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RESUMEN

Fecha de graduacién: Febrero 2000

Jaime David Johnston Barrientos
Universidad Auténoma de Nuevo Ledn
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Titulo del Estudio:  APLICACION DE ALGORITMOS GENETICOS
PARA LA ASIGNACION DE CARGA
ACADEMICA EN INSTITUCIONES DE
EDUCACION SUPERIOR

Numero de paginas: 85 Candidato para el grado de Maestria en
Ciencias de la Administracion con
especialidad en Sistemas

Area de estudio: Sistemas

Propdsito y Método del Estudio: El problema de asignacion de carga académica en
una institucion de educacion superior es complejo debido a la cantidad de
restricciones gue se presentan y el criterio con el que se aplican. El proposito de este
trabajo es presentar un sistema computacional capaz de encontrar la asignacion
optima de clases, maestros y horarios utilizando un algoritmo genético. Se realizaron
pruebas al sistema tomando como datos de entrada los requerimientos en un
periodo determinado en la carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales del
Instituto Tecnologico de Nuevo Laredo y una lista de los maestros disponibles asi
como su horario, Se desarralld un esquema de representacion que permite aplicar
los operadores geneticos de seleccion, cruza, mutacidén y elitismo para generar
poblaciones que contengan las soluciones al problema.

Contribuciones y conclusiones: El sisterma muestra un comportamiento muy bueno
considerando que encuentra soluciones ¢on mejor aptitud que la realizada en forma
manual ademas, reduce considerablemente el tiempo de elaboracion de horarios y
puede ser adaptado faciimente a cualquier institucién de educacién superior.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Motivacion

En todas las escuelas de educacion superior existe la necesidad de asignar
y coordinar adecuadamente los diferentes tipos de recursos para cumplir con la
mision de preparar estudiantes para el futuro ejercicio de una labor profesional.

En general, cada institucion tiene que asignar recursos econémicos,
materiales y humanos de acuerdo a los requerimientos de sus alumnos. En el
caso de la planta docente de cada institucion, normalmente se requiere un estudio
de disponibilidad por departamente para asighar la carga académica de cada
profesor.

En cada inicio de un periodo escolar se presenta el problema de distribuir
la carga académica requerida por el alumnado entre la planta docente existente,
de acuerdo 2 las necesidades académicas de las diferentes reticulas o planes de
estudios, el avance de cada alumno vy el perfil de cada uno de los docentes.
Durante este proceso, es necesario determinar las necesidades de materias a
impartir en ese periodo de acuerdo al avance reticular de cada alumno, es decir,
administrar los registros de materias aprobadas de cada alumno para determinar
que materias pueden ser cursadas en cada periodo escolar, de acuerdo al plan de
estudio correspondiente. Ademas, es necesario constderar los recursos humanos
necesarios para satisfacer tales necesidades, haciendo un particular



enfoque a las caracteristicas de la planta docente de cada institucion, tales como
la disponibilidad de horario y el perfil de cada maestro.

Actualmente este proceso se realiza en forma manual sin obtener
resultados totalmente éptimos debido a la diversidad de restricciones que se
presentan.

Por estas razaones es deseable disponer de un sistema Que determine la
carga académica mas apropiada para cada profesor de [a institucion,
considerando los diversos factores involucrados. En esta investigacion se propone
un prototipo computacional, basado en algoritmos genéticas para resolver este

problema.

1.2 Objetivo

El objetivo de esta investigacion es analizar el problema de asignacion de
la carga académica en una institucion de educacion con el fin de establecer un
modelo general del problema y proponer un sistema para resoiverlo utilizando
algoritmos genéticos. Con ello se busca optimizar tos recursos humanos de la
institucion en beneficio de los estudiantes.

1.3 Justificacion

En toda institucidon, en cada inicio de periodo escolar se presenta la
necesidad de organizar y distribuir los horarios de clase de maestros y alumnos;
considerando que cada semestre presenta condiciones particulares originadas por
el avance natural de los alumnos y algunos otros factores como la disponibilidad
de maestros, es evidente que la solucién de este problema no es trivial; esto
provaca que en muchos casos la distribucion de la carga académica no sea

eficiente.



Actualmente la experiencia del personal encargado de realizar esta tarea
juega un papel muy importante para obtener una apropiada distribucién de la
carga académica. En este sentido es clara la necesidad de desarrollar un sistema,
que en forma automatica, facilite la realizacién de esta tarea en forma rapida y
efectiva.

Es muy importante encontrar la distribucion éptima de horarios para que los
maestros impartan las maierias de acuerdo a su perfil académico y sus
preferencias, de tal forma que la institucion resulta beneficiada al aumentar la
calidad y aprovechamiento de las clases.

14 Limitaciones y alcance

La solucién al problema de la asignacion de carga académica debe
considerar cada uno de los siguientes aspectos:

1.- Los planes reticulares de cada carrera.

2.- Numero de alumnos por carrera.

3.- El avance académico del alumno.

4.- Las necesidades de materias de grupos por periodo escolar.

5.- La dimensidn de la planta docente.

6.- El perfil académico del profesor.

7.- La disponibilidad de horario del profesor.

8.- Las caracteristicas fisicas del lugar donde se imparte cada materia
(incluyendo aulas, laboratorios, cubiculos, salas audiovisuales, centros de
cémputo, etc.) segun las necesidades.

El AG desarrollade tiene la capacidad de procesar informacion de los
primeros siete aspectos antes mencionados, los cuales presentan caracteristicas

similares en la mayoria de las instituciones de educacion.



El ultimo factor se excluye por ser un aspecto muy variable y que depende
de cada tipo de institucion, sin embargo, el prototipo puede ser adaptado
facilmente de acuerdo a las necesidades particulares de cada una de ellas.

Esta investigacién esta basada en la experiencia del Departamento de
Sistemas y Computacion (DSC) del Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo (ITNL)
para resolver este problema.

1.5 Estructura de la tesis

En el capitulo 2 se propone el modelo general del problema de Asignacion
de Carga Académica (ACA) en una institucion de educacion superior. Se hace un
andlisis completo del probilema y se identifican las variables involucradas.
Finaimente se establece el modelo particular del ITNL para resolver este
problema.

En el capitulo 3 se presenta una breve introduccion a la Inteligencia
Artificial (IA) con la finalidad de ubicar progresivamente al lector en el area de
interés; se presenta la definicion de los Algariimos Genéticos (AG) como una
rama de la IA y se describen sus caracteristicas generales. Se hace especial
énfasis en los esquemas de representacion y los operadores utilizados.

El capitulo 4 describe el prototipo computacional de optimizacion del
problema antes descrito haciendo uso de AG, indicando su analisis, desarrolio y
requerimientos de implementacion.

En el capitulo 5 se muesiran los resultados obtenidos por el AG
desarroliado en la ACA para el ITNL. Se presentan dos escenarios distintos del
problema, solucionades de la manera tradicional y por el AG para analizar las
caracteristicas de cada solucion.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones derivadas del desarrollo de
esta investigacién, asi como las aportaciones realizadas y un conjunto de
recomendaciones para futuros trabajos de investigacion en esta area.



CAPITULO 2

ASIGNACION DE CARGA
ACADEMICA EN UNA
INSTITUCION DE EDUCACION

2.1 Introduccion

Una de las preocupaciones fundamentales en todas las instituciones de
educacion es la de optimizar la distribucién de su personal docente basado en ios
requerimientos de grupos-materia por periodo escolar (semestre, tetramestre,
anual, etc.).

En el presente capitulo se describe esta problematica en forma general,
incluyendo una descripcion de todas las variables involucradas en este proceso.
Con el objetivo de analizar este problema en todo su contexto, se establece un
modelo general del problema de ACA considerando todos los factores
involucrados.

Este modelo se adecua a la problematica de la ACA del personal dacente
existente en el ITNL; se analizan las variables involucradas y se describe un caso
real de ACA en el Depto. de Sistemas y Computacion det ITNL. Este mismo caso
sera resuelto mas adelante mediante un algoritmo genético para comparar

resultados.



2.2 Descripcion del problema

Para realizar una adecuada asignacién de carga académica en una
institucién de nivel superior se realiza un modelo general (ACA) donde se
establecen los factores que influyen asi como la relacién entre ellos, por ejemplo,
es importante determinar el nimero de grupos-materia de acuerdo al archivo
general de los alumnos y el plan reticular correspondiente, también es muy Util la
informacion del perfil académico de la planta docente ya que servira para hacer
una buena asignacion de profesores para cada grupos-materia.

Durante la realizacion de este proceso se consulta el control escolar que
supervisa el avance académico de cada alumno acorde al plan de estudios de la
camrera que esta cursando, es decir, es necesario mantener archivos que indiquen
las materias que ha acreditado, las que cursa actualmente y las posibles materias
a cursar en el proximo periodo escolar, ademas es recomendable mantener
informacién actualizada del perfil profesional y las preferencias académicas de los
profesores asi como su horario disponible para impartir las materias. También es
necesario considerar algunos otros factores que afectan la realizacion de la ACA
como la carga académica factible para los profesores, los espacios disponibles
para la imparticion de clases y algunas otras politicas particulares de asignacion
de clases gue varian en las instituciones.

2.3 Variables involucradas

Las variables que influyen en la asignacién de grupos-materias en una
institucion de educacién superior son las siguientes:
e Carga academica por especiailidad.- Se refiere a la asignacion de
grupos-materia por cada periodo.
o Numero de carreras.- Cantidad de especialidades que se imparten en la
institucion.



Horario del personal decente.- Las horas disponibles en que el profesor
puede estar frente a grupo.

Perfil académico del profesor.- La preferencia de la asignacion
académica segun la especialidad del docente.

Nimero de alumnos por grupo.- Cantidad total de alumnos que de
acuerdo a un analisis del archivo general se asigne a un grupo.

Nuamero de aulas.- Espacios fisicos disponibles para la imparticion de
clases.

Experiencia del personal administrativo en la coordinaciéon de carreras
de la institucion.- Afos acumulados en un puesto administrativo de

coordinacion de carreras o similares.

2.4 Modelo general del problema

El modelo general del problema de ACA en una institucion de educacioén se

presenta Ja Fig. 2.1, en donde se aprecian las factores involucrados y la relacidon

entre ellos

PROFESORES:
Perfil académico
Dispenibilidad de horario

Tipo de Profesor

INSTI

Aulas

FACTORES
Carga reglamentaria

Politicas de asignacion

ALUMNGS:
Semestre
Especialidad
Tipo de alumno

PLAN DE ESTUDIOS:
Limite de créditos por
semestre

TUCIONALES:

Prerrequisitos de materias
Correquisitos de materias

Fig. 2.1. Modelo esquematico de asignacién académica.



El modelo de la Fig. 2.1 se divide en cuatro partes: profesores, alumnos,
factores institucionales y el plan de estudios. En la categoria de los profesores es
necesario considerar su perfil académico, su disponibilidad de horario asi como
las preferencias de materias a impartir. En la parte correspondiente a los alumnos
se debe llevar un control historico de las materias que ha acreditado, las que esta
cursando y las que debe cursar en los siguientes periodos escolares ademas de
la especialidad o carrera a la que pettenece. Los factores institucionales estan
vinculados con las reglas y politicas particulares de las instituciones educativas en
la asignacion de carga académica a los profescres y los espacios disponibles
para la imparticion de clases, tales como la carga académica reglamentaria para
los profesores, la cantidad y caracteristicas de las aulas de clases, laboratorios,
talleres, salas, etc. y las politicas internas de asignacion de clases. El plan de
estudios es indispensable para determinar los prerequisiios y correquisitos de
materias y los limites de materias y/o créditos a cursar por alumno en los periodos
escolares,

En el modelo general de ACA todos los factores tienen influencia; sin
embargo, los factores institucionales son los de mayor peso, ya que en éstos se
definen las politicas generales de cada institucion, por ejemplo, el nimero de
horas que cada profesor debe cubrir frente a grupo. En el caso particular del ITNL,
el modelo de ACA se adecla perfectamente a su problematica de asignacion de

carga academica.

2.5 Caracteristicas de la asignacion de carga académica en
el Instituto Tecnolégico de Nuevo Laredo (ITNL)

El objetivo de esta tesis es solucionar en forma eficiente el problema de
ACA en el ITNL. Para ello se adecuara el modelo descrito anteriormente en base
a las caracteristicas particulares existentes en el ITNL. En la figura 2.2 se muestra

el diagrama de flujo de la asignacion de carga académica.



Primero, se establecen los grupos-materia de acuerdo al archivo general
del alumno, que contiene el kardex de cada uno de ellos y el archivo materias,
que contiene el plan reticular de la especialidad correspondiente (proceso A),
posteriormente, se combina el archivo grupos-materia con la informacién de los
profesores (dispenibilidad de horario, perfil académico, carga reglamentaria)
mediante un proceso B originando la asignacion de maestros a los grupos-
materia.

(Coonee (Ceme
! v 3
[ Pkocisolx \

GRUPOS- MAESTROS
MATERIAS
PROCESO B

v

GRUPOS-
MATERIAS-
MAESTRO

Fig. 2.2. Diagrama de flujo de asignacién de carga académica del ITNL.
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2.6 Caso de estudio

En esta seccidon se muestra un caso de estudio que comprende las
necesidades del periodo de febrero a junio de 1999 en el area de Sistemas
Computacionales del ITNL.

2.6.1 Descripcion

En el caso de estudio que se presenta se toma una muestra de los cuatro
primeros semestres de los alumnos de la especialidad de Ing. en Sistemas
Computacionales del ITNL, en la primera parte se muestra el archivo general de
estos alumnos (histérico) con una descripcion de la claves utilizadas, después se
presenta el plan reticular de estos semestres para establecer los grupos-materia,
enseguida se establece una relacion de materias con los posibles maestros que la
pueden impartir de acuerdo a su perfil académico, asi como, una relacion de

maestros con su disponibilidad de horario segun su carga reglamentaria.

2.6.2 Datos

En la parte superior de la relaciéon del histérico del alumno se reflejan las
claves de las materias correspondientes al plan de estudios, en la columna
izquierda aparecen los numeros de control de cada alumno de la especialidad
seguido por las claves de cada caso particular:

A = materia acreditada en primera oportunidad.

C = materia que puede cursar.

S = materia que puede cursar en segunda oportunidad.
E = materia que puede cursar en especial.

- =materia que no ha cursado.
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Fig. 2.3. Matriz de seguimiento escolar.
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Para este caso particular los grupos-materia requeridos para los primeros cuatro

semestres de acuerdo con el numero de alumnos son los que se muestran en la

Fig. 2.4.

MATERIA NO. DE ALUMNOS

AM2
AM3
AMS5
AME
AM7

AMS
BM1
BM2
BM3
BM4
BM5
BM6
BM7
BM8
BMgQ
CcM1
CM2
CM3
CM4
CMs
CMQ

Fig. 2.4. Requerimientos de grupos-materias.

19
24
8
10
89
91
80

a3
97
S84
39
32
35

19
76
88
18

25
57
54
48

49

La Fig. 2.5 muestra la seccion del plan reticular de estudios de la carrera

de ISC del ITNL carrespondiente a los primeros cuatro semestres, la cual se toma

de muestra para el analisis de este caso de estudio.



INT. ISC MAT.DISC E.D. E.D.II
(AM2) (BM1) (BMS) (CMS5)
D.EALG. PROG.I PROG.II AD. ARCH
(AM3) (AMg) (BMS) (CM4)
MET.INV. MAT.IlI 1.O.1 PROG Ill
(AM4) {(BM3) (BM4) (CM3)
CONTAB. PROBAB. EST.APLI. on
(BM2) (AM1) (BM9) (BM8)
MAT | MAT il ING.ECO. MAT IV
(AMSB) (AM7) (BM7) (CM1)
QUIM. ELE.MAG. ELE.BAS. SIS.DIG.
(AMS) (AMB) (CM2) (CM92)
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Fig. 2.5. Plan reticular de los cuatro primeros semestres de la carrera de

Por altimo, en las figuras 2.6 y 2.7 se listan las materias, sus claves asi

los mismos.

Ing. en Sistemas Computacionales del ITNL.

como los maestros disponibles para impartirlas y la disponibilidad de horario de

Probabilidad (AM1)

(302) Ing. Jorge Daniel Fisher Gonzalez

{ 35) Ing. Ismael Alonso Torres

( 7) Ing. Carlos Alberto Guerrero Villa

introduccion a la Ing. en Sistemas Computacionales (AM2)

(125) Ing. Cesar a. Chavez Olivas
(173) Ing. Jaime David Johnston Barrientos

(305) Ing. Maria Brenda Laura Escamilla Dominguez

Diseno Estructurado de Algoritmos (AM3)

(239) Ing. Sergio Garza Carranza
(250) Ing. Roberto Diaz Puerte

{173) Ing. Jaime David Johnston Barrientos

Metodologia de la Investigacion (AM4)
(229) Lic. Jorge Peha Rodriguez
(305) Ing. Maria Brenda Laura Escamilla Dominguez

(253) Ing. Bruno Lépez Takeyas

Fig. 2.6. Relacion de materias con catedraticos segun su perfil profesional.
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Cuimica (AM5)

(150) Quim. Angelina Molina Garcia
( 55) Ing. Sigifredo Garza Elizondo

(145) Quim. Guadalupe Solis Sosa

Matematicas || (AM7)

(155) Ing. Ranulfo Palacios Montes
{ 65) Ing. Filiberto Quevedo Garza
(310) Ing. Miguel Portilla Espinosa

Programacion | (AM9)

(250) Ing. Roberto Diaz Puerto

(316) Ing. José Feliciano Ventura Gonzalez
{ 8) Ing. Juan Manuel Efrén Garcia Guerra

Contabilidad (BM2)

{324) Lic. Leonel Resendez Benavides
(259) C.P. Roque Hemnandez Reyes
(408) C.P. Ramon Garcia Reyes

Investigacion de Operaciones | (BM4)
(302) Ing. Jorge Daniel Fisher Gonzalez
(174) Ing. José Enrique Villares Sosa

{ 7) ing. Carios Alberto Guerrero Villa

Estructura de Datos | {EMB)

(239) Ing. Sergio Garza Carranza

(265) Ing. Noemi Miranda Lopez

{173) Ing. Jaime David Johnstan Barientos

Estadistica Aplicada {BM9)

(302) Ing. Jorge Danie! Fisher Gonzalez
(153) Ing. José Luis Ochoa Espingsa

( 35) Ing. Ismael Alonso Torres

Matematicas | (AMB6)

{218) Ing. Musio Rodriguez Rodriguez

( 25) Ing. José Cleofas Zapata Calzada

{ 98) Ing. Gerardo Rodriguez De la Fuente

Electricidad y Magnetismo  (AMS)

( 45) Ing. Juan José Guerra Salinas
( 1) Ing. Justino De! Toro Martinez
(224) Ing. Luis Portillo Mendoza

Matematicas Discretas (BM1)

(125) Ing. Cesar Aurelio Chavez Olivas

{ 8) Ing.Juan Manuel Efrén Garcia Guema
(318) Lic. Rosa Elva Salas Martinez

Matematicas lll (BM3)

( 37) Lic. Javier Douglas Beltran

{207) Ing, Miguel San Miguel Gonzilez
(320) Ing. José Luis Villaeal Castro

Programacion ll (BMS)

(305) Ing. Maria Brenda Laura Escamilla Dominguez
(253) Ing. Bruno Lopez Takeyas

(250) Ing. Roberto Diaz Puerto

Ingenigria Econdmica (BM7)

{137} Ing. Geronimo Sandoval Guzman

( 8) Ing.Juan Manuel Efrén Garcia Guerra
( 7) Ing. Carlos Albsrte Guerrero Villa

Electrénica Basica (CM2)

(270) Ing. Emesto Valdez Vazquez
(198) Ing. Gustavo Guemra Guerra
{232) Ing. Jesus Humberto Peia Garza

Fig. 2.6. (Continuacion).

Ing. Jorge Daniel Fisher Gonzalez (302)

Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX
10-11 XX XX XX
11-12 XX XX XX
12-13 XX XX XX
13-14 XX XX XX

XX
XX
XX
XX
XX

Fig. 2.7. Disponibilidad de horario de los maestros.
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ing. Ismael Alonso Tomes ( 35)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

11-12 XX XX XX XX XX
1213 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX
14-15 XX XX XX XX XX
15-16 XX XX XX XX XX

Ing. Carlos Alberto Guerrero Villa ( 7)
Lunes Mares Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX

Ing. Cesar Aurelio Chavez Olivas (125)
Lunes  Martes Miercoles Jueves Viemes

8- 9 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10- 11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Ing. Jaime David Johnslon Barrientos (173)
lunes  Marles Miercoles Jueves Viemes

7-8 XX XX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX

Ing. Maria Brenda Laura Escamilla Dominguez (305)
lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12413 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX

Ing. Sergic Garza Carranza (239)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

8- 9 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10- 11 XX XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Fig. 2.7. (Continuacion).
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Ing. Roberto Diaz Puerto {250)
Lunes  Martes Miercoles Jueves \Viemes

7-8 XX XX XX XX XX
g8-9 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX

Lic. Jorge Pena Rodriguez (229)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX

Ing. Bruno Lapez Takeyas (253)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

7-8 XX XX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX XX
19 -20 XX XX XX XX XX
20-21 XX XX XX XX

Quim, Angelina Malina Garcia (150)
Lunes  Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX xX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11412 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Ing. Sigifredo Garza Elizondo ( 55)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX

Quim. Guadalupe Solis Sosa (145)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Fig. 2.7. (Continuacion).
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Ing. Musio Rodriguez Rodriguez (218)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes
7-8 XX XX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX XX

Ing. José Cleofas Zapata Calzada ( 25)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

8- 49 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10- 11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Ing. Gerardo Rodriguez De la Fuente ( 98)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes
7-8 XX XX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX xX

Ing. Ranulfo Palacios Montes (155)
Lunes  Martes Miercoles Jueves Viemes

8- 8 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10- 11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Ing. Filiberto Quevedo Garza ( 65)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

14-15 XX XX XX XX XX
15-16 XX XX XX XX XX
16-17 XX XX XX XX XX
17-18 XX XX XX XX XX
18-19 XX XX XX XX XX

Ing. Miguel Portilla Espinosa (310)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viernes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX XX XX

Ing. Juan José Guerra Salinas ( 495)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes
8- 3 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX

Fig. 2.7. (Continuacidn).
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Ing. Justing Del Toro Martinez (1)
Lunes Martes Miercoles Jueves

7-8 XX XX XX XX
8-9 XX XX XX xX
910 XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX

Ing. Luis Portillo Mendoza (224)

Lunes Martes Miercoles Jueves
14-15 XX XX XX XX
15-16 XX XX XX XX

Ing. José Feliciano Ventura Gonzalez (316)
Lunes Martes Miercoles Jueves
17-18 XX XX XX XX
18-19 XX XX XX XX

Ing. Juan Manuel Efrén Garcia Guerra ( 8)
Lunes Martes Miercoles Jueves
11-12
12-13
1314
1415
15-16

XL XK
XRXEE

XX
XX
XX
XX
xX

XXX EXK

Lic. Rosa Elva Salas Martinez (318)
Lunes Martes Miercoles Jueves
16-17 XX XX XX

%

Lic, Leonel Resendez Benavigdes (324)
Lunes Marles Miercoles Jueves
12-13 XX XX XX XX

C.P. Roque Hemandez Reyes (259)
Lunes Martes Miercoles Jueves
8- ¢ XX XX XX XX

C.P. Ramon Garcia Reyes (409)
Lunes Martes Miercoles Jueves

15-16 XX XX XX XX
16-17 XX XX XX XX
17-18 XX XX XX XX
18-19 XX XX XX XX
19-20 XX XX XX XX

Viemes

XRES L

Viemes

Viemes
XX
XX

Viemes

X EXKK

Viemes

Viemes

Viemes

Viemes

R

Fig. 2.7. (Continuacion).
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Lic. Javier Douglas Beltran ( 37)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

7-8 XX XX XX XX XX
8-5 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX

Ing. Miguel San Miguel Gonzalez (207)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

7-8 XX xX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX XX
9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX

Ing. Josée Luis Villarcreal Castro  (320)
Lunes Martes Miercoles Jueves \Viemes

16-17 XX XX XX XX XX
17-18 XX XX XX XX XX
18-19 XX XX XX XX XX
18-20 XX XX XX XX XX
20-21 XX XX XX XX XX

Ing. José Enrigue Villarreal Sosa  (174)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX
13-14 XX XX XX X XX

Ing. Noemi Miranda Lapez  (265)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viernes

9-10 XX XX XX xX XX
1011 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX xX XX XX XX
1314 XX XX XX XX XX

Ing. Geronimo Sandoval Guzman (137)
Lunes Martes Miercoles Jueves Viemes

7-8 XX XX XX XX XX
8-9 XX XX XX XX XX
210 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
1112 XX XX XX XX XX

Fig. 2.7. (Cantinuacion).
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Ing. Jose Luis Ochoa Espinosa (153)
Lunes Martes Miercales Jueves Viemes

9-10
10-11
11-12
12-13
13-14

XEXER

XX
XX
XX
XX
XX

REXKK

Ing. Emesto Valdez Vazquez (270)

7-8
8-9
18 -18
18 -20
20-21

XX
XX
XX
XX
XX

B XYY

Lunes Martes Miercoles

XX
XX
XX
XX
XX

Ing. Gustavo Guema Guerra (198)

7-8

8-9
9-10
10-11
11-12

Ing. Jesus Humberto Pefa Garza (232)
Lunes Martes Miercoles

7-8
8-g
18 -19
19-20
20 -21

Lunes

XX
XX
XX
XX
XX

REREX

X REX K

RELEXK

Martes Miercoles

XX
XX
XX
XX
XX

REREX

RXXEE

Jueves
XX

XX
XX
XX
XX

Jueves

XHEXXX

Jueves

XX XKK

XXXRK

Viemes

LRREK

Fig. 2.7. (Continuacion).

2.6.3 Resultados del caso de estudio.

Utilizando los datos de los requerimientos de grupos-materias mostrados

en la Fig. 2.4, las relaciones de materias con catedraticos de acuerdo a su perfil

de la Fig. 2.6 y la disponibilidad de horarios de los profesores de la Fig. 2.7, a
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continuacion se muestran los resultados del caso de estudio de la ACA para la
carrera de ISC en el ITNL.

La Fig. 2.8 muestra el horario semanal de clases para cada grupo-materia
asi como el maestro asignado. Por ejemplo, la Fig. 2.4 muestra que la materia
AM7 (Matematicas Il) es requerida por 89 alumnos para el siguiente periodo
escolar, para la cual se asignan 3 grupos (A, C y D) a los cuales es necesario
asignar profesores que puedan impartir dicha materia entre los que figuran los
maestros con las claves 155 (Ing. Ranulfo Palacios Montes), 65 (Ing. Filiberto
Quevedo Garza) y 310 (Ing. Miguel Portilla Espinoza); de acuerdo a la Fig. 2.6 y
consultando los horarios disponibles de la Fig.2.7, se realiza la asignacion de
profesores y horarios a cada materia.

MATERIA GPO L M M J Vv MAESTRO

AM2 A 89 8-9 8-9 8-8 125
AM3 A 11-12 | 1112 | 11-12 | 11-12 239
AMS A 9-10 | 9-10 { 910 | 9-10 | 11-13 150
AMG A 10-11 | 10-11 { 10-11 | 10-11 | 10-11 218
AM7 A 7-8 7-8 7-8 7-8 7-8 155
AM7 C 16-17 | 16-17 | 16-17 | 16-17 | 16-17 65
AM7 D 17-18 | 17-18 | 17-18 | 17-18 § 17-18 65
AM8 A 8-9 8-9 8-9 8-9 8-10 45
AM8 B 10-11 | 1213 | 12-13 | 12-13 | 12-14 1
AMS8 C 17-18 | 17-18 | 17-18 | 17-18 | 17-19 55
AMS8 D 15-16 | 15-16 | 15-16 | 15-16 | 15-17 224
AMI A 9-10 | 910 | 9-10 | 9-10 250
AM9 B 10-11 | 10-11 | 10-11 | 10-11 250
AMS9 C 19-20 19-20 | 19-20 } 19-20 316
AMQ D 14-15 | 14~15 | 14-15 | 14-15 8
BM1 A 10-11 [ 10-11 | 10-11 | 10-11 125
BM1 B 11-12 | 11-12 | 11-12 | 1112 125
BM1 C 15-16 15-16 | 15-16 | 15-16 8

Fig. 2.8. Tabla de resuitados de horarios del caso de estudio.



BM1 D 16-17 | 16-17 | 16-17 | 16-17 318
BM2 A 12-13 | 12-13 | 12-13 | 12-13 324
BM2 B 9-10 { 910 | 910 | 8-9 259
BM2 C 18-19 | 18-19 | 18-19 | 18-19 428
BM2 D 19-20 | 19-20 | 19-20 | 19-20 409
BM3 A 1-12 | 11-12 | 1112 | 1112 | 10-114 37
BM3 B 8-10 8-g 8-9 8-9 207
BM3 c 20-21 | 19-20 | 20-21 | 20-21 | 20-21 320
BM3 D 18-19 | 18-19 | 18-19 [ 18-19 | 18-19 320
BM4 A 10-11 | 10-11 | 10-11 | 10-11 302
BM4 B 13-14 | 13-14 | 13-14 | 13-14 174
BMS A 9-10 8-9 8-10 | 8-10 305
BM6 A 10-11 10-11 | 10-11 | 10-11 239
BM6 B 1M-12 | 11-12 | 1112 | 11-12 265
BM8 A 10-11 | 10-11 10-11 | 10-11 174
BM8 B 11-12 | 11-12 | 11-12 11-12 174
BM3 C 17-18 | 1718 } 17-18 | 17-18 7
BMS A 11-12 | 11-12 11-12 | 11-12 302
BM9 B 12-13 | 12-13 | 12-13 12-13 153
BM9 C 14-15 | 14-15 | 14-15 | 14-15 302
CM1 A 11-12 | 1112 | 1112 ) 1112 | 11-13 35
CcM2 A 9-10 | 8-10 7-8 7-9 270
CM3 A 12-13 | 12-13 12-13 | 12-13 201
CM3 B 10-11 | 10-11 | 10-11 10-11 265
CM3 C 15-16 | 15-16 | 15-16 | 15-16 201
cm4 B 9-10 | 9-10 | 9-10 9-10 239
CM4 Cc 19-21 19-21 253
CM5 A 8-9 8-9 8-9 8-9 173
CM5 C 19-21 19-21 253
CM9 A 19-21 | 19-21 19-21 232

Fig. 2.8. (Continuacion).




CcM9

B 7-9

7-9

7-9

270

CM9

C 18-19

18-19

18-19

18-19

19-21

270

Fig. 2.8. (Continuacién).

2.7 Conclusiones del capitulo

Los parametros que se consideran en este proceso de ACA son:

e Carga académica por especialidad.

e Horario del personal docente.

o Perfil académico del profesor.

o Nomero de alumnos por grupo.
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En base a esta informacion se elabora un modelo general en el que se

consideran los profesares, los alumnos, los factores institucionales y el plan de

estudios de las carreras. En este tipo de proceso, [a experiencia del coordinador

de carrera ocupa un lugar muy importante, ya que influye de manera determinante

en la distribucion de los horarios.

El caso de estudio presentado en este capitulo corresponde a una

situacién real analizada y solucionada por el personal del Depto. de Sistemas del

ITNL. De acuerdo a los resuliados obtenidos, se puede observar que los

requerimientos no fueron satisfechos en forma optima.

Esto demuestra 1o

complejo del problema y la ventaja que representaria resolver este problema en

forma automatica.



CAPITULO 3
ALGORITMOS GENETICOS

3.1 Introduccion a la Inteligencia Artificial (1A)

Desde el origen de las computadoras digitales, constantemente se han
hecho investigaciones cientificas y tecnoldgicas con la finalidad de facilitar
algunas actividades propias de los seres humanos. Se ha logrado automatizar
muchos procesos mecanicos, de calculo, de almacenamiento de datos, de
procesamiento, etc. desarrollando, cada vez, herramientas de computo capaces
de auxiliar en forma directa cada una de estas actividades. En varias de ellas se
tiene la necesidad de examinar el medio ambiente donde se desarrollara tal
actividad y realizar un analisis de las situaciones y tomar una decision siguiendo
un razanamiento 16gico.

Los seres humanos, a diferencia de otras especies, tienen la capacidad de
razonar sobre una serie de percepciones de hechos y proposiciones
estableciendo relaciones entre si. A esta capacidad se le llama inteligencia.

Mediante el uso de los sentidos, puede enterarse de hechos que suceden en
el medio ambiente que lo rodea y es capaz de establecer relaciones entre ellos
para obtener conclusiones, desarrollar conocimiento y actuar en base a ellos. De
manera semejante, se han desarrollado aplicaciones que emulan el
comportamiento humano mediante sistemas computacionales.

En 1956, en Dartmouth, se organiz6 un taller de dos meses de duracion en
el que se reunian diez de los investigadores mas prominentes en el area de teoria
de autdmatas, redes neuronales y el estudio de la inteligencia (Rusell y Norvig,
1996). Se presentaron proyectos de aplicaciones particulares, juegos vy
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programas de razonamiente, sin embargo, no aportaron avances realmente
notables, probablemente lo mas importante fue el nombre que John McCarthy
(quien por muchos es considerado el padre de esta area) quien propuso el

concepto de Inteligencia Artificial (IA) para este campo de investigacion.

3.1.1 Definicion de |IA

La IA es una rama de las ciencias computacionales encargada de estudiar
modelos de cémputo capaces de realizar actividades propias de los seres
humanos en base a dos de sus caracteristicas primordiales: el razonamiento y la
conducta. Existen distintas definiciones de A de acuerdo a distintos enfoques;
algunas de estas definiciones se muestran en la Fig. 3.1.

“El estudio de las facultades mentaies
mediante el uso de madelos
computacionales.” (Charniak y
McDermott, 1985)

“La interesante tarea de lograr que la
computaderas piensen .. maquina
con mente, en su amplioc sentid
literal.” (Haugeland, 1985)

“La automatizacion de actividades qu
vinculamos con procesos d
pensamiento  humano, actividade
tales como la toma de decisiones
resoiucién de problemas, aprendizaj
..." {Bellman, 1978)

“El estudio de los célculos que
permiten, razonar y actuar.” (Winston,
1992).

Sistemas gue piensan come humanos

Sistemas que piensan racionatmente

Sisternas que actdan como humanos

Sistemas que actuan racionalmente

“‘El arte de crear maquinas co
capacidad de realizar funcicnes qu
realizadas por personas requieren d
inteligencia.” (Kurzweil, 1990).

“El estudio de como lograr que la
computadoras realicen tareas que, po
el momento, los humanos hace
mejor.” (Rich y Knight, 1981).

“Un campo de estudio que se enfoca a
la explicacion y emulacién de |
conducta inteligente en funcion d
procesos computacionales.
(Schalkoff, 1990).

“Lla rama de la ciencia de |
computacion que se ocupa de |
automatizacion de la  conduct
inteligente.” (Luger y Stubblefield
1993).

Fig. 3.1. Definiciones de |A. (Russsli y Norvig, 1996).




Las definiciones mostradas en la Fig. 3.1. estdn asociadas a cuatro
caracteristicas fundamentales: las de la parte superior se refieren a los procesos
de la mente y el razonamiento, mientras que los de la parte inferior hacen alusién
a la conducta. Por otro lado, las definiciones de la izquierda evalian |la condicién
deseable en funcién de la eficiencia humana, mientras que las de la derecha o
hacen en base al concepto de inteligencia ideal denominado racionalidad.

En estas definiciones se hace especial enfoque hacia las facultades
mentales y su relacioén con las actividades realizadas por los seres humanos por
medio de sistemas de computo.

3.1.2 Areas de aplicacion

Las primeras aplicaciones en esta area estuvieron enfocadas a desarrollar
algeritmos para juegos. Actualmente, la 1A es una rama de la teoria de la
computacion que incluye areas tales como el razonamiento automatico, la
demostracion de teoremas, los sistemas expertos, el procesamiento de lenguaje
natural, robdtica, lenguajes y ambienies de IA, aprendizaie, redes neuronales,
algoritmos genéticos, por mencionar solo algunas.

En general, las areas de aplicacion de la |A tienen caracteristicas similares,
entre las que se pueden mencionar las siguientes (Luger y Stubblefield, 1989):

1) Aplicacion de razonamiento simbdlico mediante modelos
computacionales.

2) Aplicacién de técnicas de busqueda a problemas de IA en lugar de
soluciones algoritmicas.

3) Manipulacién de informacion inexacta, incompleta o definida de una
forma insuficiente.

4) Anadlisis de caracteristicas cualitativas del problema para plantear su
solucién.

5) Utilizacion del significado semantico como la forma sintactica de la
informacion.
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6) Manipulacion de grandes cantidades de conocimiento especifico para la
solucion de problemas.
7) Aplicacion de conocimiento de meta-nivel para tener un control mas

sofisticado de estrategias de solucion de problemas.

3.1.3 Tecnicas de busqueda de soluciones aplicando 1A

Un aspecto importante de la hipotesis del sistema simbolico propuesto por
Newell y Simon, es que los problemas resueltos por medio de la blsqueda entre
varias alternativas, se basan en la aplicaciéon del sentido comin humano. Los
humanos generalmente consideran un numero de estrategias alternas que las
guien a la solucién de problemas. De este modo, se han esiablecido diferentes
alternativas o cursos de acciéon que conduzcan a la solucién en dependencia de
las caracteristicas del espacio de estados del problema a resolver.

El espacio de estados (EE) se define como la representacion de un
problema o situacion que abarca todas las posibles situaciones que se pueden
presentar en la solucion del mismo asi como las relaciones que existen entre
ellas. Esta formado de nodos que describen situaciones particulares del problema
y arcos que conectan pares de nodos y representan los movimientos legales o
reglas que rigen el EE; ellos determinan si es posible pasar de una situacion del
problema a otra (Luger y Stubblefield, 1989).

De esta forma, la solucion al problema se establece como un algoritmo de
basqueda que analiza los nodos del EE y se representa por el conjunto definido
de la siguiente forma [N, A, I, D] (Luger y Stubblefield, 1389) donde:

e N es el conjunto de nodos del EE. Estos corresponden a los estados
en el proceso de solucion del problema.

e A es el conjunto de arcos o ligas entre nodos. Corresponden a los
pasos en el proceso de solucién del problema.

e | es un subconjunto no vacio de N que contiene el 6 los estados
iniciales del problema.
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= D es un subconjunto no vacio de N que contiene el 6 los estados
finales o la solucion al problema, los cuales pueden ser obtenidos
usando una propiedad medible de los estados encontrados durante
la basqueda 6 una propiedad de la ruta recorrida durante la
busqueda.

La funcidon de un algoritmo de blsqueda es encontrar una frayectoria que
conduzca a una solucion del problema por medio del EE.

Cuando se intenta encontrar un nodo solucién analizando completamente el
EE, se esta aplicando un método conocido como busqueda exhaustiva (Luger y
Stubblefield, 1989); sin embargo existen algunos problemas cuyos espacios de
estados son demasiado complejos y extensos que resulta practicamente
imposible recorrerlos en forma completa, aun por medio de dispositivos de
camputo demasiado poderosos.

Los humanos no solo usan la busqueda exhaustiva, es decir, tambiéen
resuelven los problemas basados en la aplicacion de reglas de juicio que guien la
busqueda por aquellas porciones del EE que parezcan “prometedoras”. Estas
reglas son conocidas como heuristicas. Una heuristica es una estrategia de
busqueda selectiva en el espacio de un problema y guia la bisqueda a lo largo de
las lineas que tienen una alta probabilidad de éxito mientras que descartan
aquellas trayectorias que no la ofrecen (Luger y Stubblefield, 1989).

Las heuristicas no son infalibles, ya que no siempre garantizan una soluciéon
Optima al problema, pero una buena heuristica puede y debe aproximarse lo mas
que se pueda la mayoria de las veces a ella. Lo mas imporiante es que emplea
conocimiento relacionado con la naturaleza del problema para encontrar una
solucion de manera eficiente.

Si el EE proporciona un medio de formalizar el proceso de solucion a
problemas, entonces las heuristicas permiten manipular ese formalismo con
inteligencia.

Un AG es un ejemplo de un procedimiento de busqueda que aplica eleccion
aleatoria o heuristica como herramienta para guiarse a través del analisis del EE.
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El uso de eleccién aleatoria como la principal herramienta para dirigir el proceso
de busqueda parece extrano al principio, ya que, tradicionalmente se han usado
técnicas de blsqueda basadas en calculo y enumerativas para resolver
problemas de optimizacion, sin embargo, existen numerosas aplicaciones
(mencionadas en la seccion 3.7) gue han demostrade gue ofrece buen
comportamiento para localizar o aproximarse a optimos globales durante Ia

solucién de problemas (Goldberg, 1989).

3.2 Definicion de un AG

Los AG son esquemas de representacion que aplican una técnica de
busqueda basada en la teoria de la evolucion de Charles Darwin. Estan basados
en los procedimientos naturales de seleccion, en los que los individuos méas aptos
de una poblacion son los que sobreviven al adaptarse mas facilmente a las
caracteristicas del entomo en el cual se encuentran. Biolégicamente, este
proceso se controla por medio de los genes de un individuo, en los cuales se
encuentra la codificacion de cada uno de los atributos o caracteristicas de un ser
viva y que pueden ser transferidos a sus descendientes cuando se reproducen.

En los procesos naturales, la evolucion puede ocurrir cuando sé presentan
las siguientes condiciones:

e Un individuo es capaz de reproducirse.

e Existe una poblacién completa de estos individuos.

o Hay gran variedad o diferencias entre los individuos que se reproducen.

o Dentro de la variedad hay algunas diferencias en la habilidad para
sobrevivir, es decir, existen individuos con mayor habilidad para

adaptarse.

La combinacion de los genes de un individuo forman los cromosomas, que
en conjunto proyectan las cualidades de cada ser vivo. Esta estructura biologica
refleja indirectamente el grado de supervivencia, de adaptacion y el nivel de
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reproduccion; asi, los individuos gue mas se adaptan a su medio ambiente son
los que mas sobreviven a las adversidades y mas se reproducen, transmitiendo
esas cualidades a las siguientes generaciones originando seres cada vez con
mayor capacidad y facilidad de adaptarse a su entorne.

El investigador John Holland es considerado el pionero de la aplicacion de
los principios de la seleccion natural en el disefio de sistemas artificiales para la
solucidn de problemas. Publicé un libro en 1975 titulado “Adaptation in Natural
and Artificial Systems” en el que representa la aplicacidn de los procesos
evolutivos de la naturaleza a sistemas artificiales, en los que simula el proceso de
evolucion estudiado por Darwin, en modelos computacionales capaces de
resolver problemas.

Una definicion formal de un AG es la propuesta por John Koza:

“Es un algoritmo altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos
matematicos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas
de acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas apto
a través de un conjunto de operaciones genéticas de entre las que destaca la
recombinacién sexual. Cada uno de estos objetos matematicos suele ser una
cadena de caracteres (letras o niumeros) de longitud fija que se ajusta al modelo
de las cadenas de cromosomas y se les asocia con cierta funcibn matematica que
refleja su aptitud” (Koza, 1992).

3.3 Caracteristicas de los AG

Los AG son procedimientos adaptativos para la busqueda de soluciones en
espacios complejos inspirados en la evolucién biologica, con patrones de
operaciones basados en el principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia
de los individuos que mejor se adaptan al entorno en el que viven.

La aplicacion mas comun de los AG ha sido ia solucion de problemas de
optimizaciéon, en donde han mosirado ser muy eficientes y confiables. Sin
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embargo, no todos los problemas pueden ser resueltos por un AG, por lo que se
recomienda analizar las siguientes caracteristicas del problema:
a) Su espacio de busqueda debe ser finito, es decir, sus posibles
soluciones deben estar limitadas dentro de un cierto rango.
b) Debe poderse definir una funcion de aptitud gue indique que tan buena o
mala es una respuesta.
c) Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte relativamente

facil de implementar en una computadora.

Es recomendable utilizar un AG en la solucion de problemas con
espacios de busquedas discretos, aunque sean muy grandes; sin emabrgo
también pueden aplicarse para espacios de busqueda continuos, de preferencia
cuando exista un rango de soluciones relativamente pequeno.

La funcion de aptitud es aquella que permite evaluar las diferentes
respuestas y determina el objetivo del problema de optimizaciéon. Aunque los AG
Unicamente maximizan, la minimizacion puede implementarse aplicando el
reciproco de la maximizacion. La particularidad que presenta la funcién de apfitud
es que debe "castigar” a las malas soluciones y de "premiar” a las buenas, de
forma que sean estas ultimas las que se propaguen con mayor rapidez.

La codificacion mas comun es por medio de cadenas binarias, aunque se
han utilizado también nOmeros reales y letras. Esta forma de codificacion
originalmente fué propuesta por John Holland y actualmente es muy popular

debido a que resulta muy sencilla de implementar.

3.4 Diferencias entre los AG y los métodos tradicionales de

busqueda

Los AG difieren en algunos aspectos respecto a los métodos
tradicionales (Goldberg, 1989):
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a) Los AG trabajan con la codificacion del conjunto de parametros, no
con los parametros en si.

b) Los AG buscan en una poblaciébn de puntos, no un punto en
particular, es decir, evalian un grupo de soluciones buscando el
6ptimo en lugar de un punto a la vez.

c) Los AG evalian las posibles soluciones (funciéon de aptitud), sin
aplicar ningun proceso de inferencia.

d) Los AG usan reglas de transiciones probabilisticas en lugar de reglas

deterministicas.

En la Fig. 3.2 se muestra una representacion grafica del comportamiento

de un AG durante la blisqueda de un nodo 6ptimo en un EE.

Fig. 3.2. Comportamiento de un AG en un EE.

3.5 Esquemas de representacion

Los AG requieren un conjunto de parametros para que el problema de
optimizacion sea codificado con una cadena de longitud finita por medio de un



33

conjunto de caracteres. En forma analoga a la codificacién genética de los seres
vivos, cuyas caracteristicas fisicas estan almacenadas en los genes y que en
conjunto forman los cromosomas, los AG codifican las caracteristicas de los
problemas para cada elemento de |a poblacién, formando cadenas finitas de
simbolos. Esto es, que las variables que representan los paradmetros del problema
pueden ser representadas a traves de cadenas de bits, codificando sus valores
en forma discreta, o sea, que 1o primerc que se tiene que hacer para aplicar un
AG para encontrar la solucién a un problema es codificarlo con cromosomas
artificiales ftradicionalmente formados de 1's y 0's, de tal manera que la
maquinaria genética manipule las representaciones finitas de las soluciones y no
las soluciones en si.

Por ejemplo, suponiendo que se tiene una caja negra con cinco
interruptores, como la que se muestra en la Fig. 3.3, donde existe una senal de
salida para cada combinacion; el objetivo del problema es encontrar la
combinacién de las posiciones de los interruptores que genere una sefal de
salida con una ganancia maxima.

36808

Seiial de salida

Fig. 3.3. Problema de optimizacion de la caja negra.

Para aplicar un AG, primero se codifican los interruptores como una cadena
de longitud finita. Una manera simple de hacerio es asigando el valor de 1 a
aquelios interruptores que se encuentren encendidos y el valor de 0 en caso
contrario. De este modo fa cadena 11110, significa que los primeros cuatro

interruptores se encuentran encendidos, mientras que el Ultimo estad apagado.



Después se aplican operadores genéticos a las cadenas de la poblacion y se
evallian para encontrar la solucion.

Esta forma de codificacion ha gozado de mucha popularidad debido a que
es la que se propuso originalmente por Holland y es muy sencilla de implementar;
sin embargo, no es la unica forma de codificacion en un AG. El esquema de
representacion determina la estructura del problema en el AG asi como la forma
de aplicér los operadores genéticos. El alfabeto que forma los genes de los
cromosomas puede consistir de los digitos binarios (0 y 1), nimeros de punto
flotante, enteros, patrones de simbolos con un determinado orden y significado,
matrices, etc.

Michalewicz (1992) ha hecho diversos experimentos comparando AG's con
representacion numérica y binaria y recomienda utilizar representaciéon de punto
flotante para problemas de optimizacidon numérica debido a que ofrece mayor
consistencia, precision y velocidad durante su ejecucion.

Existen aplicaciones particulares que trabajan con patrones determinados de
simbolos para representar los genes de un cromosoma, para los cuales se
aplican los operadores genéticos a bloques de simbolos y no a simbolos
individuales. En este tipo de problemas se presentan combinaciones de datos de
diferentes tipos, motivo que origina la representacion genética medianie
estructuras un poco mas complejas.

Un ejemplo es el caso de estudio de este trabajo de investigacion, en el que
existe una relacion [MATERIA,MAESTRO,HORARIO] para cada materia que se
imparte. La distribucién completa de asignacion de horarios en un periodo escolar
se puede representar mediante una estructura que contenga datos de diferentes
tipos (alfanumérico para la MATERIA, y nimeros enteros para la clave del
MAESTRO y la HORA de clase).

La Fig. 3.4 muestra la representacion de cinco MATERIAS (separadas
por las lineas dobles) a impartir en un periodo determinado. Cada una de ellas
contiene la informacion codificada de la MATERIA, el MAESTRO y la HORA de
clase respectivamente (separada por lineas sencillas).

Este esquema de representacion permite identificar claramente los

blogues constitutivos de un cromosoma, combinar datos de diferentes tipos,
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aplicar operadores genéticos a bloques de informacion y no a elementos
individuales y tener la seguridad que se generaran datos reales y confiables

durante su aplicacion, algo que no siempre se logra con la representacion binaria.

AM2A|153 [1 ||BM1A |008 |4 ICM1A 239 |5 IAM3A |173 |2 [BM2A 145 |8

Fig. 3.4. Representacion no binaria de un cromosoma.

3.6 Operadores

La mecanica de los AG es muy simple, ya que solamente involucra copiar
cadenas de caracteres e intercambiar subcadenas aplicando algunos operadores.

Los operadores basicos utilizados en un AG son los siguientes:

a) Seleccion.
b) Cruzamiento.
c) Mutacion.

La seleccién es un proceso en el cual cada cadena individual es copiada
de acuerdo a los valores de su funcion de aptitud f. Intuitivamente se puede
pensar que la funcién fes una medida de rendimiento, utilidad o bienestar que se
desea maximizar. Copiar cadenas de acuerdo a esa funcién significa que aquellas
cadenas con un valor mas alto, van a tener una probabilidad mas alta de
contribuir o aportar a la siguiente generacion.

Este operador es una version artificial de la seleccion natural segun la
Teoria de Darwin de la supervivencia de los individuos mas capaces, apios y
superiores sobre los demas.
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El cruzamiento es un operador que basicamente consiste en intercambiar
subcadenas de una poblacion por medio de un punto de corte y se puede aplicar
a un par de cadenas de dos formas:

a) Seleccionar un punto de cruza fijo en cada una de las cadenas.

b) Seleccionar dos nimeros enteros & entre 1 y la longitud de la cadena

 menos uno {7, long - 1] en forma aleatoria que determinen los puntos
de cruza.

Normalmente el cruzamiento se maneja dentro de la implementacion del
AG como un porcentaje que indica con qué frecuencia se efectuara. Esto significa
que no todas las parejas de cromosomas se cruzaran, sino que habran algunas
gue pasaran intactas a la siguiente generacion. De hecho existe una estrategia en
la que el individuo mas apto a lo largo de las distintas generaciones no se cruza
con nadie y se mantiene intacto hasta que surge otro individuo mejor que &el, que

lo desplazara.

Suponiendo que se tienen las siguientes cadenas:

A=01101
B=110090

y que el punto de cruza se defina en la posicion fres, el cruzamiento genera las
dos cadenas siguientes (ver Fig. 3.5).

A=01100
B'=11001
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Antes Después
A= 015;81 =011100
B=110]00 B =110]01

f

Punto de cruza

Fig. 3.5. Operador de cruzamiento con un punto fijo.

También se pueden aplicar dos puntos de cruza entre dos individuos. En
este caso se mantienen los genes de los extremos y se intercambian los del
centro.

Considerando el mismo ejemplo, pero aplicando dos puntos de cruza (en
las posiciones 1 y 4), el resultado es el siguiente (ver Fig. 3.6):

A=01001
B'=11100
Antes Después
A=0]1101 A=0]1001
B=1]100]|0 B'=1]110]|0

Puntos de cruza

Fig. 3.6. Operador de cruzamiento con dos puntos fijos.

Ademas de la seleccion y la cruza, existe otro operador ilamado
mutacion, el cual realiza un cambio a uno de los genes de un cromosoma elegido

aleatoriamente. Cuando se usa una representacion binaria, un bit se sustituye por
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su complemento (un cero se cambia por un uno y viceversa). Este operador
permite la introducciéon de nuevo material cromosdmico en la poblacién, tal y
como sucede con sus equivalentes bioldgicos.

Al igual que la cruza, la mutacion se maneja como una probabilidad que
indica con qué frecuencia se efectuara, aunque a diferencia del cruzamiento, esta
ocurre mas esporadicamente (la probabilidad de cruza normaimente se encuentra
de 0.6 a 0.95 mientras que el de mutacién normalmente oscila entre 0.001 y 0.01)
(Fogel, 1995).

La mutacion es necesaria debido a que, aunque la seleccion y [a cruza
son operadores efectivos de busqueda en un AG, ocasionalmente dejan de
analizar material genético util. El operador de muiacion protege al AG de pérdidas
prematuras de oportunidades de analisis de secciones del EE cuando se utiliza
conjuntamente con los otros operadores genéticos. Sin embargo, debido a que la
probabilidad de aplicarse es muy baja, es considerado un operador secundario
(Goldberg, 1989).

Existen variantes de los operadores antes descritos que permiten alterar
el comportamiento de un AG. Por ejemplo, resultados teéricos han comprobado
que la convergencia de un AG hacia la solucién de un problema es dificil de
obtener, sin embargo, algunos estudios han arrojade resultados que permiten
comprobar que ciertas modificaciones al operador de cruza puede generar
cualquier punto del espacio de estados mientras que otros operadores no lo
logran. También debe considerarse que generar diversos puntos no asegura una
busqueda eficiente. Debe haber un balance adecuado entre la generacion y la
exploracion de poblaciones ademas de las caracteristicas particulares de cada
poblacion como su representacion y su famafio, que permita obtener un resultado
apropiado durante la busqueda (Fogel, 1989). A la fecha no existe un
procedimiento exacto y consistente para determinar el tamano ideal de la
poblaciéon y el nimero de generaciones que deben analizarse en un problema

particular, por lo que aun son temas de investigacion
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3.7 Aplicaciones de los AG

Los AG son particularmente aplicados a problemas de optimizacién en
diferentes areas del conocimiento, tales como la biologia, con simulaciones de
evolucion de paoblaciones de organismos (Rosenberg, 1967), adaptaciones de
estructuras que responden a disponibilidad espacial y tempaoral de alimentos
(Sannier y Goodman, 1987); en ciencias computacionales con analisis de
algoritmos (Raghavan y Birchard, 1979), identificacién automatica probabilistica
(Gerardy, 1982); en ingenieria e investigacion de operaciones, con trabajos de
optimizacién estructural (Goldberg y Kuo, 1985), diseiio de filtros adaptables y
recursivos (Etter, Hicks y Cho, 1982), disefic de configuracién de tableros
(Glover,1986); se han desarrollado aplicaciones para el procesamienio de
imagenes y reconocimiento de patrones como el reconocimiento explicito de
clases de patrones usando comparacion parcial (Stadnyk, 1987); en ciencias
exactas con la solucion de ecuaciones no lineales (Shaefer, 1985); incluso en
ciencias sociales con trabajos como simulacidn de la evolucion de normas de

comportamiento (Axelrod, 1985) por mencionar solo algunas.

3.8 Caso de estudio

La operacion completa de un AG simple puede ilustrarse mediante el
pseudo codigo mostrado en la Fig. 3.7; en este caso primero se genera
aleatoriamente la poblacion inicial, después se evalia mediante la aptitud de los
cromosomas que la forman y se procede a aplicar los operadores genéticos, y
finalmente se generan nuevas pobiaciones de cromosomas que seran

posteriormente evaluadas, y asi sucesivamente.
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generar poblacion inicial, G(0);
evaluar G(0);
t:=0;
repetir
t=t+1;
generar G(t) usando G(t-1);
evaluar G(t);
hasta encontrar una solucion;

Fig. 3.7. Pseudo-codigo de un AG.

Consideremos la maximizacion de la funcion f(x) = x* , donde x adopta
valores entre 0 y 31. Para implementar un AG en este problema, primero se
deben codificar las variables del problema en cadenas de longitud finita. Para
este problema en particular, se consideran cadenas de cinco bits, ya que con esa
cantidad de bits se pueden obtener nimeros entre 0 (00000) y 31 (11111). Conla
funcién objetivo definida como el cuadrado de la representacion decimal de cada
cromosoma y la codificacion de los cromosomas, se procede a simular el proceso
de generacion de poblaciones en un AG mediante la aplicacion de los operadores

de seleccién, cruza y mutacion.

A continuacidén se presentan los dos métodos para la realizacién de fa
seleccién:

Ruleta: La ruleta es un método muy simple que consisie en crear una
ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada una fraccion proporcional a su
aptitud. Suponiendo que se tiene una poblacion inicial de cuatro cromosomas
cuyas aptitudes se muestran en la Fig. 3.8, se forma una ruleta (Fig. 3.9) en base
a los porcentajes indicados en la cuarta columna de la Fig. 3.8.
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CROMOSOMA CADENA APTITUD % DEL TOTAL

1 01101 169 14
2 11000 576 49
3 01000 64 6
4 10011 361 31

TOTAL 1170 100.00

PROMEDIO 293

MAXIMO 576

31%

6%

Fig. 3.8. Poblacién inicial de cromosomas.

49%

Fig. 3.9. Formacion de la ruleta en base al nivel de aptitud de cada cromosoma.

Esta ruleta se gira cuatro veces (debido a que la poblacion esia formada

de esa cantidad de cromosomas) para determinar qué

individuos se

seleccionaran. Debido a que los individuos mas aptos se les asignd un area

mayor de la ruleta, se espera que éstos sean seleccionados un mayor nimero de

veces que los menos aptos.
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Realizando una simulacién del proceso de la ruleta, se obtiene que el
cromosoma 2 fue elegido dos veces, el cromosoma 1 fue elegido una vez, al igual
que el cromosoma 4, y el cromosoma 3 no fue elegido.

£l torneo: En este método se baraja la poblacion y después se hace
competir a los cromosomas que la integran en grupos de tamafio predefinido
(normalmente compiten en parejas) en un tomeo en el que resulten ganadores
aquellos que tengan valores de aptitud mas altos. Si se efectua un torneo por
parejas, entonces la poblacion se debe barajar dos veces. Notese que esta
técnica garantiza la obtencion de multiples copias del mejor individuo entre los
progenitores de la siguiente generacion. Para lograrlo, se asigna una probabilidad
de seleccion ps, se seleccionan aleatoriamente dos cromosomas de la poblacién
y se genera un numero aleatorio x entre 0 y 1; si x<ps, entonces se selecciona el
cromosoma con mayor aptitud; en caso contrario, se escoge el cromosoma con
aptitud menor.

El siguiente paso es aplicar el operador de cruza enire los cromosomas
que resultaron seleccionados. En este caso particular, se realizan parejas entre
los cromosomas 1y 2 y el 3 y 4. Para la primera se determina en forma aleatoria
el bit 4 como el punto de cruza, resultando las cadenas indicadas en la Fig. 3.10.

01;’5 011010
110010 110011

Fig. 3.10. Cruzamiento de los cromosomas 1y 2.

Para la segunda pareja de cromosomas, se determina e! bit 2
aleatoriamente como el punto de cruza originando los nuevos cromosomas
indicados en la Fig 3.11.
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111000 11,011

170'01 1 10!000

Fig. 3.11. Cruzamiento de los cromosomas 3 y 4.

El siguiente operador, llamado mutacion, se aplica a bits en particular. Si
se asume una probabilidad de mutacién para este problema de 0.001, con una
transferencia de 20 bits (4 cromosomas de 5 bits cada uno), resulta que 20 *
0.001 = 0.02 bits que seran sometidos a este operador durante una generacién en
particular. En este caso en particular, debido a que el nimero de bits es muy
reducido (0.002), no hay bits que sean cambiados de 0 a 1 o viceversa.

Una vez terminado este proceso (seleccion, cruzamiento y mutacién), la
nueva generacion esta lista para ser evaluada. Para hacerlo, se decodifican las
nuevas cadenas de bits y se calcula la funcién de aptitud. Los resultados de la
evaluacién de la segunda generacion se muestran en la Fig. 3.12; se puede notar
que el AG combina nociones de alio rendimiento para generar un mejor
comportamiento, logrando incrementar el valor maximo y el promedio en la nueva
generacion.



CROMOSOMA CADENA APTITUD
1 01100 144
2 11001 625
3 11011 729
4 10000 256
TOTAL 1754
PROMEDIO 439
MAXIMO 729

Fig. 3.12. Segunda generacion de cromosomas.

3.9 Conclusiones del capitulo

Este capitulo conduce progresivamente al lector hacia la |A, que es la
rama de la computacion que se encarga de estudiar las actividades humanas
mediante modelos computacionales. Se hace una breve introduccion a la |A, se
muestran ias areas de aplicacion en las cuales se han involucrado conceptos y
teorias de esta area, y los conceptos basicos de busqueda de soluciones en
espacios de estados.

A partir de la seccién 3.2, se presentan los AG’s, su definiciéon formal, sus
caracteristicas principales, también se indican las diferencias que presentan con
las técnicas tradicionales de busqueda de soluciones, |a forma de representar e
implementar soluciones a problemas mediante esta técnica, con los operadores
involucrados y al final se presenta un ejemplo tipico de maximizacion de una
funcion para mostrar el andlisis, disefio, implementacion y determinacion de un
AG simple para resolver un problema.

En este capitulo se presenta la mecanica de operacion de un AG simple
con tres operadores: seleccion, cruza y mutacion, los cuales son sencilios de

entender e implementar en aplicaciones ya que solo involucran generacion
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aleatoria de numeros, copiar cadenas de simbolos e intercambio parcial de
cadenas.

También se hace referencia a que un AG trabaja con poblaciones de
nodos, mientras que otras técnicas lo hacen con un sélo nodo a la vez, esto
origina que manteniendo un conjunto de nodos bien adaptados, se reduce la
probabilidad de encontrar una selucién falsa como un 6ptimo local.

Las reglas de transicion de un AG son estocasticas a diferencia de otros
métodos con reglas deterministicas, es decir, usa elecciones aleatorias para guiar

&l proceso de busqueda.



CAPITULO 4

DISENO DE UN AG PARA LA
ASIGNACION OPTIMA DE CARGA
ACADEMICA

4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el disefic completo, basado en un AG, de un
sistema computacional para la solucién del problema de ACA en una institucion
de educacion superior. Se hace referencia a los datos involucrados en el
problema, la representacién del cromosoma, la definicion de la funcion de
aptitud, los detalles de implementacién de los operadores genéticos, la seleccion
de los parametros involucrados y la descripcion general del programa.

Aungue el prototipo computacional esta basado en las necesidades del
problema de ACA en el ITNL, es factible utilizarlo en cualquier instituciéon de

educacion con caracteristicas similares.

4.2 Definicion de datos involucrados

En el capitulo 2 se presentd el modelo de ACA en instituciones de educacion
superior. A partir de este modelo general, surge un modelo simplificado,
adecuado a las caracteristicas de las variables involucradas en el caso particular
en el ITNL (Fig. 2.2). En ese modelo de ACA se presentan los siguientes datos:

46
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e Un conjunto finito de grupos-materias que incluye la combinacién de

todas las materias que se impartiran en un periodo escolar determinado

asi como los grupos de alumnos que cursaran dichas materias. Estos

elementos se representan mediante claves alfanuméricas.

¢ Un conjunto finito de profesores cuyos elementos representan la planta

docente de la institucion educativa. Este conjunto contiene las claves

numeéricas enteras que identifican a cada profesor,

e Un conjunto de horas, que contiene la cedificacién de la jomada de

clases del periodo escolar (Fig. 4.1).

Clave

Horario de clase

A WO N -

13
14

7:00 - 8:00
8:00 - 9:00
9:00 - 10:00
10:00 - 11:00

19:00 - 20:00
20:00 - 21:00

Fig. 4.1. Codificacién de la jornada de clases.

Para manejar la informacion antes mencionada, el AG se apoya
fundamentaimente en dos archivos de entrada (GRUPO.DAT y MAESTRO.DAT)
que contienen la informacion de las materias a impartir en un periodo

determinado asi como los profesores disponibles con sus horarios solicitados.
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4.2.1. Informacién de grupos-materias

El archivo GRUPQ.DAT contiene los datos de todos los grupos-materias
en un periodo escolar determinado, cuya estructura se muestra en la Fig. 4.2.

Este archivo de organizacion secuencial, contiene los datos generales de
cada materia: clave, nombre y periodo escolar en que se imparte, asi como una
lista de maestros que pueden impartirla. Es necesario asignar por lo menos la
clave de un maestro a cada materia para garantizar que ningin grupo-materia
quede sin profesor asignado.

DATO CAMPO TIPO LONGITUD
Clave GRUPO.clave Affanumérico 10
Materia GRUPQ.nombre Alfanumérico 30
Periodo escolar en
que se imparte GRUPQ.perioda Entero

GRUPO.maestroli] Vector de

donde : maestros_disp
Clave de posible i=0, 2, 3, ..., maestros_disp celdas de enteros
maestro maestros _disp =10 largos

Fig. 4.2. Estructiura del archivo de grupos-materias.

4.2.2. informacién de maestros

El archivoc MAESTRO.DAT contiene los datos de los profesores de la
planta docente, cuya estructura se muestra en la Fig. 4.3,

Este archivo relativo o de acceso directo, contiene los datos generales de
cada profesor: clave, nombre y la informacién del horario disponible para cada dia

de la semana. Estos datos se pueden accesar a través de su clave.
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A cada maestro se relaciona una matriz numérica entera de @ X b que
su disponibilidad para impartir clases (MAESTRO.jornadafaj{b]) cuyos

valores se indican en la Fig. 4.4.

DATO

CAMPO TIPO LONGITUD

Clave

MAESTRO clave Entero largo

Nombre

MAESTRO.nombre Alfanumeérico 25

Horario disponible Entero

MAESTRO.jornadalaj[b]

Donde;

a = Dia de la semana (0,1,...,
max_dias)

b = Hora de Ia jornada de clases
(0. 1, 2, ..., max_horas)
max_dias =5

max_horas = 14

Fig. 4.3. Estructura del archivo de maestros.

/-
1 Si el maestro esta disponible en
la hora b del dia a de la semana

MAESTRO.jornada(a][b] -<

-1  En caso contrario

N

donde:
a=0,1,2,..,max_dias; {(0=Lunes, 1=Martes, 2 = Miércoles, eic.)
b=0,1,2, .. max_horas (jornada total de clases)

Fig. 4.4. Matriz de disponibilidad de horario de maestros.
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4.3 Representacion del cromosoma

De los archives anies mencionados surge la relacion [grupo-materia,
maestro, hora) que indica la materia a impartir, el profesor fitular y la hora
respectivamente y representa asi mismo un gene del cromosoma a formar. Por
ejemplo, la combinacion [AM5A, 150, 3] indica que la materia AM5 (Quimica) del
grupo A, sera impartida por el (la) profesor(a) 150 (Angelina Molina Garcia) en la
hora 3 (9:00 - 10:00) de un dia determinado.

Debido a que los dates involucrados se representan mediante variables no
homogéneas (de diferente tipo y longitud), que es necesario aplicar operadores
genéticos a bloques particulares de los cromosomas y de los genes, y que la
dimension de fos periodos de clases no es la misma (los periodos no
necesariamente tienen la misma cantidad de grupos-materias), se selecciona una
representacion no binaria para los genes de un cromosoma, como se muestra en
la Fig. 4.5. En elta se muestra la clave del grupo-materia, ia clave del maestro asi

como la clave de la hora para los dias respectivamente.

AMSA 150 3 3 3 3 3

Fig. 4.5. Representacion no binaria de un gene.

Sin embargo, para indicar la distribucion completa de todos los grupos-
materias de un periodo determinado, es necesarioc, concatenar un gene por cada
grupo-materia requerido en ese periodo, formando un cromosoma como el que se
muestra en la Fig. 4.6. En él, se aprecia un cromosoma de P periodos escolares
(periodo =0, 1, 2, ..., P), cada uno con una cantidad variable de genes. Asi, Gpo
representa el gene 0 del periodo 0, G4 es el gene 1 del periodo 0 hasta Gy, que
indica el gene w del periodo 0. Aqui es importante notar que los periodos
empiezan su denominacion en cero, debido a que algunas instituciones asi lo

requieren. En el periodo 1, los genes se representan desde Ggq (gene O del
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periodo 1) hasta Gy1 (gene x del periodo 1). Debe recalcarse que el ultimo gene
del periodo 0 es Gyp mientras que el ultimo gene del periodo 1 es Gy y No
necesariamente w = x; esto es, no todos los periodos cuentan con ia misma
cantidad de genes debido a que no todos los periodos escolares tienen las
mismas necesidades de grupos-materias.

Al final de cada cromosoma se incluye un campo denominado aptitud, que
indica el valor numérico entero de la aptitud total (ver seccion 4.4) del

cromosoma.
l
Gao G Gwa Ga G
|
WL o J
s’ Y \_Y’—A—YJ

Periodo 0 Periodo 1 Periodo P Aptitud

Fig. 4.6. Representacion no binaria de un cromosoma.

4.4 Definicion de Ja funcién de aptitud

La funcion de aptitud es el parametro que evaliia una solucién y permite que
el AG eleve su rendimiento al mejorar la aptitud de los cromosomas conforme
avanza el proceso.

En el problema de ACA, los cromosomas seran evaluados con un conjunto
de penalizaciones o castigos tomando come base el modelo de la seccidn 2.6 de
acuerdo a los siguientes puntos:

¢ Los empalmes de clases de un grupo. No deben asignarse varias clases

al mismo grupo en la misma hora.

1020130069
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e Los empaimes de clases de un profesor. No deben asignarse varias
clases al mismo profesor en la misma hora.

e Las horas libres entre clases de un grupo. No es deseable pericdos
inactivos en la secuencia de las clases del grupo.

Estos puntos sirven para determinar la aptitud de cada cromosoma dentro
de un conjunio de posibles soluciones y son los parametios al momento de
evaluar las soluciones.

Aunque originalmente un AG estd disefade para problemas de
maximizacion, la minimizacién se logra mediante su reciproco (seccion 3.3}, es
decir, la aptitud se considera en proporcidon inversa a ia penalizacion.
Considerando tales puntos, se ataca un problema de minimizacion, en donde el
objetivo es encontrar una solucidon o cromosoma cuya aptitud optima sea cero, es
decir, hallar el cromosoma que no presente penalizaciones (0 el menor nimero
pasible). Para ello, se evaluan los cromosomas tomando en cuenta las siguientes
penalizaciones:

¢ 3 puntos por cada empalme de clases de un grupo.
e 2 puntos por cada empalme de clases de un profesor.

= 1 punto por cada hora libre de un grupo.

La aptitud de un cromosoma es inversamente proporcional a ta suma de las
penalizaciones mencionadas, es decir, los cromosomas con el menor nimero de
penalizaciones son los mas aptos, ademas, estos valores reflejan directamente el
orden de importancia en la aplicacion de tales penalizaciones a ios cromosomas,
lo que significa que es mas importante tratar de evitar los empalmes de clases de
un grupo gue los empalmes de clases de los profesores y que las horas libres que
pueda presentar una distribucion de [GRUPO-MATERIA, MAESTRO, HORARIO].
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4.5 Generacion de la poblacién inicial

La primera etapa de un AG es la generacion de la poblacion inicial, en la
cual se generan N cromosomas de forma aleatoria. Por razones de espacio de
almacenamiento de los cromosomas generados, resulta practicamente imposible
mantenerlos en memoria, y debido a esto se almacenan en archivos temporales,
los cuales se van creando conforme avanza el proceso. Cada poblacién generada
se almacena en un archivo cuyo nombre es el nimero de la poblacién con
extension "TMP”. Los cromosomas generados en la poblacion inicial se
almacenan secuencialmente en el archivo 0.TMP y se van formando con la
asignacion aleatoria de un profesor disponible por grupo-materia, ademas de la
clave de horario para ese profesor segun se muestra en el diagrama de flujo de la
Fig. C.1 del Apéndice C.

El archive GRUPO.DAT contiene la informacion de todos los grupos-
materias a los que debe asignarse un profesor y una hora de clase, el cual se
recorre secuencialmente N veces (donde N representa el tamano de la poblacion)
para formar N cromosomas. Este procedimiento asegura que:

s Los grupos-materias tengan asignado un maestro a una hora de clase.

e Las materias sean impartidas por maestros cuyo perfil académico sea el

apropiado para dicha clase.

e Las horas de clase de los maesiros se encuentren dentro de su

disponibilidad de horario.

4.6 Operadores genéticos

Una vez generada la poblacidn inicial, se procede a aplicar los operadores
genéticos seleccidon, cruza, mutacién y elitismo para generar nuevas poblaciones,
tal como se indica en el pseudo-codigo de la Fig. 3.7.



4.6.1 Seleccion

Este operador se aplica basandose en el método de la ruleta tal como se
explica en la seccién 3.8.

Aunque originalmente un AG estd diseflado para problemas de
maximizacién, la minimizacion puede implementarse de manera relativamente
sencilla, solo basta crear una ruleta que asigne partes proporcionales de acuerdo
a la aptitud de cada cromosoma, en la que el cromosoma con €l valor de aptitud
méas bajo tendra una mayor area de la ruleta.

La ruleta se gira N veces para generar la siguiente poblacién, cuyos

cromosomas seleccionados se almacenan secuencialmente en el archivo 1. TMP.

4.6.2 Cruza

Caon la finalidad de evitar que periodos completos de asignaciones de
grupos-materias se propaguen sin modificaciones a las siguientes poblaciones, se
aplica una variante del operador de cruza llamada cruza uniforme, la cual consiste
en aplicar con cierta probabilidad el operador a bloques especificos del
cromosoma; esto es, se aplica la cruza uniforme sdlo a periodos
correspondientes de dos cromosomas seleccionados, tal como lo muestra el
diagrama de flujo de la Fig. C.2 del Apéndice C. Aleatoriamente se seleccionan
dos cromosomas de la poblacién actual, y a cada periodo del cromosoma se le
aplica |a probilidad de cruza para determinar si se efectla la operacién, en caso
de ser asi, se cruzan los periodos cofrespondientes, despues se evaltan y
finalmente se almacenan en el archivo de la siguiente poblacion. La Fig. 4.7
muestra el funcionamientc de este operador. En ella se muestran dos
cromosomas que se seleccionaron aleatoriamente para aplicarles la cruza
uniforme, en los cuales se aprecian dos periodos (separados por lineas dobles
continuas) gue a su vez tienen dos genes cada uno (separados por lineas dobles
punteadas). Con este operador, se cruzan unicamente los genes que pertenezcan
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a periodos correspondientes, es decir, sélo se cruzan los genes del periodo 1 del
primer cromosoma con los genes del mismo periodo del segundo cromosoma
seleccionado. Esto mismo se aplica con los genes de los periodos siguientes

dando como resultado los dos cromosomas mostrados debajo de las flechas.

Periodo 1 Periodo 2
. A

AMBA | 45 |2 SAMIA |250 (3 || BM2A (324 | 4 BMaA |207 |2

AMBA [224 | 8  AM9A (316 [9 || BM2A 259 | 3 & BM3A |37 |4

37 | 4

AMBA |45 | 2 | AMOA| 316 (9 || BM2A | 324

AMSA |224| 8 : AMOA | 250 [3 || BM2A| 259 | 3 iBM3A| 207 | 2

Fig. 4.7. Ejemplo de cruza uniforme.

4.6.3 Mutacion

La funcién original de este operador es modificar aleatoriamente algunos
genes de acuerdo a un valor probabilistico; sin embargo, para el cromosoma
representado en este problema en particular, se cambia s6lamente una seccion
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de los cromosomas, esio es, se sustituye aleatoriamente un maestro por otro
disponible en algunos genes. Al hacerlo, es necesario modificar también el
horario de clase de esa materia, dentro del rango permitido por el horario del
nuevo maestro. Del total de genes de la poblacion actual, se escoge
aleatoriamente un porcentaje de ellos (determinado por la probabilidad de
mutacién) y sélamenie a ellos se les cambiara aleatoriamente el maestro y el
horario de clase dentro del rango de maestros disponibles para la materia y el
horario del nueve maesiro. En la Fig. 4.8 se muestra un gene seleccionado en
forma aleatoria al cual se aplica la mutacidn. Una vez aplicada la mutacidn, el
grupo A de Matematicas | (AMBA) impartida por el maestro Ranulfo Palacios
Mantes (155) con horario de 9:00 - 10:00 hrs (hora 3) se convierte en el gene de
la misma materia impartida ahora por Jose Luis Villarreal Castro (207) con horario
de 15:00 - 16:00 hrs (hora 9).
La Fig. C.3 del Apéndice C muestra el diagrama de flujo de este operador.

Maestros disponibles para Matematicas | (AM6) y sus horarios AMBGA | 155

Clave Nombre Horario disponible

218 Musio Redriguez Rodriguez 7:00-12:00

155 Ranulfo Palacios Montes 7:00 -12:00

65 Filiberto Quevedo Garza 16:00 - 21:00

37 Javier Douglas Beltran 9:00 - 14:00

207 Miguei San Miguel Gonzalez 8.00 - 13:00

320 José Luis Villarreal Castro 14:00 - 19:00 AM6A| 320 | 9

Fig. 4.8. Ejemplo de mutacion.

4.6.4 Elitismo

Un AG aplica una técnica de busqueda basada en la teoria de que
sobreviven los individuos mas capaces de adaptarse al medic ambiente y mejorar
su rendimiento utilizando medidas heuristicas (seccién 3.2). Esto significa que
conforme avanza el proceso de reproduccion de los individuos, se debe mejorar
constantemente la aptitud de los mismos, es decir, que a medida que el AG



genera nuevas poblaciones de individuos, estos deben mostrar caracteristicas
superiores a las de sus antecesores o en el peor de los casos, mantener el nivel
de aptitud de la poblacion anterior.

El elitismo es un criterio que se aplica en un AG con la finalidad de
mantener el mejor cromosoma de cada poblacién insertandolo directamente en la
siguiente poblacion; con esto se asegura que si en determinado momento la
heuristica de los operadores genéticos no reproduce cromosomas con aptitud
superior a la de su poblacion anterior, por lo menos se mantiene el cromosoma
con la mejor aptitud hasta esa generacion. Asi se mantiene el nivel de aptitud del
mejor cromasoma de cada generacion conforme se avanza en la generacion de

poblaciones.

4.7 Seleccién de parametros

Debido a que un AG funciona en base a medidas heuristicas y no
deterministicas, es muy importante seleccionar los parametros adecuados; sin
embargo, no existe una metodologia que indique los valores exactos que deben
asignarse ya que varian de acuerdo a la naturaleza del problema.

De Jong (1975) sugiere un valor alto para la probabilidad de cruza, bajo para
la probabilidad de mutacién y moderado para el tamafio de [a poblacién. Se
recomiendan rangos de 0.6 a 0.5 para la cruza y de 0.001 a 0.01 para la
mutacion (De Jong, 19756; Schraudolph y Belew, 1992).

Tomando como referencia las recomendaciones de la literatura se realizaron
pruebas experimentales y se observé el comportamienio del AG para las
combinaciones de los rangos de los valores que se muestran en la Fig. 4.9.
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Parametro Minimo Maxima
Tamafio de poblacion 50 300
Probabilidad de cruza 70 % 90 %
Puntos de cruza 1 2
Probabilidad de mutacion  0.001% 0.2 %

Fig. 4.9. Tabla de parametros.

Ei criterio de terminacion del AG esta dado por el nimero de poblaciones
que se desean generar, parametro que puede ser proporcionado por el usuario,

recomendandose en este trabajo un valor cercano de 600.

4.8 Descripcion del sistema

El Sistema de Asignacién de Carga Académica en Instituciones de
Educacion Superior (SACAIES) se compone de varios pragramas (mostrados en
la Fig. 4.10) desarrollados en Lenguaje C++ por medio del compilador Turbo C++
version 3.0 de Borland International, Inc. (se recomienda utilizar computadaoras
personales IBM o compatibles con microprocesador Pentium de 166 MHz, con
16MB de memoria RAM y 20MB libres en disco duro comoe minimo).

Los programas deben instalarse y ejecutarse desde un subdirectorio
llamado SACAIES, en donde se generan los archivos de trabajo MAESTRO.DAT
y GRUPO.DAT que contienen los datos de los profesores con su horario
disponible y de los grupos-materias con sus posibles maesiros respectivamente;
ademas se generan los archivos temporales con extension TMP, gue contienen
las poblaciones generadas.
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Programa Funcién

MAESTRO.EXE Manipuiar los datos de los profesores.
GRUPO.EXE Manipular los datos de los grupos-materias requeridos.
AG.EXE Realizar la ACA mediante un AG.

Graficar el comportamiento del AG, ademas de decodificar la

MONITOR EXE 3
solucion encontrada.

Fig. 4.10. Programas de SACAIES.

Primero se capturan los datos de los profesores de acuerdo a la Fig. 4.3
para almacenarios en el archivo MAESTRO.DAT; posteriormente se capturan los
datos de los grupos-matetias de acuerdo a la Fig. 4.2 para formar el archivo
GRUPQ.DAT. Si en determinado momento se requiere un nuevo grupo-materia,
basta con insertarlo en el archivo. Los programas MAESTRO.EXE y GRUPO.EXE
tienen un menu de operaciones por medio del cual se pueden insertar, consuliar,
madificar, listar o eliminar datos.

Al capturar los datos de los maestros es muy importante considerar lo
siguiente:

e La ciave de cada profesor debe ser un nimero entero unico.

o El horario de disponibilidad no se debe dejar en blanco.

e El archivo en el que se almacenan los datos tiene una organizacion
relativa 6 de acceso directo por lo que no es necesario llevar un
consecutivo de las claves de los maestros.

Cuando se capturan los datos de los grupas-materias, se debe tomar en
cuenta lo siguiente:

e Laclave de cada grupo-materia es alfanumerica y unica.

« EIl ultimo caracter de la clave indica el grupo que cursara dicha materia;
p. ejem. A, B, C, etc.

e El periodo en el cual se imparte una materia no debe estar en blanco.
Este dato indica la seccion del periodo del cromosoma que ocupara

dicho grupo-materia.
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s La lista de maestros disponibles debe contener al menos una clave de
maestro.
e El archivo de maestros debe contener ios datos de los profesores
disponibles para los grupos-materias.
Una vez capturados los datos generales, se procede a ejecutar el
programa AG.EXE que contiene el AG que manipula tales datos para encontrar la
solucién del problema de ACA. Este programa se basa en ¢l pseudocodigo de la

Fig. 3.7 cuyo procedimiento se muestra en el diagrama de flujo de la Fig. 4.11.

[ INICIO '

Generar poblacion inicial ]

cromosomas

FOR i=1 7O
total_poblaciones &

vV

[ Seleccion de los mejores ]

~

Aplicar la cruza uniforme

v

Archivar cromosoma Aplicar la mutacion
generado
€ + i

Evaluar el cromosoma

v

( Aglicar elitismo ]

/

Fig. 4.11. Diagrama de flujo de AG.EXE.
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4.9 Conclusiones del capitulo

El capitulo actual muestra el disefio e implementacion de un sistema
computacional que contiene un AG para solucionar el problema de la ACA. En ia
seccion introductoria se presentan los datos involucrados, su longitud y su
formato, incluyendo la organizacion de los archivos que los almacenan.

A partir de la seccidon 4.3 se hace referencia a la manera de relacionar los
datos involucrades para definir la representacion de los cromosomas utilizados
por el AG. Se describe el formato de los genes que forman los cromosomas, asi
coma la forma en que seran evaluados para determinar |la aptitud de cada uno de
ellos; es decir, el parametro que permite comparar las socluciones y seleccionar la
mejor.

Posteriormente se describe el disefio de cada una de las etapas del AG:
la generacién de [a poblacion inicial y la adaptacion para este problema en
particular de los operadores genéticos como la seleccion, la cruza, la mutacion y
elitismo.

Finalmente se presenta la descripcion general del sistema y las

consideraciones que se deben tomar en cuenta para operar el sistema.



CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1 Introduccion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos con SACAIES en la
solucion del problema de ACA en el ITNL. El problema se planteé en base al
modelo general descrito en el capitulo 2 y con los requerimientos de informacion
indicados en el capitulo 4. Los resultados obtenidos demuestran la factibilidad de
aplicar un AG en la soluciéon de este problema.

5.2 Caso de analisis

Las pruebas realizadas a SACAIES consisten en obtener la mejor
distribucién de carga académica mediante un AG basadas en las necesidades
académicas de la carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales (ISC) del
ITNL en el periodo de febrero a junio de 1999. Para ello se tomaron como datos
las necesidades de los primeros cuatro semestres de la carrera por considerar
que reunen todas las caracteristicas de la distribucibn y son una muestra

representativa del proceso completo.
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5.2.1 Descripcion

En la seccion 2.6 se hace referencia a un caso de estudio basado en un
modelo general de ACA aplicado en la carrera de ISC del ITNL. Para analizario,
se seleccionan los primeros cuairo semestres de la carrera por ser una muestra
representativa que reune las principales caracteristicas del modelo, sin embargo
es factible resolver el problema completo (nueve semestres) por etapas,
incorporando un mecanismo que acumule la aptitud de las secciones de los
cromosomas generados en un periodo escolar y considere este resultado como
dato de entrada en los periodos siguientes. Sin embargo, por restricciones de
memaria, se seleccionod la muestra indicada. Este mismo concepto también puede
aplicarse simuitdneamente a todas las carreras del [TNL.

Para llevar a cabo las pruebas con datos reales, se recopilaron los
siguientes datos en la coordinacién de ISC del ITNL:

s Lista de maestros y su disponibilidad de horario.

¢ Lista de grupos-materias que se imparten en el periodo indicado.

» Distribucion actual de GRUPO-MATERIA, MAESTRO y HORA del
periodo indicado.

¢ Relacion de las preferencias académicas (materias) de los profesores.

La soluciéon propuesta por SACAIES es analizada y comparada con la
distribucion real que se asignoé en el periodo mencionado en el ITNL.

5.2.2 Caracteristicas de la solucion actual

El parametro que indica la eficiencia de una solucién es la aptitud del
cromosama. La seccion 2.6.3 muestra la solucidn del caso de estudio realizado
manualmente por la Coordinacion de ISC. En ella se aprecia la presencia de
horas libres entre clases de un mismo grupo, lo cual da origen a una penalizacién

y por lo tanto una degradacion de su aptitud.



Para tener un punto de referencia, se evalud la distribucién actual con el
mismo criterio de evaluacion que SACAIES y se enconird un valor de 105 de su
aptitud; este valor se utilizard como cota para analizar ios resuitados obienidos

con el sistema en base a un AG.

5.2.3 Efecto de los parametros en la aptitud de los cromosomas

El comportamiento general del AG de SACAIES se basa en la aptitud de los
cromosomas que genera, que a su vez depende de la combinacion de los
parametros indicados en la Fig. 4.9.

Como se indicd en la seccion 4.7, es dificil encontrar la mejor combinacion
de parametros que conduzcan a la solucion optima, ya que depende en gran
medida de las caracteristicas particulares de cada probiema. Para ello, se
realizaron pruebas experimentales modificando un parémetrc a la vez y
observando el comportamiento del AG mediante el programa MONITOR.EXE, el
cual recopila la aptitud del mejor cromosoma de cada poblacion generada. Al final
de cada prueba se obtiene una gréfica donde las absisas representan las
poblaciones y las ordenadas corresponden a la aptitud del mejor cromosoma de
cada poblacion. En cada grafica se superpone una linea punteada que representa
la cota minima, es decir, la aptitud de la solucién obtenida en forma manual que
sirve de punto de referencia para comparar las soluciones que obtenga SACAIES.

El programa resuelve un problema de minimizacion, donde el objetivo es
encontrar una solucion cuya aptitud éptima sea cero (cero penalizaciones), que
graficamente se representa como un punto sobre el eje X; sin embargo, pueden
existir soluciones muy satisfactorias (no 100% optimas) que estén por debajo de
la linea de cota, es decir, soluciones con una aptitud menor a la de la solucion
encontrada en forma manual.

En la Fig. 5.1 se muestra el comportamiento grafico del AG de SACAIES; en
este primer caso se generaron 688 poblaciones de 150 cromosomas cada una,
con 2 puntos de cruza, probabilidad de cruza = 70 % y probabilidad de mutacién =
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0.2 % sin considerar elitismo. Esta grafica muestra que el AG encuentra
rapidamente el mejor cromosoma del total de las poblaciones en la generacion
12; en generaciones subsecuentes no se mejora la aptitud del cromosoma (60),
siendo en la poblacion 12 donde se encuentra la mejor solucion. El
comportamiento oscilatorio que se aprecia en la Fig. 5.1 es el resultado de la

naturaleza aleatoria de un AG.

Eje X ! Generacion
Eje ¥ ! Aiptitud de!l me jor cromosSoma por generacion
Me jor cromosama ... Tamafic de poblacion= 158
Generacion= 12 Prob cruza = 70
400 cromosoma = 90 Puntos de cruza =2
Aptitud = (O Prob mutacion = Q.2
<<< OPRIMA CUALRQUIER TECLA PARA CONTINUAR >>>
300
200
[ ) | i . !
& Yl 14 L Cota
|
o 688

Fig. 5.1. Comportamiento del AG sin elitismo, prob. cruza=70% y prob.

mutacion=0.02%.

En un segundo caso, se modificaron los parametros del AG con una
probabilidad de cruza de 90%, una probabilidad de mutacion de 0.001% e
incorporando elitismo. Los resultados obtenidos se muestran en la Fig. 5.2 .

Se puede apreciar que el programa SACAIES encuentra una solucién con
mejor aptitud que las pruebas anteriores, que corresponde al cromosoma 32 de la
generacion 272 con una aptitud de 31. En la grafica se aprecia que al incorporar

el concepto del elitismo descrito en la seccién 4.6.4, se elimina el comportamiento
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oscilatorio en fa aptitud de los cromosomas y las generaciones subsecuentes,
ademas de que se alcanzan mejores soluciones conforme avanza el proceso.

Eje X : Generacion
Eje ¥ : Aptitud del mejor cromasoma por gemeracian

Me jor cromosoma ... Tamafio de poblacion= 159

Generacion= 272 Prob cruza = 90
400  (Cromosoma = 32 Puntos de cruza =2

Aptitud = 31 Prob mutacion = 90.801

<<< OPRIMa CUALQUIER TECLA PaRa CONTINUAR >>>

200

200

e T e

a €88

Fig. 5.2. Comportamiento del AG con elitismo, prob. cruza=90% y prob.
mutacion=0.001%.

La distribucion de carga académica correspondiente a la solucién planteada
en esie caso se describe en la Fig. 5.3. Esta es la réplica del reporte por periodos
de la solucion encontrada por el AG de SACAIES. Este reporte es generado por
el programa MONITOR.EXE una vez que termina el proceso.

AM2A INT. ING. SISTEM. Gpe. Javier Chapa Hemrera 12- 13 hrs

AM3A DIS. EST. ALGORITMOS Cesar A. Chavez Olivas  9-10 hrs

AMBA QUIMICA Angelina Molina 11-12hrs
AMBA MATEMATICAS t Javier Douglas Beltran 10 -11 hrs
BM2A CONTABILIDAD Rogue Hemandez 8- 9tws
BM2B CONTABILIDAD Leonel Resendez 12 - 13 hrs

Fig. 5.3. Reporte de solucién obtenido con SACAIES.
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BM2C

BM2D
AM4A

AM7A
AM7C
AM7D
AMBA
AM8B
AM8C
AMBD
AM9A
AMOB
AMSC
AMID
BM1A
BM1B
EM1C
BM1D
BM32A
BM3B
BM3C

CONTABILIDAD Roque Hemandez 8- 9hrs

CONTABILIDAD Leonel Resendez 12 - 13 hrs
MET. DE LA INVEST. Miguel Guerrero Crespo 7- 8hrs

MATEMATICAS il Filiberto Quevedo 17-18 hrs

MATEMATICAS |) Miguel Portilla Espinosa 12 - 13 hrs

MATEMATICAS il Ranulfo Palacios 10- 11 hrs

ELECT ¥ MAGNETISMO JustinoDel Toro 7 - 8 hrs

ELECT Y MAGNETISMO Justino Del Toro 10-11 hrs

ELECT Y MAGNETISMO Juan Jose Guerra Salinas 8- 9 hrs

ELECT Y MAGNETISMO Juan Jose Guera Salinas 9- 10 hrs

PROGRAMACION | Roberto Diaz Puerto 9-10 hrs

PROGRAMACION | Jose Feliciano Ventura 17 -18 hrs

PROGRAMACION | JM Garcia Guemmra 15-16 hrs

PROGRAMACION | JM Garcia Guerra 13- 14 hrs

MAT DISCRETAS Cesar A. Chavez Olivas 8- 9hrs

MAT DISCRETAS Rosa Elva Salas 16 -17 hrs

MAT DISCRETAS JM Garcia Guerra 14 - 15 hrs

MAT DISCRETAS Cesar A. Chavez Olivas 12-13 hrs

MATEMATICAS IIl Miguel Sanmiguel 11-12 hrs
MATEMATICAS Il Miguel Sanmiguel  7- 8 hrs
MATEMATICAS Il Miguel Sanmiguel 10 - 11 hrs

BM3D
BM4A

BMAB

MATEMATICAS Il Jose Luis Villarreal 20 - 21 hrs

INVEST. OPER. | Jose Enrique Villarreal 13- 14 hrs

INVEST. OPER. | Jorge Daniel Fisher 13-14 hrs

BMSA

PROGRAMACION Il Bruno Lopez Takeyas 8- 9 hrs

BMGA

ESTRUC. DATOS |  Sergio Garza Cammanza 10-11 hrs

B8M6EB

ESTRUC. DATOS | Jaime D. Johnston 9-10 hrs

BMSA

ESTADIS. APLIC. Jose Luis Ochoa Espinoza 12-13 hrs

BM2B

ESTADIS. APLIC.  Jorge Daniel Fisher 12-13hrs

BMSC

ESTADIS. APLIC,  Jorge Daniel Fisher 9-40hrs

CM2A

ELECTRONICA BASICA Emesio Valdez 7- Bhrs

Fig. 5.3. (Continuacién).
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BM7A INGENIERIA ECONOMICA Geronimo Sandoval 9- 10 hrs
BMBA INVEST. OPER. Il Jorge Daniel Fisher 10-11hrs
BM8B INVEST. OPER. I Josg& Enrique Villarreal 11-12 s
BMBC INVEST, OPER. Il Carlos A. Guerrero S - 10 brs
CM1A PROGRAMACION Ilf Noemi Miranda 8- 9hrs
CM1B PROGRAMACION il Gpe. Javier Chapa Herrera 11- 12hrs
CM1C PROGRAMACION (Il Noemi Miranda 11- 12 hrs
CMBA ESTRUC. DATQS Il Bruno Lopez Takeyas 7-8 hrs
CM5B ESTRUC. DATQS i Jaime D. Johnston 9-10hrs
CM1A MATEMATICAS V Ismael Alonso Torres 12 - 13 hrs
CMBA SIST. DIGITALES Humberto Pefia 18- 19 hrs
CMoB SIST. DIGITALES  Humberto Pefa 20 -21trs
CcMmoC SIST. DIGITALES Emesto Valdez 20 -21 hrs
CM4B ADMON. ARCHIVOS Sergio Garza Carranza 11-12 hrs
CM4C ADMON. ARCHIVOS  Bruno Lopez Takeyas 19-20 hrs

Fig. 5.3. (Continuacion).

Esta solucion resulta considerablemente mejor a la obtenida en forma
manual debido a que reduce los empatmes de grupos y las horas libres totales,

aunque muestra mayor cantidad de empalmes de maestros. Esto da como

consecuencia una mayor satisfaccion de los alumnos con la distribucion de sus

horarios de clases. La Fig.- 5.4 muestra la comparacion cuantitativa de los

resultados.

SOLUCION EMPALMES DE EMPALMES DE HORAS
GRUPOS MAESTROS LIBRES

SACAIES 0 10 11

Manual 4 0 93

Fig. 5.4. Comparacion cuantitativa de los resultados.
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5.3 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos por SACAIES en la
solucion del problema de ACA existente en el DSC del ITNL. De los resultados
obtenidos se concluye que es factible la aplicacion de un AG para la ACA en una
institucion de educacién.

Debido a restricciones de memoria, se decidié analizar la ACA de los
primeros cuatro semestres de la carrera de ISC y comparar los resultados
obtenidos por el personal det ITNL en forma manual y 10s obtenidos por SACAIES
en base al AG.

Debido a que es muy dificil que exista una solucién 100% Optima (aptitud
cero), se analizo la solucion encontrada por la Coordinacion de I1ISC en el ITNL y
ésta se tom6 como punto de referencia o cota para comparar los resultados
obtenidos con SACAIES. La seleccion de los parametros del AG se realizé en
forma heuristica a través de un conjunto de pruebas. Para este caso la mejor
solucién al problema (aptitud de 31) se obtuve con una cruza de dos puntos, una
probabilidad de cruza del 90%, una probabilidad de mutacion de 0.001% y
utilizando elitismo.

La comparacion en la distribucién de la carga académica obtenida por
ambos métodos, demostré que la solucidn planteada por el AG es mejor.

Finalmente, aunque no se considerd el problema completo de ACA en el
ITNL por restricciones de memoria, €l programa tiene la capacidad de resolver el
problema completo por etapas, ademés que es aplicable en cualquier institucion
de educacién, dadas las caracteristicas del esquema de representacion utilizado.



CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

6.1 Introduccion

En el presente capitulo se presentan las principales conclusiones derivadas
de la realizacién de este trabajo de investigaciéon, asi como las aporiaciones
realizadas y las recomendaciones para investigaciones futuras en este campo del

conocimiento.

6.2 Conclusiones

Una de las preocupaciones fundamentales en todas las instituciones de
educacioén es Ja de optimizar la distribucién de su personal docente basado en los
requerimientos de grupos-materia por periodo escolar (semestre, tetramestre,
anual, etc.).

El problema de ACA es sumamente complicado debido a las restricciones
particulares que varian de acuerdo a las politicas y reglas de la institucion
educativa donde se requiere asi como del criterio con el cual se apliquen dichas
restricciones.

El caso de estudio presentado en esta investigacion corresponde a una
situacion real analizada y solucionada por ¢l personal del Depto. de Sistemas del
ITNL. De acuerdo a los resultados obienidos, se puede observar que los
requerimientos no fueron satisfechos en forma o6ptima. Esto demuestra lo
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complejo del probiema y la ventaja que representaria resolver este problema en
forma automatica.

En esta investigacion se hace referencia a la manera de relacionar los datos
involucrados para definir la representacién de los cromosomas utilizados por el
AG. Se describe el formato de los genes que forman los cromosomas, asi como la
forma en que seran evaluados para determinar la aptiiud de cada uno de ellos; es
decir, el parametro que permite comparar las soluciones y seleccionar la mejor.

Debido a restricciones de memoria, se decidié analizar la ACA de los
primeros cuatro semestres de la carrera de ISC y comparar los resultados
obtenidos por el personal del ITNL en forma manual y los obtenidos por SACAIES
en base al AG.

Debido a que es muy dificil que exista una solucién 100% optima (aptitud
cero), se analizd [a solucién encontrada por la Coordinacién de ISC en el ITNL y
ésta se tomdé como punto de referencia o cota para comparar los resultados
obtenidos con SACAIES. La seleccién de los parametros del AG se realizé en
forma heuristica a través de un conjunto de pruebas. Para este caso la mejor
solucién al problema (aptitud de 31) se obtuvo con una cruza de dos puntos, una
probabilidad de cruza del 90%, una probabilidad de mutacién de 0.001% vy
utilizando elitismo.

La comparaciéon en la distribucién de la carga académica obtenida por
ambos métodos, demostré que la solucién planteada por el AG es mejor.

Aunque no se congiderd el problema completc de ACA en el ITNL por
restricciones de memoria, el programa tiene la capacidad de resolver el problema
completo por etapas, ademas que es aplicable en cualquier institucion de
educacion, dadas las caracteristicas del esquema de representacion utilizado.

Los resultados obtenidos por SACAIES cumplen con la condicién de que las
materias son impartidas de acuerdo al perfil académico de los maestros y
conforme a su horario disponible, con lo que se evita que grupos queden sin
maestro y horario asignado o maestros con materias que no son de su preferencia

y en horarios indispuestos.
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De los resultados obtenidos se concluye que es factible la aplicacién de un
AG para la ACA en una institucién de educacién.

6.3 Aportaciones

Los resultados obtenidos en esta investigacion corresponden a casos reales
en el [TNL, sin embargo, como todos los Institutos Tecnologicos Federales del
pais se rigen bajo el mismo esquema académico, SACAIES puede implementarse
en cualquiera de ellos. Las caracteristicas pariiculares de las instituciones
educativas es variable, sin embargo SACAIES esta diseflado de tal forma que
puede ser adaptado facilmente de acuerdo a las necesidades de otras
instituciones de educacion con caracteristicas similares, debido a la generalidad
de la representacion de los cromosomas del AG.

La ACA realizada con SACAIES evita diferencias por la distribucion de
materias y horarios entre el personal administrativo y los maestros, ya que soio es
necesario capturar las preferencias de materias de cada maestro y su horario
como datos de entrada.

SACAIES proporciona una ayuda muy valiosa al personal encargado de
solucionar el problema en forma manual, ya que reduce considerablemente el
tiempo de elaboracidn del proceso y éste se limita a capturar los datos de entrada,
gjecutar el proceso y analizar los resultados obtenidos.

6.4 Recomendaciones para futuras investigaciones

El problema de ACA tiene un alto nivel de complejidad, debido
principalmente por la gran cantidad de restricciones que deben tomarse en
cuenta. Los resuitados obtenidos por SACAIES en la solucion del problema de
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ACA en el ITNL demuestran que la metodologia sugerida en este trabajo es

factible y que el caracter heuristico de un AG permite resolver el problema en

forma satisfactoria.

Es necesario realizar modificaciones para que el sistema se pueda aplicar

en otras instituciones con caracteristicas diferentes, por lo que se hacen las

siguientes recomendaciones:

Modificar el algoritmo para considerar también la asignacién de aulas.
Incorporar la asignacion de clases con horas miiltiples.

Cambiar la prioridad de las restricciones, modificando los valores de
las penalizaciones para aquellas instituciones que apliquen otro
criterio de imporiancia de las restricciones durante la realizacion de la
ACA.

Agregar mas restricciones asi como su valor de penalizaciéon para
considerar otros tipos de restricciones adicionales a las que se
consideran en este trabajo.

introducir preferencias de materias y horario de clase de maestros y
alumnos.
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APENDICE A
NOMENCLATURA

ACA Asignacion de Carga Académica.

AG Algoritmo Genético.

DSC Departamento de Sistemas y Computacion.
EE Espacio de Estados.

1A Inteligencia Artificial.

ISC Ingenieria en Sistemas Computacionales.
ITNL Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo.

SACAIES Sistema de Asignacion de Carga
Académica en Instituciones de Educacion
Superior.
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Algoritmo
genético
Aptitud

Archivo
relativo

Archivo
secuencial

Archivo
temporal

Cromosoma

Cruza

Espacio de
estados

Funcién de
aptitud

Gene

Generacion

Grupo-
materia

Heuristica

APENDICE B
GLOSARIO

Técnica de busqueda aleatoria de soluciones basada en la
teoria de Darwin en la que los individuos mas aptos son los
gue sobreviven.

Parametro que sirve para medir los cromosomas.

Conjunto de datos que pueden ser accesados directamente
sin necesidad de recorrerlo consecutivamente.

Conjunto de datos que estan almacenados
consecutivamente y tienen un orden determinado.

Es aquel que no es permamente y puede eliminarse si asi se
requiere.

Representacion genética que contiene los datos
pertenecientes a una posible solucion del problema

Operador genético que consiste en intercambiar secciones
de dos cromosomas

Representacion de un problema que abarca iodas las
posibles situaciones que se pueden presentar en el mismo
asi como la relacion que guardan entre si.

Procedimiento que evalla los cromosomas € indica que tan
buenas soluciones representan.

Seccién individual de un cromosoma que contiene datos
referentes a alguna caracteristica particular del mismo.

Representa una iteracion del algoritmo.

Es la combinacidn de una materia asignada a un
determinado grupo de alumnos.

Procedimiento que permite a un algoritmo seguir un curso de
accion aleatorio aplicando probabilidad.
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inteligencia
Artificial

Mutacién

Nodo
Poblacion
Poblacién
inicial

Punto de
cruza

Seleccion
Técnicas de
basqueda

Variables
homogéneas

80

Rama de la computacion que se encarga de emular el
comportamiento humano por medio de maquinas.

Operador genético que consiste en alterar aleatoriamente el
contenido de un gene.

Es una situacién particular de un espacio de estados.

Conjunto de cromosomas generados en una iteracion del
algoritmo.

Primera poblaciéon generada.
Es el punto que determina el limite de las secciones del
Cromosoma que se cruzan.

Operador genético que escoge aleatoriamente los mejores
cromasomas de una poblacion.

Son algoritmos que se encargan de buscar una trayectoria
que conduzca a una solucion de un problema dado.

Variables del mismo tipo
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APENDICE C
DIAGRAMAS DE FLUJO

En esta seccién se presentan los diagramas de flujo de los operadores
genéticos implementados en SACAIES (explicados con detalle en el Capitulo 4),
indicando los archivos de entrada involucrados, los procesos y el almacenamiento
de los cromosomas generados.

La Fig. C.1 describe el procedimiento para generar la poblacion inicial.

La Fig. C.2 indica el diagrama de flujo que representa la aplicacion de la
cruza uniforme.

La Fig C.3 indica el diagrama de flujo con el procedimiento para aplicar el

operador genético de la mutacton.



GENERACION DE LA POBLACION
INICIAL

INICIO

ABRIR
GRUPO.DAT
MAESTRO.DAT

v

CREAR

0.TMP

>y

LEER DATOS
DE UN GRUPO-
MATERIA

N
~ I

FIN DE

CERRAR
ARCHIVO
GRUPO.DAT? ARCHIVOS
ALEATORIAMENTE
FIN

SELECCIONAR UN
MAESTRO DE LOS
DISPONIBLES

LEER DATOS
DEL MAESTRO
SELECCIONAD
ALEATORIAMENTE
SELECCIONAR UNA
CLAVE DE HORARIO DE
LAS DISPONIBLES PARA
EL MAESTRO

GRABAR
CROMOSOMA
EN 0.TMP

Fig. C.1. Diagrama de flujo de la generacion de la poblacian inicial.
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CRUZA UNIFORME

INICIO

ABRIR ARCHIVO
DE POBLACION
ACTUAL

v

CREAR
ARCHIVO DE LA
SIG. POBLACION

NO
FORC=0.,
TAMANO_POBLACION/2 S |
v s
e GRABAR
ROMOSOMAS
ALEATORIAMENTE
N SELECCIONAR DOS GENERADOS
CROMOSOMAS DE LA
POBLACION ACTUAL T
NO
i EVALUAR
FOR P = 0 .. MAX_PERIODOS CROMOSOMAS
CRUZADOS
v s
GENERAR UN NUMERO
ALEATORIO (R)
NO
T R < PROB_CRUZA
sl
( CRUZAR LOS

CROMOSOMAS
L SELECCIONADOS

Fig. C.2. Diagrama de flujo de la cruza uniforme.
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MUTACION

ABRIR ARCHIVO
DE POBLACION
ACTUAL
ABRIR ARCHVO
BE GRUPQS Y
MAESTROS

CALCULAR LA
CANTIDAD DE GENES A
MUTAR

v

NO
FORi=0.. GENES_A_MUTAR —»

vy s

SELECCIONAR
ALEATORIAMENTE UN
GENE

v

LEER DATOS DEL
GRUPCQ Y MAESTRO
SELECCIONADO

( CAMBIAR
ALEATORIAMENTE POR
OTRO MAESTRO

DISPONIBLE

v

ﬁ
ESCOGER
GRABAR ALEATORIAMENTE UNA
«4—| HORA DISPONIBLE DEL
CROMOSOMA MAESTRO
A

Fig. C.3. Diagrama de flujo de la mutacion.
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