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ABSTRACT

Elaborar una asignacion de horarios 6ptimos, es un problema por el que se
atraviesa constantemente en cualquier institucion educativa, sobre todo si su
poblaciébn de estudiantes crece desproporcionadamente con relacibn a su
infraestructura. En el presente trabajo se describe como este problema puede ser
resuelto utilizando un Algoritmo Genético. Esta técnica ha sido muy utilizada en
problemas similares. En este caso se decidi6 utilizarla ya que combina rapidez y
eficiencia, produciendo asi buenos resultados. Actualmente, esta técnica de
basqueda ha alcanzado un impresionante éxito debido a que su aplicaciéon en

problemas de optimizacion no requiere de conocimiento auxiliar sobre el problema.



INTRODUCCION

Bajo el término de Técnicas Heuristicas Modernas (Reeves, 1993) se
engloba a un conjunto de técnicas de busqueda de soluciones, cuyo
funcionamiento se inspira en procesos naturales. Entre estas técnicas se
encuentran los Algoritmos Genéticos (Holland, 1975), el recocido simulado
(Kirkpatrick, 1982) y la busqueda tabu (Glover, 1989).

Estas técnicas se caracterizan por ser métodos que generan soluciones que,
a partir de valores iniciales, emplean un conjunto de mecanismos de busqueda
para mejorar éstas. En los Algoritmos Genéticos, estos mecanismos se basan en
los modelos biolégicos de la evolucion propuestos por Charles Darwin, en su libro
"Del origen de las especies por medio de la seleccion natural” de 1859, tales como
el mantenimiento de una solucion (poblacion) o la naturaleza probabilistica de
ciertos operadores (seleccién, reproduccién, cruza,....), aunque ciertamente no son

una réplica exacta del modelo de la evolucion.

El objetivo de este trabajo es el de contribuir a optimizar los recursos, tanto
materiales como humanos con que cuenta la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca
(UTM), misma que fue creada en el afio de 1991 en la regién del mismo nombre

del estado de Oaxaca.
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Para el ciclo escolar 2000-2001 la UTM cuenta en su infraestructura con 39
aulas, 5 salas de computo, 2 laboratorios de electronica, 3 laboratorio de
alimentos, 1 laboratorio de telecomunicaciones, etc., para un total aproximado de
1200 alumnos, que se encuentran divididos en grupos (de cuarenta estudiantes
como maximo) que requieren como minimo 5 horas de clase al dia. Al hacer una
asignacion de cursos de forma manual para tal cantidad de alumnos, puede
ocasionarse que los horarios sean en muchas ocasiones incompatibles con las
actividades de investigacion de los profesores de la planta docente de la UTM. Por
lo que se pretende que mediante la elaboracién de un Algoritmo Genético, trabajo
de esta Tesis, se reduzcan los errores que se pueden presentar actualmente en la
asignacion de horarios. Para la realizacién de este algoritmo se deben tomar en

cuenta las siguientes condicionantes:

“ En las salas de computo no deben encontrarse mas de 20 alumnos, por lo que

los grupos que cuenten con mas alumnos deberan ser reasignados.

% Las clases comienzan a las 08:00 hrs y terminan a las 18:00 hrs, teniendo un
receso de 13:00 hrs a 16:00 hrs.

+ Las clases de las asignaturas de Matematicas y Fisica deberan impartirse en las

primeras horas de clase.
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El siguiente trabajo de Tesis, comprende un total de cuatro capitulos
referentes a diversas areas tematicas, dos apéndices y un anexo, estructurados de

la siguiente manera:

En el primer capitulo se abordan algunos de los métodos de optimizacion
que existen, asi como sus caracteristicas. Posteriormente se muestra una

comparacion con los Algoritmos Genéticos.

En el segundo capitulo se expone la investigacion que se hizo respecto a los
fundamentos y bases bioldgicas de los Algoritmos Genéticos, asi como sus

conceptos basicos y sus principales componentes.

En el tercer capitulo se da una introduccién al problema a resolver asi como
la solucion propuesta. Posteriormente se detalla como trabaja el sistema para la

asignacion de horarios mostrando también algunos resultados obtenidos

En el cuarto y ultimo capitulo se muestran las conclusiones a las que se

llegd después de realizar este trabajo de Tesis.

Al final de este documento se agregan los apéndices A y B, los cuales
contienen el manual del usuario y el cédigo de las funciones y procedimientos mas
importantes del Algoritmo Genético para la asignacion de horarios,
respectivamente. También por dltimo se anexa un ejemplo de asignaciones
realizadas por el Algoritmo Genético, implementado en este trabajo, para los

semestres de Octubre-Febrero y Marzo-Julio.



CAPITULO 1

METODOS DE OPTIMIZACION.

1.1 Introduccion.

El término “optimizacion” se refiere a un problema complejo de decision,
que incluye la seleccion de valores para cierto numero de variables
interrelacionadas, centrando la atencion en un solo objetivo disefiado para
cuantificar el rendimiento y medir la calidad de la decision. Este Unico objetivo se
maximiza segun las restricciones que pueden limitar la seleccion de valores de las
variables de seleccion. [Luenberger, 1989]

A continuacién se hace una clasificacion de los métodos de optimizacion,

mencionando brevemente como funcionan algunos de ellos.

1.2 Meétodo del Gradiente.

Un ndamero de diferentes métodos de optimizacion se comportan como
funciones continuas que han sido desarrolladas para utilizar informacion del

gradiente de la funcion para guiar la busqueda del 6ptimo global. Estos métodos
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como el del gradiente conjugado, que usa la informacién de la funcion objetivo asi
como de sus derivadas parciales, tienen algunas desventajas, ya que si la derivada
de la funcion no puede ser computada por el hecho de ser discontinua, el método

tiende a fallar. [Beasley, 1993]

1.3 Método del Aill climbing.

Otro método es el denominado comunmente como A/l climbing (escalado de
colinas), que no requiere de la informacién de las derivadas de la funcién y que
funciona adecuadamente sélo si la funcion contiene un solo maximo (funciones
unimodales). Pero en funciones con muchos maximos (funciones multimodales)
tienden a cometer errores ya que el primer maximo local que encuentren en la
funcion lo toman como si fuera el maximo global de la funcién y por tanto no
contintan la basqueda. Un ejemplo en una sola dimensién se presenta en la figura
1. El escalado comienza en un punto aleatorio X y se mueve en forma ascendente
donde el maximo B es encontrado, por lo tanto los maximos mejores, Ay C no

son encontrados. [Beasley, 1993]

Y

s

=

Figura 1. Método del escalado de colinas.
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1.4 Busqueda lterativa.

La busqueda aleatoria combinada con el método del gradiente da como
resultado la busqueda iterativa. Cada vez que se encuentra un maximo, la
busqueda comienza de nuevo pero con otro punto escogido al azar. Esta técnica es
de enorme simplicidad y su desempefio es bueno en funciones que no contengan
muchos méaximos locales.

Cada vez que se busca otro punto aleatoriamente, éste es aislado y no se
vuelve a tomar como parte del espacio de busqueda. Esto significa que al estar
buscando puntos éstos pueden encontrarse en regiones donde existan maximos

locales y no globales. [Beasley, 1993]

1.5 Algoritmo Metropolis.

Este método esta basado en la analogia con el proceso de recocido de
solidos:

e Se incrementa la temperatura a una temperatura alta.

e Posteriormente se decrementa la temperatura muy lentamente hasta
alcanzar un estado base.
La idea principal de este algoritmo es la siguiente:

Dado un estado inicial 7 con energia £,

Genera un nuevo estado j mediante un mecanismo de perturbacion (pequefia
distorsion del estado J).

Calcula la energia del estado £;.

Si (E; —E;) <0 entonces acepta el estado jcomo nuevo.

E —E.
Si no, acepta el estado con probabilidad exp( II< Tjj donde T denota la
5-
temperatura y Kg la constante de Boltzmann.
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Si se baja la temperatura lentamente se puede alcanzar el equilibrio térmico
en cada temperatura. Esto se hace mediante la generacion de varias transiciones
en cada temperatura.

El equilibrio térmico esté caracterizado por la distribucién de Boltzmann. La
distribucion da la probabilidad de que el sélido esté en el estado /con energia £ a

temperatura 7y esta dada por:
. 1 -E
PiX =lI¢= ex !
== p(KBTJ

Donde Xes la variable estocéstica que denota el estado actual del solido y

ZT) es la funcién de particion definida como:

—E.
Z(T) = Zexp(K 1jJ.[Morales, 1999]

1.6 Recocido Simulado.

Esta técnica fue inventada por Kirkpatrick en 1982, esta basada en el
algoritmo Metrépolis propuesto en 1953 y es esencialmente una variacion del Aill
climbing. Kirkpatrick introdujo los conceptos de recocido dentro del mundo de la
optimizacion combinatoria. Comienza con la busqueda de un punto escogido
aleatoriamente y posteriormente con un movimiento aleatorio. Si el punto
encontrado es uno de los maximos, entonces es aceptado. Si el punto es un
minimo entonces es aceptado con probabilidad p(%), donde £ es el tiempo. El valor
inicial de la funcidon p(t) es muy cercano a uno y gradualmente se va acercando a
cero; esto es analogo al enfriamiento de un sdlido.

Inicialmente cualquier movimiento es aceptado, pero conforme la
temperatura se va reduciendo, la probabilidad de aceptar un movimiento negativo
es minima. Algunas veces los movimientos negativos son esenciales sobre todo si
no se ha encontrado el maximo global, aunque obviamente muchos movimientos

negativos pueden desviarnos a la busqueda del O6ptimo global.
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Al igual que la busqueda aleatoria, el recocido simulado trata con una
solucion el mismo tiempo, esto ocasiona que no se vaya construyendo la figura a
partir del espacio de busqueda. La informacion de movimientos previos no es
guardada para guiar los nuevos movimientos. Esta técnica esta en constante
actividad de investigacion (recocido rapido, recocido paralelo, etc.). [Beasley,
1993]

1.7 Busqueda Tabu (BT).

La BT es un procedimiento heuristico de "alto nivel" introducido y
desarrollado en su forma actual por Fred Glover (1989) y (1990).

En términos generales el método de BT puede resumirse de la siguiente
manera: Se desea moverse paso a paso desde una solucion factible inicial de un
problema de optimizacion combinatoria hacia una solucién que proporcione el valor
minimo de la funcion objetivo C. Para esto se puede representar a cada solucién
por medio de un punto s (en algun espacio) y se define una vecindad N(s) para
cada punto s como un conjunto de soluciones adyacentes a la solucion s.

El paso basico del procedimiento consiste en empezar desde un punto
factible sy generar un conjunto de soluciones en N(s), de estas se elige la mejor
S$*y se posiciona en este nuevo punto ya sea que C(s*) tenga o no mejor valor
que C(s).

Hasta este punto se esta cercano a las técnicas de mejoramiento local a
excepcion del hecho de que se puede mover a una solucién peor s*desde s.

La caracteristica importante de la BT es precisamente la construccion de
una lista taba T de movimientos: aquellos movimientos que no son permitidos
(movimientos tabu) en la presente iteracion. La razén de esta lista es la de excluir
los movimientos que nos pueden regresar a algin punto de una iteracién anterior.

Ahora bien, un movimiento permanece como tabu sélo durante un cierto numero
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de iteraciones, de forma que se tiene que 7 es una lista ciclica donde para cada
movimiento s a s* el movimiento opuesto s*a s se adiciona al final de 7 donde el
movimiento mas viejo en 7 se elimina. Las condiciones tabu tienen la meta de
prevenir ciclos e inducir la exploracion de nuevas regiones. Pero esto no
representa que las restricciones tabu no sean inviolables bajo toda circunstancia.
Cuando un movimiento tabu proporciona una solucion mejor que cualquier otra
previamente encontrada, su clasificacion tabu puede eliminarse. La condicidon que
permite dicha eliminacion se llama criterio de aspiracion.

Es asi como las restricciones tabu y el criterio de aspiracion de la BT, juegan
un papel dual en la restriccion y guia del proceso de busqueda. Las restricciones
tabd, permiten que un movimiento sea admisible si no estéa clasificado como tabda,
mientras que si el criterio de aspiracion se satisface, permite que un movimiento
sea admisible aunque este clasificado como tabu.

En la BT tres aspectos merecen énfasis:

1. El uso de T proporciona la "busqueda restringida” de elementos de la
aproximacion y por lo tanto las soluciones generadas dependen criticamente de la
composicion de T y de la manera como se actualiza.

2. El método no hace referencia a la condicion de optimalidad local, excepto
implicitamente cuando un 6ptimo local mejora sobre la mejor solucién encontrada
previamente.

3. En cada paso se elige al "mejor" movimiento.

Para problemas grandes, donde las vecindades pueden tener muchos
elementos, o para problemas donde esos elementos son muy costosos de
examinar, es de importancia aislar a un subconjunto de la vecindad, y examinar
este conjunto en vez de la vecindad completa. Esto puede realizarse en etapas,
permitiendo al subconjunto de candidatos expanderse si los niveles de aspiracion

no se encuentran. [Gutiérrez, 1999]
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1.8 BuUsqueda ciega o sin informacion.

El orden en que la basqueda se realiza no depende de la naturaleza de la
solucion buscada. La localizacion de la meta(s) no altera el orden de expansion de

los nodos. [Morales, 1999].

1.8.1 Busqueda Primero en Anchura.

Explora progresivamente en capas del grafo de una misma profundidad. La
basqueda primero en anchura es una busqueda completa (encuentra una solucién
si existe) y optima (encuentra la solucion mas corta) si el costo del camino es una
funcién que no decrece con la profundidad del nodo. Pero tiene dos desventajas:
requiere de mucha memoria, ya que basicamente tiene que guardar la parte
completa de la red que esta explorando y la segunda es que en busquedas de
complejidad exponencial no se puede utilizar.

La busqueda en amplitud trabaja de la siguiente forma, si se tiene un factor
de arborescencia de by la meta esta a profundidad 4, entonces el maximo nimero
de nodos expandidos antes de encontrar una solucién es: 1+b+b?+b*+....+b°.

[Morales, 1999]

1.8.2 Busqueda primero en profundidad.

Esta busqueda siempre expande uno de los nodos a su nivel méas profundo y
solo cuando llega a un camino sin salida se regresa a niveles menos profundos.

Aqui cada nodo que es explorado genera todos sus sucesores antes de que
otro nodo sea explorado. Después de cada expansion el nuevo hijo es de nuevo

seleccionado para expansion.
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Si no se puede continuar, se regresa al punto mas cercano de decisién con
alternativas no exploradas.

Esta busqueda necesita almacenar un solo camino de la raiz a una hoja
junto con los “hermanos” no expandidos de cada nodo en el camino.

Por lo que con un factor de arborescencia de by profundidad maxima de m,
su necesidad de almacenamiento es a los mas bm.

Su complejidad en tiempo (cuanto se tarda) es O(6™) en el peor de los
casos.

Para problemas con muchas soluciones la busqueda en profundidad puede
ser mas rapida que de amplitud porque existe una buena posibilidad de encontrar
una solucion después de explorar una pequefa parte del espacio de busqueda

La desventaja de la busqueda en profundidad es que en situaciones donde
los arboles de busqueda tienen una profundidad muy grande puede caerse en

ciclos infinitos. [Morales, 1999]

1.9 BuUsqueda aleatoria.

La busqueda aleatoria basa su trabajo en el uso de nimeros aleatorios para
encontrar puntos minimos. Desde que las librerias de los programas de las
computadoras tienen generadores de numeros aleatorios, esta busqueda puede
ser utilizada convenientemente. Algunas de las ventajas de esta busqueda
aleatoria son:

+ Esta busqueda puede trabajar adecuadamente aun si la funcidén objetivo

es discontinua y no diferenciable en alguno de sus puntos.

+ La busqueda aleatoria puede ser usada para encontrar el minimo global

aun cuando la funcién posea varios minimos relativos.
+ Esta busqueda se puede aplicar cuando otros métodos tienden a fallar al
presentarse dificultades como: funciones con variaciones muy marcadas

y funciones con regiones planas. [Rao, 1996]
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1.10 Algoritmos Genéticos y los Métodos de optimizacion

tradicionales.

La siguiente tabla muestra una breve comparacion a modo de resumen de

las caracteristicas que poseen los Algoritmos Genéticos, con respecto a otros

métodos de optimizacion. [Goldberg, 1989]

Algoritmos Genéticos

Métodos de optimizacion

tradicionales.

% Trabajan con parametros codificados,
es decir que deben codificarse como
cadenas de longitud finita sobre
algun alfabeto infinito.

% Utilizan poblaciones de puntos, es
decir que se usa una base de datos
de puntos simultdneamente, de tal
forma que la probabilidad de quedar
atrapados en Optimos locales se
reduce.

% No necesitan conocimientos auxiliares
sobre el problema ya que usan
informacion de la funcion de
evaluacion con respecto a los
cromosomas.

de

s Utilizan reglas transicion

probabilisticas.

+ Trabajan con los parametros mismos.

% Operan sobre puntos individuales, ya
gue sus movimientos en el espacio de
basqueda se hacen de un punto a
otro usando reglas de transicion
deterministica. Esto puede ocasionar
gue se encuentren 6ptimos locales en
lugar de 6ptimos globales.

% Requieren de mucha informacion
auxiliar para trabajar adecuadamente.

+« Usan reglas deterministica.
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CAPITULO 2

ALGORITMOS GENETICOS.

2.1 Introduccion

Una de las caracteristicas mas notables de la Naturaleza es la existencia de
organismos adaptados para la supervivencia en practicamente cualquier
ecosistema, incluso en los mas inhdspitos. La importancia de este hecho se
manifiesta cuando se considera que el medio ambiente se encuentra sometido a
continuos cambios, lo cual motiva que ciertas especies se extingan y otras
evolucionen y adquieran preponderancia gracias a su adaptacion a la nueva
situacion.

Basandose en estos principios, muchos investigadores han intentado
trasladar dichos principios al campo de la algoritmia, con el objetivo de obtener
sistemas con caracteristicas andlogas. De aqui, que en los Ultimos afos, la
comunidad cientifica internacional haya mostrado un creciente interés en una
nueva técnica de busqueda de soluciones basada en la Teoria de la Evolucion y

que se conoce como Algoritmo Genético (AG).
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Esta técnica se basa en los mecanismos de seleccion que utiliza la
naturaleza, de acuerdo a los cuales los individuos més aptos de una poblacion son
los que sobreviven al adaptarse mas facilmente a los cambios que se producen en
su entorno. Estos cambios se efecttan en los genes® de un individuo, y sus
atributos mas deseables, es decir los que le permiten adaptarse mejor a su
entorno, se transmiten a sus descendientes cuando éste se reproduce

sexualmente. [Coello, 1995]

Los AGs son procedimientos de busqueda basados en el mecanismo de
seleccion natural, lo que permite que la exploracién de posibles soluciones en el
espacio de busqueda sea mayor que si se utilizaran métodos tradicionales.
[Goldberg, 1999]. Estos algoritmos fueron desarrollados por John H. Holland? en
1960 para resolver problemas de aprendizaje de maquina (/machine learning).

En un AG se define una estructura de datos que admite todas las posibles
soluciones a un problema. Cada uno de los posibles conjuntos de datos admitidos
por esa estructura serd una solucién al problema. Unas soluciones serdn mejores,
otras peores.

Solucionar el problema consiste en encontrar la solucién Optima, y por
tanto, los AGs son en realidad un método de busqueda. Pero un método de
basqueda muy especial, en el que las soluciones al problema son capaces de
reproducirse entre si, combinando sus caracteristicas y generando nuevas
soluciones.

En cada ciclo se seleccionan las soluciones que méas se acercan al objetivo
buscado, eliminando el resto de las soluciones. Las soluciones seleccionadas se
reproducirdn entre si, permitiendo de vez en cuando alguna mutaciéon o

modificacion al azar durante la reproduccion. [Gascén De la Herran, 1999a]

! Se denomina gene o gen a cualquier posicion a lo largo de una cadena que representa a un
individuo.

2 John Holland. Investigador de Universidad de Michigan, propuso los Algoritmos Genéticos como
una técnica de busqueda. [Holland, 1975]
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Los AGs son programas de computadora que desarrollan diferentes patrones
de la seleccion natural para poder resolver problemas muy complejos, en los
cuales se desconoce la solucion optima global. Estos algoritmos hacen posible que
se puedan explorar grandes espacios de posibles soluciones para un problema.

Su funcionamiento esta regido por dos procesos basicos: la seleccién natural
y la reproduccién sexual. El primero es la conexién entre los cromosomas® vy la
capacidad de sobrevivencia de sus estructuras decodificadas. Esto contribuye a
que los cromosomas que codifican estructuras aptas se reproduzcan con mas
frecuencia que los que codifican estructuras poco aptas, asi se determina que
miembros de la poblacion sobreviven para poder reproducirse, y el segundo,

asegura la recombinacion de genes de los progenitores. [Holland, 1992]

2.2 Bases Bioldgicas.

La evolucion de los seres vivos es un proceso extremadamente complejo y
fascinante. A lo largo de la historia se ha tratado de explicar el funcionamiento del
mismo mediante diversas teorias. Una de ellas es el Maltusianismo que menciona
que dada la elevada tasa geométrica de reproduccion de todos los seres organicos,
su numero tiende a crecer de manera exponencial. Dado que los alimentos,
espacio fisico, etc. no lo hacen en la misma proporcion, naceran muchos mas
individuos de los que es posible que sobrevivan, y en consecuencia, generalmente
se recurre a la lucha por la sobrevivencia, ya sea con individuos de la misma
especie 0 de especies distintas, o simplemente con el entorno, intentando
modificar sus caracteristicas adversas. De aqui que un individuo, si actia de un
modo provechoso para él, tendrd una mayor probabilidad de sobrevivir, y ser&

seleccionado naturalmente. [Malthus, 1860]

% En biologia son elementos organicos para codificar la estructura de los seres vivos, en el contexto
de los AGs es una estructura de datos que contiene una cadena de genes.
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La teoria de la seleccion de las especies sostiene que aquellos individuos de
una poblacibn que posean las caracteristicas mas ventajosas dejaran
proporcionalmente mas descendencia en la siguiente generacion; y si tales
caracteristicas se deben a diferencias genéticas, que pueden transmitirse a los
descendientes, tendera a cambiar la composicion genética de la poblacion,
aumentando el nimero de individuos con dichas caracteristicas. De esta forma, la
poblacién completa de seres vivos se adapta a las circunstancias variables de su
entorno. El resultado final es que los seres vivos tienden a perfeccionarse en

relacion con las circunstancias que los envuelven. [Darwin, 1859]

Las bases de un AG son: la genética, la reproduccion sexual y las
mutaciones. Aunque los AGs estan inspirados en las ideas bioldgicas de la teoria de
la evolucion, esto no quiere decir que sean una réplica del modelo exacto de la
evolucion.

En un algoritmo genético se establece una relacion entre cada una de las
posibles soluciones a un problema, y un codigo genético, patron o cadena de
informacion, que de alguna forma las representa. Este codigo genético podra sufrir
mutaciones, transmitirse a la descendencia y combinarse con otros mediante
reproduccion sexual. El cédigo es seleccionado naturalmente decidiendo si se
mantiene 0 no en el sistema. También puede ser evaluado cuantitativamente,

asignandole un peso.

2.2.1 Reproduccion Sexual.

En la reproduccion sexual, la informacion genética de ambos progenitores
se combina generandose el codigo genético de un nuevo individuo. Ademas, existe
una cierta probabilidad de que en este proceso se produzca alguna mutacion

(variacion al azar) del material genético resultante.
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La reproduccion sexual tiene la ventaja de que combina dos (0 mas)
bloques de genes que ya han probado su efectividad, de manera que es posible
que el patrén resultante herede las caracteristicas deseables en ambos
progenitores, en cuyo caso sera seleccionado, aumentando la existencia de dichas
caracteristicas en la poblacion. Lo mas sencillo es que el patron represente
directamente una solucién. Sin embargo, muchas veces esto no es posible.

En los seres vivos, los genes, mas que determinar directamente las
caracteristicas que definen un nuevo individuo, definen un conjunto de reglas de
desarrollo que, aplicadas y combinadas, provocaran dichas caracteristicas. Para
ello, la dotacion genética, que existe en todas las células de cada ser vivo, controla
la realizacion de ciertas reacciones quimicas, de manera que los genes son los que
determinan, pero no directamente, la constitucion y comportamiento de dicho
individuo. [LBS, 1999]

El operador de reproduccion sexual puede ser implementado en un
algoritmo de diferentes formas. Sin embargo la forma mas facil es la técnica
conocida como la rueda de /a ruleta. En esta técnica cada cadena de la poblacion
esta representada como una porcién de la rueda, de acuerdo con su evaluacion.
Posteriormente se gira la rueda y se escogen numeros al azar. La cadena
seleccionada sera aquella cuya evaluacion sea mayor o igual al nUmero aleatorio.
Posteriormente cada cadena seleccionada para ser reproducida, es replicada

exactamente. Esto se puede ver claramente con el siguiente ejemplo:

Consideremos una poblacion inicial de cuatro cadenas:

01101
11000
01000
10001
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Al aplicarles la funcion de aptitud (que puede verse como una caja negra),

arroja los siguientes valores:

No. Cadena Aptitud % del Total
1 01101 169 14.4
2 11000 576 49.2
3 01000 64 5.5
4 10011 361 30.9
1170 100.0

Sumando las aptitudes de todas las cadenas obtenemos un total de 1170
puntos. Los porcentajes correspondientes de las cadenas pueden verse de la

siguiente forma en la rueda de la ruleta:

Figura 1. Reproduccién simple utilizando la rueda de la ruleta, donde cada cadena es representada

segun el valor del % de la aptitud.

Para la reproduccion, en este ejemplo la cadena numero 1 tiene una aptitud
de 169, la cual representa el 14.4% del total del mismo. Como resultado, la
cadena 1 estd representada en la rueda como el 14.4% de ella, es decir la
probabilidad de que esta cadena sea seleccionada para la reproduccion es de
0.144. Durante esta fase a las cadenas seleccionadas se les hace una copia

idéntica.
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Estas nuevas cadenas seran una poblacion de padres a la cual se le aplicara

el operador de cruza.

2.2.2 Operador de Cruza.

Este operador es fundamental en la evolucion, ya que efectla el intercambio
de material genético entre los individuos de una poblacién. Este operador es lo que
diferencia a los AGs de otros algoritmos. En un AG la cruza simple recombina el
material genético de dos cromosomas para crear descendientes. Esta operacidon
involucra dos pasos: 1) las cadenas de la nueva poblacidbn son apareadas
aleatoriamente, 2) cada par de cadenas experimentan un corte aleatorio e
intercambian ese material genético entre ellas. La figura 2 muestra un ejemplo del

operador de cruza. [Goldberg, 1989]

Antes dela cruza Después de |a cruza

Padrel 111 UL Hijol

Cruza »

Padrez (T 000 CMUUL Hijo2

Figura 2. Operador de cruza, usando un punto de cruza escogido al azar.

2.2.3 Mutacion.

Permite que las poblaciones se vuelvan heterogéneas, conservando asi una
diversidad que mantiene constante el proceso de evolucion. Una mutacion consiste
en seleccionar aleatoriamente un cromosoma, posteriormente se escoge un gen al

azar y se cambia el valor de este gen.
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2.3 Representacion.

En un AG tradicional una solucién al problema puede considerarse como un
cromosoma. La representacion tradicional usada es el esquema binario en el cual
un cromosoma es una cadena de la forma (a;, ay,..., ax), donde a;, ay,..., ax se
denominan al/elosy éstos pueden tomar el valor de cero o uno.

Existen muchas razones por las cuales la codificacion binaria es la mas
utilizada. La mayoria de ellas se refieren al trabajo desarrollado por Holland, ya
que compard dos representaciones diferentes que tuvieran aproximadamente la
misma capacidad de acarreo de informacion, pero de ellas, una tenia pocos alelos
y cadenas largas y la otra tenia un numero grande de alelos y cadenas cortas.
Holland argumenté que la primera opcion permitia un grado mas elevado de
paralelismo implicito porque permite la creacion de més esquemas. Un esquema es
una plantilla que describe un subconjunto de cadenas que comparten ciertas

similitudes en algunas posiciones a lo largo de su longitud. [Holland, 1992]

El hecho de tener mas esquemas favorece la diversidad e incrementa la
posibilidad de que se formen buenos bloques constructores (porcion de un
cromosoma que le produce una aptitud elevada a la cadena en la cual esta
presente) en cada generacion, lo que en consecuencia mejora el desempefio del
AG.

El paralelismo implicito, se refiere al hecho de que mientras el AG calcula las
aptitudes de los individuos en una poblacion, calcula de forma implicita las
aptitudes promedio de un numero mucho més alto de cadenas cromdsomicas a
través del calculo de las aptitudes promedio observadas en los blogues

constructores que se detectan en la poblacion.
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Por lo tanto, es preferible contar con muchos genes que tengan pocos alelos
posibles que contar con pocos genes con muchos alelos posibles. Esto tiene una
justificacion biologica, ya que en genética es mas usual tener cromosomas con
muchas posiciones y pocos alelos por posicibn que pocas posiciones y muchos

alelos por posicion. [Coello, 1999]

2.4 Componentes Basicos.

Un AG, como se ha dicho antes, es un proceso probabilistico e iterativo que
opera sobre un conjunto P de /ndividuos (poblacién), cada uno de los cuales
contiene uno o mas cromosomas. Dichos cromosomas permiten que cada individuo
represente una posible solucién al problema que se esta considerando. Un proceso
de codificacion-decodificacion (o) permite obtener la solucion que los cromosomas
de cada individuo contienen. Inicialmente, esta poblacibn es generada
aleatoriamente.

Cada uno de los individuos de la poblacion recibe, a través de una funcion
de evaluacion de la aptitud (fitness (F)), una medida de su comportamiento con
respecto al problema a resolver. Este valor es utilizado por el algoritmo para guiar

la busqueda.
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El proceso completo de un AG se muestra en la figura 3.

Figura 3. Proceso que efecttia un Algoritmo Genético

Como puede apreciarse, el algoritmo esta estructurado en tres fases
principales que se ejecutan de manera circular: seleccion (o), reproduccion (wy,
om) Y el reemplazo(y), las cuales se llevan a cabo de manera repetitiva. Cada una
de las iteraciones del algoritmo se denomina ciclo reproductivo béasico o
generacion. Este proceso se realiza hasta que se alcanza un determinado criterio

de terminacion.

Durante la fase de seleccion se crea una poblacion temporal P’ en la que
aquellos individuos mas aptos (los correspondientes a las mejores soluciones
contenidas en la poblacién) estaran representados un mayor niamero de veces que
los pocos aptos (principio de seleccion natural). A los individuos contenidos en esta
poblacién temporal se les aplican los llamados operadores reproductivos. El
objetivo de esta fase es producir individuos con nuevas caracteristicas, idealmente

mejores (principio de adaptacion).
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Finalmente, durante la fase de reemplazo, se substituyen individuos de la
poblacién inicial por los nuevos individuos creados. Este reemplazo afecta a los
peores individuos Yy tiende a conservar a los mejores (supervivencia de los mejor

adaptados). Todo este proceso se sigue hasta alcanzar el objetivo deseado.

2.4.1 Elementos Fundamentales.

Un AG puede ser definido como una tupla AG (Z, A, £ 1, S, R, X, K, M,

Km,t), donde cada componente tiene el significado que a continuacion se indica:

2 y A son los elementos del alfabeto empleado para construir cromosomas y la
longitud de los mismos. Dichos cromosomas forman el espacio de genotipos®.

En su forma mas convencional, el alfabeto es binario (2={0,1}).

s f es la funcibn de evaluacion que relaciona los cromosomas con el

comportamiento de las soluciones que representan.

% I/ es el operador de inicializacion, responsable de generar los individuos que
formaran parte de la poblacion inicial. Usualmente estos individuos se generan

en forma aleatoria.

% S es el denominado operador de seleccion. Su mision es determinar cuales de
los cromosomas presentes en la poblacion pasan a la fase reproductiva. Dicha
seleccidon estéa guiada por los valores de la evaluacion de estos cromosomas, de
manera que aquellos que tengan una evaluaciébn mayor tendran una mayor

probabilidad de ser seleccionados.

“ El genotipo es la cadena cromosomica utilizada para almacenar la informacion contenida en un
individuo.
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Un mecanismo utilizado para realizar esta seleccion es el que estad en
funcion de la proporcion de la contribucion de cada individuo a la aptitud total de
la poblacion. Para esto se realiza una seleccion aleatoria en la que el individuo /-
ésimo cuya evaluacién es f; y tiene una probabilidad p; de ser seleccionado

calculada como

fi
p; =

X

para toda /=1,...., N

“ R es el operador de reemplazo. Su mision es formar una nueva poblacion a

partir de la ya existente y de los individuos creados durante la fase reproductiva.

% X es el operador de cruza y Ky sus pardmetros. La mision de este operador es

producir soluciones a partir de las ya existentes. Este operador es una funcion

de la forma X :GxK, ——>G*

Dénde G es el espacio de cromosomas y G*, G** son los cromosomas que

se cruzaran entre si.

“* M es el operador de mutacion y Ky su parametro. La mision de este operador es
producir nuevas soluciones a partir de la modificacion de un cierto niumero de
posiciones de una solucion ya existente. La mutacion se representa como

M:GxK,, —G
En las versiones clasicas del operador, Ky indica la proporcién de posiciones
de la cadena que sufriran modificacion. Esta modificacibn es necesaria para

introducir nuevo material genético a la poblacién.
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s 1 es el criterio de terminacion que determina cuando se debe concluir la
ejecucion del algoritmo. Este puede ser:
¢ Finalizar la ejecucion tras realizar un nimero maximo de evaluaciones de
la funcién objetivo.
¢ Finalizar la ejecucion cuando tras de un determinado numero de
iteraciones no se ha obtenido ninguna mejora global de la solucién.
¢ Finalizar la ejecucién cuando se obtiene una solucion cuya calidad se

estima suficiente.

2.5 Generacion.

Los mecanismos que ligan a un AG con el problema a resolver son: /a
codificacion del problema en un cromosoma 'y la funcion de evaluacior®. Esta
Gltima es esencial en procesos de optimizacion. La operacion basica de un AG es
muy simple: (a) Mantener una poblacion de soluciones para un problema, (b)
Seleccionar las mejores soluciones y recombinarlas entre si, y (c) Usar a los
progenitores para reemplazar aquellas soluciones menos convenientes.

El proceso de seleccion y combinaciébn se lleva a cabo a través de
reproduccion sexual y mutacion. Generalmente esto nos conduce a soluciones
mejores que las originales, y frecuentemente a soluciones mejores que las

propuestas por otros meétodos. [Goldberg, 1999]

% En general una funcion de evaluacion tiene como entrada un cromosoma y como salida un
namero o una lista de nimeros que representan el funcionamiento del cromosoma del problema a
ser resuelto. [Goldberg, 1989]
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Los pasos que realiza un algoritmo genético son:

1. Se genera un conjunto de soluciones validas al problema. Cada
una de estas entidades representa una solucion distinta a un
mismo problema. Estas entidades se pueden generar al azar.
También se pueden generar a partir de soluciones ya conocidas
del problema, que se pretendan mejorar, o mediante posibles
"pedazos de soluciones” (mas conocidos como bloques
constructores). Es decir, con lo que creemos que pueden ser
elementos componentes de la solucién final aunque no sepamos

como combinarlos.

2. Se evallan las soluciones existentes, y se decide, en funcion de
esta evaluacion, dos cosas. Por una parte, cuales soluciones van a
sobrevivir y cuales no; y por otra, cuales se van a reproducir y
cuéles no. En el caso de reproducirse, se especifica la capacidad
reproductora de la solucion, de forma que es posible decidir que

unas soluciones se reproduzcan mas que otras.

3. Tal como se ha establecido en el paso anterior, se eliminan ciertas
soluciones y se mantienen otras, y se efectla la reproducciéon o
recombinacion de genes (normalmente por parejas) de las
entidades existentes. Por ejemplo, se realizan cruzas de patrones
a partir de cierto punto elegido al azar, de forma que los nuevos

patrones posean un segmento de cada uno de los progenitores.

4. Se efectian mutaciones (cambios al azar en los genes) de los

nuevos patrones, segun una tasa determinada.
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5. Regresa al paso 2 hasta que se cumpla el criterio de parada, que
puede ser por ejemplo, que el peso o propiedad de la mejor

entidad supere cierto valor. [Gascén, 1999]

Esto puede ejemplificarse mejor con el pseudocddigo fundamental de un
AG:
BEGIN /*Comienzo del algoritmo genético */
Generacion de la poblacion inicial
Cémputo de la aptitud de cada individuo
WHILE NOT finalice DO
BEGIN /*Produce una nueva generacion */
FOR (Tamario de la poblacion)/2 DO
BEGIN /*Ciclo reproductivo */
Selecciona dos individuos de la poblacion anterior para realizar la
cruza.
/* Preferencia para los individuos de mayor aptitud */
Se recombinan los dos individuos para generar dos descendientes.
Cémputo de la aptitud de los descendientes.
Se insertan los descendientes en la nueva poblacion.
END
IF poblacion converge THEN
Finalice := TRUE
END
END
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2.6 Cuando Aplicar Un Algoritmo Genético.

La aplicacion mas comun de los AGs ha sido la solucion de problemas de
optimizacion, en donde han mostrado ser muy eficientes y confiables. Sin embargo
no todos los problemas pueden ser apropiados para esta técnica, por lo que se
deben tomar en cuenta las siguientes caracteristicas antes de usar este método de

solucioén:

“ El espacio de busqueda (posibles soluciones) del problema a

resolver debe estar delimitado dentro de un cierto rango.

% Debe poder definirse una funcion de aptitud que indique que tan

buena o mala es una respuesta dada.

% Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte

relativamente facil de implementar en una computadora.

< No debe existir un algoritmo deterministico o heuristico eficiente y

confiable para resolver el problema.

El AG Unicamente maximiza, pero la minimizacibn puede realizarse

utilizando el reciproco de la funcion de maximizacion. [Goldberg, 1999]
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CAPITULO 111

DI1SENO DEL ALGORITMO GENETICO PARA LA ASIGNACION DE

HORARIOS.

3.1 Introduccion.

a elaboracion de horarios consiste en asignar Optimamente tiempos y

L lugares a los diferentes cursos que son impartidos en una Institucion
Educativa, con el objetivo de satisfacer algunas restricciones
importantes que se presenten, como son el numero limitado de aulas, de
laboratorios, de salas de cdmputo, de espacios entre un curso y otro, etc. La
principal restriccion (central en toda asignacion de horarios), es que no existan
choques, es decir que dos 0 mas cursos que esperan recibir los estudiantes o

impartir los profesores no sean asignados simultaneamente.
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3.2 Planteamiento de la solucion a la asignacion de horarios.

El elemento basico de cualquier asignaciéon de horarios es un conjunto de
cursos o materias C={C,, C,, C3, C4........ , Cm}, donde cada elemento de C requiere
que se le asigne un lugar y un tiempo.

Las aulas con que cuenta la Universidad pueden ser vistas como un
conjunto de casillas que estan disponibles las 7 horas al dia (de las 08:00 a las
13:00 hrs y de las 16:00 a las 18:00 hrs) de Lunes a Viernes, esto da como
resultado un total de 7n_aulas (donde n_aulas representa el numero total de
aulas) espacios disponibles para asignarles los cursos correspondientes.
Suponiendo que cada curso tiene una leccion diaria por cada dia de la semana,

tendriamos 1x7n_aulas espacios disponibles, en el caso particular de Ila

Universidad Tecnolégica de la Mixteca esto se debe a que la leccién del curso que
se imparte el dia Lunes a una determinada hora sera el mismo que en los demas

dias de la semana.

De esta manera la calendarizacion de los m cursos es una funcién que

mapea a cada curso con un espacio disponible.

Inicialmente se crea al azar cierto niumero de funciones. Cada una de estas
funciones asigna al conjunto {C;, C,, Cs.., Cn} al codominio de espacios
disponibles denominado {Eo,, ..., E7; auas}- A estas funciones las llamaremos F,...,

Fx, donde k es un niumero entero positivo.
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Esto puede verse mejor en la siguiente figura:

Figura 4. Correspondencia entre los cursos a impartir y los espacios disponibles,

determinada por la funcion FiO para algin i, € {1,..., k}.

Después de que se han creado las funciones se determina la aptitud de
cada funcion, es decir, qué tan buena es la calendarizacion que cada funcion
representa. Esto se hace de la siguiente forma: para cada funcibn debemos de
determinar cuantos choques les causa la calendarizacion a los estudiantes. Puesto
que sabemos cudles son los cursos que cada estudiante debe recibir, entonces
tomamos los cursos que debe llevar cada estudiante y (digamos que estamos
buscando la aptitud de la funcién F;) determinamos si ese estudiante tiene algun
conflicto de horario en relacién con la calendarizacion especificada por F;. Por cada
choque le restamos cierta cantidad a la aptitud de F;.

El computo de la aptitud de una funcion ademas incorpora restricciones
como: que los cursos del area de Matematicas y Fisica deben asignarse en las
primeras horas, que dos o mas cursos asignados a un estudiante no sean

calendarizados a la misma hora, etc.
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Asi, que cada vez de que se encuentra que algun estudiante tiene
asignadas materias de Matematicas o Fisica en su horario en las primeras horas o
que tiene muy pocos huecos entre cursos, entonces se da un bono a la funcion,
por lo tanto la funciéon que tenga la mayor aptitud sera la que represente la mejor

calendarizacion.

Cuando se ha calculado la aptitud de todas las funciones que se crearon al
azar, entonces tenemos la primera poblacion. (Los elementos de esta poblacion, o
entidades, son las funciones, y "estardn mas adaptadas al ambiente" cuanto mas
alta sea su aptitud). De esta poblacién se hace el mating poof y posteriormente se
realiza la reproduccion sexual, esto se lleva a cabo tomando pares de funciones del
mating pooly recombinandolas. Esto con el objetivo de crear dos nuevas funciones
gue se agregaran "en la préxima generacién" de la poblacion. Cuando ya se han
creado suficientes funciones para la nueva generacion, se les calcula sus aptitudes
y se desecha la generacion anterior. La nueva generacién se convierte en la
generacion actual la cual se usa para crear un mating pooly la historia se repite. El
proceso termina hasta que por medio de reproduccion sexual se obtiene alguna

funcidén con una aptitud suficientemente alta para satisfacer nuestras necesidades.

3.3 Implementacion del Algoritmo Genético.

Se decidi6 utilizar un Algoritmo Genético para solucionar los problemas de
asignacion de horarios en la UTM, debido a que este método de optimizacion
conjuga rapidez y eficiencia en su trabajo produciendo resultados aceptables, por

eso es que esta técnica ha sido muy utilizada en problemas similares.

® Se refiere a la seleccién de las funciones que seran los padres para la primer generacion.
[Holland,1992]
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Actualmente, esta técnica de busqueda ha alcanzado un impresionante éxito
debido a que su aplicacion en problemas de optimizacién no requiere de mucho

conocimiento sobre el problema’.

3.3.1 Entorno de desarrollo.

Con los sistemas operativos actuales de ambiente visual, un programa debe
tener la capacidad de interactuar graficamente con la pantalla, el teclado, el raton
y la impresora, es por eso que el Sistema para la asignacion de horarios, fue
desarrollado en Visual Basic 6.0 ya que en la actualidad es uno de los lenguajes
mas accesibles a los usuarios por su entorno visual. Otra ventaja de Visual Basic es
que sus aplicaciones corren sobre plataforma Windows, por lo que ofrece un alto
grado de interaccion con el usuario ya que utiliza elementos graficos que forman

los objetos que el usuario ve en su ventana de aplicacion.

Otro punto importante a tomar en cuenta en la eleccion del entorno es que
Visual Basic permite que los programas con él desarrollados sean de facil

mantenimiento.

" Necesitamos conocer el problema para definir la funcion de evaluacion, pero después, durante la bdsqueda,
s6lo nos concentramos en los cromosomas.



35
Disefio del Algoritmo Genético para la Asignacion de Horarios

3.2.2 Interfaz del Sistema.

El Sistema para la Asignacion de Horarios fue construido utilizando el
lenguaje Visual Basic 6.0. EI menu principal del sistema para la asignacion de
horarios consta de tres opciones: entrar al sistema, informacion sobre el mismo y

salir a Windows. A continuacion se muestra esta pantalla:

@+ Asignacion de Horarios

‘:'-1,5
=
-

SISTEMA PARA LA
ASIGNACION DE HORARIOS

A ARE LYY
Finyiw

]

[= =TT (PO Y

o

Aiipiigie

O E=

Entrar al Acerca del Salir a
Sistema Sistema Windows

Figura 5. Interfaz del sistema para la asignacién de horarios en la UTM.



36
Disefio del Algoritmo Genético para la Asignacion de Horarios

Al hacer doble click sobre el icono de Entrar al Sistema aparece la siguiente
pantalla donde se da opcién al usuario de introducir el nimero de aulas a utilizar,
el periodo que se va a abrir (ya que en el caso particular de la UTM, en el periodo
de Octubre-Febrero se abren los semestres nones y en el periodo de Marzo-Julio

los semestres pares), asi como el nimero de generaciones a producir.

@+ Azignacion de Horarioz en Aulas

St

Introduzca los siguientes datos:

* Mdrnero de aulas a utilizar: |31

* Periodo correspondiente; j

Dctubre-Febrero
b arzo-Julio

* Mirmero de generaciones:
Siguientel

Figura 6. Ventana para introducir datos referentes al nimero de aulas, periodo

correspondiente y niimero de generaciones.



37
Disefio del Algoritmo Genético para la Asignacion de Horarios

A continuacion se muestra la pantalla en donde se capturan los nimeros de
grupos por semestre segun la carrera, esto con el fin de escribir las materias
correspondientes en el archivo para su posterior lectura y asignacion. (Sélo se
muestra para una carrera, pero esta captura se hace para las siete carreras que se

imparten en la UTM).

@+ Asignacion de Horarios en Aulas

Sk

Ingenieria en Computacian

Mirmero de grupos de primer sermestre;

Mirmero de grupos de tercer semestre:

Mirmero de grupos de quinto semestre:

mMirmero de grupos de séptimo semestre:

¥ EEX
00l

Mirmero de grupos de noveno semestre:

Siguiente |

Figura 7. Captura del nimero de grupos por cada carrera.

Después de capturar los grupos de cada carrera y de la posterior escritura
de las respectivas materias el nimero de veces igual al nimero de grupos, se
genera aleatoriamente cierto numero de funciones a las cuales se les asignan los
cursos a impartir, esto también de manera aleatoria. Ya que las materias son
asignadas aleatoriamente a las funciones, se realiza su evaluacion, tomando en
cuenta algunas restricciones como que las materias del area de Mateméaticas y
Fisica deben impartirse en las primeras horas, y la mas importante: que dos 0 mas

cursos que va a cursar algn alumno no se encuentren asignados a la misma hora.
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Después de hacer esta evaluacién, las funciones cuya aptitud o
comportamiento sea mejor son seleccionadas usando el criterio de la rueda de la
ruleta (descrito en el capitulo 2). Las nuevas funciones generadas mediante la
cruza pasan a formar la nueva poblacién y la poblacion anterior se desecha. Todo
este procedimiento se realiza el numero de veces que indique el usuario al
capturar el nimero de generaciones o hasta que se encuentre una asignacion cuya
aptitud satisfaga nuestras condiciones.

Después de realizar este procedimiento se tendra una calendarizacién que
satisface nuestros requerimientos. A continuacién se muestra una pantalla con el

resultado de la asignacion de cursos en aulas para un niamero de 5 generaciones:

Y o oo
% Asignacion de cursos en Aulas

Archivo

Aulal | aulaz | aulaz | adlad |
18:00-09:0C( TPCarnicol IntrContas | PensFilCEL
19;00-10:0C( Seoanalitl CalculoCEZ
10:00-11:0C|BalanceMELl | Mercantllz ProgobIIl

11:00-12:0C( PensFiloC3 | TeorEconDl
12:00-13:0C| InDerechoz| ProgFinanl
16:00-17:0C 3dmonPersl
17:00-18:0C(MecanicaEZ MecanicaCd | PensFiloC7

Figura 8. Asignacion resultante de cursos en aulas.
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Cabe mencionar que para la asignacién de cursos en los Laboratorios de
Electrénica, se tuvo que implementar una funcién deterministica® debido a que, en
la informacion proporcionada por el Departamento de Servicios Escolares de la
UTM, son solo dos materias (de séptimo semestre) las que se imparten en dichos
laboratorios, por lo que la realizacion de un AG para asignar solo dos materias
representaria un desperdicio de recursos. El resultado de esta funcion puede

apreciarse en la siguiente pantalla.

i €* Asignacion de Horarios en Laboratorios de Electronica

Archivio

labl1 | Lab2

18:00-09:0C
19:00-10:0C) Modulacion

10:00-11:0C

11:00-12:0C  TeoCaontral
12:00-13:0C

16:00-17:0C

17:00-15:0C

Figura 8. Asignacion resultante de cursos en laboratorios de electronica.

8 Una funcién deterministica indica en que lugar deben ser asignadas las materias, mediante el uso
de condicionales.
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a elaboracion de horarios es un problema complejo, que aun no se ha

L podido resolver en los departamentos de control escolar de las
Universidades. La asignacién de los cursos por lo general es hecha a

mano, lo cudl puede tardar desde dias hasta semanas en hacer la reparticion de

los cursos, reparticion que en muchos casos no es la mejor.

Existen otros métodos para resolver problemas de asignacion de espacios,
por ejemplo el recocido simulado, la busqueda tabu, etc., algunos de los cudles
pueden ser rapidos en términos de encontrar buenas soluciones, sin embargo un
AG se aproxima mas a la asignacion que es realizada manualmente, no obstante,
cuando esta asignacion es hecha a mano se puede tratar de balancear diferentes
condiciones u objetivos, algunas de estas condiciones no pueden ser expresadas
facilmente en la funcion de evaluacion. A pesar de esta desventaja un AG produce
mas de un resultado para una sola ejecucién del mismo (sin incrementar el
namero de generaciones) a diferencia de los métodos arriba mencionados que

producen un unico resultado.
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Por todo lo arriba mencionado es que muchos investigadores contintan la
investigacion de los Algoritmos Genéticos aplicados a esta area ya que estos son
rapidos, eficientes y producen resultados aceptables en problemas de

administracion de espacios.

Al inicio de este trabajo se plante6 el objetivo de crear una herramienta que
fuera util en la asignacion de horarios en la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca,
utilizando para ello los Algoritmos Genéticos. Con la construccion del Sistema para
la Asignacion de Horarios, se considera que este objetivo fue alcanzado
satisfactoriamente, aunque se presento un problema de sobreespecificacion en el
caso de las salas de computo ya que las materias a impartir rebasan en mucho el
namero de espacios disponibles y esto es solucionado utilizando condiciones que
no pudieron ser representadas en la funcion de evaluacion, por lo que se decidié
incluir estas materias en la asignacion de cursos en aulas, dejando al criterio de la
persona que realiza la asignacion de horarios manualmente, la adaptacién de los

resultados de este sistema a sus necesidades.

Este trabajo de Tesis pretende ser una alternativa eficaz para realizar esta
asignacion, utilizando apropiadamente los Algoritmos Genéticos con punto de
cruza. Cabe mencionar que en este trabajo se usaron parametros reales, propios
de una asignacion (namero de aulas, numero de grupos de cada semestre por
carrera, etc.), lo que hace que la asignacion de cursos propuesta en este trabajo
sea una mejor aproximacion a una calendarizacion de cursos Optima que la que
hasta ahora es hecha a mano en la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca. Aunque
posteriormente puede ser modificado agregando limites que reduzcan adun mas el

espacio de busqueda de las posibles soluciones.
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También se debe mencionar que para el caso de la asignacion de cursos en
los dos Laboratorios de Electronica con que cuenta la UTM, se implemento una
funcién deterministica que evit6 el desperdicio de recursos que hubiera causado la
elaboracion de un AG para asignar s6lo dos materias a un espacio de busqueda de

14 casillas disponibles.

El Algoritmo Genético implementado en este trabajo de Tesis, reduce
eficazmente el tiempo que toma elaborar una correcta asignacion de horarios, ya
gue una asignacion hecha manualmente puede tomar desde dias hasta semanas,
lo cual no es conveniente, sin embargo el AG propuesto solo tarda uno minutos en
elaborar una asignacion de cursos mejor que la que es realizada actualmente en la

Universidad Tecnoldgica de la Mixteca.

Otra de las ventajas de utilizar el AG para la asignacion de horarios, es que
no se limita a un determinado nimero de aulas si no que proporciona una opcién
abierta para que dicho algoritmo se adapte al crecimiento de la infraestructura de
dicha institucion. La Unica condicion para que el AG trabaje de manera eficiente es
que exista una concordancia entre el numero de aulas y el nUmero de grupos que

deben recibir los cursos correspondientes.
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APENDICE A

MANUAL PARA EL USUARIO DEL SISTEMA PARA LA

ASIGNACION DE HORARIOS.

Componentes del Algoritmo Genético para la asignacion de
horarios.

Las partes que conforman un AG, principalmente son:

» Creacion de la poblacion de cromosomas.
> Evaluacion de la aptitud de cada cromosoma.
» Seleccion de los mejores elementos de la poblacion.

» Cruza de los mejores cromosomas.
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Requerimientos minimos de operacion.

» Procesador Pentium IlI.
» Windows 98 o superiores.
» 120 MB en RAM.

» Disco duro 4 GB.

Para el funcionamiento del sistema deben estar presentes los siguientes

archivos en las ubicaciones especificadas:

C:\Algoritmo_Genetico\Algoritmo_Genetico.exe
C:\Algoritmo_Genetico\Formal.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma2.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma3.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma4.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma5.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma6.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Forma7.frm

C:\Algoritmo_Genetico\Modulol.bas

C:\Archivos de Programa\Microsoft Visual Studio\Vb98\Evaluacion.bas
C:\Archivos de Programa\Microsoft Visual Studio\Vb98\Modulo_archivo.bas
C:\Archivos de Programa\Microsoft Visual Studio\Vb98\Reproduccion.bas

Todos estos archivos se encuentran contenidos en el disco flexible que

acompafa a este documento.
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Software del Algoritmo Genético para la asignacion de
horarios.

El programa principal es C:\Algoritmo_Genetico\Algoritmo_Genetico.exe, el
cual puede ser ejecutado desde la linea de comandos o desde su icono en el

escritorio de Windows.

Después de gue el programa ha sido cargado, aparece la interfaz de sistema
que se muestra en la figura 5 (pagina 35). Esta ventana contiene tres opciones:
entrar al sistema donde al hacer un doble click muestra la ventana de la figura 6
(pagina 36), acerca de que proporciona una ventana dénde se muestra
informacion referente a la fecha de elaboracién del AG asi como su propdsito y por
altimo la opcidn de salir a Windows, para abandonar el sistema.

Al aparecer la siguiente pantalla (véase la figura al final de la pagina) se
debe capturar el nimero de aulas a utilizar (por lo menos debe ser un aula), el
periodo correspondiente (Octubre-Febrero é Marzo-Julio) y el numero de
generaciones con las que trabajara el AG (minimo debera ser una generacion para

que el AG pueda trabajar).

@+ Azignacion de Horarioz en Aulas

drchie

Introduzca los siguientes datos:

* Mdrnero de aulas a utilizar: |31

* Periodo correspondiente; j

Octubre-Febremn
ki arzo-Julio

* Mirnero de generaciones:

Siguiente |
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Después aparece la pantalla de la figura 7 (pagina 37), que permite
introducir el nUmero de grupos por semestre ya previamente especificados para
cada carrera que se imparte en la Universidad. Estos datos capturados permiten
qgue las materias a cursar sean escritas - el nimero de veces igual al nimero de
grupos introducidos - en el archivo C:\materias.txt esto para el caso del
semestre Octubre-Febrero, y para el semestre Marzo-Julio las materias son escritas
en el archivo C:\materiasl.txt. Los datos introducidos para el namero de

grupos por carrera deberan ser Unicamente enteros positivos.

La informacién contenida en estos archivos permite que se lleve a cabo la
asignacion de cursos en los cromosomas, parte esencial para que trabaje
correctamente el AG. Asi mismo los resultados del Algoritmo Genético variaran de
acuerdo al namero de generaciones introducido. Para salir del sistema solo se
deberd elegir la opcion de Archivo y posteriormente la opcion Salir. La opcién

Archivo también cuenta con la opcion de Imprimir.

Por dltimo es importante explicar las abreviaturas, de los nombres de las
materias, que se utilizaron para la realizacion del Algoritmo Genético, mismas que
aparecen en la asignacion de horarios resultante. A continuacion se proporciona la
lista de dichas abreviaturas, donde la ultima letra representa la carrera a la que
corresponde y el ultimo nimero indica el grupo al que se asigné dicha materia, por
ejemplo:

“ProgOO0ODblI3” nos indica que Programacion Orientada a Objetos Il se debe
impartir para el grupo 3 de séptimo semestre de computacion, aqui no se
especifica para que carrera debera impartirse la materia ya que esta es propia de
computacion, a diferencia de “SistDigiC” o “SistDigiE” donde se especifica para que
carrera impartir dicha materia ya que la toman tanto computacibn como

electronica.
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Lista de las Materias de Ingenieria en Computacion:

"MecanicaC" = Mecénica Clasica

"Calculo C" = Célculo

"PensFiloC" = Historia del Pensamiento Filosofico
"ProgEstrC" = Programacion Estructurada
"IntingCom" = Introduccién a la Ingenieria en Computacion
"ElectrosC" = Electrostatica

"AlgLineaC" = Analisis Vectorial y Algebra Lineal
"TeorGenSC" = Teoria General de Sistemas
"EstDatosC" = Estructura de Datos

"SistCompC" = Construccion de Sistemas de Computacion
"ElectDinC"= Electrodinamica

"EcuacDifC" = Ecuaciones Diferenciales

"TeoMatCom" = Teoria Matematica de la Computacion
"CircuiteC" = Circuitos Eléctricos

"FisOndulC" = Fisica Ondulatoria

"MetodNumC" = Métodos Numeéricos

"ProgSistC" = Programacion de Sistemas

"ProbyEstC" = Probabilidad y Estadistica

"TeorEconC" = Teoria Econdmica

"SistOperC" = Sistemas Operativos

"TeorComuC" = Teoria de Comunicaciones
"DisCircuC" = Disefio de Circuitos Electronicos
"CircuitoC" = Circuitos Logicos

"AdministC" = Administracion

"CompiladC" = Compiladores

"ProgOObjl" = Programacion Orientada a Objetos |

"SistComuC" = Sistemas de Comunicaciones



50
Manual del usuario del Algoritmo Genético para la asignacion de horarios

"ContabilC" = Contabilidad

"IngSoftwC" = Ingenieria de Software

"BasDatosl|" = Bases de Datos |

"ProgOO0blI" = Programacion Orientada a Objetos I
"SistDigiC" = Sistemas Digitales

"EstAdmvsC" = Andlisis y Disefio de Estructuras Administrativas
"TeoAlgort" = Teoria de Algoritmos

"BsDatosl|" = Bases de Datos Il

"MicroComC" = Arquitectura de Microcomputadoras

"IntArtifiC" = Inteligencia Artificial

"DisProgAd" = Disefio de Programas Administrativos
"ArqCompuC" = Arquitectura de Computadoras

"MercadotC" = Mercadotecnia

"DiProgFin" = Disefio de Programas Financieros

"SExpertol™ = Sistemas Expertos |

"OCTInforma" = Organizacion de Centros de Teleproceso e Informética
"ProgTecno™" = Disefio de Programas Tecnologicos

"InvOperaC" = Investigacion de Operaciones

"DireccioC" = Direccion

"SExpertll" = Sistemas Expertos Il

Lista de las Materias de Ingenieria en Electronica:

"MecanicaE" = Mecanica Clasica

"Calculo E" = Calculo

"PensFiloE" = Historia del Pensamiento Filosofico
"ProgEstrE" = Programacion Estructurada

"IntingEle" = Introduccion a la Ingenieria en Electrénica

"ElectrosE" = Electrostatica
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"AlgLineaE" = Analisis Vectorial y Algebra Lineal
"TeorGenSE" = Teoria General de Sistemas
"EstDatosE" = Estructura de Datos

"EquipElec" = Construccion de Equipo Electronico
"ElectDIinE"= Electrodinamica

"EcuacDifE" = Ecuaciones Diferenciales
"MetyTrans" = Metrologia y Transductores
"CircuitEE" = Circuitos Eléctricos

"FisOndulE" = Fisica Ondulatoria

"MetodNumE" = Métodos Numéricos
"ProgSistE" = Programacién de Sistemas
"ProbyEstE" = Probabilidad y Estadistica
"TeorEconE" = Teoria EconOmica

"SistOperE" = Sistemas Operativos
"TeorComuE" = Teoria de Comunicaciones
"DisCircut" = Disefio de Circuitos Electronicos
"CircuitoE" = Circuitos Logicos

"AdministE" = Administracion

"CompiladE" = Compiladores

"CPotencia" = Disefio de Circuitos Electronicos de Potencia
"SistComuE" = Sistemas de Comunicaciones
"ContabilE" = Contabilidad

"SistDigiE" = Sistemas Digitales

"IngSoftwE" = Ingenieria de Software
"Modulacion" = Modulacion y Control

"TeoControl" = Teoria del Control

"EstAdmvsE" = Andlisis y Disefio de Estructuras Administrativas

"PDSefales" = Procesamiento Digital de Sefiales

"Microonda" = Sistemas de Comunicaciones via Microondas
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"MicroComE" = Arquitectura de Microcomputadoras
"ControlDg" = Control Digital

"CSatelite " = Sistemas de Comunicaciones via Satélite
"MercadotE" = Mercadotecnia

"SCFOptica" = Sistemas de Comunicaciones via Fibra Optica
"ArgCompuE" = Arquitectura de Computadoras
"IntArtifE" = Inteligencia Artificial

"Robotica " = Robotica

"InvOperaE" = Investigacion de Operaciones
"DireccioE" = Direccion

"RedesComp" = Redes de Computadoras

"SExpertos" = Sistemas Expertos

Lista de las Materias de Ingenieria en Disefo:

"MecanicaD" = Mecénica Clasica

"Calculo D" = Célculo

"PensFiloD" = Historia del Pensamiento Filosofico
"ProgEstrD" = Programacion Estructurada
"IntingDis" = Introduccién a la Ingenieria en Disefio
"ElectrosD" = Electrostatica

"AlgLineaD" = Analisis Vectorial y Algebra Lineal
"TeorGenSD" = Teoria General de Sistemas
"EstDatosD" = Estructura de Datos

"DibTecnil" = Dibujo Técnico |

"ElectDinD"= Electrodinamica

"EcuacDifD" = Ecuaciones Diferenciales

"MetDisefio" = Métodos de Disefio
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"GeDescrip" = Geometria Descriptiva
"EstaticaD" = Estética

"FisOndulD" = Fisica Ondulatoria
"MetodNumD" = Métodos Numeéricos
"RMaterial" = Resistencia de Materiales
"GeCuerpos" = Geometria de los Cuerpos
"ProbyEstD" = Probabilidad y Estadistica
"TeorEconD" = Teoria Econdmica
"Ergonomia"” = Ergonomia

"TecRepres" = Técnica de Representacion
"MatyProcl" = Materiales y Procesos |
"Composici" = Composicion

"AdministD" = Administracion

"EstudForm" = Estudio de la Forma
"Modelos" = Modelos

"ProyEspacial” = Proyecto Espacial
"Procesoll" = Materiales y Procesos Il
"ContabilD" = Contabilidad

"Tecnllust" = Técnicas de llustracion
"MatyProce" = Materiales y Procesos
"DisInteri" = Disefio Interior

"DisEditor" = Disefio Editorial

"EstAdmvsD" = Andlisis y Disefio de Estructuras Administrativas
"MediosAud" = Medios Audiovisuales
"Plasticos" = Materiales y Procesos. Plasticos
"Estetica” = Estética

"AplicGraf" = Aplicaciones Gréficas por Computadora
"EcoUrbana" = Ecologia Urbana

"InvyProto" = Investigacion y Prototipos
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"MercadotD" = Mercadotecnia

"DesDeProd" = Desarrollo de Producto
"ProyCompt" = Proyecto por Computadora
"Vidrios " = Materiales y Procesos. Vidrios
"DesProducto” = Desarrollo de Producto
"Comercial" = Produccion y Comercializacion
"DireccioD" = Direccion

"DisefiloUyA" = Diseflo Urbano y Ambiental

"TProdyDis" = Técnicas Avanzadas de Produccion y Disefio

Lista de las Materias de Ingenieria en Alimentos:

"MecanicaA" = Mecanica Clasica

"Calculo A" = Calculo

"PensFiloA" = Historia del Pensamiento Filoséfico
"ProgEstrA" = Programacién Estructurada
"QuimiGral" = Quimica General

"AlgLineaA" = Andlisis Vectorial y Algebra Lineal
"IntIngAli" = Introduccion a la Ingenieria en Alimentos
"EstDatosA" = Estructura de Datos

"TeoGenSA" = Teoria General de Sistemas
"Organical"= Quimica Orgénica |

"EcuacDifA" = Ecuaciones Diferenciales
"BalanceME" = Balance de Materia y Energia
"QuimOrgll" = Quimica Orgénica Il

"BioQuimil™ = Bioquimica |

"MicroGral" = Microbiologia General

"MetodNumA" = Métodos Numéricos



55

Manual del usuario del Algoritmo Genético para la asignacion de horarios

"FisicoQul" = Fisicoquimica |

"QuimAlimt" = Quimica de Alimentos
"BioQuimill™ = Bioquimica Il

"MicroAlim" = Microbiologia de Alimentos
"ProbyEstA" = Probabilidad y Estadistica
"TeorEconA" = Teoria Econdmica

"FisicoQII" = Fisicoquimica Il

"FenTransl" = Fendmenos de Transporte |
"QuimAnali" = Quimica Analitica

"Nutricion" = Nutricién

"AdministA" = Administracion

"AnalisExp" = Disefio y Analisis de Experimentos
"FQAliment" = Fisicoquimica de Alimentos
"FenTranll" = Fendmenos de Transporte 11
"TecFrutas" = Tecnologia de Frutas y Hortalizas
"Analisisl" = Analisis Instrumental

"ContabilA" = Contabilidad

"IngAlimel” = Ingenieria en Alimentos I
"TCereales" = Tecnologia de Cereales
"TPCarnico™ = Tecnologia de Productos Céarnicos
"DibIngAli" = Dibujo de Ingenieria en Alimentos
"AnalisisA" = Andlisis de Alimentos

"EstAdmvsA" = Andlisis y Disefio de Estructuras Administrativas
"IngAlimII" = Ingenieria en Alimentos Il
"TPLacteos" = Tecnologia de Productos Lacteos
"IngBioQuim" = Ingenieria Bioquimica
"DesProduc™" = Desarrollo de nuevos Productos
"Sensorial" = Evaluacion Sensorial

"MercadotA" = Mercadotecnia
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"IngAlilll" = Ingenieria en Alimentos Il

"FEvalProy" = Formulacion y Evaluacion de Proyectos
"EmpaqueyE " = Empaque y Embalaje

"ContDeCal" = Control de Calidad

"DireccioA" = Direccion

"InvOperaA" = Investigacién de Operaciones
"TecBebida" = Tecnologia de Bebidas

"PlantasAl" = Desarrollo y Disefio de Plantas Alimentarias

"SemiTesis" = Seminario de Tesis

Lista de las Materias de Licenciatura en Matematicas:

"CalculoMI™ = Calculo 1

"PensFiloM" = Historia del Pensamiento Filosofico
"AlgSuperi" = Algebra Superior

"GeoAnalit" = Geometria Analitica
"AlgLineal" = Algebra Lineal I

"Analisisl" = Analisis Vectorial |

"Calculoll" = Célculo 11

"TeoGralSM" = Teoria General de Sistemas
"ProgEstrM"= Programacion Estructurada
"AlgLinell" = Algebra Lineal Il

"Analisill" = Andlisis Vectorial 11
"EcuaDifMI" = Ecuaciones Diferenciales |
"EstDatosM" = Estructura de Datos
"AMatematl” = Analisis Matematico
"Complejal” = Variable Compleja |

"AlgModerl" = Algebra Moderna |
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"EcuDifMII" = Ecuaciones Diferenciales 11
"AMatemall" = Andlisis Matematico 11
"Complejll" = Variable Compleja Il

"AlgModell" = Algebra Moderna |1

"MFClasica™ = Modelos de la Fisica Clasica
"AnalisiNI" = Andlisis Numérico

"Probabill" = Probabilidad |

"AnalisNII" = Analisis Numérico 11

"MDiscreta” = Matematicas Discretas

"MetOptimi" = Modelos y Métodos de Optimizacion |
"MFModerna" = Modelos de la Fisica Moderna
"Probabill" = Probabilidad 11

"MOptimill" = Modelos y Métodos de Optimizacion 11
"ProgLogic" = Programacion Logica

"CalcVaria" = Calculo de Variaciones y Teoria de Control
"Algoritmo" = Analisis de Algoritmos

"Estadistl" = Estadistica |

"IntArtifi" = Inteligencia Artificial

"Topologil" = Topologia |

"Geneticos" = Algoritmos Genéticos

"Estadisl|" = Estadistica Il

"Topologll" = Topologia Il

"SeTesisMI" = Seminario de Tesis |

"SExpertoM" = Sistemas Expertos

"RedesNeur" = Redes Neuronales

"STesisMII" = Seminario de Tesis Il

"EconomiaM" = Economia Mateméatica



58
Manual del usuario del Algoritmo Genético para la asignacion de horarios

Lista de las Materias de Licenciatura en Ciencias Empresariales:

"CalculoCE" = Célculo

"PensFilCE" = Historia del Pensamiento Filoséfico
"IntrAdmon" = Introduccion a la Administracion
"IntrConta” = Introduccion a la Contabilidad
"ProgEstCE" = Programacion Estructurada
"AlgLineCE" = Algebra Lineal

"Psicologi" = Psicologia Industrial

"TeoGralCE" = Teoria General de Sistemas
"BsDatosCE"= Bases de Datos

"Contabill" = Contabilidad |

"ProbabiCE" = Probabilidad y Estadistica
"AdmonPers" = Administracion de Personal
"ProgConta" = Programas de Contabilidad
"Contabill" = Contabilidad 11

"InDerecho™ = Introduccion a Derecho
"AdSueldos" = Administracion de Sueldos
"ProgAdmvo" = Programas Administrativos
"ContCosto" = Contabilidad de Costos
"Mercadote" = Fundamentos de Mercadotecnia
"Mercantil” = Derecho Mercantil |

"RecursosM" = Recursos Materiales
"ProgFinan™ = Programas Financieros
"FinanzaEIl" = Finanzas Empresariales |
"MicroEcon™ = Microeconomia

"Mercantll" = Derecho Mercantil 11

"Auditoria” = Introduccién a la Auditoria

"FinanzasP" = Finanzas Publicas
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"FinanzEIIl" = Finanzas Empresariales |1

"MacroEcon™ = Macroeconomia

"AuditoriA" = Auditoria Administrativa

"Mercadosl" = Administracion de Mercados |
"DerFiscal" = Derecho Fiscal

"SistFinan" = Sistemas Financieros

"Economial” = Economia Internacional

"InvOperCE" = Investigacion de Operaciones
"Mercadoll" = Administracion de Mercados Il
"Presupues"” = Presupuestos

"EPublicit" = Estrategia Publicitaria y Promocional
"EconomiaM" = Economia de México

"MetInvest" = Metodologia de la Investigacion
"MercadosF" = Modelacién Matemética de Mercados Financieros
"AdministF" = Administracion Financiera

"SEmpresal” = Seminario de Simulacion Empresarial |
"EProyecto” = Evaluacién de Proyectos

"DesOrgani™ = Desarrollo Organizacional

"AnalisisD" = Analisis de Decisiones

"DecisionF" = Toma de Decisiones Financieras
"SEmpresll" = Seminario de Simulacion Empresarial 11

"PEstrateg” = Planeacion Estratégica

Lista de las Materias de Ingenieria Industrial:

"Mecanical" = Mecéanica Clasica
"Calculo I" = Calculo
"PensFilol" = Historia del Pensamiento Filosofico

"ProgEstrl" = Programacion Estructurada
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"Intinglnd” = Introduccion a la Ingenieria Industrial
"DibTecnil" = Dibujo Técnico Industrial

"ElectMagn" = Electromagnetismo

"EstDatosl" = Estructura de Datos

"TeoGenSI" = Teoria General de Sistemas
"AlgLinInd"= Analisis Vectorial y Algebra Lineal
"DibIndCom" = Dibujo Industrial Asistido por Computadora
"AdmonGral" = Administracion General

"EcuacDifl" = Ecuaciones Diferenciales

"QuimicaGr" = Quimica General

"SistInfor" = Sistemas de Informacion

"HerraComp" = Herramientas de Computacion para Ingenieros
"MetodNumI™ = Métodos Numéricos

"AdmHumano" = Administracion del Factor Humano
"TermoDinl" = Termodinamica

"Mercadotl” = Mercadotecnia

"DerLabora™ = Derecho Laboral y Propiedad Industrial
"ProbyEstl" = Probabilidad y Estadistica

"TeorEconl™" = Teoria Econdémica

"ContaGral" = Contabilidad General

"CiencMate" = Ciencia de los Materiales

"Estatical” = Estatica

"ContCostl" = Contabilidad de Costos

"Productivi" = Estudio del Trabajo y Productividad
"ResistMat" = Resistencia de Materiales

"MecFluido™ = Mecanica de Fluidos

"Electroni" = Electrénica

"AdmonRecs" = Administracion de Recursos Materiales

"Ergonomil” = Ergonomia
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"SistyCont" = Sistemas y Control de la Calidad
"Equipolnd"” = Maquinaria y Equipo Industrial

"InstyMetr" = Metrologia e Instrumentacion

"Seglndust” = Medio Ambiente y Seguridad Industrial
"Presupuel” = Presupuestos

"IngEconom” = Ingenieria Econémica

"InvOperal™ = Investigacion de Operaciones |
"Manufactl" = Procesos de Manufactura

"EnvyEmbal™ = Envases y Embalajes

"ImpoyExpo" = Procesos de Importacion y Exportacién
"Proyectos” = Formulacién y Evaluacion Econdémica de Proyectos
"Planeacio” = Planeacion y Control de la Produccion
"InvOperll" = Investigacion de Operaciones Il
"SistManuf" = Sistemas Integrados de Manufactura
"Plantalnd" = Disefio y Construccion de Plantas Industriales
"TemasSell " = Temas Selectos de Ingenieria Industrial |
"DiryTomaD" = Direccién y Toma de Decisiones
"MInvestig" = Metodologia de la Investigacion
"SimIndust” = Analisis y Simulacién Industrial
"Automalnd"” = Control y Automatizacion Industrial
"IngPlanta” = Ingenieria de Planta

"TemasSell" = Temas Selectos de Ingenieria Industrial 11
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APENDICE B

CODIGO DOCUMENTADO DE LOS PROCEDIMIENTOS Y

FUNCIONES MAS IMPORTANTES DEL SISTEMA.

Programa para la asignacion de horarios.

Mediante este programa fue implementado el AG que realiza la asignacion
de cursos en la Universidad, este programa fue codificado en Visual Basic 6.0 y el

codigo de las funciones méas importantes se muestra a continuacion.

/* Procedimiento que escribe las materias a asignar en los

archivos */

Sub matcompl()
If valorC1l <> 0 Then

For NumeroRegistro = 1 To valorC1
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MiRegistro.Material = "MecanicaC" & NumeroRegistro ' Crea una cadena
MiRegistro.Materia2 = "Calculo C" & NUmeroRegistro ' Crea una cadena
MiRegistro.Materia3 = "PensFiloC" & NumeroRegistro ' Crea una cadena
MiRegistro.Materia4d = "IntiIngCom" & NUmeroRegistro ' Crea una cadena
Put #1, NameroRegistro, MiRegistro ' Escribe el registro en el archivo
Next NUmeroRegistro
End If
End Sub

Este procedimiento se repite para los diez semestres correspondientes a
cada carrera (ya que conocemos las materias en las que se matricularan los

estudiantes).

Después de que las materias son escritas en el archivo correspondiente, se

realiza su lectura, el cddigo de esta funcion se describe a continuacion:

/*Procedimiento que realiza la lectura del archivo que contiene las
materias a asignar>*/
Public Sub lectura()
NumeroRegistrol = NumeroRegistro — 1 'se ubica al final del archivo
For NumeroRegistro = 1 To NUmeroRegistrol ’se posiciona al inicio
del archivo
Call num_azar(val) 'rutina que busca una posicion al azar en
las funciones
Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro ' Lee /a materia del
archivo
valmatl = MiRegistro.Material
Call asignacionmaterial ‘Asigna la materia a la funcion en la
posicion indicada

Call num_azar(val)
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Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro
valmat2 = MiRegistro.Materia2

Call asignacionmateria2

Call num_azar(val)

Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro
valmat3 = MiRegistro.Materia3

Call asignacionmateria3

Call num_azar(val)

Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro
valmat4 = MiRegistro.Materia4

Call asignacionmateria4

Call num_azar(val)

Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro
valmat5 = MiRegistro.Materiab

Call asignacionmateriab

Call num_azar(val)

Get #1, NumeroRegistro, MiRegistro
valmat6 = MiRegistro.Materia6

Call asignacionmateria6

Next NUmeroRegistro

End Sub
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Posteriormente se realiza la evaluacion de las funciones, el codigo de esta

subrutina se muestra a continuacion:

/*Evalla el contenido de cada elemento de la poblacion*/

Public Sub evaluacion_poblacion()
'‘Analiza el contenido del cromosoma_n
Call analisis_contenido(cursos_n, calif_cursosn) ‘Analiza que no estén

asignadas dos o mas materias para un mismo grupo a la misma hora

Call mat_matel(cursos_n) ‘Procedimiento que asigna bonos a los
cromosomas que tengan asignadas materias de matematicas de
primer semestre en las dos primeras horas de clases

Call mat_mate3(cursos_n) "Procedimiento que asigna bonos a los
cromosomas que tengan asignadas materias de matematicas de

tercer semestre en las dos primeras horas de clases

Call mat_mate5(cursos_n) ‘Procedimiento que asigna bonos a los
cromosomas que tengan asignadas materias de matematicas de

quinto semestre en las dos primeras horas de clases

calif_cursosn = calificacion ‘Se asigna la calificacion obtenida después
de evaluar el cromosoma

End Sub
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/*Procedimiento que evaliua que las materias asignadas en los
cromosomas no estén repetidas ni que para el mismo grupo estén

asignadas dos o mas materias a la misma hora*/

Public Sub analisis_contenido(num_curso, calif_curso As Integer)
calificacion = 0
bandera = 1
Realiza una copia del contenido del cromosoma
For numindice = 1 To val
temporal(numindice) = num_curso(numindice)
Next numindice
‘Revisa que materia esta asignada hora por hora en cada aula
Fori=1To7
For j = 8 To val
If bandera = 1 Then
j=8
bandera = bandera + 1
Elself (bandera = 3) Then
ji=j+1
bandera = bandera + 1
Elself (bandera = 5) Then
j=i+2
bandera = bandera + 1
Elself (bandera = 7) Then
j=j+3
bandera = bandera + 1
Elself (bandera = 9) Then
i=j+a4

bandera = bandera + 1
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Elself (bandera = 11) Then
j=j+5
bandera = bandera + 1
Elself (bandera = 13) Then
j=j+6
bandera = bandera + 1
End If

a = calif_primersem(calif _curso) 'Analiza las materias del primer
semestre
¢ = calif_tercersem(a) ‘Analiza las materias del tercer semestre
e = calif_quintosem(c) ‘Analiza las materias del quinto semestre
g = calif_septimosem(e) ‘Analiza las materias del seéptimo semestre
g = calif_novenosem(q) ‘Analiza las materias del noveno semestre
calificacion = q
j=j+6
Next |
bandera = bandera + 1

Next i

/* analiza que no se repitan las materias, s/ esto ocurre se le resta clerta
cantidad a /la aptitud del cromosoma*/
Fori=1To (val - 1)
If (temporal(i) <> "" And temporal(i + 1) <> "") Then
If (temporal(i) = temporal(i + 1)) Then
calificacion = calificacion - 5
End If
End If
Next i
End Sub
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/*Funcion que revisa materia por materia de primer semestre

asignada a cada aula hora por hora*/

Public Function calif_primersem(calif_arreglo As Integer)
a8 = 50 'Asigna una callficacion base a cada cromosoma a evaluar
Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan

choques entre las materias de Ingenieria en Computacion del primer

semestre

al = evaluacion_computacion1(a8)

Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan

choques entre las materias de Ingenieria en Electronica del primer semestre

a2 = evaluacion_electronical(al)

Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan

choques entre las materias de Ingenieria en Disefio del primer semestre

a3 = evaluacion_disefiol(a2)

Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan
choques entre las materias de Ingenieria en Alimentos del primer semestre

a4 = evaluacion_alimentos1(a3)

Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan

choques entre las materias de Licenciatura en Matematicas del primer

semestre

a5 = evaluacion_matematicasl(a4)
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Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan
choques entre las materias de Licenciatura en Ciencias Empresariales del
primer semestre

a6 = evaluacion_cienciasl1(a5)

Llamada al procedimiento que evalua que no se produzcan
choques entre las materias de Ingenieria Industrial de/
primer semestre

a7 = evaluacion_industriall(a6)

calif_primersem = a7

End Function

Esta funcién se repite para los diez semestres de cada carrera. Después de
hacer esta evaluacion, las funciones cuya aptitud o comportamiento sea mejor son

seleccionadas usando el criterio de la rueda de la ruleta (descrito en el capitulo 2).
La seleccion fue implementada de la siguiente manera:
/*Procedimiento que realiza la reproduccion de los cromosomas

seleccionados*/

Public Sub seleccion()

w=0

z=0

y=0

Do While (w < numpob-1) ‘ciclo que recorre todos los elementos de la
poblacion

v = selec() '/Mlamada a /a funcion que determina los cromosomas que se

reproauciran
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vl = selec()

Call copia_padrel procedimiento que realiza una copia de los cromosomas
seleccionados como padres de la nueva generacion

Call copia_padre2

Call cruza(progenitorl, progenitor2) procedimiento que realiza la cruza
entre dos cromosomas

Call nueva_poblacion procedimiento que elimina la poblacion anterior y
guarda la nueva

wW=w+ 2

Loop

End Sub

En donde select es la funcion que selecciona las funciones segun su

aptitud:

/*Funcién que realiza la selecciéon de los mejores cromosomas
segun el valor de su aptitud, siguiendo el criterio de la rueda de la

ruleta*/

Public Function selec()

Call calificaciones procedimiento que realiza la suma de /las evaluaciones de
los cromosomas

suma =20

i=0

aleatorio = Int((evaluacibn * Rnd) + 1) ‘genera un numero al azar
dependiendo de la longitud del cromosoma

Do

i=i+1



71
Cddigo documentado del Sistema para la asignacion de horarios

suma = suma + evaluaciones(i)
Loop Until suma >= aleatorio Or i = 40 ‘ciclo que se efectiua hasta que la

suma de las calificaciones sea igual o mayor al punto escogido al azar

selec = i ‘devuelve el cromosoma cuya aptitud permitio que la suma de las
calificaciones sea igual o mayor al punto escogido al azar

End Function

Las cadenas seleccionadas son utilizadas por el operador de cruza, que se
implement6 de la siguiente forma, siguiendo el criterio del punto de cruza (descrito

en el capitulo 2):

/*Procedimiento que realiza la cruza de parejas de cromosomas

con mejor aptitud*/

Public Sub cruza(padrel, padre2)
Randomize
punto = Int((val * Rnd) + 1) determina al azar el punto de cruza
If punto < val Then
For i = 1 To punto 'mientras el punto escogido sea menor que la longitud
del cromosoma se hace una copia de los padres en los hijos desde la
posicion inicial hasta el punto de cruza
hijo1(i) = padrel(i)
hijo2(i) = padre2(i)
Next i
For i = punto + 1 To val ' se hace una copia de los padres en los hijos

desde el punto de cruza hasta la ultima posicion en el cromosoma
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hijo1(i) = padre2(i)
hijo2(i) = padrel(i)
Next i
End If
End Sub



ANEXO

EJEMPLO DE UNA ASIGNACION DE CURSOS.

Asignacion de cursos para el semestre Octubre-Febrero.

Estas asignaciones fueron realizadas para un total de 39 aulas y con 20
generaciones.

€+* Azignacion de curzoz en Aulas

Archivo  Horarioz

Asignacian resultante de cursos en fulas para la
Universidad Tecnoldgica de la Mixteca

sulal | adlaz | aulaz | Aulad
J18:00-09:0C)| InDerecho | EMercados2 MercadotDl
19:00-10:0C) PensFiloE3 |Mecanicall ProgEstCEZ

10:00-11:0C] CircuitEC2 | CircuitEEZ IntrContal
11:00-12:0C) MercadosFl| ElectDinC1 | IntrContad
12:00-13:0C|MecanicaD2 | CalculoMIl Intradrmon3
16:00-17:0C) Mutricionl | Algoritmol

17:00-18:0C ProbabiCE1l

H




€+* Azignacion de curzoz en Aulas

Archivo  Horarioz

Asignacian resultante de cursos en fulas para la

Universidad Tecnoldgica de la Mixteca

@+ Azignacion de curzos en Aulas

Archivo  Horanoz

Asignacian resultante de cursos en Aulas para la

sulas | adlae | aulaz | Aulas

1&:00-09:0C| CSatelitel | SistOperEl | Caloulo C5 | Caleula C2
J19:00-10:0C Auditorinal TeorEconEz
10:00-11:0CRecursosML InwyProtol

11:00-12:0C CalculaCES | ProbyEstal
12:00-13:0C|ZEmpresall| CircuitEC1l | MecanicaE3  DisProgadl
16:00-17:0C| ProgEstrES | MicroEconl

17:00-18:0C| DisEditarl | PensFilall ProgEstCES

3

Universidad Tecnoldgica de la Mixteca

aulad | aulaio | adlall | audlalz

15

00-09:

0c

19

0o-10:

0c

10:

0o-11:

0c

11:

oo-12:

0c

12:

00-13:

0c

16:

0o-17:

0c

17

00-13:

ac

ProgContal| ElectDinEl | MercantIll | ElectDinEz
DisCircuEl | DibTecnill |irmpagueyEl
SCFOptical MOptimiIIl
FinanzaEI1l DerFiscall  ConsCivill | PensFiloCd
Ingalimmell |MecanicaC? | FisicoQIIl
TecRepresl| ProbyEstCZ | PensFIlCEZ
SExpertoll | Calculo AZ | PensFilCES BalanceMEL

k




-y = om
%" Asignacion de cursos en Aulas

Archiva  Hararioz

Asignaciaon resultante de cursos en Aulas para la
Universidad Tecnolagica de la Mixteca

sulald | sulald | adlals | audlals

CalculoCE4 | ProgEstrCl | QuimniGralz | IntrContas
MecanicaEd |3drmonPersz ProgFinan? | MetyTransz
ProbyEstD1 ProgEstril

ProbyEstEZ | Calculo ES
ProgEstrD2 Economiall|Mecanicafsl| EProyectol
PensFIlCEA | IntIngDisi InDerechol
Complejlll | Composicil | SistQOperCZ2

J&:00-09:
J19:00-10:
10:00-11:
11:00-12:
1Z:00-13:
16:00-17:
17:00-13:

ac
ac
ac
ac
ac
ac
0c

-y = om
%" Asignacion de cursos en Aulas

Archiva  Hararioz

Asignaciaon resultante de cursos en Aulas para la
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Aulal?y

Aulals

Aulal9

Bulazo

1a:

0o-09:

ac

19;

0o-10:

ac

10:

0o-11:

ac

11:

0o-12:

ac

12

00-13:

ac

16

0o-17:

ac

17

00-13:

0c

GeDescripl
PensFiloEd
SistOpercl
Ing=oftwicl
MecanicaD3

IntrZontab
MFClasical
PensFiloEL
Contabillz

EcuacDifCz
Metlnvestl

PragEstrC7
Quimanalil
EcualifMIl
MicroEconz
IntIngEles

PensFiloAl

Calcvarial
PensFiloCa

IntrContaz
IntIngElez
Intradrong
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sulazl | aulazz | aulazi | audlazd
15:00-09:0C PensFIlCE3 | AdministFl | ProgEstral
19:00-10:0C| Calcula D1 | IngANIII1 | Calculo DZ | AlgSuperil
10:00-11:0C DisInteril | Calculo 11
11:00-12:0C ywwrqCompuED ContabilAl [MecanicaChs
12:00-13:0C| ProgEstrE4 | ProgEstrD3 | MercantIlZz EcoUrbanal
16:00-17:0C|Intradronl | IntIngEled
17:00-15:0C “eaMatiCom: ‘BorComuicC?
3
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Asignacion resultante de cursos en Aulas para la
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sulazs | aulazé | aulazz | aulazs

15:00-09:0C| ProgEstCEd | ProgEstCELl | CalculoCEZ | EcuachifCl
19:00-10:0C Calculo C4

10:00-11:0C IntrConta3 | PensFiloD1 | PensFiloC7?
11:00-12:0C ddrnonPersl PensFiloE3
12:00-13:0C| AnalisiNIl |MercadotEl TeorEconAl
16:00-17:0C EcuachifEl
17:00-158:0C FEwalProvl | ProgEstCEZ

k




- = oo
%* Asignacion de cursos en Aulas

Archivo  Horarios

Asignacian resultante de cursos en Aulas para la
Universidad Tecnoldagica de la Mixteca
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sulaz? | Aulazo | adlazl | adlazz

J8:00-09:0C IngAhIIll
19:00-10:0C)3dmonPers1| 2esDeProdl ProgContaZ
10:00-11:0C MecanicaEd  EProyvectol TCeresalesl
11:00-12:0C(MecanicaCé Intradmons

12:00-13:0C) ContabilDl | Calculo C5 | SistDigiCl | PensFilCE4
16:00-17:0C) CalculoMIl | IntrConta3 | IntrContaS | SistOperC2
17:00-18:0C) ProgFinanl | TeorEconDl
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Aula3z

Aulazd | Aulazs | aulazé

J5:00-09:

ac

J19:00-10:

ac

10:00-11:

ac

11:00-12:

ac

12:00-13:

OC(MercadotCl

16:00-17:

ac

17:00-15:

ac

ProgEstCE4 MecanicaDZ2 Mecanical8 QuimiSralz
Mecanicall  DisCircuEl | Calculo D1 | CalcWarial

Calculo E3

MicroEcon? [Mecanicall CircuitEE 2

ProgEstrC1l  ProbyEstAl

MecanicaCl QuimrglIl | IntIngCom

EMercadosl ProgEstrDZ | IntrConta2
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en Aulas parala

e la Mixteca

Aula3? Aula3s

Aula3ig

15
19;
10:
11:
12:
16:

00-09:
00-10:
0o-11:
0o-1z2:
00-13:
0o-17:

aC
aC
aC
aC
aC
aC

ProgEstrE4
ProbabiCEl
ProgEstral

InvyProtol

PensFIlCEA
GeDescrip2
Intradrondi

Composicil
CantabilE1
RecursosM1

En esta asignacion puede observarse que no existe ningun choque para los
ni estan asignadas dos materias del

alumnos, ya que las materias no se repiten,
mismo grupo a la misma hora.

Asignacion de cursos para el semestre Marzo-Julio.
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InDerechol
SEmpresall
ddmonPersz
IntIngComi
BasDatosIl
Intradmons

Lniversidad Tecnoldgica de la Mixteca

sulai | adlaz | aulad
18:00-09:0C TetodMurnD:
J19:00-10:0C)| Prog0dbjIl ProgEstrM1 CompiladEl
10:00-11:0C) Widrios 1 |*rogAdmwvol ElectrosCl | AlglineCEL
11:00-12:0C|1etodMumC: Quimalimtl
12:00-13:0C
16:00-17:0C IngahimIll
17:00-18:0C(TeoSralCES FisondulZ3
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sulas | adlae | aulaz | Aulas
18:00-09:0C( ContCostoZ FisOndulZ2
19:00-10:0C( EstDatosCh [mvCperaCl
10:00-11:0C) CircuitoEl | CaleuloIll | Psicologid
11:00-12:0C( EcuDifMII1 SistComuCl
12:00-13:0C)1etodMumc | AlgLineaE2 PEspaciall
16:00-17:0C) AlgLineaD2 | AdministAl SistCompCl
17:00-18:0C) FenTranlll |TeoGralZEZ | PEstrategl
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Aulag | aulalo | adlall | audlalz
18:00-09:0C ZstAdmwsAl DesOrganil
19:00-10:0C InvOperaEl
10:00-11:0C) Contabill3 | IntArtfCl roghAdrmvos
11:00-12:0C TeoGral=M1 SistCompCE
12:00-13:0C
16:00-17:0C) AdSueldosl| ControlDgl | FisicoQull
17:00-18:0C)| EstDatosD 2 | BsDatosIIl AlgModerIl
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Aulaii | Aulaid4 | adlais | adlals

18:00-09:0C( ElectrosDZ | ElectrosEZ
19:00-10:0C AnalisExpl SEmpresIIi
10:00-11:0C
11:00-12:0C) AlglineCE4 | ProgTecnol Mercadotel
12:00-13:0C IntIngalil 3sDatosCE3
16:00-17:0C Auditorial | AetodMumEd
17:00-18:0C|ZstAdmwsEL ZompiladC1
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gulal?7 | sulaiz | adlaie | adlazo
18:00-09:0C Microondal |AetodMumA:
J19:00-10:0C| TeorzensSEL| Teoalgortl MediosAudl Complejall
10;00-11:0C( AnalisisI1 | FinanzEIIL

11:00-12:0C( ElectrosC3

12:00-13:0C]icroComc] adsueldosz
16:00-17:0C CesProducl
L7:00-18:0C WFModernal SExpertosl| CircuitEC3
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Aulazl | aulazz | adlazi | audlazd
J15:00-09;:0C Alglineasl AlgLlinealDl
19:00-10:0C Probabilll | FisondulEl
10:00-11:0C TeoGralCE4
11:00-12:0C| DirecciolD1 AlgLineaEl
12:00-13:0C DecisionFl
16:00-17:0C
17:00-18:0C| 2CTInformd Psicologid

de cursos en Aulas
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Asignacian resultante de cursos en fulas para la
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sulazs | sulazeé | aulazz | audlazs
J13:00-09:0C AnalisisI1
J19:00-10:0C DesProducl ProgSistEl
10:00-11:0C|PDSefalesl| PEspaciall | *rogadrmvol
11:00-12:0C RMateriall
12:00-13:0C(2sDatasCEL | CompiladEL
16:00-17:0C|=conormiakl Contabill3
L7:00-18:0C) EstDatosEZ CircuitEC 2
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gulaze | aulazo | adlazl | audlazz

18:00-09:0C Mercadolll
19:00-10:0C| ProgoobjIl TreorGensD: AlglineaEl | BioQuimIll
10:00-11:0C] AnalisMII1l alglineCE3 | Psicologid
11:00-12:0C| Desorganil FisondulDl  EstDatosal
12:00-13:0C] analisExpl

16:00-17:0C PEstrategl AdministTl DireccioEl
L7:00-18:0C( TeoGralCE4
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Aulazi | Aulazd | aulazs | audlazs
J5:00-09:0C] letodMumiC: IntIngAlil | AdministEl
19:00-10:0C[ AnalisisD1

10:00-11:0C| Mercadotel | AlgModerIl Direccio”l  EstudForml

11:00-12:0C SistCompCE TeoGralCEL
12:00-13:0C *roghdmwvo:| Alglineall

16:00-17:0C DesProducl ProgSistC3
17:00-18:0C AplicGrafl AlgLineails
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Aula3z7 | Aulazs | Aulazg
18:00-09:0C) Mercantill

19:00-10:0C PDZefialesl
10:00-11:0C( FisondulELl | Ing&limIll
11:00-12:0C(DisefioldyAl|SistCompiCs
12:00-13:0C
16:00-17:0C(3sDatosCES
CPotencial

En esta asignacion puede observarse que no existe ningun choque para los
alumnos, ya que las materias no se repiten, ni estan asignadas dos materias del
mismo grupo a la misma hora.
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