimientos de gestion de talento humano institucionales.

Actualmente las Universidades, en especial la Universidad Politécnica Salesiana no
cuenta con un proceso automatizado para la gestion de carga horaria del personal
académico. La propuesta del desarrollo de un algoritmo matematico basado en métodos
de optimizacion permitira ahorrar tiempo respecto al proceso manual existente, pues se
pretende que el docente a cargo de generar el proceso Unicamente identifique las
restricciones y ya no requiera realizar procesos de validacion manual. Todo esto
significa mayor tiempo para que los directores de carrera puedan dedicar a otras areas
de planificacién, desencadenando en una mejora general de las tareas que deben ser
tratadas y tal vez no estan recibiendo el tiempo adecuado. Con esta propuesta sera mas
facil probar diversas alternativas de distribucion de carga horaria, pudiendo escoger la
gue se adapte mejor a las necesidades.

Una vez generado el modelo, este puede ser transferido a otras areas de la gestion de
recursos o personal.

1.1 Programacion Lineal y Algoritmos Geneticos: Fundamentos
tedricos basicos

1.1.1 Programacioén Lineal

El problema de la programacion lineal (PL) es quizd uno de los problemas de
optimizacién mas importantes y méas estudiados. Numerosos problemas del mundo real
se pueden formular empleando programacion lineal. PL se entiende como el proceso
que consiste en minimizar o maximizar una funcion lineal sujeta a un numero de
restricciones lineales de igualdad y / o desigualdad. Es decir, en un problema de PL se
podrian presentar todos los tipos de restricciones [14].



Existen restricciones explicitas que deben constar en la declaracién o enunciado del
problema. De igual manera, también existen restricciones llamadas implicitas. Estas son
restricciones que no se dan explicitamente en la declaracion del problema, pero que
estan presentes de todos modos [4]. Estas restricciones estan tipicamente asociadas con
restricciones naturales en las variables de decision [18], [28].

En un problema de PL tanto la funcién objetivo como las restricciones son lineales.
Ploskas, Samaras [41] definen:

o Dos problemas PL son equivalentes, si existe una correspondencia uno a uno
entre sus puntos o soluciones factibles y sus valores de funcién objetivo.

e O, de manera equivalente, si un problema PL es 6ptimo, no factible o ilimitado,
entonces su problema PL equivalente también es 6ptimo, no factible o ilimitado,
respectivamente.

1.1.1.1 FORMA GENERAL DE UN PROBLEMA DE PL.

Un problema PL en su forma general se muestra en la ecuacion (1).

min Z= CiX1 + cx2 + -+ cpxn
sS.t. Anxy + Apxy + - 4+ Axn @ b
Anxi + Anxa + -+ + Azxy D b2 (1)

Amlxl + Am2x2 + -+ Amnxn @ bm

Los Coeficientes A;j,c;yb; dondei =1,23,...,m yj=123,...,n, son nldmeros
reales conocidos y son los datos de entrada del problema. EI simbolo & define el tipo
de restricciones que pueden ser las siguientes:

: restriccion de igualdad
e > restriccion de mayor o igual
e  <:restriccion de menor o igual



La palabra min corresponde a un problema de minimizacion. Las variables
X1, X5, X, llaman variables de decision y son las variables que desconocemos del
problema. Al resolver un problema de PL, queremos encontrar los valores de las
variables de decision mientras minimizamos el valor de la funcion objetivo sujeta a las
restricciones dadas.

1.1.1.2 FORMA MATRICIAL DE UN PROBLEMA DE PL.

Escribiendo la ecuacion (1) en notacién matricial, se define de la siguiente manera:

minz = cTx (2)
s.a.Ax Db

donde c¢,x € R*,b € R™,yA € R™" . x es el vector de las variables de decision
(dimensién n x 1), Aes la matriz de coeficientes de las restricciones (dimension m x n),
c es el vector de coeficientes de la funcidn objetivo (dimension n x 1), b es el vector del
lado derecho de las restricciones (dimensién m x 1), y @ es el vector del tipo de
restricciones (dimension m x 1) donde:

o 0: define una restriccion de igualdad (=)
e -1: define una restriccion de menor o igual (<)
e 1: define una restricciéon de mayor o igual (=)

La mayoria de los problemas PL son problemas aplicados y las variables de decisién
generalmente son valores no negativos. Por lo tanto, la no negatividad o restricciones
naturales se deben agregar a la ecuacion (2).

minz=cTx (3)
s.a.Ax®b
x>0

El problema de PL general Ecuacion (1) puede contener restricciones de igualdad (=)
y desigualdad (<, =), rangos en las restricciones y los siguientes tipos de restricciones
variables o limites:

e Limite inferior: x; > [;
e Limite superior: x; < u;
e Limite superior e inferior: [; < x; < u;



Valor fijox; = k,k €R
Variables libres: —co < x; < o0
Menos infinito: x > —oo

Mas infinito: x < o

1.1.1.3 FORMA CANONICA DE UN PROBLEMA PL.

Un problema de PL en su forma candnica tiene todas sus restricciones en la forma
'menor que o igual a' (<) y todas las variables son no negativas, como se muestra en la
ecuacién (4):

minz= cx1 + cx2 + -4+ Xy
s.t. Anxy + Apxa + -+ Awxn < by

- 4
Anixy + Axpxy + oo+ Agxy < D )

Amlxl + Amzxz + -+ Amnxn = bm
x>0, (G=12,---,n)

1.1.1.4 FORMA EN SUMATORIAS DE UN PROBLEMA DE PL.

minz = ¥7_, GX; (5)
S.a

n

Z aUXJ blVl = 1,2,3, e, m

j=1
X;=0vj=123,...,n

1.1.1.5 PROCEDIMIENTO PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE

PROGRAMACION LINEAL

Los siguientes pasos nos indican como construir un modelo [6] [28]:

1. Formulacion del modelo: estructuracion de informacién para determinar la
relacion de informacion entre parametros y variables.



Andlisis de la informacion: se realiza un andlisis minucioso de los pardmetros y
cémo estos influyen en el modelo. De igual forma, se deberdn visualizar los
objetivos que pretendemos alcanzar y qué limitantes se tienen para cumplir dichos
objetivos.

Definicién de variables: Se debe establecer qué se quiere llegar a conocer para
lograr la solucidn. Este paso es muy importante, pues el definir de forma incorrecta
las variables hara que el modelo contenga resultados erréneos.

Establecer la funcién objetivo: se define en base a las necesidades planteadas si
se desea maximizar la funcion (por ejemplo, maximizar el rendimiento de la
empresa, maximizar el uso efectivo de recursos, etc.). También es posible
minimizar la funcidn (si nuestro caso requiere minimizar costos de produccion, por
ejemplo).

Determinar las restricciones: se deben evaluar qué restricciones nos impiden
lograr un valor maximo o minimo de la funcidén objetivo, pues hay que tener claro
gue los recursos con los que se cuenta en cualquier problema no son infinitos para
su utilizacion, lo que nos lleva a tener que restringir nuestro problema.

Solucion del modelo matematico: la funcion objetivo mas las restricciones,
conforman el modelo matematico. Este modelo debera ser resuelto mediante
técnicas de optimizacion que nos permitan hallar los valores de las variables
planteadas.

Prueba del modelo y la solucion: se debe evaluar que la respuesta obtenida tenga
correspondencia con el estudio planteado. El anlisis debe iniciar visualizando que
las restricciones se hayan cumplido.

Implementacion del modelo: implementar el modelo.

Controlar y realimentar: debido a que el modelo permite obtener soluciones
Optimas, se deberan realizar correcciones sobre la marcha. Esto Gltimo con el fin de
mejorar el modelo. Cabe indicar que las modificaciones deberan ser observadas con
el fin de controlar que el modelo no presente errores.
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1.1.1.6 PROGRAMACION LINEAL ENTERA (PLE)

Un problema de programacion lineal entera es un problema de programacién lineal
con la restriccion adicional de que algunas de las variables deben tomar valores enteros.
Cuando todas las variables deben tomar valores enteros decimos que se trata de un
problema de programacidn lineal entera puro, en caso contrario decimos que es mixto.
Diremos gue una variable es binaria si sélo puede tomar los valores 0 y 1 [46].

Una gran variedad de problemas combinatorios del mundo real puede ser planteados
como problemas de programacion lineal entera [46].

1.1.2 ALGORITMOS GENETICOS

1.1.2.1 BREVE DESCRIPCION

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos de optimizacion estocastica y estan
basados en los conceptos de seleccion natural y procesos evolutivos.

Inicialmente fueron propuestos e investigados por John Holland en la Universidad de
Michigan en 1975. En estos sistemas, uno 0 mas cromosomas se combinan para formar
la prescripcion genética total para la construccion y operacién de algunos organismos
[16].

Los cromosomas estan compuestos de genes que pueden tomar una serie de valores
llamados valores de los alelos genéticos. La posicion de un gen se identifica por
separado de la funcion del gen. Por lo tanto, podemos hablar de un gen particular, por
ejemplo, un gen de color de ojo de un animal, posicion 10 y su valor de alelo como 0jos
azules.

Antes de iniciar la descripcion del funcionamiento del AG, se debe indicar cuales son
sus componentes y de qué forma se relacionan sus conceptos con los principios de la
evolucion [16]. Algunos conceptos anélogos entre los AG y la evolucion natural son
presentados en la Tabla 1.



Tabla 1: Conceptos basicos en Algoritmos Genéticos.

Conceptos en la Conceptos en Algoritmos
evolucién natural Genéticos

Cromosoma Cadena (String)

Gen Caracteristicas en la cadena

Locus Posicion en la cadena

Genotipo Estructura de la cadena

Fenotipo Conjunto de caracteristicas

1.1.2.2 DEFINICIONES DE UN ALGORITMO GENETICO

1.1.2.2.1 FUNCION DE ADAPTACION

Se podria decir que “los AG son mecanismos de busqueda optimizada que operan
sobre un conjunto de cddigos posiblemente muy grande, pero finito. Del dominio de
busqueda se toman iteradamente conjuntos de muestras y cada elemento de una muestra
es calificado dependiendo de qué tan bien cumpla con los requisitos de aquello que es
buscado” [2].

Los elementos, o también denominados individuos, que cumplan mejor con los
requisitos planteados en el problema seran seleccionados. Estos se multiplican en las
siguientes iteraciones y son sometidos a ciertos operadores que emulan a los que
funcionan en la naturaleza. A cada individuo se le asocia un grado de adaptacion que
representa una calificacion que indica que tan bien cumple la muestra con las
condiciones planteadas. Esta calificacion es un nimero mayor o igual a cero que, en
conjunto con la seleccidn, se convierte en una medida de la posibilidad de reproduccion
para cada individuo. Por lo tanto, mientras mas grande sea este valor, mayor
probabilidad tendra el individuo de formar parte de la muestra.

e  Gen: los individuos del problema (posibles soluciones) a quienes llamaremos
genes, se pueden representar como un conjunto de caracteristicas de este Gltimo.

e Alelo: valor especifico que tiene un gen.

o Cromosoma: se representa como el conjunto de individuos o genes.



e Locus: es la posicion especifica que un gen ocupa dentro de un cromosoma.
e Genotipo: el conjunto de cromosomas gque conforman nuestro estudio.

e Fenotipo: es la representacion final que tendra nuestro caso de estudio, es decir
de qué manera queda conformado nuestro genotipo y de qué manera lo percibe
el usuario.

1.1.2.3 OPERADORES GENETICOS

SELECCION.

El operador de seleccion es el encargado de determinar los pobladores que van a tener
la posibilidad de ser reproducidos. Tal como lo hace la naturaleza, los individuos que
tengan mejores caracteristicas seran los mas aptos para ser elegidos. Lo que cabe
destacar es que de alguna manera el algoritmo elegido para este proceso, debe considerar
tanto elementos aptos como no aptos para disponer de una poblacion menos homogénea
y que por lo tanto pueda variar y evolucionar de mejor manera.

Los algoritmos que se disponen para realizar este proceso son los siguientes [40]:

Seleccion por ruleta: Asigna a cada cromosoma un porcentaje de la ruleta, el
resultado de la suma del porcentaje de cada cromosoma debe dar la unidad. Los
individuos que tengan mejor puntuacion van a tener un mayor porcentaje de la ruleta,
justamente para permitir que tengan mayores posibilidades de reproducirse.

Presenta el inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado mas de
una vez.

Seleccién por torneo: Este algoritmo consiste en realizar comparaciones directas
entre los individuos ubicados al azar, y el que tenga mejores caracteristicas seré el
seleccionado o ganador. Existen dos versiones:

e Deterministica: Se selecciona un elemento denominado p, este es un valor que se
genera aleatoriamente. Sin embargo, se suele elegir el valor de (p =2) que
representa el nimero de cromosomas que ingresaran al torneo para ser comparados.



e Probabilistica: el mecanismo es el mismo, lo que se modifica es que no siempre va
a ganar el mejor, sino se genera un valor del pardmetro k entre [0..1] siendo
entonces para k > 0.5el candidato mas 6ptimo, mientras que para k < 1 la seleccion
para el candidato menos apto.

Cabe destacar que para una poblacién p es recomendable que esta no sea muy grande,
pues las posibilidades de que un elemento menos apto sea seleccionado son escasas,
este fendmeno suele llamarse elitismo global, mientras que con un p méas pequefio las
posibilidades de que un elemento menos apto se reproduzca son mas altas.

CRUCE

Este sera nuestro paso en la busqueda de implementar correctamente el AG, pues en
este paso buscaremos cruzar y generar las descendencias. Para ello se tratara de
implementar la mejor estrategia con el fin de realizar el cruce.

Su importancia en las transiciones es significativa, pues como Gestal [ 17] indica: “las
tasas de cruce con las que se suele trabajar rondan el 90%”.

La idea principal de este método radica en que, si se toman dos individuos adaptados
ya al medio, sus genes se compartan y sus mejores caracteristicas puedan ser
propagadas, de tal manera que los individuos hijos tengan mejores bondades que sus
padres por separado.

Existen algunos algoritmos que se utilizan para realizar este proceso, a continuacion,
se describiran brevemente algunos:

e Cruce de un punto: es la técnica mas utilizada, pues es la mas sencilla de todas.
Se trata de generar un punto de corte aleatoriamente, a partir de ese valor se
realiza un corte en el cromosoma padre 1 y cromosoma padre 2, dividiéndose
en dos partes: cabeza y cola. Los hijos entonces pasaran a ser la cabeza del padre
1 con la cola del padre 2 y asi mismo la cabeza del padre 2 y la cola del padre
1. Ver figura 1.
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Padrel Hijol

Padre2 Hijo2

Figura 1: Cruce de un punto.

Cruce de dos puntos: La idea es similar a cruce de un punto, pero se realizara
el corte en dos segmentos del cromosoma. Generalmente para evitar que se
realicen cortes errados, se procede a seleccionar la parte central de uno de los
dos padres y los extremos del otro. Ver figura 2.

Padrel Hiol

Padre?

Figura 2: Cruce de dos puntos.

Cruce uniforme: Se debe generar una mascara binaria en la que si se encuentra
como valor un 1 se seleccionard el gen situado en esa posicion de uno de los
dos descendientes, mientras que si se obtiene un O se seleccionara el gen del
otro padre. Para generar el segundo elemento se intercambiara el procedimiento
del hijo 1. Ver figura 3.
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Méscara binaria ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ l ‘

PadrCl - H”Dl -

Figura 3: Cruce uniforme, se puede visualizar que a través de la méscara los elementos si el valor es 1
se seleccionan los elementos del padre 1y si es 0 se seleccionaran los elementos del padre 2.

MUTACION

Este proceso va de la mano con el método de cruce, la idea es que uno de los
descendientes generados 0 ambos sean sometidos a este proceso, esto dependera de un
pardmetro (Probabilidad de mutacion) Pm < 1. Esto se debe a que los individuos suelen
tener un menor ajuste después de mutados.

La mutacién de un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente solo
uno, varie su valor de forma aleatoria. Ver figura 4.

0 0
1 1
1 1
H - -H
1 1

Individuo original Individuo mutado

Figura 4: Mutacion aleatoria de un gen del cromosoma.
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CAPITULO 2

2. ESTADO DEL ARTE

Este estudio se centra en la utilizacion de Programacion Lineal Entera (PLE) y
Algoritmos Genéticos (AG) para realizar una asignacion de materias a un distributivo
de horarios para las universidades con un menor tiempo computacional y mayor
precisién. Ambas constituyen técnicas de optimizacion.

La PL utilizada para generar los horarios, se basé fundamentalmente en modelos
matematicos con restricciones mediante sistemas de ecuaciones lineales para lo cual
utiliza la maximizacion o minimizacion de funciones objetivo. Mientras que los AGE
se centraron esencialmente en los principios genéticos de la evolucion y seleccion
natural, los cuales se programaron mediante restricciones en base a penalizaciones [24].
Es decir, se aplicaron algoritmos genéticos (AG).

Una vez aplicadas las restricciones de la PLE y la AG, se procedi6 a realizar la
generacién de horarios mediante la asignacion de horas, docente, ciclo, asignatura, dia
y periodo, o, en otras palabras, este proceso de generacion de horarios se conoce como
timetabling (tablas de horarios).

La aplicacion de AG se utiliza para poder optimizar el timetabling para la asignacion
de recursos humanos en funcion de horarios laborales, escolares, asignacion de
conferencias [15][8]. Tal como indica [15] en su propuesta permite minimizar el
nlmero de casos en los que se asigna mas de una sesién con el mismo tema al periodo
de tiempo dentro de un dia. Asi mismo, permite minimizar el nimero de casos en los
que el nimero de presentaciones asignadas a cada sesién paralela es diferente entre si.

La PLE funciona como un localizador de vecinos [29], dado que mide distancias
entre los elementos que se requieren ubicar (docentes, materias, horas, dias de la
semana, entre otros) para minimizar el numero de errores en la asignacién horaria. Por
lo tanto, podemos resolver instancias muy grandes y recuperar soluciones dentro de
limites de tiempo aceptables.

Para generar horarios para clases universitarias mas comodos se puede incluir en la
funcién objetivo, la preferencia de horarios tanto para docentes como para estudiantes

[9], [38].
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2.1 Programacion Lineal Entera (PLE)

Se entiende a la Programacion Lineal (LP) como un subconjunto de la programacion
matematica, donde el objetivo se centra en la asignacion eficiente de recursos limitados
respecto a la minimizacién de costos [8].

La formulacion de un problema se puede resolver mediante la PLE gracias a que “es
una herramienta de modelado muy poderosa para la identificacion formal y precisa de
decisiones y restricciones relevantes” [26].

Las técnicas de programacion entera lineal pueden resolver de forma mas
satisfactoria el problema del timetabling ([9]; [19]; [31]). En otras palabras, podemos
decir, que la PLE se refiere a una “técnica de optimizacion matematica que maximiza o
minimiza una funcién sujeta a restricciones lineales de igualdad y desigualdad, donde
todas las variables estan restringidas a valores enteros” [19]. Ademas, la “PLE permite
incluir un mayor nimero de variables para reducir el tamafio del problema” [39], con
lo cual el problema tiene una mayor delimitacion.

La PLE permite la creacion de “validadores de soluciones lineales, por tanto,
determinar si la solucién obtenida mediante dicha técnica es factible v,
simultaneamente, producen los valores para las diversas penalizaciones” [29]. Al
tiempo que permite crear dichos validadores, la PLE permite obtener un “tiempo de
resolucidn notablemente corto para llegar a la solucion 6ptima, ya que puede minimizar
los coeficientes lineales” ([39]; [43]). Sin embargo hemos de indicar “que la PLE es
deterministica con respecto a los AG, ya que las soluciones de optimizacion obtenidos
por PLE son exactos, pero no evita la aparicion de espacios vacios entre los valores
asignados” [42]

2.2 Algoritmos Genéticos (AG)

Por su parte, la aplicacion de AG permite “reducir la biisqueda espacial y el tiempo
necesario para encontrar buenas soluciones” [13], ya que “imita el comportamiento de
la evolucién bioldgica para resolver problemas particulares mediante programacion”
[36]. Los AG se consideran una técnica tan popular “utilizada para resolver el problema
de programacion. Se inventd por primera vez en la Universidad de Michigan por el Prof.
John Holland en 1975” [2].
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El AG es un método que se puede generar a “partir del calculo evolutivo en la técnica
de optimizacidn. Se clasifica como algoritmo heuristico (no solo la solucion exacta pero
cercana también es aceptable) y como método estocéstico (utilizando un proceso
aleatorio y un criterio de seleccioén)” [35], [6].

Es importante indicar que los AG son “considerados como una buena herramienta
general de optimizacion merced a su flexibilidad y la simplicidad conceptual. Dichos
AG son escogidos como metodologia basica para la resolucion de problemas de
timetabling” [32], [2].

Los AG se han utilizado ampliamente “en muchas areas de dificil manejo para el ser
humano dadas las complicaciones en los procesos de programacién manual. Con los
AG las soluciones son més creibles, eficientes, méas réapidas y de mayor complejidad.
En muchos casos, los AG producen soluciones que son mucho mejores que el
programador que escribio el algoritmo” [36]. De hecho, se ha evidenciado que mediante
“la aplicacion de AG se alcanza una solucion 6ptima de horarios” [35].

Los AG tienen varias ventajas en comparacion con otras técnicas de optimizacién,
por ejemplo, “pueden realizar una biisqueda multidireccional utilizando un conjunto de
soluciones candidatas” [49]. En nuestro caso particular la “asignacion de horarios se
considera un problema de optimizacién porque busca soluciones Gptimas en el espacio
de busqueda de posibles cronogramas” [36], para lo cual se consider6 la aplicacion del
AG para optimizar el problema de los cronogramas de horarios de docentes de la UPS.

Principalmente los AG se fundamentan en la metaheuristica, dado que mejoran la
calidad de la solucién aplicando operadores genéticos [22], [13], esto ultimo permite
gue el timetabling sea un proceso automatico. A su vez, el AG “realiza una busqueda
del dominio para que las soluciones candidatas muten, de tal manera que el cronograma
inicial se respalde en operadores de mutacion especificos. Esto Ultimo permite que se
cumplan la restricciones duras y suaves” [36], [5].

Dentro de los AG “la mutacion se aplica para mejorar el rendimiento de la operacion
cruzada al permitir explorar un amplio espacio de bdsqueda y mantener la diversidad
genética de una generacion a otra” [1]. También es importante destacar que, para
mantener la diversidad genética, el AGE se basa en la probabilidad de cruce, por lo
tanto, “el rendimiento en el algoritmo genético es muy sensible al parametro de
probabilidad de cruce” [23].

En los algoritmos genéticos “cada caso de programacion viene en forma de un
cromosoma que incluye tareas asignadas y procesadores. En este método, cada gen del
cromosoma cubre un par de tareas y su procesador determinado. Esta representacion
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permite una administracion sencilla y al pasar la fase de priorizacion de tareas de la
asignacion del procesador” [3].
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CAPITULO 3

3. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

El presente estudio se centrd en la creacion de distributivo de horarios de clases para
nivel de estudios universitarios mediante la utilizacion de dos técnicas de optimizacion.
Por un lado, se aplicé un modelo matemaético basado en Programacién Lineal Entera
(PLE), y posteriormente se aplicd la técnica computacional denominada algoritmos
genéticos.

Si bien la PLE y la técnica de AG son similares, inicialmente se trabajo con PLE, ya
que es conocido que los modelos matematicos basados en programacion lineal tienen
un bajo costo computacional. Posteriormente se continué el desarrollo de los
distributivos mediante la aplicacion de AG, dado que es una técnica actual y altamente
eficaz para la resolucion de problemas de optimizacion complejos. La aplicacion de
PLE y AG permitieron llevar a cabo el modelo previamente planteado e implementarlo.

Este estudio también pretendi6 evaluar cuél de las dos técnicas tuvo mayor precision
para alcanzar los resultados esperados en la creacion del distributivo de horarios de
clases.

3.1 Programacion Lineal Entera

3.1.1 Modelo Propuesto

Se realizd la implementacion de un algoritmo matematico mediante Algebra Lineal
y Programacién Lineal Entera para la generacion de un modelo para asignacion
automatica con restricciones. Debido a que esta técnica requiere definir restricciones
para delimitar el problema y llegar a los resultados esperados se realizaron varias
reuniones con personal de la Universidad Politécnica Salesiana. Esto permitio llevar a
cabo un analisis de los criterios que son tomados en cuenta al momento de diagramar
un horario de clases y tener claro los criterios que intervienen en el proceso de
generacion de un distributivo de materias.

El modelo planteado se evalud y disefid de acuerdo a la informacion recolectada,

llegando asi a determinar los comportamientos necesarios para traducirlos en
restricciones y la funcién objetivo que resuelva el problema.
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Las restricciones identificadas son las siguientes:

e Un periodo no puede repetirse en un mismo dia para una materia, de esta
manera no se asignaran varias materias de un mismo ciclo a un mismo
periodo de clases. Por ejemplo, no puede haber dos materias del ciclo 1 que
se asignen de 7:00 a 9:00 am.

e Un docente no puede dar la misma materia en un mismo dia.

e Garantizar que todas las materias ofertadas sean asignadas al horario de
clases.

e Garantizar que todos los docentes disponibles sean asignados al horario de
clases.

e Evitar cruces de varias materias que de un docente en un mismo periodo de
clases.

e Garantizar que una materia no exceda el nimero de créditos en una semana
de clases.

e Adecuar las horas de clases de los docentes al calendario entregado por cada
uno de los docentes a la directora de carrera.

e Garantizar que los mejores perfiles de los docentes sean asignados a la
materia que mas se adapte al perfil.

Alcances de este modelo.

e El modelo timetabling propuesto esta desarrollado para los tres primeros ciclos,
puesto que en estos niveles es donde mas alumnos se tiene y por lo tanto se
ofertan mas grupos de materias, por lo tanto, se genera la mayor cantidad de
conflictos y se hace complejo evitar cruces entre los docentes y las materias.

e El modelo propuesto se adapta a la creacion de n grupos para los distintos
semestres.

e Este modelo no abarca la asignacion de aulas para dictar clases.

e Los periodos de clases han sido divididos en segmentos de dos horas.
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Nuestro modelo de programacion lineal entera estd compuesto por los conjuntos que
se muestran en la Tabla 2:

Tabla 2: Conjunto de datos definidos para el modelo.

Conjuntos Rangos

Conjunto de i €EE={Dy,D,,..... ,Dp}
docentes.

Conjunto de dfas jeD={1.2,..... ,6}

Conjunto de keM={M;,M,,..... , My}
materias
Subconjunto de (a,b) € My = {M1,M,,..... ,M,}
materias por ciclo,
el cual esta
delimitado por el
conjunto de
materias a hasta b
que conforman un

ciclo.

Conjunto de horas lepPp={12,..... 7}
de clases

Conjunto de meS={12,..... ,10}
semestres de clases.

Numero de créditos Ny

de materias

Conjunto de grupos G=1{12,..... ,n}

de semestres
Conjunto CG que CcG

relaciona ciclos con | = {Ciclo1:Grupo 1, Ciclo1: Grupo2.., Ciclon: Grupon}
grupos

La funcién objetivo definida para nuestro modelo matematico es una funcion de
maximizacion, que pretende maximizar la ocupacion de espacios utilizados por los
docentes. La funcion disefiada se encuentra descrita en la ecuacion 6.

max(T; X Xk X1 Zm Xijkim * Dijim * @ix) (6)
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Donde:

Xijiam: Variable de decision binaria que indica si el docente (i) fue ubicado en un dia
(j) de la semana, en un periodo de clases (1) en una materia (k) perteneciente a un ciclo

(m).

1,Si el docente i es asignado en un dia j a una materia
Xijkim = k en una horal
0, casocontrario

Dijim: Es necesario que los docentes tengan identificado el horario en el que pueden
desempefiar sus labores, pues en base a esto los directores de carrera planifican los
distributivos. Ha sido necesario diferenciar el calendario de cada docente de acuerdo a
los semestres de clases, ya que en los ciclos iniciales existen materias comunes entre
varias carreras por lo que se necesita reservar a los docentes gque estan a cargo de estas
materias de modo que no se inhabilite el periodo por completo en todos los semestres
sino exclusivamente al periodo que se ve afectado directamente. Este es un parametro
de penalizacion, pues contiene la disponibilidad de un docente (i) en un periodo (l) en
un dia (j) para un semestre (m). Por lo que en caso de asignar un docente en un periodo
que no le corresponda, se obtendra un valor de penalidad muy negativo (-10) para que
la funcion objetivo que tiene por objeto el maximizar, pueda determinar que no debe
volver a asignar en un espacio equivocado. Si por el contrario la asignacion es exitosa
entonces el valor obtenido sera 1. Un ejemplo de distribucién de horarios para un
docente se puede ver en la Tabla 3.

1,Si el docente i puede ser asignado enun dia j en
el periodo | del semestre m.
—1,si se desea que el docente sea tomado en cuenta
para ser

Djitm = 3 . . . .
ytm asignado en este espacio pero sin tener prioridad.

—10, para que no sea tomado en cuenta.
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Tabla 3: Ejemplo de un horario de periodos de clase disponibles para un docente en un semestre
particular de clases. Estos datos se utilizan para el parametro de penalizacién D_ijim

DIA
Lunes = Martes
Docente
1 -10
1 -10
-10 -10

Docente 1 1 10

1 -10

a;, Este factor relaciona la pertenencia de un docente hacia una materia. Esta
ponderacion se obtiene de la API (Application Programming Interface por sus siglas en
inglés) de Perfiles de Docentes descrita en [1]. En la tabla 4 se presenta la relacion-

docente.

Tabla 4: Ejemplo de ponderaciones a_ik. Este factor relaciona al docente con la materia. Mientras mas

Miércoles

-10

-10

Jueves = Viernes Sabado

-10 -10 1
-10 -10 1
-10 1 -10
-10 1 -10
1 -10 -10

alto sea su valor, mayor probabilidad existe de que el docente dicte esa materia.

DOCENTE PONDERACION MATERIA
DOCENTE 1 1 Materia 1
DOCENTE 1 0.1 Materia 2
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Restricciones
Las restricciones utilizadas para nuestro estudio fueron analizadas previamente con
personal que labora en la Universidad Politécnica Salesiana. Estas restricciones fueron

llevadas a su forma matematica para que el modelo propuesto pueda utilizarlas y llegar
a la respuesta deseada.

Las restricciones han sido dividas en dos grupos: restricciones fuertes y restricciones
suaves.
Restricciones Fuertes

Las restricciones fuertes deben cumplirse de forma obligatoria, pues son aquellas que
la Universidad considera a fin de evitar que se generen horarios de clases sin sentido o
imposible de llevar a la préctica laboral.

(1) En la ecuacién 7 se detalla la restriccidn que evita que un periodo se repita en un

mismo dia para una materia, de tal manera que no se asignen varias materias de un
mismo ciclo a un mismo periodo de clases.

b
zz Z Xijiom < LV (7)

i j m=a

(2) La ecuacion 8 se detalla la restriccion que asegura que las materias de los
diferentes semestres sean asignadas al menos una por dia. Aplicando esta restriccion
evitamos que haya ciclos mas o menos cargados en un dia de la semana.

YiXmXijiem = L, Vik (8)

(3) La ecuacion 9 evita cruces de varias materias para un docente en un mismo
periodo de clases.

2i 2 ZiXijkim < L Vigm (9)
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(4) La ecuacién 10 asegura que todos los dias de la semana que estan disponibles
sean asignados con al menos una materia.

ZXijklm < 1L, Vik1m(10)
j

(5) La ecuacion 11 permite que una materia no sea asignada mas de una vez en un

mismo dia de la semana.
Z Z Xijlom < LV m(11)
7k

(6) La ecuacion 12 garantiza que una materia no exceda el nimero de créditos en una
semana de clases.

2m Xijrm = Ni, Vi j i (12)

Restricciones Suaves

Las restricciones suaves nos sirven para dar lineamientos al sistema de ciertos
criterios que pueden o no cumplirse, pero que en la medida de lo posible requerimos
que se satisfagan.

Para esto se ha definido las siguientes restricciones suaves:

(1) Los docentes tienen horarios de preferencia de acuerdo a planificaciones que
tienen que ver con sus actividades diarias dentro de la Universidad, por lo cual el
modelo debera satisfacer esta condicién pudiendo o no cumplirla. Por ello, todo
dependera de que tanto afecte esto a la generacion total de la solucion, pues si los
horarios propuestos chocan con las restricciones fuertes, entonces dificilmente pueda
satisfacer este criterio.

Para esta restriccion se utilizo el modelo de matriz de la Tabla 3.

(2) Los docentes tienen un parametro de pertinencia con respecto a las materias
ofertadas, pudiendo de acuerdo al valor de dicho parametro ser mas propicios a ser
seleccionados para dictar una u otra materia. De igual manera que la restriccion (1),
dependera de como esto afecte a las restricciones fuertes y su valor de ajuste sea
modificado. Para esta restriccion se utilizo el modelo de matriz de la Tabla 4.
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3.1.2 Experimentacion mediante Programacion Lineal

El modelo propuesto se implement en el lenguaje de programacion Python version
3.6, lenguaje en el que fue factible realizar varias pruebas con distintas librerias para
resolucion matematica para modelos con Programacién Lineal Entera con la finalidad
de identificar la que mejor se adaptara para resolver nuestro modelo.

El hardware utilizado se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5: Descripcion de componentes de Hardware utilizados para resolver computacionalmente el
modelo matematico propuesto.

COMPONENTE DESCRIPCION

Memoria RAM 16 GB DDR3

Disco duro SSD 512 GB

Procesador Core 17 2.1 GHz hasta 3.1GHz
turboboost

Marca Apple MacBook Pro Modelo
2013

Sistema Operativo MacOS High Sierra

Tabla 6: Conjunto de software utilizado para implementar el modelo matemético en Python.

Software Descripcion

Python 3.6 | Lenguaje de programacion en el que se
implementd el modelo.

PyCharm IDE para programacion en
Python

Pip 9.0.1 Gestor de paquetes de Python

PuLP 1.6.8 | Libreria open source de Python utilizada para
describir problemas de optimizacion como
modelos matematicos. PULP se integra con varios
solver externos.
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GLPK 4.65 | Paquete open source orientado a la resolucion de
problemas de gran escala en programacion lineal,
programacion entera mixta, etc.

Pandas Es una libreria de Python de alto desempefio,
0.22.0 provee facilidad de uso de estructuras de datos y
herramientas de andlisis de datos.

SCIP 5.0.1 | SCIP Optimization Suite es un paquete de
herramientas para generar y resolver programas
enteros mixtos no lineales, en particular,
programas lineales enteros mixtos y programas
enteros de restriccion.

El software que se utilizé para implementar los Algoritmos se muestra en la Tabla 6.

En lo que se refiere al proceso de implementacion, se detallardn algunas
consideraciones que se tomaron para manejar la informacion y los conjuntos de datos
necesarios para trabajar.

e Los conjuntos de datos definidos en la Tabla 2: docentes, dias, materias,
periodos y ciclos fueron definidos con la estructura de datos de Python
denominada “diccionario”. Esta estrategia se tomo para poder trabajar con datos
numéricos (las claves) que referencia a los valores (los nombres). Por ejemplo:
un diccionario de dias estaria definido de la siguiente manera.

Dias={0: ""Lunes", 1: ""Martes", 2: ""Miércoles", 3: ""Jueves", 4: ""Viernes", 5:
""'Sabado"'}

De esta manera el indice que corresponde a la matriz esta relacionado con las llaves
de los diccionarios, y el momento de mostrar los resultados se accede al indice para
tener el nombre y que puedan ser interpretados rapidamente.

e LamatrizD;j;,, fue definida de dimensiones
(numerodocentesxnumerodiasxnumeroperiodos
XNUMET Oicios)-
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Esta matriz carga los datos de un archivo Excel que contiene el horario de los
docentes.

e Lamatriz a;;, posee las dimensiones (numerog,centes - NUMET Opaterias)-
Los datos de la matriz a;;, son consumidos de la AP descrita en [12].

La definicion del problema de maximizacién implementado en PuLP se muestra en la
Fig. 5.

Figura 5: Ejemplo de cdmo definir un problema de maximizacion con la libreria PuLP.

Parédmetros:

e Se defini6 un nombre de funcion y si llevard a cabo maximizacién o
minimizacion de la funcién objetivo. En nuestro caso lo hemos denominado
Asignacion de Horarios y es una funcién de maximizacion.

e A la funcion debemos indicarle que variable va a ser con la que trabajamos en

nuestro caso es la variable “x”.

e Existen varias estrategias para determinar la dimension de nuestra matriz
Xi j k,,m» NOSOtros hemos optado por realizar el producto de (docentes - dias -
periodos - ciclos).

e Finalmente se indica que se esta trabajando con valores binarios.
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Un ejemplo de restriccidén implementada mediante PULP se muestra en la Fig.6.

Figura 6: Ejemplo de definicion de restricciones mediante libreria PuLP. Esta restriccion corresponde a
la restriccion fuerte 6.

El diagrama de flujo utilizado para modelar el problema se puede observar en la Figura
7.
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‘ NO

Figura 7: Diagrama de flujo del proceso de modelamiento con la
libreria PuLP para desarrollar e implementar el problema de
Timetabling. Modificado de Stuart Mitchell. et al 2009.

3.1.3 Resultados Programacion Lineal.

Una vez definido e implementado nuestro modelo matemético en Python, se procedio
a resolver mediante el solver propio de PuLP y las librerias GLPK y SCIP. Se realizaron
las siguientes comparaciones: Tiempo de resolucién, consumo de memoria e iteraciones
requeridas para determinar cual de las tres librerias es mas eficiente en el ambito
computacional (ver Figuras. 9, 10 y 11).

En cuanto al tiempo computacional se observa que si bien los tiempos
computacionales generados por las librerias son cortos, la libreria SCIP requiere mayor
tiempo para generar una solucién éptima (Ver Fig. 8).
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Figura 8: Gréafica comparativa del tiempo computacional que se toman las librerias PuLP, GLPK y SCPI
para resolver el Algoritmo Matematico para Timetabling.

En la Fig. 9 se puede apreciar el gasto computacional, donde es mayor al utilizar la
libreria SCIP.

Gasto computacional (Mb)

]

o =222
350 { EEE SCP
300 1
250 1
200 1
150 1
100 -

N

0- T T
0.0 05 140 15

Figura 9: Comparacion del gasto computacional causado por las librerias
PuLP, GLPK y SCPI para resolver el Algoritmo Matematico para
Timetabling.
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Figura 10: Comparacion sobre el nimero de iteraciones que son necesarias en
cada una de las librerias PUuLP, GLPK y SCPI para resolver el Algoritmo
Matemaético para Timetabling.

En la Fig. 10 se aprecia que la libreria GLPK requiere mayor nimero de iteraciones
para encontrar una solucion optima.

Es importante indicar que de las tres librerias: “SCIP”, “PuLP” y “GLPK” se logrd
determinar, que la primera requiere mayor tiempo y esfuerzo computacional para
generar una solucion éptima (horario de clases) (ver Fig. 8, 9y 10). Esto ultimo, debido
a gue requiere un mayor nimero de namero de iteraciones para llegar a dicha solucién.

Posterior al analisis respecto al rendimiento de cada libreria empleada para generar
una solucion oOptima, se realizé la comparacion sobre la calidad de los resultados
obtenidos mediante cada una de las tres librerias antes mencionadas. Se evidencio que,
respecto a esto ultimo, la libreria “SCIP” presenta una mejor distribucion de materias
durante la semana de clase, gracias a que esta estructurada en base a un algoritmo de
optimizacion robusto (ver Figuras 11, 12 y 13).
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Figura 11: En esta grafica se puede apreciar que en los ciclos las horas estan distribuidas
equitativamente en funcion de la materia y grupo. El algoritmo fue mas eficiente al aplicar esta libreria,

fas sabado

ya que logré una menor concentracion de materias para los d
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Figura 12: Si bien en la gréafica shserva en la semana una distribucion de materias por ciclo equitativa, el

dia lunes y viernes contienen una mayor concentracion de materias.
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3.2 Algoritmos Genéticos

3.2.1 Modelo Propuesto con Algoritmos Genéticos.

De igual manera que en el caso de PLE se realiz6 la implementacion de una solucion
mediante Algoritmos Genéticos para la generacién de un modelo para asignacion
automatica con restricciones. Debido a que esta técnica requiere definir restricciones
para delimitar el problema y llegar a los resultados esperados se realizaron varias
reuniones con personal de la Universidad Politécnica Salesiana y se llevé a cabo un
analisis de los criterios que son tomados en cuenta al momento de disefiar un horario de
clases y tener claro los criterios que intervienen en el proceso de generacion de un
distributivo de materias. Adicionalmente, se debe destacar que la implementacion
previa del modelo mediante PLE permiti6 que las restricciones e ideas de como realizar
el AG sean mas facilmente acogidas.

Las restricciones con las que trabajamos este modelo son las siguientes:

e Un periodo no puede repetirse en un mismo dia para una materia, de esta manera
no se asignaran varias materias de un mismo ciclo a un mismo periodo de clases.
Por ejemplo, no puede haber dos materias del ciclo 1 que se asignen de 7:00 a 9:00
am.

e Un docente no puede dar la misma materia en un mismo dia.

e Garantizar que todas las materias ofertadas sean asignadas al horario de clases.

e Garantizar que todos los docentes disponibles sean asignados al horario de clases.

o Evitar cruces de varias materias que de un docente en un mismo periodo de clases.

e Garantizar que una materia no exceda el nimero de créditos en una semana de
clases.

e Adecuar las horas de clases de los docentes al calendario entregado por cada uno de
los docentes a la directora de carrera.

e Garantizar que los mejores perfiles de los docentes sean asignados a la materia que
mas se adapte al perfil.
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Alcances de este modelo.
El modelo timetabling propuesto esta desarrollado para los tres primeros ciclos,
puesto que en estos niveles es donde mas alumnos se tiene y por lo tanto se ofertan méas

grupos de materias, por lo tanto, se genera la mayor cantidad de conflictos y se dificulta
el evitar cruces entre los docentes y las materias.

e Elmodelo propuesto se adapta a la creacion de n grupos para los distintos semestres.
e Este modelo no abarca la asignacion de aulas para dictar clases.

e Los dias de clases considerados son de lunes a sabado. Se debe en la medida de lo
posible ubicar asignaturas en los dias sabado.

e Los periodos de clases se han sido dividido en segmentos de una hora cada uno
dandonos un total de 14 periodos.

e Las asignaturas que se manejaron estan distribuidas de la siguiente manera:

a. 6 asignaturas de primer ciclo grupo 1. Existen tres asignaturas que se dividen
en horas de docencia y horas practica, para lo cual hemos tomado la estrategia
de dividir cada una de estas materias en dos, una materia con la carga horaria y
otra materia con la carga préactica.

b. 6 asignaturas de primer ciclo grupo 2. De igual manera, se considero el criterio
anterior con materias con horas de docencia y horas préacticas.

c. 5 asignaturas de segundo ciclo grupo 1. Se tomé en cuenta el criterio de horas

de docencia y horas préacticas.

d. 6 asignaturas de tercer ciclo grupo 1. No hizo falta considerar horas de docencia
y horas practicas.

e. En total las asignaturas que tuvo que ubicar el algoritmo es de 33 entre horas
de docencia y practicas.
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3.2.2 Codificacion del Algoritmo Genético

El Algoritmo Genético propuesto consiste en un modelo proyectado a 5 dimensiones,
tres dimensiones a lo largo y ancho de los ejes cartesianos, y dos dimensiones inmersas
en cada casillero.

Las dimensiones situadas externamente en los ejes son: dia de la semana, hora de
clases, y ciclo al que pertenece la materia. Mientras que en la parte interna se encuentran
el docente y la materia a ser ubicados. Este conjunto de informacion codificado
representa un horario de clases.

Dentro del proceso de ejecucion del algoritmo los padres deben ser generados y
seleccionados para la reproduccion (operador cruce), a continuacion, los cromosomas
seleccionados se cruzaran generando dos hijos sobre cada uno de los cuales actuara un
operador de mutacion. El resultado de la combinacion de las anteriores funciones seréa
un conjunto de individuos (posibles soluciones al problema), mismas que en la
evolucion del Algoritmo Genético formaran parte de la siguiente poblacién.

Los individuos del problema (posibles soluciones) a quienes llamaremos genes, se
pueden representar como un conjunto de caracteristicas de este Gltimo. Los genes al
estar agrupados se denominan cromosomas.

El conjunto de pardmetros que representan un cromosoma se denominan genotipos.
Finalmente podemos decir que el fenotipo pasara a ser la representacion de nuestro
problema.

Para nuestro caso, el problema se ha definido con dos fenotipos, un fenotipo local y
uno global. La propuesta consiste en evaluar inicialmente la funcién de ajuste local para
determinar los cruces en cada uno de los ciclos y posteriormente evaluar como
interactlan los ciclos en conjunto obteniendo un valor de funcién fitness global.

Como cromosoma local se ha definido a cada registro de la matriz que corresponde
a cada ciclo, es decir, cada periodo de clases; si contamos con 14 periodos, entonces
tendremos 14 cromosomas. El cromosoma global esta definido como cada una de las
capas o ciclos que contiene el horario de clases. Por ejemplo, si nuestro estudio esta
compuesto por tres ciclos, tendremos entonces, tres cromosomas contenidos uno por
cada ciclo.

El proposito de representar el Algoritmo Genético de esta manera es debido a que por
la cantidad de restricciones que se tiene y la representacion en capas que se ha elegido
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resulta mas éptimo el evaluar ciclo a ciclo, asi se puede mejorar tanto el rendimiento
como la calidad de las soluciones, pues se pueden intercambiar ciclos que tenga menor
valor de ajuste (fitness) y mejorar significativamente la poblacion para asi poder generar
soluciones 6ptimas. (Ver figuras 14 y 15).

REPRESENTACION DEL ALGORITMO GENETICO

SEMESTRE N

SEMESTRE 2

SEMESTRE 1

PERIODO
DE
LASES

DIAS DE LA SEMANA
Docente

Semestre di
la asignatur

Asignatura

Figura 14: Representacion de la estructura del Algoritmo Genético.
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REPRESENTACION DEL CROMOSOMA

CROMOSOMA GLOBAL

PERIODOS
DE CLASES

DIAS DE LA SEMANA

i
[T T LT 15
CROMOSOMA LOCAL )
] -Asignat
i
GEN J - Semestre

Figura 15: Representacion del cromosoma en el Algoritmo Genético propuesto.

Parametros de inicializacion del Algoritmo Genético.

Para nuestro estudio debimos considerar algunas variables y pardmetros que nos

permitan configurar inicialmente nuestro AG.

Se consider6 una poblacién inicial de 8 elementos, una probabilidad de mutacion
P,,de 2%, se realizaron pruebas con 20000 iteraciones, cada una de las cuales generara
nuevos pobladores y se eliminaran los pobladores con el valor més bajo de fitness. Se

38



ha considerado también que nos quedaremos para cada iteracion con una poblacion no
mayor a 150 elementos

3.2.3 Proceso del Algoritmo Genético

Nuestro algoritmo se generd bajo el modelo generacional, ya que en cada iteracion
se genera nueva poblacion, reemplazando de esta manera la poblacion antigua por una
nueva. Esta poblacion estara dada por la combinacidn de los elementos generados luego
de aplicar los operadores genéticos mas elementos que son generados de una poblacién
aleatoria completamente nueva. Para el funcionamiento del algoritmo necesitamos
generar una poblacion inicial con la que se va a trabajar. Con ello, este algoritmo ubica
las materias con su duracion respectiva, pero sin tomar en cuenta las restricciones
impuestas, de tal modo que no corresponderan a soluciones del problema. Mediante la
técnica de AG se pretende ajustar y cumplir con las restricciones fuertes y suaves de
modo que se pueda llegar a la solucion prevista.

A continuacion, se realiza un método de seleccion basado en la calidad, o valor del
fitness calculado, los candidatos seleccionados son sometidos a torneo y pasaran a
formar parte de nuestro proceso de cruce de padres, generando asi hijos que mutaran y
pasaran a formar parte de la nueva poblacién. A continuacion, se ordena la poblacion
para quedar solamente con los mejores elementos de la poblacion.

3.2.3.1 Operador de Cruce.

El método implementado es una combinacion entre en la seleccion aleatoria y la
seleccidn por torneo. El proceso inicia ordenando la poblacion de mejor a peor fitness,
a continuacion, se genera un valor aleatorio que determina el rango de busqueda de los
pobladores a ser seleccionados, finalmente son seleccionados dos elementos
aleatoriamente dentro del rango establecido y se someteran a torneo para competir entre
ambos elementos y se seleccionara el que tenga mejor valor de funcién de ajuste.

El método de cruce propuesto ha sido pensado para intercambiar Unicamente la
dimension que pertenece a los ciclos. Se define aleatoriamente un valor de corte que
nos indicara cuantos ciclos del cromosoma padre y del cromosoma madre deberan ser
intercambiados, el algoritmo debera cruzar los ciclos correspondientes del denominado
cromosoma padre y del cromosoma madre, generando asi dos hijos nuevos que se
agregaran a la poblacion. Se utiliz6 esta metodologia ya que al intercambiar entre ciclos
no se afecta la planificacion de las materias, evitando que por ejemplo se pierdan
materias o se afecte la duracion de las mismas por lo tanto la estructura del horario no
perdera sentido (Ver figura 16).
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REPRESENTACION DE CRUCE

SEMESTRE 1 SEMESTRE 1
CROMOSOMA CROMOSOMA
PADRE MADRE
SEMESTRE 2Y 3 SEMESTRE 2Y 3
CROMOSOMA CROMOSOMA
PADRE MADRE

HIJO 1 HIJO 2
CROMOSOMA

PADRE CROMOSOMA

PADRE

Figura 16: Método de cruce implementado para el Algoritmo Genético.

3.2.3.2 Operador de Mutacion.

El operador de mutacion propuesto tiene como objetivo realizar movimientos en los
cromosomas de los dias y de los periodos, para ello se ha utilizado el método de la ruleta
rusa para determinar en qué sentido va a mutar el cromosoma. Pudiendo realizarse la
mutacion en el eje “x” que pertenece a los dias de la semana si el valor aleatorio
obtenido es menor o igual a 0.35. En el eje “y” que corresponde a los periodos u horas
de clase si el valor esta entre 0.35 y 0.7, 0 en ambos ejes para valores mayores a 0.7 y
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menores a 1. De tal manera que el AG procederéa a intercambiar los valores de las horas
de clases de la materia elegida aleatoriamente. La Probabilidad de que el individuo
ingrese a mutar viene dada por el parametroP,, que tiene un valor es de 2%.P,, fue
definido luego de realizar algunas pruebas en las que se determind que ese valor es el
gue mejor se adapta a las condiciones del modelo.

Para implementar este operador se tomaron en cuenta algunas consideraciones para
gue al momento de ejecutar la mutacién los horarios de clases no se vean afectados.

Se sabe que el cambio de cromosomas no puede ser realizado entre cromosomas que
pertenezcan a diferentes ciclos para asi mantener la estructura y por el contrario no
degradar la calidad de los horarios.

Por otra parte, se debe tomar en cuenta que el intercambio de materias debe ser
realizado entre materias con la misma duracién, pues al momento de intercambiar las
horas podria sobre montarse sobre otra materia, lo cual nos dejaria con horarios
inconsistentes y se lograria al igual que con la consideracion anterior degradar la calidad
de la poblacidn. Para esto nosotros hemos implementado un algoritmo de blasqueda que
permite identificar y localizar la materia que serd intercambiada, de modo que al
comparar sus longitudes estas deberan ser iguales para realizar el cambio, caso
contrario, se continla realizando iteraciones hasta encontrar una materia que cumpla las
condiciones antes mencionadas.

Se debe tomar en cuenta también que existen horarios con espacios vacios entre
materias, por lo cual se debe tomar una estrategia frente a esto, pues si las restricciones
vienen dadas por ejemplo para materias que se pueden dictar inicamente en la mafiana,
se podria caer en un bucle del cual no se lograria converger hacia una solucién deseada
(Ver figuras 17 y 18).
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ROTACION EN EJE X (DIAS)

SEMESTRE 1 SEMESTRE 1
CROMOSOMA CROMOSOMA
PADRE MADRE

-

rinllin

L HETE
Docente 1| Docente 2|
Asignatura 1| Asignatura 3|
Semestre 1 Semestre 1

Figura 17: Representacion del método de mutacion cuando se produce
en el eje de los dias para el Algoritmo Genético. Como se ve en la
figura se busca un dia de la semana para ser intercambiado.
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ROTACION EN EJE Y (PERIODOS)

SEMESTRE 1 SEMESTRE 1
CROMOSOMA CROMOSOMA
PADRE MADRE

A ~A
1] 1 213711
Docente 1| Docente 2|
Asignatura 1| Asignatura 3|
Semestre 1 Semestre 1

Figura 18: Representacion del método de mutacion cuando se produce en el eje de los
periodos para el Algoritmo Genético. En la figura se observa que se realiza el intercambio
entre las filas de los periodos de clases.

3.2.3.3 Funcién Objetivo

La funcidn objetivo se encuentra definida en la ecuacién 13 es una parte clave en la
definicion del AG, ya que de esta dependera el poder determinar la convergencia 6ptima
del modelo. La funcion objetivo esta conformada por las variables ny,n.. Donde n;
representa el nimero total de casos para la asignacion en los horarios. n. es el nimero
de cruces o numero de choques que se produce en en las restricciones. El valor 6ptimo
sera de 100, ya que en caso de que el AG detecte que se han eliminado todos los cruces
el valor de n, seré cero. Esta funcidn debera ser evaluada de manera local, es decir en
cada capa de ciclo. Y de igual manera se debera evaluar de manera global, la cual serd
la que determine la calidad del poblador como tal.
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FO =100 « (*L2) (13)

nr
3.2.4 Resultados Algoritmos Genéticos (AG)

Luego de realizar varias experimentaciones, es importante indicar que no se
consiguid realizar un estudio que se ajuste a todas las restricciones planteadas, pues los
tiempos del AG son demasiado elevados. Sin embargo, simplificando el estudio en
relacién a las restricciones se lograron obtener resultados que permitieron validar que
el AG esta correctamente implementado a pesar de que se requieren ajustes para que se
puedan agilitar los tiempos de evolucion del mismo.

Con respecto a la aplicacion de PLE no se aplicé en el AG la restriccidn de asignacion
de asignaturas respecto a la jornada diurna para todos los docentes de la carrera de
ingenieria de sistemas. Con respecto a esto Ultimo, se aprecia en la Fig. 19 el ajuste del
AG lento y una gran cantidad de iteraciones para alcanzar una éptima evolucion.

100

85

valor fitness

75

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
numero iteraciones

Figura 19: En esta grafica se aprecia el ajuste del algoritmo genético luego de cumplir
3.000 iteraciones.

44



Py

L]
*

£ 0110
[Ao)
[Se)

oRID

IqELBA BUN 9P OINO[B:
1d aiqeLIEA BN 8D OINOED
58 A |10 UOIEDIUNWOD

BuIBI601d SONUAWEDUN
1oRWRIB0Id SOMBLIEPUIY
id uoieweiboid sojuaUIEpUN
01900 SeLBSIS SOjUAEPUNT

BONILID 811001

[EEEEEEEE NN NN NN N

©
ugodeIOoid solauepun

1d UpioeweIBoid SojuaLIEpUN)

1d UPBWIEIBOId SOIUAEPUN.
w%\,__mLoQW%nEn«w_m Sojuswepun 4
1d soAfjelado Sets

upaoIduD B oD SEIUIR Uokonpd
[
b

1d yoweinduio el op seioUal3 UpRANPOAUI

Bsuod

TTTTT T T T T T T T T T T T I ToTT

OdNYO

0dNyO

OdNyo

OdNyo

saun

seun’|

Seneny

seAeN[

13

RN ENREEERE NN AN AREE]

X ¢

*

oo

*

TTTTTT T T I T T I T T T T T T ToTT

e

BeLa!

de

ion

bado presentan una menor concentraci

1as Jueves, viernes 'y sa

los d
materias en contraste con los demas dias de la semana.

ia que

Se apreci

45

0dNyo 0dNyo 0dNyo 0dNyo

§8|00J8I S8/00JBIN BRI Ssalep
] I 1d sjqeuea eun sp ojiojen
= ° F ewosa A jeJo ugpeojuniioo
] F uoiodweboid sojuswepund
] ) 7 BUWIEIB0Id SOMIBLIEPTN)
1 - 1d uopeueiboid sojuaLIEpUN.y
] F soatiziado sewaists sojuatuepun 4
] - 1d sonnesado seus wepin
] . F oo B ap Sel oI
al ‘ E 2)NALI0O B] 0P SEIDUBID UO)
] F sootfatunu sopoteny
] Fe ap [£1005 OUBILIESUD
-1 - 150 A pepiqeqosd
» F 150 A PEPIIAEQOId
-l = ewelBold
= F ©li00L

OdNYo 0dNyo OdNyo 0dNyO

SBUIBIA SBUIBIA opeqes opeqes

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
& N @ O S
S &S &S eobo S &S S S
R R A SRR AP A
& § & & & & & & &

02139uab owjliob|e ajuelpaw SdN €] @p sewdlis ap endiuabul ap
eJalled e eled seuajew A seioy ap uoionquiysiqg

Figura 20



A continuacién, en la Tabla 6 se destacan las principales caracteristicas de la PLE y de

los AG, asi como también su respectivo funcionamiento dentro de la programacion.

Tabla 6: Se aprecian las diferencias acerca de las caracteristicas y funcionamiento entre PLE y AG.

Caracteristica | Programacion Lineal Algoritmos
Entera (PLE) Genéticos

Tipo de Deterministico Estocastico

algoritmo

Numero de Una sola solucién Puede llegar a

soluciones generar n
soluciones

Numero de <1000 > 100000

iteraciones

Requerimiento | Bajo Alto

computacional

Tiempo de <1min > 1 hora

solucion

Capacidad de | No permite Si permite

implementar

reglas

complejas
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

Programacion lineal entera (PLE)

Se ha observado que la aplicacion de PLE genera resultados en tiempos ciertamente
menores al minuto (60 segundos). Sin embargo, su implementacién conlleva
dificultades. Esto ultimo dado que es preciso manejar con claridad los conceptos de
PLE, aunado a ello se deben identificar minuciosamente las restricciones del problema
bajo estudio.

Respecto a las restricciones anteriormente indicadas, es indispensable indicar con
exactitud qué funcion cumpliran dentro del algoritmo.

Es necesario indicar que, para la aplicacion de la PLE correspondiente al problema
especifico de este estudio, no fue necesario contar con un hardware especializado, o con
caracteristicas fuera de las que tiene computador personal comun, ya que el esfuerzo
computacional es minimo.

Con respecto a los horarios generados mediante PLE, se observo que el modelo logré
ajustarse generosamente a las restricciones impuestas para timetabling deseado.

El modelo generado a través de PLE es de naturaleza deterministica, dado que entrega
una Unica solucion para el timetabling.

Las iteraciones necesarias para llegar a una solucién éptima a través del PLE son
escasas, ya que se encuentran dentro de un rango inferior a las 1.000.

También se puede indicar que el modelo PLE requiere generar un alto nimero de
variables y restricciones para poder delimitar y especificar el problema al tiempo que
permitir resolverlo de manera mas eficiente.

Una vez que se logra implementar el modelo de PLE no requiere una supervision para
el consiguiente ajuste paramétrico. Esto Gltimo en vista de que, al ser un modelo
deterministico, las variables y restricciones son exactas.

Algoritmos genéticos (AG)
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En cuanto a los AG, se pudo determinar que, si bien la programacion del algoritmo
como tal es mas flexible, su implementacion requiere del conocimiento de conceptos
acerca de programacion avanzada. La programacion avanzada es indispensable para
implementar estrategias encaminadas a reducir el nimero de iteraciones, y asi se logre
alcanzar un menor gasto computacional y permitir una evolucion mas rapida del
algoritmo.

Es de vital importancia simplificar la representacién del algoritmo genético. Ya que
como se menciond entre lineas anteriores, la propia implementacion es compleja, y la
representacion inadecuada podria lugar a complicaciones durante la implementacion de
los operadores genéticos.

Se observo que es de suma importancia la definicion de una funcion objetivo que
permita describir y entender el comportamiento evolutivo del algoritmo genético.

Cuando se aplico el AG para el timetabling, se pudo evidenciar que por la representacion
compleja que conlleva dicho proceso, el AG requiere de un elevado nimero de
iteraciones para llegar una posible solucién 6ptima.

Respecto al problema antes descrito, la aplicacion del AG conlleva un alto gasto en
cuanto al tiempo computacional, lo cual conduce a pensar que se requiere un equipo
computacional con caracteristicas elevadas. Esto Ultimo permitiria la implementacion
de estrategias de programacion de mayor eficacia, tal y como lo representan los hilos
computacionales.

También se logrd determinar que con la aplicacion del AG para el timetabling deseado
no se alcanz6 a completar con el ndmero de restricciones impuestas. EI nimero de
dichas restricciones no se consiguid, ya que tanto el nimero de iteraciones, como el
gasto computacional requeridos no estuvieron al alcance del proceso bajo estudio.

Para finalizar se indicara que la implementacién de las reglas en los AG versus la PLE
resulté mas factible, debido a que la programacion como tal, resulta mayormente
intuitiva.

En cuanto a los tiempos computacionales se evidencio la gran ventaja que representa la
implementacion de timetabling mediante PLE versus AG.

La implementacion de AGE resulta ventajoso frente a la PLE en cuanto al nimero de
soluciones Optimas, ya que la PLE es un modelo deterministico que nos permite generar
una dnica solucién, mientras que AG al constituir un modelo estocastico, da lugar a
varias posibilidades. Esto Gltimo dependera de la calidad de implementacion del AG.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere que para mejorar el desempefio del AG la relacién de las materias con las
jornadas educativas debe ser un factor clave a tomar en cuenta, ya que esto podria
reducir de forma significativa el gasto computacional que se realiza en el operador de
mutacion. Esto ultimo debido a que las busquedas estarian mejor focalizadas en ubicar
periodos que se adapten a la jornada requerida.

En cuanto al desarrollo y evaluacion de AG y PLE se sugiere buscar en lo posible

simplificar el modelo propuesto para que las operaciones puedan ser desarrolladas sobre
vectores y no sobre matrices.
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DISENO E IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO
MATEMATICO BASADO EN OPTIMIZACION PARA LA
GENERACION DE HORARIOS DE CLASES EN LA
UNIVERSIDAD POLITECNICA SALESIANA

La presente investigacion refleja el resultado de la aplicacion de las técnicas
de programaciéon lineal entera y algoritmos genéticos para el desarrollo e
implementacién de horarios de clases para la carrera de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Politécnica Salesiana.

En el presente trabajo se ha realizado el modelamiento e implementacion de
un modelo matematico de horarios de clases mediante el levantamiento y aplicacién
de requerimientos por parte de la institucién antes mencionada. Esto tltimo permitié
formular restricciones, pues fueron indispensables para delimitacion del modelo.

Las conclusiones y resultados de este trabajo pueden ser utilizadas para
procesos futuros en los cuales se requiera mejorar e implementar el modelo para
asignacién de horarios en las distintas carreras de la Universidad Politécnica
Salesiana.
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