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RESIHVIEN

Actualmente en el pais existen ciento cuarenta idos universidades, de las cuales

treinta idos son p}401blicasy el resto son privadas, el sistema de universidad

peruano cuenta con alrededor de 1 I36 facultades y 2272 escuelas profesionales.

La Facultad de lngenieria Industrial y de Sistemas de la Universidad Nacional

del Callao, cuenta con dos escuelas profesionales: La Escuela Profesional de

Ingcnierialndustrial y la Escuela. Profesional de lngenieria de Sistemas, en

estas escuelas se desarrollan al a}401odos semestres académicos que implican el

desarrollo programaciones horarias semestrales para cada escuela profesional.

Mediante la programacién horaria se busca optimizar el uso de los recursos de

aulas, docentes y tiempo utilizados en estos procesos y de esta forma optimizar

cl proceso de matricula de los estudiantes.

Desarrollar una programacién horaria demanda de recursos y tiempo, el

modelamiento de una programacién horaria puede ser resuelto mediante la

aplicacién dc algoritmos genéticos que son tipo timetabling dc la forma NP-

completo. Los algoritmos genéticos son técnicas dc optimizacién que postulan

la supervivencia del més apto, que se sustentan en la teoria de la evolucién de

las especies postulada por Charles Darwing.

En el presente estudio utilizamos algoritmos genéticos para optimizar la

programacién horaria semestral de la Escuela Profesional de una Facultad

Universitaria en la Universidad Nacional del Callao, ello implica un mejor

servicio al estudiante al haber menos con}402ictosdc choques o cruces horarios.
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Finalmente mediante el algoritmo genético dc asignacién de aulas y de docentes

se obtiene mejores resultados que los costos alcanzados por las personas

encargadas dc realizar la misma tarea, llegéndose a alcanzar una mejora

porcentual con respecto al experto de 73.7% y 91.67% en la asignacién dc

docentes y aulas respectivamente.

Al automatizar la asignacién de aulas y docentes se reduce notablemente el

�030 tiempo, la misma tarea antes era realizada en un promedio 5 a 6 dias, mientras

que con el algoritmo genético ya se esta'n obteniendo resultados comparados

con los del experto antes de los 5 primeros minutos en promedio.
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ABSTRACT

Currently the country has gone hundred forty universities, of which thirty are

gone public and the rest are private, the Peruvian university system has about

1136 schools and 2272 vocational schools.

School of Industrial and Systems Engineering of the National University of

Callao, has two professional schools: the Professional School of Industrial

Engineering and the School. Professional Systems Engineering in these schools '

develop two academic semesters per year involving the development

_ semiannual time schedules for each professional school. By the time schedule

seeks to optimize the use of resources of classrooms, teachers and time used in

these processes and thus optimize the process of student enrollment.

Develop a scheduling demand for resources and time, modeling a time schedule

can be solved through the application of genetic algorithms that are timetabling

type NP-complete form. Genetic algorithms are optimization techniques that

posit the survival of the }401ttest,which are based on the theory of evolution of

species by Charles Darwin postulated.

In the present study we use genetic algorithms to optimize the biannual

scheduling of the Professional School of University Faculty, of the National

University of Callao, this means a better service to the student to have fewer

con}402ictsof shock or crosses schedules.

Finally, through genetic algorithm allocation of classrooms and teachers better

results are obtained than the costs made by the persons responsible for
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performing the same task, getting itself to reach a percentage improvement over

the expert 73.7% and 91.67% in the allocation of teachers and classrooms

respectively.

By automating the allocation of classrooms and teachers greatly reduces the

time, the same task was previously carried out on average five to six days,

while the genetic algorithm are already getting results compared with those of

the expert before the first 5 minutes on average.
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INTRODUCCION

La programacién académica horaria que se realiza en las escuelas profesionales de

las facultades de una Universidad es una actividad compleja y que requiere de un

tiempo de entre 5 a 6 dias para la persona encarga de esta actividad

Mediante la aplicacién de la técnica de. algoritmos genéticos es posible optimar e1

proceso de programacién académica y de esta forma mejorar el uso de aulas y la

asignacién de docentes al dictado de los diferentes cursos programados.

Los Algoritmos Genéticos son una metodologia de La Inteligencia Arti}401cialque

ha sido muy utilizada para resolver diferentes problemas de optimizacién. El

presente trabajo utiliza un algoritmo genético para afrontar el problema de la

generacién de programas amdémicos por lo que es necesario ahonda: en este

tema.

La posibilidad de que los AGs resuelvan un amplio rango de problemas se debe

principalmente a que la solucién esté representada como una poblacién.

Es asi que los AGs pueden ser aplicados a muchos problemas y esto solo esté

Iimitado a la habilidad del desanollador para representa: e}401cientementela

solucién �030
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Se dice que los AGS son una coleccién variada de algoritmos que pueden ser

utilizados para evolucionar soluciones en un amplio rango de problemas debido a

que hay una gran variedad dc AGS que pueden ser utilizados y esto va depender

del tipo de problema a ser resuclto.

La presente aplicacién se desarrolla en la Escuela Profesional de lngenieria

Industrial de la Facultad de lngenieria Industrial y de Sistemas de la Universidad

Nacional del Cgllao.

El Capitulo 1, trata sobre el planteamiento del problema a investigar, los objetivos,

justi}401cacién,alcances y Iimitaciones de la investigacién. En el Capitulo II sobre el

marco teérico se describen las principales teorias y conceptos sobre algoritmos

genéticos. E1 Capitulo III, trata sobre las variables de estudio y su

operacionalizacién. En cl Capitulo IV sobre metodologia sc expone el

planteamiento metodolégico aplicado, asi como los medios de software y

hardware. requeridos parmlazplicacién. El Capitulo V trata sobre los resultados

de la investigacién, donde se desarrollan los principales algoritmos genéticos para

asignacién dc aulas y docentes alas programaciones académicas. El Capitulo VI,

trata sobre la discusién dc los resultados de los experimentos sobre asignacién dc

docentes y aulas y }401nalmenteel Capitulo VII, se dan las principales conclusiones

y recomendaciones de la presente inves}401gacién.
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CAPiTULO I. PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.- PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

L1. Detenninacién del problema

El sistema de la Universidad Peruana, actualmente lo conforma 142

universidades, de las cuales 91 son universidades privadas y 5] son universidades

nacionales, ellas en conjunto cuentan con alrededor dc 1136 facultades y 2272

escuelas profesionales, dedicadas a la formacién profesional de sus estudiantes.

La Facultad, segun la Ley Universitaria N�03530220 son las unidades de formacién

académica, profesional y dc gestién. Estén integradas por docentes y estudiantes.

La Escuela Profesional, seg}401nla Ley Universitaria N�03430220 es la organizacién

encargada del dise}401oy actualizacién curricular de una carrera profesional, asi

como dirigir su aplicacién, para la formacién y capacitacién pertinente hasta la

. obtencién del grado académico y titulo profesional correspondiente.

Uno de los procesos més importantes de la Escuela Profesional, es la

programacién académica, mediante el cual estructura los cursos a dictarse en el

semestre académico, los docentes a cargo del dictado de estas asignaturas, asi

como las aulas y horarios de los cursos programadas.

E1 presente uabajo de investigacién se desarrolla en la Universidad Nacional del

Callao, en la Facultad de lngenieria Industrial y de Sistemas la cual tiene dos

12



escuelas profesionales la Escuela Profesional dc Ingenicria Industrial y la Escuela

Profesional de lngenieria dc Sistemas , la facultad cuenta actualmente con 55

docentes ordinarios, 20 docentes contratados y alrededor de 1600 estudiantes, el

mismo que incluye también a los estudiantes de la Sede Ca}401ete,donde también se

imparte ensefianza en las carreras profesionales de la facultad. La aplicacién del

algoritmo genético se centra en optimizar la programacién horaria y académica en

una Escuela Profesional de una Facultad Universitaria con sede principal en el

Callao.

La programacién académica que se desarrolla en una escuela profesional de una

facultad universitaria, implica asignar a los distintos cursos programados,

docentes, aulas y horario. Como consecuencia dc ello sin programacién

académica, no se puede efectuar cl proceso dc matricula, no se puede asignar

docentes, aulas y horarios, por tanto no hay alumnos ni clases.

La programacién académica para su organizacién tiene en cuenta como actores

importantes a los cursos, docentes, y aulas, para poder satisfacer dc manera

adecuada las necesidades de formacién de los estudiantes. En el caso de la

variable curso se debe dc considerar la demanda de alumnos por el curso, para el

caso docentes sc debe dc considera; su disponibilidad horaria, su categoria y

experiencia académica y profesional y para las aulas su capacidad de albergue dc

alumnos y disponibilidad horaria.
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La programacién de cursos a dictarse en un semestre académico es aprobada por

el Director de Escuela y luego por el Consejo de Facultad, luego esta

programacién de cursos pennite desarrollar la programacién académica semestral,

la misma que es desarrollada por un docente de la Escuela Profesional, en

coordinacién con la Direccién dc Escuela y Departamento Académico, }401nalmente

esta programacién académica es aprobada por el Consejo de Facultad.

La programacién académica busca optimizar la demanda dc alumnos por un

deteminado curso respetando Ia disponibilidad horaria de los docentes, evitar Ios

cruces de horario y la capacidad de albergue dc estudiantes por aula.

1.2. Formulacién del problema

En Iinea frente a estos problemas, pretendemos averiguar: ;Es posible desarrollar

un sistema informético que use Algoritmos Genéticos para optimizar la asignacién

dc aulas y docentes en la programacién académica en la Escuela Profesional de

una Facultad Universitaria?

1.3. Objetivos de la investigacién

1.3.1. Objetivo General

Desarrolla: un Sistema Inteligente basado en Algoritmos Genéticos que permita

mejorar y automatizar la asignacién dc aulas y docentes en la programacién

académica de la Escuelas Profesional de Ingenicria Industrial de la Facultad.

14



1.3.2. Objetivos Especificos.

Se desprende del objetivo general, los siguientes objetivos especi}401cos:

- Obtener la mayor informacién de los expertos humanos encargados de la

tarea de creacién de programas académicos para poder determinar las

variables que intervienen en dicha programacién asi como de sus

respectivas restricciones.

- Dise}401ary desarrollar un aigoritmo genético ad hoc para mejorar y

automatizar la asignadién de aulas y docentes en programas académicos,

teniendo como base Ias restricciones propias del problema.

- Evaluar los resultados obtenidos por el Sistema Inteligente basado en

Algoritmos Genéticos comparéndolos con los obtenidos por los expertos

humanos, esperéndose un grado de error en el rango de mis menos 20 %

de lo obtenido por los expertos humanos.

1.4. Justi}401cacién

Como se mencioné antcrionnente la creacién de programas académicos es un

proceso fundamental en toda institucién educativa, no solo desde el punto de vista

académico, en la cual se trata dc dar el mejor producto académico a los alumnos,

sino también desde el punto de vista econémico en el cual se trata de desarrollar

un producto dc calidad de la manera més e}401cienteposible.

» 15



La implementacién de un Sistema Inteligente basado en Algoritmos Genéticos,

desde el punto de vista académico, ayudara�031:a desarrollar un mejor producto

académico para los alumnos. Un mejor producto académico para los alumnos

' consiste en o}401ecerlesuna adecuada infraestructura fisica y un servicio de

ense}401anzadc calidad. Lo primero implica tener aulas apropiadas para el dictado

de los cursos y cuya capacidad satisfaga al n}401merode inscritos en ellos. Un

servicio de ense}401anzade calidad debe considerar varias aspectos, entre otros, que

la persona encargada dc dictar un curso sea la més apropiada de acuerdo a su nivel

dc experiencia y que haya menos alumnos insatisfechos porque no Iograron

matricularse en un curso debido a que no hay la su}401cientecantidad de cursos

aperturados. Es decir cl desarrollo de un mejor producto académico para los

alumnos esté estrechamentc relacionado a la creacién dc programas académicos.

Un Sistema Inteligente que automatice la creacién de programas académicos

V ayudaré a minimizar los errores que pueden ocasionarse al desarrollarse esta

tarea. Toda esta complejidad resultante de la combinacién de variables y de sus

respectiva: restricciones, presentes en este problema no es tan simple dc resolver

por un experto humano, ni por un so}402wareconvencional.

Desde cl punto de vista eoonémico un Sistema Inteligente basado en Algoritrnos

Genéticos automatizaré en buena medida la tarea de creacién de programas

académicos, con menos inversién en tiempo y en recursos humanos. Dichos

recursos humanos tomarzin como base la solucién proporcionada por el Sistema

16



Inteligente a }401ndc complementarlo obteniendo asi la versién de}401nitivade la

programacién académica.

Resolver el problema de la creacién de programas académicos mediante cl uso de

Sistemas Inteligente también se jusli}401cadebido a que posteriormente éste pueda

ser adaptado a otras instituciones educativas no solo especializadas en la

ense}401anzaSuperior Universitaria, sino también en Escuelas dc Ense}401anza,

Institutos, etc,

1.5. Alcances y Iimitaciones

Entre los alcances de la presente tesis tenemos las siguientes:

- Un anélisis y levantamiento de informacién de los expertos humanos

relacionados a la crcacién dc programas académicos.

- ,En base,2Lla,informaci6n recolectada de,1os,expertos humanosrealiza: el

disefio y programacién del Sistema Intcligcnte basado en Algoritmos

Genéticos.

- Evaluar los resultados obtenidos con el Sistema Inteligcnte basado en

Algoritmos Genéticos dc acuerdo a los factores de tiempo y errores en la

creacién de los programas académicos.

17



Entre las Iimitaciones de la presente tesis tenemos:

- El sistema no tendra�031:una imerfaz de manejo de usuarios, roles y accesos,

debido a que este sistema sélo seré manejado en la Intranet dc la Escuela

Profesional Universitaria y los accesos serém restringidos a través de esta

intranet.

- El Sistema Inteligente basado en Algoritmos Genéticos scré. ajustado a la

realidad de la organizacién dc estudio.

- El Sistema no cubre Ia proyeccién dc cursos a dicta: y toma esta

infonnacién como entrada para la asignacién éptima de docentes y aulas.

- El algoritmo genético presentado en este trabajo dc investigacién esté

sujeto a las restricciones més importantes recogidas por los usuarios por lo

que esté sujeto a mantenimientos por si se diera el caso de manejar

restricciones adicionales 0 quitar algunas de ellas.

18



CAPiTULO 11. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes del estudio

Para entender el presente trabajo en este apanado haremos algunas de}401niciones

concemientes a los Algoritmos Genéticos y de cada uno de sus componentes y

parémetros. Asi mismo describimos la tarea de creacién dc programas académicos

dentré de ella.

Timetabling y Scbedulin

En la asignacién de horarios amdémicos, existen dos conceptos claves en la

literatura que agrupan las investigaciones de este tipo de problemas. Los

conceptos dc timetabling y scheduling.

Un_problema dc scheduling es.aquel,que.se trata de la asignacién de recursos en el

tiempo para Ilevar a cabo un conjunto de tareas (Baker 1974) y tiene como

objetivo minimizar e! costo total de los recursos asignados (Wren 1996)

Se define un timetabling el problema de asignar ciertos recursos, sujeto a

restricciones, en un n}401meroIimitado de horarios y Iugares }402sicoscon el objeto de

satisfacer una serie de objetivos en el mayor grado posible (Wren 1996).

19



Los problemas de timetabling contienen restricciones fuertes y restricciones

débiles (Larrosa 2003). Las restricciones fuertes o duras son aquellas que deben

ser satisfechas de. forma mandatorio y su no cumplimiento inhabilita la solucién.

Las restricciones débiles o suaves son aquellas que es deseable que se cumplan,

pero que su incumplimiento no inhabilita la solucién aunque la hace de menor

calidad. Generalmente son restricciones de preferencia 0 de priorizacién, y

muchas veces son estas restricciones las que se desean maximizar (o minimizar

scgfm sea el caso) para busca: acercarse a la solucién éptima.

E1 objetivo del timetabling es minimizar el incumplimiento de las restricciones

suaves(Ta1]ab6 1999)

Generalmente, los problemas de asignacién de horarios académicos corresponden

_ a problemas de programacién de clases y profesores y programacién de clases y

salas. Por ende, la mayoria de los problemas de asignacién dc horarios tienen

componentes dc timetabling y de scheduling.

Los Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son una metodologia de La lnteligencia Arti}401cialque

ha sido muy utilizada para resolver diferentes problemas de optimizacién. E1

presente trabajo utiliza un algoritmo genético para afrontar el problema de la

generacién de programas académicos por lo que es necesario ahonda: en este

tema. En primer lugax daré algunas defmiciones bésicas de un Algoritmo

20
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Genético, y posterionnente pasaré a describir su }402ujodc funcionamiento y cada

uno dc sus componentes.

Conceptos Bésicos

Los Algoritmos Genéticos (AG5) forman parte de lo que sc llama los algoritmos

evolutivos, los cuales estén representadas por tres escuelas fundamentales: Los

algoritmos genéticos dc J. H. Holland en USA, las estrategias cvolutivas

desarrolladas en Alemania por II Rechenberg y H. P. Schwefel y la programacién

evolutiva. Cada una de ellas son propuestas diferentes pero todas ellas esté

inspiradas en la evolucién natural [PohlheimO6].

Seg}401nIa �034Teoriade Evolucién Natural�035de Darwin, las especies naturales van

evolucionando para adaptarse al medio en que viven. Aqucllos individuos que

mejor se adapten tendrén mayor probabilidad dc procrear y sobrevivir hasta la

edad adulta, haciendo asi que sus caracteristicas genéticas pasen de generacién en

generacién [Vi||a07].

Los AGS no son un simple algoritmo, pero si una coleccién dc algoritmos y

técnicas que pueden ser utilizados para resolver una gran variedad de problemas

en diferentes dominios. Por ejemplo, se puede considerar los AGs como una

> técnica para la optimizacién numérica, asi como también pueden ser utilizados

para muchas més aplicaciones [Tim08]. '
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La posibilidad de que los AGS resuelvan un amplio rango de problemas se debe

principalmente a que la solucién esté representada como una poblacién. Es asi

que los AGS pueden ser aplicados a muchos problemas y esto solo esté Iimitado a

la habilidad del desarrollador pa.ra representar e}401cientementela solucién [Tim08].

Se dice que los AGS son una coleccién variada de algoritmos que pueden ser

utilizados para evolucionar soluciones en un amplio rango de problemas debido a

que hay una gran variedad de AGS que pueden ser utilizados y esto va depender

del tipo de problema a ser resuelto[Tim08].

Se dice también que un AG es una técnica basada en poblacionesporque en Iugar

de operar en una simple solucién potencial, |os AGS utilizan una poblacién dc

soluciones potenciales. Cuanto més grande sea la poblaciéngmés grande Va ser la

diversidad de miembros de la poblacién, y més grande cl {area dc b}401squedade la

poblacién [Tim08].

Flujo Bésico de un Algoritmo Genético

Ahora que ya conoccmos més acerca lo que es un Algoritmo Genético, es

necesario también saber su mecanismo dc funcionamiento, En [Villa07]

encontramos el }402ujode un algoritmo genético, el cual esté compuesta de la

siguiente manera como se muestra en la Figura 2.1.
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Figura 2.1 Flujo Bzisico de un Algoritmo Genético

Generacién de la Poblacién Inicial

En primer Iugar se genera un conjunto de soluciones potenciales aleatoriamente.

Este conjunto de soluciones sirve como la primera generacién. Para conseguir

mejores resultados, este conjunto de soluciones deberia tener una adecuada

diversidad (con miembros que sean diferentes y no similares) [Tim()8]. .

Evaluacién de la Poblacién

Se calcula el }401tnessde cada individuo, el cual mide cuan bien cada solucién

, otencial resuelve el roblema. Cuanto més alto es el }401tness,me'or solucién seP P J

tendré con respecto a las otras [Tim08].
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De acuerdo con esta funcién dc aptitud 0 }401tnessse eval}401anlos individuos y si

cumplen o no con el criterio de parada. Si no cumple con el criterio dc parada se

prooederé a generar una nueva poblacién (una nueva generacién de soluciones),

dc lo contrario el algoriuno se detendré y arrojaré un resultado. El criterio dc

parada se puede cumplir o bien por qué se cumplié con solucionar el problema es

decir se obtuvo la solucién con el mejor }401tness,o porque se llegé a la }401ltima

generacién establecida como parémetro, o porque el usuario cancelé el proceso

[Pohlheim06].

Otro criterio de término es cuando hay una falta de diversidad en las soluciones

que arroja cl algoritmo, es decir que los miembros de la poblacién se vuelven

similares y por consiguiente causa una pérdida en la habilidad de buscar. Es

entonces que necesitamos termina: el algoritmo detectando si e] }401tnesspromedio

de la poblacién esté muy cerca al mejor }401tnessde cualquiera de los miembros de

la poblacién. Una vez que la poblacién se hace muy similar y los miembros estén

en éreas similares del espacio de b}401squedael AG se vuelve incapaz de. ir a otras

éreas en las que se pueda buscar un mejor }401tness[Tim08].

Generacién de la Nueva Poblacién

En la generacién de la nueva poblacién se siguen los procesos de seleccién,

recombinacién y mutacién, a continuacién describiremos cada uno de ellos.
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Proceso de Seleccién

Este proceso determina que individuos son escogidos para ser rccombinados.

Estos individuos son los llamados padres de la siguiente generacién de soluciones

y son seleccionados de acuerdo a su }401tness.Scgfm [Tim08] son dos los algoritmos

més bésicos para la sclcccién de padres: la seleccién tipo ruleta y la seleccién

clitista, pero también encontramos otros algoritmos de seleccién como los que se

se}401alanen [Pohlheim06] que son también importantes como es el caso de la

seleccién por tomeo. A continuacién describiremos cada uno de los algoritmos de

seleccién.

Seleccién Tipo Ruleta

La seleccién tipo rulcta es un algoritmo probabilistico que selecciona los

miembros de la poblacién en proporcién a su }401tness(el que se acomoda mejor, es

el més probable de ser seleccionado).

Como podemos ver en la Figura 2.2 [Tim08] a1 utilizar la seleccién por ruleta, un

resultado de selcccién probable seria que 2 miembros de A y un miembro dc B y

C sean seleccionados. Debido a que A es el miembro con mis alto }401tnessque los

otros miembros, este tiene cl privilegio de propagar més cromosomas a la

siguiente poblacién.
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Figura 2.2 Seleccién Tipo Ruleta y Seleccién Elitista

Seleccién Elitista

En la seleccién elitista los miembros con mejor }401tnessson los seleccionados,

forzando a que los demés miembros mueran.

En el caso de la Figura 2.2 el algoritmo elitista toma el 50% de miembros de la

poblacién con mejor }401tnessy luego distribuye a la siguiente generacién. '

Seleccién por Torneo

En esta seleccién un mimero t de individuos son seleccionados aleatoriamente de

la poblacién y el mejor individuo de este grupo cs seleccionado como padre. Este

proceso es repetido Lamas veces como individuos son necesarios para completar la
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poblacién. Como podemos ver existe un parémetro t para manejar el tama}401odel

tomco, esta variable debe ser un mimero que varia entre 2 y el mimero de

elementos de la poblacion.

Proceso de Recombinacion

A estas alturas tenemos un n}401merode miembros que tiene cl derecho de propagar

su material genético a la siguiente poblacion. El siguiente paso es recombinar este

material genético para formar la siguiente generacién. Com}401nnienteIos padres

son seleccionados dos a la vez del conjunto dc individuos que estén permitidos a

propagarse (del proceso de seleccién). Dados los dos padres, dos hijos son creados

en la siguiente generacién con cierta cantidad de alteracién producto del proceso

de recombinaeién. Este proceso de recombinacion se realiza mediante el uso de

operadores genéticos, estos pueden ser: Crossover, Mutacién e Inversion [Tim08].

En el operador Crossover como se observa en la Figura 2.3, los padres son

combinado: seleccionando un punto de cruce y luego se intercambian las colas de

los padres para producir dos hijos. Otra variante del Crossover crea dos puntos de

cruce, intercambiando los materiales genéticos en 2 Iugares [Tim08].
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Figura 2.3 Operacién Tipo,Crossover

La opcracién dc Mumcién y la de Invcrsién son dos dc las operaciones iniciales

del trabajo original de Holland y podemos verlas en la Figura 2.4. El operador de

mutacién sélo mutz 0 cambia un bit. Mientras que en cl operador dc inversién se

toma un pcdazo del cromosoma y se lo invierte. En este caso un rango de bits es

cambiado [Tim08].

v .i'=}u_en1 A Parem 9 Parent A a_>aren1 a

i 1111111111111111 I 'n0D0900900oooooo

.*\i__'l

V Mutation �030 lnveision

1.111111111110111] {1,11�03011111oo1iIm�0301_'mooooooo'ooooo_

can a cunaé me A crma a

Figura 2.4 Operacién de Mutacién e Inversién

28



Panimetros Genéticos

Como hemos visto hasta el momento los AGS utilizan diferentes parémetros.

Estos parémetros van a in}402uencia:en el comportamiento del algoritmo genético y

especialmente en los resultados obtenidos por éste. Es por eso que a continuacion

vamos a hacer una breve descripcién de cada uno dc ellos.

Tama}401ode la Poblacién

Este parérnctro va a medir el nlimero de individuos que habré en la poblacién.

Seg}401n[ViI1a07] E1 tama}401ode la poblacién afecta el desempe}401oglobai y la

e}401cienciade los AGS; de esta manera con una poblacién peque}401ael desempe}401o

puede caer debido a que la poblacién ofrece una peque}401acobertura del espacio de

b}401squedadel problema. Una poblacién grande generalmente o}401eceuna cobertura

representativa del dominio del problema, ademas dc prevenir convergencias

prematuras para soluciones locales en vez dc globales. Asimismo cuando se

trabaja con grandes poblaciones, los requisitos computacionales son mayores y

puede tener una convergencia del resultado més Ienta

Tamaiio del Torneo

Este par}401metromide cl tama}401ode la competencia en el algoritmo de seleccién por

tomeo para seleccionar los padres de la siguiente generacién. SegL'm [Poh1heim06]

cuando cl tama}401odel tomeo es mayor hay una mayor intensidad de seleccién y

también mayor pérdida de la diversidad de la poblacién
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Tasa de Mutacién

La tasa de mutacién nos va medir el n}402merode intercambios que van a realizarse

en el proceso dc mutacién. En [Vil|a07] se se}401alaque una baja tasa de mutacién

previene que una posicién de| cromosoma se quede estancada en un valor, ademas

de posibilitar que se Ilegue en cualquier punto del espacio de b}401squeda.Con una

tasa muy alta la b}401squedase toma esencialmente aleatoria.

Nlimero de Generaciones

Este parémetro nos indica el n}401merode iteraciones que haré cl algoritmo genético

hasta detenerse. Cuanto mayor sea éste n}401merode generaciones mayor va a ser el

tiempo de b}401squedadel algoritmo y puede ser que también se obtengan mejores

resultados.

La Creacién de Programas Académicos en Escuela Profesional Universitaria

El micleo del negocio del EPU es ofrecer el servicio de cnse}401anzadc formacién

en»Ingenier1'a Industrial e lngenieria dc Sistemas a sus alumnos. Los programas

de ense}401anzaesté compuesto por un conjunto de cursos que tienen que ser

Ilevados por los alumnos durante el semestre académico, e1 semestre académico

tiene una duracién de diecisiete semanas.

El Director de Escuela en coordinacién con el Ddcente Programador Académico,

elaboran la Programacién Académica dc acuerdo a distintos factores.
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En primer Iugar se hace una proyeocién de los cursos que van a dictarse durante el

semestre académico, para ello so toma en cuenta la matricula semestral anterior y

la matricula anterior a esta, tomando en consideracién que la programacién

académica es semestral y los cursos varian de semestre en sernestre. Se programa

desde el primer ciclo hasta el décimo ciclo, teniendo en consideracién que la

Universidad Nacional del Callao efect}401ados procesos de admisién al 2160, uno en

diciembre cuyos ingresantes comienzan sus clases generalmente a }401nesde marzo

o primeros dias de abril y el otro examen dc admisién es el mes de julio, cuyos

ingresantes comienzan sus clases en el mes de agosto. Partiendo de esta

consideracién se tiene alumnos casi a plena capacidad para los distintos ciclos dc

estudio.

2.2. Aportes teéricos

MAR'I�030fNDEL BRIO, Bonifacio; SANZ, Alfredo. �034RedesNeuronales y Sistemas

Bonoso�035.Editorial Rama. Espa}401a2006

Los sistemas borrosos de control FLC, su campo aplicacion més importante es a

nivel industrial, Iejos de ser entes estéticos, estos pueden ser entrenados para

optimizar su funcionamiento. Los FLC son aproximaciones funcionales genéricos,

es decir, dado un cierto nivel de error, se puede encontrar un FLC que aproxime

cualquier funcién con un error menor que el }401jadoy para ello se puede hacer uso
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de diversas técnicas, algunas procedentes del campo de las redes ncuronales, otras

de los métodos estadisticos, asi como de los algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos se inspiran en la forma como la naturaleza hace la

evolucién de los seres vivientes, adapténdolos a diferentes entomos 0 hébitats, en

la aplicacién del mas fuerte, el més fuerte es el que sobrevive. La técnica

empleada por la naturaleza consiste principalmente en la codi}401caciénde las

caracteristicas de los seres vivos en el genoma y su evolucién a través de la

reproduccién sexual y las mutaciones. Desde esta perspectiva los algoritmos

genéticos se presentan como una forma de optimizacién dc sistemas.

En el marco de los algoritmos genéticos se de}401ne:

Genoma: Todos los parémetros que de}401nena todos y cada uno de los individuos

de la poblacién.

Genotipo: La parte del genoma qué describe a un individuo concreto. En esta

interpretacién son los genes que describen un controlador concreto.

Fenotipo: La expresién de un genotipo. En esta interprctacién es un controlador

concreto.

Gen: Cada uno de los parémetros que describen a un individuo. En�030esta

interpretacién [05 genes codi}401canparémetros de un controlador concrete en este
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caso de un FLC pueden ser por ejemplo, la ganancia del escalado, la forma 0 e1

�031 tipo de funcién de pertenencia de una entrada, salida, regla, etc.

Qué optimizar?

Al respecto caben cuatro opciones bésicas: b

a) Optimizacién dc coe}401cientes.

- Ganancias de entrada y salida.

- Particién de las variables de entrada.

- Particién de las variables de salida.

b) Optimizacién de reglas.

c) Optimizacién de la estructura dc la base de reglas. �030

d) Optimizacién completa. >

- Codi}401caciéndesordenada.
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Complejidad del problema '

La complejidad computacional estudia los recursos que necesita un algoritmo para

resolver un problema. Los recursos objeto de estudio son el tiempo y el espacio.

El tiempo se traduce en la cantidad de pasos de ejecucién de un algoritmo para

resolver el problema y el espacio se puede de}401nircomo la cantidad dc memoria

necesaria. Desde ese punto de vista los problemas se clasi}401cande muchas clases,

de ellos definiremos: P, NP y NP-Complcto (Garey 1983).

La clase de complejidad P es el conjunto dc problemas de decisién que pueden ser

resueltos en una méquina de (de Turing) determinista en tiempo polinémico, lo

que corresponde intuitivamente a problemas que pueden ser resueltos aim en el

peor de los casos. La clase dc complejidad NP es el conjunto de los problemas de

decision que pueden ser resueltos en el tiempo polinémico por una méquina dc

Turing no- detenninista.

La clase NP es importante porque contiene muchos problemas dc b}401squeday

optimizacién para los que se desea saber si existe cierta solucién o si existe una

mejor solucién dc las conocidas. Todos los problemas de esta clase tienen la

propiedad de que sin embargo, cualquier solucién suya puede ser veri}401cada.

La clase dc complejidad NP-completo es el subconjunto de los problemas dc

decisién en NP tal que todo problema en NP-completo se puede transfonnar

poligonalmente en cada uno de los problemas de NP-completo. Una
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tfansfonnacién polinomial ' es un algoritmo detenninista que transformél

_ instrucciones de un problema en instrucciones del otro.

Para el problema de time tabling, al ser un problema de complejidad NP-

completo, se hace imposible inteniar obtener la mejor solucién mediante el

descubrimiento de todas las posibles soluciones para los casos en que el tama}401o

del problema ek}401edauna cierta dimensién, nonnalmente bastante limitada, por lo

que deben ser abordado usando alguno de los siguientes enfoque (Cormen 2001):

0 Aproximacién: Un algoritmo que répidamente encuentra una solucién no

necesariamente éptima, pero dentro de un cierto rango de error. En

algunos casos, encontrar una buena aproximacién es su}401cientepara

resolver cl problema, pero no todos los problemas NP-completes tienen

buenos algoritmos dc aproximacién.

4- Probabilidad: Un algoritmo probabilistico obtiene en promedio una buena

solucién al problema planteado, para una distribucién de los datos de

entrada dada.

I 0 Heuristica: Son algoritmos que no entregan soluciones exactas y que se

basan en una estrategia de b}401squedapara llegar més répido a una solucién.
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El problema de la generacién de horarios académicos es un problema tipo NP-

completo, lo cual lo convierte en objeto de estudio por su di}401cultady sus

m}401ltiplesvariantes.

El problema de creacién de horarios en su temética general es universal a todas las

instituciones dc educacién superior, incluyendo en ellas a las universidades, pero

las restricciones particulares hacen que cada instancia requiem una solucién

propia.

Soluciones Meta�024heur1�031sticas '

Las metodologias meta-heuristicas son métodos probabilisticos que parten de una

solucién inicial y a medida que el algoritmo se va ejecutando va mejorando la

solucién. Este tipo de soluciones estén basadas en un principio de �034aumento

sucesivo�035c intentan evitar la generacién se soluciones pobres de calidad. Una dc

las desventajas que presentan es el alto costo dc procesamiento que requieren

para llegar a una solucién dc calidad.

Dentro de estos métodos meta�024heur1�031sticostenemos:

0 B}401squedatab}401(Tabu Scarch)

0 Algoritmos genéticos.

- Colonia dc hormigas (ACO Ant Colony Optimizacién)
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- Recocido simulado 0 enfriamiento lento simulado (simulated annealing)

RODRIGUEZ, Picdad. �034Introducciéna los algoritmos genéticos y s}401s

aplicaciones�035

El origen de lo que se conoce oomo computacién evolutiva hay que buscarlo en su

razén de ser, los conocimientos sobre evolucién se pueden aplicar en la resolucién

de problemas de optimizacién. La idea era �034evolucionar�035una poblacién de

candidates a ser solucién. El operador dc seleccién escoge, entre los cromosomas

de la poblacién aquellos con capacidad de reproduccién y entre estos, los que sean

mas �034compatibles�035,producirain més descendientes que el resto. El cruce extrae

partes de dos cromosomas, imitando la combinacién biolégica de dos

cromosomas aislados (gemelos). La mutacién se encarga de cambiar de modo

aleatorio, los valores del alelo en algunas localizaciones del cromosoma y, por

}401ltimo,la inversién, invierte el orden de una seccién contigua del cromosoma,

recolocando por tanto cl orden en que se almacenan los genes.

En opinién dc John Holland y sus colegas de la Universidad de Michigan los

objetivos de los algoritmos genéticos son: (1) abstraer y explicar rigurosamente el

proceso adaptativo de los sistemas naturales, y (2) dise}401arsistemas arti}401cialesque

retuvieran los mecanismos més importantes de los sistemas naturales.

Los algoritmos genéticos, son algoritmos dc b}401squedabasados en los mecanismos

de seleccién natural y genética natural. Combinan la supervivencia de los mas
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compatibles entre las estructuras de cadenas, con una estructura de informacién ya

aleatorimda, intercambiada para construir un algoritmo dc blisqueda con algunas

de las capacidades de innovacién de la blisqueda humana.

Todos los organismos que conocemos estén compuestos por una o més células,

cada una de las cuales contiene a su vez uno o més cromosomas (esto es cadenas '

dc ADN), que tienen la funcién de ser una especie de �034anteproyecto�035del

organismo que forman parte. Un cromosoma se puede dividir conoeptualmente en

genes, bloques funcionales dc ADN que codi}401canuna detenninada proteina.

Solemos pensar en los genes, aunque en una visién muy super}401cial,como los

responsables de determinar los rasgos del individuo, tales como color de los ojos,

cabellos, piel. Las diferentes posibilidades dc escoger un rasgo (ojos azules,

cabello negro, piel trigue}401a)reciben el nombre de alelos. Cada gene esté

localizado en una determinada posicién (Iugar) dentro del cromosoma que integra.
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CAPi'l'ULO I11. VARIABLES DE ESTUDIO

3.1.- VARIABLES.

3.1.1.- Variable Dependiente.

Programacién Acadérlnica en la Escuela Profesional de una Facultad Universitaria.

3.1.2.�024Variables Independientes.

0 Aplicacién de Algoritmos Genéticos (factores claves a modelar aulas,

docentes, costos, tiempo).
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3.2.- De}401niciény operacionalizacién de variables

Figura 3.1 De}401niciény operaciones con variables

Variables De}401nition De}401nicién lndicadores

Conceptual Operacional

lnde - endiente�024
Algoritmos Son algoritmos El algoritmo Indicador de Numero aulas

genéticos de b}401squedagenético a través aulas utilizadas, utiliudas.

' basados en los de los operadores

mecanismos de de seleccién, Indicador de N}401merodocentes.

seleccién natural cruce y docentes.

y genética mutacibn, en Tiempos.

natural. primera Indicador de

Combinan la instancias escoge tiempos. Soles.

supervivencia de los rcromosomu

los més entre la Indicador de

compatibles poblacién pam costos.

entre las efectuar la -

estructuras de reproduccién,

cadenas, con una luego elige el

estructura de Iugar y cambia

infonnacién ya las secnencias

aleatorizada, antes y después

intercambiada dc esa posicién

para construir un entre dos

algoritmo de cromosomas pam

b}401squeda con crear una nueva

algunas descendencia,

capacidades de para }401nalmente

innovacién de la producir

b}401squeda variaciones de

humana. La idea modo aleaxorio

del en el

procedimiento cromosoma.

algoritmico es la .

supervivencia

del més més a to

De ndiente_
Progxamacién El Sistema Cumplimiento %Cump|imiento de la

académica en la Sistema de faciliia la toma de la progmmacion

escuela plani}401caciény de decisiones a progmmacién académica.

profesional de la coordinacién dc partir de las académica.

facultad. actividades inlenelaciones _ Facilidad sistema toma

humanas que sistémicas de sus Sistema facilita decisiones(mpidez,

permite distintos toma de. e}401cacia,exactitud)

conseguir los componentes. decisiones a

objetivos dc partir uso de

instituciones de algoxitrnos

manera efectiva. genétims.
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CAPITULO IV. METODOLOGiA

4.1. Tipo de investigacién

Es un tipo de investigacién descriptive, correlacional.

4.2. Dise}401ode la investigacién

El dise}401ocorresponde a una investigacién de tipo mixto, utilizando el enfoque

cualitativo y cuantitativo para el acopio y tratamiento de los datos.

4.3. Poblacién y muestra

Poblacién y muestra se considera la Programacién Académica que efecnia la

Escuela Profesional de lngenieria Industrial e lngenieria dc Sistemas de la

Universidad Nacional del Callao

4.4. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

Para Ia.reco1eccién,de infonnaci6n,se.utiliza.ré:

- Cuestionario.

- Revisién documental.

- Visitas dc campo.

Los instrumentos que se utilizzrén son:

- Cuestionarios

- Guias.

4.5. Plan de anélisis estadistico de datos
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Técnicas Estadisticas y Descriptivas a utilizar:

Prueba de hipétesis.

Se usarén indices promedios ponderados y de desviacién de las distintas variables.

Se usaré AGS para el anélisis de la situacién problema y propuesta dc solucién.
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CAPITULO V. RESULTADOS UTILIZANDO ALGORITMOS

GENETICOS

En el presente capitulo vamos a presentar la solucién propuesta para resolver el

problema dc la asignacién de aulas y docentes en la generacién de programas

académicos mediante el uso de algoritmos genéticos. Para ello en primer lugar

justi}401caremosel uso de los.algoritmos genéticos para resolver este problema y

posteriormente describiremos la adaptacién de la metodologia en la resolucion del

problema.

5.1. Uso de los Algoritmos Genéticos.

En primer Iugar nombraremos las técnicas actuales existentes para resolver el

problema de la programacién académica, luego se}401alaremoslos criterios que nos

servirain para evaluar las técnicas mencionadas y }401nalmentepresentaremos un I

cuadro comparativo en el cual justi}401caremosporque el uso de los algoritmos

genéticos es el més apropiado en la-solucion de esteproblema.

5.1.1. Técnicas Utilizadas

Entre las técnicas mencionadas para la optimizacion en la asignacion de aulas y

docentes vemos que la (mica comparable con los algoritmos genéticos es la de la

B}401squedaTab}401.Descartamos la primera solucién debido a que es un sistema

detenninista que solo sirve para aslstir en la creacién dc programas académicos.

Descartamos asi mismo el modelo basado en agentes porque solo nos proporciona
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un dise}401opero no nos presenta en detalle el algoritmo a utilizarse en cada uno de

los agentes componentes del dise}401o,este algoritmo podria ser un algoritmo de

optimizacién o no.

5.1.2. Criterios de Evaluacién

Entre los criterios de evaluacién podemos se}401alarlos expuestos en [Raghavjee08].

Aqui se comparan el uso dc los algbritmos genéticos y la b}401squedaTab}401para el

problema de la Programacién dc Clases en base al mejor costo y al costo '

promedio obtenido por cada metodologia.

Es preciso también se}401alarque el problema de la programacién a}401ontadoen este

caso de estudio esté sujeto a la realidad correspondiente, pero de todos modos nos

sirve como referencia para poder optar por una metodologia en Iugar de la otra.

5.1.3. Comparacién de las Técnicas

A continuacién mostraremos los resultados obtenidos en el trabajo desarrollado en

[Raghavjee+2008], en el cual se comparan el uso de los algoritmos genéticos con

la B}401squcdaTabli en base al costo promedio }401naly el mejor costo obtenido por

cada uno de los algoritmos de optimizacién sobre un conjunto dc cuatro

problemas presentados con diferentes n}401merosdc restricciones.

Estos requerimientos estén dados por el n}401merodc clases, n}401merodc profesores,

n}401merodc localizaciones (Venues) 0 aulas y milmero dc periodos, como se puede

observar la siguiente Figura 5.1.
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Problem No. of No. of No. of No. of No. of

Classes Teachers Venues Periods Reqs

�024H�024H
Z1
E}401jj}402}402

-EZKE

Figura 5.1 Caracteristicas'de�030losProblemas a serResueltos;

Posterionnente en la Figura 5.2 podemos observar los resultados obtenidos tanto

por la B}401squedaTab}401(TS) como pqr los Algoritmos Genéticos (GA) para este

conjunto de problemas. �030

�031 Method lEZE�024
TS BC: 0 BC: 0 BC: 3 BC: 4 BC: 13

AC: 0.2 AC: 22 AC: 5.6 AC: 10.9 AC: 17.2

GA BC: 0 BC: 0 BC: 0 BC: 0 BC: 0

AC: 0 AC: 0 AC: 0.1 AC: 0.5 AC: 0.73

Figura 5.2 Cuadro Comparativo;de.los~Resultados«0btenidos:por�024la_

Blisqueda Tabli (TS) y los Algoritmos Genéticos (CA)

El valor'BC representa el mejor costo y el valor AC el costo promedio en cada

una de los problemas presentados. Como podemos nota: los mejores costos son

obtenidos por el Algoritmo Genético, justi}401candode esta forma la eleccién de

esta metodologia para resolver el problema dc la Programacién Académica en una

escucla profesiona| de la UNAC.
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5.2. Adaptacidn de los Algoritmos Genéticos en el Problema.

En este apanado vamos a presentar Ia adaptacién del algoritmo genético para la

solucién del problema dc Ia programacién académica tomando como referencia la

realidad de la UNAC, el algoritmo genético bésicamente busca optimizar la

asignacién tanto aulas como de docentes haciéndolo dctmanera automética, de

esta forma el usuario }401naltrabajaré §obrc él para hacerle los ajustes }401halesy lo

- habilitaré'�024para4un�024procesodematricula. .

A continuacién empezaremos con el planteamiento del problema -

5.2.1. Planteamiento Del Problema

El Problema esté dividido en dos etapas:

a) Asignar el total de aulas disponibles de una escuela profesional de la UNAC a

todos los grupos de: cursos en cada horario que ésta o}401ecepara la ense}401anzaen un

semestre determinado. ' .

b) Asignar el total de profesores disponibles de una escucla profesional de la

UNAC a todos los grupos de cursos en cada horario que ésta ofrece para la

ense}401anzaen un semestre detenninado.

Estas dos etapas pueden hacerse paralelamente 0 una después dc otra en cualquier

orden, ademais es necesario recalcar que para la realizacién de esta asignacién se

toma como precondicién que los cursos ya estén proyectadas para el semestre
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indicado, es decir que ya deberian estar cargados todos los grupos de cursos con

sus respectivos horarios en la Base de Datos listos para sélo actualizarlos con las

aulas y docentes requeridos.

Cada asignacién tanto de docentes como de aulas esté sujeta a un conjunto de

restricciones que deben cumplirse.

En el caso de la asignacién de aulas se tienen las siguientes restricciones:

R1. Un aula 5610 debe ser asignada a un curso si esté disponible, de esta forma se

debe evitar que un aula sea programada més de una vez en un mismo horario.

R2. El 75% de los cursos del primer ciclo proyectadas en un horario y en una sede

determinada deben ser asignados con las aulas que tienen la primera mejor

capacidad, y el 25 % restante, con aulas que tienen la segunda mejor capacidad,

Ejemplos:

Dado un conjunto dc cursos del primer ciclo para el Horario de 8:00 am. a 9:40

a.m. en donde la primera y segunda mejor capacidad de las aulas es de I00 y 80

alumnos respectivamente, una asignacién correcta seria Ia siguiente:

' Grupo 1, Aula 406, Capacidad =100

Grupo 2, Aula.S04, Capacidad = 100

Grupo 3, Aula 601, Capacidad = 100
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Grupo 4, Aula 410, Capacidad = 80

Mientras que una incorrecta asignadién seria la siguiente:

Grupo 1, Aula 201, Capacidad = 50

Grupo 2, Aula 301, Capacidad = 50

Grupo 3, Aula 405, Capacidad = 50

Grupo 4, Aula 410, Capacidad = 80

R3: Todos los demés cursos deben ser asignados en un aula de tal manera que el

n}401merodc alumnos proycctados en cada curso sea menor o igual a la capacidad

del aula, Ejemplo.

Dado el Grupo 1 del curso Matemética 11 en el horario de 8:00 a.m. a 9:40 a.m.

que tiene una proyeccién de alumnos de 50, entonces un aula correctamente

asignada seria la siguiente:

Aula Asignada: 306, Capacidad = 60

Mientras que un aula incorrcctamente asignada seria la siguiente

Aula Asignada: 302, Capacidad = 40

R4: Los cursos que tienen horas de tipo laboratorio deben ser asignados en las

aulas de tipo laboratorio en un determinado horario.

Y en el caso de la asignacién de docentes se tiene las siguientes restricciones:

RI: Asignar a los profesores (principales, asociados y/o auxiliares) dc tal manera

que cumplan con todas las horas obligatorias segnin su dedicacién:

Dedicacién exclusiva: como minimo 10 horas de clases

Ticmpo completo: como minimo 10 horas de clases

Tiempo parcial 20 horas: como minimo 20 horas dc clases.
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Tiempo parcial 10 horas: como minimo 10 horas dc clases.

R2: Asignar a los profesores extraordinarios entre 10 y 13 horas.

R3: Asignar a losjefes de préctica sélo a horarios dc préctica o laboratorio, no se

les (debe asignar a horas de teoria).

R4: Un profesor solo puede dictar en otras horas que hayan sido indicadas en su

disponibilidad horaria semestml.

R5: Se deben asignar profesores a cursos que estén habilitados para dictar

(normalmente son los cursos en que ya ha dictado histéricamentc).

R6: No se puede programar a un mismo profesor en un horario determinado para

més de un curso.

R7. No se puede programar més de un profesor en un mismo rango de horarios

para un mismo curso y aula determinados.

5.2.2. Represenlacién de La Solucién

Como hemos podido ver en el planteamiento de| problema hay dos subproblemas

que tienen que ser resueltos, uno es la asignacién de aulas y el otro es la

asignacién de docentes cada uno con sus respcctivas restricciones. Debido a esto

se ha visto por conveniente dise}401ardos algoritmos genéticos uno para la

asignacién de docentes y otro para la asignacién dc aulas. A continuacién se haré

la descripcién de la solucién para [0 cual cmpezaremos por identi}401carlas entradas

al problema, posteriormente se mostraré las salidas las cuales estén

representados por dos cromosomas una para representar la solucién de la

asignacién de aulas y otra para la asignacién de docentes. Luego mostraremos
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como se de}401nela funcién objetivo de cada uno de los algoritmos genéticos y su

respectiva }401mcién}401tness.Dado esto presentaremos el cédigo de los algoritmos

genéticos con cada uno de sus componentes como son cl algoritmo de seleccién

de los padres de la nueva generacién y el algoritmo dc mutacién.

5.2.2.1. Entradas.

A continuacién de acuerdo a los datos proporcionados en el planteamiento del

problema vamos a de}401nirlas entradas que tomaré el Algoritmo Genético tanto

para la asignacién de aulas como para la asignacién dc docentes:

Semestrc: semestre actual de la programacién académica.

A}401o:afio actual de la programacién académica.

Escuela: escuela donde se realiza la programacién académica.

Hs: Arreglo de horarios ofrecidos, donde:

�031 High _=_{Ho:H1a~--zHh}a

h: n}401merode horarios o}401ecidos.

�030 Aus: Arrcglo dc aulas disponibles, donde:

:{AovAl2�034_'2_Aa}a

a: ntimero de aulas disponibles. '

Profes: Arreglo de profesores disponibles, donde:

_ Pi§l)r°fe5=_{Po>P12;z§p}s

p: n}401merode profesores disponibles. '

Programas: Arreglo de Programas Académicos proyectados, donde:
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PAi eProgramas:{PAo,PA,,...,PAm },

pa: n}401merodc programas académicos proyectados el semestre y

a}401ose}401alado

Cada uno dc los elementos de horarios, aulas, rofesores ro ramas académicos. P Y P 3

proyectados, etc. seré representado a través de clases UML, las cuales nos Van a

permitir acceder con mayor facilidad a los atributos de cada una de éstas clases

UML. Esto se puede apreciar en la Figura 5.3 que nos muestra el Diagrama de

Clases UML.

T .c.l_.7�034:�024.�024.�030.)}M 7' .. '
'.'.:';:�034J�030'1 >3»: v?:.'::_':�030:�030_'::i.

�030W.' ""'>_ ., .

.5 �030___.%.....T;""".F*"""�035*"*f:j'-«X-~,-____,_�034___ __

�030I :..~._........ {I.- V/\v\._. - ..m..�035.;_'.____Jj:

::::'_':: ~ v.

;�030;:.1

Figura 5.3 Diagrama dc Clases de| Sistema

Como se puede apreciar en la Figura 5.3 existen otras clases adicionales como los

Curso, Escuela, Profesor_Disponibilidad}402oraria,Tumo, Profesor_cursosAptos

que no se han considerado dentro de las entradas, estos por facilidad de dise}401ose

encuentran como atributos dentro de otras clases debido a la relacién de

dependencia entre ellas. De esta forma |as clases UML cursos estén dentro de las
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clases UML Programas Académicos y las clases UML

Profesor_DisponibilidadHoraria, Profcsor_cursosAptos estén dentro de la clase

UML Profesor. Por lo que implicitamente ya son entradas del Sistema.

Otras de las entradas para la solucién del problema mediante el uso de Algoritmos

Genéticos son los parémetros genéticos, para éste problema se utilizarén los

2 siguientes:

TAMANO_POBLACION: Representa con cuantas soluciones (cromosomas 0

individuos) trabajaré el algoritmo genético en cada generacién (iteracién)

NUMERO_GENERACIONES: Representa cl n}401merode iteraciones que daré el

algoritmo genético.

2 TAMANO_TORNEO: Representa la cantidad de soluciones que se seleccionarén

aleatoriamente para competir por reproducir su material genético en el proceso de

mutacién.

TAMANO_MUTACION: Representa cl mimero dc intercambios que se haré a

una solucién durante el proceso de mutacién.

5.2.2.2. Salidas.

Las salidas van a depender de cada etapa del problema a solucionar, es asi que se

va a tener un cromosoma que represente la solucién al problema de la asignacién

de aulas y otro cromosoma que representa al problema de la asignacién de

docentes de la siguiente forma:

Q: Matriz Solucién dc Programas Académicos para la Asignacién de Aulas,

donde:
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QijE_<2=_{Qoo»Qo1a--_-;Qh,}

a: mimero de aulas disponibles y

h: mimero dc horarios disponibles.

R: Matriz Solucién dc Programas Académicos para la Asignacién de Profesores,

donde:

Rij ER i{Roo= R01 a;;£np} 1

p: n}401merodc profesores disponibles y

h: n}401merode horarios disponibles.

Como podemos ver cada cromosoma es una matriz de programas académicos.

Tanto en el primero como en el segundo caso cada }401larepresenta un Horario,

mientras que las columnas representan las aulas y los docentes respectivamente

para cada caso. Una de las ventajas de esta representacién es que nos ayuda a

poder evitar los cruces dc horarios tanto para las aulas, como para los profesores.

Finalmente lo que esta�031:en la interseccién entre las }401lasy columnas son los

programas académicos proyectadas inicialmente, es decir en cada uno de ellos hay

informacién sobre el curso y el horario en el que han sido proyectados y cuando el

valor dc esta interseccién sea �034Nothing�035cs porque no hay ning}401nprograma

académico para el aula o profesor y horario determinado. Lo que haxé el algoritmo

genético es hacer movimientos entre estos programas académicos entre columnas

solamente y no entre }401lasya que no se pretende _altera.r los horarios a los que

pertenecen cada uno de los programas académicos sino intercambiar aulas y

profesores hasta tratar de ubicarlos en el aula y docente mas apropiados de
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acuerdo a las restricciones establecidas. A continuacién en la Figura 5.4 y Figura

5.5 vemos gré}401camentela represcntacién de cada uno de los cromosomas:

-_
-

{-
Figura 5.4 Representacién Cromosémica de la Asignacidn de Aulas

2

:
Figura5.5 Representacién Cromosémica de la Asignacién de Docentes

Otra de las salidas del algoritmo genético es el costo }401nalque alcanza a obtener

cl algori}401nogenético, e1 mimero de la iteracién o generacién en que consiguié

este costo, el tiempo que demon�031)en hacer toda esta operacién y la variacién del

costo del Algoritmo Genético respecto a la asignacién hecha por los encargados

de esta tarea manualmente. '
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5.3. Descripcién de la Solucién Tecnolégica

En este capitulo vamos a describir en detalle el sistema desarrollado para la

resolucién del problema de la asignacién de docentes y aulas, para ello

presentaremos el modelado del negocio, los diagramas de actividad, el diagramas

de casos de uso y sus respectivas especi}401caciones,el diagrama de. secuencia, el

diagrama de clases, algunas consideraciones sobre cl ambiente de desarrollo,

requerimientos minimos de hardware y so}401ware,cl modelo de datos, los

prototipos del sistema y }401nalmentela codi}401caciénde los algoritmos genéticos.

5.3.1. El Modelado del Negocio

Como podemos observar en La Figura 5.6 el modelo de negocio esté compuesto

por dos procesos la asignacién dc docentes y la asignacién de aulas. El trabajador

de negocio viene a ser la secretaria de la escuela profesional quien es la persona

encargada dc realizar esta tarea. Un actor de negocio vendria a ser el Sistema de

Matricula, el cual tomaré la informacion cargada en los programas académicos

para poder realizar los procesos dc matricula. Es preciso se}401alarde que existe

también otro proceso que se realiza dentro del marco de la creacién de programas

académicos, este es la proyeccién de cursos a aperturar en un mes determinado,

esto no ha sido considerado debido a que el algoritmo dise}401adoen este trabajo de

investigacién esté orientado a resolver el problema de la asignacién de aulas y

docentes especi}401camente.
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2

E , / Sistema de Matrfcula

5°°'e�034"�031\s .

Figura 5.36 Modelo de Negocio

5.3.2. Diagramas de Actividad

A continuacién en la Figura 5.7 y 5.8 presentamos los diagramas de actividad de

cada uno de los casos de uso de negocio. Como podemos observar en cada uno de

los procesos se empieza tomando la informacién a partir de los programas

académicos proyectadas. Cada programa académico proyectado contiene

informacién acerca del horario y el curso que se dicta dentro de este horario.

También se tiene la infonnacién de la demanda de alurnnado en cada uno de los

cursos. Por otro lado se cuenta con la infonnacién de las aulas disponibles, los

docentes disponibles, las horas obligatorias en las que debe dictar un docente, la

disponibilidad para dictar y los cursos aptos para dictar, todo esto representan las

restricciones para hacer una asignacién de docentes y de aulas de manera éptima.

Finalmente toda esta informacién debe ser actualizada en el Sistema de Matricula

para que se puedan iniciar los procesos dc matricula,
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�030

Fm

Figura 5.37 Diagrama de Actividad de la Asignacién de aulas
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1 en el Sisb ma de Matricula /

Fin

Figura 5.38 Diagrama de Actividad de la Asignacién de Docentes

5.3.3. Diagrama de Casos de Uso

Como podemos observar en la Figura 5.9 se tienen 4 casos de uso para el sistema,

en el primer caso de uso se establecerén |os parémetros de los algoritmos

genéticos a utilizar, luego existe otros dos casos donde se implementarzi los

algoritmos genéticos. Y }401nalmenteexiste otro caso de uso para poder habilitar o

aprobar los programas académicos generados por el algoritmo genético y de esta

forma puedan ser utilizados por el sistema de matricula.
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' Configurar parémetros AG I

' _ _ _ ___ V _ __ Aslgnnrauhsautnmérkzmentz �030_

Secretaria 7 �030-

' �030Asignardocentrs autnmlitiamente

_- Aprobar prngramas nadémlcos _

Figura 5.39 Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

5.4. Especi}401caciénde los Casos de Uso

A continuacién describiremos cada caso de uso mediante sus especi}401caciones

correspondientes y sus diagramas de secuencia. Cada especi}401caciénde caso de

uso esté compuesta por una breve descripcién, luego se mencionaré que actores

intervienen en la realizacién del caso de uso, luego describiremos el }402ujode

eventos tanto cl }402ujoprincipal como el }402ujoalternativo y }401nalmentese se}401alarén

las precondiciones y postcondiciones. Por otro lado en los diagramas dc secuencia

se describiré el }402ujoprincipal de cada caso de uso.
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5.4.1. Caso de Uso Con}401gurarParémetros AG

5.4.1.1. Especificacién

A continuacién en la Tabla 5.] presentamos la especi}402caciéndel Caso dc Uso

Con}401gurarParémetros del Algoritmo Genético (AG).

Descripcién En esta opcién del sistema se establecerén los parémetros

del Algoritmo Genético, como son el tarma}401ode la

poblacién, el n}401merodc generaciones, el tamafio de la tasa

dc mutacién, cl tama}401odel tomeo paga hacerlos persistir

en la Base de Datos y posteriormente ser utilizados.

Secretaria (SA), Sistema (S)

Flujo de Eventos Flujo Principal:

- SA: Ingresar el tama}401ode la poblacién

�024 SA: Ingresar cl mimero de generaciones

- SA: Ingrcsar el tama}401ode la tase de mutacién

�024 SA: Ingresar el tama}401odel tomeo

- SA: Grabar los Datos

- S: Graba los datos en la Base de Datos

Flujo Altemativo:

S: Si todos los parémetros no han sido ingresados mostrar

mensaje de error.

Postcondiciones El Sistema se cargaré oon parémctros para que puedan ser

usados por cl algoritmo genético.

_ Tabla 5.31 Especi}401caciénCaso de Uso Configurar Parémetros del AG
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5.4.1.2. Diagrama de Secuencia

A continuacién en la F igura 5.10 mostramos el diagrama de secuencia del }402ujo

principal del Caso de Uso Con}401gurarParémetros del AG.

3 1 : T.".;-'esa datos 3é.�031éf"'§t'DS.;re':::s: �030 V ' g

E _ �0312 : �254'e':~a'_ _

Figura 5.10 Diagrama de Secuencia Caso de Uso Con}401gurarParémetros del

AG

5.4.2. Caso de Uso Asignar Aulas Autométicamente

5.4.2.1. Especi}401cacién

A continuacién en la Tabla 5.2 presenlamos la especi}401caciéndel Caso de Uso

Asignar Aulas Autométicamente.

Descripcién Esta opcién del sistema se encargaré de hacer la asignacién

automélica de aulas para todos los programas académicos
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proyectados en un semestre determinado a través del uso

de algoritmos genéticos.

Secretaria (SA), Sistema (S).

Flujo dc Eventos Flujo Principal:

- SA: Seleccionar una con}401guraciéndc parémetros

genéticos existentes y un periodo de matricula

(semestre y a}402o).

- SA: Genera: la poblacién inicial de soluciones.

- S: Generar la poblacién inicial para la asignacién dc

aulas y enviar con}402nnacién.

- SA: Ejecutar el Algoritmo Genético de Asignacién

dc Aulas.

- S: Ejécutar el algoritmo genético de asignacién de

aulas y mostrar los resultados obtenidos (tiempo,

costo de la mejor solucién, n}401merode generacién

}401nal,variacién con respecto al encargado)

- S: Mostrar las asignaciones hechas.

- SA: Grabar las asignacioncs en los programas

académicos.

- S: Grabar |as asignaciones de aulas en los

programas académicos.

Flujo Altemativoz

- Si el usuario cancela la ejecucién del algoritmo

genético este mostraré la }401ltimamejor solucién

recorrida.

- Si cl usuario no selecciona los patémetros genéticos

ni el periodo de matricula no se podré crear la
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poblacién inicial ni se ejecutarzi cl algoritmo

genético de asignacién de aulas.

- El sistema no podra ejecutar el algoritmo genético

si no se ha generado antes una poblacién inicial dc

soluciones.

Precondiciones - Debe haber con}401gumcionesde parémetros

genéticos guardados en la Base de Datos.

- Debe haber programas académicos proyectadas

guardados en la Base de Datos, es decir los cursos

con sus respectivos horarios ya cargados en el

periodo de matricula indicado.

Postcondiciones Se tienen los programas académicos con aula asignada

listos para ser habilitados a matricula.

Tabla 5.32 Especi}401caciénCaso de Uso Asignar Aulas Autométicamente

5.4.2.2. Diagrama de Secuencia

A continuacién en la Figura 5.1] mostramos el diagrama de secuenc�030iadel }402ujo

principal del Caso dc Uso Asignar Aulas Autométicamcnte.
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Figura 5.1] Diagrama de Secuencia Caso dc Uso Asignar Aulas

Autométicamente

5.4.3. Caso de Uso Asignar Docentes Automaiticamente

5.4.3.1. Especi}401cacién

A continuacién en la Tabla 5.3 presentamos Ia especi}401caciénde| Caso de Uso

Asignar Docentes Aulométicamente.

Descripcién Esta opcién del sistema se encargarzi de hacer la asignacién

autominica de aulas dc docentes para todos los programas

académicos proyeclados en un semestre determinado a través
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�024del uso de algoritmos genéticos. V

Secretaria (SA), Sistema (s).

Flujo de Eventos Flujo Principal:

- SA: Seleccionar una con}401guraciéndc parémetros

genéticos existentes y un periodo dc matn�031cu1a(semestre

y a}401o).

- SA: Generar la poblacién inicial de soluciones.

- S: Genera: la poblacién inicial para la asignacién dc

docentes y enviar con}402rmacién.

- SA: Ejecutar el Algoritmo Genético dc Asignacién dc

Docentes.

- S: Ejecutar el algoritmo genético de asignacién dc

docentes y mostrar los resultados obtenidos (tiempo,

costo de la mejor solucién, n}401merodc generacién }401nal,

variacién con respecto al encaxgado)

- S: Mostmr las asignaciones hechas.

- SA: Grabar las asignacioncs en los programas

académicos.

- S: Grabar las asignaciones de docentes en los programas

académioos.

Flujo Altemativoz

- Si cl usuario cancela la ejecucién del algoritmo genético

este mostraxé la }401ltimamejor solucién recorrida.

- Si el usuario no selecciona los parémetros genético: ni

cl periodo dc matricula no se podré crear la poblacién

inicia] ni se ejecutaré cl algoritmo genético de

asignacién de docentes.
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- El sistema no podré ejecutar cl algoritmo genético si no

se ha generado antes una poblacién inicial de

soluciones.

Precondiciones - Debe haber con}401guracionesdc parémetros genéticos

guardados en la Base de Datos.

- Debe haber programas académicos proyectados

guardados en la Base de Datos, es decir los cursos con

sus respectivos horarios ya cargados en el periodo de

matricula indicado.

Postcondiciones Se tienen los programas académicos con docentes asignados

listos paxa ser habilitados a matr1'cu1a.

Tabla 5.3 Especificacién Caso de Uso Asignar Docentes Automaiticamente

5.4.3.2. Diagrama de Secuencia

A continuacion en la Figura 5.12 mostramos el diagrama de secuencia de| }402ujo

principal del Caso de Uso Asignar Docentes Autométicamente.
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Figura 5.312 Diagrama de Secuencia Caso de Uso Asignar Docentes

Autométicamente

5.4.4. Caso de Uso Aprobar Programas Académicos

5.4.4.1. Especi}401cacién

A cominuacién en la Tabla 5.4 presentamos Ia especi}401caciénde| Caso de Uso

Aprobar Programas Académicos.

Descripcién Esta opcién del sistema sirve para aprobar los programas

académicos y asi podcr ser utilizados por cl sistema de

matricula.
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Secretaria (SA), Sistema (S).

Flujo dc Evemos Flujo Principal:

SA: Seleccionar un periodo de matricula

S: Mostrar los programas académicos del periodo de

malricula seleccionado por el usuario.

SA: Aprobar los programas académicos que pasan a

matricula.

Haber hecho la asignaciém de aulas y docentes

Poslcondiciones Los Programas Académicos ya so encuentran habilitados

para malricula.

Tabla 5.3 Especi}401caciénCaso de Uso Aprobar Programas Académicos

5.4.4.2. Diagrama dc Secuencia

A continuacién en la Figura 5.13 mostramos el diagrama de secuencia del }402ujo

principal del Caso de Uso Aprobar Programas Académicos.
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Figura 5.13 Diagrama de Secuencia Caso de Uso Aprobar Programas

Académicos
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5.5. Diagrama de Clases

A continuacién en la Figura 5.14 presentamos el Diagrama de Clases detallado,

con todas las entidades, atributos y relaciones de las clases utilizadas por el

sistema.

."�035�030?J='"_�030-.__,_L.__-,
; *1�031' *�034: �030nmlanr,o.rmAms�030

_-Tun 3 �030RV,�030.-�024�024~":�03017.c;_4-Q
-1-E7 ;�031j r:» ,__7, W, ,

- _:R,,§._nn- ; ; -A.,,._-.,_.._......

3-éb-ulkrmb E _ ; X
�024c-=25 E =- _

W _ tCkh E I

[ Esmela I :..,.::;,'..'.'I .,.- .#.»,

�030"" �030 �031___""""°',,J

.. .. ...._ __________;,___V_,V,,__,, ,-lbrhg I fp,g(.�035,_(§.,...1}4011;¢;gu,..,¢.L

'-'~' I ' :vlpIHJ!' �030» -�024-:--�024�024-�024-�030
�030 2 ..�024é~__/1» �030M551 �030

�030;,.'* "~�030**=' ;,�030;,-".':tIw'ii ,,.,,,:+H=ri7

___ Eff: ' _ .. fiffw . 2:.-Z.�030 ,

V %.,2- ~ �030 :»:::.r:...,.M~"'-° �030
».w,. �030 I .._.I;, - b ._�030E>ve=W-6' L

;-Damn» '.'. ;_" .*&5.�034m �030 �030Ea /'

�030 "�034 .,_:, 2 �034 �030Z:.'_�030_._J /c..'

;_-._:._:m _ } .m, ;

4

r.�030:'.:_�034.:�031..':�030_T:�034~ \_

°= L » E�030

i 7;?"1 *�254=.%e«
,,, , , �024�024A": -mm �031

�031-cargo ,. 4;, g

i~m=en ; ' .9-5 ;

T7�030 xi�031L�031§ » -

Figura 5.14 Diagrama de Clases Detallado

Entre |as entidades que tenemos estén: ProgramaAcadémico, Horario, Aula,

Profesor, Curso, Profesor_Disponibilidad}402oraria,Profesor_CursosAptos, Tumo,

Escuela; las cuales vamos a describir a continuacién.

ProgramaAcademico

Representa el producto }401nalde programar en un horario determinado un curso, un

profesor y un aula para el dictado de clases.
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Curso I

Es el ténnino utiliiado para la materia en la cual se imparte el servicio de

' cnse}401anza. '

Horario

Representa un periodo de tiempo desde una horajnicial hasta una hora }401nalen la

cual se dicta un curso un determinado dia.

Aula

Representa un ambiente }402sicoo Iugar donde se hace el dictado del curso.

i�031rofesor _ V

Es la persona encargada de dictar cl curso b

Profesor_CursosAptos

Representa los cursos que puede dictax un profesor, seg}401nsu especialidad y/o

experiencia de dictado de cursos.

Profesor_Dispouibilidad}402oraria

Representa las horas en las que un profesor posee tiempo para dictar una clase en

un-periodmdeten-ninado de matricula.

Escuela

Representan la escuela profesional para la cual estén registrados los alumnos, y de

la cual obtendrén un titulo profesional, siempre y cuando hayan oompletado todos

los cursos obligatorios de la malla curricula: 0 plan dc estudios aprobado.
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Turno

Representa las opciones en la cual se matriculan los alumnos, un alumno se puede

matricular un en rumo para un determinado curso y horario con un determinado

profesor.

5.6. Modelo de Datos

Dadas las entidades mostradas en el Diagrama de Clases descrito en la seccién

anterior, presentamos cl Diagrama Fisico de la Base de Datos de| Sistema, este

diagrama como se aprecia en Anexo 1: Modelo de Datos de la Solucién, nos

muestra todos los campos y relaciones entre las entidades de la Base de Datos a

nivel }401sico.

5.7. Arquitectura de la Solucién

El Sistema como se puede observar en el Diagrama de Componentes de la Figura

5.15 estaré divido en cuatro capas: la capa de presentacién, la capa de légica dc

negocio, la capa de acceso a datos y la capa de la Base de Datos. En la capa dc

presentacién tendremos todas las interfaces que servirén para el ingreso de los

datos y asi mismo mostrar los resultados del sistema, en la capa dc légica de

negocio estaré el algoritmo genético utilizado para la asignacién de aulas y de

docentes, en la capa de acceso a datos estarén todos los controles necesarios para

poder obtener los datos de la Base de Datos y }401nalmenteen la Base de Datos

Académica residiré toda la informacién necesitada.
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Figura 5.15 Arquitectura de la Solucion

Asi Inismo es preciso recalcar que el sistema es una aplicacién Windows Clicnte

Servidor que esté desarrollado sobre la plataforma dc Microsoft .Net, por lo que

también son necesarios los componentes del Microso}401NetFramework 4.0.

5.8. Despliegue de la Solucién

A cominuacién en la Figura 5.16 presentamos el diagrama de despliegue de la

solucién en la cual podemos apreciar la forma como todos los componentes de la
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aplicacién se van a desplegar tanto en el Servidor de Base de Datos como en cl

cliente.
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Figura 5.16 Diagrama de Despliegue de la solucién

5.9. Prototipos del Sistema

A continuacién presentamos cada uno de las pantallas prototipo del sistema. Cada

pantalla corresponde a un caso de uso descrito en las secciones anteriores. De esta

forma en la Figura 5.17 observamos cl prototipo para cl caso de uso Con}401gurar

Parémetros Genéticos, luego en la Figura 5.17 el prototipo para cl caso de uso

Asignax Aulas Autométicamente y en la Figura 5.18 el prototipo para el caso de

uso Asignar Docentes Autométicamente. Finalmente en la Figura 5.20

encontramos el prototipo para el caso de uso Aprobar Programas Académicos.
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Figura 5.17 Prototipo del Caso de Uso Configurar Paraimetros Genéticos.
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Figura 5.18 Prototipo de| Caso de Uso Asignar Aulas Autométicamente.
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Figura 5.20 Prototipo del Caso de Uso Aprobar Programas Académicos.
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5.10. Consideraciones del Entorno de Desarrollo

�030 El sistema ha sido desarrolladd en la plataforma .Net utilizando la herramienta

Visual Studio 2013. El Ienguaje utilizado para el desarrollo de la aplicacién ha

sido Visual Basic. Net, mientras que el servidor de Base de Datos esté bajo Sql

Server 2012. .Los modelos del analisis y dise}401ohan sido desarrollados utilizando

la herramienta StarU1V[L y SQL Designer.

Requerimientos de Software y'Hard�030ware

El Sistema sera una aplicacién Windows Cliente Servidor, por lo que tanto del

lado del cliente como del lado del Servidor habré algunos requerimientos de

hardware y de so}402ware.

Requerimieuto de Hardware y Software del Servidor

Los requerimientos de hardware y software para el servidor son bésicamente para

el manejo y administracion de la Base de Datos. De esta forma en el Software se

requiere:

- Una Base de Datos Microsoft Sql Server 2012.

- Un Sistema Operativo Windows 2012 0 superior

Mientras que las caracteristicas de hardware son las siguientes:

�024 Un Servidor IBM System x3400 con Procesadores Intel Xeon Dual-Cere

de 2.5 GHz de velocidad y 5 GB de memoria RAM.
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Requerimientos de Hardware y Software del Cliente.

Los requerimientos del cliente son los requerimientos para el host donde

}401nalmenteva residir Ia aplicacién Windows, de esta forma en cuanto so}401warese

requiere lo siguiente:

- Sistema Operativo Windows7 o superior

- NetFramework 4.0

Mientras que en el hardware |as caracteristicas son las siguientes.

- Un computador con procesador Core 3 o superior y con 2GB de memoria

RAM.

5.11. Codi}401caciéndel Algoritmo Genético

A continuacién se describiré la codi}401caciénde cada parte del algoritmo genético

utilizado para la asignacién de aulas y docentes. Se empezaré. por explicar el

cbdigo para el calculo de la Funcién dc Costo y Funcién de Fitness para cada uno

dc�031los �030problemas.Luego se continuaré con la presenta'ci6n' del cédigo del

algoritmo utilizado para la fonnacién de la poblacién inicial, aqui es preciso

se}401alarque este algoritmo de generacién de la poblacién inicial esté separado de

la rutina principal del algoritmo genético debido al tiempo que toma en generar

las �034n�035soluciones iniciales. Posterionnente se expondré cl cédigo del algoritmo

de selcccién de padres para la siguiente generacién. Luego cl cédigo del algoritmo

de mutacién y }401nalmentela rutina principal del algoritmo genético que llama a

los demas métodos anteriores.
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5.11.1. Funcién de Costo y de Fitness

Son dos Ias funciones dc costo y de }401tnessutilizadas, una para la asignacién dc

aulas y otra para la asignacién de docentes, a continuacién descrjbiremos cada una

de ellas. Las funciones de costo, dadas las restricciones a1 problema, calculan la

cantidad de veces en que se violen o no se satisfagan estas restricciones en cada

una de las soluciones (individuos 0 cromosomas) de la poblacién y asimismo

de}401nencostos, penalidades o ponderaciones por el incumplimiento de cada una de

estas restricciones. Estos costos estén dados de acuerdo a la importancia que tiene

el cumplimiento de cada restriocién dentro de la solucién. De esta fonna los

costos més altos scrén para las restricciones que son mas necesarias que se

cumplan. Finalmente se suma cl producto de los costos por el mimero de

restricciones incumplidas y se obtiene un costo para cada solucién de la

poblacién. La solucién con mejor valor de }401tnesso que mejor se acomode a los

que sc necesita seré la que tenga un valor minimo de esta funcién de costo. Lo que

busca el algoritmo genético es tratar de disminuir este costo lo més bajo posible,

en el caso dc este trabajo es al menos alcanzar el costo dado por el experto o

encargado de realizar esta tarea.

Funcién de Costo

A continuacién en la Figura 5.17 y 5.18 presentamos la codi}401caciénen Ienguaje

de programacién Visual Basic.NET para cl célculo de costo en la asignacién de

docentes y aulas respectivamente.
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Como se puede observar lo que hacen ambos cédigos es contar el n}401merode errores

en el cromosoma o solucién pasado como parémetro de tal forma que cada variable

numErrores representa el n}401merodc errores por no cumplir con una restriccién. Al

}401na]del algoritmo podemos ver que sc hace ponderaciones a cada una de estas

variables, en el caso de la asignacién de docentes se le da més ponderacién a cumplir

con los cursos aptos, es decir los cursos en los cuéles puede dictar un profesor de

acuerdo a su experiencia y conocimiento y en el caso de la asignacién de aulas se le

da més importancia a cumplir con las aulas asignadas a los cursos de| primer ciclo.

Esta importancia de los costos fue establecida por los expenos encargadosVdc realizar

la tarea de asignaciones y es por eso que se colocan como parémetros }401jos,sin

embargo se podn'a utilizarlos como variables de entmda para el algoritmo genético.

Funcién de Fitness ' ,

La funcién de }401tnesses calculada baséndose en la funcién de costo, como ya se

comenté anteriormente un individuo tendra�031:mejor }401tnesssi la funcién de costo es

menor.'Por�024lotantola funcién de.costo es lo contxaxio a la funcién dc }401tness..Debido

a esta y a que los mimeros anojados por la funcién de costo son siempre mayores o

iguales a 0, el célculo de la }401mciénde }401tnessestan�031:dado por el producto de la

}401mciénde costo por el valor de menos -] como se muestra en el cédigo de la Figura

5.23
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Private Function Ficness[ByVa1 Cromosomat) () As Pxogxuuacadenico) A: Double

Return (-1) ' Fxlczomosoma)

End mncnon

Figura 5.3 Cédigo para czilculo de la Funcién de Fitness

En ambos casos de la asignacién de docentes y asignacién de aulas se utiliza la

misma funcién de }401mess.

Algoritmo de Generacién de la Poblacién Inicial

La generacién de la poblacién inicial como se observa en los cédigos de las Figura

5.20 y la F igura 5.21 se hace de fonna aleatoria seleccionando uno por uno cada uno

de los programas académicos proyectados y ubiczindolo aleatoriamente en un aula.

(caso asignacién de aulas) o asigmindole aleatoriamente un docente (caso asignacién

de docente) que no se encueniren ocupados dentro de un mismo horario (}401lade la

matriz dc programas académicos). Este proceso se realiza II1 veces donde m es el

tama}401ode la poblacién.
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Private Sub crearPobluimInki)l_asjgu,um1;;(DyVal Prog!-uIs() A; Prcgrarakadedto)

on n - 1»w�030o_msu.(m:

Din x As Integer - 0

> on mile 1 ( I

was In us.Lm;th ~ 1)(] As Fm�030.-nsakad::i<a

Din i As Integer - I

sort-exgnmength-1

Din me In lus.l.ength) As Prugramkededco

For 1 5:. Integer - 0 To Aunlength - 1

E515) ' MM»:
Next

011) - PS
}402ex:

i - B

For:-exgnsmgch-x
For Enzh A 9; Aula In M:

A.ImAsiyuada - false

Ext

fmmburia - r¢s(l1-Mite
Di: Pmp-mmbrarie As w - CType(Arrzy.Fi.rd.A1l(I>rog-ans, Mirssof I.eerPrugnuxmrar£o),

Progra:-:§zads=i:a())

For Each Prqrua As Prugrlukaduzica In Propamtuornrio

Progrumnula - mum

Din r As Integer - e

no

Din random A: Ila Rama:

r = r.m.A<x:1AusJ»¢\at*>)
map mile ha:s(r).hitAs$gada

M10) ' PW?!�034~
Aus(r).bitAsi.gu:In = Yule

llext

Ilzxt

05(1) - Q
0715(1) ' Q
x-x+1

£.mz2l:.hr}.x:t1n:lK-T°5¢rins())

199?
End Sub

Figura 5.24 Cédigo para la Creacién de la Poblacién Initial en la Asignacién de

Aulas
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Privn: sds cv-¢nrvubyc1onxnic1aI_ag;ng:ua1:sLByv':)PI-op'nIu() As Prugrsradtsde}401lto)

on c - �030rImm_I=onuc1uI
mu 1: ea xnzzgu . o

W lhlle X < I .

on 910 To Ms.ungtn » no A: rmynmuadnige

run 1 As Integer - 9
For:-anns.L¢n¢th - 1

on: we 19 vro!es.ungu-) As m-ogr-uundmlca
Forj}402lntegu--on Pru4es.Lcngth - 1

nm) - I-rm»:
lint

9(1) - I1

N2�030!

S - B

Fori-OIADB.I.uIgth-I

For sub 9 A; vrofuor In vavfes

I>.b1tAs1pu-do - Fllse

llzlt

mxmmnxu - ns(x).<«-use
DI! Prv[l'ISJ9bI'Ir'in M ) - CYype(Array.71I'KMlI(Pro[PlnIs, Aédruxbf lea?!-ugrlln}402brlrlo),

vmsr-.u:<:ae-1::())

for [nth B-spun Iu Prog.--ua<nuen1:a In Prog-uuaetonrta
Prop'III.Prvfesor - nmtrg

on r A) Xntrger - a
DD

910 PIIVOIH AS I2: Rnn}402su

r -  '¢5-�030WW)
Loop Ilene v~vu(r).uus1g-m
mm») - tr-ogr-an
?raIu(r).h1lA|lpud4 . vm

kit

NIX!

Qs(x) - Q

amor) - o
x - I 0 I

l £Dn§£|1£aL1'J$d�024UI£(X.'IoStril\l0)

End 53

Figura 5.25 Cédigo para la Creacién de la Poblacién Inicial en la Asignacién de

Docentes

Algoritmo de Seleccién de Padres

El criterio de seleccién del padre para formar la siguiente generacién se va realizar

con una variante del algoritmo de seleccién por competencia propuesto en

[Raghavjee+08], para 10 cual se va seleccionar aleatoriamente t elementos (donde t es

_ el toumsize dtama}401ode la competencia o tomeo), de estos t elementos inicialmente

se selecciona un elemento aleatoriamente como el mejor, y posteriormente se realizan

t-1 iteraciones en la cual se compara el mejor elemento actual con otro elemento B

seleccionado aleatoriamente de la competencia, de esta compamcién resulta otro
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mejor elemento actual que o bien podria ser el mismo mejor actual 0 el elemento

actual B.

Esta rutina sera repetida n veces, donde n es el tama}401ode la poblacién. A

continuacién presentamos el cédigo del algoritmo en la Figura 5.26. Tanto para la

asignacién de docentes como para la asignacién de aulas se utilimré el mismo cédigo.

Private Function Se1:cc1onarPad.re() A: Pxogzamaacade.m.�030Lco()()

Dim m - 1'AHM710_~POBI.AtION �030

Dim random A: New Random

Dan A!) (J A: Progxamaacademico

A - Os (:audum.Next. (1�030JL!0'\}401O___POBLACION))

to: 1 as image: -= 0 re rmA}401o_'roam:o- 1

' mm j As Integer - randomdlext(IAHA}4010_POEI.hCION)

Dia: 3!) () A: Pxoqramaacademico - Q:(j)

It Pitn=::I(B) > F1tne5.s(1\) Then

A -= 3

End If

Next

Recuzh A

End Function

Figura 5.26 Cédigo para la Seleccién de| Padre

Algoritmo dc Mutacién

Una vez seleccionados los elementos padres de la siguiente generacién seprocedera a

aplicar el operador dc mutacién sobre cada padre seleccionado para poder obtener los

nuevos hijos de la siguiente generacién. El operador dc mutacién se basa en el

algoritmo propuesto en [Raghavjee+O8] en el cual se selecciona aleatoriamente una

posicién de la matriz solucién y se jntercmnbia por otra posicién de la matriz tratando

de encontrar siempre una solucién que cumpla con las restricciones del problema.

Este proceso se produce 5 veces donde s es el tama}401ode la mutacién o mimero de
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mtercambws de mutacnon. A continuacion en la Figura 5.27 se presenta el cédngo del

algontmo de mutaclon para la aslgnaclén de aulas. .

Vrlvlm Function uagjm}402L: OBjI:t()

on u - rm}401nogonxnm

on 5 . ruuacuqrrtam

on x u nmgur - 0
on y as nmgur - I
all rush: is let (min:

on nqusxmnnvltnxjctml, Ru;hsI:IxuI:pudn_lu|-1| A: Inttgur

an «M1: x c 1:

Din w() I-2 >ra¢ra=J.<}402=£ca- Selctdmlrfndi-I()

nu R00 #4 vmgr-z-.:.-�030nae.-1:»- avlvwurodn
y . 0 '
06 mm y < 1 V

at: candldenx, ccndidnnz, cuuxdouA: suntan

Oixl S, j, k 55, hrtuger

Din nIus'oXntu-nuAx Inuger 1 SI�030

- oi: zonlzntulhu LI tnhpr - I

0:

I - r.zm2n.!axw6~|-sch)
3 - ::uawn.!=xtuan~w¢�030-1-J _

- candida-:1 - not ggnnzgaguuq, 2, jraebe grinriznr in min max gr-nae: par: les an-sax an ¢£c�031:o3

candida: - mt mL, j)'o¢be As�030.;-narauiu dc rxuerdd a I; arrtidrd yrayecttdz '

corddnuz u 87: gaglggggguq L, 5)'oe5t <u:p�030;.'.rturn: an barn er labarztoria on auias dz nhorntarla

�030 . (ontxrrhrrtas o 1

Loop mu: (conaidnm a run And zevuldmz 3 run An! (andsd.nn5 - mu) And conuntumos on H

smmm - I
Izuun-cmo1i.nas_pn:n1 - gxmxrzunnidorn, integer) + crypo(:an:uz£m:, rungs-) + crype(<ara¢.'.d.on:, Integer)

zfconasdam -tn-em cord1dm}402uTnuG-:and.�030.:'_m3sfnn mm
on

K �030 -W89)

H I: o 3 men
oil: �030ram:5 Prvgrcs}401czdgzo: Q11) (1)

Q.(1)(i) - Q(£)(|I) ,
9.K1)(|r) I T"?
H (:andLd.mu - n-nu Ma gq,:gLg$1.1p,u_Q, 2, 5)) than tad}401donx- rain Ir: If
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En resumen el algoritmo de mutacién para asignacién de aulas sigue los siguientes

pasos:

1°. Seleociona un cromosoma padre

2°. Busca aleatoriamente una posicién en la matriz solucién seleccionada

(cromosoma padre) que no cumpla "con las reglas de negocio requeridas para la

asignacién de aulas: cumplimiento de la capacidad de aulas (para el caso especial de

los cursos del primer ciclo 0 para los demas cursos), cumplimiento de la cantidad

proyectada con la capacidad del aula (para los cursos que no son del primer ciclo),

cumplimiento de los cursos con laboratorio en las aulas que cuenta con laboratorio.

_ 3°. Una vez enoontrada esta posicién se selecciona aleatoriamente otra posicién

(diferente a la primera) en la misma }401la(mismo horario) y se intercambian los

programas académicos existentes en estas posiciones (se intercambias las aulas

asignadas a cada programa académico seleccionado). Este proceso se realiza hasta

que producto del intercambio realimdo Ia cantidad dc reglas de negocio incumplidas

de la nueva matriz de programas académicos generada producto del intercambio sea

menor o igual a la cantidad de reglas de negocio incumplidas de la anterior matriz de

programas académioos, antes de hacer cl intercambio.

4°. Los pasos 2 y 3 se realizan de manera iterativa S veces donde S es el tama}401ode la

mutacién.

5°. Se compara cl }401tnessde la solucién generada por el proceso de mutacién con la

solucién del cromosoma padre. Si el Fitness de la nueva solucién es mejor que la del

padre entonces esta es guardada en un arreglo de cromosomas que representa la nueva
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generacién, de lo contrario se conserva el cromosoma de la solucién padre para la

siguiente generacién.

' 6° Desde el paso 1 al paso 5 se realiza iterativamente hasta completar todos los

individuos de la poblacién.

Por otro lado, el algoritmo de mutacién de la asignacién de docentes es similar a]

algoritmo de muyacién de asignacién de aulas, la diferencia radica en las reglas que se

deben cumplir para que las generaciones cambien, a oontinuacién en la Figura 5.28 se

presente el algoritmo. I
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A continuacién se resumen paso a paso el funcionamiento del algoritmo:

1°. Selecciona un cromosoma padre

2°. Busca aleatoriamente una posicién en la matriz solucién seleccionada

(cromosoma padre) que no cumpla con las reglas de negocio requeridas para la

asignacién de docentes: cumplimiento de horas obligatorias de profesores seg}401n

dedicacién, cumplimiento de horas obligatorias de profesores extraordinarias,

cumplimiento de horas asignadas de cursos de laboratorio o préctica para jefes de

préctica, cumplimiento de disponibilidad horario del profesor y }401nalmente

cumplimiento de aptitud del profesor para el dictado del curso .

3°. Una vez encontrada esta posicién se selecciona aleatoriamente otra posicién

(diferente a la primera) en la misma }401la(mismo horario) y se intercambian los

programas académicos existentes en estas posiciones (se intercambias los profesores

asignadas a cada programa académico seleccionado). Este proceso se realiza hasta

que producto del intercambio realizado la cantidad de reglas dc negocio incumplidas

de la nueva matriz de programas académicos generada producto del intercambio sea

menor o igual a la cantidad de reglas de negocio incumplidas de la anterior ma1Iiz de

programas académicos, antes de hacer el intercambio.

4°. Los pasos 2 y 3 se realizan de manera iterativa S veces donde S es el tama}401ode la

mutacién.

5°. Se compara el }401tnessde la solucién generada por el proceso de mutacién con la _

solucién del cromosoma padre. Si e1 Fitness de la nueva solucién es mejor que la del

padre entonces esta es guardada en un arreglo de cromosomas que representa la nueva
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generacién, de lo contrario se conserva cl cromosoma de la solucién padre para la

siguiente generacién.

6° Desde el paso 1 al paso 5 se realiza iterativamente hasta completar todos los

individuos de la poblacién.

Rutina Principal del Algoritmo Genético

Finalmentepresentamos la rutina�031principal que llama a las demés rutinas presentadas

anteriormente, como podemos ver la rutina itera una cantidad de veces igual al

mimero de generaciones y se detiene cuando encuentra una solucién que tiene como

costo el valor de cero (la mejor solucién del problema ha sido encontrada) o cuando

se ha cumplido el n}401merode generaciones (es decir cuando el algoritmo ha iterado la

totalidad de generaciones establecida como parémetro genético en bixsqueda de la

mejor solucién). A continuacién en la Figura 5.29 podemos ver el cédigo de la mtina

principal del algoritmo genético.

pauvu-.2 Sub l\J.worM:uaGI-_'hec1.co_In.1aal)

Dun inicio As New Datefune

Lnicto - Dar.e'n.n=.Nav

Dan at As Zntegex - 0

While at < rnnx9c_n'::ucx4-mzs

as - Hutnctaal)

X - I O 1

X! Hejozcaucctos) * 0 Thu:

Est: wmxe

End 1!

End While

DI.1�031I}Il__6!RERJ\CION- x
D�030.nELGQO & Double I

I(Dn:e�030r1.ne.Nav.Sub::acc(uucial) Jtozaisecunda) / 60

DLII CE 15 Double - Double.Puts:(:xr.Co:r.oLx-perno/text)

mm CA5 ha Double - He3azco::u(o.s)

DLInVCA£ Duuhl.e- ((1-35) I C!) �030I00

536 Sub

Figura 5.29 Cédigo de la Rutina Principal del Algoritmo Genético para la

Asignacién dc Aulas.
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Como hemos podido ver en este apanado hemos presentado cada uno de los

componentes del algoritmo genético desarrollado tanto para la asignacién de docentes

como para la asignacién de aulas. La mejor solucién obtenida por el algoritmo

genético nos serviré para luego guarda: todo este resultado en la base de datos

recorriendo toda la matriz de programas académicos con las aulas y docentes

asignados.
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CAPITULO VI. DISCUSION DE RESULTADOS

En esta parte se discuten y analizan algunos experimentos, Ios mismos que se

comparan con los obtenidos por el usuario encargado de realizar la programacién

académica. Los resultados son evaluados en funcién al costo que el algoritmo

genético trata de minimizar y al tiempo en que se obtuvieron los resultados. Al }401nal

se compara el costo-.de] algoritmo genético dise}402adopam la asignacién de aulas y

docentes con el costo anterior de alguna asignacién generada de forma manual por los

encargados.

6.1. Contrastacién de hipétesis con resultados

Proceso de experimentos en la asignacién de docentes

Los experimentos en la asignacién de docentes se realizaron de dos formas, en la

primera se cred una poblacién inicial y a partir de ella se ejecuté el algoritmo

genético una sola vez manteniendo todos los parémetros genéticos }401jos.En los

segundos experimenlos,.esperando conseguir mejores resultados se generé una

poblacién inicial y a partir de ella se ejecuté varias veces el algoritmo genético

variando los parémetros genéticos en cada ejecucién. A continuacién presentamos

cada uno de los experimentos realizados.

Proceso de experimentos con parémetros genéticos }401jos.

Se realizaron 6 experimentos diferentes de manera independiente, cada uno bajo su

propia poblacién inicial diferente y se obtuvieron Ios resultados presentados en la
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Tabla 6.]. En esta tabla se tiene el N}401merodel Experimento (N°), el tama}401ode la

poblacién (TP), el tiempo en que se ejecuté la poblacién inicial y el mejor costo

obtenido de las primeras soluciones generadas aleatoriamente (tPI y CPI

respectivamente), el tama}401odel tomeo (TT), el tama}401ode mutacién o tasa de

mutacién (TM), el n}401merode generaciones (NG), cl costo del algoritmo genético

obtenido (CAG), el tiempo en que 5:: ejecuté el algoritmo genético (tAG), e1 costo del

experto (el cual ha sido obtenido al evaluar la funcién dc costo de}401niday utilizada

por el algoritmo genético en un conjunto de programas académicos en los cuéles un

experto realizé la asignacién de docentes en el mismo semestre y partiendo de lo I

mismos cursos proyectadas). Dado el costo del experto se calcula el porcentaje de

variacién del costo del algoritmo genético (CAG) sobre el costo del experto, este

ailculo esté dado por la siguiente férmulaz (((CE �024CAG)/CE)�030100)

W 25,00 97,33 50,00 W 45,65 60,00 23,92

50,00 100.45 50,00 30,00 40,39 60,00 31,35

113,00 50,00 30,00 33,45 60,00 35,92

W 100,00 126,50 50,00 W 30,00 35,31 60,00 40,32

125,00 140,12 50,00 20,00 30,00 30,12 60,00 49,30

W 150,00 143,14 50,00 30,00 23,42 10,33 52,63

Tabla 6.1 Tabla de Resultados Para Ia Asignacién de Docentes con parémetros

Genéticos Fijos en cada experimento.
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dmo podemos observar de la Tabla 6.1, en todos los casos se obtiene un costo mejor

que la del experto en realizar la tarea de asignacién, llegéndose a alcanzar una mejora

méxima del 52.63% con respecto al costo del experto en casi 19 minutos (suma de tPI

y tAG).

Proceso de experimentos con parémetros genéticos variables

Al trata: de obtener mejores resultados de los que ya se habian obtenido se opté por

generar sélo una poblacién inicial y sobre la misma hacer cambios en los parémetros

genéticos en cada experimento, por lo que se empezé a hacer cambios en el tama}401o

dc mutacién o tasa de mutacién, de tal fonna que la tasa de mutacién se mantuvo alta

en las primeras generaciones y se fue reduciendo conforme se volvia a correr el

algoritmo genético sobre las mismas soluciones obtenidas en la ejecucién anterior.

Todo esto se hizo debido a que se observé que en las primeras generaciones se

producian muchos intercambios entre las posiciones de los elementos de la matriz

so1ucic�031>n-consiguiendo_:unadiversidad�030de soluciones .que logmban, mejorar los

resultados de las generaciones padres. Pero posteriormente cuando el algorihno

demoraba en encontrar soluciones mejores era necesario reducir la tasa de mutacién

de tal fonna que se hagan peque}401oscambios sobre las soluciones y se obtengan

�031 mejores resultados.

Dado esto se hizo varias corridas del algoritmo genético dc asignacién de docentes

bajo dos experimentos con poblaciones iniciales generadas aleatoriamente y sobre
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otro conjunto de programas académicos proyectados que tenian como costo del

éxperto cl valor de 60. A continuacién vamos a mostrar los resultados obtenidos en

cada una de las corridas del algoritmo bajo cada una de las poblaciones iniciales.

La primera poblacién inicial generada tuvo un tama}401ode 75 individuos o soluciones

y tomé un tiempo de 3.4 minutos en generarse. Luego se realizaron 20 corridas del

algoritmo genético dc asignacién dc docentes. Para esto se mantuvo constante el

�031 valor del Tama}401odel Tomeo en 50, mientras que los valores del n}401merodc

intercambios de mutacién 0 tasa de mutacién (TM) y el n}401merode generaciones

(NG) se cambiaron con cada corrida esperando conseguir mejores resultados. Los

valores usados para ambos paxametros son mostrados en la Tabla 6.2. Asimismo en

esta tabla se�030muesu'ae1 valor del tiempo en minutos (t) que demoré cada com'da y los

valores de los costos obtenidos tanto por el algoritmo genético (CAG) como por el

experto (CE). A conlinuacién se muestran Ios resultados obtenidos en la Tabla 6.2.

96



�024C
_ 37,82 ii 36,97

36,56 339,07
1 35,88 1

ii 34,22 342.97

34,11 343.15
1 33,13 T 44,78

33151133
33%52.17
iii

23.56 1 60,73
if 22,44 T

T 20,19 366.35
168,67

1 69,67
17,98 170:03

i 17.46 1
1

3 1637 L 71.88
LC 16,29 372.85

_ 15.78 1

Tabla 6.2 Resultados obtenidos por el Algoritmo Genético de Asignacién de

Docentes sobre una Primera Poblacién Inicial de 20 Soluciones.

Como podemos ver de la Tabla 6.2 se consigue alcanzar y mejorar cl costo del

experto después de 5 generaciones (en la primera corrida) con la misma tasa de

mutacién (30 intercambios) en un tiempo de 0.60 minutos. Asimismo se puede ver de

que hasta la sexta corrida (luego de 55 generaciones) y con la misma tasa de mutacién

(20) st: alcanzé a obtener un costo de 33.13 en 6.96 minutos. En las posteriores

corridas se bajé la tasa de mutacién en cada una de ellas hasta que en la corrida
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mimero 20 se obtuvo 1a me'or solucién con un costo de 15.78 luego de 325J

_ generaciones adicionales en 26.18 minutos adicionales.

En el segundo experi1nento realizado se volvié a correr olm poblacién inicial de 150

individuos en un tiempo de 898 minutos, luego con un tama}401ode tomeo de 50 se

realizaron 10 corridas de| algoritmo genético con diferentes parzimetros genéticos en

cada com'da, obteniéndose los resultados méstrados en la Tabla 6.3.

�034:34 T54,43
12°39 155""
125,3�031 T

_i�034=7�035 1
23,�035 T

{T �034=45 T64,25
T �030*3�031 1

{T "=49 17°)�034
11 �030W 1"63
Z1 '5�035 T 7*�035

Tabla 6.3 Resultados obtenidos por elAIgorit1no Genérico de Asignacién de

Docentes sobre una Segunda Poblacién Inicial de 10 Soluciones.

De los resultados obtenidos en este segundo experimento con el algoritmo genético

de asignacién de docentes podemos notar que los resultados son similares que en el

primer ex rimento ya que se logré alcanzar un buen costo del 21] oritmo genético en1*�031 g

las 5 primeras generaciones (en la primera corrida) con un costo de 27.34 en 2.11
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minutos con una tasa de mutacién de 30. La tasa de mutacién in}402uyoen los

resultados obtenidos ya que se hicieron menos i}401tercambiosde mutacién que en el

experimento anterior. Finalmente como observamos en la Tabla 63 se logré alcanzar

un costo de 16.89 después de 10 corridas, 145 generaciones y 26.61 minutos, este

costo y tiempo fue similar al del primer experimento.

En general se pudo notar que al hacer cambios en los valores de la tasa de mutacién

entre cada corrida del algoritmo genético |os resultados mejoraban de manera més

répida, esto lo podemos observar en la Figura 6.1 y Figura 6.3 donde se ha gra}401cado

el comportamiento del costo seg}401nIa tasa dc mutacién pan cada experimento.

CAG

40

35

30

25

20
:06

15

1o

5

D

wmmmmmmmmmmm55522211

Figura 6.1 Comportamiento del Costo con Respecto al Tamaio de mutacién en

el primer experimento
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Figura 6.2 Comportamiento de| Costo con Respecto al Tamaio de mutacién en

el segundo experimento

De los resultados obtenidos en ambos experimentos se observa que siempre se mejora

el costo y el tiempo con respecto al costo y tiempo del experto (Costo de 60 y el

tiempo es de alrededor de 5 o 6 dias) mejoréndolo en el primer experimento en un

73.7% luego de 325 generaciones y en un tiempo de 26.18 + 3.4 = 29.58 minutos.

Mientras que en el segundo experimento se mejoré el costo del experto en un 71.85%

luego de 145 generaciones en 26.61 + 8.98 = 35.59 minutos.

Proceso de experimentos en la asignacién de aulas

Pam la asignacién dc aulas se generaron 6 diferentes poblaciones iniciales con

diferentes valores del tamafio de la poblacién (TP), tasa de mutacién (TM),

- obteniéndose diferentes tiempos (t) y costos del algoritmo genético (CAG) cofno se

100



muestra a continuacién en la Tabla 6.4. El n}401merode generaciones y el tama}401odel

tomeo en todos los experimentos fueron de 20 y 5 respectivamente.

K

b
WT
T

CWT
Tabla 6.4 Resultados obtenidos por el Algoritmo Genético dc Asiguacién de

Aulas.

Dados estos resultados podemos ver que en todos los casos se alcanzan a mejorar los

costos del experto. El mejor costo que se obtuvo fue de 2.95 en el experimento 6.

Asimismo se puede apreciar que el costo alcanzado por el algoritmo genético logré

mejorar el costo del experto en un 9! .67%.

En estos experimentos podemos apreciar que la tasa de mutacién sigue in}402uyendoen

los resultados obtenidos, es asi que cuanta més alta es la tasa dc mutacién se obtuvo

los mejores resultados.

No se realizaron experimentos con tasas variables debido a que el costo y el tiempo

fue muy favorable en todos los experimentos realizados en la asignacién dc aulas. ~
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CAPITULO VI]. CONCLUSIONES

7.1. Conclusiones

El principal objetivo de este trabajo de investigacién se ulogré a través de la

construccién de una solucién que ayuda a reducir el tiempo destinado a la creacién de

horarios académicos para una escuela profesional universitaria de una facultad.

E] algoritmo genético dc asignacién de aulas y de docentes obtiene mejores

resultados que los costos alcanzados por las personas encargadas dc realizar la misma

tarea, llegéndose a alcanzar una mejora porcentual con respecto al experto de 73.7% y

91.67% en la asignacién de docentes y aulas respectivamente.

Al automatizar la wignacién de aulas y docentes se reduce notablemente el tiempo,

la misma tarea antes era realizada en un promedio 5 a 6 dias, mientras que con el

algoritmo genético ya se estén obteniendo resultados comparados con los del experto

antes de los 5 primeros minutos en promedio.

Los parémetros genéticos tienen signi}401cativaimportancia sobre los resultados

obtenidos, en especial el del tama}401ode mutacién o n}402merode intercambios de

mutacién. -
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De los experimentos realizados y de las experiencias obtenidas a lo Iargo del

desarrollo de] algoritmo genético se concluye que los algoritmos genéficos son mzis

efectivos cuando se ajustan mejor a las realidades de estudio donde se aplican y que

no sc puede hacer un algoritmo general para cualquier solucién, siempre hay un

componente propio del dominio del problema que se intenta resolver.

Se efectué un anélisis en profundidad del problema dc generar programas académicos

para una escuela profesional, contando para ello con la participacién de los

encargados dc realizar esta tarea y utilizando data real.

Se pudo construir el algoritmo genético ad hoc para la realidad de la organizacién de

estudio, obteniéndose resultados que sobrepasaron el 70% de mejora sobre los costos

obtenidos por los expertos.
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CAPITULO VII]. RECOMENDACIONES

8.1. Recomendaciones V

Es posible aplicar algoritmos genéticos para la programacién académica de cualquier

institucién educativa, por ser una técnica cstzindar que se puede aplicar répidamente,

aunque su modelamiento y los ajustes son fundamentales para alcanzar una solucién

al problema a resolver.

Es posible junta: el algoritmo genético de asignacién de aulas y el de asignacién de

docentes en un solo y evaluar los resultados obtenidos, esperando siempre conseguir

mejores resultados que haciéndolos de manera sepamda tal como se desarrollé en este

trabajo. .

Es posible utilizar el dise}401odc agentes propuesto por Yang, en el cual cada

restn'ccio'n seria un agente inteligente, el cual seria muy fécil dé actualizar sin altemar

mucho el dise}401ode la solucién-ello.permitiria,maneja de mejor.forrnae1a�024,naturaIeza

variante de las restricciones del problema.

E1 know how generado por esta investigacién pueda ser utilizado y mejorado para

otras aplicaciones précticas.
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