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Capitulo 1

El Problema de Calendarizacion
de Horarios para Universidades

1.1. Introduccion a la Calendarizacion

El Problema de Calendarizacion TTP (por sus siglas en inglés Timetabling) esté den-
tro de un conjunto de problemas mas amplio denominados simplemente de Progra-
macion (Scheduling) [11] y se puede definir de forma muy simple. A continuacién
un par de definiciones que aparecen en la literatura:

Definicién 1.1.1 (Calendarizacién, Zhipeng Lu and Jin-Kao Hao [7]). Asignar un
numero de eventos, cada uno con ciertas caracteristicas, a un niumero limitado de
recursos sujeto a restricciones.

Lance D. Chambers [2] define también al TTP de una forma més general:

Definicién 1.1.2 (Calendarizacién, Chambers L.). El Timetabling (Calendariza-
cion) se puede definir como aquello que describe, donde y cudndo las personas y los
recursos deben estar en un instante dado.

Para poder interpretar lo que en la definicién 1.1.1 significan los términos: eventos,
recursos y restricciones, se debe estudiar las caracteristicas de un problema particu-
lar. Para este trabajo, se considera una clase de TTP’s denominada FEducacional,
que consiste en la programacién de clases de un conjunto de materias con un nime-
ro dado de aulas y periodos de tiempo disponibles que satisfacen varias restricciones
[1], ver Figura 1.1. Las restricciones pueden ser clasificadas en duras y suaves. Las
restricciones de tipo duras son utilizadas para encontrar soluciones factibles al pro-
blema y no pueden ser infringidas, por otro lado las restricciones suaves pueden
relajarse de tal forma de buscar soluciones cercanas al éptimo que serdn cotas (in-
feriores o superiores) para buscar nuevas alternativas de solucién.

El caso Educacional es solo una de las variaciones de los TTP’s, también existen
otras aplicaciones en dreas muy distintas, tales como transporte (programacién de
salidas de buses), TV (Calendario de Programas de TV) o deportes (programacién
de calendarios de juegos), un ejemplo de éste ultimo tipo de problema se encuentra

n [15], donde se muestra un método de solucién que utiliza una aproximacién con
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Figura 1.1: Ejemplo de Calendario Eduacional (Timetable)

programacién lineal entera (ILP, por las siglas en inglés de Integer Linear Progra-
mming) para la determinacién de horarios de la Liga Italiana de Futbol.

Para el caso Fducacional se pueden clasificar en dos grupos: Calendarizacion pa-
ra Examenes (ETT, Ezam Timetabling) y Calendarizacion para Materias (Clases
Regulares) (CTT, Course Timetabling), este iltimo a su vez puede ser subdividido
en Calendarizacion por Materias Basado en Inscripciones (EB-CTT, Enrollment-
Based Course Timetabling) y Calendarizacion por Materias Basado en Plan de FEs-
tudios (CB-CTT, Curriculum-Based Course Timetabling), ver Tabla 1.1.

Tabla 1.1: Clasificacién de Problemas de Calendarizacion Educacional

Calendarizacion
Examenes ETT
Educacional | Materias CTT | Basado en Inscripciones EB-CTT
Materias CTT | Basado en Plan de Estudios CB-CTT

Cuando se intenta resolver el TTP, pueden presentarse una serie de conflictos entre
las restricciones que se plantean, pero éstas para el caso del EB-CT'T se deberan a
la decision que tomen los estudiantes sobre las materias que desean tomar, un cruce
podria ocurrir si la eleccién no ha sido buena; por otro lado los problemas que se
podran presentar en el CB-CT'T resultaran de una programacion no tan buena del
plan de estudios por parte de la institucién educativa.

Los conflictos ocurren cuando una programaciéon requiera que cualquiera de los re-
cursos esté en dos lugares al mismo tiempo. La restricciones de equipo varian eviden-
temente entre instituciones, entre examenes y programaciones de clases regulares.
En realidad todo depende del tamano de la institucién o del departamento que ofre-
ce sus cursos y del tiempo requerido para producir la solucion.

Otra de las cosas complicadas en los problemas de Calendarizacion es el lograr
satisfacer las restricciones de las diferentes personas que tienen interés sobre los
resultados obtenidos. Los principales stakeholders® en este problema con sus princi-

IStakeholders es un término anglosajén utilizado para referirse a personas que tienen interés en
un proceso determinado.
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pales objetivos y necesidades son:

1. La Administracion: La cual define el minimo estandar requerido para una
“Tabla de Tiempo”, como por ejemplo, el nimero de exdmenes que un estu-
diante deberia tomar en un dia especifico.

2. Los Departamentos: En algunas ocasiones, los departamentos dentro de
las instituciones o institutos suelen tener demandas especificas sobre aulas de
clases o laboratorios.

3. Estudiantes: Es muy complicado obtener una tabla de tiempo que satisfaga
todas las necesidades de cada uno de los estudiantes. Algunos estudiantes
prefieren no tener clases regulares muy tarde y otros en cambio lo prefieren
asi para tener oportunidad de trabajar. Por otro lado, una exigencia muy
comun, es que entre cada examen consecutivo exista un descanso (break), que
les premita un pequeno espacio entre prueba y prueba o entre clase y clase.

Los profesores Burke, Jackson, Kingston y Weare [10] mencionan que entre las dife-
rentes formas de los problemas de Calendarizacion se pueden encontrar restricciones
comunes que los relacionan unos con otros:

= Asignacién de recursos: Cuando se requieren diferentes recursos depen-
diendo de las necesidades de los cursos dictados o examenes a tomar.

= Asignacién de tiempo: Esta restricciéon se utiliza cuando se desea dias para
los cuales los profesores estan disponibles, o para pre asignar tiempo a una
clase o examen particular.

= Restriccién de tiempo entre clases o examenes: Estas restricciones se
refieren a las condiciones de tiempo entre sesiones, por ejemplo, un conjunto
de examenes podrian querer tomarse al mismo tiempo, o un conjunto de clases
podrian querer ser dadas en un orden determinado.

= Sesiones dispersas: Las sesiones deberian ser dispersas en el tiempo. Este
tipo de restricciones son las mencionadas anteriormente y que son impuestas
por la administracion, por ejemplo, podria requerirse que los estudiantes no
tomen mas de un examen en un dia y si lo hacen, deberian ser muy pocos,
para que hayan intervalos adecuados de descanso.

= Sesiones coherentes: Estas restricciones son las que consideran condiciones
particulares de los participantes. Las restricciones de los estudiantes forman
parte de este juego, porque deberian exigir intervalos de descanso entre exa-
menes si tienen que tomar mas de una prueba en un dia, o los profesores quizas
prefieran dar clases regulares en dias seguidos.

= Capacidad de salas: Se refieren a la capacidad fisica de los cursos donde se
impartiran las clases regulares (incluyendo laboratorios) o donde se tomarén
examenes.
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= Continuidad: Son cualquier grupo de restricciones que aseguren caracteristi-
cas de una “tabla de tiempo” (horario de clases) de estudiantes, por ejemplo,
un mismo curso (grupo de estudiantes que toman las mismas materias o el
mismo examen) deberia etar programado en una misma aula.

1.2. Enfoques de soluciones para Calendarizacién

1.2.1. Definicién de Heuristica y Metaheuristica

Los problemas de Calendarizacion Educacional son aplicados a centros educativos
de todos los niveles: Escuelas, Colegios, Universidades. Este trabajo trata de resolver
calendarizaciones para Universidades las cuales tienen caracteristicas propias incluso
diferentes entre instituciones del mismo tipo, por ejemplo: Porcentaje de profesores
a tiempo completo, aulas disponibles, ntimero de laboratorios de computacién, etc.

El esfuerzo (computacional y humano) de quien o quienes planifican los horarios de
clases en cualquier universidad ha hecho que el problema de calendarizacién para
este caso particular sea considerado uno de los més relevantes en la optimizacion
combinatoria. En muchos de los casos las soluciones encontradas de forma manual
suelen dejar muchas de las restricciones del problema sin cumplir, y el descontento
de los actores que de una u otra forma estan relacionados con la construccion del
horario final, se hace notar de diferentes maneras.

Un camino para resolver el problema es la Programacién Lineal Entera (ILP)
[3], que considera un conjunto de ecuaciones que representan las restricciones na-
turales de la elaboracién de horarios, ademés de una funcién objetivo (FO) que
puede representar como lo hizo Molina [5] “el nimero de cruces de horarios en la
solucion” y que debe ser minimizada con la esperanza que tome el valor de cero (0).
Formulaciones de programacion lineal del problema y sus restricciones, se pue-
den encontrar a lo largo de la literatura, sin embargo muchas de ellas no contienen
algunas restricciones de fuerte interés y que se esperan se cumplan en la planifica-
cion. Muchas veces, esto es debido a que algunas restricciones suelen ser dificiles de
formular y limitan el problemas a instancias que no son aplicables a algunos de los
casos reales. Aqui es donde se consideran alternativas de solucién Heuristicas o
Metaheuristicas como Algoritmos Genéticos [19], Bisqueda Tabi [7], Re-
cocido Simulado, entre otros, que encuentran soluciones aproximadas, pero que
con un buen diseno pueden estar muy cerca del éptimo.

La palabra Heuristica proviene del griego Heuriskein que significa “encontrar”, lo
cual no parece ser una palabra adecuada para describir estos métodos, porque mas
que “encontrar” “busca”.

Definicién 1.2.1 (Heuristicas). Algoritmos simples, a menudo basados en el sentido
comin, que se supone ofrecerdn una buena solucion (aunque no necesariamente la
optima) a problemas especificos considerados dificiles, de un modo facil y rdpido.

La principal diferencia entre heuristicas y metaheuristicas es que las primeras se
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disenan para problemas particulares y solo para estos, y las segundas pueden uti-
lizarse para resolver una gran variedad de problemas combinatorios adaptando su
esquema general al problema particular cambiando algunas partes de su estructura.

Los Algoritmos Genéticos, por ejemplo, han sido ttiles para resolver la Planificacion
de Proyectos con Recursos Restringidos [12], asi como para problemas de Coloracion
de Grafos como se menciona en Diaz [4].

Definicién 1.2.2 (Metaheuristicas). Algoritmos basados en el sentido comin o en
procesos de otras dreas de la ciencia o de la naturaleza, que sirven para resolver mu-
chos problemas considerados dificiles, encontrando soluciones aproximadas al optimo
en un tiempo pequeno.

1.2.2. Resumen de algunos métodos de solucion

Referencias especificas sobre los tres métodos presentados a continuacién pueden
encontrarse en Diaz [4].

» Algoritmos Genéticos (GAs): Estos algoritmos estén inspirados en la teoria
de la evolucién de Darwin, Simulando el proceso de selecciéon de la naturale-
za, con la esperanza de que asi se consigan éxitos similares en relacién con
la capacidad de adaptacion de un amplio nimero de ambientes diferentes. La
informacion hereditaria en los organismos es pasada a través de los cromoso-
mas que contienen la informacion de todos estos factores, es decir, los genes,
los cuales a su vez estan compuestos por un determinado nimero de valores.
Varios organismos se agrupan formando una poblacién, y aquellos que me-
jor se adaptan son aquellos que tienen mayor probabilidades de sobrevivir y
reproducirse. Algunos de los sobrevivientes son seleccionados para crear nue-
vos organismos. Ademads los genes de un cromosoma pueden sufrir cambios
produciendo mutaciones en los organismos.

» Bisqueda Tabu (Tabu Search): Es un tipo de busqueda por entornos,

el cual guia un procedimiento de btusqueda local para explorar el espacio de
soluciones mas alla del 6ptimo local. La busqueda Tabu selecciona de una
manera agresiva el mejor de los movimientos posibles a cada paso. Al contrario
que en la busqueda local que siempre se mueve al mejor de su entorno y finaliza
con la llegada a un 6ptimo local, la busqueda Tabu permite moverse a una
solucién de su entorno o vecindad que no sea tan buena como la actual, de tal
manera que pueda tener oportunidad de salir de éptimos locales y continuar
estratégicamente la buisqueda de soluciones atin mejores.
Para evitar ciclos clasifica un determinado nimero de los mas recientes movi-
mientos como “movimientos Tabi”. Por lo tanto el escape de los optimos
locales se produce de forma sistematica y no aleatoria. En otras palabras la
Busqueda Tabti mantiene una memoria de eventos. La filosofia de esta técnica
es la creencia de que la eleccién de una mala estrategia sistematica de buisqueda
es mejor que una buena elegida al azar.
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» Recocido Simulado (Simulated Annealing): Es un método heuristico que
guarda relacién con un campo muy diferente al de la optimizacién, la termo-
dindmica. En cada iteraciéon una vecindad es generada (Un horario factible se
modifica ligeramente de forma aleatoria para crear uno nuevo también facti-
ble). Este vecino es aceptado como el actual horario si se considera que tiene
baja penalidad. Si por otra parte, este mismo vecino tiene una alta penali-
zacion, esta podria ser aceptada como la actual solucién, es decir como un
calendario (horario) acorde a una probabilidad relacionada con un parametro
de control denominado temperatura. La temperatura, y por lo tanto la proba-
bilidad de que vecinos con alta penalidad sean aceptados, va disminuyendo en
cada iteracién o mas usualemente después de un nimero de iteraciones (este
nimero puede ser constante o puede incrementarse de acuerdo a como dismi-
nuye la temperatura).

La relacién de este método con la termodinamica estd en el hecho de que el
proceso se asemeja al enfriamiento en el recocido de metales.

Otras metodologias de soluciéon son muy novedosas, como el El Algoritmo de Bisque-
da Dispersa (SSA por sus siglas en inglés Scatter Search Algorithm) [13], GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) y Redes Neuronales que suelen
considerar restricciones poco comunes en relacion a los modelos estandares.

1.3. Descripciéon del CB-CTT

1.3.1. Entidades que participan en el CB-CTT

Como se menciona Di Gaspero [1], al momento de hacer una revisién de la literatura
del CB-CTT se pueden encontrar una serie de documentos que presentan nuevas
formulaciones pero que no siempre consideran las previamente definidas por otros
autores, lo cual es debido a que no es posible escribir una que contenga todos los
casos posibles que pueden presentarse en la vida real, cada institucion educativa
posee caracteristicas diferentes que hacen que el problema se vuelva muy particular.

Con el fin de tener una descripcion general del CB-CTTP se ha tomado como
referencia la propuesta por Di Gaspero [17] que contiene las restricciones més po-
pulares (duras y suaves) del problema.

Primero se comienza con definir las entidades que participan en el problema:

» Dias (days), ranuras de tiempo (timeslots) y periodos (periods): Se
tiene un nimero de dias a la semana disponible para ensenar (teaching days),
los cuales se reparten en un numero fijo de ranuras de tiempo iguales en todos
los dias. Un periodo es un par ordenado de la forma (dia,ranura de tiempo).
El niimero total de periodos a programar son el producto de dias por ranuras
de tiempo.

» Materias (courses) y profesores (teachers): Cada materia consiste en un
numero fijo de lecturas (una hora clase de una materia, viene del inglés lecture,
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que aunque se traduce como conferencia simplemente se dird lectura) que se
programaran en distintos periodos, donde asisten un nimero determinado de
estudiantes y es impartido por un profesor. Cada materia deberia impartirse
en un minimo numero de dias a la semana, considerando ademas que existen
periodos en los cuales las materias no pueden ser programadas por alguna
razon definida.

» Aulas (rooms): Cada aula tiene una capacidad definida como el nimero de
lugares disponibles para los estudiantes (por ejemplo pupitres).

» Curriculum (curricula): Se define como un conjunto de materias tal que
cualquier par de ellas en el grupo tienen estudiantes en comun.

1.3.2. Restricciones del CB-CTT

Luego de cada restriccién que se menciona a continuacién, se define cuando ocurre
una wiolacion a ésta, con el propésito de saber que tan lejos se esta de una soluciéon
perfectamente factible.

Restricciones Duras (HARD constraints)

» Sesiones de clases (lectures): Todas las sesiones de clases de las materias
deben programarse y asignarse a diferentes periodos. Si la sesion de clase no
estd programada, se considera una violacion.

» Aulas Ocupadas (room occupancy): Dos sesiones de clases no pueden ser
programas en la misma aula en el mismo periodo. Se cuenta como una violacion
adicional cualquier sesion de clase extra en una misma aula y periodo.

» Conflictos (conflicts): Sesiones de clases de las materias del mismo cu-
rriculum o dictadas por un mismo profesor deben programarse en diferentes
periodos. Una wviolacion ocurre si dos sesiones de clases estan en conflicto.

» Disponibilidad (availabilities): Si un profesor de una materia no esta dispo-
nible para dictarla en un periodo dado, entonces ninguna sesion de clase de
esta materia debe ubicarse en ese periodo. Cada sesion de clase en un periodo
no disponible para esa materia se cuenta como una violacion.

Restricciones Suaves (SOFT constraints)

» Capacidad de Aulas (Room Capacity): Para cada sesion de clase el niime-
ro de estudiantes que asisten a las materias debe ser menor o igual al nimero
de lugares disponibles de todas las aulas que acogen a las sesiones de clases.
Se cuenta como una violacion a cada alumno por encima de la capacidad del
aula.

» Dias de Trabajo Minimo (Minimum Working Days): Las sesiones de
clases de cada materia deben ser dictadas en un niimero minimo de dias. Cada
dia por debajo del minimo se consideran 5 puntos de penalidad.
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» Curriculum Compacto (Curriculum Compactnees): Sesiones de clases
que pertenecen a un mismo curriculum deberdan estar juntas unas con otras
(periodos consecutivos). Para un curriculum dado se considera una violacion
cada vez que una sesion de clase no sea adyacente a otra en el mismo dia.

» Estabilizacién de Aulas (Room Stability): Todas las sesiones de clases
de una materia deben ser dictadas en una sola aula.

En [1] se consideran a las tres tltimas restricicones suaves (Dias de Trabajo Minimo,
Curriculum Compacto y FEstabilizacion de Aulas) como componentes opcionales de
costos, incluyendo ademas:

» Carga Minima y Maxima (Student Min Max Load): Para cada cu-
rriculum, el nimero de sesiones de clases diarias deben estar dentro de un
rango dado. Se considera una wiolacion a cada sesion de clase por encima o
por debajo del rango impuesto.

» Distancia de Traslado (Travel Distance): Todos los estudiantes deben te-
ner el tiempo suficiente para trasladarse de un aula a otra, las cuales podrian
estar incluso en diferentes edificios, entre dos sesiones de clases. En esta res-
triccion se cuenta como una violacion cada vez que se presente un movimiento
instantaneo en dos sesitones de clases en aulas localizadas en diferentes edificios
en dos periodos adyacentes en un mismo dza.

» Idoneidad de Aulas (Room Suitability): Cuando una materia requiere
equipos especiales (computadoras, proyector, etc.) en un aula especifica, se
dice que ésta no es idonea. Cada sesion de clase de una materia programada
en un aula no idénea se considera como una wviolacion.

» Sesiones de clases dobles (Double Lectures): Cuando se requiere que
las sesiones de clases de una materia programadas en un mismo dia estén en
ranuras de tiempo adyacentes y en la misma aula. Cada sesion de clase no
agrupada se cuenta como una wviolacion a la restriccién.

1.3.3. Un modelo de Programacion Lineal

Primero es necesario establecer los pardametros y variables que intervienen en el
modelo lineal, para luego definir las restriciones.

Parametros

m = Numero de aulas

n = Numero materias

p = Numero de profesores

q = Numero de periodos

[a, b] = Intervalo de materias correspondiente a un curriculum

[c, d] = Intervalo de periodos correspondiente a un dia de la semana
K; = Capacidad del aula i. Vi € {1,...,m}

C; = Numero de estudiantes en la materia j. Vj € {1,...,n}
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Variables

¥ { 1 Siel aula i es asignada a la materia j con el profesor k en el periodo |
k=Y 0 Sino

Vie{l,....m},Vie{l,....n},VEe{l,....,p} yVIie{l,...,q}

Restricciones

1. Toda sala ¢ debe ser asignada a un solo periodo.

izpjxijk, <1 Vil

=1 k=1

2. Toda materia j tiene P; periodos semanales.

m p q
ZZZXijkl =PV

i=1 k=1 [=1

3. Toda materia j debe ser dictada por un solo profesor k, en una sola aula 7 y
en un solo periodo [.

m p
ZXz'jkl <1 Vi,
-

(2

4. Todo profesor k debe dictar no mas de una materia j en una tnica aula 7y

en un solo periodo 1.
Z ZXijlcl <1 vk,

i=1 j=1
5. No deben programarse materias de un mismo curriculum en un mismo periodo.

P b m
DD Xm<1l W

k=1 j=a i=1

6. La cantidad de estudiantes de la materia j debe ser menor o igual a la capa-
cidad de la sala 1.

Xijw <14+ (K; — C)) Vi, 7, k.1

La funcién objetivo, puede ser formulada de mas de una forma, un ejemplo puede
encontrarse en Molina [5], por este motivo se ha dejado su anédlisis para la siguiente
seccion. Hay que notar, como ya se ha discutido, que es muy complicado formular
algunas restriciones, y como se puede ver, este modelo puede mejorarse al incluirlas,
sobre todo algunas de tipo suaves.
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Capitulo 2

El Algoritmo Genético para el
CB-CTT

2.1. Introduccién a los Algoritmos Genéticos

En el presente trabajo se ha optado por un método de solucion Metaheuristico ba-
sado en la evolucién de las soluciones (factibles o no) encontradas en diferentes
iteraciones de un algoritmo al que se denomina Genético, en parte por la experien-
cia de trabajo con este tipo de modelos a través de la preparacion de posgrado y
en parte por la gran cantidad de bibliografia disponible sobre el tema, asi como el
hecho de que es la base de otros métodos que actualmente estan en pleno desarrollo
y cuya profundizacion por medio de la investigacién en aplicaciones a problemas
complejos, pueden dar nuevas luces para otros procedimientos del mismo tipo.

A continuacién se dara una descripcion de la forma general de los Algoritmos Genéti-
cos y luego se dara un enfoque particular al problema de Calendarizacion por Ma-
terias Basado en Plan de Estudios CB-CTT.

2.1.1. Relacién con la evolucion

John Holland en su libro Adaptation in Natural and Aritificial Systems del ano 1975
[8] fue el primero en utilizar el término Algortimo Genético (al que abreviaremos
AG), y que como su nombre lo indica, son procedimientos sistematicos basados en
la selecion natural de los seres vivos y el paso de informacion genética generacion
a generacion. Holland basd su trabajo en la evolucion de las especies, propuesta
por Darwin. Esta contribucién de Holland, ha servido de inspiracion para crear un
campo de investigacién que se ha desarrollado mucho mas alld del trabajo original

de los AG.

Definicién 2.1.1 (Algoritmo Genético [4]). Un algoritmo Genético es una estruc-
tura de control que organiza o dirige un conjunto de transformaciones y operaciones
disenadas para simular los procesos de evolucion.

rimer ritm nd eran sim T ular raci u
Los eros algoritmos de Holland eran simples, pero populares gracias a que
podian resolver poblemas que al menos en esa época eran considerados dificiles.
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Los AG han evolucionado gracias a la contribucién de muchos autores a partir de
ese entonces, incluso el mismo Holland ha incorporado procedimientos méas comple-
jos y los ha mostrado en publicaciones en los anos noventas. Algunas modificaciones
han resultado en variantes hibridas que mezclan conceptos de otras heuristicas y
metaheuristicas conocidas.

Légicamente los términos utilizados por los AG en sus implementaciones compu-
tacionales guardan relaciéon con los de la evolucion natural y por este motivo es
necesario describir algunas caracteristicas de este proceso, mas ain si lo que se re-
quiere es un proceso de evolucion simulado, por medio de un algoritmo matematico
implementado computacionalmente [4] (pag 70).

Todas los cambios ocurridos a lo largo del cambio generacional ocurren en una
unidad llamada cromosoma, que identifica a cada miembro de una poblacion de in-
dividuos, de los cuales nos interesa la probabilidad que sus caracteristicas genéticas
sobrevivan en el futuro. La idea es que al transcurrir el tiempo en la poblacion solo
queden los méas fuertes, aquellos que producen buenas soluciones al problema que
se plantea. Los Genes es la estructura mas simple que forma un cromosoma, cada
miembro de una poblacion tiene el mismo niimero de genes.

Figura 2.1: Representacién de un cromosoma. N representa el nimero total de genes.

Los primeros algoritmos AG representaban a los genes por medio de valores binarios
1 — 0, sin embargo esto no es aplicable en la mayoria de los problemas précticos.

La principal caracteristica del proceso evolutivo es la supervivencia, la elecciéon natu-
ral del mas fuerte, lo que analogamente quiere decir en un problema de optimizacién
un individuo que procure un mejor valor de una funcién objetivo (FO) a minimizar
(o méximizar, de acuerdo al contexto de trabajo), es decir un individuo puede ser
visto como una solucién posible que puede mejorar o empeorar a FO. Esto lleva a
considerar una funcién que permita medir que tan bueno o malo es un individuo
respecto a otro. El cruce de los miembros de una poblacion, producen hijos con
caracteristicas que heredan de sus padres, donde cada pareja se elige principalmente
por su fortaleza dentro del grupo al que pertenecen. La forma de cruzar genes de
un cromosoma es un tema de discusion amplio, debido a que cada problema puede
interpretarse y representarse de mas de una manera.

Otro situacién que se vive en la naturaleza, es que de generaciéon en generacion
siempre se producen cambios estructurales los cuales se esperan que sean para bien,
sin embargo con alguna probabilidad un descendiente pudiera traer deformaciones
genéticas que lo hagan o bien vulnerable al medio ambiente o bien lo conviertan en
una entidad superior, a esto se lo suele llamar mutacion.

Muchos autores han implementado AG para resolver problemas combinatorios de
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extrema dificultad, como lo hicieron Milena Karova, Vassil Smarkov y Stoyan Penev
[9], donde desarrollan procedimientos de cruce y mutacidn para el conocido problema
del Traveling Salesman Problem TSP y Maroto junto a Javier Alcaraz en [12],
para un problema de Planificacion de Proyectos con Recursos Restringidos que se
menciond en el capitulo anterior.

2.1.2. Definiciones Formales en los AG’s

Es importante formalizar algunas definiciones.

Problema de optimizacién combinatoria

Se supondra que se tiene un espacio de busqueda de soluciones discreto al que lla-
maremos Y, vy una funciéon f : xy — R, el problema radica en buscar soluciones en
X para minimar f, es decir: minge, f (0 max sabiendo que min f = —méx (—f)),
donde x es un vector de wariables de decision y f es la funcion objetivo. A esta
estructura se la conoce con el nombre de problema de optimizacion combinatoria o
discreta.

El vector x es representado por una cadena s de largo [ constituido de simbolos de un
alfabeto A! gracias al mapping ¢ : A’ — x. Como es posible que algunos elementos
en el conjunto de llegada de ¢ no sean soluciones factibles, podemos pensar que en
realidad se necesita un subconjunto de A’ al que llamaremos S, entonces S C A'. Los
elementos del string corresponden a los genes. A esto se lo llama mapping genotipo-
fenotipo.

Definicién 2.1.2 (Genotipo, Colin Reeves [6]). Representacion codificada de las
variables.

Definicién 2.1.3 (Fenotipo, Colin Reeves [6]). Conjunto de variables en si mismas.

El problema de optimizacién combinatoria puede escribirse entonces como:

min g(s)

donde g(s) = f(c(s)).

Representacion de variables, cruce y mutacion

Como se mencioné en la seccién anterior, la representaciéon de variables en los AG’s
fue en principio utilizando cadenas s binarias, es decir A = {0,1}. En los AG’s se
utiliza una Poblacion de cadenas las cuales se denominan cromosomas en el mismo
contexto de las seccion 2.1.1. La recombinacién de cadenas es lo que hemos llamado
cruce. Un ejemplo muy simple de cruce con representacién binaria es cuando se
realiza generando numeros aleatorios (2 por ejemplo) que indican desde donde un
hijo o hija mantienen los genes del padre (o de la madre). En el ejemplo siguiente,
se fijan los puntos 4 y 8 de cromosomas de tamano 10, en el primer caso, el hijo
toma los genes del padre desde el gen 1 hasta el gen 4 y desde el gen 8 al 10, los
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genes intermedios corresponden a los de la madre, el caso contrario ocurre con la
hija, ver Figura 2.2.

1 2 Numeros Aleatorios
170(1]0/01011]0]0]1 Padre
Oj1j0(0j0f1|11]0/1 Madre

110/1]0|0|1/1]0]|0]|1]Hijo
0[1(0[{0]0]O|1|1|0]|1] Hija

Figura 2.2: Ejemplo de cruce de dos puntos con genes binarios

Un cambio en los genes se denomina mutacion. En el caso binario una mutacion es
cambiar de gen de valor 1 a valor 0 y viceversa, ver Figura 2.3.

110[1]0[0][0|1]0|0]1| Cromosoma original
110[{1]010]2]1]0|0]|1]| Cromosoma mutado

Figura 2.3: Mutacién en una representacién binaria

La busqueda de la solucion se consigue mediante la evaluacion de la funcion objetivo
f para cada cadena s de la poblacion. A la funcién de evaluacién se la conoce con
el nombre de fitness y el procedimiento requiere que la cadena s con mayor valor
de fitness pueda ser identificado, para asignarle mayor probabilidad de reproducirse.

2.1.3. Procedimientos Principales en los AG’s
Poblaciéon Inicial

Antes de comenzar a buscar soluciones a un problema particular, es necesario contar
una un conjunto de soluciones (Poblacion Inicial) el cual pueda evolucionar gene-
racion tras generacion. La Poblacion Inicial puede ser construida de forma aleatoria
o mediante algtin procedimiento sistematico. Es muy importante considerar que este
conjunto debe contener suficiente informacion para que su transformacion procure
una solucién final éptima o al menos muy cerca del 6ptimo, una poblacion muy
homogénea podria tener como consecuencia una convergecia hacia una solucién no
necesariamente buena. Deberia ademas tener un tamano adecuado para evitar un
bajo rendimiento del algoritmo, por otro lado una tamano de la poblacion muy
grande podria llevarnos a un tiempo de proceso fuera de los limites de lo esperado.

Seleccion para una Nueva Generacién

Cuando ya se tiene una poblacion inicial diversa y de calidad se debe escoger los
candidatos a quienes se aplicardn los procedimientos de cruce y/o mutacidn, es claro
que se requiere que estas soluciones deben ser individuos fuertes, lo que simula la
eleccién natural de las especies. Existen varios métodos para seleccionar soluciones
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entre los que se encuentran dos de las mas conocidas: Torneo y Rueda de la Fortuna

(Roulette Wheel).

En el método de seleccion por Torneo se eligen aleatoriamente desde la poblacion
dos individuos (soluciones) y de estos dos se selecciona aquel que al evaluarlo en la
funcién objetivo obtenga el mejor resultado deseado (maximiza o minimiza). Existe
otras variantes no se expondran en este documento, sin embargo una muy buena
referencia se encuentra en [6] pag 67.

Para el caso de la Rueda de la Fortuna los elementos de la nueva generacion se
obtienen por medio de la generacion de una variable aleatoria discreta que se define
de la siguiente forma:

1. Se ordena la Poblacion Actual de mayor a menor de acuerdo a la valoracién
de cada cromosoma en relacion a la funcion objetivo.

2. Se suman las evaluaciones de la funcion objetiva de todos los cromosomas.

3. A cada cromosoma se le asigna una probabilidad de ser seleccionada de forma

aleatoria, con Fvaluacion = Bvaluacion()
) > Ewvaluacion(Poblacion)

Se selecciona un padre y una madre segtin el peso dado por la funcion de evaluacion
y la tabla de frecuencias relativas que se construye. Un ejemplo se muestra en la
Figura 2.4, que se ha tomado desde Séley [18], donde se tiene 5 individuos en la
poblacion, el individuo P1 tiene un valor de fitness de f1, P2 de f2, etc. y donde
se observa que si la ruleta diera vuelta se dentendria con més probabilidad en P3 y
que con menos frecuencia se obtendra P4.

f1 = 0.28
f2 = 0.18
£3 = 0.33
f4 = 0.06
£f5 = 0.15

Figura 2.4: Ejemplo del método de seleccion Ruleta de la Fortuna.

Criterio de parada

Ademas de los procesos de cruce y mutacion que ya se han explicado, es necesario
contar con algun criterio de parada del algoritmo. Es claro, que mientras avanza el
tiempo de ejecucién del AG las nuevas generaciones seran cada vez mas homogéneas,
por este motivo un criterio natural de parada es detener el procedimiento cuando
un gran numero de cromosomas de la poblacion sean iguales. Otro criterio podria
ser definir un tiempo de ejecucion fijo y luego de la iltima iteracién elegir aquella
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solucién representada por un cromosoma con mejor funcion de evaluacion (fitness).

Un seudocddigo clasico y simple del AG se muestra a continuacion:

Procedimiento Algoritmo Genético
Generar poblacién inicial
Evaluar poblacién

While NO Criterio de Parada
Seleccién_poblacidn
Cruzar poblacidén
Mutar poblacidn
Evaluar poblacién

end While

2.2. Algoritmo Genético para Calendarizacion

2.2.1. Elementos fundamentales en la Calendarizacion
Estructura del Cromosoma

Para el problema de calendarizacion, en particular para el CB-CTT cada cromo-
soma, representa un calendario completo. Como ya se ha discutido, el cromosoma
esta constituido por una cadena de genes y en este caso cada gen es una estructura
compuesta al menos de cinco componentes:

1. Dia

2. Ranura de tiempo

3. Profesor

4. Clase (de alguna Materia)
5. Aula

Recordemos que el par (Dia, Ranura de tiempo) forman un periodo. Un ejemplo se
ilustra en la Figura 2.5. Estos 5 componentes se definieron en la Seccion 1.3.1.

Muchos autores optan por diferentes representaciones, por ejemplo, en [16] se re-
presenta un individuo por medio de una matriz de nimeros enteros, donde cada fila
representa respectivamente un vector de profesores, periodos y cursos. Estos tres
vectores son definidos por todas las posibles combinaciones de estas entidades. Si se
tienen dos profesores, tres periodos y tres materias y si se supone que el profesor 0
puede impartir las materias 0 y 1, el profesor 1 las materias 0y 2, de la misma forma
el profesor 0 esta disponible en los periodos 0 y 1, mientras que el 1 estd disponible
en los tres periodos, por otro lado si las materias 0, 1 y 2 pueden ser programados
en los tres periodos, la matriz con las tres filas vectores se verian como:

26



Pertodo
e
Profesor } Dia | - hd
L]
Clase —
Aula
L Mal|Mi]| T A\
1
2
g 3 |}
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5 5
=
=
54 ~
L}
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8

Figura 2.5: Representacion de un cromosoma para el problema de calendarizacion.

Vector de Profesores: (0,0/0,0]1,1|1,1]1,1)
Vector de Periodos:  (0,0[1,1]0,0[1,1]2,2)
Vector de Materias: (0, 1|0, 1]0, 2|0, 2|0, 2)

De esta forma el profesor 0 puede dar clases en el periodo 0 y 1, las materias 0 y 1,
y cada bloque representara entonces el horario disponible para cada profesor.

Estructura de la Poblacion Inicial

La Poblacion Inicial esta formada por un conjunto de calendarios, generados de
forma aleatoria, tratando de obtener diversidad y calidad en las posibles soluciones,
ver Figura 2.6.

Poblacion

L Ma Mi | WV L Ma Mi | V L Ma Mi | WV
1 1 1
2 2 2
3 3 3
4 4 4
* & »
3 5 5
6 3 6
7 7 7
g 3 8

Figura 2.6: Ejemplo de Poblacion Inicial para Calendarizacion.
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Funcion de evaluacion

Para este trabajo se considera una funcién que cuente las penalizaciones en las que
se incurre si se wviola alguna restriccion, tanto suaves como duras, basado en las
medidas que se mencionan en la Seccion 1.3.2. Un resumen se da en la Tabla 2.1.
En otras palabras esta funcion de evaluacion (fitness) de un cromosoma determina
que tan mala es la solucion, y si esta medida es alta, tendra menos probabilidad de
que su informacién genética pase a generaciones futuras.

Tabla 2.1: Resumen de penalizaciones por incumplimiento de restricciones.

Restricciones | Caso | Penalizacién (puntos)
Restricciones Duras
Lecturas Lectura no programada 1
Aulas Lectura extra en una misma aula 1
ocupadas y periodo
Lecturas de la misma materia,
Conflictos curriculum o dictada por un 1

mismo profesor en un mismo periodo
Lectura en un periodo no disponible

Disponiblidad 1

por un profesor

Restricciones Suaves

Capacidad Un alumno adicional en un aula 1 por cada
de aulas con capacidad limitada estudiante adicional
Dias de Lecturas dictadas en un ntimero 5 por cada dia por
trabajo minimo | de dias no permitido debajo del minimo
Curriculum Lecturas en un mismo dia 1
compacto no adyacentes
Estabilizacion Diferente aula para lecturas 1
de aulas de una misma materia

2.2.2. Operadores genéticos en la Calendarizacién
Operador de Cruce

El cruce entre calendarios padres debe tratar de que sus descendientes posean la
informacion genética mas fuerte y que su funcion de evaluacion, tal como se defi-
nio en 2.2.1, disminuya lo mas posible. Para esto, este procedimiento debe evitar,
en la medida de lo posible, que en sus hijos exista colisiones en la programacion,
es decir, evitar ubicar materias de un mismo curriculum en un mismo periodo por
ejemplo, ver Figura 2.7.

Una de los resultados que se ha encontrado en esta investigacion, es que la idea de la
implementacion computacional juegan un rol muy importante en este aspecto. Un
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L Ma Mi ] W
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1 L Ma Mi | Vv
Padre 1
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[

~1
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L Ma Mi | V e

=1

Madre

. Programacion sin colision

8 . Programacion con colision

Figura 2.7: Tlustracién del operador de cruce que evita colisiones.

algoritmo podria construir una poblacion inicial con cromosomas donde dos aulas
diferentes nunca se choquen en un mismo periodo, y quizas otra idea de programacion
procure individuos donde los profesores no se les asignan lecturas en periodos fuera
de su disponibilidad. Incluso puede haber una generacién de cromosomas que eviten
estos dos problemas mencionados, tal como se pudo lograr en este trabajo y como
se vera en el siguiente capitulo.

Operador de Mutacion

El operador de mutacion simplemente sigue la idea de cambiar un gen por otro
mejor, como se ilustra en la Figura 2.8. El gen que mutara es seleccionado de forma
aleatoria.Otra idea es incrementar el nimero de genes a cambiar por medio de
generar un numero aleatorio discreto menor al largo del cromosoma.

L Ma Mi | WV L Ma Mi | WV
1 1
2 2
3 3
4 Mutacion 4
5 - 5
: I — ET
7 — 7 \
8 8

Figura 2.8: Tlustracion del operador de mutacion.
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Capitulo 3

Implementaciéon computacional de
un AG para el CB-CTT

3.1. El entorno Matlab®

3.1.1. Caracteristicas de Matlab®

En Rodriguez [14] se define a Matlab® ! como un instrumento computacional sim-
ple, versatil y de gran poder para aplicaciones numéricas, simbodlicas y gréaficas, que
contiene una gran cantidad de funciones predefinidas para aplicaciones en ciencias
e ingenieria. Esta descripcion de Matlab muestra muy bien las razones por la cual
se ha elegido este lenguaje de programacion para la implementaciéon computacional
de un AG disenado especificamente para el CB-CTT.

Las funciones incorporadas en Matlab® facilitan en gran manera la programacién,
porque evita un gasto innecesario al momento de realizar operaciones bésicas, o no
tan basicas, que no forman parte del objetivo final de un algoritmo especifico. Es-
tas funciones van desde el manejo de matrices, hasta aplicaciones en Estadistica e
Investigacion de Operaciones. Unas de las ventajas en la implementacién del AG
es el manejo de conjuntos, y el facil manejo de estructuras de datos para bisqueda
dentro de vectores de mas de una dimension, tal como la estructura del cromosma
que se propone, ver Figura 2.5.

A lo largo de la literatura se puede observar el uso de esta herramienta en diferentes
areas de la ciencia, para el caso particular de los problemas de calendarizacion pa-
ra centros educativos una referencia se encuentra en Molina [5], donde se utiliza
Matlab® para la generacién de horarios para la Universidad de Valparaiso en Chile,
aunque la interfaz gréfica final se la realiza en utilizando el lenguaje Visual Basic®
para obtener una salida de calendarios méas sofisticada.

Algunas propiedades que caracterizan a Matlab® también se mencionan en [14]:

s Calculo numérico réapido y con alta precision.

Matlab® es una marca registrada de The MathWorks™.
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= Capacidad para manejo matematico simbdlico.

» Funciones para graficacion y visualizacion avanzada.

= Programacién mediante un lenguaje de alto nivel.

= Soporte para programacion estructurada y orientada a objetos.

» Facilidades bésicas para diseno de interfaz grafica.

= FExtensa biblioteca de funciones.

= Paquetes especializados para algunas ramas de ciencia e ingenieria.
= Sistema de ayuda en linea.

» [teracion con otros entornos.

4\ MATLEB 760 (R20085) =
File Edt Debug Parallel Desktop Window Help

DG %MW 9 o @y 2| @ CurentDirectorys| C\Documents and Settinga\ing. Aviez\Escrtorio\STAT\emetabling program _+ () (£

Shortcuts (2] Howto Add (2] What's New

Current Directory, w08 x Wk TSP AR
DR - pob = 2
Al Files ~ Type Sz Date Modified Descriptio 1ot 133z s @
) C.txt TXT File 1 KB 23/11/08 11:37 AM ~ 2 2 2 2 2 2 2
& CRxt TXT Fils 1KB 231109 1152 AM 1 3 s 1113 a0 30
B Gixt TXT File 1KB 23/1/03 11:52 AM | 4+ 2 1z 2z 3 a0 m
I generalscturaasy  Editor Autosave 1KB 25/11109 0152 PM = s s 1 0o o o o o
€ generalecyprofm  Mils 2KB 111203 1223 PM ‘ & 1 z 3 3 1 3z a0
I gpob.asv Editor Autosave 1KB 2311109 0720 PM L 7 2 o o o o o
1) goob.m Ml 1KB 271103 0234 PM I e 3 2z o o o 0o o
I Rixt TXT Fils 1KB 231109 1138 AM s 2+ 2 3 3 2z s 4
E Re.tx T File 1KB 2311109 11:46 AM . s oz 2 2z 3 4
ir— . = 5 1 1 3 0o o 0o o o
1z s o o o o o
£0.2.% 303 s 1 1z s 30 L
ks 2 o+ 3 3 3 1 3z
o s s 3 3 3 1 32 4
i i 1 2 0o o o o o
4-3-- 18/01/10 12:16 PH —% b B S R G
(6,C, R, CR, UC, BC] readtiles % % % B & o "o B
cle i 4 4 0o 0o 0o 0o o
* 20 s 4 oz 2z 3 a a
pob= of (pob, C, CR, RC, R, days, periods, curr icula) 22 1 1 0o o o o o
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L 23 3 1 0o 0o o o o
24 4 1 4 4 1 32 18
Pob=gpab (G, C, CR, RS, R) sl SO I - s
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27 2 4 & 1 32 1. -
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26 2 2 3 3 2z s 4
3 s 2 3 3 2z s 40
3101 03 24 a3 a0 1s
/®,CR, UG, B0 ~reaatiles 8 32 3 o o 8o o 0
pobmapab (G, C, CR, R, R) B 33 3 3 2 4 3 a0 1

OO e

Figura 3.1: Entorno Matlab®.

3.1.2. Recursos computacionales empleados

La versiéon de Matlab® que se ha utilizado es Matlab 7.6.0.324 (R2008a), y los
recursos de hardware y software se detallan en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Recursos para implementacion computacional del AG

Sistema Operativo | Windows® XP Professional
Procesador Intel® Core™?2 Duo 1.06 GHz
Memoria RAM 2GB

31



3.2. Datos base para implementacion

3.2.1. Formato de datos de entrada

La base de datos es de mucha importancia para esta implementacion, porque el
cédigo llama a la informacion inicial desde archivos de formato plano txt para em-
pezar el proceso de calendarizacion, que se relacionan directamente con un formato
matricial definido especificamente para este propdsito.

Unos datos de entrada que sirven de prueba para analizar la eficiencia de heuristicas
y metaheuristicas para problemas de Calendarizacién (scheduling) y en particular
para problemas de tipo CB-CT'T se pueden encontrar en la pagina web del SaTT:
Scheduling and Timetabling Group?, aqui se define un formato de datos para inicio al
que llaman ECTT (Extended Curriculum-based Course TimeTabling for-
mat), justamente para el CB-CTT, que contiene tablas con informacién especifica
que guardan relacién con el formato requerido para la competicion mundialmente
conocida ITC (Internacional Timetabling Competition) De Cesco [1], donde
los participantes deben remitirse a esta forma de ingreso, porque entre otras cosas,
permite hacer ejecuciones de prueba para algunos ejemplos generados para este fin
y compartir experiencia entre investigadores de forma estandarizada.

Las tablas a las que hacemos referencia, contienen las siguientes variables de inicio:

Tabla: Datos generales

= Nombre para el problema a ejecutar.

= Numero de aulas.

= Numero de dias para calendizar.

= Numero de periodos por dias.

= Numero de curriculums.

= Min-Max lecturas diarias.

= Numero de restricciones de no disponibilidad.

s Numero de restricciones de aulas.

Tabla: Materias

= Nombre de identificaciéon para las materias.
= Nombre de los profesores que dictan las materias.

= Numero de lecturas de cada materia.

2Diegm-University of Udine (Italy), main contacts: Prof. Andrea Schaerf y Dr. Luca Di Gaspero;
http://tabu.diegm.uniud.it/
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= Minimo nimero de dias para programar a las materias.
= Numero de estudiantes que toman una materia.

= Valor binario 0-1 que indica si se requiere o no que dos lecturas programadas
en el mismo dia deban ser asignadas a periodos consecutivo (algo que ocurre
en la mayorfa de los casos).

Tabla: Aulas

s Nombre de identificacién de las aulas.
= Capacidad de las aulas.

» Identificador que define la ubicacién (en un bloque de edificio por ejemplo) de
cada aula.

Tabla: Curriculums
= Nombre de identificacién del curriculum (semestre).
= Numero de cursos de los curriculums.

s Némbres de identificacion de las materias en cada curriculum.

Tabla: Restricciones de no disponibilidad

= Nombre de identificacién para las materias.
= Dias en que las materias no pueden ser programadas.

» Periodos del dia (Timeslots) en que las materias no pueden ser programadas.

Tabla: Restricciones de aulas

= Nombre de identificacién para las materias.

= Nombre de identificacion del aula donde no pueden ser programadas las ma-
terias.

3.2.2. Formulaciones

Ademas de las tablas mencionadas en la seccién anterior, en el ITC se caracterizan
los problemas a resolver por medio de cinco diferentes formulaciones (ver Tabla 3.2)
que contiene un especifico conjunto de componentes de costos y los pesos (penali-
zaciones de acuerdo a la Tabla 2.1) correspondiente a cada uno de ellos, en realcién
a la defincion de la funcion objetivo que tan solo suma los costos por violacion de
restricciones.
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En la Tabla 3.2, UD se refiere a la Universidad de Udine de Italia, la restriccion
Curriculum compacto Version dos se define como: Lecturas programadas en un mis-
mo dia no deben tener lecturas de otras materias entre ellas y “D” es la inicial de
restricciones duras.

Tabla 3.2: Descripcion de formulaciones de problemas de calendarizacion. Adaptado
de De Cesco [1]. Para referencia de los nombres de los componentes de costo considere
la Seccion 1.3.2

Formulacién del problema: UD1 | UD2 | UD3 | UD4 | UDb
Componente de costos

Lecturas D D D D D
Conflictos D D D D D
Aulas ocupadas D D D D D
Disponibilidad D D D D D
Capacidad de aulas 1 1 1 1 1
Dias de trabajo minimo ) ) - 1 )
Curriculum compacto 1 2 - - 1
Curriculum compacto version dos - - 4 1 2
Estabilizacion de Aulas 1 - - -
Carga minima y maxima - - 2 1 2
Distancia de traslado - - - - 2
Idoneidad de aulas - - 3 D -
Lecturas dobles - - 1 -

La formulacion UD4 es de importancia para este trabajo, porque considera todas
las restricciones que se espera se cumplan en la aplicacion del AG que se propone.
Adicionalmente se cumple también la restriccién Curriculum Compacto version 1.

3.2.3. Instancias

En la pagina web del SaTT se puede encontrar una serie de problemas bajo las
formulaciones dadas en la Seccién 3.2.2 que son instancias que pueden bajarse de
forma gratuita para hacer pruebas de algin algoritmo propuesto para rersolver
el problema de Calendarizacion Educacional, 21 de estas instancias corresponden
a datos reales tomados de la Universidad de Udine, codificadas con los nombres
comp01, ---  comp2l, ver Figura 3.2.

En las instancias consta ademas un pequeno ejemplo denominado Toy que es uno de
los pocos problemas donde se encuentra un valor de la funcion de evaluacion igual
a cero. Este valor 6ptimo se lo ha realizado bajo la técnica del Recocido simulado
que se menciona en la Seccién 1.2.2.

Toy se ha utilizado para hacer las pruebas de ejecucién de nuestro AG y sus com-
ponentes se describe en un archivo txt que se detalla en la Tabla 3.3 y que guardan
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Note: ITC-2007 Instances are slightly modified ve.r.t. the competition website. Now all room names start
with "r" (e.q., rA, 1B, r37, instead of A, B, 37), in order to be valid XML identifiers.

Data Formats

Validator Post Date T cet a1 Fcet Al Tt all

S Fedtt Format | -.ctt Format ml Format | o |
Name

Results |compo1] 2008-05-05 | download download dovmload || view
CTT News |comp02] 2008-05-05 | download dovmload dovmnload || view
|comp03 | 2008-05-05 | download download dovmload |
|comp04 | 2008-05-05 |  download download download
Generator [comp05] 2008-05-05 | download download download
Register ‘compoﬁ 2008-05-05 download dowmload dovmload
|comp07 2008-05-05 | download download download
|comp08] 2008-05-05 | download download download
Login for Registered \compUQ 2008-05-05 download dowmload dowmload
eers | |comp10] 2008-05-05 |  download download download
|comp11] 2008-05-05 download download download |
|comp12][ 2008-05-05 download download download || view
‘comp13 2008-05-05 download dovnload download
|comp14] 2008-05-05 | download download download
|comp15]/2008-06-10 | download download download
|comp16][ 2008-06-10 download download dovmload
|comp17] 2008-06-10 | download download dovmload
CTT Links |comp18| 2008-06-10 || download dowmload dowmnload |

Insert Solution

Uszrname | E-mail

_Links

SaTT Grou [comp19] 2008-06-10 download download dovmload | |
= |comp20| 2008-06-10 | download download download | view
1Tc-2007 comp21 | 2008-06-10 dovnload download download view

Figura 3.2: Instancias de la Universidad de Udine vista desde la pagina Web de
SaTT.

relacién a lo definido en el subcapitulo 3.2. Toy puede encontrase en cualquiera de
las formulaciones descritas en la Seccién 3.2.2; sin embargo para las corridas del
programa se ha tomado la version ECTT.

3.2.4. Matrices de entrada para el AG en Matlab®

Con el proposito de dar caracteristicas fijas a los datos de entrada, se ha disenado un
esquema (template) para que el algoritmo que se propone pueda ejecutar las funcio-
nes y procedimientos éscritas en cédigo Matlab®. Este esquema sigue el formato de
datos de entrada descrito en el apartado 3.2.1, con el ligero cambio en los nombres
de los profesores, codigo de materias v aulas, a las que se ha representado utilizando
nimeros dentro del conjunto N = {1,2,3,... 00}.

Se han creado archivos de extension tzt que seran leidos por un simple procedi-
miento cuyo codigo se puede revisar en el Programa 1. Los nombres y un cédigo de
identificacién de estos archivos planos se detallan en la Tabla 3.4.

Programa 1 “readfiles.m”: Procedimiento para leer archivos externos txt

G=load(’G.txt’);
C=load(’C.txt’);
R=load (’R.txt’);
CR=load (’CR.txt’);
UC=1load (’UC.txt’);
RC=load (’RC.txt’);
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Tabla 3.3: Contenido del archivo toy.txt

Name: Toy

Courses: 4

Rooms: 3

Days: 5
Periods_per_day: 4
Curricula: 2
Constraints: 8

COURSES:

SceCosC Ocra 3 3 30
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 40
Geotec Scarlatti 5 4 18

ROOMS:
rA 32
rB 50
rC 40

CURRICULA:
Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos
Cur2 2 TecCos Geotec

UNAVAILABILITY_CONSTRAINTS:

TecCos 2 0
TecCos 2 1
TecCos 3 2
TecCos 3 3
ArcTec 4 O
ArcTec 4 1
ArcTec 4 2
ArcTec 4 3

ROOM_CONSTRAINTS:
SceCosC rA
Geotec rB
TecCos rC

END.
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Tabla 3.4: Nombres y cédigos de los archivos tt

Nombre de la tabla Cédigo para la tabla
Datos generales G
Materias (courses) C
Aulas (rooms) R
Curriculums (curricula) CR
No disponibilidad (unavailability constrains) UC
Restricciones de aulas (room constrains) RC

Las matrices generadas por el Programa 1, se muestran en pantalla como matrices
de nimeros, los cuales son faciles de manipular para ejecutar y apropiadas para
otras funciones del AG, ver Figura 3.3.

G = C =
4 =1=] 3 il 3 3 30 i !
3 Qg 2 2 3 2 42 0
5 =1= 3 3 5 4 40 1
4 Qg 4 4 5 4 18 p &
2 a9
2 3 Uc =
8 =]= 3 3 i |
3 [=1=} 3 3 2
3 4 3
R = 3 4 4
a 32 ) 2 5 1
2 50 2 5 2
3 40 0
RC =
CR = a |
2 3 2
2 2 =1=] 3 3

Figura 3.3: Salida de datos de entrada en interfaz Matlab®

Los nimeros 99 representan espacios vacios dentro en las matrices formadas por los
datos de los archivos de entrada tzt que son llamados por el Programa 1.

3.3. Diseno del AG para el CB-CTT en Matlab®

3.3.1. Representacion cromosémica del calendario

Un calendario se ha representado en este trabajo como una matriz de dimension
[(dias)(ranuras de tiempo por dia)(curriculums) x 8]. En este arreglo, el nimero
de filas corresponde a cada periodo disponible para calendarizar multiplicado por el
namero de curriculums considerados en un problema particular, esto quiere decir
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que los calendarios de cada curriculum se dispondran uno debajo del otro. Por otra
parte, cada columna de la matriz representa respectivamente:

1. Indicador del nimero de la fila 1, 2, 3,.. ., etc.
2. Dia de la semana (laborables).

3. Ranura de tiempo (horas de clases disponibles).
4. Materia que sedictara en un periodo.

5. Profesor de la materia.

6. Aula a utilizar.

7. Capacidad del aula a utilizar.

8. Numero de estudiantes registrados en la materia.

- £

s 2 3 ’g 3

B} — — N Q .-5
S A28 < 0 MX
1 1 1 3 3 2 50 40
2 2 1 0 0 0 0 O
3 3 1 1 1 3 40 30
19 4 4 0 0 0 0 2
20 b 4 2 2 3 40 42
221 1 0 0 0 0 O
22 2 1 3 3 1 32 40
383 3 4 4 3 40 18
39 4 4 0 0O 0 O

40 5 4 3 3 1 32 40

Figura 3.4: Representacion matricial de un cromosoma (calendario)

Un ejemplo de la representacién matricial de un cromosoma para Toy se observa en
la Figura 3.4, donde los diferentes colores rojo y azul determinan respectivamente
un calendario para el curriculum 1y curriculum 2.

Una de las ventajas de esta representacion matricial es que no permite que lecturas
de una misma materia sean programadas en un mismo periodo, es decir, la restric-
cién dura a la que se ha llamado Lecturas, ver Seccién 1.3.2, se supera por completo,
y toda posible solucién al problema planteado tendra cero como valor de evaluacién
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para esta restriccion.

De esta misma forma ninguna materia de un mismo curriculum se ubica en un mismo
periodo, es decir, se asegura que Conflictos, la cual es otra restriccién dura, se cumpla
en un 50 %, porque si podria proramarse dos materias de diferente curriculum en
una misma combinacién (déa,ranura de tiempo) pero con diferente profesor y en
diferente aula.

3.3.2. Algoritmo para crear un cromosoma

La funciéon gcrom, ver Programa 9, Apéndice A, se ha creado para generar la repre-
sentacion matricial de un cromosoma ubicando aleatoriamente para cada curriculum
en algin periodo una materia, un profesor y un aula, ademas de su capacidad y del
numero de estudiantes registrados, tomandolas desde los archivos txt’s previamente
llamados por la funcién readfiles, ver Programa 1. La funcién tiene cuidado de no
ubicar mas de las materias definidas para cada curriculum en el archivo CR.tzt, ver
Tabla 3.4. Todos esto se logra con una funcién denominada generalecyprof que a
su ves llama a un procedimiento llamado roomycap, ver Programas 12 y 10 en el

Apéndice A.

En este punto se aplica un procedimiento que trata de mejorar el cromosoma inicial
cambiando aleatoriamente el aula antes asignada por otra siempre y cuando la fun-
cion objetivo mejore en su valor, para este caso esto quiere decir que la restricciéon
suave llamada Capacidad de Aulas se supere. Este procedimiento se ha nombrado
como mejoraroom, ver Programa 11 también en el Apéndice A.

3.3.3. Programa de generacion de la Poblacién Inicial

La primera generacion se construye simplemente repitiendo n veces la funcién gcrom,
donde n es el tamano de la poblacion. Como ya se ha mencionado, se pretende que
esta poblacion contenga soluciones diversas pero también de calidad.

La funcién gpob se muestra en el Programa 2.

Programa 2 “gpob.m”: Funcién que genera la poblacion inicial

function poblacion=gpob(G,C,CR,RC,R,UC,n)
for i=1:n
poblacion(:,:,i)=gcrom(G,C,CR,RC,R,UC);
end

3.3.4. Forma de la funcion de evaluacion

Todas las restricciones descritas en la Secciéon 1.3.2 se han medido considerando
las penalizaciones resumidas en la Tabla 2.1. La funcién fitness, que se presenta
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en el Programa 3, llama a los procedimientos roomoccupancy, conflicts, ucons-
traints, roomcapacity, minways, ccompactness y rstability, que representan a
las restricciones que se consideran para el problema del CB-CTT, ver Tabla 3.5.

Programa 3 “fitness.m”: Funcion de evaluaciéon para un cromosoma

function [ffitnessv ffitness]=fitness(cromosoma,G,R,UC,C)

days=G(3,1);

periods=G(4,1);

rooms=G(2,1);

courses=G(1,1);

curricula=G(5,1);

le=days*periods*curricula;

roomoccupancy;

conflicts;

uconstraints;

roomcapacity;

minwdays;

ccompactness,

rstability;

ffitnessv=[froomoccupancy fconflicts fuconstraints froomcapacity
fminwdays fccompactness frstability];

ffitness=sum(ffitnessv);

Tabla 3.5: Procedimientos de la funcién fitness

Nombre de procedimientos Nombre de restricciones
roomoccupancy Aulas Ocupadas

conflicts Conflictos

uconstraints Unavailability constraints-Disponibilidad
roomcapacity Capacidad de aulas

minwdays Dias de trabajo minimo

ccompactness Curriculum Compacto

ccompactnessv?2 Curriculum Compacto versién dos
rstability Estabilizacion de aulas

Un ejemplo de la aplicacién de la funcién de evaluacién en Matlab® se presenta
en la Figura 3.5. La suma del vector fitnessv es la medida de incumplimiento de
restricciones.

3.3.5. Evaluacion de una poblacion

La evaluacién en la poblacién se la realiza utilizando la funciéon evaluapoblacion,
ver Programa 4. Este procedimiento simplemente da el valor de fitness para cada
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>> [ffitnessv ffitness]=fitness(cromosoma,G,R,UC,C)
ffitnessv =
1 0 3 b4 2 2 0 4
ffitness =
66

Figura 3.5: Ejemplo de aplicacién de la funcién fitness

cromosoma, presentandolos en un vector que se ha llamado fitnessp, ver Figura 3.6.

Programa 4 “evaluapoblacion.m”: Devuelve un vector con el fitness de cada
cromosoma de una poblacion

function [fitnessp]=evaluapoblacion(poblacion,G,R,UC,C)

s=size(poblacion);

tp=s(3);

for i=1:tp
fitnessp(i,1)=fitness(poblacion(:,:,i),G,R,UC,C);

end

>> [fitnesspl=evaluapoblacion(poblacion,G,R,UC,C)
fitnessp =

36

58

76

71

87

Figura 3.6: Ejemplo del vector fitnessp para una poblacion de tamano 5

3.3.6. El proceso de seleccion

Para poder pasar de generacion en generacion se ha diseniado un procedimiento de
seleccion de soluciones que permite elegir de entre todos los cromosomas de una
poblacion a los mejores, aquellos cuya funcién de evaluacion sea la mejor posible. El
método que se ha implementado es la Rueda de la Fortuna (Roulette Wheel) que se
defini6 en el Apartado 2.1.3, ver Programa 5.
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3.3.7. Diseno del procedimiento de cruce

En la funcién cruce, ver Programa 20, Apéndice A, se desarrolla un procedimiento
sistematico, que transfiere informacion genética de un padre y una madre para ge-
nerar un hijo y una hija.

El proceso comienza buscando en el calendario del padre y la madre el periodo donde
cada una de las materias ya hayan sido prgoramadas. Luego se genera un nimero
aleatorio uniforme de parametros 1 y 0 con el fin de determinar si es el gen del padre
que se tranferira al hijo o el de la madre, y se ubicaran los datos del ascendiente en
el mismo periodo encontrado, cuidando que esta ubicacion esté libre en el descen-
diente, caso contrario se selecciona una ubicacion libre de forma aleatoria. Cuando
la eleccién se ha realizado, la informacion que se tranfiere al otro descendiente es
exactamente lo opuesto, siempre que sea posible. Todo esto se lo realiza para cada
calendario de cada curriculum.

Un ejemplo del proceso de cruce se muestra en la Figura 3.7. El ejemplo ilustra el
paso de informacién genética hacia los hijos utilizando los colores azul y rojo para
el padre y la madre respectivamente, ubicando los genes en las ubicaciones corres-
pondientes de acuerdo a lo mencionado en el parrafo anterior.

3.3.8. Funcién de cruce para la Poblacion

Con el propésito de asegurar que las futuras generaciones posean miembros méas
fuertes, se ha decidido que al momento de cruzar dos individuos, se elija entre el

Programa 5 “seleccion.m”: Selecciona individuos para nueva generacion

function poblacion=seleccion(poblacion,fitnessp)
sp=size(poblacion);
maximo=max (fitnessp);
veclargo=[];
for i=1:s5p(3);
vecs(i)=maximo-fitnessp(i,1)+1;
for k=length(veclargo)+1:length(veclargo)+vecs(i)
veclargo (k)=1;
end
end
for k=1:sp(3)
r=ceil (length(veclargo) *rand) ;
v=veclargo(r);
nuevapoblacion(:,:,k)=poblacion(:,:,v);
end
poblacion=nuevapoblacion;
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11100000 11100000 11133 13240 11133 25040
22133 13240 22111 25030 22111 25030 22100000
33100000 33100000 33100000 33 1 3 3 13240
221 3 3 2504 wv|2EEGE 221 3 3 2504 wEEEGG
55100000 55100000 55100000 55100000
61200000 ml2EEE v 2 2 34042 6§ 1200000
v : 2 1 22 7 2233 25040 1P 72200000
83200000 8 323 3 25040 83200000 8 323 3 25040
94200000 9 4 2 3 3 25040 94200000 9 4 2 3 3 25040
P 111300000 11300000 3P

122 3 1 1 2 5030 22300000 122300000 122 3 1 1 25030
133 3 3 3 13240 133300000 133 3 3 3 13240 133 300000
144 3 3 3 25040 44300000 144 3 3 3 25040 44300000
155300000 155 3 1 1 2 5030 155 3 1 1 2 5030 155300000
161 4 1 1 2 5030 161 4 3 3 13240 161400000 161 4 1 1 25030
172400000 172 4 1 1 2 5030 172 40000 0 172 4 1 1 25030
183400000 183400000 183400000 183400000
194 4 1 1 25030 194 4 3 3 25040 194 4 1 1 25030 194 4 3 3 13240
205 4 3 3 13240 205400000 205 4 3 3 25040 205400000

Figura 3.7: Ejemplo de un proceso de cruce para la base de datos Toy.

hijo y la hija, al de menor funcién de evaluacién para que forme parte de la nueva
poblacion. La funcion fitness se aplica a ambos cromosomas y se verifica quien so-
brevive y quien no. El padre y la madre se seleccionan de forma aleatoria desde la
poblacion luego del proceso de seleccion descrito en la Seccién 3.3.6.

La funcién que permite este procedimiento es crucepoblacién, ver Programa 23 en
el Apéndice A. El parametro probcruce representa la probabilidad de que dos indi-
viduos se crucen, y se ajusta luego de experimentos computacionales como se vera en
el siguiente capitulo. En la literatura que se ha revisado este valor regularmente es
alto.

3.3.9. Mutacion de un cromosoma

La mutacion es un procedimiento que actia sobre los genes. En esta implementacion
se ha considerado para cada fila de la representaciéon cromosémica no vacia, ubicar
el gen (la fila) en un lugar disponible de forma aleatoria, pero en este caso, este
cambio se produce siempre que la funcién de evaluaciéon mejore en su medida. Esto
asegura que si la mutacién en un gen ocurre, esto sea para bien, ver Figura 3.8.

El valor de la funcién de evaluacién para Cromosoma es 97 y para MUTACION
es 93.

La funciéon mutacion produce estos cambios, ver Programa 24 en Apéndice A. En

el codigo se puede observar, que un parametro de entrada es probmutacion el cual
sirve para determinar si un gen es candidato a mutar.
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Cromosoma MUTACION

1 U F TR T A ¢ 11100000
2 21 3 3 1324 2 213 3 132430
33100 090 33100000
4 4 1 3 3 25040 4 4 1 3 3 25040
> 5 1 @0 @ Qe 55100000
6 1200000 6 1 200000
F 2 2 2 2 1 32482 72 2 2 2 % 324
8 3 2 000000 8§ 32 00000
94200000  ~=>HEEG
05 2 2 2 13242 105 2 2 2 13242
11 13 3 2 2 1 3242 11 2 3 2 2 1 3242
B22s11 25030 12223000000
133 3 3 3 1324 13 3 3 3 3 1 3240
14 4 3 3 3 2 5040 14 4 3 3 3 2 5040
15-5 3 O '9 099

16 1 4 1 1 2 5030 16 1 4 1 1 2 5030
17 2 4 0 0 0 0 O 17 2 4 0 0 0 0 O
18 3 4 0 0 0 0 O 183 4 0 0 0 0 O
19441125030 194 400000
205 4 3 3 1 3240 205 4 3 3 13240

Figura 3.8: Ejemplo de un proceso de mutacion para la base de datos Toy.

3.3.10. Funciéon de mutacion para la poblacién

El proceso de mutacion debe aplicarse a cada elemento de la poblacion de acuerdo a
una probabilidad que se define en la funcion mutacionpoblacion, ver Programa 25
Apéndice A, como probmutacion, esta es la misma probabilidad dada en la funcién
mutacion para decidir si un gen de un cromosoma mutard o no. Esto significa que
la misma probabilidad servird para definir si un cromosoma entra al proceso de
mutacion ademas de decidir si un gen cambiara de posicion. Este pardmetro debe
ajustarse también luego de probar con diferentes valores en muchas corridas del AG.

3.3.11. Ciriterio de parada del AG

En teoria el AG podria ejecutarse en tiempo indefinido, teniendo en consideraciéon
que los elementos de la poblacion luego de un tiempo t grande se pareceran entre
si y se espera ademas que la funcién de evaluacién tenga un valor cercano a cero (o
cero en el mejor de los casos). Debido a esto un criterio de parada del AG se ha
definido en este trabajo como:

1. Para si al menos una proporciéon p de individuos miembros de la poblacion
tienen el mismo valor de fitness, 6

2. Sien alguna iteracién algin elemento de la poblacion tiene un valor de funcion
de evaluacion igual cero

En el primer caso la solucién serd aquel cromosoma con minimo fitness, si existe
mas de una solucién encontrada, se elige una de forma aleatoria, y en el segundo
caso aquel que tenga el valor de cero.

En la funcion criterioparada, ver Programa 6, se implementa el caso 1 y en el caso
dos se lo considera en el programa general del AG, ver Programa 7.
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Programa 6 “criterioparada.m”: Criterio de parada caso 1, proporcién de ele-
mentos con igual fitness

function cparada=criterioparada(fitnessp)

if sum(ismember (fitnessp,min(fitnessp)))>=0.8*length(fitnessp)==
cparada=1;

else
cparada=0;

end

3.3.12. AG completo

Luego de tener todos los elementos necesarios para la implentacién del AG solo falta
enlazar todos estas rutinas en un solo programa, que permita obtener la solucién
deseada. A este programa general se denomina agcbctt, ver Programa 7. El cual
guarda relacion estricta con el codigo clasico de un AG dado en la Seccién 2.1.3.

Programa 7 “agcbctt.m”: AG completo

function [poblacion tt]=agcbctt(G,C,R,CR,UC,RC,n,probcruce,probmutacion)

poblacion=gpob(G,C,CR,RC,R,UC,n);

fitnessp=evaluapoblacion(poblacion,G,R,UC,C);

iteracion=0;

while (criterioparada(fitnessp) || min(fitnessp)==0) ~=1
poblacion=seleccion(poblacion,fitnessp);
poblacion=crucepoblacion(poblacion,G,R,UC,C,probcruce);
poblacion=mutacionpoblacion(poblacion,G,R,UC,C,probmutacion);
fitnessp=evaluapoblacion(poblacion,G,R,UC,C);
iteracion=iteracion+1

end
posmin=find (fitnessp==min(fitnessp));
tt=poblacion(:,:,posmin);
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Capitulo 4

Experimentos computacionales

4.1. Calibracion de parametros

Los valores de los parametros de entrada del AG deben ser ajustados mediante un
proceso de ensayo y error, es decir, probar diferentes valores hasta que el disenador
considere que ha encontrado estabilidad en la ejecucién del algoritmo. Con estabili-
dad se quiere decir que el programa ejecutado alcanza los objetivos deseados en
un tiempo razonablemente pequeno. Un resumen de los parametros de entrada se
detallan a continuacién:

1. Tamano de la poblacion.
2. Probabilidad de mutacion.

3. Probabilidad de cruce.

Los datos Toy, ver Tabla 3.3, se utilizan para la calibracién, sin embargo se debe
mencionar que cada problema tiene caracteristicas que los hace diferentes a cual-
quier otro y los parametros podria variar en su valor, por este motivo lo que se
presenta a continuacién es un solo un ejemplo del procedimiento para ajustar los
valores requeridos.

Se ha creado un procedimiento, ver Programa 8, con el que se repite 30 veces el AG
para diferentes valores de los parametros a calibrar. Esto se lo realizé un nimero
grande de veces, sin embargo se muestran en los graficos siguientes aquellas corridas
que hicieron que se tomara una decision sobre los parametros a utilizar para encon-
trar soluciones en nuestro problema de prueba.

Las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3, contienen informacion de:
1. Numero de corridas.
2. Probabilidad de cruce y/o mutacion.
3. Tamano de muestra.

4. Porcentaje de individuos de igual fitness para criterio de parada.
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Programa 8 “pruebas.m”: Genera continuas corridas del AG

x=[10 20 30 40 50 60 70 80 90 100];

suma=1;
for i=1:length(x)
for j=1:30
suma
[tt iteracion t]=agcbctt(G,C,R,CR,UC,RC,x(i),0.8,0.2);
[ffitnessv ffitness]=fitnessvector(tt,G,R,UC,C);
ffitnessvec(i,j)=ffitness;
iteracionvec(i,j)=iteracion;
tvec(i, j)=t;
end

promfitness(i,1)=round(mean(ffitnessvec(i,:)));
promiteracion(i,1)=round(mean(iteracionvec(i,:)));
promt (i, 1)=round(mean(tvec(i,:)));
suma=suma+1;

end

promfitness

promiteracion

promt

5. Valor de fitness promedio en las 30 corridas para cada valor fijo.

6. Numero de iteraciones promedio en las 30 para cada valor fijo.

7. Tiempo de ejecucion promedio (segundos) en las 30 para cada valor fijo.
8. Promedios de valores encontrados.

9. Desviaciéon estandar de valores encontrados.

La Tabla 4.1 muestra valores medios de las repeticiones de la funcién “agcbctt”
para los valores de n = 10,20, ...,100. En la Figura 4.1 se puede observar que cuan-
do se fijan los valores de probabilidad de cruce y mutacion el AG parece encontrar
soluciones 6ptimas. El nimero de iteraciones que se necesitan para que el AG en-
cuentre una solucién (no necesariamente la 6ptima) de acuerdo a la Figura 4.2 se
vuelve estable, entre 22 y 26, para valores de n igual a 30, pero como se menciona an-
tes, los cromosomas 6ptimos se empiezan a encontrar a partir de n = 50. La Figura
4.3 da una tendencia lineal de crecimiento mientras el tamano de la poblacion crece.
Las pruebas para este ejemplo han mostrado que tiempos aceptables del algoritmo
podrian estar entre 30 y 50 segundos, que en el grafico se muestran para n entre 40
y 60.

Los valores fijos de las probabilidades de cruce y mutacion, se obtuvieron luego de
analizar de forma conjunta los graficos para variaciones en estos parametros.
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Tabla 4.1: Experimento computacional (Tamano de Poblacion)

Parametros

Corridas ¢/pob 30

Prob. cruce 0.8

Prob. mutacion 0.4

% de igual fitness 0.8

n Fitness | Iteraciones | Tiempo ejecucién (seg)
10 10 15 4
20 3 20 11
30 1 26 21
40 1 25 27
50 0 24 33
60 0 26 45
70 0 23 45
80 0 23 51
90 0 25 62
100 0 27 74

, Tamarfio de Poblacion vs Fitness

Tamafio de Poblacion

Figura 4.1: Tamano de Poblacién vs Fitness, variacion de poblacion

Tamafio de Poblacién vs Numero de Iteraciones
28 T T T T T T

NUmero de Iteraciones

14 I I I I I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tamafio de Poblacion

Figura 4.2: Tamano de Poblacion vs Numero de Iteraciones, variacion de poblacion
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Tamafio de Poblacion VS de Tiempo de Ejecucion
T T T T
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Tamafio de la Poblac6n

Figura 4.3: Tamano de Poblacion vs Tiempo de Ejecucién, variacién de poblacion

En la Tabla 4.2 se ha hecho variar la probabilidad de cruce en valores de probcruce =
0,1,0,2,...,1, y se puede observar en la Figura 4.4, que el 6ptimo se encuentra a
partir del valor de probabilidad de cruce de 0,5, sin embargo, un analisis més deta-
llado mostré que el valor de este parametro podria estar entre 0,6 y 0,8. Para estas
probabilidades de cruce, el promedio del nimero de iteraciones que se necesitaron,
esta entre 23 y 27, ver Figura 4.5 y su tiempo de ejecucion promedio entre 40 y 50
segundos como lo presenta la Figura 4.6.

Tabla 4.2: Experimento computacional (Probabilidad de Cruce)

Pardametros

Corridas ¢/pob 30

n 60

Prob. mutacién 0.4

% de igual fitness | 0.8

probcruce Fitness | Iteraciones | Tiempo ejecucién (seg)
0.1 8 23 16
0.2 3 26 21
0.3 1 27 27
0.4 1 26 31
0.5 0 26 36
0.6 0 27 46
0.7 0 24 45
0.8 0 23 A7
0.9 0 24 56
1 0 24 62

Un anélisis similar a los dos anteriores se realiza en la Tabla 4.3 y en las Figuras 4.7,
4.8 y 4.9, donde se establecen valores de probabilidad de mutacion mayores de 0,5
para un numero de iteraciones promedio entre 0,3 y 0,7, y un tiempo de ejecucion
aproximado de 50 segundos.
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Probabilidad Cruce vs Fitness
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Probabilidad Cruce

Figura 4.4: Probabilidad de Cruce vs Fitness, variacion de probabilidad de cruce

Probabilidad Cruce vs Numero de Iteraciones
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Figura 4.5: Probabilidad de Cruce vs Numero de Iteraciones, variaciéon de probabi-
lidad de cruce

Probabilidad Cruce vs Tiempo de Ejecucion
65 T T T T T T

Tiempo de Ejecucion

15 I I I I I I I I

0.1 0.2 0.3 0.4 0.7 0.8 0.9 1

0.5 0.6
Probabilidad Cruce

Figura 4.6: Probabilidad de Cruce vs Tiempos de Ejecucién, variacion de probabi-
lidad de cruce
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Tabla 4.3: Experimento computacional (Probabilidad de Mutacién)

Parametros
Corridas ¢/pob 30
n 60
Prob. cruce 0.8
% de igual fitness | 0.8
probmutacion Fitness | Iteraciones | Tiempo ejecucién (seg)
0.1 7 19 11
0.2 4 22 18
0.3 1 24 26
0.4 1 24 37
0.5 0 23 50
0.6 0 24 63
0.7 0 22 72
0.8 0 23 73
0.9 0 24 7
1 0 25 83
. Probabilidad de Mutacion vs Fitness

05 0.6
Probabilidad de Mutacién

Figura 4.7: Probabilidad de Mutacion vs Fitness, variacion de probabilidad de mu-
tacion

Probabilidad de Mutacién vs Numero de Iteraciones
T T T T T T

N
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0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Probabilidad de Mutacién

Figura 4.8: Probabilidad de Mutaciéon vs Numero de Iteraciones, variaciéon de pro-
babilidad de mutacion
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Probabilidad de Mutacién vs Tiempo de Ejecucion
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Figura 4.9: Probabilidad de Mutacion vs Tiempos de Ejecucién, variacion de pro-

babilidad de mutacidn

4.2.

4.2.1. Base de datos TOY

Se ha ejecutado “agcbctt” para la base de datos Toy del archivo toy.tzt, ver Tabla
3.3, v se han obtenido los calendarios de las Figuras 4.10 y 4.11 que cumplen con
todas las restricciones impuestas en la formulacién UD4, ver Tabla 3.2, en su ver-

sion ectt.
Lo parametros utilizados para este ejemplo fueron:

= Tamano de la poblacion: 60
= Probabilidad de Cruce: 0.7
= Probabilidad de Mutacién: 0.4

Soluciones al problema de Calendarizacion

Curriculum 1
Dial Dia 2 Dia 3 Diad Dia5s
TecCos ArcTec TecCos
ranura 1
rg re re
TecCos SceCosC
ranura 2
re rc
SceCosc ArcTec TecCos
ranura 3
riC rB rB
TecCos ArcTec SceCosc
ranura 4
rB rB rC

Figura 4.10: Calendario para el Curriculum 1, Toy
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Curriculum 2
Dia1l Dia 2 Dia 3 Dia4 Dias
ranura 1
Geotec TecCos TecCos TecCos
ranura 2
rC rg rg rB
TecCos Geotec Geotec Geotec
ranura 3
rB rC rC ric
TecCos Geotec
ranura 4
rB rc

Figura 4.11: Calendario para el Curriculum 2, Toy

>> [ffitnessv ffitness]=fitnessvector(tt,G,R,UC,C)
ffitnessv =

0 0 0 0 0 0 0 0
ffitness =
0

Figura 4.12: Aplicacién de la funcién fitness a la base de datos Toy

El nimero de iteraciones que le tomé al AG encontrar una solucién fue 22 y el
tiempo de ejecucion de 19 segundos.

Se puede encontrar mas de una solucién para este problema como la presentada en
la pagina web del SaTT: Scheduling and Timetabling Group, ver Secciéon 3.2.1 y que
se muestra en el Apéndice B.

La solucién en Matlab® es una matriz de dimensién 40 x 8, ver Figura 4.13. El
calendario para el curriculum 1y 2 se muestran de color azul y rojo respectivamente.

4.2.2. Un ejemplo con tres curriculums

Se corrié un ejemplo adicional con tres curriculums, ver Tabla C.1 en el Apéndice
C, los resultados pueden leerse en las Figuras 4.14, 4.15 y 4.16, ademas la salidatesi
de la funcién de fitness, con su valor éptimo se encuentra en la Figura 4.17.

Lo parametros utilizados para este ejemplo fueron:

= Tamano de la poblacién: 60
= Probabilidad de Cruce: 0.8

» Probabilidad de Mutacién: 0.4
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Figura 4.13: Calendario en formato matriz, para la soluciéon de Toy

Curriculum 1

ia

TecCos

re
TeciCos

re

Diad

ArcTec

rg
SceCosC

rc

Dia 3

ric
ArcTec

rg
TecCos

rg

Dia 2

ArcTec

re
TecCos

rg

Dia1l
TecCos

re
SceCosic

rc

ranura 1

ranura 2

ranura 3

ranura 4

Figura 4.14: Calendario para el Curriculum 1, ejemplo 2
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Curriculum 2

Dia1l Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia s
Geotec TecCos TecCos Geotec
ranura 1
rc rg rg rc
TecCos Geotec Geotec
ranura 2
re rC ric
TecCos Geotec TeciCos
ranura 3
re ric rB
ranura 4

Figura 4.15: Calendario para el Curriculum 2, ejemplo 2

Curriculum 3

Dial Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5
SceCosc
ranura 1
rC
ArcTec
ranura 2
rg
SceiCosC ArcTec
ranura 3
rc rg
ArcTec SceCosC
ranura 4
re ric

Figura 4.16: Calendario para

el Curriculum 3, ejemplo 2

>> [ffitnessv ffitness]=fitnessvector(tt,G,R,UC,C)

ffitnessv =
0 0
ffitness =
0

0

0 0

0

Figura 4.17: Aplicacién de la funcién fitness a la base de datos del ejemplo 2
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Capitulo 5

Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

1. Los Métodos Metaheuristicos para el problema de Calendarizacion, especifica-
mente los del sector educativo, son ampliamente utilizados, aunque se puede
encontrar en la literatura aplicaciones que los combinan con métodos exactos
tal como se puede ver en Oliveri [15]. Entre las Metaheuristicas més utilizadas
estan las que contienen memoria en sus procedimientos y guardan informa-
cién de soluciones ya antes visitadas como los métodos Tabu, Jin-Kao [7]. Se
ha podido encontrar también la aplicacion de algoritmos evolutivos para este
problema, muchas veces de tipo hibrido, Ki-Seok [19], asi como del Recocido
Simulado que ha sido utilizado en la solucién de los datos Toy por Andrea

Schaerf de la Universidad de Udine, Italia.

2. La inclusién de restricciones adicionales no es un problema hablando en térmi-
nos computacionales. La dificultad solamente radica en el tiempo que tome
programar el algoritmo que se disenie para este propdsito. En estainvestiga-
cién, por ejemplo, las restricciones Curriculum Compacto y Curriculum Com-
pacto version 2 pudieron incluirse una o ambas en la funcién de evaluacién. La
formulaciéon UD no considera a Curriculum Compacto version 1. Un proble-
ma que suele presentarse es la de disponibilidad de horarios por parte de los
profesores, pero puede relacionarse con el grupo de restricciones de No disponi-

bilidad presentada como UNAVAILABILITY_CONSTRAINTS en el formato

de datos de entrada, ver Tabla 3.3.

3. El algoritmo de optimizacién sirve de base para que se disene y programe
una interfaz grafica para usuarios donde se muestre los recursos asignados
y disponibles, con restricciones respectivas para reales, y que pueda mostrar

calendarios filtrados para profesores, por materias y por aulas.

4. Para problemas de calendarizacion grandes el tiempo de ejecucién puede in-
crementarse a valores no aceptables, es por esto que la aleatorizacién para
construir los cromosoma de la poblacion inicial podria sustituirse por algin
método sistematico o por otra parte es posible generar soluciones no tan bue-
nas mediante el uso de la programacién lineal con restricciones relajadas. Este
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5.2.

1.

tipo de mezcla de técnicas de solucion es una alternativa digna de considerar,

un ejemplo en problemas de calendarizacion deportiva se puede consultar en
D. Oliveri [15].

. Luego de probar en algunos ejemplos el AG disenado, se concluye que las

calibracién de parametros debe realizarse para cada problema particular, no
solamente por el tamano del mismo, sino por el tipo de formulacion que se
considere. Las diferentes restricciones imprimen dificultades distintas en cada
caso.

Recomendaciones

Una de las cosas en las que se considera que un Algoritmo genético puede
mejorar, es en la administracion de la memoria, para guardar soluciones ya
consideradas, tal como lo hacen los métodos Tabii, una referencia de como
lograrlo pueden encontrarse en las aplicaciones que podrian darse del Scatter
Search, Glover [6], método que ademds de (en alguna de sus versiones) con-
siderar memoria, considera tamanos de poblacion mas pequenos enfocandose
fuertemente en la calidad de sus miembros, Laguna [13].

. En esta implementacion del procedimiento general del AG se considera un

gran nimero de restricciones (8 en total, 4 duras y 4 suaves) que sin embargo
pueden ampliarse. Por ejemplo, una restriccion que no es considerada es la de
distancia recorrida por los estudiantes cuando deben cambiar de aula entre
clase y clase. El edificio donde se encuentran estos salones pueden ubicarse
lejos una de la otra, de tal forma que se deberia tomar en cuenta que a un
estudiante le tomara un tiempo mayor que cero pasar a otro curso en este caso
y no pueden programarse lecturas entre estos cambios.

. La optimizacion de la programacion de las actividades académicas de la ES-

POL, pienso deberia ser considerada con mayor énfasis por las instancias res-
pectivas, al ser un conjunto de acciones que definitivamente disminuye las horas
de trabajo de acoplamiento de horarios y aulas, asi como reduce los gastos que
podria demandar una planificacion elemental de los recursos.

. Se Sugiere estudiar la variante del problema de calendarizacion ETT, ver

Seccion 1.1, por el uso continuo que se podria dar en el ICM y en todas las
unidades académicas de la ESPOL. La aplicacién de un Algortimo Génetico
para este caso se vuelve un poco mas sencilla debido a que los estudiantes
pueden ser considerados como entidades completas de estudio.

. Un estudio sobre el nimero de estudiantes que toman los buses de la ESPOL en

diferentes horas del dia, seria importante para modelar una nueva restriccién.
Un problema que se identifica es el retraso de estudiantes a la primera hora,
y una programacion de clases que tome en consideracion esta situacién podria
ayudar en algo este inconveniente.
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Apéndice A

Programas adicionales
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Programa 9 “gcrom.m”: Genera un cromosoma

function cromosoma=gcrom(G,C,CR,RC,R,UC)
clc;
days=G(3,1);
periods=G(4,1);
rooms=G(2,1);
courses=G(1,1);
curricula=G(5,1);
le=days*periods*curricula;
de=le/curricula;
sr=size(R);
for i=1:1le
cromosoma(i,1)=1;
end
sum=0;
for j=1:le/days
for i=1:days
cromosoma (i+sum,2)=1i;
end
sum=sum+days;
end
sumdos=0;
sumtres=0;
for k=0:(curricula-1)
for i=1l:periods
for j=1:days
cromosoma (j+sumtres+sumcuatro,3)=1+sumdos;
end
sumdos=sumdos+1;
sumtres=sumtres+days;
end
sumdos=0;
end
cromosoma=generalecyprof (cromosoma,C,CR,RC,R,days,periods,curricula);
mejoraroom;
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Programa 10 “roomycap.m”: Ubica un aula y su capacidad

ss=size(R);
rr=ceil(ss(1)*rand);
fr=find(rr==RC(:,2));
if isempty(fr)==0
while ismember (cromosoma(r+days*periods*(i-1),4),RC(fr,1))==
rr=ceil(ss(1)*rand);
fr=find(rr==RC(:,2));
end
cromosoma(r+days*periods*(i-1),6)=R(rr,1);
cromosoma (r+days*periods*(i-1),7)=R(rr,2);
else
cromosoma (r+days*periods*(i-1),6)=R(rr,1);
cromosoma (r+days*periods*(i-1),7)=R(rr,2);
end

Programa 11 “mejoraroom.m”: Mejora un cromosoma asignando nuevas aulas

suma=0;
for i=l:curricula
for i=1:courses
posm=[];
posm=find(cromosoma((1+suma:de+suma) ,4)==1)+suma;
for h=1:1length(posm)
rr=ceil (sr(1)*rand) ;
cromosomamdos=cromosoma;
cromosomados (posm(h) ,6)=R(rr,1);
cromosomados (posm(h) ,7)=R(rr,2);
fitmutadodos=fitness (cromosomamdos,G,R,UC,C);
fitnormaldos=fitness(cromosoma,G,R,UC,C);
if fitmutadodos<fitnormaldos
cromosoma (posm(h) ,6)=R(rr,1);
cromosoma (posm(h) ,7)=R(rr,2);
end
end
end
suma=suma-+de;
end
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Programa 12 “generalecyprof.m”: Ubica una lectura y un profesor

function cromosoma=generalecyprof (cromosoma,C,CR,RC,R,days,periods,
curricula)
s=size(CR);
r=[];
for i=1:curricula
memo=1[] ;
for j=3:s5(2)
curso=find(CR(i,j)==C(:,1));
if isempty(find(CR(i,j)==C(:,1), 1))==0
lec=C(curso,3);
for k=1:lec
Jhr=round(rand* (days*periods-1)+1);
r=ceil (days*periods*rand) ;
if ismember (r,memo)
while ismember(r,memo)
r=ceil (days*periods*rand) ;
end
cromosoma (r+days*periods*(i-1),4)=curso;
cromosoma (r+days*periods*(i-1),5)=C(curso,?2);
mem(k)=r;
roomycap;
cromosoma (r+days*periods*(i-1),8)=C(curso,5);
else
cromosoma (r+days*periods*(i-1),4)=curso;
cromosoma (r+days*periods*(i-1),5)=C(curso,2);
mem(k)=r;
roomycap;
cromosoma (r+days*periods*(i-1),8)=C(curso,5);
end
memo=union (memo ,mem) ;
end
end
end
end
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Programa 13 “roomoccupancy.m”: Procedimiento para Aulas ocupadas

s=size(R);
dp=le/curricula;
cur=[];
suma=0;
for i=1:dp
suma=0;
for j=l:curricula
cur(i,j)=cromosoma(i+suma,6);
suma=suma+dp;
end
if sum(cur(i,:))==0
cur(i,curricula+1)=0;

else
for k=1:s(1)
c=find(cur(i, :)==k);
if ¢c>=0
prev(k)=length(c)-1;
else
prev(k)=0;
end
cur (i,curricula+1)=sum(prev);
end
end

end
froomoccupancy=sum(cur(:,curricula+1l));
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Programa 14 “conflicts.m”: Procedimiento para Conflictos

dp=le/curricula;

cur=[];

suma=0;

for i=1:dp
suma=0;

for j=1l:curricula
cur(i,j)=cromosoma(i+suma,5);
suma=suma+dp;
end
if sum(cur(i,:))==0
cur (i,curricula+1)=0;
else
c=find(cur(i,:)~=0);
d=[1;
for k=1:1length(c)
d(k)=cur(i,c(k));
dset=unique(d) ;
cur(i,curricula+l)=length(c)-length(d);
end
end
end
fconflicts=sum(cur(:,curricula+1));

Programa 15 “uconstraints.m”: Procedimiento para Disponibilidad

s=size(UC) ;
for i=1:s(1)
uco=find(cromosoma(:,2)==UC(i,2) & cromosoma(:,3)==UC(i,3));
for j=1:length(uco)
if UC(i,1)==cromosoma(uco(j),4)
cromosoma (uco(j),9)=1;
else
cromosoma (uco(j),9)=0;
end
end
end
Jcromosoma;
fuconstraints=sum(cromosoma(:,9));
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Programa 16 “roomcapacity.m”: Procedimiento para Capacidad de aulas

cromosoma(:,9)=[];
for i=1:1le
if cromosoma(i,7)<cromosoma(i,8)
cromosoma(i,9)=cromosoma(i,8)-cromosoma(i,7);
else
cromosoma(i,9)=0;
end
end
cromosoma;
froomcapacity=sum(cromosoma(:,9));

Programa 17 “minwdays.m”: Procedimiento para Dias de trabajo minimo

cromosoma(:,9)=[];

s=size(C);
de=le/curricula;
suma=0;
for j=1l:curricula
for k=1:s(1)
for i=1:de
if cromosoma(i+suma,4)==C(k,1)
cc(i,k)=cromosoma(i,?2);
else
cc(i,k)=0;
end
end

if length(setdiff (unique(cc(:,k)),0))<C(k,4)
&& sum(unique(cc(:,k))) =0
di=C(k,4)-length(setdiff (unique(cc(:,k)),0));

vec(k, j)=di;
end
if sum(unique(cc(:,k)))==0
vec(k, j)=0;
end
end
cc=[1;

suma=suma+dp;
end
fminwdays=sum(sum(vec));
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Programa 18 “ccompactness.m”

: Procedimiento para Curriculum compacto

de=le/curricula;

ccomp=0;

suma=0;

for j=l:curricula
pos=[1;
vec=[];
for k=1:days

pos=find(cromosoma(l:de,2)==k)+suma;

for i=l:periods

if cromosoma(pos(i),4) =0
vec(i,k)=cromosoma(pos(i),3);

else
vec(i,k)=0;
end
end
f=find(vec(:,k)~=0);
if length(f)>1

for m=1:length(f)-1
if f(m+1)-f(m)>1
ccomp=ccomp+1;

end
end
end
end
suma=suma-+de;
end
fccompactness=ccomp;
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Programa 19 “rstability.m”: Procedimiento para Estabilizacion de aulas

de=le/curricula;
suma=0;
sumados=0;
for j=l:curricula
vec=[];
for k=1:courses
pos=find(cromosoma(1l+suma:de+suma,4)==k)+suma;
if isempty(pos)==0
for h=1:length(pos)
vec (h,k)=cromosoma(pos(h),6);
end
rs=length(unique(vec(:,k)))-1;
sumados=sumados+rs;
end
end
suma=suma-+de;
end
frstability=sumados;
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Programa 20 “cruce.m” Parte I: Proceso de cruce de un par de cromosomas

function [hijo hijal=cruce(padre,madre,G)

days=G(3,1);
periods=G(4,1);
rooms=G(2,1);
courses=G(1,1);
curricula=G(5,1);

le=days*periods*curricula;

de=le/curricula;

hijo=padre;

hijo(:,4:8)=0;

hija=hijo;

suma=0;

for j=1l:curricula

for i=1:courses

posp=[1;
posm=[];

posp=find(padre((1+suma:de+suma) ,4)==1)+suma;
posm=find (madre ((1+suma:de+suma) ,4)==1)+suma;
for k=1:length(posp)

fe=[1;
r=rand;
if r>0.5

if hijo(posp(k),4)==0
hijo(posp(k),4:8)=padre(posp(k),4:8);
if hija(posm(k),4)==0

else

end
else

hija(posm(k),4:8)=madre(posm(k),4:8);

fe=[1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=madre(posm(k),4:8);

if hijo(posm(k),4)==0

hijo(posm(k),4:8)=padre(posp(k),4:8);
if hija(posp(k),4)==0
hija(posp(k),4:8)=madre(posm(k),4:8);
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Programa 21 “cruce.m” Parte II: Proceso de cruce de un par de cromosomas

else
fe=[1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=madre(posm(k),4:8);
end
else
fc=[1;
fc=find(hijo(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hijo(fc(pp),4:8)=padre(posp(k),4:8);
if hija(fc(pp),4)==0
hija(fc(pp),4:8)=madre(posm(k),4:8);
else
fe=[1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=madre(posm(k),4:8);
end
end
end
else
if hijo(posm(k),4)==0
hijo(posm(k),4:8)=madre(posm(k),4:8);
if hija(posp(k),4)==0
hija(posp(k),4:8)=padre(posp(k),4:8);
else
fc=[1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=padre(posp(k),4:8);
end
else
if hijo(posp(k),4)==0
hijo(posp(k),4:8)=madre(posm(k),4:8);
if hija(posm(k),4)==0
hija(posm(k),4:8)=padre(posp(k),4:8);
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Programa 22 “cruce.m” Parte III: Proceso de cruce de un par de cromosomas

else
fe=[1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=padre(posp(k),4:8);

end

else

fe=[1;

fc=find(hijo(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;

pp=ceil (length(fc)*rand());

hijo(fc(pp) ,4:8)=madre(posm(k),4:8);

if hija(fc(pp),4)==0
hija(fc(pp),4:8)=padre(posp(k),4:8);

else
fe=[]1;
fc=find(hija(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pp=ceil (length(fc)*rand());
hija(fc(pp),4:8)=padre(posp(k),4:8);

end

end
end
end
end
end
suma=suma+de;
end
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Programa 23 “crucepoblacion.m”: Selecciona a un padre y una madre para
cruzarlos y elige quien formard parte de la nueva generacion

function poblacion=crucepoblacion(poblacion,G,R,UC,C,probcruce)
days=G(3,1);
periods=G(4,1);
rooms=G(2,1);
courses=G(1,1);
curricula=G(5,1);
le=days*periods*curricula;
de=le/curricula;
s=size(poblacion);
for i=1:s8(3)
ri=ceil(s(3)*rand);
r2=ceil (s (3)*rand);
r=rand;
if r<=probcruce
padre=poblacion(:,:,rl);

madre=poblacion(:,:,r2);

if padre==madre
poblacionbandera(:,:,i)=padre;

else

[hijo hijal=cruce(padre,madre,G);
fhijo=fitness(hijo,G,R,UC,C);
fhija=fitness(hija,G,R,UC,C);

if fhijo<=fhija

poblacionbandera(:,:,i)=hijo;
else
poblacionbandera(:,:,i)=hija;
end
end
else
poblacionbandera(:,:,i)=poblacion(:,:,i);
end

end
poblacion=poblacionbandera;
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Programa 24 “mutacion.m”: Ubica un gen en un periodo disponible

function cromosoma=mutacion(cromosoma,G,R,UC,C,probmutacion)

days=G(3,1);

periods=G(4,1);

rooms=G(2,1);

courses=G(1,1);

curricula=G(5,1);

le=days*periods*curricula;

de=le/curricula;

sr=size(R);

suma=0;

for i=1:curricula

for i=l:courses

posm=[] ;
posm=find(cromosoma((1l+suma:de+suma) ,4)==1)+suma;
for k=1:length(posm)

r=rand;
if r<probmutacion
fm=[];

fm=find(cromosoma(l+suma:de+suma,4)==0)+suma;
pm=ceil (length(fm)*rand());
cromosomamut=cromosoma;
cromosomamut (fm(pm) ,4:8)=cromosomamut (posm(k) ,4:8) ;
cromosomamut (posm(k) ,4:8)=0;
fitmutado=fitness(cromosomamut,G,R,UC,C);
fitnormal=fitness(cromosoma,G,R,UC,C);
if fitmutado<fitnormal
cromosoma (fm(pm) ,4:8)=cromosoma(posm(k) ,4:8);
cromosoma (posm(k) ,4:8)=0;
end
end
end
end
suma=suma+de;
end
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Programa 25 “mutacionpoblacion.m”: Define si un cromosoma entra al proceso
de mutacion

function poblacion=mutacionpoblacion(poblacion,G,R,UC,C,probmutacion)
days=G(3,1);
periods=G(4,1);
curricula=G(5,1);
le=days*periods*curricula;
de=le/curricula;
s=size(poblacion);
for i=1:s8(3)
r=rand;
if r<probmutacion
poblacion(:,:,i)=mutacion(poblacion(:,:,i),G,R,UC,C
,probmutacion) ;
end
end
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Apéndice B

Calendarios

adicionales

Curriculum 1

Dia1l Dia 2 Dia 3 Dia d Dia G
ArcTec SceCosC
ranura 1
room: rg room: rg
TeciCos ArcTec TeciCos
ranura 2
raam: rg room: rg roam: rg
ArcTec SceCosC TecCos TecCos
ranura 3
room: rg roam; r room: rg room: rg
SceCosc TecCos
ranura 4
roam: rC room: rg

Figura B.1: Calendario para el Curriculum 1, SaTT, Toy

Curriculum 2

Dia1l Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5
Geotec
ranura 1
room; ri
Geotec TeciCos Geotec TeciCos
ranura 2
room: ri raom: rg room: rc room: rg
Geotec TecCos Geotec TecCos
ranura 3
room: rc room: rB room: rC room: rB
TecCos
ranura 4
roocm: rB

Figura B.2: Calendario para el Curriculum 2, SaTT, Toy
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Apéndice C

Datos de entrada para ejemplo de
tres curriculums
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Tabla C.1: Base de datos para ejemplo de tres curriculums

Name: Toy

Courses: 4

Rooms: 3

Days: 5
Periods_per_day: 4
Curricula: 3
Constraints: 8

COURSES:

SceCosC Ocra 3 3 30
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 40
Geotec Scarlatti 5 4 18

ROOMS:
rA 32
rB 50
rC 40

CURRICULA:

Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos
Cur2 2 TecCos Geotec

Cur3 2 SceCosC ArcTec

UNAVAILABILITY_CONSTRAINTS:
TecCos 2 0

TecCos
TecCos
TecCos
ArcTec
ArcTec
ArcTec
ArcTec

SO R W W N
W NP, O WN -~

ROOM_CONSTRAINTS:
SceCosC rA
Geotec 1B
TecCos rC

END.
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