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1 INTRODUCCION

El presente trabajo surge como solucion al problema de asignacion de espacios
académicos en el Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas, en donde los recursos académicos, horarios,
asignaturas y docentes, son asignados mediante un proceso de prueba y error basandose
en asignaciones anteriores, y que realizando cambios especificos, se ajusta a las
particularidades del semestre en curso. Debido a la cantidad de variables y restricciones
a tener en cuenta, dichas particularidades no siempre son satisfechas, y generan otros
inconvenientes, como el desaprovechamiento del espacio fisico, que los docentes deban
someterse a los horarios ya existentes, o que el tiempo invertido por la persona
encargada de dicha asignacion sea considerablemente alto.

Este tipo de problemas (también conocidos como timetabling) han sido enmarcados
dentro de los denominados NP-Duro (Gy®dri, Petres, & Varkonyi-Koczy, 2001), ya que
ademads del gran nimero de variables que se deben tener en cuenta, el tiempo juega un
papel importante en la construccion de una solucion. La inteligencia artificial ha
provisto un gran numero de técnicas, herramientas y algoritmos para la solucion del
problema descrito ( (Hernandez, Miranda, & Rey, 2008), (Saldafa Crovo, Oliva San
Martin, & Pradenas Rojas, 2007)), ( (Patat), (9th International Conference on the Pratice
and Theory of Automated Timetabling, 2012)), ( (NetWork, Metaheuristics, 2002),
(Queen’s University Belfast, 2007), (CTIT Institute, 2011)); sin embargo, en el
desarrollo realizado se utilizan tres de las técnicas mas destacadas en la literatura:
Busqueda Tabu Adaptativa (Li & Hao, 2008), Algoritmos Genéticos (Pérez de la Cruz
& Ramirez Rodriguez, 2011) y Colonia de Hormigas (Socha, 2003).

Se presenta un modelo para la implementacion de cada una de las técnicas al problema
mencionado, asi como una serie de pruebas realizadas para medir la calidad y el
rendimiento de la solucidon generada, comparando los resultados con el método de
asignacion actual.

Como resultado del trabajo realizado se presenta un prototipo funcional que permite la
creacion automatica de horarios, la edicion manual de asignaciones realizadas, la
visualizacion de horarios y restricciones violadas, y la generacion y modificacion de
soluciones que contemplan carga académica, disponibilidad, recursos requeridos y perfil
del docente, capacidad, disponibilidad, recursos y tipos de salon, espacios libres y
jornadas contintas.



2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La Universidad Distrital Francisco José de Caldas se encuentra distribuida en varias
facultades a lo largo de la ciudad de Bogota. Cada una de las facultades cuenta con sus
propios espacios fisicos y dada la distancia entre las sedes, el uso de las aulas de otra
facultad, genera dificultades en la movilizacion de estudiantes y docentes e influye en la
programacion de horarios, tal y como se presenta actualmente con asignaturas del
Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas que requieren de laboratorios de fisica
ubicados en la sede de la Macarena.

En la Facultad de Ingenieria la distribucion de los espacios fisicos se realiza, en primera
instancia, por parte de la oficina de planeacion de la Universidad Distrital (Oficina de
Planeacion, 2012). Partiendo de esta asignacién, cada Proyecto Curricular hace su
propia distribucion de asignaturas, conforme a los diferentes espacios fisicos
disponibles y las particularidades propias del proyecto, tales como el tipo de vinculacion
de los docentes (Consejo Superior Universitario, 2002), su disponibilidad horaria y area
de conocimiento. En el caso de Ingenieria de Sistemas, una vez que la oficina de
planeacion entrega la disposicion de los salones para cada Proyecto Curricular, el
coordinador toma como base las asignaciones de semestres anteriores y mediante
negociaciones con profesores se realizan intercambios (cuando se hace necesario) que
permitan satisfacer las necesidades del semestre en curso (cambios en la disponibilidad
horaria de profesores, cambios en las franjas horarias de las materias, cambios en los
grupos requeridos para cada asignatura, etc.).

En el proceso actual del proyecto curricular de Ingenieria de Sistemas, se genera un
horario previo a la inscripcion de asignaturas por parte de los estudiantes, pero posterior
al proceso de matricula. De este modo, una vez que el proyecto curricular tiene la
estimacion del numero de estudiantes inscritos y la cantidad de grupos de cada
asignatura que deben ser creados, se procede a la modificacion del horario del semestre
anterior.

La asignaciéon manual toma bastante tiempo y es poco eficiente, dado que acarrea
problemas como sobrecupos' , dificultades para realizar cambios y desaprovechamiento
de espacios. De la mano de estos problemas surgen otros, como en el caso de los video
beams, que deben ser transportados por los propios docentes, generando un deterioro de
los equipos y que podria ser solucionado aprovechando los salones que cuentan con
televisores previamente instalados.

Segun la distribucion entregada por el departamento de planeacion (Oficina de
Planeacion, 2012), existen 52 salones para la Facultad de Ingenieria, divididos entre los
cinco proyectos curriculares de Ingenieria (Catastral y geodesia, Sistemas, Electronica,
Eléctrica e Industrial,) y posgrados. Los salones estan disponibles para cada Proyecto
Curricular en horarios especificos y donde solo 20 de ellos tienen la capacidad de

! Se hace referencia al hacinamiento que surge cuando se asigna un salén con una capacidad inferior al
numero de estudiantes inscritos a la asignatura

10



albergar mas de 40 estudiantes. El Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas utiliza
44 de los 52 salones existentes, siendo el segundo en hacer mayor uso de espacios
fisicos, sin tener en cuenta el uso de laboratorios?. Adicionalmente, el Proyecto
Curricular de Ingenieria de Sistemas ha sido una de las carreras con mayor nimero de
estudiantes de la facultad. Para el semestre 2012-3 aportd 1409 de los 6500 estudiantes
activos, siendo la carrera con mayor numero de estudiantes (ver Figura en la seccion
10.1).

Se pretende entonces responder el siguiente interrogante: ;Cudl de las técnicas de
blisqueda: tabu, algoritmos genéticos o colonia de hormigas tendrd un mejor
comportamiento en cuanto recursos, tiempo invertido y factibilidad de la solucion
generada, con respecto al proceso de asignacion actual, en la programacion de horarios,
docentes, salones y asignaturas del Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Distrital Francisco José de Caldas?

3 MARCO TEORICO
3.1 CONTEXTUALIZACION

Dentro del ambito académico, se han establecido tres diferentes tipos de programacion
de horarios (Pitol Reyes, 2011) con respecto a las variables a tener en cuenta y la
dificultad que estas representan para la solucion del problema. El primero de ellos es la
asignacion de horarios escolares, en donde se tienen grupos o cursos de estudiantes
fijos, que deberan ver una sesion en una franja de tiempo especificada. Es necesario
evitar el cruce de profesores y de sesiones en una misma franja de tiempo, de modo que
un profesor no podra realizar 2 sesiones a una misma hora y que en un saléon en una
franja especificada no se dictara mas de una asignatura.

El segundo tipo corresponde a la asignacion de horarios universitarios, en donde se
debe organizar un horario para las sesiones de un conjunto de asignaturas, teniendo en
cuenta que, como tal, los estudiantes de un nivel académico no pertenecen a un curso
fijo, y pueden inscribir asignaturas de niveles académicos diferentes al que estan
cursando. Ademas no todas las aulas cuentan con las caracteristicas necesarias para una
asignatura especifica, y difieren en tamafio, obligando a revisar ;qué aulas estan
disponibles, y para qué asignaturas? Es necesario tener en cuenta que las franjas
horarias pueden cambiar y que la disponibilidad de los profesores varia y esta ligada al
tipo de vinculacion que estos tienen con la institucion.

El tercer y ultimo tipo de timetabling ( (MOSAIC Project Services Pty Ltd, 2006); (9th
International Conference on the Pratice and Theory of Automated Timetabling, 2012);
(Queen’s University Belfast, 2007); (NetWork, Metaheuristics, 2002); (CTIT Institute,

% El documento entregado por planeacion solo presenta las cifras de los salones y no contempla ningtin
tipo de laboratorio.
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2011); (Wren, 1996)) académico es el de asignacion de horarios de examenes, que
consiste en asignar un horario para la realizacion de evaluaciones, teniendo en cuenta la
disponibilidad de las aulas, la capacidad de las mismas y la duracion del examen.

3.2 ANTECEDENTES

Los problemas de asignacion de horarios en universidades, han sido objeto de varios
estudios a nivel nacional e internacional. En los trabajos revisados que se presentan a
continuacion, se ha podido establecer una diferencia en los alcances de los mismos.
Dicha diferencia consiste en que algunos de ellos, s6lo han llegado a plantear un modelo
de solucion a través de alguna técnica, mientras que otros hacen un desarrollo a nivel de
software, con el fin de realizar pruebas o de proveer una alternativa de solucion segun el
enfoque especifico de cada trabajo.

A nivel internacional existen algunos estudios que tienen por objeto resolver problemas
de tipo timetabling utilizando diversas técnicas de inteligencia artificial. Para el caso de
algoritmos genéticos, es preciso resaltar tres trabajos diferentes realizados en México:
El primero en la Universidad Autonoma de Zacatecas (Martinez Ruiz, Sanchez Garcia,
Muioz Arteaga, & Castafieda Ramirez, 2006), donde se propuso un modelo basado en
algoritmos genéticos y programacion celular para resolver un problema de timetabling,
sin realizar pruebas experimentales. El segundo tuvo lugar en 2010, en Guanajuato
(Soria Alcaraz, Carpio, & Puga, 2010), donde se propuso un modelo que también se
basa en algoritmos genéticos, pero con una metodologia diferente llamada API-Carpio.
El tercero y mas reciente tuvo lugar en 2011 (Pérez de la Cruz & Ramirez Rodriguez,
2011), donde se plantea el problema de asignacion de horarios como uno de coloracion
robusta, y se resuelve a través de una combinacién entre un algoritmo genético y una
busqueda local.

Ademas de los algoritmos genéticos, también se han hecho desarrollos utilizando
técnicas como colonia de hormigas o satisfaccion de restricciones. Para el primer caso,
en 2003, una variante del algoritmo de colonia de hormigas llamado Max-Min (Socha,
2003), surge a fin de resolver un problema de timetabling, Adicionalmente, de la mano
de los algoritmos de colonia de hormigas, en 2009 se proponen 2 hibridos que permiten
obtener soluciones mas eficientes (Ayob & Jaradat, 2009). Uno de ellos, ademas de
hacer uso de la colonia de hormigas, implementa un algoritmo de recocido simulado,
mientras que el otro, realiza una combinacion con un algoritmo de busqueda tabu. Para
el caso de satisfaccion de restricciones, en 2005 en Australia, se propuso un modelo de
satisfaccion de restricciones para la programacion de horarios en la Universidad de
Wollongong, realizando las pruebas de dicho modelo en un software llamado ILOG
(Zhang & Lau, 2005).

En Colombia también existen desarrollos relacionados con la programacién de horarios.
Dichos trabajos han sido realizados en diversas universidades y ciudades del pais, y se
caracterizan porque presentan el problema con un enfoque distinto (asignar horarios a
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estudiantes) o precisan de particularidades diferentes a las del trabajo en cuestion. A
continuacion, una breve descripcion de los trabajos realizados a nivel nacional.

En la universidad de los Andes se formulé un modelo de programacion entera binaria
(Castro Medina & Medaglia, 2004), en donde se definen “secciones” que corresponden
a la dupla profesor - grupo de estudiantes, y “slots” como un conjunto de dias de la
semana, un patron de tiempo y un salon. El modelo consiste en asignar una seccion a un
slot, realizando un pre procesamiento de los datos, y una vez generada una instancia
reducida del problema, se procede a realizar la asignacion de las secciones. En este
trabajo se aplicaron 2 estrategias diferentes, la primera consistié en generar el horario de
manera global, mientras que la segunda fracciond el problema en asignaciones diarias.

En la sede Bogota de la Universidad Nacional, se publicd un articulo donde se trabaja la
programaciéon de exdmenes (Astaiza A., 2005). Aunque el tema central no es
directamente la programacion de horarios, el scheduling ( (MOSAIC Project Services
Pty Ltd, 2006); (Wren, 1996)) de los examenes se asemeja bastante al de la asignacion
de espacios académicos. En este articulo se utiliza el método de coloreado de grafos
para programar examenes sin conflictos y se descompone en una serie de etapas. Dicho
trabajo no presenta alguna aplicacion para la solucion de problemas de este tipo, pero si
provee un modelo a seguir a través de un algoritmo que contempla las variables grupos,
asignaturas, salones y horarios.

La Universidad Distrital también ha abordado el tema de programacion de asignaturas
(Mendez Giraldo, Caballero Villalobos, & Alvarez Pomar, 2007). En 2007 se planted
un articulo donde, inicialmente, se propone dar solucion al problema a través de un
modelo de programacion mixta, que no resultd exitoso desde el punto de vista practico,
obligando a que se propusiera un método combinado de las técnicas de algoritmos
genéticos y busqueda tabu. Este articulo tomd un enfoque algo diferente, ya que se
pretendia crear también los horarios de los estudiantes teniendo en cuenta cierto
coeficiente de peso que indicaria el grado de nivelacion del estudiante, por lo que primé
la satisfaccion al estudiantado. Ademas, se hizo diferenciacion entre las materias
correspondientes a cada semestre y las materias electivas, lo que generd otras
restricciones en el modelo.

En 2008, en la Universidad Tecnolégica de Pereira se aborda el problema de
programacion Optima de horarios de clase, a través de la metaheuristica colonia de
hormigas (Pefuela, Franco B., & Toro O., 2008). Se plantean algunas matrices que
representan la relacion entre dos o mas recursos a asignar (asignatura-salon, estudiante-
asignatura, etc), y se resuelve a través de 3 fases: La primera, consiste en la asignacion
de los salones, dando prioridad a aquellos con menos opciones factibles; La segunda en
la asignacion de los bloques de tiempo para los diferentes eventos que se dictaran en el
mismo salon; la tercera, representa el corazon del algoritmo de colonia de hormigas,
donde se trata la evaporacion y el deposito de las feromonas, teniendo en cuenta que,
una vez hecha la asignacidn, se reduce la cantidad de feromonas que representa al
evento asignado. Ademads de la creacion del modelo, para la realizacion de las pruebas
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se desarrolld una aplicacion en lenguaje Delphi tomando datos del International
Timetabling Competition (Queen’s University Belfast, 2007). Es necesario resaltar, que
se hizo énfasis en trabajar de la mano de otro algoritmo como el recocido simulado (
(Abramson, 1991), (Aycan & Ayav, 2009)), para generar soluciones iniciales y mejorar
la convergencia de la colonia de hormigas.

Finalmente, ese mismo afio en la universidad del Norte en Barranquilla, se plante6 un
algoritmo en la solucion de un problema que contempla la capacidad del salon para
albergar a los estudiantes (Caballero Mejia, 2008), sin tener en cuenta otras
caracteristicas adicionales.

A pesar del gran nimero de investigaciones y trabajos realizados en el area de la
asignacion de horarios para universidades, no se encontrd ningin desarrollo que
contemplara variables como recursos (de salones y requeridos por un docente),
horarios de salones, capacidad de salon, numero de estudiantes por grupo, asignaciones
en bloque y en una misma jornada, etc... Si bien la mayoria de los trabajos tienen
algunas caracteristicas en comun, ninguno contempla todas las variables trabajadas en el
presente desarrollo. En la seccion de resultados se presenta la Tabla 21 con una
comparativa de los trabajos mencionados, frente a las restricciones contempladas en el
presente trabajo. La letra P indica que la restriccion es tenida en cuenta a través de datos
predefinidos.
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3.3 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Las técnicas de inteligencia artificial son un elemento clave para la resolucion del
problema que se aborda en este documento ( (Lien-Fu, Nien-Li, Liang-Tsung, & Tien-
Chun, 2006), (Penuela, Franco B., & Toro O., 2008), (Gyori, Petres, & Varkonyi-
Koéczy, 2001)), ya que sus procesos algoritmicos proporcionan una solucidon
considerablemente rapida. Dado que este tipo de algoritmos no contemplan la totalidad
de las soluciones, requieren menor capacidad computacional que los algoritmos de
fuerza bruta, y con soluciones aceptables.

A continuacién se presentan los algoritmos mencionados frecuentemente en la
literatura, y con resultados prometedores para el tratamiento del problema de asignacion
de horarios y espacios académicos. Se hard uso de la siguiente notaciéon para la
representacion en pseucodigo de cada uno de ellos:

S: Solucion

Se: Solucidn inicial

Sc: Solucion Candidata

Smejor: Mejor solucion

Lc: Lista de soluciones candidatas

Fo(S): Funcién objetivo de la solucion S

3.3.1 ALGORITMO VORAZ

El nombre de algoritmo voraz, también conocido como avido (su nombre original
proviene del término inglés Greedy) se debe a su comportamiento: en cada etapa
“toman lo que pueden” sin analizar consecuencias, es decir, son glotones por naturaleza.

El algoritmo voraz o “Greedy” es uno de los enfoques mas simples para resolver
problemas de optimizacidon en los que se quiera determinar el dptimo global de una
funcién dada. Estos algoritmos intentan construir una 6ptimo local buscando paso a
paso, eligiendo en cada uno de ellos el componente de la solucion que parece mas
apropiado (Muniswamy, 2009).

Este tipo de algoritmos nunca revisan una eleccion ya realizada, confiando en haber
elegido bien los componentes previos. Razon por la que no siempre dan buen resultado.

Para que un problema sea susceptible de ser solucionado por un algoritmo voraz, se
deben definir una serie de elementos que han de estar presentes:

e Un conjunto de candidatos que corresponde a las n entradas del problema.
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e Una funcidén de seleccion que en cada momento determine el candidato idoneo
para formar la solucién de entre los que ain no han sido seleccionados ni
rechazados.

e Una funcidon que compruebe si un cierto subconjunto de candidatos es
prometedor. Se entiende por prometedor, que sea posible seguir afiadiendo
candidatos y encontrar una solucion.

e Una funcion objetivo que determine el valor de la solucién hallada. Es la
funcién que se quiere maximizar o minimizar.

e Una funcién que compruebe si un subconjunto de estas entradas es solucion al
problema, sea optimo o no.

Con estos elementos, se puede resumir el funcionamiento del algoritmo voraz en los
siguientes puntos:

1. Para resolver el problema, un algoritmo voraz tratara de encontrar un
subconjunto de candidatos tales que, cumpliendo las restricciones del problema,
constituya la solucion optima.

2. Trabajara en etapas, tomando en cada una de ellas la decision que parezca mejor
sin considerar las consecuencias futuras. Por tanto, escogerd de entre todos los
candidatos el que produce un 6ptimo local para esa etapa, suponiendo que sera a
su vez Optimo global para el problema.

3. Antes de afadir un candidato a la solucion que se estd construyendo,
comprobari si es prometedora al afiadirlo. En caso afirmativo lo incluird en ella
y en caso contrario descartard este candidato para siempre y no volverd a
considerarlo.

4. Cada vez que se incluye un candidato, comprobara si el conjunto obtenido es
solucion.

Pseudocodigo

Inicio AlgoritmoGreedy
S0
Generar Lista de Candidatos L,
Mientras (L, no sea vacia o no se cumpla una condicion de salida)
X « Seleccion de L, //Seleccionar un elemento de L,
L,—L,-X
Si S U X es solucion
S—SUX
Terminar Mientras
Retornar S.
Terminar Greedy

Ilustracion 1: Pseudocodigo del algoritmo Greedy (Muniswamy, 2009)

16



A diferencia de otros métodos de optimizacion, los algoritmos voraces no siempre
proporcionan una solucion, debido a su naturaleza y dependiendo del problema en el
cual se aplique, es muy probable que se estanquen en un 6ptimo local. Por esta razon,
no todos los problemas son resolubles utilizando dicha metodologia.

Algunos de los elementos que caracterizan a un algoritmo voraz son:

e No garantizan una solucion optima.

e Suelen ser rapidos y faciles de implementar.

e Solo generan una entre todas las posibles secuencias de decisiones.
e Siempre habrad que demostrar que la solucioén obtenida es Optima.

Algunos problemas de aplicacion que son mas comunmente usados para dar una
explicacion sobre el funcionamiento de los algoritmos voraces son (Jaramillo Villegas,
Analisis y Disefio de Algoritmos, 2014):

e El problema de la devolucion del cambio.
e El problema de la mochila discreta.
e El problema del agente viajero.

3.3.2 BUSQUEDA TABU

Busqueda Tabu o Tabu Search (TS), aparece por primera vez en 1986 cuando Fred
Glover introduce el término “metaheuristica” (Glover, 1986). Posteriormente, con la
publicacion de los fundamentos de busqueda tabt (Glover & Laguna, 1997), surgen
distintas aplicaciones que promueven el éxito de la técnica en la solucién de problemas
de optimizacion duros, destacando como una de las mejores en el drea de la
programacion de horarios (Glover, Laguna, & Marti, 2007).

TS implementa estructuras de memoria que permiten guiar una buisqueda fuera de los
optimos locales, con la capacidad de contemplar otras soluciones en el espacio de
busqueda global. Esta estructura de memoria, conocida como lista tabu, contiene las
soluciones que han sido evaluadas o los movimientos realizados para alcanzarla.
Durante cada iteracidon se revisa la lista tabu y se dejan de lado aquellas alternativas
registradas, reduciendo el nimero de posibilidades elegibles.

Con la implementacion de esta técnica de optimizacion, aparecen 2 conceptos que la
ubican dentro del campo de la inteligencia artificial: “memoria adaptativa” y
“exploracion responsiva”. La primera surge debido a que las decisiones de busqueda
son influenciadas por la informacion que se ha obtenido a lo largo del proceso,
contrastando con disefios semialeatorios y permitiendo implementar procesos de
busqueda eficaz y eficiente. Por otra parte, la exploracion responsiva se deriva de la idea
de no contemplar unicamente las soluciones mas prometedoras, sino considerar las
malas elecciones como fuentes de informacion. Al considerar los conceptos
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mencionados anteriormente, TS se basa en estrategias derivadas de procesos del
aprendizaje (Melidn Batista & Glover, 2003) .

Busqueda tabu
S—Sp
Smejor «— S
Lista Tabu T« null
Mientras (no se alcance la condicion de parada)
Lc— null
Porcada S, eV
Si(Sc € TV (Sc € T A Supera el criterio de aspiracion))
Lee—Le + Sc
Sc « S con mejor Fo(S) en Lc
Si Fo(Sc) es mejor que Fo(Smejor)
Smejor «— Sc
T T+ Sc
Si| T |> maximo tamafio de T
T < T — S més antiguo
Devolver Spjor

Terminar Busqueda tabu

3.3.2.1

En TS

Ilustracion 2: Pseudocodigo Busqueda Tabii .Basado en (Brownlee, 2014)

Uso de Memoria
se trabajan 4 caracteristicas referentes al uso de la memoria:

Reciente: Es posible conocer el tiempo transcurrido en que se ha contemplado
una solucion especifica, permitiendo hacer un seguimiento al proceso de
busqueda.

Frecuencia: Indica con qué periodicidad se contempla una solucion. Permite
establecer también el grado de calidad de la misma, ya que si se revisa de
manera frecuente una alternativa, o un paso para alcanzar la solucién, es
probable que esta pertenezca al conjunto de los 6ptimos.

Calidad: Permite establecer la bondad de una solucion contemplada.

Influencia: Indica el impacto de realizar cierto movimiento dentro del proceso
de busqueda.

Contemplando estas caracteristicas, y a fin de garantizar las tareas de intensificacion y

diversificacion, se hace uso de 2 tipos de memoria adaptativa:
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Memoria a corto plazo: guarda informacion que permite guiar la biisqueda de forma
inmediata, y desde el comienzo del procedimiento.

Memoria a largo plazo: guarda informacion que permite guiar la busqueda a
posteriori, después de una primera etapa en la que se han realizado una o varias
ejecuciones del algoritmo aplicando la memoria a corto plazo

3.3.2.2 Intensificacion y diversificacion

Una de las caracteristicas mas importantes de busqueda tabu, es su capacidad de salir de
optimos locales. Para lograr esto, se implementan las estrategias de intensificacion y
diversificacion. En la primera, se recurre a la modificacién de las reglas de seleccion,
con el fin de favorecer las elecciones con mayor calidad o las mejores combinaciones de
movimientos. Se comparan entonces la funcion objetivo y la mejor solucion obtenida
hasta el momento, con el fin de construir un conjunto de soluciones ¢lite que permitiran
dicha modificacion.

En contraparte, las estrategias de diversificacion permiten contemplar soluciones
significativamente diferentes a las ya evaluadas, llevando el algoritmo a zonas del
espacio de busqueda que no han sido visitadas.

3.3.2.3 Niveles de aspiracion

Los niveles de aspiracion permiten que el proceso de busqueda sea mas flexible. Estos
niveles permiten determinar cuando es posible reemplazar restricciones tabti o eliminar
la clasificacion de tabu a un elemento dado.

Para manejar los niveles de aspiracion se utilizan diversos criterios que pueden mejorar
la busqueda. Uno de los mas usados es el criterio de calidad, que reemplaza un
movimiento si conduce a una mejor solucion que la obtenida hasta ahora. También es
posible utilizar el criterio de influencia, midiendo el grado de cambio al realizar una
accion. Al implementar este criterio, no se llevara a cabo un movimiento con la misma
calidad de otro que ya se realizd, reduciendo el uso de acciones innecesarias en el
proceso de busqueda.

3.3.2.4 Busqueda Tabu Adaptativa o ATS (Lii & Hao, 2008)

Presentada en el ITC de 2007 como una de las estrategias de optimizacion con mejores
resultados, quedando en segundo lugar de la competencia. Plantea el uso de 3 técnicas
conocidas en la literatura a través de 3 fases claramente definidas: Inicializacion,
intensificacion y diversificacion.
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Primera Fase (Inicializacion):

Busca la creaciéon de una soluciéon inicial que sea factible pero que se construya
rapidamente. Para alcanzar dicho objetivo, se hace uso de una heuristica voraz rapida
que se concentra en garantizar las restricciones duras y dejar en segundo plano el
analisis de una solucidén Optima respecto a las restricciones blandas.

Segunda Fase (Intensificacion):

Recurre al modelo general de busqueda tabu seleccionando candidatos que no estan en
la lista tabu, o que si lo estan cumplen con el criterio de aspiracion. Agrega un criterio
de parada denominado “Profundidad”, que basicamente limita la cantidad de
movimientos realizados en la busqueda.

Tercera Fase (Diversificacion):

Hace uso de la busqueda local iterativa (Lourenco, Martin, & Stiitzle, 2003) para sacar
el algoritmo de los Optimos locales. Cuando la segunda fase se queda estancada, la
tercera se encarga de crear una nueva solucion para realizar nuevamente la busqueda
por intensificacion.

Para generar la solucion requerida por la segunda fase, se realiza una perturbacion
(intercambio de movimientos sobre la soluciéon) que genera el punto de inicio para una
busqueda local simple y, una vez se genera una solucion factible, se entrega al algoritmo
de busqueda tabu. En esta fase, aparece la segunda clave de ATS denominada la
“fuerza de perturbacion”, que representa la cantidad de perturbaciones generadas para
guiar al algoritmo.

En ATS, los valores “profundidad” y “fuerza de perturbacion” son modificados
dindmicamente en el proceso para permitir la adaptacion del algoritmo conforme a las
soluciones que se van encontrando.

3.3.3 ALGORITMOS GENETICOS

En la universidad de Michigan en 1975 Jonh Holland (Holland, 1992), cre6 los
algoritmos genéticos con el proposito de estudiar los fenémenos adaptativos de la
naturaleza, haciendo una abstraccion de la seleccion natural (Melanie, 1998). Los
algoritmos genéticos son un tipo de algoritmos evolutivos (Chacon Montes, 1995),
estan compuestos por una funciéon de aptitud o “fitness” y una poblacion de
cromosomas. Donde cada cromosoma se conforma por un nimero de genes, que
corresponden a algin aspecto de la solucion.
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3.3.3.1 Representacion de los cromosomas

Los cromosomas influyen en el rendimiento del algoritmo al momento de generar una
solucion, por eso segun el problema abordado, pueden tener diversas representaciones
(numeros reales, letras, objetos, nimeros binarios, etc.).

3.3.3.2 Operadores

La forma tipica de esta técnica hace uso de tres operadores: seleccidon, cruce y
mutacion. (Melanie, 1998).

3.3.3.2.1 Seleccion

Elige los cromosomas usados en el operador de cruce y los que van a formar la
poblacion de la siguiente generacion. Existen diferentes técnicas para hacer esta
seleccion: elitista, proporcional a la aptitud, rueda de ruleta, escalada, por torneo, por
rango, generacional, por estado estacionario, jerarquica, etc. ( (Melanie, 1998), (Chacon
Montes, 1995)).

3.3.3.2.2 Cruce

Este operador imita la recombinacion entre dos cromosomas haploides. De forma
aleatoria se elige el o los puntos de corte, definiendo el material genético que serd
intercambiado entre el par de cromosomas ( (Melanie, 1998); (Chacon Montes, 1995)).
En la literatura las técnicas de cruce mas usadas son:

e Un punto de cruce: Se selecciona de forma aleatoria un punto para hacer el
intercambio de genes entre los padres y los descendientes. (Wang, 2004).

e Dos puntos de cruce: Se selecciona de forma aleatoria dos puntos para hacer el
intercambio de genes entre los padres y los descendientes. (Wang, 2004).

e Cruce uniforme: Mediante la asignacién de una probabilidad, se determina el
material genético que se dona a un descendiente. Este operador esta sujeto a una
probabilidad de ocurrencia (Pc), dandole a cada individuo la oportunidad de
transmitir sus genes sin ser intercambiados; tipicamente la probabilidad se encuentra
en el rango de 0.6 y 1.0. (Wang, 2004).
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3.3.3.2.3 Mutacién

Opera sobre algunos genes cambiandolos de forma aleatoria y utilizando la evaluacion
segun la funcién objetivo ( (Melanie, 1998), (Chacon Montes, 1995)). Esta sujeto a una
probabilidad pequefia (Pm) que con frecuencia es de 0.001 (Wang, 2004), dandole a
cada espacio de busqueda una probabilidad diferente de cero para ser examinado. En la
[lustracion 6 el punto de mutacion estd demarcado en rojo.

Cada iteracion del algoritmo produce una nueva generacion de posibles soluciones. En
la primera se crea la poblacién de forma aleatoria, luego se evalia mediante la funcion
de aptitud y se hace la seleccion de la nueva generacion, buscando la supervivencia de
los mejores individuos. Luego a los cromosomas seleccionados, se les manipula por
medio de los operadores de cruce y/o mutacion, dejando lista una nueva poblacion
mejorada para la siguiente iteracion. El algoritmo se detiene al llegar a la solucion o al
nimero de ciclos maximo ( (Rios, 2013), (Melanie, 1998)).

La estructura general del algoritmo genético segin (Grefenstette & Baker, 1989) se
describe de la siguiente forma:

Algoritmo Genético

L. — poblaciolnicial()
Evaluar funcion objetivo de cada elemento en L,
Mientras (no se alcance la condicion de parada) hacer
Lepagres < selecionarPadres (L)
Lecruce— cruzarPadres (Lepagres)
Si condicionMutacionSatifecha entonces
aplicarMutacion (L.cryce)
Fin si
Evaluar funcion objetivo de cada elemento en L. .cce
L. < construirSiguienteGeneracion(L.cruce, Lc)

Fin mientras
Spnejor < mejorIndividuo (L.)
retornar S,,ejor

Fin algoritmo

Hlustracion 3: Estructura general del algoritmo genético (Soria Alcaraz, Carpio, & Puga, 2010)
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3.3.4 COLONIA DE HORMIGAS

El algoritmo basado en Colonias de Hormigas o ACO por sus siglas en inglés Ant
Colony Optimization, es una metodologia de optimizacién en la cual se imita el
comportamiento de las hormigas, quienes de manera muy eficiente consiguen alimento
y se comunican. Este algoritmo se encuentra enmarcado dentro de la meta-heuristica del
swarm intelligence (Ayob & Jaradat, 2009).

La teoria de optimizacion por medio de algoritmos basados en colonias de hormigas fue
presentada por primera vez por Dorigo y Di Caro en 1999 (Dorigo & Di Caro, 1999).
La base de esta combinaciéon de Sistemas (natural y artificial) es la comunicacion
indirecta entre todos los individuos a partir de rastros de feromonas, con lo cual se
logran resolver problemas de optimizacién discreta (problema del agente viajero,
camino mas corto, programacion dindmica, sheduling, etc.). El primer ejemplo en el
cual se aplico este algoritmo fue en el tipico problema del viajante por el ingeniero
italiano Marco Dorigo en 1992 (Dorigo M. , 1992).

El algoritmo ACO es de tipo iterativo, por lo tanto en cada iteracién se “inicia” una
colonia m de hormigas, cada una de las cuales encuentra una solucion al problema de
manera probabilistica, guidndose por un rastro de feromonas y por una informacion
calculada previamente de manera heuristica.

Los valores de las feromonas son actualizados por todas las m hormigas que han
construido una solucion en la iteracion por si mismas. La feromona tj;, asociada con la
arista 1y j es actualizada de la siguiente manera:

m
Tij < (1 —,O) “Tij +ZAT£
k=1

Ecuacion 1: Ecuacion que actualiza el rastro de las feromonas. (Dorigo, Birattari, & Stutzle, Ant Colony
Optimization: Artificial Ants as a Computational Intelligence Technique, 2006).

Donde p es la tasa de evaporacion, m es el nimero de hormigas y Arkij es la cantidad de
feromona dejada en la arista 1, j por la hormiga k.

A k Q/Lk Si la hormiga k usa la arista i, j en su viaje.
T. . =
L 0 De otra forma

Ecuacion 2: Cantidad de feromonas dejada en la arista i, j por la hormiga k.

Q es una constante y Ly es la longitud del camino construido por la hormiga k.

En la construccion de la solucion, las hormigas seleccionan el siguiente vértice a ser
visitado a través de un mecanismo estocastico. Donde la hormiga k se encuentra en el
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vértice iy ha construido la solucion parcial SP, la probabilidad de ir al vértice j esta dada
por:

B

ij . P
- 7 Si Cypertenece a N(s").
Pij = § Leyeneer) Ti M

(o3
Tij N

De otra forma.

Ecuacion 3: Probabilidad de la hormiga k de ir del vértice i al vértice j.

Donde N(s) es el conjunto de componentes viables, es decir, las aristas (i, 1), donde 1 es
un vértice que aun no ha sido visitado por la hormiga k. Los parametros o y  controlan
la importancia relativa de la feromona contra la informacion de la heuristica n;;, que esta
dada por:

rlij -1/ dij
Ecuacion 4: Informacion de la heuristica.
Siendo d;; es la distancia entre los vértices i, j (Dorigo, Birattari, & Stutzle, 2006).

El algoritmo se detendra después de que se cumpla la condicion de parada o hasta
cumplir un niimero de iteraciones determinadas.

Algoritmo Hormigas
H« Numero de Hormigas
S S,
Shagle: <= 1
Lc— null
Feromona F < Tope Max F
Mientras (no se alcance la condicion de parada)
Por cada H hacer
Sc « Sy //Solucion de una hormiga
F.(Sc) //Hallar Valor de la funcién Objetivo de la
solucion actual
Si Fo(Sc) es mejor que Fo(Spejor)
smejor «— Sc
F < F + Fj,.//Incremento Feromona
Si no
F « F + F4.. //Decremento Feromona
Devolver Spjor
Fin algoritmo

Tlustracion 4: Estructura general del algoritmo hormigas. Fuente Propia
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3.3.4.1 MIN — MAX Ant System (Variante Min — Max de Colonia de Hormigas)

El sistema de Hormigas Min — Max es una modificacion del método de optimizacion
propuesto por Dorigo y Di Caro el cual toma como base las ideas de Colonia de
Hormigas. Este algoritmo fue propuesto por Stutzle y Hoos (Stutzle & Holger H.,
2000), quienes introdujeron algunos cambios importantes, entre los cuales se
encuentran:

e Tan solo la mejor hormiga es utilizada para actualizar los rastros de la feromona,
esta es la que gener6 el mejor camino de la iteracion actual o la que obtuvo el
mejor tour desde el inicio del algoritmo.

e Limita el rango posible de los valores de los rastros de la feromona a un
intervalo acotado entre los valores T max y T min, de tal manera que se
contrarreste el efecto producido al permitir que solo la mejor hormiga actualice
la feromona.

e En la primera fase del algoritmo, los rastros de las feromonas son inicializados
en el valor limite T max, el cual junto al pequefio factor de evaporacion,
incrementa la exploracion de los tour al comienzo de la busqueda.

e Los rastros de la feromona son reinicializados cada vez que el sistema conduce a
una situacion de estancamiento o cuando después de varias iteraciones no ha
sido generado ningin mejor tour (Arito, Leguizamon, & Errecalde, 2010).

3.3.4.1.1 Mecanismos de Exploracion

Para el caso de los algoritmos basados en Colonia de Hormigas, es de gran ayuda
utilizar los mecanismos de exploracién, dado que permiten elegir en ciertos casos hasta
el elemento menos deseable de un conjunto de soluciones (debido a sus caracteristicas).
Algunos de los métodos de exploracion mas conocidos son:

3.3.4.1.1.1 Meétodo Aleatorio

En esta metodologia no se tiene en cuenta informacion de ningun tipo, por lo que todos
los elementos que pertenecen a un espacio solucion tienen la misma probabilidad de ser
escogidos como una posible solucion.

3.3.4.1.1.2 Meétodo Ruleta

Es un mecanismo en el cual se incorpora la exploracion y la explotacion, ya que si bien
los elementos pertenecientes al conjunto solucién que tengan una probabilidad baja
pueden ser escogidos, los elementos mejor calificados o que posean la mejor
probabilidad (mayor cantidad de feromona para este caso) resultan ser favorecidos.
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A manera de ejemplo se podria pensar en 3 caminos posibles que puede tomar una
hormiga, dentro de los cuales se encuentran relacionadas las probabilidades: 0,5; 0,2 y
0,3 para los caminos 1, 2 y 3 respectivamente. De tal manera que si se tuviera una ruleta
con 100 posiciones y se aterrizaran estas probabilidades a la metodologia, 50 de esas
posiciones las ocuparia el camino 1, 20 de esas posiciones las ocuparia el camino 2 y
por ultimo 30 de esas posiciones las ocuparia el camino 3. De tal manera que al “echar a
rodar la bolita” el camino con mayor probabilidad para ser seleccionado como una
solucion, seria el camino 1.

3.3.4.1.1.3 Método Torneo

Este mecanismo se podria considerar como un hibrido entre el aleatorio y de la ruleta,
ya que inicialmente todos los elementos del conjunto solucién poseen la misma
probabilidad de ser elegidos. Posteriormente se seleccionan tan solo dos de ellos para
competir en un torneo en el que gana aquel que tenga las mejores caracteristicas
(Gomez Toro, Vanegas Castellanos, & Zuluaga Gémez, 2009).
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4 MODELAMIENTO DE LA SOLUCION

El presente desarrollo aborda el problema descrito a través de un software que
considera aspectos no contemplados en modelos anteriores de programacién de horarios
y asignacion de espacios, identificando aquellos aspectos que hacen parte del proceso
manual actualmente en uso, modeldndolos como variables y restricciones a cumplir. Se
da prioridad a la disponibilidad horaria de los docentes, los recursos pedagogicos
requeridos y la construcciéon de un horario que permita que los estudiantes puedan
tomar cada una de las asignaturas del semestre al que se encuentran inscritos, tal y como
sucede en el proceso actual.

Teniendo en cuenta cada uno de los aspectos mencionados, la implementacion realizada
toma en cuenta las siguientes variables (se explican con mayor detalle en el calculo de
la funcidn objetivo):

Variables relacionadas con el salon:

e Horas en las que estd disponible el salon: Segun planeacion (Oficina de
Planeacion, 2012), un salon esta disponible para cada Proyecto Curricular en
ciertas franjas horarias.

e Capacidad del salon: Cantidad maxima de estudiantes que pueden tomar clase en
el salon.

e Tipo de salon: Un salon puede ser de informatica, normal, un laboratorio de
fisica o un laboratorio de electrdnica.

e Recursos de las instalaciones: Son particularidades de los salones. En Sistemas,
algunos  salones cuentan con televisor, tablero grande y/o persianas,
inicialmente se trabaja con solo estos tres recursos, pero se deja la posibilidad de
agregarlos y quitarlos.

Variables relacionadas con la asignatura:

e Intensidad horaria: Cada asignatura se dicta cierto numero de horas a la semana.

e Tipos de salon requeridos por la asignatura: Existen asignaturas que requieren 2
tipos de salon diferentes, por ejemplo, el area de programacion requiere de un
laboratorio y un aula normal.

e (antidad de horas que se dictaran en cada salon: Las asignaturas que necesitan
diferentes tipos de salon, deben especificar cuantas horas requieren en cada uno
de ellos, por ejemplo, en programacion se dictan 4 horas en un salon de
informatica y 2 en uno normal.

e Asignaturas fraccionables: El proyecto curricular permite que ciertas asignaturas
sean dictadas semanalmente por 2 docentes.
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Variables relacionadas con el grupo:

Capacidad de grupo: Cantidad maxima de estudiantes que podran inscribirse en
determinado grupo. Una asignatura estd conformada por uno o varios grupos y
cada uno de ellos puede diferir en la programacion de horario, docente, salon y/o
capacidad de estudiantes. Aunque muchas veces la capacidad del grupo depende
de si la asignatura es tedrico-practica, existen ocasiones en que dicha capacidad
difiere entre grupos de la misma asignatura, por ende, esta caracteristica
pertenece a cada grupo y no a la asignatura como tal.

Asignaciones en jornadas diferentes: Se busca generar un horario compacto en el
que los grupos cuya asignatura pertenece a un mismo semestre sean
programados dentro de una misma jornada. Debido a que las asignaturas poseen
uno o varios grupos, se buscara crear un horario donde los primeros grupos de
las asignaturas de un semestre estén programados por la mafiana, los segundos
por la tarde, los terceros en la mafiana y asi sucesivamente, dependiendo de la
cantidad de grupos.

Asignaciones en dias consecutivos: En el horario generado se buscara dejar al
menos un dia intermedio entre las asignaciones de un mismo grupo.
Asignaciones sin espacios libres entre clases: Con el proposito de mantener un
horario compacto dentro de una misma jornada, se pretende construir un horario
similar al de los colegios, una vez que termina una clase continua la otra.

Variables relacionadas con el docente:

Cantidad de horas a asignar o Carga académica especificada: Seglin el tipo de
vinculacion, se establece cierto nimero de horas de clase que el docente debe
dictar.

Disponibilidad horaria del docente™: Franjas horarias en las que el docente esta
dispuesto a dictar clase.

Asignaturas que esta dispuesto a dictar segiin su area conocimiento.

Recursos necesarios para la asignatura: Segun criterio y enfoque pedagogico del
docente, este puede requerir de los recursos de las instalaciones.

4.1 FORMULACION DE LA FUNCION OBJETIVO

Con base en las variables mencionadas, se plantean las restricciones que permitirdn
hacer el calculo de la funcion objetivo y determinar la calidad de una solucion. Para

realizar este cdlculo, en su forma mas general, se busca minimizar la cantidad de

3 . , . e .

Es necesario que el nimero de horas en la disponibilidad horaria del docente, no sea menor a la
cantidad de horas a asignar. Si estas cifras son iguales, se limita el proceso y se genera una baja
probabilidad de realizar la asignacion de la carga académica.
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restricciones duras y blandas de la solucion planteada (Phuc, Khang, & Nuong, 2011) .
Tal como se muestra en la Ecuacion 5.

F.0.= MIN(RD + RB)

Ecuacion 5: Funcion Objetivo. (Phuc, Khang, & Nuong, 2011)

En donde RD hace referencia a las restricciones duras, y RB a las restricciones blandas
violadas en la solucién propuesta, calculadas a través de alguna de las siguientes
formas:

A nivel global o de toda la solucién: Con base en todos los espacios académicos
generados.

A nivel de segmento: Teniendo en cuenta inicamente los espacios que pertenecen a un
mismo segmento.

A nivel individual: Revisando un tnico espacio académico.

Teniendo en cuenta la importancia que tienen cada una de las restricciones para la
universidad, se presenta la Tabla 1 con los pesos asociados y la forma en que se realiza
el calculo en cada caso.

‘ SIGLA DESCRIPCION TIPO  cALcuLo T (Es?
Dco Docente con mas de una asignacion para una misma franja DURA SOLUCION 10
Dsc Docente con sobre carga académica DURA SOLUCION 8
Dfd Docente asignados en una franja no disponible DURA INDIVIDUAL 10
Dfp Docente con asignaciones fuera de su perfil DURA INDIVIDUAL 10
Dsa Docente sin alguna asignacion DURA SOLUCION 10
Sco Salon con mas de una asignacion para una misma franja DURA SOLUCION 10
Sfd Salén asignado en una franja no disponible DURA INDIVIDUAL 10
Gsf Grupo sin programar o espacio al que no se les asigné franja horaria DURA INDIVIDUAL 8
Ghi Grupo que se ha programado sin cumplir todas las horas DURA SEGMENTO 10
Gti Tipo de salon que se ha asignado de forma incorrecta DURA INDIVIDUAL 10
Gnf Grupos a los que se les a:siiggnr(l')atr?j: Eirz &?O(i;c;)eir;te y no pertenecen a una DURA SEGMENTO 10
ssc Salon con sobrecupo BLANDA | INDIVIDUAL 5
sri Salon que no poseen los recursos pedagogicos requeridos por un BLANDA | INDIVIDUAL 5

docente
gsd Grupos a los que no se les asigné docente BLANDA | INDIVIDUAL 5
gjc Asignacioén realizada en jornadas diferentes BLANDA | SEGMENTO 2
gdc Asignacion realizada en dias consecutivos para un mismo grupo BLANDA | SEGMENTO 2
gel Espacios libres o huecos entre las asignaciones de un mismo dia BLANDA | SEGMENTO 5
gss Grupo al que no se le asign6 salon BLANDA | INDIVIDUAL 5
dci Docente cuya carga no se asign6é completamente BLANDA SOLUCION 3

Tabla 1: Detalles sobre las restricciones
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Con base en las siglas presentadas y la notacion descrita a continuacion, se describira el
calculo matematico de cada una las restricciones.

H@AG:
NE (e, 0):
L@)A(‘,:
NE (o, 0):
As:

AG:

FD A(;:

Docente

Salén

Grupo

Franja

Espacio Académico

Segmento

Recurso académico. (Puede tomar los valores D, S, G o F)
Recurso académico (Puede tomar los valores D o S)
Espacio Académico en el que esta asignado el recurso R
Recurso académico asignado en E

Peso de la restriccion j segun la Tabla 1

Listado de R

Numero total de R, |Lg| = Nx

Listado total de Espacios académicos

Numero total Espacios académicos, |Lg| = Ng

Listado de Espacios académicos donde esta asignado R
Numero de Espacios académicos donde esta asignado R, |LE(R)| = New)

Listado total de Segmentos

Numero total de Segmentos, |L;| = Nz

Listado de Grupos que pertenecen al segmento Z

Numero total de Segmentos, |L;| = Nz

Asignatura a la que pertenece el grupo G

Intensidad horaria de la asignatura a la que pertenece el grupo G

Numero de horas que se deben asignar a D

Conjunto de franjas disponibles o asignables del recurso R*
(disponibilidad de R*)

Lista de asignaturas que puede dictar el docente D (perfil de D)

Tipo de Salén

Tipos de salon asignados a G

Horas a asignar del tipo de salén C segun la asignatura a la que pertenece
el grupo G

Numero de Espacios Académicos asignados al grupo G cuyo salén es del
tipo @

Listado de tipos de salon requeridos por la asignatura a la que pertenece
el grupo G

Numero de Espacios Académicos asignados

Cantidad de estudiantes que puede albergar S (capacidad de S)

Nuimero de estudiantes que conforman G

Conjunto de recursos pedagogicos con los que cuenta S

Conjunto de recursos pedagogicos requerido por el docente D para dictar
la asignatura a la que pertenece el grupo G

Hora de inicio de F

Hora Final de F

Numero de Dia de la semana de F

Numero o posicién que ocupa el segmento Z en la lista total de segmentos
Listado de todos los tipos de salén

Listado de dias de la semana

Listado de Espacios del segmento Z programados en el dia ¥

Listado de docentes asignados al gupo G

Ilustracion 5: Notacion Utilizada para la representacion del calculo de la funcion objetivo
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El nimero de Espacios Académicos estd determinado por el producto entre la cantidad
de grupos existentes y la intensidad horaria de la asignatura a la que pertenece el grupo.
Asi, un grupo con una intensidad horaria de 6 horas semanales requerira de la creacion
de 3 espacios académicos; Teniendo en cuenta que en esta implementacion las franjas
manejadas son de 2 horas y que en caso de requerir un nimero de horas impar, se
redondeara al nimero inmediatamente superior. (Si se requieren 3 horas se deben
asignar 2 espacios académicos, cada uno con una franja de 2 horas sumando en total 4
horas).

_ Ygerglaey

N
E 2

Ecuacion 6: Numero total de espacios que se deben crear

Para calcular los docentes o salones que poseen mas de una asignacion en una misma
franja (colision), se define la siguiente ecuacion:

1, Si VEi,j € LE(R*)' HE] IF(EL) = F(E].)
COlR*(Ei) =
0, En caso contrario

Ecuacion 7: Calculo de colisiones de un docente o salon

4.1.1 RESTRICCIONES DURAS (RD)

En la Ecuacion 8 se desglosa una parte de la Ecuacion 5 de tal manera que se
representan las restricciones duras como la sumatoria de aquellas relacionadas con los
docentes, salones y asignaturas.

RD = rdd + rds + rdg

Ecuacion 8: Ecuacion de calculo de restricciones duras

Donde:
rdd = Restricciones duras por docente
rds = Restricciones duras por salon

rga = Restricciones duras por grupo

Teniendo en cuenta que una solucién solo serd factible si la sumatoria de las
restricciones duras es igual a 0.
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RD =0

Ecuacion 9: Factibilidad de una solucion

4.1.1.1 Restricciones Duras por Docente

La Ecuacion 10 presenta el calculo de las restricciones duras por docente, teniendo en
cuenta las asignaciones con sobre carga académica, en franjas no disponibles, fuera del
perfil del docente o que presentan colisiones (varias asignaciones en una misma franja)
y aquellos docentes a los que no se les realizé ninguna asignacion.

rdd = Z Dcop,; * Wpeo + Z Dscp, * Wpsc + z Dfdg, x Wpga

Di€elLp Di€elLp Ei€LE

+ Z Dfpg, * Wprp + z Dsap, * Wpeq
Ei €L D;elLp

Ecuacion 10: Calculo de restricciones duras por docente

Donde:

Dco (docentes con colisiones): Un docente no puede tener asignados 2 grupos en la
misma franja horaria. Se calcula con base en la Ecuacion 7:

Dcop = z Coly(Ey)

E; € Lg(p)

Ecuacion 11: Calculo de la restriccion dura Dco, docentes con colisiones

Dsc (docentes con sobrecarga académica): Las horas asignadas a un docente no deben
exceder la carga académica especificada.

1, SiHp < Ng(p)
Dscp =
0, En caso contrario

Ecuacion 12: Calculo de la restriccion dura Dsc, docentes con sobrecarga académica
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Dfd (docentes con asignaciones fuera de su disponibilidad): Un docente solo puede ser
programado en las franjas horarias en que esta disponible.

1, St Figy € Tper)
Dde ==
0, En caso contrario

Ecuacion 13: Calculo de la restriccion dura Dfd, docentes con asignaciones fuera de su disponibilidad

Dfp (docentes con asignaciones fuera de su perfil): Un docente solo puede dictar
clases que se acomoden a su perfil (area de conocimiento).

1, Sl AG(E) $ PD(E)

Dfpg =
0, En caso contrario

Ecuacion 14: Calculo de la restriccion Dfp, docentes con asignaciones fuera de su perfil
Dsa (docentes sin asignar): Todos los docentes deben ser asignados.

1, Si NE(D) =0
Dsap =
0, En caso contrario

Ecuacion 15: Cdlculo de la restriccion Dsa, docentes sin asignar

4.1.1.2 Restricciones Duras por Salon

En la Ecuacion 8 se puede observar la férmula que representa las restricciones duras
relacionadas con los salones de clase, en la cual se calculan aquellos que tienen
asignado mas de un espacio académico en la misma franja horaria y los que se
programan en una hora en la que el salon no se encuentra disponible.

rds = z Scog; * Wseo + Z Sfdg; * Wssa

Si€Ls E;€ELE

Ecuacion 16: Calculo de restricciones duras por salon
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Siendo:

Sco (salones con colisiones): Un salon no debe tener 2 asignaciones en la misma franja
horaria. Se calcula con base en la Ecuacion 7:

Scog = Z Cols(E))

E; € LE(S)

Ecuacion 17: Calculo de la restriccion dura Sco, salones con colision

Sfd (salones con asignaciones fuera de su disponibilidad): Un salon solo puede ser
programado en las franjas horarias en que esta disponible.

1, Sl F(E) e TS(E)
Sde -
0, En caso contrario

Ecuacion 18: Calculo de la restriccion Sfd, salones con asignaciones fuera de su disponibilidad

4.1.1.3 Restricciones Duras por Grupo

Para el caso de las restricciones duras por grupo, en la Ecuacion 9 se presenta la
sumatoria de grupos que no han sido programados por el algoritmo, el numero de
grupos que han sido programados de manera incompleta o sin cumplir con la intensidad
horaria de la asignatura a la que pertenecen, los grupos a los cuales se les ha asignado
un tipo de salon de manera incorrecta y aquellos que no son fraccionables y se les
asignaron 2 docentes.

rdg = Z Gsfg, * Wysr + Z Ghiz, x Wgp; + z Gtiz, * Wey + z Gnfz, * Wenr

E;i€ELE Zi€Lz Zi€Lyz Zi€ELyz

Ecuacion 19: Calculo de restricciones duras por asignatura
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Donde:

Gsf (grupos sin franja): Grupos sin programar o espacios a los que no se les asignd una

franja.

1, Si F(E) no existe o es nula

GSfE =
0, En caso contrario

Ecuacion 20: Calculo de la restriccion Gsf, grupos sin franja

Ghi (Grupos con horas incompletas): Para cada grupo se deben asignar exactamente la
cantidad de horas especificadas en la intensidad horaria de la asignatura a la que
pertenece. Un grupo con horas incompletas es aquel para el que no se cred la totalidad

de Espacios Académicos requeridos.

GHiz= ) o~ New ) = Mooy
Gi€Lgz)

Ecuacion 21: Cdlculo de la restriccion Ghi, grupos con horas incompletas

Gti (Grupos a los que se les asigno un tipo de salon incorrecto): Al momento de crear
una asignatura, se deben indicar los tipos de salon y la cantidad de horas requeridas para
cada uno de ellos, teniendo en cuenta que la sumatoria de las horas requeridas por los
diferentes tipos de salon debe ser igual a la intensidad horaria de la asignatura.

> HoiAc= Lo

@iEL@AG

Ecuacion 22: Relacion entre los tipos de salon requeridos y la intensidad horaria de una asignatura

Esto quiere decir que la cantidad de horas requeridas por un tipo de salon debe ser
menor o igual a la intensidad horaria de la asignatura.

V@ E L@, H@ AG S IA(G)

Ecuacion 23: Restriccion de las horas requeridas por un tipo de salon

35



De este modo, un grupo con tipo de salon incorrecto es aquel al que no se les asigno el
tipo de salon requerido por la asignatura. Si una asignatura requiere de 2 horas de un
salon normal y 4 horas de laboratorio, y a los tres espacios requeridos (ver Ecuacion 6)
se les asigna un salon normal, se presentan 2 violaciones a la restriccion ya que 2 de los
espacios deberian tener asignado un salon de tipo laboratorio.

Gtiy = z tiz(G;)

Gi€Lg(z)

Ecuacion 24: Calculo de la restriccion Gti, grupos a los que se les asigno un tipo de salon incorrecto

La Ecuacion 24 describe el calculo de esta restriccidn teniendo en cuenta las dos
ecuaciones siguientes:

tiz(G) = z Tig(6; G)

0; € -Q(G)

Ecuacion 25: Calculo de los tipos de salon incorrectos asignados a un grupo

Sin>0 =—9-G _ N

n, in , n=

TiG(0,G) = 2 E(6,6)
0, En caso contrario

Ecuacion 26: Violacion de las horas que requiere un grupo de cierto tipo de salon

La primera ecuacion describe el calculo de las violaciones por grupo mientras que la
segunda hace referencia al calculo por el tipo de salon. Basicamente por cada tipo de
salon asignado a un grupo (Ecuacion 25), se calcula la violacion de las horas que se
requieren de dicho tipo de salon (Ecuacion 26).

La Ecuacion 26 estima la diferencia entre la cantidad de Espacios académicos que
deberian tener asignado el tipo de salon, y el nimero de espacios que poseen dicha
asignacion. Para entender por qué esta diferencia solo se contabiliza al ser mayor que 0,
se retoma el ejemplo en el que una asignatura requiere 2 horas de salén normal y 4 de
laboratorio, pero todos los salones asignados corresponden al primer tipo:
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®; = Salon normal

®, = Laboratorio

H@lAG 2
— - Ngorg) = 5 —3= -2
H@ZAG 4
— - Neorol= > —0=2

Ilustracion 6: Ejemplo sobre el cdlculo de las violaciones en las horas que requiere un grupo de cierto tipo de salon

Al realizar el calculo de las violaciones con respecto a un laboratorio se obtiene como
resultado 2, lo que corresponde con el nimero de tipos de salon que no se asignaron. El
valor -2 obtenido al hacer el célculo del salon normal también representa las 2
violaciones, sin embargo no se podria contabilizar porque seria redundante. Por tal
razén solo se tienen en cuenta los valores positivos.

Gnf (Grupos no fraccionables a los que se les asignaron dos docentes): Solo los
grupos que pertenecen a una asignatura fraccionable pueden tener asignados 2 docentes.

Gnfis= ) nfr(G)

Gi€Lg(z)

Ecuacion 27: Calculo de la restriccion Gnf, grupos no fraccionables a los que se les asignaron dos docentes

1, Si |Lgy| =2 A Ag mo es fraccionable
nfr(G) =

0, En caso contrario

Ecuacion 28: Calculo de un grupo no fraccionable al que se le asignaron 2 docentes

La Ecuacion 27 representa el calculo para todos los grupos que conforman un segmento,
mientras que la Ecuacion 28 determina el calculo para un solo grupo; si este no es
fraccionable y tiene asignados 2 docentes se considera como una violacion a la
restriccion mencionada
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4.1.2 RESTRICCIONES BLANDAS (RB)

La ecuacion 10 representa las restricciones blandas como la suma de aquellas que estan
relacionadas con los salones, las restricciones concernientes a las asignaturas y las
violaciones respecto a los docentes.

RB =rbs +rbg +rbd

Ecuacion 29: Calculo de restricciones blandas

Doénde:

rbs = restricciones blandas por salon
rbg = restricciones blandas por grupo
rbd = restricciones blandas por docente

4.1.2.1 Restricciones Blandas por Salon

En la Ecuacion 30 se puede observar en detalle la representacion matematica de las
restricciones blandas que se relacionan con los salones, en donde intervienen la cantidad
de salones que tienen sobrecupo de estudiantes y la cantidad de salones que no cuentan
con los recursos académicos solicitados por la asignatura y el docente.

rbs = Z sscg; ¥ Wese + Z srig; * Weyi

Ei€ELE Ei€LE

Ecuacion 30: Calculo de restricciones blandas por salon

Siendo:

ssc (Salones con sobrecupo): La capacidad del salon asignado debe ser preferiblemente
igual o mayor al nimero de estudiantes que conforman el grupo. En los horarios
implementados por la universidad se han visto casos en los que se observa hacinamiento
de los estudiantes debido a que se asigna un salon muy pequefio. Por esta razon se
considera una restriccion blanda.

1, Si AS(E) < AG(E)
SSCcp =
0, En caso contrario

Ecuacion 31: Calculo de la restriccion ssc, salones con sobrecupo

38



sri (Salones con recursos pedagogicos incompletos): Los salones asignados deben
cumplir con los recursos requeridos por el enfoque pedagdgico del docente.

STrip = |1}(E) \FD(E)AG(E)|

Ecuacion 32: Calculo de la restriccion sri, salones con recursos pedagogicos incompletos

4.1.2.2 Restricciones Blandas por Grupo

La Ecuacion 33 muestra las variables que intervienen en la representacion de las
restricciones blandas por asignatura, en la cual se realiza una sumatoria de los grupos
que no cuentan con un docente, las asignaturas que son dictadas en dias consecutivos de
la semana, los espacios libres o huecos presentes en la asignacion de los espacios
académicos y las asignaciones programadas en jornadas diferentes (mafiana o tarde).

rbg = Z ngEi* Wysa + Z ngZi* Wyjc + Z gdCzi* Wyace

Ei€Lg Zi€lyz Z;€Lyz

+ Z gelZi* Wgel+ Z 9SSE; * M(gss

Zi€ELg E;€Lg

Ecuacion 33: Calculo de restricciones blandas por asignatura

Donde:

gsd (grupos sin docente asignado): Un grupo debe tener asignado por lo menos un
docente. En algunas ocasiones la Universidad abre concursos para seleccionar un
docente después de que se ha llevado a cabo el proceso de inscripcion de los
estudiantes, por ende es posible que aunque se precisa el grupo, el salon y el horario, no
se tenga un docente asignado

1, St D(gy no existe o es nulo
gsdg =
0, En caso contrario

Ecuacion 34: Calculo de la restriccion gsd, grupos sin docente asignado

gjc (grupos con asignaciones en jornada contraria): Debido a que algunos estudiantes
deben trabajar, resulta util que puedan ver todas las asignaturas de su semestre en una
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misma jornada. Dicho de otra manera, los grupos que pertenecen a asignaturas de un
mismo semestre deben programarse en una misma jornada (mafiana o tarde).

gicz= ). Je(Eu2)

E; € LE(Z)

Ecuacion 35: Calculo de la restriccion gjc, grupos con asignaciones en jornada contraria

1,Si(Azymod2=0 A Iz >12pm)V (Azymod2 # 0 A [z < 12 pm)
Je(E,Z) =
0, En caso contrario

Ecuacion 36: Calculo de la violacion de un espacio académico asignado en una jornada contraria

Para el calculo de esta restriccion, a cada segmento se le asigna un nimero que coincide
con la posicion en la lista de todos los segmentos creados; los grupos que pertenecen a
segmentos con posiciones pares deben ser programados en la jornada de la mafana,
mientras que los ubicados en posiciones impares deben estar asignados en la jornada de
la tarde (Ecuacion 36). Con esta implementacion los segmentos de un mismo semestre
pueden estar conformados por un niimero diferente de grupos; si cada asignatura del
semestre X posee 2 grupos, pero alguna de ellas tiene un tercero, se crearan 3 segmentos
diferentes, donde, los dos primeros estaran conformados con el mismo numero de
grupos mientras el Gltimo poseerd un solo elemento.

Segmento 1 = {grupo 1 Calculo 1, grupo 1 Fisica 1,...., Grupo 1 Catedra 1}
Segmento 2 = {grupo 2 Calculo 1, grupo 2 Fisica 1,...., Grupo 2 Catedra 1}
Segmento 3 = {grupo 3 Calculo 1}

Aunque se presenta esta situacion, con los dos primeros segmentos se garantiza la
posibilidad de ver todas las asignaturas de un mismo semestre, el primero y el tercero
estaran programados en la jornada de la mafiana, mientras que el segundo estard en la
jornada de la tarde. Un estudiante inscrito en el grupo 3 de Calculo 1, tendra la garantia
de ver todas las asignaturas si se inscribe al resto de grupos de los segmentos 1 o 2. No
obstante, al tomar los grupos del segundo segmento perderia la posibilidad de estudiar
en una sola jornada. Si alguna asignatura posee mas grupos que el resto de las
asignaturas del mismo semestre, es probable que se presenten violaciones a esta
restriccion. Por tal razon se considera como blanda.
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gdc (grupos con asignaciones en dias consecutivos): Un grupo puede poseer varios
Espacios Académicos debido a la cantidad de horas que deben ser programadas. Si para
el grupo se requieren 2 horas, solo necesitard un espacio, si requiere de 4 horas, 2
espacios y asi sucesivamente. Si entre las demds asignaciones de un mismo grupo no
existe al menos un dia intermedio entre las franjas programadas, se dice que existe una
asignacion en dia consecutivo.

Grupo 82 Algebra: Lunes 8-10 Existe un dia consecutivo entre
la primera y la segunda

Grupo 82 Algebra: Martes 8-10 i asignacién del grupo 82

Grupo 82 Algebra: Jueves 8-10

Ilustracion 7: Ejemplo de restriccion “Dia consecutivo”

Para el célculo de esta restriccion se definen las Ecuacioén 37, Ecuacion 38 y Ecuacion
39:

gdc, = Z diz(Gy)

G; € LG(Z)

Ecuacion 37: Calculo de la restriccion gdc, grupos con asignaciones en dias consecutivos

|Lg@|-1

diz(G) = z deg(E;, Eiv1) Eiiv1 € Lge
i=0

Ecuacion 38: Calculo de dias consecutivos de un grupo

1, e — Yr@Ep| < 2
, Eij € Lg

0, En caso contrario

deg(Eq E) =

Ecuacion 39: Calculo de dias consecutivos entre 2 Espacios Académicos de un mismo grupo

La primera ecuacion calcula el nimero de violaciones en un segmento, por lo que hace
uso de la Ecuacion 38 que determina el nimero de violaciones por grupo y que depende
a su vez de la Ecuacion 39, donde se obtiene la violacion entre 2 espacios pertenecientes
al mismo grupo.
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gel (grupos con espacios libres): Mide la cantidad de horas existentes entre 2 espacios
que pertenecen a un mismo segmento. Si por ejemplo, para el dia lunes el primer

espacio es de 6 a 8 y el segundo de 12 a 14, se tendra un valor de 4 (12 — 8) horas libres
en las que el estudiante no tomara clases.

gel; = Z el(W;2)

quELl.P

Ecuacion 40: Calculo de la restriccion gel, grupos con espacios libres

Para obtener el nimero de horas libres entre 2 espacios, basta con restarle a la maxima
hora de inicio la minima hora final, tal y como se observa en la siguiente ecuacion.

|LEw,z)|-1

el(W,2) = Z Max(Ig;, Mgip1) — Min(Pgy, Ppiv1), Eiiv1 € L
i=0

Ecuacion 41: Numero de horas libres entre 2 espacios pertenecientes al mismo segmento

gss (grupos sin un salon asignado): Durante la inscripcion de asignaturas por parte de
los estudiantes, se presentan varios casos en los que aun no se tienen laboratorios
asignados, y debido a que el problema tratado en este documento tiene lugar antes de
dicha inscripcion, este apartado se toma como una restriccion blanda.

1, Si S(E) no existe o es nulo
gSSg =
0, En caso contrario

Ecuacion 42: Calculo de la restriccion gss, grupos sin un salon asignado

4.1.2.3 Restricciones Blandas por docente

La ecuacion 13 presenta el calculo de las restricciones blandas por docente.

rbd = Z deip, * Waei

D;€Lp

Ecuacion 43: Calculo de restricciones blandas por docente
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Siendo:

dci (docentes con cargas incompletas): Al momento de registrar o crear un docente en
la aplicacion, el usuario debe incluir el nimero de horas que deben ser asignadas. Un
docente con carga incompleta sera aquel a quien no se le asigné la totalidad de horas
especificadas.

HD - NE(D)’ Sl HD > NE(D) /\ NE(D) i 0
dCiD =
0, En caso contrario

Ecuacion 44: Calculo de la restriccion dci, docentes con cargas incompletas

En la informacién entregada por la universidad se observaron tres casos en los que un
docente no tenia la totalidad de la carga asignada. Asi mismo, para poder cumplir con
esta restriccion, la totalidad de horas a asignar(numero de grupos) debe ser igual a la
carga académica total de los docentes, si hay mas carga que grupos se tendran cargas
incompletas, pero si el nimero de grupos es mayor se tendran asignaciones sin docente.
Por estas dos razones se toma esta restriccion como blanda.

4.2 IMPLEMENTACION DE LAS TECNICAS

El objetivo de cada algoritmo sera construir y/o modificar un conjunto de Espacios
Académicos para satisfacer el mayor nimero de restricciones posibles y de esa forma
obtener el menor valor de la funcion objetivo.

421 ALGORITMO VORAZ

El algoritmo Voraz o Greedy, es una técnica programada para generar una solucion en
un tiempo de ejecucidon pequefio con respecto a Busqueda Tabu, Algoritmos Genéticos
y Colonia de Hormigas. En el presente desarrollo se usa como primer acercamiento a un
resultado, siendo el sustento para generar nuevas soluciones.

Se optd por una metodologia propia de asignacion basada en fases, en las cuales se van
asignando recursos académicos del mismo tipo a todos los espacios académicos
establecidos. En la primera fase se asignaron docentes a los grupos, en la segunda
franjas horarias a la anterior dupla y por ultimo se realizé una asignacion de salones a
todos los Espacios Académicos.
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4.2.1.1 Asignacion Por Fases

Se planted una asignacion por fases, debido a que hay mayor control sobre las posibles
soluciones arrojadas por el algoritmo, por ejemplo, en la primera fase, el numero de
docentes para el caso de prueba del desarrollo es 80, asi, para asignar un docente a un
espacio académico, el algoritmo cuenta a lo sumo con 80 posibles asignaciones por cada
uno de los espacios existentes.

42.1.1.1 Fasel

En esta fase el algoritmo asigna docentes a los grupos de cada asignatura teniendo en
cuenta el tipo de vinculacion y las restricciones planteadas (véase seccion
“Modelamiento de la solucion”).

El proceso se inicia organizando la lista de docentes que se obtiene de la base de datos,
dandole prioridad a aquellos cuya dedicacion sea de tiempo completo.

Después de tener la lista de docentes organizada, el algoritmo selecciona un grupo de
forma aleatoria y asigna el primer docente que pueda dictar la asignatura a la que este
pertenece. El proceso se repite hasta llegar a alguna de las condiciones de parada (que
no haya grupos, que los docentes queden con su carga académica completa o que no
existan candidatos con disponibilidad). Para los grupos de las asignaturas fraccionables
se buscan dos docentes que tengan disponibilidad y que estén en capacidad de dictarlos.

4.2.1.1.2 Fasell

Después que la primera fase del algoritmo Greedy (asignacion de docentes a los
diferentes grupos de cada asignatura) arroje una solucion y teniendo en cuenta las
restricciones planteadas, la segunda fase se encarga de asignar una franja horaria a cada
uno de los espacios académicos.

La asignacion de estas franjas se realiza teniendo en cuenta la disponibilidad de los
docentes asignados a cada dupla (docente y grupo). En caso que el espacio académico
no tenga un docente asignado, el algoritmo toma como referencia todas las franjas que
fueron planteadas en la configuracion general del aplicativo®.

El proceso inicia con la organizacion de los espacios académicos entregados por la
primera fase del algoritmo Greedy. Esta organizacion se realiza teniendo en cuenta el
semestre de la asignatura a la cual pertenece el grupo, de tal manera que los espacios
académicos estén organizados ascendentemente segun el semestre al que pertenece la
asignatura.

4 Para mas Informacion sobre la configuracion general del aplicativo creado en este proyecto, ir a la
seccion de anexos, apartado: Ingreso de Datos al Sistema.
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Después de tener los datos previamente organizados se realiza la asignacion utilizando
un proceso iterativo, que consiste en asignar franjas, de preferencia por la mafana, a
todos los primeros grupos de las asignaturas en cada uno de los semestres. Después de
realizar todas las asignaciones de franjas hasta las asignaturas del décimo semestre se
asignan todos los segundos grupos de las asignaturas en cada semestre (si existe mas de
un grupo por asignatura) pero esta vez con preferencia en el horario de la tarde. Los
terceros grupos tendran preferencia por la mafiana, los cuartos en la tarde y asi
sucesivamente segun los grupos existentes en cada asignatura.

La razon por la cual se optd por utilizar esta metodologia en la asignacion de franjas,
radica en la mayor probabilidad de satisfacer la restriccion blanda en la que las
asignaturas de un mismo semestre deben programarse en igual jornada y de forma
consecutiva, ya sea en la mafiana o en la tarde. Adicionalmente el algoritmo realiza un
control de las asignaciones en el que tiene en cuenta los grupos pertenecientes cada
segmento. De tal manera que se garantiza en cada iteracion que las asignaciones de
franjas a grupos de un semestre equivalente no colisionen. Esto con el fin de garantizar
que un estudiante pueda cursar todas las asignaturas correspondientes a cada semestre
sin que se presenten cruces de horario en las materias.

42.1.1.3 Fase IIl

En esta fase el algoritmo hace la asignacion del salon al espacio académico (docente,
grupo y hora), teniendo en cuenta la disponibilidad del salon.

En primer lugar se ordenan los salones ascendentemente respecto a la cantidad de horas
disponibles y luego se agrupan por tipo de salon, para asignarlos a los grupos que
necesiten mas de un tipo (grupos que necesiten aulas de laboratorios). Durante este
proceso se tiene en cuenta que el salon esté¢ disponible en la franja asignada, que su
capacidad sea mayor al nimero de estudiantes que conforman el grupo y que posea los
recursos requeridos por el docente establecido previamente.

4.2.1.2 Caracteristicas de la Asignacion

La gran mayoria de los elementos que componen la asignacion del algoritmo estan
relacionados con las caracteristicas de la metodologia general de Greedy, sin embargo
es necesario resaltar la organizacion de las listas de los recursos que conforman un
espacio académico (Docentes, Franjas, Salones y Grupos). Esta organizacion se hace de
tal manera que la asignacion de recursos se realice en un orden especifico, favoreciendo
las probabilidades de llegar a una buena solucion. Para el caso de la primera fase, se
organizo0 la lista de grupos dando prioridad a aquellas asignaturas con menor niimero de
docentes candidatos. Después de tener esta dupla asignada, se organizaron los espacios
académicos por semestre y asignatura, para que el algoritmo estableciera las franjas
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horarias, de tal manera que se intercalaran espacios académicos en horas de la mafiana y
en horas de la tarde. Finalmente los espacios académicos fueron organizados dando
preferencia a aquellos que necesitaban de un salon con caracteristicas especiales (alta
capacidad, varios recursos y/o laboratorios).

Para el caso de los docentes se dio prioridad a aquellos que son de planta, por lo que se
asignan en primera instancia los que tienen este tipo de vinculacion con la institucion
educativa.

4.2.1.3 Estructuras Utilizadas

Algunas de las estructuras utilizadas y que sirvieron de apoyo para realizar la correcta
asignacion de los espacios académicos estan altamente relacionadas con el modelo de
clases de la l6gica del negocio (Ver Ilustracion 54).

Ademas de las estructuras representadas en este diagrama, también se utilizaron listas,
en las cuales se almacenaban todos los datos correspondientes a los docentes, salones,
grupos y franjas horarias que fueron ingresados en la base de datos previamente.

Finalmente, la solucion es almacenada en una lista de espacios académicos vacios (sin
datos), que van siendo complementados con todos los recursos necesarios a medida que
el algoritmo escala a través de las tres fases.

4.2.1.4 Presentacion de la Solucion

Este algoritmo tiende a generar un pequefio nimero de asignaciones sin franja horaria y
docentes con carga incompleta. Sin embargo, al ser usado como materia prima de los
otros algoritmos, seran estos quienes se encarguen de garantizar el cumplimiento de
dicha restriccion.

4.2.2 BUSQUEDA TABU

En la implementacion de esta técnica se siguio el enfoque original de blisqueda tabu
adaptativa (Li & Hao, 2008) realizando algunos ajustes sobre dicho. El primero de ellos
consistio en la implementacion de la “lista de frecuencias”, el segundo en la
manipulacion de la lista tabu y el tercero en el incremento de la profundidad.

Se intentd recuperar uno de los aspectos basicos del modelo general de TS denominado
“lista de frecuencias” (Glover & Laguna, 1997) cuyo objetivo es brindar informacion
sobre la cantidad de veces que una solucién es visitada o que un movimiento es
realizado (Glover, Laguna, & Marti, 2007) . En el algoritmo ATS original no existe
como tal una lista de frecuencias, sino que la frecuencia con la que se visita una
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solucion influye en la duracién de un elemento en la lista tabt. La lista de frecuencias
implementada indicaba la cantidad de veces que se ha realizado un movimiento o
asignacion a un grupo en particular, sin embargo, se obtuvieron mejores resultados al
eliminar dicha lista debido a que se requeria de un niimero de iteraciones muy alto para
aprovechar la informacion almacenada en ella. Como consecuencia, el algoritmo
implementado solo contempla la lista tabiu como estructura de memoria, tal y como
ocurre en el ATS original (Li & Hao, 2008).

Aunque la primera variacion no hace parte del algoritmo ATS implementado, los otros
dos ajustes si tuvieron lugar.

En el algoritmo original se establece una formula matematica que determina la duracion
de un elemento en la lista tabt, basado en la frecuencia con que ha sido visitado. Este
enfoque fue modificado estableciendo la lista tab como una cola (los primeros
elementos en ingresar son los primeros en salir) y agregando un parametro denominado
“tamano de lista tabu” que determina la cantidad de elementos que podran estar en dicha
cola.

La ultima variacion al algoritmo consistiéo en modificar el momento en que el valor de la
profundidad es incrementado. En el algoritmo original se incrementa dicho valor cuando
se consigue una solucion prometedora, es decir, se reduce la funcion objetivo de la
mejor solucidn, sin embargo, en la implementacion realizada se observaron mejores
resultados al incrementar la profundidad cuando no es posible obtener un candidato para
modificar la solucion. En la seccion 4.2.5 se abordan con mas detalle los resultados de
las pruebas realizadas.

4.2.2.1 Busqueda tabu adaptativa

Partiendo del enfoque ATS presentado por Lii & Hao (2008) se incorporaron los
criterios de adaptacion denominados “profundidad” y “fuerza de perturbacion”
aplicados de la siguiente forma:

Profundidad (a): Indica la cantidad de candidatos que se creardn a partir un grupo
seleccionado. Cada candidato estara conformado por n movimientos determinados por
el namero de Espacios Académicos que se deben crear para el grupo seleccionado. De
esta manera, si un grupo requiere de 3 Espacios, cada candidato contard con 3
movimientos.

Al cambio realizado a un Espacio Académico se denomina “movimiento”. Si para el
Espacio (docente A - salon A - grupo A - franja A), se realiza un cambio por el docente
B (docente B - salon A - grupo A - franja A) por ejemplo, se dice que se realizd un
movimiento por docente. Si para ese mismo espacio se realiza un cambio por docente,
franja y salén (docente B - salon B - grupo A - franja B) se dice que se realizdo un
movimiento completo. Los grupos como tal no son modificados dado que estos
determinan la cantidad de espacios que deben ser creados por el algoritmo.
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La profundidad define entonces la cantidad de candidatos que se generan a partir de las
asignaciones de un grupo seleccionado, de modo que si la profundidad es 3, se crearan 3
candidatos. Los movimientos que conforman cada candidato son considerados
“movimientos factibles” ya que deben satisfacer todas las restricciones duras.

Fuerza de perturbacion (B): Indica al algoritmo el nimero de grupos que se tomaran
para la creacion de la lista de candidatos. Si por ejemplo se tiene una profundidad 3 y
una fuerza de perturbacion 4, se tendran cuatro grupos diferentes en la solucion, y para
cada uno de ellos se buscaran tres candidatos diferentes. Esto generard una lista de
candidatos conformada por 12 elementos determinados por el producto de la fuerza de
perturbacion y la profundidad, 4 * 3 en el ejemplo anterior.

Estas 2 variables buscan potencializar los mecanismos de intensificacion y
diversificacion de la busqueda tabu adaptandose de la siguiente forma:

Diversificacion: Cuando el mejor candidato no consigue reducir la funcién objetivo de
la mejor solucion, se incrementa el valor de B para orientar la busqueda de candidatos
sobre un nimero mayor de grupos.

Intensificacion: El valor de a se incrementa cuando no es posible obtener algin
candidato, ya sea porque no es posible realizar nuevas asignaciones o porque los
candidatos creados estan en la lista tabl y no superan el criterio de aspiracion. De esta
manera se realizara un mayor esfuerzo para generar candidatos a partir de cada uno los
grupos determinados por f.

La profundidad o y la fuerza de perturbacion B estaran restringidos por sus respectivos
parametros de valor maximo, minimo y e incremento.

4.2.2.2 Evaluacion de la Funcion Objetivo

Debido al costo que requeriria evaluar la funciéon objetivo de todo el conjunto de
espacios académicos creados, en cada iteracion del algoritmo, se recurrié a medir el
impacto generado al incluir un candidato en la solucion. Al inicio del algoritmo se
calcula la funcion objetivo de la solucidn (con la totalidad de las restricciones violadas),
la funcién objetivo de cada segmento (con la totalidad de las violaciones de un
segmento) y la funcion objetivo de cada espacio (con violacion de las restricciones
individuales). Con base en ellos se mide el impacto de cada candidato de la siguiente
manera:

e Restricciones individuales: Por cada movimiento que conforma al candidato,
se calculan las restricciones Dfd, Dfp, Sfd, Gsf, Gti, ssc, sri, gsd y gss. Una vez
que se tienen estos valores, a la funcidon objetivo de cada movimiento, se le
restan los valores de la funcion objetivo de cada Espacio Académico (del grupo
seleccionado):
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Dfd Dfp Std Gsf ssc sri gsd gss

Movimiento 0 0 0 0 0 0 1 0
Creado
Espacio
Asignado 0 0 0 I 2 I 0
-1 0 0 0 -1 2 0 0

Ilustracion 8: Calculo del impacto en las restricciones individuales

Los valores obtenidos se suman a la funcidén objetivo del segmento al que pertenece el
grupo, manteniéndolo actualizado con respecto a las restricciones individuales.

e Restricciones por segmento: Se reemplazan los Espacios Académicos
asignados por los movimientos creados y se calculan las restricciones Ghi, Gnf,
gjc, gdc, y gel. A estos valores se restan las violaciones de cada restriccion en la
funcion objetivo del segmento previamente asignado, teniendo en cuenta que las
valores de las restricciones individuales han sido actualizados en el paso
anterior.

Restricciones

Ghi Gnf gjc gdc Individuales

Segmento Creado 0 0 0 0

Segmento Asignado 1 0 0 0

-1 0 0 0 Ya fue actualizado

Ilustracion 9: Cdlculo de Impacto en las restricciones por segmento

Los valores obtenidos se suman a la funcion objetivo global, actualizando las
violaciones individuales y de segmento.

e Restricciones a nivel de la solucion: Se reemplaza el segmento asignado por el
creado y se calculan las restricciones Dco, Dsc, Dsa, Sco, y dci. A estos valores
se restan las violaciones registradas en la funcidén objetivo global, teniendo en
cuenta que las restricciones individuales y por segmento han sido actualizadas
previamente.
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Restricciones Restricciones

Dco Dsc Dsa Sco dci o
segmento individuales

F.O.dela
nueva solucion

F.O.dela
soluciéon 2 0 3 0 3
anterior

-2 0 2 0 2 Ya fue actualizado Ya fue actualizado

HNustraciéon 10: Calculo del impacto en las restricciones globales

La Tlustracion 11 presenta el diagrama de clases de los objetos que intervienen en la
medicion del impacto. Cada clase posee un atributo funcion objetivo donde se
almacenan las diferentes violaciones. El calculo de las restricciones a nivel individual
se guarda en la clase Movimiento con la que se actualizara la funcién objetivo del nuevo
segmento. En la clase Segmento se guardan las violaciones por segmento y se actualiza
la funcion global de Candidato, para finalmente evaluar las restricciones globales y
tener la totalidad de las violaciones en esta clase. Con este proceso se evita el tener que

revisar todas las asignaciones de la solucidon y se obtienen los valores respectivos de
F.O.

Segmento

asignacion: List<EspacioAcademico®
etivo: List<FuncionObjetiva>
Objetive: FuncionObjetive -segmentoAnterior
numere: int

posSolucion: List<integer>

valorfuncicnObjetivo: double

-segmentochMuevo
Movimiento Candidato
espacicAcademico: EspacicfAcademico maovimientos funcionObjetiveGlobal: FuncionObjetivo
funcionObjetive: FuncionObjetive - movimientos: List<Movimiento=

posicion: int 0.* - segmentoAnterion Segmento
segmentoMusve: Segmento

Ilustracion 11: Objetos que intervienen en la medicion del impacto a la funcion objetivo
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4.2.2.3 Metodologia de Asignacion

Basado en un numero maximo de iteraciones, busqueda tab intenta mejorar la
asignacion entregada por el algoritmo voraz. De acuerdo con la fuerza de perturbacion
se seleccionan aleatoriamente B grupos, y para cada uno ellos se buscan a candidatos,
teniendo en cuenta los elementos que pertenecen a la lista tabu. Cada candidato esta
conformado por uno o varios movimientos, dependiendo de la cantidad de espacios que
se deben asignar por grupo. Una vez se tienen dichos candidatos, se busca cudl de ellos
arroja el menor valor de funcidn objetivo y se incluye dentro de la solucion.

Se define una numeracidon por grupo para realizar las validaciones en el algoritmo. Al
primer grupo de cada asignatura se le asigna el niamero 0, al segundo el 1, al tercero el 2
y asi sucesivamente. De esta forma los primeros grupos de todas las asignaturas del
semestre conformaran el segmento de horario 0, los segundos el segmento 1 etc.

Dicha numeracion denominada “segmentos de horario” solo se aplica en el calculo de la
funcion objetivo y, permite agrupar espacios académicos a fin de garantizar que el
estudiante tenga al menos una opcidn para tomar las asignaturas de su respectivo
semestre. De esta forma se permite la creacion de un horario compacto y que evite los
cruces entre los grupos de un mismo segmento.

Se mantienen 2 soluciones activas mientras el algoritmo esta en ejecucion: la primera es
la solucién sobre la que se realizan las modificaciones (solucion actual) y la segunda
corresponde a aquella con la mejor calidad o el menor valor de funcién objetivo (mejor
solucion).

Después de construir la lista de candidatos, se selecciona aquel que posee la menor
funcién objetivo o que genera el menor impacto en la solucién. Sin importar el
segmento al que pertenece el grupo, o si mejora la solucién actual, los movimientos son
realizados y el grupo es agregado a la lista tabu. Cuando el candidato seleccionado
reduce el valor de la funcion objetivo, la solucion actual se convierte en la mejor
solucion y los valores de o y P regresan al valor inicial. Si no se mejora la funcion
objetivo, se incrementa el valor de § para diversificar la bisqueda, pero sino es posible
obtener algiin candidato se incrementa el valor de o. Cuando el candidato no se
consigue una mejora, se incrementa el contador de iteraciones sin mejora &. Una vez que
¢ alcanza el nimero méximo, la mejor solucion se convierte en la soluciéon actual,
empezado de nuevo la busqueda a partir del horario con la mayor calidad encontrada
hasta el momento.

Si el mejor candidato se encuentra marcado como tabu deberd superar el criterio de
aspiracion. Este determina que para seleccionar dicho elemento, debe minimizar la
funciéon objetivo de la mejor solucidon encontrada hasta ese momento. Si el mejor
candidato es tabu y no supera el criterio de aspiracion se seleccionara el siguiente mejor
candidato, pero en caso contrario, el grupo para el que se obtuvo el candidato entrara
nuevamente a lista tabu.
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En la lista tabu pueden existir grupos repetidos, teniendo en cuenta que el nimero de
apariciones no se toma en cuenta bajo ninguna circunstancia; simplemente se realiza la
validacion de la existencia de un grupo en la lista tabu para verificar si supera el criterio
de aspiracion. Los elementos repetidos irdn saliendo de la lista a medida que avanza el
algoritmo, tal y como ocurre con el resto de grupos.

Teniendo en cuenta las variables mencionadas al inicio de la seccidon 4 y la metodologia
presentada anteriormente, la I[lustracion 10 presenta el pseudocodigo del algoritmo ATS
implementado.

Variable Descripcion

Ximejor Mejor solucion

Xactual Solucion actual

a Profundidad

Qlinc Incremento de la profundidad

Olmin Profundidad minima

Olmax Profundidad maxima

B Fuerza de perturbacion

Binc Incremento de la fuerza de perturbacion
Brmax Maximo valor de la fuerza de perturbacion
Brnin Valor Minimo de la fuerza de perturbacion
g Iteraciones sin mejora

& max Méximo numero de iteraciones sin mejora

Lista de Grupos para los que se deben generar candidatos. Su
tamarfio estd determinado por B

G Grupo

Lista con todos los candidatos obtenidos a partir de Lg Su

L¢

L ~ , .
¢ tamafio esta determinado por o* 3

Le(q) Lista de espacios académicos que pertenecen al grupo G

|LE(6)| Numero de espacios que pertenecen al grupo G

M, Movimiento nimero n

E.(G) Espacio nimero n que pertenece al grupo G

Cig Candidato numero i para el grupo G

Fi Funcioén objetivo con las restricciones individuales del

M movimiento M

Calculo de las restricciones individuales violadas por el

(M, E) - ) .
movimiento M al reemplazar el espacio E. (Ilustracion 8)
Funcion objetivo con las restricciones de segmento e individuales

FZC . . .
si se selecciona el Candidato C

Z¢ Segmento al que pertenece el grupo G
Célculo de las restricciones por segmento violadas al reemplazar

fAC,Z) el segmento Z por el creado con los movimientos del candidato
C. (Tlustracion 9)
Funcion objetivo (con todas las restricciones violadas) si se

FOC . .
selecciona el candidato C

Fxuctual Funcion objetivo de la solucion actual (todas las restricciones)

F Xoncjor Funcion objetivo de la mejor solucion (todas las restricciones)
Célculo de todas las restricciones violadas al realizar los

fo(C, F)

movimientos del candidato c. (Ilustracion 10)
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Grupo para el que se creo el candidato C

Ac Mejor candidato en L¢

Grupo para el que se generod el mejor candidato

Tabla 2: Descripcion de variables usadas en el algoritmo F-ATS

Bisqueda Tabt
Xonejor < solucion Inicial
Xactual<_ Xmejur
a(_avminaB(_Bnﬂn,&.y(_o

Repetir
Lg < obtener aleatoriamente 3 grupos
Para cada G en Lg // obtener Lc
Desde i =0 hasta o
Desde n =0 hastan < |LE(G)|
Crear M, para reemplazar a E (G)
Agregar M, a Cig
Fivy < fi{(M,, En(G))
Actualizar Fzc;g con los valores Fiy,
Agregar Ciga Lc
Fzcig — f ACig, Za)
Actualizar Focig con los valores Fzcig
Focic < f o(CiG, Fxacar)
//fin Desde
//fin Para
Ac— Mejor candidato en Le /7 si G, € T debe superar el criterio de aspiracion
Si Ac <> null

Ejecutar Ac en X,eu // se reemplazan los movimientos de Ac

1lustracion 12: Estructura del algoritmo de busqueda tabu adaptativa implementado, fuente propia.



INICIO

Obtener solucion

Greedy

Obtener
aleatoriamente
grupos sin repetir

Por cada grupo
generar o
candidatos y
calcular impacto

Tlustracion 13: Diagrama de flujo algoritmo ATS implementado

|

Reemplazar
asignacion actual
con mejor
candidato

Seleccionar el
mejor candidato

solucién actual?

¢ Se supero la mejor

Reemplazar mejor
solucién

Incrementar B

Reiniciar o y B

Reinicializar
busqueda sobre
ultima mejor
solucién

—No

Existe mejor
candidato (es Tabu
y superd criterio)?

No

Incrementar o

Aumentar
iteraciones sin
mejora

iteraciones o funcion

¢ Se alcanzo
maximo de
iteraciones sin
mejora?

¢ Se alcanzb
maximo de

objetivo
s 07,

4.2.2.4 Estructuras Utilizadas

e Lista tabu: Cola en la que se irdn almacenando los grupos para los que se han
realizado movimientos. Su tamafio estd determinado por el valor del pardmetro
“tamafio de lista tabu”.

e Carga de docentes y carga de salones: Lista con la carga de cada uno de los
docentes/salones en el proceso de asignacion. Permite determinar de forma rapida
aquellos docentes/salones candidatos a incluir en un movimiento.
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e Listado de funciones objetivo: Lista con la funcion objetivo asociada a cada uno de
los espacios existentes en la solucion. Es del mismo tamafio que la lista total de
espacios académicos creados.

e Listado de segmentos: lista que contendra los segmentos.

e Lista de candidatos: Lista que contiene los candidatos de todos los grupos escogidos
en una iteracion. Esta lista se crea nuevamente con cada iteracion.

4.2.2.5 Configuracion de Parametros

Debido a que el numero de parametros utilizados en el algoritmo implementado es
considerable, no es posible recurrir al método de “grid search” (Kim, 1997) para
determinar la configuraciéon con la que ATS obtendria mejores resultados ante el
problema propuesto. Por tal razon, se recurri6 al andlisis de la varianza o ANOVA, que
permite determinar si una o mas medidas presentan diferencias significativas respecto a
un factor (M. Lane, 2011).

PARAMETRO RESTRICCION
“ Valor minimo de fuerza de perturbacién

Valor méximo de fuerza de perturbacioén
Incremento de fuerza de perturbacion
Valor minimo de profundidad
Valor maximo de profundidad
Incremento de profundidad
Emax Maximo de Iteraciones sin mejora

| T | Tamafio de la lista tabu

Tabla 3: Pardametros del algoritmo ATS implementado

Existen diferentes variantes de ANOVA, la que se ha utilizado en este desarrollo se
conoce “ANOVA unidireccional”, que basicamente “implica el andlisis de datos
muestreados de mas de dos poblaciones (distribuciones) numéricas o de datos de
experimentos en los cuales se utilizaron mas de dos tratamientos. La caracteristica que
diferencia los tratamientos o poblaciones una de otra se llama factor en estudio y los
distintos tratamientos o poblaciones se conocen como niveles del factor” (Devore, 2008
). Siguiendo el planteamiento realizado en otros trabajos ( (Bell & McMullen, 2004),
(Dengiz & Alaba, 2000), (Kolahan & Doughabadi, 2012), (Pertuz Montenegro & Rojas
Silva, 2007), (Saremi, EIMekkawy, & Wang, 2007)) el factor de estudio corresponde a
la funcion objetivo mientras que los niveles son los diferentes parametros del algoritmo.

ANOVA determina si existen parametros significativos respecto a la funcidén objetivo,
pero para determinar cuéles son, es necesario el uso de algun test Pos Hoc (a posteriori).
En este desarrollo se implement6 el test de Tukey (Devore, 2008 ), que determina
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cuales de los niveles del factor son los mas relevantes, con base en los resultados de
ANOVA.

4.2.2.5.1 Primera Etapa

Para determinar la configuracion de ATS a través de ANOVA, se definieron los
siguientes “Set’s de Prueba” (Conjunto de valores que tomard cada parametro). Cada
Set varia un pardmetro con diferentes valores establecidos de forma arbitraria, mientras
se mantiene el resto en un valor base. De esta manera se podra medir la varianza de cada
parametro en la Tabla 3 con respecto a la funcidn objetivo:

Base Min Max Inc Min Max Inc Ite tam
Perturbacion | Perturbacion | Perturbacion | Profundidad | Profundidad | Profundidad Mejora tabu

12,13,
10 10 15, 10 10 10 10 10 10
17, 20

10, 13,
5 5 5 5 15, 5 5 5 5
17,23
1[ 3'
2 2 2 2 2 2 5, 2 2
7,10
.-
13, 15,
Ryl 10 10 10 10 10 10 10 10 17,
20, 23

Tabla 4: Set's de Prueba para determinar los parametros significativos de ATS

Para el calculo de ANOVA vy del Test de Tukey se hizo uso del software MINITAB® y
cada uno de los Set’s de prueba se ejecutd 50 veces para cada valor establecido (250
muestras por parametro).

> Software estadistico comercial para ejecutar funciones avanzadas. Se hizo uso de la version de prueba
para realizar los calculos.

Disponible en http://it.minitab.com/es-mx/products/minitab/free-trial.aspx/default.aspx
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Analysis of Variance

Source DF kdy 35 R4) MS F-Value P-Value

Factor 7 ga004z2 122863 93,98 0,000
Error 792 1035380 1307
Total 799 1855403

Tlustracion 14: Tabla ANOVA para ATS. Obtenida con el sofiware MINITAB

Para que existan variables relevantes el valor P-Value debe ser menor a 0.05, que
corresponde al error estandar permitido. La Ilustracion 14 presenta los resultados del

andlisis de la varianza para ATS y permite afirmar que existen parametros
significativos.

Interval Plot of minProfundid. maxProfundid. ...
95% CI for the Mean

€

& &

The pooled standard deviation is used to calculate the intervals

Ilustracion 15: Varianza de cada parametro de ATS. Obtenida con el software MINITAB

La Tlustracion 15 presenta la varianza de cada parametro con respecto a la funcion
objetivo. Aunque se puede observar que el valor a,,, tiene gran relevancia, el resto de
parametros presentan similitudes. El test de Tukey permite identificar con la misma
certeza utilizada en ANOVA (95%) cuales de los pardmetros son significativos:

57



Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N Mean Grouping
iteMejora 208 782,48 A
minPerturbacion 258 766,44 B
tamTabu 258 759,83 B
maxProfundidad 258 759,48 B
incPerturbacion 258 757,19 B
incProfundidad 258 756,88 B
maxPerturbacion 258 733,78 C
minProfundidad 258 &78,48 D

Means that do not share a letter are significantly different.

Ilustracion 16: Test de Tukey para ATS. Obtenida con el software MINITAB

El test de Tukey que arroja MINITAB clasifica con una variable cada uno de los
parametros utilizados, aquellos que no comparten una letra son significativamente
diferentes. Con base en los resultados de la Ilustracion 16 los parametros mas relevantes
en el algoritmo ATS son: &nax, Omin (tal y como se observa en la Ilustracion 15 ) y Bmax.

Estos resultados son congruentes con el funcionamiento de ATS, valores altos de o y 8
generan una mayor exploracion por parte del algoritmo. Con cada incremento de 3, ATS
se acerca a explorar la totalidad de grupos registrados en la solucidn, y si a crece, se
buscara un mayor numero de candidatos que mejoren las asignaciones de un grupo.
Dado que Pmax resultd ser el parametro significativo relacionado con la fuerza de
perturbacion, se puede afirmar que el mecanismo de diversificacion se ejecuta con gran
frecuencia; el valor de Pnax €s alcanzado un gran ntimero de veces por lo que tiene
mayor relevancia que los parametros Bmin ¥ Pine. ESto no ocurre con la profundidad, dado
que el mecanismo de intensificacion depende de la incapacidad para hallar un
candidato, y se tiene una mayor probabilidad de encontrarlo (aunque este empeore la
solucion), a no varia con tanta frecuencia como [. Por tal razoén, el valor de la
profundidad estd determinado béasicamente por ami, superando en relevancia a Qinc Y

amax.

ATS selecciona el candidato que posee la menor funcidon objetivo dentro del listado de
candidatos, por lo que no se tiene garantia de que el elemento seleccionado produzca
una mejor solucion; de esta manera, la solucion actual puede ir empeorando y llevando
al algoritmo a estancarse en un Optimo local. El pardmetro de iteraciones sin mejora
permite que ATS escape de estos estancamientos y continlie con el proceso de
busqueda. La informacion obtenida en el test de Tukey permite corroborar la gran
importancia de &y, para permitir que la busqueda no quede atrapada en un 6ptimo local.
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4.2.2.5.2 Segunda Etapa

Una vez obtenidos los parametros relevantes para el algoritmo ATS, se realiza un
pequeio grid search con el que se determinan aquellos valores de &nax, Omin ¥ Pmax que
en conjunto generan mejores soluciones. Para la realizacion de estas pruebas se hizo uso
de una herramienta llamada “Perfidix™, y al igual que con los datos utilizados para el
calculo de ANOVA, se definieron Set’s de prueba ejecutados 50 veces.

| Valor 1| Valor2 | Valor 3| Valor 4 | Valor 5 |
5 7 10 15 21
| Gunin |

3 5 9 15 21

 Broax |5 7 10 15 21

Tabla 5: Valores de parametros significativos de ATS para la ejecucion de Grid Search

Los valores en la Tabla 5 fueron establecidos de forma arbitraria, a excepcion de Ouyin
para el que se tomaron 3, 5 y 9 con el fin de verificar si con una profundidad pequefia se
pueden obtener buenas soluciones. El resto de parametros fue configurado con los
valores base de la Tabla 3.

Con base en la solucion entregada por la universidad (seccion 4.2.5.3) se normaliza el
calculo de la funcidn objetivo tal como se muestra en la Ecuacion 45, de tal manera que
los valores que podra tomar la funcion se encontraran en el rango [0,1].

FNg = —>
ST FOy

Ecuacion 45: Normalizacion de la funcion objetivo. Fuente propia.

Donde FOg es el valor obtenido por una solucién S y FOy es la funcidon objetivo de la
solucion entregada por la universidad, teniendo en cuenta que ambos calculos se
realizan con base en la Ecuacion 5.

A partir de la combinatoria de los valores en la Tabla 5, se generaron un total de 125
Set’s de prueba. A continuacion se presentan los 5 mejores resultados:

® Es una herramienta que permite hacer BenchMarks sobre codigo JAVA. Se optd por usar esta
herramienta ya que a diferencia de JUnit (Framework para pruebas unitarias en JAVA) se pueden definir
diferentes métricas (tiempo, consumo de memoria y métricas personalizadas) y obtener un gran nimero
de datos (promedio, desviacion estandar e intervalo de confianza entre otros.)
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m i .« Promedio Desviacion Promedio Desviacion

644.22 32.38 0.3650 0.0183

647.22 36.64 0.3667 0.0208
647.80 32.54 0.3670 0.0184
650.74 30.21 0.3687 0.0171
10 | 21 | 21 | 655.12 33.31 0.3712 0.0189

Tabla 6: Mejores resultados del Grid Search para el algoritmo ATS

Como se puede observar en los resultados obtenidos, con valores altos de a y B se
obtienen menores valores en la funciéon objetivo. Tal y como se explicaba
anteriormente, al incrementar la profundidad y la fuerza de perturbacion se crea un
mayor nimero de candidatos, pero se genera un incremento en el tiempo de respuesta y
ATS empieza a comportarse como un algoritmo voraz (intentando explorar todas las
soluciones posibles, razon por la cual no se incrementaron mas los valores de o, y
Bmax).- También se hace notorio que {max favorece al algoritmo cuando tiene un valor
mas pequeiio ya que con un numero de menor de iteraciones sin mejora, ATS escapara
mas rapido de Optimos locales.

El primer Set en la Tabla 6 presenta el mejor promedio y la segunda desviacion estandar
mas pequeiia, por tal razon la configuracion del algoritmo ATS que sera usada en las
comparaciones sera la siguiente:

I 5
e
I
e
B %0
o [E
B s
B

Tabla 7: Configuracion final del algoritmo ATS

4.2.2.5.3 Tendencia del algoritmo

Antes de realizar la comparativa de los algoritmos, se realiza un andlisis del
comportamiento de ATS respecto al nimero de iteraciones. Para tal fin se ejecutaron
pruebas cada 100 iteraciones, hasta llegar a un maximo de 3000. Los resultados se
presentan a continuacion:
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Diferencia
Promedio de Desviacion con el

FN de FN resultado

anterior
0 0.6023 0.0366 -
0.4668 0.0273 0.1355
m 0.4165 0.0182 0.0502
m 0.4007 0.0158 0.0159
m 0.3887 0.0170 0.0120
| s00] 0.3775 0.0188 0.0112
m 0.3640 0.0189 0.0135
0.3639 0.0189 0.0001
800 0.3568 0.0190 0.0071
[ 900] 0.3526 0.0170 0.0042
| 1000 0.3443 0.0202 0.0083
| 1100] 0.3424 0.0175 0.0019
m 0.3421 0.0168 0.0003
| 1300] 0.3380 0.0202 0.0041
| 1400 0.3372 0.0183 0.0008
| 1500] 0.3342 0.0182 0.0030
| 1600 0.3332 0.0183 0.0010
| 1700 0.3340 0.0152 -0.0007
| 1800] 0.3337 0.0147 0.0002
m 0.3247 0.0178 0.0091
| 2000 0.3292 0.0185 -0.0045
| 2100] 0.3291 0.0189 0.0001
[ 2200 0.3248 0.0158 0.0043
m 0.3281 0.0171 -0.0033
| 2400 0.3206 0.0178 0.0076
| 2500] 0.3269 0.0185 -0.0063
| 2600 0.3206 0.0182 0.0063
| 2700] 0.3233 0.0168 -0.0027
| 2800 0.3186 0.0178 0.0047
[ 2900] 0.3167 0.0165 0.0019
| 3000 0.3225 0.0159 -0.0058

Tabla 8: Resultados de las pruebas de tendencia para ATS

La Tabla 8 presenta los promedios y las desviaciones estdndar obtenidos con cada
numero de iteraciones, en la Ultima columna se presenta la diferencia del promedio
respecto al resultado de la prueba anterior. Al analizar esta informacion se puede ver
como el valor de la funcidon objetivo se va reduciendo a medida que el nimero de
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iteraciones crece, y que conforme aumenta el nimero de iteraciones, la mejora en la
funcion objetivo se reduce (si se observan las diferencias de los resultados en la tercera
columna, es notorio que dicha diferencia se va haciendo cada vez mas pequena). Para
facilitar el analisis de la tendencia de ATS se presenta la siguiente grafica:

Funcion Objetivo Normalizada ATS

0,7
0,6\
0,5
o \
= 0,4 o —
1
2
= 0,3
>
0,2
0,1
0
R S o S o S o S o S o S oo S o S o S o S o S o S o S o S o S o S o S o B o S
S S S DS O OO OSSO DSOS OSSOSO oS oS oSS
S R TR S Vo SN B s B o NI S oS [ o NS S VoSN B S s N =)
—_— o e e e e e e — — ]
Iteraciones

Tlustracion 17: Tendencia del algoritmo ATS

Entre las iteraciones 0 y 300 se puede ver una pendiente bastante marcada, indicando
que ATS reduce rapidamente la funcion objetivo de la solucion entregada por el
algoritmo greedy. Con un mayor niimero de iteraciones se producen mejores soluciones,
pero tal y como se observo en la tabla de resultados, esta mejora resulta ser cada vez
menor. Por esta razon la grafica parece estabilizarse después de las 2000 iteraciones.

El algoritmo presenta una tendencia notoria a mejorar la funciéon objetivo, pero se
observan algunos picos en los resultados obtenidos. Pese a que cada prueba se ejecutd
50 veces no siempre se mejoran los resultados de la prueba anterior, razén por la que se
observan valores negativos en la Tabla 8.
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4.2.3 ALGORITMOS GENETICOS

La estructura para la implementacion de la técnica, se basd en el planteamiento del
articulo de (Phuc, Khang, & Nuong, 2011) haciendo ajustes en la representacion, para
tomar como poblacion inicial la solucion entregada por el algoritmo voraz descrito en
este documento en la seccion de “Implementacion de las Técnicas™.

4.2.3.1 Evaluacion de la Funcion Objetivo

La funcion objetivo en algoritmos genéticos se evalia por cada individuo, en su
creacion o en el uso de algin operador genético (cruce o mutacion), asi, mediante la
seleccion compararlos y elegir la siguiente generacion.

4.2.3.2 Metodologia de Asignacion

Para el algoritmo genético, una posible solucion se obtiene por medio de una poblacion
inicial y los operadores (Seleccion, cruce, mutacion, etc.), a continuacion se describen
sus implementaciones:

Poblacion Inicial, al inicio se genera con ayuda de un Algoritmo Voraz en esta caso
Greedy un numero de individuos para obtener diversificacion.

Operador de Seleccion, mantendran un numero de individuos por cada iteracion,
haciendo uso de la seleccidon por torneo.

Operador de cruce, hace el intercambio de material genético de forma uniforme,
validando la factibilidad y la mejora en la funcidn objetivo respecto al padre, si no hace
una mejora y no es factible no hace el intercambio.

Operador de Mutacion, el gen a mutar se elige aleatoriamente de la lista de posibles
opciones, de modo que el cromosoma (posible solucidon) sea factible, cambiando la
franja horaria y el salon del objeto de espacio académico.

Lo mencionado se observa en el pseudocodigo de la Ilustracion 18 con su descripcion de
las variables (Ver Tabla 9).
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Variable Descripcion

X Individuo o cromosoma

Xomejor Mejor individuo

Xpadre Individuo padre

Xnijo Individuo hijo

P Probabilidad de seleccion

Pcruce Probabilidad para realizar el operador de cruce
Pmutacion Probabilidad para realizar el operador de mutacion
P Poblacion

o Maximo numero de iteraciones del algoritmo

Gen Gen de un cromosoma x

f(Xx) Evaluacion de la funcidn objetivo de un individuo x
mutar(X) Funcion que muta un individuo x

Funcion que hace el intercambiando de material genético entre
dos genes Gen,.
Funcién que hace la seleccion de un individuo x por Torneo de

intercambio(Gen,, Gen,)

selTorneo(F) una poblacioén P

selMejorX(P) f;uncmn que busca el mejor individuo X, de una poblacion
Funcién que genera una probabilidad (nimero aleatorio

genProb() generado de 0 a 100).

genPoblnicial() lélilelzzlc;n que genera la poblacion inicial a partir del algoritmo

selSiguienteGen(P) Funcién que construye la generacion siguiente.

Tabla 9: Variables usadas en el pseudocodigo.
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Algoritmo genético
P «— genPoblnicial ()
KXonojor < selMejorX (P)
Mientras contador <oy f{X,..,) >0 hacer
Xpadrer < selTorneo (P)
Xpadrez < selTorneo (P)

p <« genProb()
Si p < peruce €NtOnces
//nicio Cruce
Xhijo] = AX;JadreI
Desde i=0 hasta niimero maximo de genes de X,,;..;
Gen; « Obtener Gen; de X,uqre;
Gen, <« Obtener Gen; de X,uir.2
Geny,, < intercambio (Gen,; ,Gen,)
Sif(Genhijo U)(hijol) <.f(‘Xhij01) entonces
Xiijo1- Gen; < Genyo
Fin si
Fin desde
Xhion N )(padreZ
Desde i=0 hasta nimero maximo de genes de X,
Gen; < Obtener Gen; de X,u4re;
Gen, < Obtener Gen; de X,u4re2
Genyj, < intercambio (Gen; ,Gen;)
Si f(Genyijo U Xyj02) < f (Xpi02) entonces

Ilustracion 18: Estructura en seudocodigo del algoritmo genético Implementado, fuente propia.
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INICIO

Generar poblacién
inicial Alg. greedy

Seleccionar padres
por medio de
Tomneo

Desde i hasta
tamafio de genes
de los padres

Obtener:
Gen Ai de Padre A
Gen Bi de Padre B

Intercambiar:
Gen Ai a Gen Bi
Gen Bi a Gen Ai

Existe mejora

Agregar solucién a
hijo Ay a hijo B

No—

Seleccionar mejor
cromosoma

Seleccionar
poblacién para
siguiente
generacion

Realizar mutacion

Tomar gen de
forma aleatoria de
un hijo

Hustracion 19: Diagrama de flujo de Algoritmo Genético implementado

4.2.3.3 Estructuras Utilizadas

En la literatura consultada ( (Melanie, 1998), (Chacén Montes, 1995), (Mendez Giraldo,
Caballero Villalobos, & Alvarez Pomar, 2007) entre otros) es frecuente el uso del
planteamiento binario, inicialmente se abordd esta estructura, pero debido a las
variables, restricciones (enunciadas en la seccion “Modelamiento de la solucion™) y al
uso del algoritmo Greedy como suministro de la poblacion inicial, los tiempos de
ejecucion se hacian extensos a medida que se agregaban mas individuos para obtener
alguna mejora, esto debido a la creacion de varias matrices, que representan las
relaciones de cada variable con su respectiva restriccion y hacer la conversion de objeto
(que es lo que entrega el algoritmo Greedy) a matrices binarias. De modo que se optd

por la representacion siguiente:

Un cromosoma o posible solucion, se representa como una lista de objetos de espacio

académico.
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Espacio Académico

Docente: Docente 1

Grupo: Grupo 1

Franja: Franja de dos horas

Salén: Salén 1

Tlustracion 20: Ejemplo de un gen para la implementacion del algoritmo genético

E=—H

o Coante

Grepe Grepe 2

B L]

e ©

=

onela. Coaete 1

e e )

e Peu e e e

e 3

o

Duimeln Csmeln 8

e e n

e e g R

e s 4

==

[ (e |

.

Fasim P de e

e}

EEre

[ocenms. [oossns &

g g

B P bl

sk i b

[oosem. [nowsse &

e Sruph B

g

Sadi e &

Ilustracion 21: Ejemplo de un cromosoma o posible solucion para la implementacion
del algoritmo genético

4.2.3.4 Configuracion de Pardametros

Como fue mencionado en Algoritmo Tabu, para determinar la configuracion del
Algoritmo Genético, primero se determinara si existen parametros significativos usando
ANOVA y luego con grid seach obtener los valores que deben tomar para generar el
mejor resultado en la funcion objetivo.

4.2.3.4.1 Primera Etapa

Se definieron un conjunto de valores que tomara cada parametro (“Set’s de prueba”),
variandolos de forma arbitraria por cada conjunto (“Set”). El Set Base es la prueba de
control, permite ver el impacto en el resultado cuando se modifica cada parametro de
esta manera poder medir la varianza de cada uno.

VARIABLES BS::; Set1 Set 2 Set3 Set 4
N“me’;::afe“es ® 100 ;50%’ i%% 100 100 100
Poblacion Inicial 100 100 12%" 52%'0 100 100
el R G
Probabilidad de Cruce 60 60 60 30 b ig'o“o

Tabla 10: Set s de pruebas usados para determinar los parametros significativos en el Algoritmo Genético.

Cada uno de los Set’s de pruebas se ejecutd 50 veces, haciendo uso de la aplicacion
MINITAB para el calculo de ANOVA y Test de Turkey.
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Lnalysis of Variance

Source DF R4y 55
Factor 3 923036
Error 796 2166708
Total 798 3089744

kdj MS F-Value P-Value

307

-1

%]

113,03 0,000

SRl

Hlustracion 22: Tabla ANOVA para Algoritmo Genético. Obtenida con el sofiware MINITAB

En la ilustracion anterior muestra que el error estindar permitido (P-Value en
MINITAB) estd debajo de 0.05, con esto se puede afirmar que existen parametros

significativos.

Interval Plot of Numero de ge. poblacionlni. ...
95% CI for the Mean

950

925

Data

850

Numero de genes cruce poblacionInicial

probabilidadCruce  probabilidadMutacion

The pooled standard deviation was wsed to calculate the intervals

Hlustracion 23: Varianza de cada pardametro de Algoritmo Genético. Obtenida con el software MINITAB

La anterior ilustracion presenta la varianza de cada parametro de Algoritmo Genético
con respecto a la funcion objetivo, identificando que el nimero de genes de cruce tiene
gran relevancia con respecto a los demas.

Tukey Pairwise Comparisons

Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N
probkakbilidadCruce 200
prokabilidadMutacion 200
poblacionInicial 200

Numerc de genes cruce 200

Mean
950,29
949,01
923,88

866, 48

Grouping
A
A

B

-
L

Means that do not share a letter are significantly different.

Tlustracion 24.: Test de Turkey para Algoritmo Genético. Obtenida con el software MINITAB
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El Test de Turkey de MINITAB muestra las variables significativas usando letras,
aquellas que comparten letra no lo son.

Mediante la anterior ilustracion se puede determinar, que esta implementacion del
Algoritmo Genético las variables relevantes son: Poblacion inicial y el Numero de
genes de cruce. Esto es coherente ya que a mayor numero de individuos se puede
obtener mayor diversidad y asi al momento del uso de los operadores genéticos no tener
una convergencia prematura a un Optimo local, el Numero de genes de cruce es una
oportunidad de mejora de la funcidn objetivo, debido a que el cruce entre genes, solo se
hace si el resultado que se genera tiene mejor funcion objetivo que el padre, entonces a
mayor oportunidad (valor) de cruce, mayor serd la mejora, en cuanto a los otros
parametros. La probabilidad de mutacion no fue relevante, ya que a medida que se le da
mayor valor, se incrementa la funcidon objetivo y el resultado va ser un individuo
generado al inicio dentro de la poblacion inicial. La probabilidad de cruce debe de ir de
la mano del nimero de genes para el cruce, por si sola no hace una operaciéon para
mejorar la funcion objetivo.

4.2.3.4.2 Segunda Etapa

Ya con las variables relevantes se procede a hacer grid search para obtener los valores
que en conjunto generen un mejor valor de funcidon objetivo. Al igual que los datos
utilizados para el céalculo del ANOVA, se definieron Set’s de pruebas ejecutados 50
veces. Para la prueba se hizo uso de la herramienta “Perfidix” y con un valor de
iteracion de 100.

VARIABLES Valor1 | Valor?2 Valor 3 Valor 4

Numero de genes a 100 200 300 400
cruzar

Poblacidn Inicial 100 200 300 400

Tabla 11: Valores de pardametros significativos de algoritmos genéticos para la ejecucion de Grid Search.

Los valores se establecieron haciendo un andlisis de la tendencia de los parametros de la
prueba para el calculo de ANOVA.

Haciendo uso de la Ecuacion 45 de este documento se procede a normalizar los datos.

A partir de la combinatoria de la Tabla 13 se generan 16 Set’s de prueba, a continuacién
se muestra los 5 mejores resultados donde Numero de genes a cruza (Ng) y Poblacion
Inicial (PbIni):
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Parametro FOg FNg

g Promedio Desviacion Promedio Desviacion
835.06 30.63 0.4731 0.0173

300 835.92 31.72 0.4736 0.0179

200 849.80 32.54 0.4815 0.0184

100 857.78 34.45 0.4860 0.0195

300 894.52 35.18 0.5068 0.0199

Tabla 12: Mejores resultados del Grid Search para el Algoritmo Genético

Como se observa el nimero de genes a mutar en el cruce, tiene mayor impacto en la
funcién objetivo a medida que se incrementa el valor, tal como se menciona antes, esto
obedece a que el cruce entre genes solo se realiza si existe una mejora en la funcién
objetivo, la poblacion inicial aunque no impacta de igual manera, hace una mejora
incrementando el valor pero tiende a estabilizase.

La configuracion final del algoritmo queda como se muestra a continuacion:

Parametro Valor

Numero de genes a

cruzar 400
Poblacién Inicial 400
Probabilidad de 10

Mutacion

Probabilidad de Cruce 60

Tabla 13: Configuracion final del Algoritmo Genético.

4.2.3.4.3 Tendencia del algoritmo

Se realiza un analisis del algoritmo y su comportamiento a medida que se incrementa el
nimero de iteraciones, para este fin se ejecutd las pruebas cada 100 iteraciones hasta
llegar a un maximo de 2000. A continuaciéon se muestra la grafica de tendencia del
algoritmo.
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Hlustracion 25: Tendencia del Algoritmo Genético.

Entre las iteraciones 0 a 900 hace una mejora constante en la funcién objetivo de la
poblacion inicial estregada por Greedy, luego se estabiliza aunque sigue mejorando.
Aunque se hizo un promedio de las iteraciones existen picos que muestra que no
siempre hace una mejora del valor anterior.

4.2.4 COLONIA DE HORMIGAS

4.24.1 Colonia de Hormigas MIN — MAX.

Una de las soluciones propuestas en el presente trabajo tiene como base el algoritmo de
Colonia de hormigas con su variante Min — Max (Stutzle & Holger H., 2000), el cual es
una mejora sustancial al algoritmo de hormigas planteado por Dorigo y Di Caro (Arito,
Leguizamoén & Errecalde, 2010).

Por tal motivo, fue necesaria la implementacion de esta metodologia teniendo en cuenta
los siguientes elementos propuestos por Stutzle & Holger:

e (reacion de cotas superior e inferior para la cantidad de feromona depositada en
la estructura que va a albergarla, de tal manera que el algoritmo no se estanque
en Optimos locales y también exista la posibilidad de que aquellas soluciones
con poca probabilidad de ser escogidas no se descarten debido a que no poseen
feromona para entrar dentro del conjunto solucion.

e Tan solo aquella hormiga que logre optimizar la ultima mejor solucion serd
capaz de actualizar los rastros de feromona.

e Al iniciar o reinicializar los rastros de feromona, estos deben ser creados con el
valor equivalente a la cota superior establecida en los parametros del algoritmo.
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e Los rastros de feromona deben reinicializarse cada vez que el algoritmo se
encuentre en una situacion de estancamiento o en el caso que después de cierto
numero de iteraciones, no se logre optimizar la ultima mejor solucion hallada
por el algoritmo.

4.2.4.2 Evaluacion de la Funcion Objetivo.

Inicialmente el algoritmo de colonia de hormigas fue disefiado de tal manera que este
realizara una asignacion de espacios académicos por fases (primero se asignaba un
docente a cada uno de los grupos, después se asignaba un salon y finalmente una franja
horaria especifica a todos los grupos), pero al realizar una medicion del algoritmo, este
no obtenia unos buenos resultados comparandolo con los algoritmos de Busqueda Tabu
y Algoritmo Genéticos, ya que el valor de la funcidon objetivos del algoritmo
desarrollado por fases obtenia un resultado de funcion objetivo que se encontraba en los
valores de 950. Aunque en cierta manera este valor era considerablemente mejor al
arrojado por la asignacion manual de la universidad que tenia un valor de 1765 no era
facil realizar una comparativa para este trabajo en cuanto a los datos obtenidos ya que
los otros dos algoritmos propuestos realizaban una asignacion total a cada uno de los
espacios académicos. Es decir se tomaba un primer grupo y se le asignaba un docente,
un salon y una franja, en seguida se tomaba otro grupo de asignatura y se realizaba el
mismo procedimiento y asi sucesivamente hasta asignar todos los recursos a los
espacios académicos. Por tal motivo y para efectos comparativos se optd por realizar
una asignacion de los espacios académicos de la misma manera que lo realizan los otros
dos algoritmos propuestos en este documento.

En cuanto a la evaluacion de la funcion objetivo, el algoritmo de colonia de hormigas
utiliza la misma metodologia adoptada por busqueda tabu la cual mide restricciones
individuales, restricciones por segmento y restricciones a nivel de la solucion, de tal
manera que al realizar un cambio en algln grupo prometedor no se realiza una medicion
de la funcion objetivo a la totalidad de los espacios académicos sino que se mide el
impacto de realizar dicho movimiento.

4.2.43 Estructuras utilizadas

Con el fin de dar una solucion Optima a la problematica planteada, fue necesaria la
creacion de ciertas estructuras, en su mayoria listas java, que fueron las encargadas de
albergar los datos en memoria (RAM) para su procesamiento por parte del algoritmo.

La estructura principal dentro del algoritmo es aquella que alberga la feromona de los
espacios académicos, esta hace referencia a una lista de nimeros enteros la cual tiene
una correspondencia 1 a 1 con todos los espacios académicos existentes para la
busqueda de la solucion. Esta estructura alberga un nimero correspondiente a la
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cantidad de feromona que tiene aquel espacio académico al que corresponde su indice,
de tal manera que la feromona albergada en el indice 4 hace referencia a la feromona
para el espacio académico nimero 4 y asi sucesivamente (Ver Ilustracion 26).

Lista de Feromona Lista de Espacios Académicos

[ 1
[ 1

[ ]
[ ]

Ilustracion 26: Feromona Asociada a la Lista de Espacios Académicos

-

Cantidad de Feromona 1

Cantidad de Feromona 2

Cantidad de Feromona 3

Cantidad de Feromona n

|

4.2.4.4 Metodologia de Asignacion

Al igual que Busqueda Tabu y Algoritmos Genéticos, el algoritmo de Colonia de
Hormigas busca optimizar una solucion entregada por Greedy. Inicialmente el
parametro principal con el que cuenta el algoritmo es el numero de hormigas H, las
cuales van a escoger por medio de la metodologia ruleta (Explicado en la seccion
3.3.4.1.1.2) un grupo candidato para realizar una mejora sobre los recursos asignados a
dicho grupo, de tal manera que si el pardmetro hormigas se establece como 10, existirdn
10 grupos a los cuales se les realizara una modificacion sobre los recursos asignados a
los mismos (Docente, Franja y Salon) y serdn grupos candidatos para ser cambiados en
la asignacion inicial.

Después de escoger los grupos candidatos, a cada uno de estos se le crean los
movimientos correspondientes de sus recursos, de tal manera que se intente mejorar la
funcion objetivo de la solucion actual tan solo realizando los movimientos de recursos
para el grupo escogido por una hormiga, dado el caso que el parametro de hormigas H
se encuentre establecido como 10 se escogerd la mejor de estas que con los
movimientos hechos a el grupo escogido optimice la funcién objetivo actual, si esta
hormiga optimiza la funcion objetivo actual, la nueva solucioén planteada con el cambio
de grupo se convertird en la mejor solucidon y el valor de la funcion objetivo serd
actualizado por el obtenido con la modificacion hecha por la hormiga. Si ninguna de las
10 hormigas encuentran movimientos para los grupos escogidos de tal manera que estos
mejoren la funcion objetivo actual se incrementa el valor de una variable que lleva el
conteo del nimero de iteraciones sin mejora & y se volveran a escoger otros 10 grupos
candidatos por medio de la metodologia ruleta.
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Paralelo a esta asignacion y busqueda de candidatos se encuentra la lista de feromona
asociada a cada espacio académico (Ilustracion 26), la cual va a ser actualizada cada vez
que una hormiga mejore la funcién objetivo de la solucion actual, de acuerdo a este
planteamiento si una hormiga encuentra una mejor solucion, el valor asociado de la
feromona con el grupo modificado serd actualizado suméndole un valor de a;,. y la
feromona asociada a los demas grupos también sera actualizada pero en este caso serad
restandole un valor de a4 a su valor asociado de la feromona, estas actualizaciones de
feromona se realizan teniendo en cuenta el tope maximo de la feromona B, y el tope
minimo Bin.

Si la variable & llega al nimero maximo de iteraciones sin mejora &, s€ reinicializara el
valor de la feromona para todos los espacios académicos al valor B.y.

La cantidad de iteraciones que el algoritmo cumpla con este proceso estara limitada por

un valor de o o hasta que el valor de la funcion objetivo de la solucion encontrada sea igual a 0.

42441 Meétodo Ruleta para la seleccion de candidatos

Una parte muy importante tiene que ver con la metodologia utilizada al realizar la
seleccion de los grupos por cada hormiga.

En el caso del algoritmo basado en colonia de hormigas se escogid el método de la
ruleta debido a que proporciona las caracteristicas necesarias propias del algoritmo de
hormigas que consisten en una eleccion del mejor camino basado en la aleatoriedad
pero guiado al mismo tiempo por la probabilidad estimada de hallar una mejor solucion
(feromona) y puede ser vista como una forma de combinar aleatoriamente los conceptos
de exploracion del espacio solucion con el de explotacion de los rastros de feromona.

Ademas, dentro del conjunto solucion, las alternativas con mayor rastro de feromona,
poseen mayor probabilidad de ser escogidos, inclinando asi la busqueda en la
exploracion de estos caminos, pero la naturaleza aleatoria del procedimiento permite
escoger alternativas con probabilidad baja, obligando al algoritmo a explorar caminos
transitados con poca frecuencia (Garces Ruiz, Granada Echeverri, & Gallego, 2005).
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4.2.4.5 Variables Utilizadas y Pseudocodigo

Con el fin de proporcionar mayor comprension en cuanto a la implementacion del
algoritmo de hormigas, a continuacién se presenta la Tabla 14 con las variables

utilizadas y la Ilustracion 27 con el pseudocodigo de la técnica implementada.

Variable Descripcion
} e Mejor solucion
Xactual Solucién actual
o Valor actual de la feromona para todos los grupos
Olinc Factor incremento de la feromona
Olgec Factor decremento de la feromona
H Numero de hormigas
L Lista de todos los grupos de Espacios académicos
Brmax Valor méaximo de la feromona
Bmin Valor minimo de la feromona
& Iteraciones sin mejora
& max Maximo niimero de iteraciones sin mejora
L¢ Lista de Grupos para los que se deben generar candidatos
G Grupo
Lc Lista con todos los candidatos obtenidos a partir de Lg
Le() Lista de espacios académicos que pertenecen al grupo G
|LE(G)| Numero de espacios que pertenecen al grupo G
M, Movimiento nimero n
E.(G) Espacio nimero n que pertenece al grupo G
Cig Candidato numero i para el grupo G
Fiy Funcion objetivo con las restricciones individuales del movimiento M
Célculo de las restricciones individuales violadas por el movimiento M
f{M, E) al reempl 1 io B i0
plazar el espacio E. (Ilustracion 8)
Funcion objetivo con las restricciones de segmento e individuales si se
F Zc . .
selecciona el Candidato C
Zg Segmento al que pertenece el grupo G
Célculo de las restricciones por segmento violadas al reemplazar el
fAC,Z) segmento Z por el creado con los movimientos del candidato C.
(Ilustracion 9)
Funcion objetivo (con todas las restricciones violadas) si se selecciona
FOC 2
el candidato C
Fxuctual Funcion objetivo de la solucion actual (todas las restricciones)
F xongjor Funcion objetivo de la mejor solucion (todas las restricciones)
£4(C. F) Calculo de todas las restricciones violadas al realizar los movimientos
o del candidato c. (Ilustracion 10)
Gc Grupo para el que se cre6 el candidato C
Ac Mejor candidato en L¢
Fou. Funcion objetivo del mejor candidato (con todas las restricciones)
Gac Grupo para el que se gener6 el mejor candidato
Goc Grupos diferentes al que se le genero el mejor candidato
o Gac) Valor actual de la feromona para el grupo con el mejor candidato en Lc
Valor actual de la feromona para los grupos diferentes al que tiene el
a( GOC) mei did
jor candidato en L¢
c Numero maximo de iteraciones

Tabla 14: Descripcion de variables usadas en el algoritmo de Hormigas
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ACO
Xonojor < solucion Inicial
Xactual A Xmejor
o« Bmax
0
Repetir
Lg < Obtener por medio de seleccion Ruleta H grupos
Para cada G en Lg // obtener L¢
Desde n =0 hastan < |LE(G)|

Crear M, para reemplazar a E (G)
Agregar M, a Cig
Fan ‘_f i(Mn, En(G))
Actualizar Fzc;g con los valores Fiy,
Agregar Ciga Lc
Fzcig « f ACig, Zs)
Actualizar Foc;g con los valores Fzcig
Focig — f o(Cig, Fxactal)
fin Para
Ac<— Mejor candidato en Lc
Ejecutar Ac en X,cnm
F Xactual < FoAc

Si F. Xactual < F Xmejor
Xmejor<_ )(actual

F Xmejor €< 1 Xactual

<0

Ilustracion 27: Estructura del algoritmo de Colonia de Hormigas, fuente propia.
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Tlustracion 28: Diagrama de flujo algoritmo ACO implementado, fuente propia.

4.2.4.6 Configuracion de Parametros

Para realizar un comparativo entre los algoritmos propuestos en este documento se
utilizaron los mismos pesos de las restricciones violadas por las soluciones arrojadas del
algoritmo que estan estipuladas en la Tabla 1.

La busqueda de variables relevantes por medio del método de ANOVA tuvo en cuenta
las variables que se encuentran en la Tabla 15.

PARAMETRO RESTRICCION

Numero de Hormigas

Max1m0 numero de iteraciones sin mej ora

Valor maximo de la feromona

Valor minimo de la feromona
Factor incremento de la feromona

Factor decremento de la feromona

Tabla 15: Parametros del algoritmo de Colonia de Hormigas
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4.2.4.6.1 Primera Etapa

En las pruebas realizadas para la primera etapa del algoritmo se establecieron 6 Sets en
los cuales se proponen 5 cambios para cada una de las variables presentes en la Tabla
15, esto quiere decir que se tendran 30 sets de prueba en total. Estos valores van a ser
cambiados de uno en uno, es decir, primero se va a cambiar un pardmetro con cinco
posibles valores y los demds parametros se dejaran iguales, a continuacion se cambiara
otra variable con cinco posibles valores y las demas variables no seran modificadas y
tendran los valores del set de control o set Base. Esta metodologia puede ser apreciada
de mejor manera en la Tabla 16.

Base Numero de | Max Iteraciones Max Min Incremento | Decremento
Hormigas sin mejora Feromona Feromona Feromona Feromona

20, 40,
10 60, 10 10 10 10 10
80, 100
200, 300,
S0 20 20 400, 20 20 20 20
500, 600
200, 300,
100 100 100 400, 100 100 100
500, 600
20, 30,
10 10 10 10 40, 10 10
50, 60
30, 50,
10 10 10 10 10 60, 10
80, 100
30, 50,
10 10 10 10 10 10 60,
80, 100

Tabla 16: Set's de Prueba para determinar los pardmetros significativos de ACO

Para el calculo de ANOVA y del Test de Tukey se hizo uso del software MINITAB.
Cada uno de los Set’s de prueba planteados en la Tabla 16 se ejecutaron 50 veces (250
muestras por parametro).

En la Tlustracion 29 se muestran los datos arrojados al hacer la prueba de los datos
ingresados al software de ANOVA.

Lnalysis of Variance

Source DF &dj 55 kdj M3 F-Value P-Value

Factor 5 11902473 2380495 971,75 0,000

Error 14594 3e59848 2430
Total 1493 15562321

Tlustracion 29: Tabla ANOVA para ACO. Obtenida con el software MINITAB
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La TIlustracion 30 presenta la varianza de cada parametro con respecto a la funciéon
objetivo. En la ilustracion se observa que existen dos variables que presentan relevancia
en comparacion a las demas (Numero de Hormigas e Iteraciones sin Mejora), esta
grafica fue realizada por el software MINITAB.

Interval Plot of NUMERO HORMI; ITERACIONES ; ...
95% CI for the Mean

1050
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The pooled standard deviation was used to calculate the intervals.

Tlustracion 30: Varianza de cada parametro de ACO. Obtenida con el software MINITAB

La Ilustracién 31 muestra el test de Tukey que arroja MINITAB, este clasifica las
variables de tal manera que aquellas que no compartan una letra son consideradas
variables relevantes dentro del algoritmo. En esta ilustracion se muestra que las
variables relevantes son el Numero de Hormigas H y el nimero méximo de Iteraciones
sin Mejora Enax.

Ciertamente la cantidad de hormigas que se utilicen para encontrar una mejor solucion
influye en gran medida a la mejora de la solucién de la asignacion, debido a que a
mayor cantidad de hormigas existen mayor nimero de posibles cambios en los grupos
que mejoren significativamente la funcién objetivo.

En cuanto a la segunda variable que fue considerada por el calculo ANOVA, puede
deducirse que el algoritmo se ve guiado por la feromona depositada y de alguna manera
se queda estancado en Optimos locales, con lo cual la variable correspondiente al
numero de iteraciones sin mejora cumple a cabalidad su principal funcidon que es la de
guiar al algoritmo por nuevos caminos después de que este se quede estancado en un
optimo local, esta es muy seguramente, una razon por la cual el andlisis realizado arroja
que esta variable resulta ser relevante.
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Tukey Pairwise Comparisons
Grouping Information Using the Tukey Method and 95% Confidence

Factor N Mean Grouping
ITERRCIONES SIN MEJCRR 250 1020,32 A

ACTUALIZACICON FEROMONA 2350 915,18 B
TOPE MRXIMO 250 914,158 B
TOPE MINIMO 250 912,29 B|
EVAFORACION FERCMONA 250 910,25 B
NUMERO HOBMIGAS 250 719,84 C

Means that do not share a letter are significantly different.

Tlustracion 31: Test de Tukey para ACO. Obtenida con el software MINITAB

4.2.4.6.2 Segunda Etapa

A partir de los resultados obtenidos en la primera etapa de pruebas del algoritmo se
utiliz6 la metodologia de grid search para determinar aquellos valores que optimizan la
solucion. Estas pruebas, al igual que las primeras fueron realizadas ejecutando cada set
de pruebas 50 veces y con ayuda de la herramienta “Perfidix”.

|| Valor1| Valor2| Valor3 | Valor 4| Valor 5 |

[ H | 50 100 150 200
20 50 80 100 150

Tabla 17: Valores propuestos de las variables relevantes para realizar Grid seach

Los valores expuestos en la Tabla 17 muestran aquellos datos con los que se hizo la
blusqueda grid seach para encontrar aquellos con los que el algoritmo de Colonia de
Hormigas optimiza la funcion objetivo para el problema propuesto, estos valores fueron
escogidos de manera arbitraria. En total se utilizaron 25 set’s se prueba (combinatoria
de los datos entre las variables relevantes).

En la Tabla 18 se muestra el promedio y la desviacion estandar de los 5 mejores set’s de
prueba (FOy) junto con la normalizacion de los mismos datos (FNj).

n Promedio Desviacion Promedio Desviacion
50

| 200 | 620.08 28.84 0.3513 0.0163
[ 100 | 620.86 33.04 0.3518 0.0187
200 | 20 625.88 39.79 0.3546 0.0225
627.38 27.29 0.3555 0.0155

628.44 32.87 0.3561 0.0186

Tabla 18: Mejores resultados del Grid Search para el algoritmo ACO
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Como se puede observar en los resultados obtenidos, los valores con los que se optimiza
la funcion objetivo son aquellos en los que el numero de hormigas es el mayor, en este
caso 4 de los 5 parametros con los que se obtuvo mejor valor fueron los de mayor
nimero de hormigas propuestas. En cuanto al nimero méximo de iteraciones sin mejora
los resultados no son tan dicientes debido a que en los cinco mejores resultados se
obtuvo un niimero diferente en el mismo.

El primer Set en la Tabla 18 presenta el mejor promedio y la segunda desviacion
estandar mas pequefia, por tal razon la configuracion del algoritmo ACO que serd usada
en las comparaciones sera la siguiente:

Parametro

200

gmax 50
100

10
10

10
Tabla 19: Configuracion final del algoritmo ACO

4.2.4.6.3 Tendencia del algoritmo

En la Ilustracion 32 se puede observar la tendencia del algoritmo de Colonia de
Hormigas en cuanto al numero de iteraciones y su funcidon objetivo normalizada. Esta
grafica fue realizada haciendo una medicioén del algoritmo cada 100 iteraciones hasta
llegar a 2000, hay que tener en cuenta que para hallar cada valor mostrado en la grafica
se obtuvo el promedio de 50 corridas con cada nimero de iteraciones.

A simple vista se puede apreciar una mejora subita en cuanto a la solucién entregada
por el algoritmo Greedy (0 iteraciones) y las primeras 100 iteraciones del algoritmo de
Colonia de hormigas, esto quiere decir que desde muy temprano, el algoritmo cumple a
cabalidad su proposito de entregar una mejor solucion.

Adicionalmente, al avanzar en el eje de las iteraciones (Eje X) se puede observar una
leve mejoria a medida que se va aumentando el nimero de iteraciones con las que se
corre el algoritmo, con lo cual se puede concluir ademds que a mayor nimero de
iteraciones el algoritmo reduce la funcion objetivo.

Finalmente parece haber una asintota horizontal que se encuentra muy préxima al valor
0.3, con lo cual podriamos deducir que muy seguramente sin importar que valor
ingresemos a los parametros de entrada del algoritmo, la solucién no va a estar muy
lejana del valor normalizado de 0.3.
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or

Funcion Objetivo Normalizada ACO

100
200

S O O O O o o o o o o o
S O O O O O O O o o o O
N <t v O~ 00 OO — AN on <+
oy g p— ]

Iteraciones

1500
1600
1700
1800
1900
2000

Hlustracion 32: Tendencia del algoritmo ACO
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4.2.5 RESULTADOS OBTENIDOS.

Antes de presentar los resultados obtenidos, la Tabla 20 compara las metodologias y los
conceptos aplicados en las diferentes técnicas. Tal y como se puede observar, la
mayoria de los conceptos son aplicados en los tres algoritmos implementados, a
excepcion de la perturbacion y la mutacion, utilizados en ATS y GA respectivamente.

ATS GA ACO
Profundidad Poblacion Inicial Numero de Hormigas
Candidato Gen Candidato
Solucion Cromosoma Solucion
Iteraciones sin mejora N/A Iteraciones sin mejora
Creacion de movimientos Cruce Creacion de movimientos
Seleccion aleatoria del Seleccion por torneo de dos

Seleccion probabilistica

o para el que se cromosomas padres para )
Erupo b d p p guiada por la Feromona

generan candidatos hacer el cruce

Tabla 20: Comparativa de aspectos comunes en cada algoritmo

Adicionalmente, es necesario resaltar uno de los aspectos mdas sobresalientes de la
implementacion realizada, la cantidad de restricciones. Pese al gran numero de trabajos
relacionados en la literatura, ninguno contempla la totalidad de las variables presentadas
en este desarrollo. La Tabla 21 compara los trabajos mas sobresalientes frente a las
restricciones consideradas por el modelo abordado en el presente documento; la letra P
indica que se realiz6 alguna configuracion previa o pre asignacion por lo que la
restriccion no fue contemplada como tal.
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| Dsc | Dfd | Dfp | Dsa | Sco | Sfd | Gsf | Ghi | Gti | Gnf | ssc | sri| gsd | gjc | gdc | gel | gss | dei |

(Martinez Ruiz,
Sanchez Garcia,

Muiioz Arteaga, &

Castafieda Ramirez,

2006)

(Soria Alcaraz,
Carpio, & Puga,
2010)

(Pérez de la Cruz &
Ramirez Rodriguez,
2011)

(Socha, 2003)

(Ayob & Jaradat,
2009)

(Zhang & Lau,
2005)

(Castro Medina &
Medaglia, 2004)

(Astaiza A., 2005)

(Mendez Giraldo,
Caballero
Villalobos, &
Alvarez Pomar,
2007)

(Peiiuela, Franco B.,
& Toro O.,2008)

Asignar los horarios de los estudiantes

minimizando los conflictos.

Generacion de horarios para estudiantes.

Busca que las caracteristicas requeridas

por una asignatura sean satisfechas por el X X X X X X
salon asignado.

Realizar asignaciones sin cruces, teniendo

en cuenta que el salon tenga la capacidad X X X X X
para albergar a los estudiantes.

Programacion de examenes que contempla
asignaturas, estudiantes y bloques de X X X X X
tiempo.

Asignar salones que cumplan con los

requerimientos del evento (conjunto de

caracteristicas requeridas). Los estudiantes X X X X X X
se encuentran previamente inscritos

Tabla 21: Aspectos no contemplados en trabajos relevantes
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4.2.5.1 Datos de Prueba

Los datos utilizados para las pruebas fueron los proporcionados por el proyecto
curricular de Ingenieria de Sistemas para el semestre 2012-II1. Fue necesario realizar
ajustes en los datos recibidos debido a que la informacion dada por el proyecto se
encontraba con algunas inconsistencias como falta de informacion o conflictos entre
algunas asignaciones’.

80
64
76
184
36

Tipos de Salon 5

Recursos 3

Tabla 22: Cantidad de datos utilizados en las pruebas realizadas. Datos del semestre 2012-111

4.2.5.2 Comparativa entre Algoritmos

Comparativa Funcion Objetivo Algotitmos

0,6 4
S 05 -
19
= —ATS
> 0,4 —GA
= ACO
03

Iteraciones

Ilustracion 33: Comparativo de rendimiento de Algoritmos, iteraciones Vs Funcion Objetivo normalizada

7 . ., . . .

La informacion proporcionada por el proyecto curricular no se encontraba actualizada en el momento en
que fue suministrada para el desarrollo de este documento. Por esta razén se presentaban las
inconsistencias.
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La Ilustracion 33 presenta la comparativa de los tres algoritmos en términos de la
funcion objetivo. Los picos que se observan en la grafica son ocasionados por la
variabilidad de los algoritmos, pese a que cada prueba se ejecutd 50 veces.

En términos de variabilidad, el algoritmo mas estable es ATS ya que presenta el menor
numero de picos, pero resulta ser el que posee la mayor funcion objetivo hasta la
iteracion 500, es decir, es la implementacion que mas tarda en mejorar la asignacion
realizada por el algoritmo Greedy. Por otra parte, ACO mejora rapidamente la
asignacion inicial pero termina con los valores mas altos de la funcion objetivo.

Comparativa Tiempos Algoritmos

’g 1000 r

=

=

=

&

@5 100 — ATS
£ / ACO
210 ~ e

= o =—CGA

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000
1100
1200
1300
1400
1500
1600
1700
1800
1900
2000

Iteraciones

Hlustracion 34: Comparativa de tiempos de ejecucion de algoritmos, iteraciones Vs tiempo (Segundos)

Para analizar el rendimiento de cada una de las implementaciones realizadas, se
presenta la Ilustracion 34 con la comparativa de las técnicas en términos de tiempo.
Como se puede observar GA es el algoritmo que requiere de mayor tiempo para
entregar una solucion, mientras que ATS y ACO son similares en este aspecto. La
diferencia con el algoritmo genético se debe a que al inicio se genera una poblacion
inicial donde se ejecuta cierto numero de veces el algoritmo Greedy, y en cada iteracion
se intenta hacer una mejora a las soluciones seleccionadas (padres), de modo que GA
trabaja con 400 soluciones (determinadas por el parametro poblacion) mientras que
ATS y ACO trabajan solo 2. El pico que se observa en GA corresponde a la generacion
de la poblacion inicial.
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4.2.5.3 Comparativa Asignacion Actual Vs Asignacion del Aplicativo

|1.“l Sobreupos”_;} Recursos Sin Asignar ‘E Jornadas Contrarias. ?Mmhm]ﬁm&m"@ CargasIn 4 ¢ B
Valor F.O. : 1765 | Violaciones : 434

0.51%|

@ Sobrecupos = 125

© Recursos Sin Asignar = 15
@ Espacios Sin Docente =0
® Jornadas Contrarias = 101
@ Dias Consecutivos = 32

® Espacios Libres = 158

@ Cargas Incompletas = 3
@ Espacios Sin Salon = 0

Restriccion Violaciones Penalizacidn Valor F.0.
625

75

o]
202

64
790

9

o]

Sobrecupos 125
Recursos Sin Asignar 15
Espadios 5in Docente o]

Jornadas Contrarias 101

Dias Consecutivos 32
Espacios Libres 158

Cargas Incompletas 3

Espacios Sin Saldn [i]

||| pafralc|m|w;

| R-Blandas |

Tlustracion 35: Resultado de la asignacion de espacios académicos hecha por el proyecto curricular en el semestre
2012-111. Imagen del Software T-Sis

La ilustracion anterior presenta el resumen de las restricciones violadas por la
asignacion manual, realizada con la informacién recibida por parte del proyecto
curricular. Dicha asignacion presenta un total de 434 restricciones violadas y un valor
de 1765 en la funcion objetivo, valor con el que se normalizaron los resultados de los
algoritmos. La Ilustracion 36 compara esta asignacion contra las tres técnicas
implementadas.
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= Manual

HATS
GA

EACO

Asignacion

Hlustracion 36: Comparativa Asignacion Manual vs Algoritmos implementados

La ilustracion anterior permite evidenciar que todos los algoritmos producen mejoras
significativas sobre la asignacion manual. Las tres técnicas reducen en mas de un 50%
el valor de la funcion objetivo, y teniendo en cuenta los tiempos de ejecucion de las
técnicas, resultaria beneficioso el uso del prototipo desarrollado para la generacion de
horarios.

Aunque la ejecuciéon de GA tarda unos pocos minutos en generar una solucion, con
todos los algoritmos se consigue una mejora sustancial en el tiempo requerido para
generar el horario de un semestre, con respecto al proceso actual. Con la asignacion
manual se requiere de varios dias para la creacion del horario, y son pocos los cambios
que se pueden realizar después de que este ha sido creado. Al implementar el desarrollo
abordado en el presente documento, el tiempo que antes se invertia para generar un
horario puede ser utilizado para generar multiples soluciones y generar las
modificaciones a las que haya lugar. El prototipo entregado agrega flexibilidad al
proceso de asignacion al facilitar los cambios a un horario generado, tal y como se
muestra a continuacion.

4.2.6 PRESENTACION FINAL DEL APLICATIVO.

Se desarrolld6 un software prototipo denominado T-Sis (acréonimo de Timetabling
System) con el que se ofrecen diferentes funcionalidades que permiten una mayor
flexibilidad en el proceso de asignacion, con respecto a la metodologia actual. Aunque
en el manual de usuario se describe a cabalidad el manejo de la aplicacion, a
continuacion se presentan las caracteristicas mas sobresalientes en el prototipo
desarrollado:
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Consultar el horario semanal de asignaturas, docentes o salones.
Imprimir cada una de las consultas

Visualizacion de las restricciones suaves violadas.

Edicion manual del horario generado®.

AN e

Generacién de 2 0 mas horarios’.

4.2.6.1 Generacion de Varios Horarios

La aplicacion permite al usuario generar varios horarios y seleccionar qué tipo de
técnica desea implementar en cada uno de ellos, tal y como se presenta en la Ilustracion
37. Es necesario resaltar que los parametros con los que se ejecuta cada algoritmo son
los valores obtenidos en las pruebas realizadas (Tabla 7, Tabla 13 y Tabla 19).

1 Generar Horario

Cantidad de Horarios:

Algoritme 1: Blsqueda Voraz (Greedy) | "1 Generar Horario @
Algaritmo 2 .Alngoritmo Genético ' Cantidad de Horarios:
Algoritmo 3: Algoritmo Hormigas . Algoritma 1: Blsqueda Voréz (Greedy) |

Algoritmo 4: Busgueda Tabu (ATS) | algoritmo 2: :Alngoritmo Genético

Aceptar |[ Cancelar i Aceptar |[ Cancelar

Ilustracion 37: Ventana para la generacion de multiples horarios

Una vez el usuario configura el nimero de horarios y las técnicas a utilizar, el aplicativo
ejecuta el proceso de asignacion y presenta los resultados en la siguiente tabla:

¥ El sistema verifica si el cambio a realizar es posible o no. En caso negativo, el cambio no tendra lugar y
se mantendra el horario generado.

? El sistema presenta 2 o mas soluciones, y aunque se muestra la cantidad de restricciones suaves violadas
en cada una de ellas, sera el usuario quien defina cual aceptar.
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Restricciones Incumplidas

Horario Valor F.O. R. Duras R. Blandas

Busqueda Voréz (Greedy) 39070.0 5 442
Busgqueda Tabu (F-ATS) 10720.0 1] 430

Hlustracion 38: Tabla que presenta los horarios generados en la aplicacion

En dicha tabla se presenta la informacion relevante que permite identificar la calidad del
horario generado. Se muestra el valor de la funcion objetivo, el nimero de restricciones
duras, el nimero de restricciones blandas y el algoritmo generador de la asignacion. Si
una asignacion presenta restricciones duras violadas, se considera como una solucion
infactible y se muestra en rojo en la tabla de restricciones, tal y como se observa en la
[lustracion 58.

4.2.6.2 Visualizacion de restricciones violadas

El usuario puede seleccionar uno de los horarios generados y ver en detalle las
restricciones violadas.

Restricciones Incumplidas

Horaria Valor F.O. R. Blandas

Blsqueda Voraz (Gready)
Busqueda Tabu (F-ATS) 10160.0 Guardar

Ver Estadisticas

Ver En Panel Principal

Al acceder a la opcidn de ver estadisticas se presenta una ventana con los detalles de la
asignacion.
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{5 Resumen 3% Sobrecupos | ¥, Recursos Sin Asignar | i Espacios Sin Docente || ] Jornadas Contrarias | "~ Dias Consecutivos "<'Espz 4 » B
Valor F.O. : 1066 | Violaciones : 309

6.1%} - —
2.81%) 2\ N |

* Buasqueda Voraz (Greedy)

) [zase)

Sobrecupos = 53
Recursos Sin Asignar = 8
Espacios Sin Docente = 24

. ]\ @ Jornadas Contrarias = 126
8.82%| \ \’—w ® Dias Consecutivos = 47
B : { ® Espacios Libres = 28
Cargas Incompletas = 10

ﬂ] ® Espacios Sin Salén = 13
23.64% " ’/‘g

Restriccion Violaciones Penalizacién Valor F.O. Espadios
Sobrecupos 53 5 265 53
Recursos Sin Asignar 8 5 40 8
Espacios Sin Docente 24 5 120 24
Jornadas Contrarias 126 2 252 126
Dias Consecutivos 47 2 94 45
Espacios Libres b 5 140 11
Cargas Incompletas 10 3 30 10
Espacios Sin Salén 13 5 65 13

| . Blandas [R. Duras |

Tlustracion 40: Ventana que presenta la informacion de las restricciones violadas

En esta ventana se presenta una grafica con el porcentaje de cada restriccion violada
sobre el valor total de la funcion objetivo. Las restricciones duras y blandas se presentan
en la parte inferior en pestafias diferentes.

Restriccion Violaciones Penalizacidn Valor F.Q.
265
40
120

Sobrecupos 53
Recursos Sin Asignar 3

Espacios 5in Docente 24

Jornadas Contrarias 126

Dias Consecutivos 47 94
140
30

63

Espacios Libres 28
Cargas Incompletas 10

| ta|en| | pafon| e

Espacios Sin Salén 13

R. Blandas |R. Duras

Hlustracion 41: Tabla inferior de la ventana con los detalles de las restricciones blandas violadas
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Restriccion Violaciones Penalizacidn Valor F.0. Espacios
Docentes con Sobrecarga 0 8 (¥} (1]

Docentes Fuera de Horario 0 10 i) 1]
Docentes Fuera de Perfil 0 10 [1} 0
Salones con Colision 10 [}

Docentes Sin Asignar 10 40

Salones Fuera de Horario 10 [}

Espacios Sin Franja 8 (i}

Grupos con Horas Incompletas 10 o]

Grupos con Tipo de Salon Incorrecto 10 20

Grupos no Fraccionables 10 0

R. Blandas | R. Duras

Ilustracion 42: Tabla inferior con los detalles de las restricciones duras violadas

Al presentar las restricciones violadas se describe el nimero de violaciones, la
penalizacion de cada restriccion, el valor en la funcion objetivo obtenido al multiplicar
el nimero de violaciones por la penalizacidn, y la cantidad de espacios que se vieron
afectados. En algunas restricciones el nimero de espacios afectados y la cantidad de
violaciones pueden diferir, tal y como sucede con la restriccion de recursos sin asignar,
donde es posible que un docente requiera varios recursos pero que el salon asignado no
posea ninguno de ellos, generando varias violaciones en un unico espacio.

* Busqueda Vioraz (Greedy)

'. Resumen | 4*# Sobrecupos §_=~ Recursos 5in Asignar & Espacios Sin Docente {:; Jornadas Contrarias | ™= Dias Consecutivos ':: Es 4 ¢ B

Datos Basicos

Restricciones Incumplidas 24

Penalizacidn F Valor F.O. 120

Grupo Saldn Docente Franja Asignacion M,

[86]] [1]: CALCULO DIFEREMCIAL [ 5107 : Sabio Caldas Jueves ; 12 - 14 MO -

[856] | [1]:CALCULO DIFERENCIAL Lunes ; 12 - 14 NO

[86]] [1]: CALCULO DIFERENCIAL [202] : Sabio Caldas Sabado ; 12 - 14 NO

[82]] [2] : PROGRAMACION BASICA [ 704] : Sabio Caldas Sabado ; 12 - 14 NO
[82]] [2] : PROGRAMACION BASICA [211] : Sede Central Martes ; 14 - 16 NO
[82]] [2] : PROGRAMACION BASICA [503] : Sabio Caldas Viernes ; 14 - 16 NO
[2] | [65433] : FILOSOFIA ANALITICA [107] : Sede Central Jueves ; 6 -8 NO
[2]] [65433] : FILOSOFIA ANALITICA [ 105] : Sede Central Martes ; 6 -8 NO

b oo |~ |ov || | |r |-

Ilustracion 43: Detalle de las restricciones violadas

En cada una de las pestafias se presenta el detalle de las restricciones violadas. La
Ilustracion 43 presenta la informacion referente a la violacion de la restriccion dura
“espacio sin docente”, en donde se muestran aquellas asignaciones que no poseen
docente.
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4.2.6.3 Edicion manual del horario generado

El aplicativo permite que el usuario modifique las asignaciones realizadas, a través de la

ventana de que se muestra en la [lustracion 44.

** Espacio Académico

Espacio Académico

==

Grupao
[81]1[ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[203] | Sede Cer =

[81] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[203] | Sede cer ]

[81] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[518] | Sabio Cal

[82] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[203] | Sede Cer

[82] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[407] | 5abio Cal

[82] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[507] | 5abio Cal

[83] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[205] | Sabio Cal

[83] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[203] | 5abio Cal

[83] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[205] | abio Cal

[84] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[211] | Sede Cer

[84] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[202] | 5abio Cal

[84] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[510] | 5abio Cal

[85] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[105] | Sede Cer

[85] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[205] | Sede Cer

[85] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[202] | Sabio Cal

[86] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[509] | Sabio Cal

[85] | [ 1] CALCULO DIFERENCIAL

[204] | 5abio Cal

86111 17 CALCULO DIFERENCIAL
1 |

[2031 | Sabio Cal ™ -E =
3

Ilustracion 44: Ventana en la que se listan las diferentes asignaciones realizadas

Dicha ventana da la posibilidad de agregar, editar o eliminar una asignacion.

** Asignacion

Asignacdidn

(") Asignar Docente Preasignacidn

Asignar Grupo

Grupo: | [81]1] [1]:CALCULO DIFERENCIAL

Docente: | [52] JOSE ; 120

Docente 2:

81

Franja0d

Docente
[52] JOSE ; 120

Franja
lernes ; 8; 10

Salon
[203] : Sabio Caldas-0

Franjal

[52] JOSE ; 120

Lunes ; 10; 12

[203] : Sabio Caldas-0

Franja2

[52] JOSE ; 120

Miercoles ; 10 ; 12

[203] : Sabio Caldas-0

Ilustracion 45: Ventana para realizar una asignacion manual
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El usuario selecciona si desea realizar la asignacion por grupo o por docente. En el
primer caso debe seleccionar primero el grupo y luego se listaran los docentes que
pueden ser asignados. Si el usuario escoge realizar la asignacion por docente, se
presentard la lista de docentes, y con base en el seleccionado, se listaran los grupos que
pueden ser dictados por €l (para un mayor detalle revisar el manual de usuario).

Asignacion

(7 Asignar Grupo (@ Asignar Docente Preasignaddn
Asignar Docente

Docente: [64] LILIA MARCELA ; 10-0
Grupo: [81] | [2] : PROGRAMACION BASICA

Docente 2: [ 43] JOHN FREDY ; 18-0

81 Docente Franja Saldn
Franja0 |[43] JOHM FREDY ; 18-0 Lunes; 14; 16 [203] : Sede Central4a-0

Franjal [64] LILIA MARCELA ; 1...Miercoles ; 14; 16 [304] : Sede Central26-0
[&4] LILIA MARCELA ; 1...)Viernes ; 14; 16 [407] : Sabio Caldas20-0

Ilustracion 46: Ventana de asignacion manual, ejemplo con 2 docentes

Si la asignatura a la que pertenece el grupo permite la asignacion de 2 docentes, se
habilita una lista adicional para seleccionar el segundo docente. Si el usuario desea
realizar una asignacion antes de generar un horario, puede marcar la opcién de pre-
asignacion obligando a que las diferentes técnicas respeten la asignacion manual y esta
no se modificada en el proceso automatico.

4.2.6.4 Visualizacion e Impresion de Horarios

A través de una ventana de consultas, la aplicacion permite al usuario revisar los
docentes, salones y grupos que han sido asignados, y consultar posteriormente el
horario.
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: € Salén | (1! Grupo | a} Docenhe‘

Salén
202

Sede
Sabio Caldas

Tipo

Salon de Clase

Capacidad Recursos

62

Televisor

203

Sabio Caldas

Salon de Clase

55

Televisor

502

Sede Central

Laboratorio de Informatica

20

Persianas

503

Sede Central

Laboratorio de Informatica

20

Televisor

Tlustracion 47: Ventana para consultar los horarios de salon, docente y grupo

Consultar Cancelar

Una vez el usuario selecciona uno de los elementos de la tabla, se presenta el horario tal

como se muestra en las Ilustraciones 68, 69 y 70.

o= 75%

HORARIO SALONES

Universidad Distrital Francisco Jose de Caldas

Facultad de Ingenieria

Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas.

T-Sis

Nimero Salbn:

203 Sede: Sabio Caldas

Tipo Salon: Salon de Clase

Lunes

Miarcokes.

viamas

PROGRAMAZION
ORIENTADA A OBIETOS Gr.
81 Dacorte: AEJANDRD

E£COLOGIAECONOMIA
. ¥ HOMBRE G

4 Docerme: JOAGUIN JAVIER
ALVAREZ

PROCRAMACION
ORENTADA A ORIETCS G
1 Doceme: ALEJANGRD

ETICAY BIETICAGE 81 | CALCULO INTEGRAL Gr.81

IROALBERTO | Docnie: EDILMA ISASEL
‘AMAYA BARRERA

SENSAMIENTO ORENTAL
Gr.2 Docama: JARD
AUBERTO ROMER

LONGORO

cacuo
1 Docae: J
o

CALCULD D

52 Docame:

CALCULD DIFERENCIAL G
ISMASL GRRCIA
AR

mor
PROGRA!

Las oe
\CION 1 G 82

CALCULO DIFERENCIAL G-
82 Docome: ISMAEL GARCIA

Hlustracion 48: Ejemplo de un horario por salon
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HMEEERDEDEEE DEm =RJE]> -
HORARIO DOCENTES
Universidad Distrital Francisco Jose de Caldas

Facultad de Ingenieria o
Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas T-Sis
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Tlustracion 49: Ejemplo de un horario por docente
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HORARIO GRUPO
Universidad Distrital Francisca Jose de Caldas RS
Facultad de Ingenieria
Proyecto Curricular de Ingenieria de Sistemas T-Sis

Asignatura: PROGRAMACION ORIENTADA A OBJETOS Grupa: 81 Semestre: 2

Lunas Martes Miarcoles Viamas

ALEJANDRO DAZA, Sdén ALEJANDRO DAZA. Sefén ALEJANDRD DAZA, Sefén
203 - Sabe Cada 502 Sada Cantal 203 - Satvm Gt

Pagina 1 de 1

Tlustracion 50: Ejemplo de un horario por grupo

El horario generado refleja las asignaciones semanales. Las filas representan los bloques
de horas o franjas, mientras las columnas los dias de la semana. En cada celda se
presentan los datos que complementan la asignacion: para grupo se mostrard docente y
salon asignados, para salon, el docente y el grupo, y para un docente, el grupo y el
salon.
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S CONCLUSIONES

Todos los algoritmos desarrollados entregan soluciones que presentan un menor nimero
de violaciones que la asignacion manual hecha por la Universidad, y teniendo en cuenta
que el modelo implementado considera muchas mas variables que las que contemplaria
la persona encargada de la creacion del horario, el desarrollo resulta beneficioso ya que
no solo se provee una herramienta de apoyo que permite crear asignaciones en un
tiempo mucho menor al del proceso actual, sino que facilita la creacion de horarios con
mayor calidad y flexibilidad. Se le otorga al usuario la posibilidad de editar los horarios
segun sea necesario, generar pre asignaciones y modificaciones a uno ya creado, ¢
incluso generar varios horarios y escoger el que le resulte conveniente.

Adicionalmente, las tres técnicas presentan una curva de mejora similar, en las primeras
iteraciones se reduce el valor de la funcion objetivo de manera significativa, para luego
estabilizarse generando pequenas mejoras. Aunque el algoritmo mas eficiente en
términos de tiempo es ACO, seguido de cerca por ATS, todos, incluyendo GA, entregan
soluciones bastante rapidas y el proceso de asignacion que actualmente tarda dias se
reduce a unos pocos minutos. La alta velocidad con la que se ejecutan los algoritmos
surge como una exitosa consecuencia de la medicion del impacto en la funcion objetivo.

De cualquier manera el aplicativo desarrollado representa una buena herramienta de
apoyo para la persona encargada de realizar la asignacion de Espacios Académicos
dentro del proyecto curricular de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas al optimizar tres aspectos diferentes: tiempo, calidad y
flexibilidad.
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6 TRABAJO FUTURO

Una de las primeras lineas de continuacion de este proyecto consiste en la unificacion
con el sistema Condor de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas. La
aplicacion desarrollada se encargaria de proveer los datos necesarios para la asignacion
de los recursos académicos (Salones, Asignaturas, Grupos y Docentes) y de generar el
horario previo al proceso de inscripcion de asignaturas por parte de los estudiantes. Un
mecanismo que podria permitir la colaboracion entre estos sistemas seria la creacion de
un ETL que envié los datos generados por la aplicacion y los cargue en el sistema
Condor, teniendo en cuenta que la viabilidad de esta integracion estd sujeta a las
diferencias existentes entre los modelos de datos de los dos sistemas.

También se podrian realizar ajustes para extender la funcionalidad del modelo y el
prototipo desarrollado, a fin de soportar la generacion de horarios de todas las facultades
de la Universidad Distrital Francisco Jos¢ de Caldas. La conversion de los algoritmos
desarrollados en frameworks que permitan la especificacion de las restricciones a
evaluar, permitiria la generalizaciéon del modelo para alcanzar dicho objetivo y ser
implementado en distintas universidades. Aunque una conversién como esta requiere de
un arduo trabajo, se podrian incluir las restricciones relacionadas con los estudiantes
para asi medir y observar el comportamiento de los algoritmos, y conseguir una
evolucioén en el trabajo desarrollado.

Finalmente, se podria modificar el calculo de la restriccion jornadas contrarias debido a
que es la restriccion que mas violaciones presenta. Para tal fin se deberia agregar la
capacidad de determinar en qué jornada se encuentran la mayoria de los grupos y
calcular la violaciones contra dicha jornada y no respecto al nimero del segmento,
teniendo en cuenta que siempre se debe dar la posibilidad al estudiante de tomar sus
asignaturas en alguna de las dos jornadas.
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7 GLOSARIO

ACO: Algoritmo de Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization).

Actualizacion de Feromona: Metodologia propia del algoritmo de Colonia de
hormigas utilizada para aumentar la probabilidad en la selecciéon de una solucion
prometedora.

ANOVA (Analysis of Variance): Analisis de la varianza. Es método estadistico que permite
medir si existen diferencias entre dos o mas muestras (M. Lane, 2011).

Asignatura: Materia que serd dictada por el docente y que hace parte del programa de
estudios.

Asignatura Fraccionable: Asignatura que puede ser dictada por 2 docentes.
ATS: Algoritmo de Busqueda Tabu Adaptativa (Adaptative Tabu Search).

Candidato: Conjunto de movimientos generados a partir de la modificacion de las
asignaciones realizadas a un grupo.

Carga académica especificada: numero de horas que se deben asignar a un docente.

Colision: Se presenta cuando un docente o salon posee mas de una asignacion en una
misma franja.

Criterio de aspiracion: condicion que se debe cumplir para que un candidato de la lista
tabu pueda ser seleccionado.

Cromosoma: Solucién utilizada por GA en la operacion de cruce y mutacion.
Cruce: Es el intercambio de genes entre dos cromosomas.

Espacio Académico: Agrupador de los recursos académicos grupo, docente, franja y
salon. Siempre estard conformado por un grupo, pero podrd carecer del resto de
recursos.

Evaporacion de Feromona: Metodologia propia del algoritmo de Colonia de hormigas
utilizada para disminuir la probabilidad de escogencia de una solucion poco
prometedora.

Feromona: Estructura Utilizada para guiar al algoritmo de Colonia de hormigas hacia
una solucién optima.

Franja: Recurso académico que determina la hora inicial, la hora final y el dia en que
se ha programado un espacio académico. Asi mismo, un conjunto de franjas determina
la disponibilidad horaria de docentes y salones.

GA: Algoritmo Genético (Genetic Algorithm).
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Gen: Espacio Académico utilizado por GA en las operaciones de cruce y mutacion.

Grupo: Es la concrecion de una asignatura. Una asignatura estara conformada por uno
o mas grupos a los cuales se inscriben un estudiante. Los grupos de una misma
asignatura heredan sus caracteristicas (intensidad horaria y nimero de semestre) pero
pueden diferir en cuanto a horario y docente asignados, y nimero de estudiantes
inscritos.

Grupo fraccionable: Grupo que pertenece a una asignatura fraccionable.

Lista Tabu: Lista que almacenara los candidatos que no pueden ser seleccionados por
el algoritmo TS a menos que superen un criterio de aspiracion.

Material genético: Son los objetos que componen un espacio académico (Docente,
Grupo, Franja, Salén).

Movimiento: Espacio académico generado a partir de la modificacion de uno o varios
recursos que conforman otro espacio.

Mutacion: El cambio de material genético de un gen, elegido de forma aleatoria

Nuamero de genes a cruzar: Es una lista de genes candidatos a cruzar obtenido de uno
de los cromosomas padres.

Poblacion Inicial: Numero de individuos (cromosomas) generados desde el inicio por
el Algoritmo Genético haciendo uso del Algoritmo Greedy.

Profundidad: Determina la cantidad de movimientos que TS creard a partir de un grupo
seleccionado.

Recurso Académico: Cada uno de los elementos que conforman un espacio académico:
grupo, docente franjay salon.

Recurso Pedagodgico: Recursos que pueden ayudar en el proceso de ensefanza del
docente (Televisores, Video Beams, Persianas).

Segmento. Conjunto de espacios académicos conformado por el n-ésimo grupo de cada
una de las asignaturas que pertenecen a un mismo semestre. Cada semestre estara
compuesto por varios segmentos, de la siguiente forma:

Segmento 1 = {grupo 1 Calculo 1, grupo 1 Fisica 1,...., Grupo 1 Catedra 1}
Segmento 2 = {grupo 2 Calculo 1, grupo 2 Fisica 1,...., Grupo 2 Catedra 1}
Segmento 3 = {grupo 1 Calculo 2, grupo 1 Fisica 2,...., Grupo 1 Catedra 2}

Donde el segmento 1 y 2 pertenecen al semestre 1, mientras el 3 pertenece al segundo
semestre.
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Set de Pruebas: Conjunto de valores que se establecen para los parametros propios de
cada técnica y con los que se ejecutan las pruebas para medir el rendimiento de los
algoritmos.

Solucion: Conjunto de espacios académicos o asignaciones realizadas y su respectiva
funcion objetivo.

Soluciéon factible: Solucién en la que se ha generado un horario que puede ser
implementado por la universidad.

TS: Algoritmo de Blisqueda Tabu (Tabu Search).
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9 ANEXOS

9.1 ARQUITECTURA DEL APLICATIVO

9.1.1 DIAGRAMAS DE CASOS DE USO

Se presentan a continuacion las ilustraciones de los casos de uso pertenecientes a los

requerimientos funcionales

9.1.1.1 Diagrama De Caso De Uso para Gestion de la configuracion inicial.

El conjunto de casos de uso enunciados a continuacion, gestiona la configuracion inicial

para poder ingresar los datos en “Gestion de informacion”, también se encuentra la
gestion de la pre-asignacion que hace la asignacion de un grupo, a un docente en horas
especificas. Ejemplo: Orlando Villanueva dicta historia a través del cine, sabados de

8am a 10am.

uc Configuracion /

Configuracion Inicial

Gestionar
Informacion de los
tipos de salon

/

e —

Gestionar
informacion de los

i \ recursos
Coordinadol

Gesionar
informacion de las
franjas horarias.

Gestionar

pre-asignacion

Hlustracion 51: Casos de uso para la gestion de la configuracion inicial.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion de los tipo de salon

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos para los tipos

de salon que existen el proyecto curricular de Ingenieria de Sistemas.

Pre-Condicion

El aplicativo debe estar en ejecucion.

Post-Condicion

La informacion quedara en la base de datos, como suministro inicial
para la creacion de Salones.
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Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion de los recursos

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de los recursos,

que poseen los salones que les fueron asignados al proyecto curricular
de ingenieria de sistemas.

Pre-Condicion

El aplicativo debe estar en ejecucion.

Post-Condicion

La informacion quedara en la base de datos para su posterior uso.

Nombre Caso de Uso | Gestionar Informacién de las franjas horarias.

Actores Coordinador

Tipo Primario

Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de las franjas

horarias que maneja el proyecto curricular de ingenieria de sistemas.

Pre-Condicion

El aplicativo debe estar en ejecucion.

Post-Condicion

La informacion quedara en la base de datos, para su uso en el ingreso
de la disponibilidad horaria de los docentes y los horarios de
disponibilidad de los salones.

Nombre Caso de Uso | Gestionar pre-asignacion

Actores Coordinador

Tipo Primario

Descripcion El usuario hace una asignacion de un Grupo en una franja horaria

determinada a un Docente, posibilitando la edicion o eliminacion.

o o7

Pre-Condicion

En la Base de datos debe existir informacion de un Docente, una
Asignatura y una Franja.

Post-Condicion

Queda asignado un grupo a un docente en la base de datos.
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9.1.1.2 Diagrama De Caso De Uso para la Gestion de la Informacion.

Este conjunto de casos de uso, maneja la creacion, la edicion, la lectura y el borrado de
un docente, una asignatura, un salon, una sede, una facultad y un proyecto curricular.

uc administracion de datos /

Gestion de informacion

Gestionar
informacion del
docenteo-O

Gestionar
informacion del
salon ©©

Gestionar informacién

de la asignag%

Gestionar

O
A

coordinador

/N

infor ion de la
Sede

Gestionar
informacion de la
Facultad

Gestionar
informacion del
proyecto curriculay

Tlustracion 52: Casos de uso para la gestion de la informacion de docente, salon, asignatura, sede, proyecto

curricular y facultad.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion del Docente

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, ingresa, consulta, actualiza y elimina los datos de los

docentes que estan vinculados con el proyecto curricular de ingenieria
de sistemas.

Pre-Condicion

En la base de datos deben existir datos de franjas horarias.

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacion de un docente.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion del salon.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de los salones

asignados al proyecto curricular de ingenieria de sistemas.

Pre-Condicion

En la base de datos deben existir datos de franjas horarias, debe haber
una sede registrada.

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacion de un salon.
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Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion de la asignatura.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de las

asignaturas del proyecto curricular de ingenieria de sistemas.

Pre-Condicion

En la base de datos debe existir informacion de tipos de salon.

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacion de una asignatura.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacioén de la sede.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de una sede.

Pre-Condicion

En la base de datos debe existir informacion de una facultad.

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacién de una sede.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion de la facultad.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de una facultad.

Pre-Condicion

N-A

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacion de una facultad.

Nombre Caso de Uso

Gestionar Informacion del proyecto curricular.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion El usuario, crea, consulta, actualiza y elimina los datos de un proyecto

curricular.

Pre-Condicion

En la base de datos debe existir informacion de una sede.

Post-Condicion

En la base de datos queda registrada la informacion de un proyecto
curricular.
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9.1.13

Diagrama De Caso De Uso para Gestion del Horario.

El conjunto de casos de uso enunciados a continuacion, gestiona la generacion, la
edicion, el borrado y la consulta de un horario, también consultas especificas sobre la
carga acdémica de un docente, la distribucion de un salén y la asignacion de docentes a

una asignatura.

uc Gestion Horario /
Gestion Horario
Generar
Indicadores
-7
~
_ ~«include»
Consultar carga
Generar Horario —_———— acdémica de un
«extend» docente
\\\ S N \
N «extend», N\
\
AN
Editar Horario \ o (t:r?:sqlfardla \\
\ istribucién de un
L — «extend» salén \\
Z—] N .
AN N «extend»
| \ d
N ~ N A
Coordinador Borrar Horario N \\
Consultar asignacion «extend»\ \
de docentes a una NN
asignatura -~ A \\
«extend»~ — SN
C Horario

Tlustracion 53: Casos de usos para la gestion del horario.

Nombre Caso de Uso

Generar Horario

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Genera el horario a partir de los datos cargados desde la base de datos,

teniendo en cuenta: La disponibilidad horaria del docente, la intensidad
horaria de las asignaturas, las caracteristicas de los salones, como las
horas en que los salones estan disponibles para el proyecto curricular.
Se podra guardar en la base de datos luego de generado el horario

Pre-Condicion

La aplicacion debe estar ejecutando y los datos basicos de docentes,
salones, asignaturas y grupos deben estar creados y cargados.

Post-Condicion

El usuario podra visualizar el horario o hacer consultas sobre este,
como también volver a generar el horario.

Nombre Caso de Uso

Editar Horario

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion A partir del horario obtenido de la base de datos se podra hacer

modificaciones.

Pre-Condicion

El horario generado y almacenado en la base de datos.

Post-Condicion

El almacenamiento de los cambios y ajustes sobre el horario en la base
de datos.

111




Nombre Caso de Uso

Borrar Horario

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Se eliminara el horario que se almacena en la base de datos.

Pre-Condicion

El horario generado y almacenado en la base de datos.

Post-Condicion

N-A

Nombre Caso de Uso | Generar Indicadores

Actores Coordinador

Tipo Primario

Descripcion Muestra las restricciones violadas y docentes que no fueron asignados.

Pre-Condicion

El horario debe estar generado.

Post-Condicion

N-A

Nombre Caso de Uso

Consultar carga académica de un docente.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Hara una busqueda en el horario visualizado y mostrara las horas,

salones y asignaturas que impartird un docente.

Pre-Condicion

El horario debe estar generado o en la base de datos.

Post-Condicion

El horario del docente se podra imprimir.

Nombre Caso de Uso

Consultar la Distribucion de un salon.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Hara una busqueda en el horario visualizado, mostrando asi las

asignaturas, los docentes de esas asignaturas y en qué horas se ocupa
el salon en una semana.

Pre-Condicion

El horario debe estar creado y visualizado.

Post-Condicion

El horario del salon se podra imprimir.

Nombre Caso de Uso

Consultar asignacion de docentes a una asignatura.

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Hara una busqueda en el horario visualizado y mostrara las horas,

salones y el docente que dictard un grupo de una asignatura.

Pre-Condicion

El horario debe estar generado el horario.

Post-Condicion

El horario de la asignatura se podra imprimir.

Nombre Caso de Uso

Consultar Horario

Actores Coordinador
Tipo Primario
Descripcion Se hace una busqueda de un horario para su posterior visualizacion, en

la base de datos o archivo.

Pre-Condicion

Haber Iniciado la aplicacion y haber creado un horario.

Post-Condicion

Se visualizara el horario y se podran hacer consultas.
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9.1.2 DIAGRAMA DE CLASES DEL MODELO DE NEGOCIO

class System

Facultad

- direccion: String
1|- nombreFacultad: String
- telefono: long

Perensce

Sede

- direccionSe:

TipoSalon

1.*(- nombreSede:

Salon

- capsacidad: int

1 1| numenoSalon: int
- nombre: String - = Franja
Inserto - dia: String
1.* - estado: boolean
- horaFin: int
- horalnicio: int
Recurso
AsignaturaTipoSalon| Requerdo nombreRecurso: String
- horas: int
1.% DocenteAsignatura <>
0.-
=i ra: Asi <
Asignatura 5:;'151..{5. Asgnaturs Docente
= docenta: Docente
ProyectoCurricular

- codigoAsignatura: long apelido: Sting

- codigoProyecto: long - fraccionsble: boolean | codigo: long
- nombreProyecto: Sthng 1 1.*1-  intensidad: int | horasaAsignar. int
- mnombreAsignatura: String ! identificacion: long

1 - proyectoCumicular: String Dicta nombre: String
- :int 1 vinculacion: String

1 1.0
Asociado
0. <>
XY Espaciofcad o k>

- capacidad: int
- codigoGrupo: int

Inscrito

- preasignacion:

boolean

Tlustracion 54: Diagrama de clases.
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9.1.3 MODELO DE BASE DE DATOS

9.1.3.1 Generalidades

Una de las principales caracteristicas de este proyecto, es el uso de un motor de base de
datos para los aspectos referentes a almacenamiento, integridad y persistencia de la
informacion que va ser utilizada por el aplicativo. Para tal fin, se escogio una base de
datos Oracle debido a la caracteristica multiplataforma que brinda este motor al igual
que el lenguaje de programacion Java, el rendimiento obtenido junto con el aplicativo y
ademds para coincidir con la tecnologia manejada por el sistema de inscripcion de
asignaturas de la Universidad Distrital Francisco Jos¢ de Caldas (Condor) y asi facilitar
posteriores proyectos en los cuales se puedan unificar las soluciones brindadas por estas
herramientas.

En cuanto a la tecnologia de mapeo que sirve como puente comunicador entre la base de
datos relacional utilizada y el aplicativo, se optdé por la utilizacion de JPA (Java
Persistence Api), la cual es una herramienta disefiada para aplicaciones Java (SE y EE)
en donde se facilita el manejo de operaciones correspondientes a la base de datos como
la insercidn, eliminacion, actualizacidon y consulta de los datos (CRUD).

La base de datos se encuentra disenada de tal manera que solo existen dos usuarios: el
primer usuario es el duefio de todos los objetos almacenados concernientes al aplicativo
y ademads de esto tiene el rol de administrador dentro del sistema. El segundo usuario
tiene permisos de escritura, lectura, creacion y actualizacion sobre la informacién
almacenada en las tablas, este es el usuario de base de datos con el cual el aplicativo
realiza todas las operaciones.
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9.1.3.2 Modelo Relacional de la Base de Datos

Asignatura ]
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Tlustracion 55: Modelo Relacional de la Base de datos Oracle del aplicativo.
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9.1.3.3 Diccionario de Datos

Nombre de Tabla /

Nombre de Atributo
Descripcion

Asignatura:

Representa los datos
de una Asignatura

en la Universidad
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Numérico de 2
Q_NumSemestre Semestre al cual pertenece la asignatura Number posicién sin digitos

decimales (1 —-12)

Bandera que representa si una asignatura puede Alfanumérico de 1
I_Estado Varchar?
ser dictada por 2 profesores posicion (1, 0)

Foranea que

Numérico de 12 referencia a la clave
Cédigo que identifica a la asignatura en el Proyecto

K_ldAsignatura Number Posiciones sin primaria de la tabla
. . Curricular
AsignaturaTipoSalon digitos decimales Asignatura
(Primaria)
Tabla de
Rompimiento que Foranea que
almacena los tipos Cddigo que identifica al tipo de salén, hace Numérico de 12 referencia a la clave
o K_IdTipoSalon referencia al tipo de salén que necesita una Number Posiciones sin primaria de la tabla
de salon que
. asignatura. digitos decimales TipoSalon
requiere una
(Primaria)

asignatura.

Numeérico de 1
Numero de horas que una asignatura requiere de
Q_NumHoras Number posicidn sin digitos
un tipo de salén
decimales
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Docente

Representa los datos

de un docente de la

universidad.
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Fordnea que

DocenteAsignatura Cddigo que identifica a un docente en el proyecto Numérico de 12
referencia a la clave
K_IdDocente curricular de la Universidad, hace referencia al Number Posiciones sin
primaria de la tabla
Tabla de docente que puede dictar determinada asignatura. digitos decimales
. Docente (Primaria)
rompimiento que
almacena las Foranea que
asignaturas que Cddigo que identifica la Asignatura en la base de Numeérico de 12 referencia a la clave
puede dictar un K_IdAsignatura datos y asignatura que puede ser dictada por un Number Posiciones sin primaria de la tabla
docente. digitos decimales Asignatura

docente.
(Primaria)

DocenteAsignaturaR

ecurso

Tabla de
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rompimiento que
almacena los
recursos necesarios
para que un docente

dicte una asignatura.

EspacioAcademico

Representa los datos

de los espacios
académicos de la
universidad en un
semestre

determinado.

K_IdEspacioAcademico

K_IdFranja

Cddigo que identifica a un espacio académico

(Secuencia de base de datos).

Cadigo que identifica a una franja en el aplicativo

(Secuencia de base de datos).

Number

Number

Numeérico, hasta el

maximo valor de
una secuencia

Oracle

Numérico ciclico (1

-999)

Primaria

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Franja
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K_IdSalon

K_ldDocente

K_IdAsignatura

K_NumeroGrupo

I_Estado

Cddigo que identifica a un saldn en el aplicativo

(Secuencia de base de datos).

Cddigo que identifica a un docente en el proyecto
curricular de la Universidad, hace referencia al

docente que dicta un espacio académico.

Cadigo que identifica la Asignatura en la base de
datos y que corresponde al cédigo de la asignatura

en el proyecto curricular de la Universidad.

Cédigo con el cual se identifica un grupo de una
asignatura en el proyecto curricular de la

Universidad.

Bandera que hacer referencia a si un espacio

académico es producto de una pre asignacion o no.

numérico, hasta el
maximo valor de
Number )
una secuencia

Oracle

Numeérico de 12
Number Posiciones sin

digitos decimales

Numeérico de 12
Number Posiciones sin

digitos decimales

Numérico de 2
Number Posiciones sin

digitos decimales

Alfanumérico de 1
Varchar?2
posicion (1, 0)

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Salén

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Docente

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Docente

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Grupo
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Facultad

Representa los datos
de una facultad de la

Universidad.

Representa los datos

de una franja

horaria.

K_IdFranja

N_Dia

Q_Horalnicio

Cadigo que identifica a una franja en el aplicativo

(Secuencia de base de datos).

Dia de la semana de la franja.

Hora de inicio de la franja en el dia sefialado.

Numérico ciclico (1

Number
-999)
Alfanumérico de 10
Varchar?2
posiciones
Numérico de 2
Number Posiciones sin

digitos decimales

Primaria
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Numérico de 2
Q_HoraFin Hora de finalizacion de la franja en el dia sefialado. Number Posiciones sin
digitos decimales

FranjaDocente

Tabla de
rompimiento que
almacena las franjas
disponibles de un

docente.

Foranea que

FranjaSalon Cddigo que identifica a una franja en el aplicativo
numeérico ciclico (1  referencia a la clave
K_IdFranja (Secuencia de base de datos), franja en la que esta Number
Tabla de -999) primaria de la tabla
disponible un saloén.
rompimiento que Franja (Primaria)
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almacena las franjas numérico, hasta el Foranea que

en las que esta Cddigo que identifica a un salén en el aplicativo maximo valor de  referencia a la clave
K_IdSalon Number
disponible un salén (Secuencia de base de datos). una secuencia primaria de la tabla
Oracle Salén (Primaria)
Bandera que hacer referencia la disponibilidad de Alfanumérico de 1
I_Estado Varchar?2
una franja de un salén. posicién (1, 0)

Grupo

Representa los datos
de un grupo de una
asignatura que

pertenece al

proyecto curricular.

Numeérico de 12

ProyectoCurricular Cddigo que identifica a un proyecto curricular en la
K_ldProyecto Number Posiciones sin Primaria
Universidad.

Representa los datos digitos decimales
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de un proyecto

curricular de la
K_IdFacultad

Universidad.

Recurso
K_IdRecurso

Representa los datos

de un recurso

N_Nombre
asignado a un salén.
RecursoSalon
K_IdRecurso
Tabla de
rompimiento que
almacena los
K_ldSalon

recursos que posee

un salén.

N_NombreProyecto

Cddigo que identifica a la facultad en la
Universidad, hace referencia a la facultad a la que

pertenece un proyecto curricular.

Nombre del Proyecto Curricular de la Universidad.

Cddigo que identifica al recurso dentro del

aplicativo (secuencia de base de datos).

Nombre del recurso.

Cadigo que identifica al recurso dentro del

aplicativo (secuencia de base de datos).

Cadigo que identifica a un saldn en el aplicativo

(Secuencia de base de datos).

Number

Varchar?2

Number

Varchar?2

Number

Number

Numeérico de 12
Posiciones sin

digitos decimales

Alfanumérico de 50

posiciones

Numeérico ciclico de

1299

Alfanumérico de 50

posiciones

Numeérico ciclico de

1a99

numeérico, hasta el
maximo valor de
una secuencia

Oracle

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

facultad

Primaria

Primaria

Foranea que
referencia a la clave
primaria de la tabla

Salén (Primaria)

125



Salon

Representa los datos

de un salén de la

Universidad.




Sede

Representa los datos
de una sede de la

Universidad.

TipoSalon

Representa los datos

de un tipo de salén

de la Universidad.

K_ldSede

K_IdFacultad

N_NombreSede

N_DireccionSede

K_IdTipoSalon

N_nombre

Cadigo que identifica a una sede en el aplicativo

(Secuencia de base de datos).

Cddigo que identifica a la facultad en la
Universidad, hace referencia a la facultad a la que

pertenece una sede.

Nombre de la sede de la Universidad.

Direccion de la sede de la Universidad dentro de la

ciudad o un departamento.

Cédigo que identifica al tipo de saldn, hace

referencia a los tipos de saldn existentes.

Nombre del tipo de salén dentro de la Universidad.

Number

Number

Varchar?2

Varchar?2

Number

Varchar?2

Numérico, hasta el
maximo valor de

una secuencia

Numérico de 12
Posiciones sin

digitos decimales

Alfanumérico de 50

posiciones

Alfanumérico de 30

posiciones

Numeérico de 12
Posiciones sin

digitos decimales

Alfanumérico de 50

posiciones

Primaria

Primaria

Primaria
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9.1.3.4 Reglas de Integridad

Para el correcto funcionamiento del aplicativo y la estandarizacion de la informacion
ingresada a la base de datos, se definieron algunas reglas de integridad, las cuales se

listan a continuacion:

Las horas a asignar de un docente no deben superar las 60 ni ser iguales o
menores a 0.

El semestre de una asignatura debe ser mayor o igual a 0 (algunas electivas se
manejan como semestre 0) y menor o igual a 12.

Una asignatura no puede tener una intensidad semanal mayor a § horas o menor
a 0 horas.

Las franjas de los salones y horarios de disponibilidad de los docentes se rigen
por la configuracién inicial del aplicativo, y por tal motivo €sta servird como
restriccion en el ingreso de los datos. Al definir dicha configuracion, el usuario
solo puede habilitar los horarios de lunes a sabado entre 6 de la mafiana y 10 de
la noche.

Los tipos de salon que podran ser seleccionados en la creacion de salones, deben
estar previamente definidos en la configuracion inicial del aplicativo.

Los recursos asociados a los salones y a los requisitos de un docente deben ser
definidos en la configuracion del aplicativo.

9.1.4 BUENAS PRACTICAS DE PROGRAMACION

El aplicativo desarrollado para dar solucion a la problematica planteada en este
documento, fue disefiado y elaborado utilizando algunas de las mejores practicas de

programacion.

A fin de garantizar la calidad del desarrollo se recurrio a la implementacion de las
siguientes practicas y herramientas:

Manejo de versiones a través del plugin egit que maneja el IDE Eclipse. Este
versionamiento fue de extrema importancia para el desarrollo del aplicativo
debido a la facilidad que presenta para realizar cambios de versiones,
modificaciones y control de cambios en un repositorio comun en el cual se
encontraban alojados los fuentes del proyectolo.

Logging Framework (seguimiento de errores). El manejo de la biblioteca que
proporciona Apache Software Foundation fue de gran ayuda para el manejo de

' http://subversion.apache.org/
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los mensajes de salida del aplicativo en tiempo de ejecucion, los cuales facilitan
la trazabilidad y el seguimiento en ejecucion del codigo implementado''.

e Fue necesaria la implementacion de los patrones de disefio Singleton, Observer,
FactoryMethod y Fachada, y el uso del patron de arquitectura mvc para
garantizar la extensibilidad de la aplicacion.

e Se realizaron pruebas unitarias a través de JUnit'* a nivel de la aplicacién y del
desempefo de cada una de las técnicas desarrolladas.

e Se realiz6 la documentacion del cddigo fuente en un alto nivel de detalle a fin de
permitir y facilitar la extensibilidad y la evolucién del prototipo en futuros
desarrollos.

" http://logging.apache.org/log4j/2.x/
2 http://junit.org/
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10 FIGURAS

10.1 ESTUDIANTES ACTIVOS

Total de estudiantes activos de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas periodo académico 2012-111".

e

UNIVERSIDAD DISTRITAL "FRANCISCO JOSE DE CALDAS"
OFICINA ASESORA DE SISTEMAS
Total de Estudiantes Activos

(HISTORICO)
21-ENE-13 03:39 PM Pagina 4 de 5
2012 3
33 FACULTAD DE INGENIERIA
SRR
Codigo Carrera Total
196 MAESTRIA EN INGENIERIA INDUSTRIAL 82
e TOTAL NIVEL: 82
EPOSGRADO
' Coédigo Carrera Total
197 ESPECIALIZACION EN GESTION DE PROYECTOS DE INGENIERIA 1
93 ESPECIALIZACION EN TELEINFORMATICA 2
117 ESPECIALIZACION EN AVALUOS 18!
90 ESPECIALIZACION EN TELECOMUNICACIONES MOVILES 2
94 ESP. SISTEMAS DE INFORMACION GEOGRAFICA 39
101 ESP. INFORMATICA Y AUTOMATICA INDUSTRIAL 20
19 ESP. INGENIERIA DE PRODUCCION Y LOGISTICA 24
. : TOTAL NIVEL: 106
PREGRADO :
Cadigo Carrera Total |
5 INGENIERIA ELECTRONICA 1373
15 INGENIERIA INDUSTRIAL “1340,
20 INGENIERIA DE SISTEMAS 1409
25 INGENIERIA CATASTRAL Y GEODESIA 1326
r g INGENIERIA ELECTRICA 864
TOTAL NIVEL: 6312
TOTAL FACULTAD: 6500

13 1
Documento facilitado por la Facultad de Ingenieria de la Universidad Distrital Francisco José de

Caldas.

130



