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PREFACIO 

La presente investigación refleja el resultado de la aplicación de las técnicas de 

programación lineal entera y algoritmos genéticos para el desarrollo e implementación 

de horarios de clases para la carrera de Ingeniería de Sistemas de la Universidad 

Politécnica Salesiana. 

En el presente trabajo se ha realizado el modelamiento e implementación de un 

modelo matemático de horarios de clases mediante el levantamiento y aplicación de 

requerimientos por parte de la institución antes mencionada. Esto último permitió 

formular restricciones, pues fueron indispensables para delimitación 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 

asignación de horarios en las distintas carreras de la Universidad Politécnica Salesiana. 
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PRÓLOGO 

La implementación del algoritmo genético y programación lineal entera requirió 

de procesos previos tales como: 

 Reuniones con personal académico y administrativo de la Universidad 

Politécnica Salesiana para identificar y definir las necesidades 

referentes a los horarios de clases. 

 Diagramación del problema para la correcta abstracción del problema. 

 Modelamiento matemático del problema. 

El proceso final de este trabajo se traduce en la implementación de horarios de 

clases mediante los dos algoritmos antes mencionados. 
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CAPÍTULO 1 

1. INTRODUCCIÓN 

La Universidad Politécnica Salesiana es una institución que se caracteriza por ser 

innovadora y vanguardista en el campo de investigación dentro del país. Una de sus 

maneras de contribuir a generar mayor conocimiento y aportes en áreas de investigación 

para la ayuda mediante tecnología a la sociedad son los distintos grupos de investigación 

con los que cuenta, uno de ellos es el Grupo de Investigación de Inteligencia Artificial 

y Tecnologías de Asistencia (GIIATA), que se enfoca al desarrollo de procesos basados 

en Inteligencia Artificial, minería de datos, etc.  Se busca diseñar e implementar nuevas 

soluciones basadas en técnicas de optimización matemática que se adapten a los 

requerimientos de sectores más vulnerables de la sociedad. 

 

Por otra parte, es importante destacar que la Universidad Politécnica Salesiana 

actualmente realiza la asignación de los horarios de clases de manera manual, por lo 

que los directores de Carrera han sabido manifestar que esta tarea llevada a cabo durante 

cada ciclo lectivo conlleva problemas. La asignación de horarios en algunas ocasiones 

se inicia desde cero o basando su organización en ciclos los horarios existentes de ciclos 

anteriores. Esto último genera inconvenientes al momento de planificar la asignación 

de horarios a los docentes, puesto que, al ser un proceso complejo, cualquier mala 

planificación u omisión de datos en la planificación puede generar retrasos o el volver 

a generar el horario sin que este último se adapte a las necesidades curriculares y 

académicas. 

 

De igual forma, se debe mencionar que la problemática 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 distribución de carga horaria eficiente supone una tarea compleja para 

las instituciones, pues optimizar el tiempo laboral de un empleado en la institución 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:  

 

 Debe adaptarse a la disponibilidad de aulas y los requerimientos de hardware y 

software en los distintos laboratorios, considerar las materias que se ofertan, así 

como los docentes y las competencias de cada uno de ellos.  
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 De igual forma, esta distribución debe considerar horarios y niveles en los que el 

perfil del docente encaja, acoplarse a las normativas de educación del Gobierno y a 

las normativas internas de la Universidad, docentes a tiempo completo y docentes 

a tiempo parcial, entre otras.  

 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 análisis y planificación 

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 

o no se adecuan a los requerimientos de gestión de talento humano institucionales. 
 

Actualmente las Universidades, en especial la Universidad Politécnica Salesiana no 

cuenta con un proceso automatizado para la gestión de carga horaria del personal 

académico. La propuesta del desarrollo de un algoritmo matemático basado en métodos 

de optimización permitirá ahorrar tiempo respecto al proceso manual existente, pues se 

pretende que el docente a cargo de generar el proceso únicamente identifique las 

restricciones y ya no requiera realizar procesos de validación manual. Todo esto 

significa mayor tiempo para que los directores de carrera puedan dedicar a otras áreas 

de planificación, desencadenando en una mejora general de las tareas que deben ser 

tratadas y tal vez no están recibiendo el tiempo adecuado. Con esta propuesta será más 

fácil probar diversas alternativas de distribución de carga horaria, pudiendo escoger la 

que se adapte mejor a las necesidades. 

 

Una vez generado el modelo, este puede ser transferido a otras áreas de la gestión de 

recursos o personal. 

 

1.1 Programación Lineal y Algoritmos Genéticos: Fundamentos 

teóricos básicos 

1.1.1 Programación Lineal 

El problema de la programación lineal (PL) es quizá uno de los problemas de 

optimización más importantes y más estudiados. Numerosos problemas del mundo real 

se pueden formular empleando programación lineal. PL se entiende como el proceso 

que consiste en minimizar o maximizar una función lineal sujeta a un número de 

restricciones lineales de igualdad y / o desigualdad. Es decir, en un problema de PL se 

podrían presentar todos los tipos de restricciones [14]. 
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Existen restricciones explícitas que deben constar en la declaración o enunciado del 

problema. De igual manera, también existen restricciones llamadas implícitas. Estas son 

restricciones que no se dan explícitamente en la declaración del problema, pero que 

están presentes de todos modos [4]. Estas restricciones están típicamente asociadas con 

restricciones naturales en las variables de decisión [18], [28]. 

 

En un problema de PL tanto la función objetivo como las restricciones son lineales. 

Ploskas, Samaras [41] definen: 

 

 Dos problemas PL son equivalentes, si existe una correspondencia uno a uno 

entre sus puntos o soluciones factibles y sus valores de función objetivo. 

 

 O, de manera equivalente, si un problema PL es óptimo, no factible o ilimitado, 

entonces su problema PL equivalente también es óptimo, 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 ecuación (1). 

 
 

 

 

(1) 

 

 

Los Coeficientes 𝐴𝑖𝑗 , 𝑐𝑗𝑦𝑏𝑖   donde 𝑖 = 1,2,3, … . ,𝑚  y 𝑗 = 1,2,3, … . , 𝑛 , son números 

reales conocidos y son los datos de entrada del problema. El símbolo ⊕ define el tipo 

de restricciones que pueden ser las siguientes: 

 

 = : restricción de igualdad 

 ≥ : restricción de mayor o igual  

 ≤: restricción de menor o igual  
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La palabra 𝑚𝑖𝑛  corresponde a un problema de minimización. Las variables 

𝑋1, 𝑋2, 𝑋𝑛se llaman variables de decisión y son las variables que desconocemos del 

problema. Al resolver un problema de PL, queremos encontrar los valores de las 

variables de decisión mientras minimizamos el valor de la función objetivo sujeta a las 

restricciones dadas. 

 

1.1.1.2 FORMA MATRICIAL DE UN PROBLEMA DE PL. 
 

Escribiendo la ecuación (1) en notación matricial, se define de la siguiente manera: 

 
𝑚𝑖𝑛𝑧 = 𝑐𝑇𝑥  (2) 
𝑠. 𝑎. 𝐴𝑥 ⊕ 𝑏 

donde 𝑐, 𝑥 ∈ 𝑅𝑛 , 𝑏 ∈ 𝑅𝑚, 𝑦𝐴 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑛 . 𝑥  es el vector de las variables de decisión 

(dimensión 𝑛 × 1), 𝐴es la matriz de coeficientes de las restricciones (dimensión 𝑚 × 𝑛), 

𝑐 es el vector de coeficientes de la función objetivo (dimensión 𝑛 × 1), 𝑏 es el vector del 

lado derecho de las restricciones (dimensión 𝑚 × 1), y ⊕  es el vector del tipo de 

restricciones (dimensión 𝑚 × 1) donde: 

 

 0: define una restricción de igualdad (=)  

 -1: define una restricción de menor o igual (≤)  

 1: define una restricción de mayor o igual (≥)  

La mayoría de los problemas PL son problemas aplicados y las variables de decisión 

generalmente son valores no negativos. Por lo tanto, la no negatividad o restricciones 

naturales se deben agregar a la ecuación (2). 

 

𝑚𝑖𝑛𝑧 = 𝑐𝑇𝑥     (3) 

𝑠. 𝑎. 𝐴𝑥 ⊕ 𝑏 

𝑥 ≥ 0 

 

El problema de PL general Ecuación (1) puede contener restricciones de igualdad (=) 

y desigualdad (≤,≥), rangos en las restricciones y los siguientes tipos de restricciones 

variables o límites: 

 

 Límite inferior: 𝑥𝑗 ≥ 𝑙𝑗 

 Límite superior:  𝑥𝑗 ≤ 𝑢𝑗 

 Límite superior e inferior: 𝑙𝑗 ≤ 𝑥𝑗 ≤ 𝑢𝑗  
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 Valor fijo 𝑥𝑗 = 𝑘, 𝑘 ∈ 𝑅 

 Variables libres: −∞ ≤ 𝑥𝑗 ≤ ∞ 

 Menos infinito: 𝑥 ≥ −∞  

 Más infinito: 𝑥 ≤ ∞  

1.1.1.3 FORMA CANÓNICA DE UN PROBLEMA PL. 
 

Un problema de PL en su forma canónica tiene todas sus restricciones en la forma 

'menor que o igual a' (≤) y todas las variables son no negativas, como se muestra en la 

ecuación (4): 
 

(4) 

 

 

1.1.1.4 FORMA EN SUMATORIAS DE UN PROBLEMA DE PL. 
 

𝑚𝑖𝑛𝑧 = ∑ 𝐶𝑗𝑋𝑗
𝑛
𝑗=1      (5) 

         s. a                     

∑𝑎𝑖𝑗𝑋𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑏𝑖∀𝑖 = 1,2,3, … . ,𝑚 

 
𝑋𝑗 ≥ 0∀𝑗 = 1,2,3, … . , 𝑛 

 

1.1.1.5 PROCEDIMIENTO PARA LA CONSTRUCCIÓN DE MODELOS DE 

PROGRAMACIÓN LINEAL 
 

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

 

1. Formulación del modelo: estructuración de información para determinar la 

relación de información entre parámetros y variables. 
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2. Análisis de la información: se realiza un análisis minucioso de los parámetros y 

cómo estos influyen en el modelo. De igual forma, se deberán visualizar los 

objetivos que pretendemos alcanzar y qué limitantes se tienen para cumplir dichos 

objetivos. 

 

3. Definición de variables: Se debe establecer qué se quiere llegar a conocer para 

lograr la solución. Este paso es muy importante, pues el definir de forma incorrecta 

las variables hará que el modelo contenga resultados erróneos. 

 

4. Establecer la función objetivo: se define en base a las necesidades planteadas si 

se desea maximizar la función (por ejemplo, maximizar el rendimiento de la 

empresa, maximizar el uso efectivo de recursos, etc.). También es posible 

minimizar la función (si nuestro caso requiere minimizar costos de producción, por 

ejemplo). 

 

5. Determinar las restricciones: se deben evaluar qué restricciones nos impiden 

lograr un valor máximo o mínimo de la función objetivo, pues hay que tener claro 

que los recursos con los que se cuenta en cualquier problema no son infinitos para 

su utilización, lo que nos lleva a tener que restringir nuestro problema. 

 

6. Solución del modelo matemático: la función objetivo más las restricciones, 

conforman el modelo matemático. Este modelo deberá ser resuelto mediante 

técnicas de optimización que nos permitan hallar los valores de las variables 

planteadas. 

 

7. Prueba del modelo y la solución:  se debe evaluar que la respuesta obtenida tenga 

correspondencia con el estudio planteado. El análisis debe iniciar visualizando que 

las restricciones se hayan cumplido. 

 

8. Implementación del modelo: implementar el modelo. 

 

9. Controlar y realimentar: debido a que el modelo permite obtener soluciones 

óptimas, se deberán realizar correcciones sobre la marcha. Esto último con el fin de 

mejorar el modelo. Cabe indicar que las modificaciones deberán ser observadas con 

el fin de controlar que el modelo no presente errores. 
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1.1.1.6 PROGRAMACIÓN LINEAL ENTERA (PLE) 
 

Un problema de programación lineal entera es un problema de programación lineal 

con la restricción 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 programación lineal entera puro, en caso contrario decimos que es mixto. 

Diremos que una variable es binaria si sólo puede tomar los valores 0 y 1 [46]. 
 

Una gran variedad de problemas combinatorios del mundo real puede ser planteados 

como problemas de programación lineal entera [46]. 
 

 

1.1.2 ALGORITMOS GENÉTICOS 

1.1.2.1 BREVE DESCRIPCIÓN 
 

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos de optimización estocástica y están 

basados en los conceptos de selección natural y procesos evolutivos. 
  
Inicialmente fueron propuestos e investigados por John Holland en la Universidad de 

Michigan en 1975. En estos sistemas, uno o más cromosomas se combinan para formar 

la prescripción genética total para la construcción y operación de algunos organismos 

[16].  

 

Los cromosomas están compuestos de genes que pueden tomar una serie de valores 

llamados valores de los alelos genéticos. La posición de un gen se identifica por 

separado de la función del gen. Por lo tanto, podemos hablar de un gen particular, por 

ejemplo, un gen de color de ojo de un animal, posición 10 y su valor de alelo como ojos 

azules. 
 

Antes de iniciar la descripción del funcionamiento del AG, se debe indicar cuáles son 

sus componentes y de qué forma se relacionan sus conceptos con los principios de la 

evolución [16]. Algunos conceptos análogos entre los AG y la evolución natural son 

presentados en la Tabla 1. 
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Tabla 1: Conceptos básicos en Algoritmos Genéticos. 

Conceptos en la 

evolución natural 

Conceptos en Algoritmos 

Genéticos 

Cromosoma Cadena (String) 

Gen Características en la cadena 

Locus Posición en la cadena 

Genotipo Estructura de la cadena 

Fenotipo Conjunto de características 

 

1.1.2.2 DEFINICIONES DE UN ALGORITMO GENÉTICO 
 

1.1.2.2.1 FUNCIÓN DE ADAPTACIÓN 
 

Se podría decir que “los AG son mecanismos de búsqueda optimizada que operan 

sobre un conjunto de códigos posiblemente muy grande, pero finito. Del dominio de 

búsqueda 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 serán seleccionados. Éstos 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 adaptación que 

representa una calificación que indica que tan bien cumple la muestra con las 

condiciones planteadas. Esta calificación es un número mayor o igual a cero que, en 

conjunto con la selección, se convierte en una medida de la posibilidad de reproducción 

para cada individuo. Por lo tanto, mientras más grande sea este valor, mayor 

probabilidad tendrá el individuo de formar parte de la muestra. 
 

  Gen: los individuos del problema (posibles soluciones) a quienes llamaremos 

genes, se pueden representar como un conjunto de características de este último. 

 

 Alelo: valor específico que tiene un gen. 

 

 Cromosoma: se representa como el conjunto de individuos o genes. 
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 Locus: es la posición específica que un gen ocupa dentro de un cromosoma. 

 

 Genotipo: el conjunto de cromosomas que conforman nuestro estudio. 

 

 Fenotipo: es la representación final que tendrá 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 GENÉTICOS 

SELECCIÓN. 
 

El operador de selección 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 características serán los más 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 población 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]: 

 

Selección 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 puntuación 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 más de 

una vez.  

 

Selección por torneo: Este algoritmo consiste en realizar comparaciones directas 

entre los individuos ubicados al azar, y el que tenga mejores características será el 

seleccionado o ganador. Existen dos versiones: 

 

 Determinística: 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 número de cromosomas que ingresarán al torneo para ser comparados.  
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 Probabilística: el mecanismo es el mismo, lo que se modifica es que no siempre va 

a ganar el mejor, sino se genera un valor del parámetro 𝑘  entre [0. .1]  siendo 

entonces para 𝑘 > 0.5el candidato más óptimo, mientras que para 𝑘 ≤ 1 la selección 

para el candidato menos apto.  

 

Cabe destacar que para una población 𝑝 es recomendable que esta no sea muy grande, 

pues las posibilidades de que un elemento menos apto sea seleccionado son escasas, 

este fenómeno suele llamarse elitismo global, mientras que con un 𝑝 más pequeño las 

posibilidades de que un elemento menos apto se reproduzca son más altas. 

 

CRUCE 
 

Este será nuestro paso en la búsqueda de implementar correctamente el AG, pues en 

este paso buscaremos cruzar y generar las descendencias. Para ello se tratará 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 características 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 continuación, 

se describirán brevemente algunos: 

 

 Cruce de un punto: es la técnica más utilizada, pues es la más 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 pasarán a ser la cabeza del padre 

1 con la cola del padre 2 y así mismo la cabeza del padre 2 y la cola del padre 

1. Ver figura 1. 
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Figura 1: Cruce de un punto. 

 Cruce de dos puntos: La idea es similar a cruce de un punto, pero se realizará 

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. 

 

 

Figura 2: Cruce de dos puntos. 

 Cruce uniforme: Se debe generar una máscara binaria en la que si se encuentra 

como valor un 1 se seleccionará el gen situado en esa posición de uno de los 

dos descendientes, mientras que si se obtiene un 0 se seleccionara el gen del 

otro padre. Para generar el segundo elemento se intercambiará el procedimiento 

del hijo 1. Ver figura 3. 
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Figura 3: Cruce uniforme, se puede visualizar que a través de la máscara los elementos si el valor es 1 

se seleccionan los elementos del padre 1 y si es 0 se seleccionaran los elementos del padre 2. 

MUTACIÓN 
 

Este proceso va de la mano con el método de cruce, la idea es que uno de los 

descendientes generados o ambos sean sometidos a este proceso, esto dependerá de un 

parámetro (Probabilidad de mutación) 𝑃𝑚 ≤ 1. Esto se debe a que los individuos suelen 

tener un menor ajuste después de mutados. 

La mutación de un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente solo 

uno, varíe su valor de forma aleatoria. Ver figura 4. 

 

 
Figura 4: Mutación aleatoria de un gen del cromosoma. 
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CAPÍTULO 2 

2. ESTADO DEL ARTE 

Este estudio se centra en la utilización de Programación Lineal Entera (PLE) y 

Algoritmos Genéticos (AG) para realizar una asignación de materias a un distributivo 

de horarios para las universidades con un menor tiempo computacional y mayor 

precisión. Ambas constituyen técnicas de optimización.  

 

La PL utilizada para generar los horarios, se basó fundamentalmente en modelos 

matemáticos con restricciones mediante sistemas de ecuaciones lineales para lo cual 

utiliza la maximización o minimización de funciones objetivo. Mientras que los AGE 

se centraron esencialmente en los principios genéticos de la evolución y selección 

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 procedió a realizar la 

generación de horarios mediante la asignación de horas, docente, ciclo, asignatura, día 

y período, o, en otras palabras, este proceso de generación de horarios se conoce como 

timetabling (tablas de horarios). 

 

La aplicación de AG se utiliza para poder optimizar el timetabling para la asignación 

de recursos humanos en función de horarios laborales, escolares, asignación de 

conferencias [15][8]. Tal como indica [15] en su propuesta permite minimizar el 

número de casos en los que se asigna más de una sesión con el mismo tema al período 

de tiempo dentro de un día. Así mismo, permite minimizar el número de casos en los 

que el número de presentaciones asignadas a cada sesión paralela es diferente entre sí. 

 

 La PLE funciona como un localizador de vecinos [29], dado que mide distancias 

entre los elementos que se requieren ubicar (docentes, materias, horas, días de la 

semana, entre otros) para minimizar el número de errores en la asignación horaria. Por 

lo tanto, podemos resolver instancias muy grandes y recuperar soluciones dentro de 

límites de tiempo aceptables. 

 

Para generar horarios para clases universitarias más cómodos se puede incluir en la 

función objetivo, la preferencia de horarios tanto para docentes como para estudiantes 

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

Se entiende a la Programación Lineal (LP) como un subconjunto de la programación 

matemática, donde el objetivo se centra en la asignación eficiente de recursos limitados 

respecto a la minimización de costos [8]. 

 

La formulación de un problema se puede resolver mediante la PLE gracias a que “es 

una herramienta de modelado muy poderosa para la identificación formal y precisa de 

decisiones y restricciones relevantes” [26]. 

 

Las técnicas de programación entera lineal pueden resolver de forma más 

satisfactoria el problema del timetabling ([9]; [19]; [31]). En otras palabras, podemos 

decir, que la PLE se refiere a una “técnica de optimización matemática que maximiza o 

minimiza una función sujeta a restricciones lineales de igualdad y desigualdad, donde 

todas las variables están restringidas a valores enteros” [19]. Además, la “PLE permite 

incluir un mayor número de variables para reducir el tamaño del problema” [39], con 

lo cual el problema tiene una mayor delimitación.  

 

La PLE permite la creación de “validadores de soluciones lineales, por tanto, 

determinar si la solución obtenida mediante dicha técnica es factible y, 

simultáneamente, producen los valores para las diversas penalizaciones” [29]. Al 

tiempo que permite crear dichos validadores, la PLE permite obtener un “tiempo de 

resolución notablemente corto para llegar a la solución óptima, ya que puede minimizar 

los coeficientes lineales” ([39]; [43]). Sin embargo hemos de indicar “que la PLE es 

determinística con respecto a los AG, ya que las soluciones de optimización obtenidos 

por PLE son exactos, pero no evita la aparición de espacios vacíos entre los valores 

asignados” [42] 

 

2.2 Algoritmos Genéticos (AG) 

Por su parte, la aplicación de AG permite “reducir la búsqueda espacial y el tiempo 

necesario para encontrar buenas soluciones” [13], ya que “imita el comportamiento de 

la evolución biológica para resolver problemas particulares mediante programación” 

[36]. Los AG se consideran una técnica tan popular “utilizada para resolver el problema 

de programación. Se inventó 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 cálculo evolutivo en la técnica 

de optimización. Se clasifica como algoritmo heurístico (no solo la solución exacta pero 

cercana también es aceptable) y como método estocástico (utilizando un proceso 

aleatorio y un criterio de selección)” [35], [6].  

 

Es importante indicar que los AG son “considerados como una buena herramienta 

general de optimización merced a su flexibilidad y la simplicidad conceptual. Dichos 

AG son escogidos como metodología básica para la resolución de problemas de 

timetabling” [32],  [2]. 

 

Los AG se han utilizado ampliamente “en muchas áreas de difícil manejo para el ser 

humano dadas las complicaciones en los procesos de programación manual. Con los 

AG las soluciones son más creíbles, eficientes, más rápidas y de mayor complejidad. 

En muchos casos, los AG producen soluciones que son mucho mejores que el 

programador que escribió el algoritmo” [36]. De hecho, se ha evidenciado que mediante 

“la aplicación de AG se alcanza una solución óptima de horarios” [35]. 

 

Los AG tienen varias ventajas en comparación con otras técnicas de optimización, 

por ejemplo, “pueden realizar una búsqueda multidireccional utilizando un conjunto de 

soluciones candidatas” [49]. En nuestro caso particular la “asignación de horarios se 

considera un problema de optimización porque busca soluciones óptimas en el espacio 

de búsqueda de posibles cronogramas” [36], para lo cual se consideró la aplicación del 

AG para optimizar el problema de los cronogramas de horarios de docentes de la UPS. 

 

Principalmente los AG se fundamentan en la metaheurística, dado que mejoran la 

calidad de la solución aplicando operadores genéticos [22], [13], esto último permite 

que el timetabling sea un proceso automático. A su vez, el AG “realiza una búsqueda 

del dominio para que las soluciones candidatas muten, de tal manera que el cronograma 

inicial se respalde en operadores de mutación específicos. Esto último permite que se 

cumplan la restricciones duras y suaves” [36], [5].  

 

Dentro de los AG “la mutación se aplica para mejorar el rendimiento de la operación 

cruzada al permitir explorar un amplio espacio de búsqueda y mantener la diversidad 

genética de una generación 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 parámetro de 

probabilidad de cruce” [23]. 

 

En los algoritmos genéticos “cada caso de programación 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 representación 
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permite una administración sencilla y al pasar la fase de priorización de tareas de la 

asignación del procesador” [3]. 
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CAPÍTULO 3 

3. EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS 

El presente estudio se centró en la creación de distributivo de horarios de clases para 

nivel de estudios universitarios mediante la utilización de dos técnicas de optimización. 

Por un lado, se aplicó un modelo matemático basado en Programación Lineal Entera 

(PLE), y posteriormente se aplicó la técnica computacional denominada algoritmos 

genéticos.  

 

Si bien la PLE y la técnica de AG son similares, inicialmente se trabajó con PLE, ya 

que es conocido que los modelos matemáticos basados en programación lineal tienen 

un bajo costo computacional. Posteriormente se continuó el desarrollo de los 

distributivos mediante la aplicación de AG, dado que es una técnica actual y altamente 

eficaz para la resolución de problemas de optimización complejos. La aplicación de 

PLE y AG permitieron llevar a cabo el modelo previamente planteado e implementarlo.  

 

Este estudio también pretendió evaluar cuál de las dos técnicas tuvo mayor precisión 

para alcanzar los resultados esperados en la creación del distributivo de horarios de 

clases. 

 

 

3.1 Programación Lineal Entera 

3.1.1 Modelo Propuesto 

Se realizó la implementación de un algoritmo matemático mediante Álgebra Lineal 

y Programación Lineal Entera para la generación de un modelo para asignación 

automática 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 permitió llevar a 

cabo un análisis 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 

generación de un distributivo de materias. 

 

El modelo planteado se evaluó y diseñó de acuerdo a la información recolectada, 

llegando así a determinar los comportamientos necesarios para traducirlos en 

restricciones y la función objetivo que resuelva el problema. 
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Las restricciones identificadas son las siguientes: 

 Un período no puede repetirse en un mismo día para una materia, de esta 

manera no se asignarán 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. 

 

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

 

 Garantizar que todas las materias ofertadas sean asignadas al horario de 

clases. 

 

 Garantizar que todos los docentes disponibles sean asignados al horario de 

clases. 

 

 Evitar cruces de varias materias que de un docente en un mismo periodo de 

clases. 

 

 Garantizar que una materia no exceda el número de créditos en una semana 

de clases. 

 

 Adecuar las horas de clases de los docentes al calendario entregado por cada 

uno de los docentes a la directora de carrera. 

 

 Garantizar que los mejores perfiles de los docentes sean asignados a la 

materia que más se adapte al perfil. 

 

Alcances de este modelo. 

 

 El modelo timetabling propuesto está desarrollado para los tres primeros ciclos, 

puesto que en estos niveles es donde más alumnos se tiene y por lo tanto se 

ofertan más 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. 

 

 El modelo propuesto se adapta a la creación de n grupos para los distintos 

semestres. 

 

 Este modelo no abarca la asignación de aulas para dictar clases. 

 

 Los períodos de clases han sido divididos en segmentos de dos horas. 
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Nuestro modelo de programación lineal entera está compuesto por los conjuntos que 

se muestran en la Tabla 2: 

 

 

 

 

 

La función objetivo definida para nuestro modelo matemático es una función de 

maximización, que pretende maximizar la ocupación de espacios utilizados por los 

docentes. La función diseñada se encuentra descrita en la ecuación 6. 

 

𝑚𝑎𝑥(∑ ∑ ∑ ∑ ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚𝑚𝑙𝑘𝑗𝑖 • 𝐷𝑖𝑗𝑙𝑚 • 𝛼𝑖𝑘) (6) 

Tabla 2: Conjunto de datos definidos para el modelo. 

Conjuntos Rangos 

Conjunto de 

docentes. 
𝑖 ∈ 𝐸 = {𝐷1, 𝐷2, . . . . . , 𝐷𝑛} 

Conjunto de días 𝑗 ∈ 𝐷 = {1,2, . . . . . ,6} 

Conjunto de 

materias 
𝑘 ∈ 𝑀 = {𝑀1,𝑀2, . . . . . , 𝑀𝑛} 

Subconjunto de 

materias por ciclo, 

el cual está 

delimitado por el 

conjunto de 

materias a hasta b 

que conforman un 

ciclo. 

(𝑎, 𝑏) ∈ 𝑀𝑏 = {𝑀1,𝑀2, . . . . . , 𝑀𝑛} 

Conjunto de horas 

de clases 
𝑙 ∈ 𝑃 = {1,2, . . . . . ,7} 

Conjunto de 

semestres de clases. 
𝑚 ∈ 𝑆 = {1,2, . . . . . ,10} 

Número de créditos 

de materias 
𝑁𝑘 

Conjunto de grupos 

de semestres 
𝐺 = {1,2, . . . . . , 𝑛} 

Conjunto CG que 

relaciona ciclos con 

grupos 

𝐶𝐺
= {Ciclo1:Grupo 1, 𝐶𝑖𝑐𝑙𝑜1: 𝐺𝑟𝑢𝑝𝑜2. . , 𝐶𝑖𝑐𝑙𝑜𝑛: 𝐺𝑟𝑢𝑝𝑜𝑛} 
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Donde: 

 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚: Variable de decisión binaria que indica si el docente (i) fue ubicado en un día 

(j) de la semana, en un período de clases (l) en una materia (k) perteneciente a un ciclo 

(m). 

 

𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚 = {
1, 𝑆𝑖 𝑒𝑙 𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑒𝑠 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 𝑒𝑛 𝑢𝑛 𝑑í𝑎 𝑗 𝑎 𝑢𝑛𝑎 𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎 

𝑘 𝑒𝑛 𝑢𝑛𝑎 ℎ𝑜𝑟𝑎 𝑙
0, 𝑐𝑎𝑠𝑜𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜

 

 

𝐷𝑖𝑗𝑙𝑚: Es necesario que los docentes tengan identificado el horario en el que pueden 

desempeñar 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 que están 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 parámetro 

de penalización, pues contiene la disponibilidad de un docente (i) en un periodo (l) en 

un día (j) para un semestre (m). Por lo que en caso de asignar un docente en un periodo 

que no le corresponda, se obtendrá un valor de penalidad muy negativo (-10) para que 

la función objetivo que tiene por objeto el maximizar, pueda determinar que no debe 

volver a asignar en un espacio equivocado. Si por el contrario la asignación es exitosa 

entonces el valor obtenido será 1. Un ejemplo de distribución de horarios para un 

docente se puede ver en la Tabla 3. 

 

𝐷𝑖𝑗𝑙𝑚 =

{
 
 
 

 
 
 
1, 𝑆𝑖 𝑒𝑙 𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑖 𝑝𝑢𝑒𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑟 𝑎𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑑𝑜 𝑒𝑛 𝑢𝑛 𝑑í𝑎 𝑗 𝑒𝑛 

𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟í𝑜𝑑𝑜 𝑙 𝑑𝑒𝑙 𝑠𝑒𝑚𝑒𝑠𝑡𝑟𝑒 𝑚.
−1, 𝑠𝑖 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑞𝑢𝑒 𝑒𝑙 𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑠𝑒𝑎 𝑡𝑜𝑚𝑎𝑑𝑜 𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑒𝑛𝑡𝑎 

𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑠𝑒𝑟 
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 períodos de clase disponibles para un docente en un semestre 

particular de clases. Estos datos se utilizan para el parámetro de penalización D_ijlm 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝛼𝑖𝑘  Este factor relaciona la pertenencia de un docente hacia una materia. Esta 

ponderación 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 relación- 

docente. 

 

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

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

 

 

 

 

 

DÍA 

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
Docente 

 

Docente 1 

1 -10 -10 -10 -10 1 

1 -10 -10 -10 -10 1 

-10 -10 1 -10 1 -10 

-10 -10 1 -10 1 -10 

1 -10 1 1 -10 -10 

DOCENTE PONDERACIÓN 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 matemática 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 práctica laboral. 

 

(1) En la ecuación 7 se detalla la restricción que evita que un periodo se repita en un 

mismo día para una materia, de tal manera que no se asignen varias materias de un 

mismo ciclo a un mismo periodo de clases. 

 

 

∑∑∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚

𝑏

𝑚=𝑎𝑗𝑖

≤ 1, ∀𝑘,𝑙  (7) 

 

(2) La ecuación 8 se detalla la restricción que asegura que las materias de los 

diferentes semestres sean asignadas al menos una por día. Aplicando esta restricción 

evitamos que haya ciclos más o menos cargados en un día de la semana. 

 

∑ ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚𝑚𝑗 = 1, ∀𝑖,𝑘,𝑙 (8) 

(3) La ecuación 9 evita cruces de varias materias para un docente en un mismo 

periodo de clases. 

 

∑ ∑ ∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚𝑙𝑗𝑖 ≤ 1, ∀𝑘,𝑚 (9) 
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(4) La ecuación 10 asegura que todos los días de la semana que están disponibles 

sean asignados con al menos una materia. 

 

∑𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚
𝑗

≤ 1, ∀𝑖,𝑘,𝑙,𝑚(10) 

 

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

mismo día de la semana. 

 

∑∑𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚
𝑘𝑗

≤ 1,∀𝑖,𝑙,𝑚(11) 

 

 

(6) La ecuación 12 garantiza que una materia no exceda el número de créditos en una 

semana de clases. 

∑ 𝑋𝑖𝑗𝑘𝑙𝑚𝑚 = 𝑁𝑘 , ∀𝑖,𝑗,𝑘,𝑙 (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 deberá satisfacer esta condición pudiendo o no cumplirla. Por ello, todo 

dependerá de que tanto afecte esto a la generación total de la solución, pues si los 

horarios propuestos chocan con las restricciones fuertes, entonces difícilmente pueda 

satisfacer este criterio. 

 

Para esta restricción se utilizó el modelo de matriz de la Tabla 3. 

(2) Los docentes tienen un parámetro de pertinencia con respecto a las materias 

ofertadas, pudiendo de acuerdo al valor de dicho parámetro ser más propicios a ser 

seleccionados para dictar una u otra materia. De igual manera que la restricción (1), 

dependerá de cómo esto afecte a las restricciones fuertes y su valor de ajuste sea 

modificado. Para esta restricción se utilizó el modelo de matriz de la Tabla 4. 
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3.1.2 Experimentación mediante Programación Lineal 

El modelo propuesto se implementó en el lenguaje de programación Python versión 

3.6, lenguaje en el que fue factible realizar varias pruebas con distintas librerías para 

resolución matemática para modelos con Programación Lineal Entera con la finalidad 

de identificar la que mejor se adaptará para resolver nuestro modelo. 

 

El hardware utilizado se muestra en la Tabla 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

Tabla 5: Descripción de componentes de Hardware utilizados para resolver computacionalmente el 

modelo matemático propuesto. 

COMPONENTE DESCRIPCIÓN 
Memoria RAM 16 GB DDR3  

Disco duro SSD 512 GB 

Procesador Core I7 2.1 GHz hasta 3.1GHz 

turboboost 

Marca Apple MacBook Pro Modelo 

2013 

Sistema Operativo MacOS High Sierra 

Software Descripción 

Python 3.6  Lenguaje de programación en el que se 

implementó el modelo. 

PyCharm IDE para programación en 

Python

  

Pip 9.0.1 Gestor de paquetes de Python 

PuLP 1.6.8 Librería open source de Python utilizada para 

describir problemas de optimización como 

modelos matemáticos. PuLP se integra con varios 

solver externos.  
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El software que se utilizó para implementar los Algoritmos se muestra en la Tabla 6. 

 

En lo que se refiere al proceso de implementación, se detallarán algunas 

consideraciones que se tomaron para manejar la información y los conjuntos de datos 

necesarios para trabajar. 

 

 Los conjuntos de datos definidos en la Tabla 2: docentes, días, materias, 

períodos y ciclos fueron definidos con la estructura de datos de Python 

denominada “diccionario”. Esta estrategia se tomó para poder trabajar con datos 

numéricos (las claves) que referencia a los valores (los nombres). Por ejemplo: 

un diccionario de días estaría definido de la siguiente manera. 

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

"Sábado"} 

De esta manera el índice que corresponde a la matriz está relacionado con las llaves 

de los diccionarios, y el momento de mostrar los resultados se accede al índice para 

tener el nombre y que puedan ser interpretados rápidamente.  

 

 La matriz𝐷𝑖𝑗𝑙𝑚 fue definida de dimensiones  

(𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠𝑥𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑑𝑖𝑎𝑠𝑥𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟í𝑜𝑑𝑜𝑠 

𝑥𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜𝑠).  
 

GLPK 4.65 Paquete open source orientado a la resolución de 

problemas de gran escala en programación lineal, 

programación entera mixta, etc. 

Pandas 

0.22.0 

Es una librería de Python de alto desempeño, 

provee facilidad de uso de estructuras de datos y 

herramientas de análisis 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 restricción. 
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Esta matriz carga los datos de un archivo Excel que contiene el horario de los 

docentes. 

 

 La matriz 𝛼𝑖𝑘 posee las dimensiones (𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 ⋅ 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜𝑚𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑠). 

Los datos de la matriz 𝛼𝑖𝑘 son consumidos de la API descrita en [12]. 

La definición del problema de maximización implementado en PuLP se muestra en la 

Fig. 5. 

 

 

Figura 5: Ejemplo de cómo definir un problema de maximización con la librería PuLP. 

 

Parámetros: 

 Se definió un nombre de función y si llevará a cabo maximización o 

minimización de la función objetivo. En nuestro caso lo hemos denominado 

Asignación de Horarios y es una función de maximización. 

 

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

nuestro caso es la variable “x”. 

 

 

 Existen varias estrategias para determinar la dimensión de nuestra matriz 

𝑋𝑖,𝑗,𝑘,𝑙,𝑚, nosotros hemos optado por realizar el producto de (𝑑𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 ⋅ 𝑑í𝑎𝑠 ⋅

𝑝𝑒𝑟í𝑜𝑑𝑜𝑠 ⋅ 𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜𝑠). 

 

 Finalmente se indica que se está trabajando con valores binarios. 
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Un ejemplo de restricción implementada mediante PuLP se muestra en la Fig.6. 

Figura 6: Ejemplo de definición de restricciones mediante librería PuLP. Esta restricción corresponde a 

la restricción fuerte 6. 

 

 

 

 

El diagrama de flujo utilizado para modelar el problema se puede observar en la Figura 

7. 



 

28 

 

 

Figura 7:  Diagrama de flujo del proceso de modelamiento con la 

librería PuLP para desarrollar e implementar el problema de 

Timetabling. Modificado de Stuart Mitchell. et al 2009. 

 

3.1.3 Resultados Programación Lineal. 

Una vez definido e implementado nuestro modelo matemático en Python, se procedió 

a resolver mediante el solver propio de PuLP y las librerías GLPK y SCIP. Se realizaron 

las siguientes comparaciones: Tiempo de resolución, consumo de memoria e iteraciones 

requeridas para determinar cuál de las tres librerías es más eficiente en el ámbito 

computacional (ver Figuras. 9, 10 y 11). 

En cuanto al tiempo computacional se observa que si bien los tiempos 

computacionales generados por las librerías son cortos, la librería SCIP requiere mayor 

tiempo para generar una solución óptima (Ver Fig. 8). 
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Figura 8: Gráfica comparativa del tiempo computacional que se toman las librerías PuLP, GLPK y SCPI 

para resolver el Algoritmo Matemático para Timetabling. 

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

librería SCIP. 

 

 

Figura 9: Comparación del gasto computacional causado por las librerías 

PuLP, GLPK y SCPI para resolver el Algoritmo Matemático para 

Timetabling. 
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En la Fig. 10 se aprecia que la librería GLPK requiere mayor número de iteraciones 

para encontrar una solución óptima. 

 

Es importante indicar que de las tres librerías: “SCIP”, “PuLP” y “GLPK” se logró 

determinar, que la primera requiere mayor tiempo y esfuerzo computacional para 

generar una solución óptima (horario de clases) (ver Fig. 8, 9 y 10). Esto último, debido 

a que requiere un mayor número de número de iteraciones para llegar a dicha solución.  

Posterior al análisis respecto al rendimiento de cada librería empleada para generar 

una solución óptima, se realizó la comparación sobre la calidad de los resultados 

obtenidos mediante cada una de las tres librerías antes mencionadas. Se evidenció que, 

respecto a esto último, la librería “SCIP” presenta una mejor distribución de materias 

durante la semana de clase, gracias a que está estructurada en base a un algoritmo de 

optimización robusto (ver Figuras 11, 12 y 13). 

 

Figura 10: Comparación sobre el número de iteraciones que son necesarias en 

cada una de las librerías PuLP, GLPK y SCPI para resolver el Algoritmo 

Matemático para Timetabling. 
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Figura 11: En esta gráfica se puede apreciar que en los ciclos las horas están distribuidas 

equitativamente en función de la materia y grupo. El algoritmo fue más eficiente al aplicar esta librería, 

ya que logró una menor concentración de materias para los días sábado 
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Figura 12: Si bien en la gráfica sbserva en la semana una distribución de materias por ciclo equitativa, el 

día lunes y viernes contienen una mayor concentración de materias. 
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Figura 13: El día viernes y sábado se parecían menos sobrecargados 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 realizó la implementación de una solución 

mediante Algoritmos Genéticos para la generación de un modelo para asignación 

automática 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 llevó a cabo un 

análisis de los criterios que son tomados en cuenta al momento de diseñar un horario de 

clases y tener claro los criterios que intervienen en el proceso de generación de un 

distributivo de materias. Adicionalmente, se debe destacar que la implementación 

previa del modelo mediante PLE permitió que las restricciones e ideas de cómo realizar 

el AG sean más fácilmente acogidas. 

 

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

 

 Un período no puede repetirse en un mismo día para una materia, de esta manera 

no se asignarán 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. 

 

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

 

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

 

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

 

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

 

 Garantizar que una materia no exceda el número de créditos en una semana de 

clases. 

 

 Adecuar las horas de clases de los docentes al calendario entregado por cada uno de 

los docentes a la directora de carrera. 

 

 Garantizar que los mejores perfiles de los docentes sean asignados a la materia que 

más se adapte al perfil. 
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Alcances de este modelo. 

El modelo timetabling propuesto está desarrollado para los tres primeros ciclos, 

puesto que en estos niveles es donde más alumnos se tiene y por lo tanto se ofertan más 

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. 

 

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

 

 Este modelo no abarca la asignación de aulas para dictar clases. 

 

 Los días de clases considerados son de lunes a sábado. Se debe en la medida de lo 

posible ubicar asignaturas en los días sábado. 

 

 Los períodos de clases se han sido dividido en segmentos de una hora cada uno 

dándonos un total de 14 períodos. 

 

 Las asignaturas que se manejaron están 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 práctica, 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 práctica.  

 

b. 6 asignaturas de primer ciclo grupo 2. De igual manera, se consideró el criterio 

anterior con materias con horas de docencia y horas prácticas.  

 

 

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

de docencia y horas prácticas. 

 

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

y horas prácticas. 

 

e. En total las asignaturas que tuvo que ubicar el algoritmo es de 33 entre horas 

de docencia y prácticas. 
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3.2.2 Codificación 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: día 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 información codificado 

representa un horario de clases.  

 

Dentro del proceso de ejecución del algoritmo los padres deben ser generados y 

seleccionados para la reproducción (operador cruce), a continuación, los cromosomas 

seleccionados se cruzarán generando dos hijos sobre cada uno de los cuales actuará un 

operador de mutación. El resultado de la combinación de las anteriores funciones será 

un conjunto de individuos (posibles soluciones al problema), mismas que en la 

evolución del Algoritmo Genético formarán parte de la siguiente población.  

 

Los individuos del problema (posibles soluciones) a quienes llamaremos genes, se 

pueden representar como un conjunto de características de este último. Los genes al 

estar agrupados se denominan cromosomas. 

 

El conjunto de parámetros que representan un cromosoma se denominan genotipos. 

Finalmente podemos decir que el fenotipo pasará a ser la representación 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 función de ajuste local para 

determinar los cruces en cada uno de los ciclos y posteriormente evaluar como 

interactúan los ciclos en conjunto obteniendo un valor de función 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 períodos, entonces 

tendremos 14 cromosomas. El cromosoma global está definido como cada una de las 

capas o ciclos que contiene el horario de clases.  Por ejemplo, si nuestro estudio está 

compuesto por tres ciclos, tendremos entonces, tres cromosomas contenidos uno por 

cada ciclo. 

 

El propósito de representar el Algoritmo Genético de esta manera es debido a que por 

la cantidad de restricciones que se tiene y la representación en capas que se ha elegido 
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resulta más óptimo el evaluar ciclo a ciclo, así 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 población para así poder generar 

soluciones óptimas. (Ver figuras 14 y 15). 

 

 

 

Figura 14: Representación de la estructura del Algoritmo Genético. 
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Parámetros de inicialización del Algoritmo Genético. 

Para nuestro estudio debimos considerar algunas variables y parámetros que nos 

permitan configurar inicialmente nuestro AG.  

 

Se consideró una población inicial de 8 elementos, una probabilidad de mutación 

𝑃𝑚de 2%, se realizaron pruebas con 20000 iteraciones, cada una de las cuales generará 

nuevos pobladores y se eliminarán los pobladores con el valor más bajo de fitness. Se 

Figura 15: Representación del cromosoma en el Algoritmo Genético propuesto. 
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ha considerado también que nos quedaremos para cada iteración con una población no 

mayor a 150 elementos 

 

3.2.3 Proceso del Algoritmo Genético 

Nuestro algoritmo se generó bajo el modelo generacional, ya que en cada iteración 

se genera nueva población, reemplazando de esta manera la población antigua por una 

nueva. Esta población estará dada por la combinación de los elementos generados luego 

de aplicar los operadores genéticos más elementos que son generados de una población 

aleatoria completamente nueva. Para el funcionamiento del algoritmo necesitamos 

generar una población inicial con la que se va a trabajar. Con ello, este algoritmo ubica 

las materias con su duración respectiva, pero sin tomar en cuenta las restricciones 

impuestas, de tal modo que no corresponderán 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 solución prevista. 

 

A continuación, se realiza un método de selección basado en la calidad, o valor del 

fitness calculado, los candidatos seleccionados son sometidos a torneo y pasarán a 

formar parte de nuestro proceso de cruce de padres, generando así hijos que mutarán y 

pasarán a formar parte de la nueva población. A continuación, se ordena la población 

para quedar solamente con los mejores elementos de la población. 

 

3.2.3.1 Operador de Cruce. 

El método implementado es una combinación entre en la selección aleatoria y la 

selección por torneo. El proceso inicia ordenando la población de mejor a peor fitness, 

a continuación, se genera un valor aleatorio que determina el rango de búsqueda de los 

pobladores a ser seleccionados, finalmente son seleccionados dos elementos 

aleatoriamente dentro del rango establecido y se someterán a torneo para competir entre 

ambos elementos y se seleccionará el que tenga mejor valor de función de ajuste. 

 

El método de cruce propuesto ha sido pensado para intercambiar únicamente la 

dimensión que pertenece a los ciclos. Se define aleatoriamente un valor de corte que 

nos indicará cuantos ciclos del cromosoma padre y del cromosoma madre deberán ser 

intercambiados, el algoritmo deberá cruzar los ciclos correspondientes del denominado 

cromosoma padre y del cromosoma madre, generando así dos hijos nuevos que se 

agregarán a la población. Se utilizó esta metodología ya que al intercambiar entre ciclos 

no se afecta la planificación de las materias, evitando que por ejemplo se pierdan 

materias o se afecte la duración de las mismas por lo tanto la estructura del horario no 

perderá sentido (Ver figura 16). 
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Figura 16: Método de cruce implementado para el Algoritmo Genético. 

 

3.2.3.2 Operador de Mutación. 

El operador de mutación propuesto tiene como objetivo realizar movimientos en los 

cromosomas de los días y de los períodos, para ello se ha utilizado el método de la ruleta 

rusa para determinar en qué sentido va a mutar el cromosoma. Pudiendo realizarse la 

mutación en el eje “x” que pertenece a los días de la semana si el valor aleatorio 

obtenido es menor o igual a 0.35. En el eje “y” que corresponde a los períodos u horas 

de clase si el valor está entre 0.35 y 0.7, o en ambos ejes para valores mayores a 0.7 y 
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menores a 1. De tal manera que el AG procederá 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 parámetro𝑃𝑚  que tiene un valor es de 2%.𝑃𝑚fue 

definido luego de realizar algunas pruebas en las que se determinó que ese valor es el 

que mejor se adapta a las condiciones del modelo. 

 

Para implementar este operador se tomaron en cuenta algunas consideraciones para 

que al momento de ejecutar la mutación 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 así 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 duración, pues al momento de intercambiar las 

horas podría sobre montarse sobre otra materia, lo cual nos dejaría con horarios 

inconsistentes y se lograría al igual que con la consideración anterior degradar la calidad 

de la población. Para esto nosotros hemos implementado un algoritmo de búsqueda que 

permite identificar y localizar la materia que será intercambiada, de modo que al 

comparar sus longitudes estas deberán ser iguales para realizar el cambio, caso 

contrario, se continúa realizando iteraciones hasta encontrar una materia que cumpla las 

condiciones antes mencionadas. 

 

Se debe tomar en cuenta también que existen horarios con espacios vacíos 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 únicamente en la mañana, 

se podría caer en un bucle del cual no se lograría converger hacia una solución deseada 

(Ver figuras 17 y 18). 
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Figura 17: Representación del método de mutación cuando se produce 

en el eje de los días para el Algoritmo Genético. Como se ve en la 

figura se busca un día de la semana para ser intercambiado. 
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3.2.3.3 Función Objetivo 

La función objetivo se encuentra definida en la ecuación 13 es una parte clave en la 

definición del AG, ya que de esta dependerá el poder determinar la convergencia óptima 

del modelo. La función objetivo está conformada por las variables 𝑛𝑇,𝑛𝑐. Donde 𝑛𝑇 

representa el número total de casos para la asignación en los horarios. 𝑛𝑐 es el número 

de cruces o numero de choques que se produce en en las restricciones. El valor óptimo 

será de 100, ya que en caso de que el AG detecte que se han eliminado todos los cruces 

el valor de  𝑛𝑐 será cero. Esta función deberá ser evaluada de manera local, es decir en 

cada capa de ciclo. Y de igual manera se deberá evaluar de manera global, la cual será 

la que determine la calidad del poblador como tal. 

 

Figura 18: Representación del método de mutación cuando se produce en el eje de los 

períodos para el Algoritmo Genético. En la figura se observa que se realiza el intercambio 

entre las filas de los períodos de clases. 
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𝐹𝑂 = 100 ∗ (
𝑛𝑇−𝑛𝑐

𝑛𝑇
)  (13) 

3.2.4 Resultados Algoritmos Genéticos (AG) 

Luego de realizar varias experimentaciones, es importante indicar que no se 

consiguió 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 

relación a las restricciones se lograron obtener resultados que permitieron validar que 

el AG está correctamente implementado a pesar de que se requieren ajustes para que se 

puedan agilitar los tiempos de evolución del mismo. 

 

Con respecto a la aplicación de PLE no se aplicó en el AG la restricción de asignación 

de asignaturas respecto a la jornada diurna para todos los docentes de la carrera de 

ingeniería de sistemas. Con respecto a esto último, se aprecia en la Fig. 19 el ajuste del 

AG lento y una gran cantidad de iteraciones para alcanzar una óptima evolución. 

 

 

Figura 19: En esta gráfica se aprecia el ajuste del algoritmo genético luego de cumplir 

3.000 iteraciones. 
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Figura 20: Se aprecia que los días jueves, viernes y sábado presentan una menor concentración de 

materias en contraste con los demás días de la semana. 
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A continuación, en la Tabla 6 se destacan las principales características de la PLE y de 

los AG, así como también su respectivo funcionamiento dentro de la programación. 

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

Característica Programación Lineal 

Entera (PLE) 

Algoritmos 

Genéticos 

Tipo de 

algoritmo 

Determinístico Estocástico 

Numero de 

soluciones 

Una sola solución Puede llegar a 

generar n 

soluciones 

Numero de 

iteraciones 

≤ 1000 > 100000 

Requerimiento 

computacional 

Bajo Alto 

Tiempo de 

solución 

≤ 1 min > 1 hora 

Capacidad de 

implementar 

reglas 

complejas 

No permite Si permite 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

CONCLUSIONES  

 

Programación lineal entera (PLE) 

Se ha observado que la aplicación de PLE genera resultados en tiempos ciertamente 

menores al minuto (60 segundos). Sin embargo, su implementación conlleva 

dificultades. Esto último 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 función cumplirán dentro del algoritmo. 

Es necesario indicar que, para la aplicación de la PLE correspondiente al problema 

específico de este estudio, no fue necesario contar con un hardware especializado, o con 

características fuera de las que tiene computador personal común, ya que el esfuerzo 

computacional es mínimo.  

Con respecto a los horarios generados mediante PLE, se observó que el modelo logró 

ajustarse generosamente a las restricciones impuestas para timetabling deseado.  

El modelo generado a través de PLE es de naturaleza determinística, dado que entrega 

una única solución para el timetabling. 

Las iteraciones necesarias para llegar a una solución óptima 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 número de 

variables y restricciones para poder delimitar y especificar el problema al tiempo que 

permitir resolverlo de manera más eficiente. 

Una vez que se logra implementar el modelo de PLE no requiere una supervisión para 

el consiguiente ajuste paramétrico. Esto último en vista de que, al ser un modelo 

determinístico, 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 programación del algoritmo 

como tal es más flexible, su implementación requiere del conocimiento de conceptos 

acerca de programación avanzada. La programación avanzada es indispensable para 

implementar estrategias encaminadas a reducir el número de iteraciones, y así se logre 

alcanzar un menor gasto computacional y permitir una evolución más rápida del 

algoritmo.  

Es de vital importancia simplificar la representación del algoritmo genético. Ya que 

como se mencionó entre líneas anteriores, la propia implementación es compleja, y la 

representación inadecuada podría lugar a complicaciones durante la implementación de 

los operadores genéticos. 

Se observó que es de suma importancia la definición de una función objetivo que 

permita describir y entender el comportamiento evolutivo del algoritmo genético. 

Cuando se aplicó el AG para el timetabling, se pudo evidenciar que por la representación 

compleja que conlleva dicho proceso, el AG requiere de un elevado número de 

iteraciones para llegar una posible solución óptima. 

Respecto al problema antes descrito, la aplicación del AG conlleva un alto gasto en 

cuanto al tiempo computacional, lo cual conduce a pensar que se requiere un equipo 

computacional con características elevadas. Esto último permitiría la implementación 

de estrategias de programación de mayor eficacia, tal y como lo representan los hilos 

computacionales. 

También se logró determinar que con la aplicación del AG para el timetabling deseado 

no se alcanzó a completar con el número de restricciones impuestas. El número de 

dichas restricciones no se consiguió, ya que tanto el número de iteraciones, como el 

gasto computacional requeridos no estuvieron al alcance del proceso bajo estudio. 

Para finalizar se indicará que la implementación de las reglas en los AG versus la PLE 

resultó más factible, debido a que la programación como tal, resulta mayormente 

intuitiva.  

En cuanto a los tiempos computacionales se evidenció la gran ventaja que representa la 

implementación de timetabling mediante PLE versus AG. 

La implementación de AGE resulta ventajoso frente a la PLE en cuanto al número de 

soluciones óptimas, ya que la PLE es un modelo determinístico que nos permite generar 

una única solución, mientras que AG al constituir un modelo estocástico, da lugar a 

varias posibilidades. Esto último dependerá de la calidad de implementación del AG. 
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RECOMENDACIONES 

Se sugiere que para mejorar el desempeño del AG la relación de las materias con las 

jornadas educativas debe ser un factor clave a tomar en cuenta, ya que esto podría 

reducir de forma significativa el gasto computacional que se realiza en el operador de 

mutación. Esto último debido a que las búsquedas estarían mejor focalizadas en ubicar 

períodos que se adapten a la jornada requerida.  

 

En cuanto al desarrollo y evaluación 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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