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Resumen

En este frabajo se genera la Asignacién de Cargas Horarias para estudiantes (ACH), a partir
de un catdlogo de cursos publicado (CCP) y un enfoque evolutivo para resolverlo. ACH es
el resultado de un proceso manual o automdtico de un sistema de programacién de cursos
universitarios para asignar clases a horarios y espacios, considerando restricciones y
preferencias del estudiante. Sin embargo, independientemente de cédmo se haya creado
la ACH, cada estudiante universitario se enfrenta a limitaciones particulares para
seleccionar los cursos de su horario. Debido a la complejidad de generar el horario
manualmente, los estudiantes no consideraron una mejor opcién. En este trabagjo
presentamos un método basado en un algoritmo genético y recocido simulado que
considera las limitaciones y preferencias que presentan los estudiantes de la Universidad
Autébnoma del Estado de México para generar una ACH. De acuerdo con la
experimentaciéon con un conjunto de datos fundamental, el método propuesto no solo
muestra mejores resultados cuantitativos que la generacién manual del horario, sino que
también muestra buenos resultados cualitativos basados en la evaluacidén de los
estudiantes.

VI
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Capitulo 1.

Introduccion

La solucidn de problemas se ha visto beneficiada cada vez mds por técnicas
computacionales que le han permitido al humano, por un lado, tener mejores resultados y
por el ofro, realizar la misma tarea en un menor tiempo. La generacién de cargas horarias
no es una excepcioén, los estudiantes enfrentan cada periodo de inscripcidn el problema
de disenar su carga horaria. Este tipo de problema se conoce como programacién horaria
(eninglés, timetabling) (Herndndez, 2008).



Introduccioén

Los problemas de esta tarea consisten en la asignacién de recursos logisticos, humanos y
materiales a la programacién de eventos en una calendarizacién que normalmente se
repite por semana (Gonzdlez, 2018).

La mayoria de las instituciones universitarias cuentan con planes de estudio flexibles. Por lo
que la programacién horaria de cursos queda a cargo de los estudiantes donde el mismo
debe de elegir, entre una oferta de Unidades de Aprendizaje (también conocidas como
clases o materias), aquellas que va cursar durante el siguiente periodo (Sabatier, 2008). La
flexibilidad del plan de estudios frae consigo varios beneficios porque puede generarse una
carga académica adecuada a las condiciones particulares de cada estudiante. Sin
embargo, el nimero de condiciones individuales y la gran cantidad de Unidades de
Aprendizaje (UAs) ofertadas generan una gran combinacion de posibilidades.

En la UAEMex (Universidad Auténoma del Estado de México), el estudiante genera su carga
horaria de forma manual por lo que demora un largo periodo de tiempo y en varios casos
se obtiene una mala carga horaria por no satisfacer las condiciones del estudiante. Una
carga horaria incorrecta produce problemas académicos, alimenticios y econémicos. Por
ejemplo, si un estudiante selecciona todas las unidades de aprendizaje de manera
confinua entonces no tiene tiempo para alimentarse adecuadamente. Otfro ejemplo es
cuando un estudiante tiene que asistir a la universidad mds dias de los necesarios por lo que
afecta en los recursos de tiempo y econdmicos empleados. Para conocer cudles son los
criterios involucrados en la generacidén de cargas horaria se hicieron encuestas tanto a los
estudiantes como a los tutores encargados de guiar o los estudiantes en su avance en el
plan de estudios.

En este trabajo se propone un método para generar automdticamente cargas horarias
bajo los criterios que comUnmente utilizan los estudiantes y los tutores para la generacién
de cargas horarias mediante un algoritmo genético y recocido simulado, herramientas de
las ciencias computacionales.

1.1. Planteamiento del problema

Dado que existen muchas posibilidades de horarios y condiciones que el estudiante debe
considerar en su carga horaria y muchas de estas condiciones son comunes en los
estudiantes, entonces la asignacién de cargas horarias se frata de un problema de
optimizacidn, el cual debe ser valorado de acuerdo con las condiciones que se satisfagan
al estudiante, por lo cual surge la siguiente pregunta de investigacién, Dadas las
condiciones de cada estudiante, 3Se podrdn generar cargas horarias automdticamente
optimizadas para estudiante aplicando algoritmos genéticos o recocido simulado?

1.2. Hipdtests

Si se modelan las condiciones de los estudiantes agrupados en criterios normalizados,
entonces seria posible formular una funcién que evalle una carga horaria de acuerdo a
las condiciones del estudiante, lo que sugeriria el uso de un algoritmo de optimizacién como
lo es el algoritmo genético o el recocido simulado para obtener la mejor carga horaria.



Introduccioén

1.3. Objetivo general

Implementar un algoritmo genético y recocido simulado (de manera independiente uno
del ofro) para asignar horarios de cursos personales para estudiantes universitarios.

1.4. Objetivos especificos

e Estudiary modelar las condiciones involucradas en la generacién de cargas horarias de
estudiantes.

¢ Implementar la codificacién del algoritmo genético y recocido simulado, asi como la
base de datos que contiene las cargas horarias de los estudiantes, los horarios brindados
por la instituciéon y las condiciones del estudiante.

1.5. Delimitacion

En el presente frabajo se implementan dos algoritmos de optimizacién un algoritmo
genético y uno de recocido simulado. El método propuesto serd probado Unicamente con
datos propios de la Unidad Académica Profesional Tianguistenco.

1.6. Estructuracion de la tesis
La estructura de la tesis serd de la siguiente manera:

Capitulo 1. Infroduccidn: En este capitulo se representa una introduccion al problema
Horarios de cursos personales para estudiantes universitarios basados en algoritmos
genéticos y recocido simulado.

Se presenta la hipdtesis que es la encargada de clarificar el planteamiento del problema a
tratar y el objetivo general para identificar el propdsito principal de la investigacién sobre la
asignacién de cargas horarias personalizadas para estudiantes probada con dos técnicas
propias de las ciencias computacionales.

Capitulo Il. Marco tedrico: Se describen los conceptos empleados en esta investigacién de
asignacién de cargas horarias personalizadas para estudiantes.

Capitulo lll. Estado del arte: Se describen las investigaciones redlizadas que estdn
relacionadas con la asignacién de cargas horarias personalizadas para estudiantes.

Capitulo IV. Método propuesto: Se indica el método a implementar, el cual es mediante un
algoritmo genético y también se trabajé con recocido simulado.

Capitulo V. Experimentacion: Se redliza la experimentacidén que corrobora lo establecido
en la hipdtesis anteriormente mencionada.

Capitulo VI. Conclusiones: Se muestran los objetivos alcanzados, asi como los posibles
trabajos futuros encontrados dentro de esta investigacién.



CAPITULO 2.

Marco Teorico

En este capitulo se describen los conceptos y definiciones necesarias para la comprension
de este trabajo de investigacién.

El procesamiento del lenguaje natural, es un drea de estudio de la Inteligencia artificial,
dénde se pretende que las computadoras sean capaces de entender, el procesamiento
del lenguagje natural trata de emplear matemdticas, estadistica, computacion y la
lingUistica(Ledeneva & Herndndez, 2017).



Marco teorico

2.1. Algoritmos genéticos (1G)

De acuerdo con John Holland, 1975 los AG estdn basados en el proceso genético de los
organismos vivos. Un AG es un método que tiene como funcién optimizar algin problema,
en donde la finalidad es obtener un conjunto de soluciones éptimas, el obtener el mejor
individuo es parte especifica del algoritmo, en particular de la seleccidn de individuos, un
genético tiene una poblacién que consta de un determinado nimero de individuos donde
se toman los mejores y entonces se crean nuevos, readlizando asi una generacién nueva.

Los AG son métodos que hacen la bUsqueda y optimizacion de problemas, son utilizados
para poder buscar la optimizacidon de algun problema, este autor dice que los algoritmos
genéticos estdn basados en la reproduccion sexual (Gestal, 2010). Los principios bdsicos de
los AG fueron establecidos por Holland (1975) y se encuentran descritos en varios textos —
Goldberg (1989), Davis (1991), Michalewicz (1992), Reeves (1993)

La eficiencia de los AG define que se trata de una técnica robusta y pueden fratar una
gran variedad de problemas computacionales provenientes de diferentes dreas,
incluyendo aquellos en los que otros métodos encuentran dificultades o casi imposibles de
tratar. Sin embargo, no se garantiza que el AG encuentre la solucién dptima del problema,
existe evidencia de que se encuentran soluciones buenas, en un tiempo competitivo con
el resto de los algoritmos de optimizacién combinatoria.

2.1.1. Cromosomas o individuos

Se le llama cromosoma o individuo a la representacién de solucidén a un problema, el cual
estd compuesto de uno o mds genes, el individuo estd conformado de informacién del
problema a tratar. Los individuos pueden ser binarios (representados con 0y 1) o no binarios
(puede emplearse con letras o nimeros diferentesa 0y 1).

2.1.2. Poblacién inicial

Se le llama asi al conjunto de soluciones en donde los algoritmos evolutivos evolucionan,
estos individuos no son estdticos, la evolucidon surge al pasar de generacién en generacioén,
aungue por ende entre mayor nimero otorga una mejor solucién al problema.

2.1.3. Operadores genéticos

Holland, 1975, menciona que existen dos tipos de operadores genéticos: los primarios y los
secundarios. Los primarios son aquellos operadores de los procesos evolutivos, dentro de
estos operadores se encuentra seleccidon y cruza, los secundarios son operadores
opcionales en el proceso de la evolucién. Existen diferentes técnicas para la seleccidon de
individuos para la reproduccién y la reinsercién. A continuacién, se muestran dos técnicas:

2.1.3.1. Operador de seleccion

Existen diferentes técnicas para la seleccidn de individuos para la reproducciéon y la
reinsercion. A continuacion, se muestran dos de las técnicas existentes:

e Seleccién por ruleta: Descrita por Hassoun(Solar Rodriguez & Pablo, 2015) como “la
version estocdstica de la supervivencia del mds apto”, el Muestreo Estocdstico con
Remplazo, o seleccién por ruleta, es la técnica de seleccidn mds usada. Esta técnica
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consiste, en asignar un segmento de la ruleta a los individuos en base a la aptitud de
éstos y la aptitud total de la poblacién actual, y girar la ruleta tantas veces como
selecciones se requieran.

e Seleccién por torneo: Seleccionar & miembros al azar y escoger el mejor (Gestal, 2010).
Se elige un tamano de torneo (valor para: &), se crea nimeros aleatorios, s& comparan
los valores y se selecciona el mejor, este proceso se repite hasta que se llene la
poblacién, y se muestra cual es el valor ganador.

2.1.3.2. Operador de cruza o recombinacion

Como se muestra en la Figura 1, la cruza o recombinacién combinan dos padres para crear
nuevas soluciones (descendientes), que son posiblemente mejores. Existen muchas formas
de conseguir esto, y un rendimiento competente del algoritmo depende de un mecanismo
de recombinacidn bien disenado, idealmente, la solucidon descendiente que se obtiene de
larecombinacién no serd idéntica a ninguno de los padres, sino que contendrd informacién
combinada de los dos(Soria, Pandolf, 2013).

Padres 1010 001110 0011 010010
Hijos o l><"\!
descendientes 1010 010010 0011 001110

Figura 1. Ejemplo de cruza o recombinacién en un algoritmo genético.

2.1.3.3. Operador de mutacion

El operador de mutacién brinda aleatoriedad a los individuos de una poblacién. Al igual
qgue con el operador de cruza, este operador cuenta con probabilidad de mutacion
(Gestal, 2010).

2.2. Optimizacién multiobjetivo

Casi todos los problemas reales involucran la optimizacién de varios objetivos que a
menudo estdn en conflicto y compiten entre si. En lugar de un éptimo simple, existen un
conjunto de alternativas conocidas como soluciones dptimas de pareto. Estas soluciones
son éptimas en el amplio sentido de que ninguna otra solucién es superior a éstas cuando
todos los objetivos son considerados. Los problemas de optimizacién multiobjetivo son muy
comunes en el drea de la ingenieria y las técnicas para resolverlos muy diferentes a las
empleadas en la optimizacién simple debido a que en la optimizacion multiobjetivo se
tratan dos o mds objetivos y en la optimizacién simple se trabaja sobre un solo objetivo(Sardi,
2011).

Calderdn, 2016, menciona que la optimizacidn multiobjetivo es un proceso complejo,
debido a que regularmente las funciones objetivo que definen los problemas no estdn bien
condicionadas o no cumplen con los requisitos minimos para garantizar la convergencia
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de algoritmos cldsicos, como convexidad, continuidad vy diferenciabilidad. Por lo que
menciona que es por ello por lo que la literatura se enfoca en el estudio de técnicas de
optimizacién para problemas definidos por funciones con caracteristicas particulares, por
ejemplo, que el costo de su evaluacion sea elevado, no convexas o no diferenciables.

2.3. Métodos heuristicos

La palabra heuristica procede del griego evpiokelv, que significa <<encontrar, descubrir>>
(Ricci, 2013). Un método heuristico es un procedimiento para resolver problemas de
optimizacién en donde la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para
obtener una buena solucidn (Zanakins & Evans, 1981; Cunqguero, 2007).

Silver, 1980 menciona la siguiente clasificacién de métodos de resolucidon mediante
heuristicos:

¢ Métodos constructivos: Se caracterizan por construir una solucién definiendo diferentes
partes de ella en sucesivos pasos.

¢ Métodos de descomposicidon: Dividen el problema en varios mds pequenos y la solucién
se obtiene a partir de la solucién de cada uno de estos.

e Métodos de reduccién: Tratan de identificar alguna caracteristica de la solucién que
permita simplificar el fratamiento del problema.

e Métodos de manipulacion del modelo: Obtienen una solucién del problema original a
partir de otra de ofro problema simplificado (con menos restricciones, linealizando el
problema, etc.)

¢ Métodos de bUsqueda por entornos, en las que se parte de una solucién inicial a la que
se realizan modificaciones para obtener una solucién final.

2.3.1. Algoritmos evolutivos (AE)

De acuerdo con (Andaluz, 2004) el término AE, es empleado para describir la solucién de
problemas de optimizacién o busquedas trabajan con individuos, en donde presentan
posibles soluciones a un problema.

Un algoritmo evolutivo puede ser implementado de forma independiente al problema, lo
cual hace que estos algoritmos sean robustos y flexibles, por ser para cualquier problema,
sin embargo, no estdn especializados en ningun problema en concreto (Holland, 1975).

2.4. Recocido simulado

La metaheuristica recocido simulado adopta su nombre gracias a la analogia con el
proceso fisico de recocido con sdlidos. La principal caracteristica de la metaheuristica de
recocido simulado es que proporciona una alternativa eficiente para escapar de éptimos
locales al permitir movimientos “no tan buenos” respecto a la funcidn objetivo (hill-climbing
moves) se encuentra un éptimo global.
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A medida que la temperatura se reduce a cero, los movimientos “no tan buenos” se
producen con menos frecuencia convergiendo a éptimos globales. El procedimiento de
recocido simulado comienza desde una solucidn aleatoria inicial. En cada iteracién, una
nueva solucion es tomada del vecindario predefinido de la actual solucidn. El valor de la
funcién objetivo de la nueva solucidén es comparado con la actual para determinar si un
mejoramiento ha sido alcanzado(Escobar, 2012).

(Hoyos, 2007)menciona que el recocido simulado es una metodologia de optimizacién
basado en procesos termodindmicos (recocido). La idea es que a partir de puntos
existentes se crean vecinos (versiones perturbadas de los puntos), a los cuales se prueba su
funcién de costo o fitness vy si esta es de mejor calidad que la del punto existente, el vecino
entra a reemplazar al punto existente. Por medio del enfriamiento se puede lograr que
vecinos de mala calidad que se pueden presentar en alto porcentaje en la parte inicial del
proceso, se vayan eliminando vy se reduzca la probabilidad de su aparicion.

Los algoritmos de recocido se ejecutan donde su ciclo finaliza cuando se cumple alguna
meta deseadaq, esto no se puede aplicar a los sistemas de tiempo real, donde el tiempo
limitado impide que la estrategia de control estén indefinidos(Cruz Trejos, 2006).

De acuerdo con el autor Herndndez, 2011, se muestra a continuacién el algoritmo de
recocido simulado:

Repetir

Repetir (para cierto c)

Seleccionar aleatoriamente x’ en vecindad V(x).
Sea A =f(x') - f(x)

Si A< 0 entonces x =X’

En otro caso generar aleatoriamente | € U (0,1)
Si | < exp(A/c) entonces x = X'

Hasta llegar a equilibrio.

Actualizar temperatura c.

0. Hasta condicién de parada.

SN~ N2

2.5. Resumen del capitulo

En este capitulo se han mencionado los conceptos bdsicos que son empleados en esta
investigacion. Se comenzé hablando de algoritmos genéticos como parte del
procesamiento del lenguaje natural y recocido simulado, que corresponde a la
investigacion del presente trabajo.



CAPITULO 3.
Estado del Arte

En este capitulo se presentan los trabajos relacionados con asignacién de cargas horarias
personalizadas para estudiantes, algoritmos genéticos y recocido simulado, mismos que son
empleados como punto de referencia para el presente frabajo.



Estado del arte

3.1. Aplicacion de recocido simulado para la generacion automdtica de horarios

En el frabagjo titulado “Educational Timetabling” (Segura, 2005), resuelto con Recocido
Simulado y modelado bajo una arquitectura Web”, en este trabajo se implementd una
mejora al algoritmo RS con el fin de disminuir el tiempo de ejecucién, readlizando la
sinfonizacién de los pardmetros de manera andalitica. Las restricciones de este problema se
mencionan a continuacion:

e Ningun estudiante asiste a mds de un evento a la vez.

El saldn es lo suficientemente grande para todos los estudiantes asistentes y satisface
todas las caracteristicas requeridas por el evento.

Solo hay un evento en cada saldn, por cada periodo de tiempo.

Un estudiante no debe tener un evento programado en el Ultimo periodo del dia.

Un estudiante no debe tener mds de dos clases consecutivas.

Un estudiante no debe tener una Unica clase en un dia.

Los resultados obtenidos se comparan con los publicados por el PATAT (Practice and Theory
of Automated Timetabling), una organizacion internacional formada por un grupo de
investigadores reconocidos.

3.2. Algoritmos meméticos (con aplicacion a Institucion)

En el trabagjo titulado “Programacién éptima de horarios de clase usando un algoritmo
memético” (Granada, Toro, 2006), el principal objetivo es elegir un saldn en un lapso para
cada clase de forma gue maximicen las preferencias de los estudiantes sin crear
problemdticas en la programacioén de estudiantes o salones. La técnica que se emplea en
este problema se basa en la modificacién y adecuacién del algoritmo genético por Chu-
Beasley. Dentro de las restricciones para la solucidon a este trabajo son:

¢ Un estudiante no tenga clase en el Ultimo bloque del dia.

e Un estudiante no reciba 2 eventos consecutivos.

¢ Un estudiante no reciba solo una clase al dia.

e Los estudiantes no pueden tomar mds de una unidad de aprendizaje al mismo tiempo.
¢ La caopacidad del saldn debe ser limitada.

e Solo una unidad de aprendizaje es asignada en un saldn.

El método heuristico propuesto proporciona resultados interesantes en la solucion del
problema de optimizacién de horarios en cuanto a la calidad de la respuesta y velocidad
de convergencia a la asignacién de horarios de clase con un algoritmo memético.

3.3. Programacion entera (con aplicacién a Institucion)

De acuerdo con el autor Herndndez, 2008, en su trabajo titulado “Programacidén de horarios
de clases y asignacién de salas en la Facultad de Ingenieria de la Universidad Diego
Portales” (Herndndez, 2008), la problemdtica es que cada semestre en la Universidad Diego
Portales se tiene en promedio 150 cursos los cuales tienen un nUmero variable de secciones.
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Los cursos tienen dos tipos de clases: cdtedra y auxiliares. La generacién de carga horaria
se trata de un problema de minimizacién. Dentro de las restricciones tomadas en cuenta
para este frabajo fueron:

e Cada curso debe ser asignado a una sala de clase con capacidad de alumnos para
dicho curso

e Enunasala de clase, en un mismo dia y blogue horario, se puede realizard lo mds una
clase.

e Un profesor no puede dictar mds de una clase a la vez.

e Se deben respetar los horarios disponibles de los profesores.

e Las clases auxiliares deben redlizarse de preferencia los miércoles en cualquier bloque
horario. De no ser posible esta asignacidn, se pueden realizar en cualquier dia y bloque
horario.

e Se debe evitar, en lo posible, asignar cursos al Auditorio.

La herramienta asegura que los horarios generados cumplen con las restricciones impuestas
y enfrega la flexibilidad de poder realizar asignaciones horarias parciales, se asignan cursos
a salas con la capacidad disponible por cada sala, se evitan los traslapes de clases en las
salas. Se evita asignar cursos en el auditorio.

3.4. Biisqueda tabi (con aplicacién a Institucion)

El algoritmo tabu es implementado en el trabajo de Martinez, 2012, en su investigacién que
lleva el nombre de “Algoritmo basado en busqueda tabu para el problema de asignacién
de Horarios de Clases” (Martinez, 2012), consiste en asignar lo mejor posible las clases para
los estudiantes en bloques de tiempo semanales y en determinadas aulas, bajo ciertas
restricciones. El problema de asignacién de horarios, de acuerdo con el autor puede verse
como optimizacién combinatoria, ya que se requiere hacer la mejor asignacion entre todas
las posibles asignaciones de horarios. Las restricciones empleadas en este trabajo son:

e Dos secciones no deben estar asignadas al mismo tiempo en la misma aula.

¢ Dos aulas no deben estar asignadas al mismo tiempo con la misma seccién.

e Dos secciones de una seccién compuesta no deben estar asignadas al mismo tiempo.

e Dos secciones con el mismo profesor no deben estar asignadas al mismo tiempo.

e Una seccidn no debe estar asignada en horas en las cuales su profesor no estd
disponible.

e Un aula no debe ser asignada en horas en las cuales no estd disponible.

¢ La cantidad de estudiantes de una seccidn debe ser menor o igual a la capacidad de
cualqguier aula asignada a esa seccidn.

e Dos secciones cuyas asignaturas son de anos consecutivos no deben estar asignadas
al mismo tiempo.

e Los blogues de las secciones de una seccidn compuesta deben estar distribuidos lo
mejor posible sobre los dias disponibles.

11



Estado del arte

e Los blogues de las secciones de una seccidén compuesta deben estar asignados en un
turno del dia: manana o tarde.
e No se deben asignar secciones a la hora de almuerzo.

Con la implementacién de este algoritmo se encuentran mejores soluciones que las
obtenidas con el método manual, en un tiempo de cédmputo razonable.

3.5. Ritmos cognitivos (con aplicacion a Profesores)

En el trabajo titulado “Programacién de horarios escolares, mediante el algoritmo genético
NSGA-II"(Sudrez, 2013), se trata como multiobjetivo con elitismo, se plantea la solucidn del
problema de programacién éptima de horarios escolares de una escuela publica
colombiana. Para este trabajo tomaron en cuenta las siguientes restricciones:

e Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposicién para recibir su contenido
en la primera y segunda hora de jornada.

e Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposicidén para recibir su contenido
en la tercera y cuarta hora de jornada.

e Enun mismo dia no se deben dictar mds de dos horas de la misma materia.

e Un profesor no puede dictar 2 materias a la misma hora del dia.

e No se pueden programar dos clases en el mismo saldén, a una misma hora del dia.

El algoritmo permitié tener en cuenta caracteristicas como el uso de salones adicionales a
los correspondientes para cada grupo, conservando las limitaciones de traslape; ademds
de habilitar la asignacion de multiples materias para un docente dentro de un mismo grupo.
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En la Tabla 1 se muestran algunas de las herramientas que ayudan a resolver el problema
de asignacién de cargas horarias para estudiantes mediante técnicas computacionales,
en donde se aprecia que la aplicacion es para instituciones y profesores, pero no se
encontraron trabajos que fomen en cuenta las condiciones de los estudiantes.

Tabla 1. Trabajos relacionados con la asignacion de cargas horarias.

Investigacion Técnica empleada Aplicacién

Educational Timetabling resuelto con
Recocido Simulado y modelado bajo una
arquitectura Web. Generalizacién y
aplicacién
practica: casos PATAT y UADY (Gonzalez,
2005)

Recocido simulado Institucidn

Programacion dptima de horarios de
clase usando un algoritmo memeético Algoritmo memético Institucion
(Granada, 2006).

Programacion de horarios de clases y
asignacion de salas para la facultad de
ingenieria de la universidad Diego Programacion entera Institucion
Portales mediante un enfoque de
programacion entera (Hernandez, 2008).

Algoritmo basado en busqueda tabu
para el problema de asignacién de Busqueda Tabu Institucion
Horarios de Clases (Martinez, 2012).

Programacion de horarios escolares
basados en Ritmos Cognitivos usando un
Algoritmo Genético con ordenamiento
no dominante, NSGA-II (Suarez, 2013).

Ritmos Cognitivos Profesores
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3.6. Resumen del capitulo

En este capitulo se mencionan los trabajos relacionados al problema de horarios de cursos
personales para estudiantes universitarios basados en algoritmos genéticos y recocido
simulado. En este capitulo se muestra que la mayoria de los trabajos hacen referencia a
generar cargas horarias para instituciones y docentes. Sin embargo, no se emplea para la
generacién de cargas horarias para estudiantes a través de condiciones que satisfagan all
estudiante de manera académica y personal.

Se mencionan trabajos como lo es el frabajo de Segura, 2005, que trata sobre el fimetabling
resuelto con recocido simulado, con aplicacién en Institucion(Segura, 2005).

Asi como el trabagjo de Granada en 2006, en el cual trabaqjé la programacién éptima de
horarios de clase usando un algoritmo memético(Granada, 2006).

El tfrabajo dentro del drea investigada realizado por Sudrez, 2013(Sudrez, 2013), titulado
“Programacién de horarios escolares basados en Ritmos Cognitivos usando un Algoritmo
Genético con ordenamiento no dominante, NSGA-II"



CAPITULO 4.
Método Propuesto

Si se emplean algoritmos genéticos y recocido simulado para la generacién de horarios de
cursos personales para estudiantes universitarios basados en algoritmos genéticos y
recocido simulado, entonces se satisfacen las necesidades del estudiante.



Meétodo propuesto

4.1. Descripcion del método propuesto

Se proponen dos métodos de optimizacién para poder generar diferentes cargas horarias
que satisfagan las condiciones del estudiante, estos metdédos son propuestos debido a que
son heuristicas que se encargan de la busqueda y optimizacién.

El problema de la presente tesis tiene varias condiciones, por lo tanto, se plantea como un
problema de optimizacidon multiobjetivo, es por esto que se propone utilizar un algoritmo
genético y recocido simulado para poder valorar los resultados con estas dos técnicas
computacionales.

Datos de enfrada:

e Los horarios con las unidades de aprendizaje

e Unidades de aprendizaje a cursar

¢ Unidades de aprendizaje que puede y debe cursar

e Condiciones del estudiante

4.1.1. Descripcion del plan de estudios

La carrera de ingenieria de software cuenta con 55 cursos distribuidos en nueve semestres,
pero el nUmero de semestres es flexible. Los cursos establecidos sugeridos por semestre se
muestran en la Figura 2.

Ingeniero de software

}estre

1 2 3 4 5 6 7 8 9
UA1 | |= uAe | | | UATT UA17 : | | UA23 | UA29 | | UA35 | UA42 | | UAd9
UA2 | |+ UA7 | L UA12 | |. UA18 | | | UA24 |. UA30 | | UA36 | UA43 | | UASOD
UAS | | uAs | | | UA13 | | UA19 | | | UA25 | UA31 | | UA37 | | UA44 | | UAS1
UA4 | | UA9 | | | UAM4 | | UA20 | | | UA26 | UA32 | | UA38 | UA45 | | UAS2
UAS | | UA10 | | [ UAI5 | |, UA21 | |« UA27 |* UA33 UA39 UA46 | | UAS3
UA16 | |. UA22 | | § UA28 | UA34 | | UA40 | L. UA4T | UAS4
UA41 | UA48 r| | UAS5 |.=

_I' -

Figura 2. Mapa curricular de ingenieria de software.
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4.1.2. Restricciones

Para el presente trabajo se toman en cuenta condiciones del estudiante y de la Institucién
ala que pertenece, esto con la finalidad de tomar en cuenta lo que un estudiante necesita
para la asignacién de horarios personales. Gracias a una encuesta realizada se pudieron
detectar y representar condiciones que son Utiles para la conformacion de la funcién de
aptitud del algoritmo genético, mismas que son divididas en condiciones primarias y
descripcién formal respectivamente, a continuacidn, se definen cada una de ellas en
lenguaje natural.

4.1.3. Las condiciones primarias

e Dos unidades de aprendizaje no pueden ser seleccionadas en el mismo dia, ni con el
mismo horario.

e Lainstitucion brinda los horarios de clases.

e Elestudiante debe elegir cuantas horas semanales de clase puede asistir a la Institucién

4.1.4. Las condiciones secundarias

e Dos secciones cuyas asignaturas son de semestres consecutivos no deben ser asignadas
al mismo tiempo.

¢ No se pueden asignar unidades de aprendizaje seriadas (es decir si el estudiante no a
cursado la primera unidad de aprendizaje de la linea de seriacidon no puede cursar la
siguiente sin haber aprobado la primera).

e Los bloques deben ser asignados de acuerdo con el horario establecido por la
institucion.

4.1.5. Descripcion formal

La funcidn de aptitud busca minimizar los errores de acuerdo con el horario propuesto por
la Institucidén. El error calculado se determina por la suma de los errores en cada uno de los
criterios. Enseguida se muestran las definiciones de los criterios empleados para este trabajo.

I. Condiciones de Tiempo por Semana (CTS): La condicién de tiempo disponible por semana
varia de acuerdo con cada estudiante, por ejemplo: existen estudiantes que trabajan o
tienen labores externas a la institucion, por lo cual se implementa esta condicion.

ll. Condicién de Horas Traslapadas (CHT): Un estudiante no puede tomar dos unidades de
aprendizaje al mismo tiempo (horas traslapadas). Un claro ejemplo de esto es un estudiante
que selecciona dos unidades de aprendizaje en el mismo dia y la misma hora, lo que
provoca un serio problema, porque no puede estar en ninguna de las dos clases al mismo
tiempo, lo que repercute en el rendimiento escolar del estudiante.

lll. Condicién de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante

(CUAPDC): Se toma en cuenta el avance curricular de cada estudiante para poderle
sugerir posibles cargas horarias a seleccionar.
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IV. Condicidn de Sugerencia de Cargas Horarias en Tiempo Real (CSCHTR): El tiempo reall
es un factor de suma importancia, ya que el estudiante en el momento que desee una
sugerencia de carga horaria, podrd obtenerla (Ferndndez, 2005). Esta condicién cobra
relevancia minutos antes de la inscripcidn del estudiante debido a que las unidades de
aprendizaje disponibles cambian el horario, cancelacidn o apertura adicional, etc.

V. Condicién de Créditos M&ximos (CCMAX) y Minimos para cada semestre (CCMIN): El
estudiante tiene un minimo y méximo de créditos que cumplir, la mayoria de las instituciones
tienen un minimo y mdximo de créditos por semestre, es decir el horario propuesto por el
estudiante no puede excederse del limite de créditos, asi como tampoco le pueden faltar
créditos.

VIl. Unidades de aprendizaje que se pueden adelantar (CUAA): Unidades de aprendizaje
qgue el estudiante puede adelantar, dependiendo el curso que se encuentre, si es alumno
regular y el futor avala el que el estudiante pueda adelantar unidades de aprendizaje.
4.1.6. Funcion de aptitud y condiciones del estudiante
La funcidn de aptitud estd integrada de la siguiente manera:

F(t) = a CTS(t) + B CHT(t) + y CUAPDC(t) + 1 CCMAX(t) + ¢ CCMIN(t) + Q CUAA(t) .
Las condiciones son:

I. CITS
El primer error calcula el NUmero de Horas del individuo (NH) que se exceden de acuerdo

con las Horas Md&ximas Disponibles por Semana (HMS) que tiene el estudiante:

NH(indi) > HMS  NH(indi) — HMS

CTS(indi) = NH(indi) = En otro (I:-?I\S/IOS 0

. CHT
Para la condiciéon de Horas Traslapadas se modela el error como el NUmero de las Horas

Traslapadas propuestas por el individuo. Este error se realiza con HMS (Horas Mdximas
Disponibles por Semana), es decir:

CHT — NHT
~ HMS

Hi. CUAPDC
Para la condicidon de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante,

evalua como error la asignacién de unidades de aprendizaje de semestres mds avanzados,
propuesto por el individuo.

Se deben seleccionar UA de los primeros semestres, es decir:

n
Z Semestre indi(UAiQ)
i=1
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Para normalizar este valor se calcula como peso menor la sumatoria de las » unidades de
aprendizaje de menores semestres que debe tomar y como peso mayor la sumatoria de las
unidades de aprendizaje de mayores semestres que puede tomar

Y semestre indi (UAi) — Y|-, semestre (LUAP(i))

CUAPDC =
n  semestre(LUAP(i))

V. CCMAX, CCMIN
El error de esta condicidn evalia qué tan alejado estd el nUmero de créditos propuesto por

el individuo, de los rangos permitidos por CCMAX y CCMIN.

NC(indi) > CCMAX NC — ceMAX
tndt) > CCMAX

CCMIN,CCMAX = CCMIN — NC
NC(indi) < CCMIN
CCMIN

CCMIN < NC (indi) < CCMAX 0

V. CUAA
Para la condicidn de unidades de aprendizaje que el estudiante puede adelantar, dénde

se toman en cuenta los Créditos de las Unidades de Aprendizaje a Asignar (CREDUA), entre
el nimero de Créditos Mdximos del Curso(CCMAX):

CREDUA

CUAA = ey

4.2. Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos pretenden resolver problemas mediante la optimizacién. De
acuerdo con el autor (Gestal, 2010), los algoritmos genéticos son métodos los cuales
pueden adaptarse a la busqueda y optimizacidon de problemas, basados en el proceso
genético de los organismos vivos.

4.2.1. Poblacion

La poblacién se encuentra compuesta por un conjunto de individuos que en este caso son
los correos electronicos empleados.

4.2.2. Individuo

Cada individuo de la poblacién representa una solucidon vdlida del problema. La
informacion que contiene el individuo es almacenada en su cromosoma y cada una de las
unidades que compone el cromosoma de llama gen, que normalmente es en unidades
binarias.
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4.2.3. Funcion de evaluacion

Hace referencia al cdlculo numérico o puntuacion que se asocia a cada individuo e indica
su calidad. Por ejemplo, en este trabajo se emplea la precisién que se consigue al clasificar
un conjunto de datos.

4.2.4. Operadores evolutivos

Son los operadores de seleccidn, cruza y mutacion vy sirven para mezclar los cromosomas
de dos individuos distintos (padres), produciendo normalmente otros dos individuos distintos
(hijos) y la mutacién altera los genes de un cromosoma.

En este caso se ocupa: seleccidn por torneo, en dénde indica que se elige k aleatoriamente
de esto se selecciona el mds alto y entonces es el valor que pasa a la siguiente generacion,
se emplea el operador de cruza en n puntos, este se obtiene seleccionando la cantidad
de n veces para los cruces que se hagan, se cruzan en un punto dado aleatoriamente, y la
mutacién es por inversion binaria, por ser un algoritmo con codificacién binaria, una vez
obtenido el gen a mutar se reemplazard el gen mutado por el valor contrario.

Y también se toma en cuenta el criterio de parada, mismo que puede ser detenido all
alcanzar el nUmero de generaciones deseado o tiempo de ejecucion especifico.

En la Figura 3 se muestra la estructura del algoritmo genético para poder generar cargas

horarias para estudiantes.

Catalogo de cursos
Mapa curricular
Condiciones del

estudiante

Parametros de AG

£ 2

Poblacion inicial

3

Evaluacion de
aptitud

Nueva Poblacion

T

Mutacién @

Seleccion de .
Cruza H padres Fin

Figura 3. Método propuesto.

|

Imprimir
carga
horaria
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4.3. Recocido simulado

La solucion al problema se planted como un vector de n dimensiones, una por cada carga
horaria a generar. Cada una de estas localidades contiene un valor entero que representa
el tipo de horario programado a determinado estudiante. También existe para cada
localidad del vector, un arreglo de horarios posibles a asignar al estudiante por lo que se
tiene delimitados los valores que puede tomar.

Los par&dmetros caracteristicos de este algoritmo son la temperatura inicial y la funcién de
enfriamiento, estos determinan la probabilidad de salto en el espacio de busqueda en un
momento dado como se muestra enseguida:

El recocido simulado se trata de un problema multiobjetivo, por lo cual se evaltan las
siguientes condiciones que fueron previamente normalizadas en un rango de 0 a 1, como
se menciona anteriormente.

Enseguida se muestra la funcién de evaluacion para recocido simulado:

FE(va)-FE (vn)
T

P(T)=e¢e

Dénde: FE es la funcién de evaluacion, va es el estado actual y vn es el nuevo estado con
un costo mayor. T es la temperatura que estd en funcidon del tiempo.

4.3.1. Temperatura inicial

El pardmetro temperatura es determinante para saber qué tan probable es aceptar una
solucién peor a la que ya se tiene, ésta debe ser alta al inicio del algoritmo con la finalidad
de escapar a minimos locales, pero se debe ir reduciendo después de algunas iteraciones.
En este caso se encontrard el valor de ésta haciendo correr el algoritmo con P(T) = 0
(suponiendo T=0) y analizando el comportamiento de éste se propondrd un valor de T que
haga que la probabilidad sea un poco menor a la probabilidad de mejorar la solucion.

4.3.2. Funcion de enfriamiento

Se usard la funcidn de enfriamiento geométrico, ésta es la mds usada en la prdctica, se
define como: T,,,; = T,, %, donde « es un valor cercano a 1y se calculard de acuerdo con
la velocidad con que converja la solucidn al probar el algoritmo con P(T) igual a cero
(probabilidad de aceptacion a un estado peor).
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4.4. Resumen

En este capitulo de describid el método propuesto que pretende realizar la asignaciéon de
cargas horarias para estudiantes con un algoritmo genético y recocido simulado.

Se describen las fases de las que estd compuesto el método propuesto, desde la definicion
general de las técnicas a implementar como los pasos que se siguieron para el algoritmo
genético (tomando en cuenta los pardmetros de cruza y mutacién), las condiciones del
estudiante, asi como los pasos del método propuesto para recocido simulado (temperatura
y la funcién de enfriamiento), estds técnicas (algoritmos genéticos y recocido simulado) son
empleadas para la asignaciéon “Horarios de cursos personales para estudiantes universitarios
basados en algoritmos genéticos y recocido simulado”, ambas heuristicas elegidas para la
bUsqueda y optimizacion.

Parte del método propuesto para cumplir el siguiente capitulo (Experimentos) con la
hipdtesis realizada en el Capitulol.
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CAPITULO 5.

Experimentacion

En este capitulo se describe la experimentacion readlizada bajo el método propuesto
descrito en el capitulo anterior, asi como los resultados generados por los mismos.

Con la finalidad de comprobar la hipdtesis propuesta se presenta la aplicacion del método
en la asignaciéon de cargas horarias para estudiantes mediante algoritmos genéticos y
recocido simulado.



Experimentacion

5.1. Descripcion de los datos utilizados

En la Figura 4 se muestran los horarios brindados por la institucién, los horarios son realizados
para estudiantes con una situacidn académica regular. Estos forman parte de la
descripcién de los datos utilizados, en conjunto con las condiciones del estudiante para
realizar la asignacién de carga horario.

Hora/dia

M

M

Hora/dia

7:00 - 8:00

7:00 - 8:00

8:00 - 9:00

UA51

UA50

8:00 - 9:00

9:00 - 10:00

10:00 - 11:00

11:00 - 12:00

UA52

12:00 - 13:00

UA49

UAS53

UAS55

UA54

9:00 - 10:00

UA45

UA46

UA47

10:00 - 11:00

UA44

UA48

11:00 - 12:00

UA42

12:00 - 13:00

13:00 - 14:00

13:00 - 14:00

UA43

Hora/dia

Hora/dia

7:00 - 8:00

7:00 - 8:00

8:00 - 9:00

8:00 - 9:00

UA44

UA45

9:00 - 10:00

UA50

UA52

UAS55

9:00 - 10:00

UA42

10:00 - 11:00

11:00 - 12:00

12:00 - 13:00

UA49

UA51

10:00 - 11:00

UA54

UAS53

11:00 - 12:00

UA46

UA48

12:00 - 13:00

UA47

UA43

13:00 - 14:00

13:00 - 14:00

Figura 4. Catalogo de cursos que brinda la institucién académica.

5.1.1. Resultados de condiciones de la funcion de aptitud

Para la recoleccién de datos sobre ACH de los estudiantes, en primera instancia se aplicé
un examen para identificar las condiciones que los estudiantes toman en cuenta para
realizar ACH; como segunda instancia se solicité considerar el catdlogo de cursos publicado
y como tercera instancia realizar la ACH.
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La Tabla 2 se muestran las condiciones de los estudiantes y la evaluacién de ACH por la
funcién de aptitud, en dénde se muestra la evaluacién de la cara horaria generada
manualmente, para poder identificar si la generada automdticamente es mds satisfactoria
para las condiciones del estudiante.

Tabla 2. Condiciones de los estudiantes para generar cargas horarias manuales para 25 estudiantes evaluados
con la funcién de aptitud propuesta, mismos que son obtenidos de la UAPT, dénde se solicitdé a 25 estudiantes
de la licenciatura, brindar sus condiciones al momento de realizar cargas horarias, por lo cual es un primer
experimento de asignacion de cargas horarias personales.

Condiciones del estudiante Func{on de
aptitud
Estudiantes Carga horaria
CTS | CHT | CUAPDC | CCMAX | CCMIN | UAA generada
manualmente

El 20 0 6 42 17 0 0

E2 15 0 5 42 17 1 0

E3 14 1 6 35 17 0 0

E4 15 2 5 41 17 1 0

E5 16 1 6 42 17 1 0

E6 18 0 6 36 17 0 0.07
E7 20 0 6 42 17 0 0.08
E8 17 1 6 41 17 0 0.02
E9 16 1 6 38 17 0 0.08
E10 20 0 6 42 17 0 0.02
Ell 16 1 6 42 17 0 0.08
E12 14 0 6 35 17 0 0.06
E13 20 0 6 34 17 1 0.06
El14 25 0 5 42 17 0 0.08
El5 24 1 5 37 17 0 0.07
E16 22 0 6 42 17 0 0.8
E17 17 1 6 36 17 0 0.02
E18 14 0 5 38 17 1 0.08
E19 20 0 6 42 17 0 0.03
E20 15 0 6 42 17 1 0.06
E21 18 1 6 42 17 0 0.08
E22 20 0 6 38 17 0 0.07
E23 17 1 5 38 17 0 0.08
E24 18 1 5 42 17 0 0.08
E25 20 0 6 38 17 0 0.07

5.2. Experimentos con Algoritmos genéticos

Los siguientes experimentos tienen como objetivo mostrar el desempeno evolutivo del
algoritmo genético propuesto, para obtener un buen desempeno con un conjunto de
pardmetros predefinidos. En todos los experimentos se utilizan los siguientes pardmetros AG:

e Seleccién de torneo con k=2, cruce en 2 puntos, tamano de la poblacién de 100
individuos y el nUmero mdximo de generacion es de 100.

Para los siguientes experimentos, las preferencias y condiciones de los estudiantes E1, E2 y
E3. En todos los experimentos, las variables a, B. v, €, A, ¢, 8 y Q reciben el mismo peso (0.125).
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La Figura 5 se muestra la aptitud obtenida con respecto al paso de generaciones aplicando
las siguientes probabilidades de mutacién: 0.3, 0.6 y 0.9, para el Estudiante 1.

Probabilidad de cruza

FA

M O O NN O A< NO MO AN N 0 o < IS
T TN NN OO ONNMNNMNOGDOGOOWOOO OO

100

generaciones

s CrUZa de 0.3  e====cruza de 0.6  e====cruza de 0.9

Figura 5. Probabilidad de cruza para el Estudiante 1.

El segundo pardmetro es para determinar la probabilidad de mutacién. Como se puede
observar en todos los casos, el método propuesto puede generar una carga horaria
adecuada para el estudiante E1. Sin embargo, la probabilidad de mutaciéon de 0.03 parece
mds apropiada ya que tiene una mejor convergencia.

Probabilidad de mutacion E1

FA
o
SN

0.2
0.1
0

o0 <
o on

AT ~NO MO O AN W i NO MW NWO dNO N WO AN N O o IS
= NN o N T I T TN N OO ONNNNOGOWOKOO OO

100

generaciones

e mutacion de 0.03 e mutacion de 0.06 e mutacion de 0.09

Figura 6. Probabilidad de mutacion para el Estudiante 1.
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La Figura 7 se muestra el rendimiento del AG propuesto, utilizando la probabilidad de cruce
de 0.3 y la probabilidad de mutacién de 0,03. Para comprobar que el comportamiento no
depende de las condiciones del alumno Estudiante 1, se repitieron los mismos pardmetros

del esquema en los alumnos Estudiante 2 y Estudiante 3.

Evolucidon E1

AT NOMOAOAOANO AT SNOMOOONLWOO AN OMWLWO AN N 0 A IS
A A A AT AN AN NOON T TNDN N OO ONNNNOGOOGOOKDOOOO O

100

generaciones

Figura 7. Evolucién del AG para el Estudiante 1.

En la Figura 8 la probabilidad de cruce oscila entre 0,3 y 0,9, en los fres casos. El método
propuesto puede generar una carga horaria adecuada para el estudiante E2; pero la
probabilidad de cruce de 0.3 parece adecuada para obtener un mejor resultado.

Probabilidad de cruza E2

A NN OO AT NOMOVOUOANLLOK dAF I~NO
Q'mmmkaDle\l\l\l\OOOOOOO\O\O\S
generaciones
e CrUZza de 0.3  e=====cruza de 0.6 cruza de 0.9

Figura 8. Probabilidad de cruza para el Estudiante 2.

27



Experimentacion

En la Figura 9 la probabilidad de mutacién que se probd es 0.03, 0.06 y 0.09. Como se puede
observar, en todos los casos, el método propuesto puede generar una carga horaria
adecuada para el estudiante E2. sin embargo, la probabilidad de mutaciéon de 0.03 parece
mds apropiada.

Probabilidad de mutacion E2

0.2
0 N— -
AT NO MO OO ANNNOO AN OMOVWONLWOO AN OMNMmOVONLL O ASTNO
HHHHNNNmmmqqummmmoor\l\l\l\woooocncncna
generaciones
e mutacion de 0.03 e mMUutacion de 0.06 mutacién de 0.09

Figura 9. Probabilidad de mutacion para el Estudiante 2.

La Figura 10 muestra el rendimiento del AG propuesto utilizando la probabilidad de cruce
de 0,3 y la probabilidad de mutacion de 0,03. Para observar si este comportamiento
depende de las condiciones del alumno E2, se repitieron los mismos pardmetros del
esquema en el alumno E3 en dénde ponemos a prueba los pardmetros con diferentes
condiciones v situaciones de los estudiantes. Los grdficos 11 y 12 muestran el desempeno
del AG propuesto utilizando la probabilidad de cruce de 0.3 y la probabilidad de mutacion
de 0.03.

Evolution E2
0.6
0.5

0.4

FA

0.3

0.2

0.1

M O O N WO A< NO MO AN N O o < IS
T TN NN O OW ONMNNMNDOGDOGOOWOOO O

100

generaciones

Figura 10. Evolucion de AG para el Estudiante 2.

28



Experimentacion

La Figura 11 muestra probabilidad de cruce de 0,3, 0.6 Y 0.9. Como se puede observar, en
todos los casos, el método propuesto puede generar una carga horaria adecuada para el
estudiante E3. Sin embargo, la probabilidad de cruce de 0.09 parece mejor debido a la
convergencia gue se alcanza con menos generaciones a diferencia de los demds
pardmetros.

Probabilidad de cruza E3

0.8 \

0.6
X
0.4
02 \-\Q\_\
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AT NO MO OAONNOO AN OMOVONWMO AN O M OWONLWOEHTNO
HHNNNMMMQ‘Q‘QﬁmmmkDLDle\l\l\l\OOOOOOO\O\CDQ
generaciones
e CrUZA de@ 0.3  e=====cruza de 0.6 cruza de 0.9

Figura 11. Probabilidad de cruza para el Estudiante 3.

La Figura 12 muestra la probabilidad de mutacién de 0.03, 0.06 Y 0.09. Como se puede
observar, en todos los casos, el método propuesto puede generar una carga horaria
adecuada para el estudiante E3. Sin embargo, la probabilidad de mutacion de 0.09 es
mejor.

Probabilidad de mutacién E3

0.9
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0.6 N
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28
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100

generaciones

e mutacion de 0.03 e mMUtacion de 0.06 mutacién de 0.09

Figura 12. Probabilidad de mutacion para el Estudiante 3.
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La Figura 13 muestra el desempeno del AG propuesto, usando la probabilidad de cruce de
0.3 y la probabilidad de mutacion de 0.03 para el estudiante E3. Con la experimentacion
de esta seccidn, la probabilidad de cruce de 0.3 y la probabilidad de mutaciéon de 0.03 se
utilizaron para todos los experimentos de la siguiente seccion.

Evoluciéon E3

0.7
0.6
0.5

0.4
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0.3
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100
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Figura 13. Evolucién de AG para el Estudiante 3.

5.2.1. Resultados con Algoritmos genéticos

Utilizando las restricciones de horario y preferencias de los estudiantes de la Tabla 2, el
método genético propuesto con los pardmetros previamente ajustados obtuvo los
resultados de aptitud mostrados en la columna central de asignacidon de cargas horarias
automdtico de la Tabla 3. En la Tabla 3 y de acuerdo con estos resultados, nuestro método
propuesto obtuvo resultados iguales o mejores que los actuales hechos a mano. Estos
resultados apoyan nuestra hipdtesis sobre un enfoque evolutivo, el algoritmo genético es
suficiente para encontrar una buena carga horaria basada en las preferencias de los
estudiantes y las limitaciones del plan de estudios.
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Los valores cuantitativos de la Tabla 3 no muestran la valoracion del punto de vista del
alumno sobre la carga horaria automdtica. En la Ultima columna de la Tabla 3, el alumno
calificd la carga horaria automdtica con respecto a la hecha manualmente dentro de
cuatro categorias: peor, igual, equivalente y mejor. Si bien, la evaluaciéon cudalitativa estd
implicita en la evaluacidén cuantitativa, la evaluacion cudlitativa muestra que para los
estudiantes E4 y E5 (con la misma evaluacién de aptitud) la carga horaria automdtica fue
equivalente; y para los estudiantes Eé, E7, E8, E10, E13, E14 y E17 la diferencia entre la
evaluaciéon de aptitud es demasiado cercana (menor o igual a 0.02) los estudiantes notan
la diferencia ya que podria etiquetarse como equivalente.

Tabla 3. Comparacién de la carga horaria manual y automaticamente con la funcién de aptitud para los 25
estudiantes de la Tabla 2. Ademas, la comparacion muestra, en la columna de la derecha, el punto de vista de
los estudiantes de la carga horaria automatica con respecto a sus condiciones, estas se dividen en cuatro
categorias: peor, igual, equivalente y mejor.

Funcién de evaluacién
Estudiante Carga horaria Carga horaria Evaluacién
manual Automatica Cualitativa
El 0 0 Igual
E2 0 0 Igual
E3 0 0 Igual
E4 0 0 Equivalente
ES 0 0 Equivalente
E6 0.07 0.05 Mejor
E7 0.08 0.06 Mejor
E8 0.02 0 Mejor
E9 0.08 0.04 Mejor
E10 0.02 0.01 Mejor
Ell 0.08 0.03 Mejor
E12 0.06 0.02 Mejor
E13 0.06 0.04 Mejor
El4 0.08 0.06 Mejor
E15 0.07 0 Mejor
El16 0.8 0 Mejor
El17 0.02 0 Mejor
E18 0.08 0 Mejor
E19 0.03 0 Mejor
E20 0.06 0 Mejor
E21 0.08 0 Mejor
E22 0.07 0 Mejor
E23 0.08 0 Mejor
E24 0.08 0 Mejor
E25 0.07 0 Mejor
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La Figura 14 muestra la evaluacién cualitativa aprobada por los estudiantes de la carga
horaria generada por el método propuesto. Las cargas horarias automdticas fueron las
mismas que las realizadas por el alumno en el 12% de los resultados. Las cargas horarias
automdticas fueron equivalentes a las realizadas por el alumno y son una alternativa
factible en el 8% de los resultados. Se crearon mejores cargas horarias que las generadas
manualmente por el alumno en el 80% de los resultados. Cabe sefialar que en ningln caso
las cargas horarias fueron peores que las generadas manualmente o con superposicién de
horarios. Estos resultados aprueban nuestra hipdtesis sobre la funcidén de aptitud que se
formula en relacién con el punto de vista de los estudiantes.

Resultados cualitativos aprobados por los
estudiantes

Cargas horarias
Equivalente _\

Cargas horarias
Iguales

Cargas horarias

/ Mejores

Figura 14. Resultados cualitativos por los estudiantes.

5.3. Experimentos con Recocido Simulado

Se realizd mds experimentacién con el algoritmo de recocido simulado para este problema.
Seleccionamos la heuristica meta-SAA porque podria ser una alternativa factible para la
implementaciéon en los dispositivos méviles de los estudiantes. En este caso, los pardmetros
iniciales para el recocido simulado son: temperatura inicial de 2, temperatura minima de
1/10000 y nUmero mdximo de iteraciones de 100, con la funcidn de enfriamiento
geométrico.
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Enlas Figura 15, 16 y 17. Se muestra el desempeno del RS para los estudiantes E1, E2 'y E3. En
los tres casos, el RS funciond bien con la ventaja de utilizar una Unica solucidon, por lo que el
algoritmo RS requiri® menos evaluaciones que el algoritmo genético.

Desempefio de recocido simulado para Estudiante 1
0.7

0.6
0.5

0.4

costo

0.3
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0.1
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100

ciclos

Figura 15. Recocido simulado para E1

En la Figura 16 se muestra el desempeno del RS, probado con una temperatura inicial de 2
y temperatura minima de 1/10000, con 100 iteraciones, usando funcidén de enfriamiento
geométrico para E2.

Desempeiio de recocido simulado para Estudiante 2
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Figura 16. Desempefio de recocido simulado estudiante 2.
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En la Figura 17 se muestra el desempeno del RS, probado con una temperatura inicial de 2
y temperatura minima de 1/10000, con 100 iteracione; usando funcion de enfriamiento
geométrico para E3.

Desempeiio de recocido simulado para Estudiante 3

0.5
0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

costo

O MO AN LWOO AN OMNOWOOAN L O o IS
I T TN NN OOWONNNMNOOOOOOOO O

100

ciclos

Figura 17. Recocido simulado para E3.
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En la Tabla 4 se muestra la comparacién de ACH generadas automdticamente y las
generadas manualmente.

Tabla 4. Comparacion de la carga horaria manual y automaticamente, tomando en cuenta la técnica de
Recocido simulado con la funcién de aptitud para 25 estudiantes. Ademas, la comparaciéon muestra en la
columna de la derecha, el punto de vista de los estudiantes de la carga horaria automatica

Funcién de evaluacién Evaluacién
Estudiante Carga horaria Cualitativa .

manual Evaluacion
El 0 0 Igual
E2 0 0 Igual
E3 0 0 Igual

E4 0 0 Equivalente
ES5 0 0 Mejor
E6 0.07 0.03 Mejor
E7 0.08 0.02 Mejor
E8 0.02 0 Mejor
E9 0.08 0.01 Mejor
E10 0.02 0 Mejor
Ell 0.08 0.03 Mejor
E12 0.06 0 Mejor
E13 0.06 0 Mejor
E14 0.08 0 Mejor
E15 0.07 0 Mejor
El6 0.8 0 Mejor
E17 0.02 0 Mejor
E18 0.08 0 Mejor
E19 0.03 0 Mejor
E20 0.06 0 Mejor
E21 0.08 0 Mejor
E22 0.07 0 Mejor
E23 0.08 0 Mejor
E24 0.08 0 Mejor
E25 0.07 0 Mejor
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La Figura 18 se muestra la evaluacién cualitativa aprobada por los estudiantes de la carga
horaria generada por el método propuesto. Las cargas horarias automdticas fueron las
mismas que las realizadas por el alumno en el 12% de los resultados. Las cargas horarias
automdticas fueron equivalentes a las realizadas por el alumno y son una alternativa
factible en el 4% de los resultados. Se crearon mejores cargas horarias que las generadas
manualmente por el alumno en el 84% de los resultados. Cabe sefialar que en ningln caso
las cargas horarias fueron peores que las generadas manualmente o con superposicién de
horarios. Estos resultados validannuestra hipdtesis sobre la funcidén de aptitud que se formula
en relacién con el punto de vista de los estudiantes.

Resultados de evaluacion cualitativa de estudiantes

Cargas horarias

/ equivalentes

Cargas horarias
iguales ——

Cargas horarias

/ mejores

Figura 18. Resultados cualitativos por los estudiantes.
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5.4. Resumen

En este capitulo fue descrita la tarea asignacidén de cargas horarias para estudiantes
mediante dos técnicas computacionales, por ejemplo: un algoritmo genético y recocido
simulado que fue seleccionado para aplicar el método propuesto en este trabajo de
investigacion.

El método propuesto indica los pasos a seguir para poder realizar una experimentacién con
mayores probabilidades para corroborar la hipdtesis, y los experimentos son muestra de la
funcionalidad del método propuesto.

Los resultados obtenidos indican que el método propuesto en este trabajo es efectivo para
aplicarlo en la asignacién de cargas horarias para estudiantes, siendo casos reales.
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CAPITULO 6.

Conclusiones

Cabe mencionar que el desempefno educativo de una institucidn depende del
desempeno educativo del alumno, el cual a su vez depende de la construccion de un buen
horario personal, lo cual es una tarea que requiere mucho tiempo. La primera contribucidén
de este trabajo es abordar un nuevo problema de horarios educativos que consiste en
generar un horario de cursos universitarios personalizados para los estudiantes a partir de un
catdlogo de cursos publicado.



El segundo aporte es que se presenta la formulacién de la funcidn de aptitud que considera
las restricciones y preferencias que presentan los estudiantes de la UAEMEX en relacion con
el punto de vista del estudiante. La tercera contribucién se basa en el uso del conocido
método de optimizacién de base genética para generar un cronograma personal de los
cursos universitarios. Con la formulacion de nuestra funcidon de aptitud y el uso de un
algoritmo evolutivo conocido, el método propuesto se puede adaptar féacilmente a otras
instituciones de educacion superior.

Se implementé el algoritmo Recocido Simulado con el fin de verificar la funcionalidad de
las condiciones establecidas con base en las necesidades del estudiante, realizando la
configuracion de los pardmetros para la obtencién de resultados satisfactorios para el
estudiante

La experimentacién con el conjunto de datos y el método propuesto muestra buenos
resultados cudalitativos basados en la evaluacién de los estudiantes. En todos los casos, el
método propuesto e implementado con las dos técnicas computacionales presenta una
carga horaria de alta calidad que, en comparacion con los estudiantes, genera las mismas,
equivalentes o mejores cargas horarias, pero nunca peores.

La creacién de un conjunto de datos de prueba es una tarea que requiere mucho tiempo,
por lo que en el futuro se espera automatizar esta tarea para realizar una mayor cantidad
de pruebas.

6.1. Aportaciones

La experimentacién adicional con el algoritmo de recocido simulado sugiere que podria
ser una dalternativa viable para ser implementada en dispositivos modviles. En la
experimentaciéon, el recocido simulado mostrd resultados mejores que el algoritmo
genético, de acuerdo con la evaluacién cualitativa del estudiante.

Al completar la investigaciéon se pudo apreciar la variedad de enfoques que se pueden
utilizar para resolver problemas de manera automdtica. En el futuro serd Util realizar
comparaciones con otros algoritmos metaheuristicos incrementando condiciones que sean
Utiles para el estudiante, asi como condiciones para tomar en cuenta condiciones de los
profesores e instituciones.
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