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UN ALGORITMO EVOLUTIVO PARA RESOLVER EL PROBLEMA DE
CALENDARIZACION PARA UNIVERSIDADES

'Cabezas Xavier, *Sandoya Fernando

Resumen. £n esta investigacion se realizé el disefio y la impl tacién de un Algoritmo Evolutvo para resolver el problema de
Calendarizacion de Materias Basado en Plan de Estudio (CB-CTT), el cual es un caso particular de la Calendarizacion Educacional para
Universidades. Se consideran nueve restricciones, cuatro que no deben infringirse bajo ningtin motive (duras), como la asignacion de dos
recursos en un mismo lugar al mismo tiempo, y cinco cuyo no cumplimiento se obliga a minimizarse (suaves). Se disefia un Algoritme
Genético y se lo implementa en Matlab® con aportes en el disefio de la represeniacion de una solucién y en las procedimientos de Cruce,
Mutacién y Seleccion, obteniendo buenos resultados con los problemas de prueba propuesto por SaTT (Scheduling and Timetabling Group)
de la Universidad de Udine, italia.
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Abstract. In this research is designed and implemented an Evolutionary Algorithm to the Curriculum-Based Course Timetabling Problem
(CB-CTT), which is a particular case of the Scheduling Education for Universitics. Nine resirictions were considered, four have not infringed
by any reason (hard), including the allocation of two resources in one place ar the same time. and five that are required 10 be minimize (soft).
A Genetic Algorithm is designed and implemented it in Matlab® with contributions into the design of the representation of a solution and in
procedures for crossing, mutation and selection, obiaining good results with test problems proposed by SaTT (Scheduling and Timelabling
Group), University of Udine, Italy.

Keywords: Timetabling, Metaheuristics, Genetic Algorithm, Matlab.

Recibido: Febrero, 2010
Aceptado: Marzo, 2010

1. INTRODUCCION

El Problema de Calendarizacién TTP (por sus siglas
en inglés Timetabling Problem) es un tipo particular
de la clase amplia de problemas simplemente de
Programacién (Scheduling) [5] y se puede definir de
forma muy simple: Definicién 1.1 (Calendarizacion,
Zhipeng Lu and Jin-Kao Hao [3]). Asignar un
nimero de eventos, cada uno con ciertas
caracteristicas, a un namero limitado de recursos
sujeto a restricciones.

Para poder interpretar lo que en la definicién 1.1
significan los términos: eventos, recursos y
restricciones, se debe estudiar las caracteristicas de
un problema particular. Para este trabajo, se
considera una clase de fos TTP’s denominada
Educacional, que consiste en la programacion de
clases de un conjunto de materias con un niimero
dado de aulas y periodos de tiempo disponibles que
satisfacen varias restricciones [1]. Las restricciones
pueden ser clasificadas en duras y suaves. Las
restricciones de tipo duras son utilizadas para
encontrar soluciones factibles al problema y no
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pueden ser infringidas, por ofro lado Ilas
restricciones suaves pueden relajarse de tal forma de
buscar soluciones cercanas al optimo que serén
cotas (inferiores o superiores) para buscar nuevas
alternativas de solucion.

El caso Educacional es solo una de las variaciones
de los TTP’s, también existen otras aplicaciones en
areas muy distintas, tales como transporte
(programacion de salidas de buses), TV (Calendario
de Programas de TV) o depories (programacion de
calendarios de juegos), un ¢jemplo de éste dltimo
tipo de problema se encuentra en [7], donde se
muestra un método de solucidén que utiliza una
aproximacién con programacion lineal entera (ILP,
por las siglas en inglés de Integer Linear
Programming} para la determinacién de horarios de
la Liga Italiana de Fitbol.

Para el caso Educacional se pueden clasificar en dos
grupos: Calendarizacion para Exdmenes (ETT,
Exam Timetabling) y Calendarizaci6n para Materias
{Clases Regulares) (CTT, Course Timetabling), este
altimo a su vez puede ser subdividido en
Calendarizacién por Materias Basado en
Inscripciones (EB-CTT, Enroliment-Based Course
Timetabling) y Calendarizacion por Materias
Basado en Plan de Estudios (CB-CTT, Curriculum-
Based Course Timetabling), ver Tabla I.

Cuando se intenta resolver el TTP, pueden
presentarse una serie de conflictos entre las
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restricciones que se plantean, pero éstas para el caso
del EB-CTT se deberan a la decisién que tomen los
estudiantes sobre las materias que desean tomar, un
cruce podria ocurrir si la eleccion no ha sido buena;
por otro lado los problemas que se podrn presentar
en el CB-CTT resultardan de una programacién no
tan buena del plan de estudios por parte de la
institucion educativa. Los conflictos ocurren cuando
una programacién requiera que cualquiera de los
recursos este en dos lugares al mismo tiempo. En
realidad todo depende del tamafio de la institucion o
del departamento que ofrece sus cursos y del tiempo
requerido para producir la solucién.

TABLAI
Un algoritmo evolutive para resolver el problema de calendarizacion
para universidades
Clasificaci6n de Problemas de Calendarizacién Educacional

= Calendarizacion
Examenes
ETT
; Basado en
. ; Materias g
Educacional CTT Inscripciones
EB-CTT
Materias | Basado en Plan de
CTT Estudios CB-CTT

2. RESTRICCIONES CONSIDERADAS
PARA EL CB-CTT

Cuando se realiza una revisién de la literatura del
CB-CTT se pueden encontrar una serie de
documentos que presentan formulaciones novedosas
pero que no siempre consideran las previamente
definidas por otros autores, lo cual es debido a que
no es posible escribir una que contenga todos los
casos posibles que pueden presentarse en la vida
real, cada institucion educativa posee caracteristicas
diferentes que hacen que el problema se vuelva muy
particular.

Las restricciones que se han considerado para esta

investigacion, son las mismas que se proponen en

Di Gaspero [8].

Restricciones Duras (HARD constraints)

*» Sesiones de clases (lectures): Todas las
sesiones de clases de las materias deben
programarse y asignarse a diferentes periodos.
Si la sesion de clase no estd programada, se
considera una violacién.

= Aulas Ocupadas (room occupancy): Dos
lecturas no pueden ser programas en la misma
aula en el mismo periodo. Se cuenta como una
violacién adicional cualquier sesion de clase
extra en una misma aula y periodo.

= Conflictos (conflicts): Sesiones de clases de las
materias del mismo curriculum o dictadas por

un mismo profesor deben programarse en
diferentes periodos. Una violacion ocurre si dos
sesiones de clases estan en conflicto.

» Disponibilidad (availabilities): Si un profesor
de una materia no esta disponible para dictarla
en un periodo dado, entonces ninguna sesién de
clase de esta materia debe ubicarse en ese
periodo. Cada sesi6n de clase en un periodo no
disponible para esa materia se cuenta como una
violacion,

Restricciones Suaves (SOFT constraints)

= Capacidad de Aulas (Room Capacity): Para
cada sesion de clase el niunero de estudiantes
que asisten a las materias debe ser menor o
igual al nimero de lugares disponibles de todas
las aulas que acogen a las sesiones de clases. Se
cuenta como una violacion a cada alumno por
encima de la capacidad del aula.

* Dias de Trabajo Minimo (Minimum
Working Days): Las sesiones de clases de
cada materia deben ser dictadas en un niimero
minimo de dias. Cada dia por debajo del
minimo se consideran 5 puntos de penalidad.

= Curriculum Compacto {(Curriculum
Compactnees): Sesiones de clase que
pertenecen a un mismo curriculum deberdn
estar juntas unas con otras (periodos
consecutivos). Para un curriculum dado se
considera una violacibn cada vez que una
sesién de clase no sea adyacente a otra en el
mismo dia.

=  Curriculum Compacto version 2
(Curriculum Compactnees ver 2): Sesiones
de clases programadas en un mismo dia no
deben tener sesiones de clases de otras materias
entre ellas.

=  Estabilizacién de Aulas (Room Stability):
Todas las sesiones de clases de una materia
deben ser dictadas en una sola aula.

2.1. UN EJEMPLO PARA RESOLVER

Unos datos de ejemplo que sirven de prueba para
analizar la  eficiencia de  heuristicas vy
metaheuristicas para problemas de Calendarizacion
(scheduling) y en particular para problemas de tipo
CB-CTT se pueden encontrar en la pigina web del
SaTT: Scheduling and Timetabling Group®, aqui se
define un formato de datos para inicio al que llaman
ECTT (Extended Curriculum-based Course
TimeTabling format), justamente para el CB-CTT,
que contiene tablas con informacion especifica que
guardan relacion con el formato requerido para la
competicion ~ mundialmente  conocida ITC

*Diegm-University of Udine (Ialy), main contacts: Prof. Andrea
Schaerf y Dr. Luca Di Gaspero; hutp://tabu.diegm. uniud.it/
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(International Timetabling Competition).

De Cesco [1], donde los participantes deben
remitirse a esta forma de ingreso, parque entre otras
cosas, permite hacer ejecuciones de prueba para
algunos ejemplos generados para este fin y
compartir experiencia entre investigadores de forma
estandarizada. Alli consta un pequefio ejemplo
denominado Toy que tiene valor de la funcién de
evaluacién igual a cero. Toy se presenta en un
archivo plano txt y se detalla en la Tabla II.

TABLA I
Un algorimo evolutivo para resolver el problema de calendarizacion
para universidades
Contenido del archivo toy.txt

lare: Tay
Courses: 4

Boaxa: 3

Javyse: 5

Pertada _per_Lev: 4
rricule: 2
Cacge>aircs: 8

TORSES
Scel28l Jcxra A 3 50
ArcTec Iozimcs 3 2 42
Teclaoss Raosa 5 4

%3
Gesmac Scarlac 5

;-3 4 L8
e g B g 4

T4 532

rH 5O

T 4l

CURBRTTILA «

Sur: 3 Seelsel ArxcTar Teclosa

Surl 2 Tecloas Geazeac

W AVALLABILITY COLUSTAMITS::

TecCoe 2 2
Tecloa 2 L
Teclaos 3 2
TecCos 3 3
AreTee 4 O
AxcTec & =
AixrcTec « 2
AzxcTec 4 3

A _CILUBTRAILTS
Scalsel Ta
Gestec rH
Taclos =T

Exy

Toy se resolvera con nuestro algoritmo. Se explica a
continuacion los componentes de este archivo txt.
Tabla: Datos generales

*  Nombre para el problema a ejecutar.

=  Namero de aulas.

=  Nuamero de dias para calendizar.

=  Nimero de periodos por dias.

®  Nuamero de curriculums.

=  Min-Max clases diarias.

= Nimero de restricciones de no disponibilidad.
=  Nimero de restricciones de aulas.

Tabla: Materias Nombre de identificacién para las

materias.

=  Nombre de los profesores que dictan las
materias.

®*  Nimero de clases de cada materia.

®* Minimo nimero de dias para programar a las
materias.

=  Namero de estudiantes que toman una materia.
Valor binario 0-1 que indica si se requiere o no
que dos lecturas programadas en el mismo dia
deban ser asignadas a periodos consecutivo
(algo que ocurre en la mayoria de los casos).

Tabla: Aulas

= Nombre de identificacion de las aulas.

®  Capacidad de las aulas.

= ldentificador que define la ubicaciéon (en un
bloque de edificio por ejemplo) de cada aula.

Tabla: Curriculums

= Nombre de identificacion del curriculums
(semestre).

=  Nimero de cursos de los curriculums.

® Nombres de identificacién de las materias en
cada curriculum,

Tabla: Restricciones de no disponibilidad

= Nombre de identificacion para las materias.

= Dias en que las materias no pueden ser
programadas.

®  Periodos del dia (Timeslots) en que las materias
no pueden ser programadas.

Tabla: Restricciones de aulas

®=  Nombre de identificacion para las materias.

=  Nombre de identificacion del aula donde no
pueden ser programadas las materias.

El archivo “toy.txt” se llama directamente desde la

implementacién, y cada componente se guarda en

matrices de niimeros cuyos nombres se resumen en

la Tabla I1I.
TABLA Il
Uin algoritmao evolutivo para resolver el problema de calendarizacion
para universidades
Nombres y codigos de los archivos ixt

Nombre de la tabla Matrices

Datos generales

Materias (courses) C

Aulas (rooms)

Curriculums (curricula) CR
No disponibilidad (unavailability
constrains) uc
Restricciones de aulas (room
| constrains) RC
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3. DISENO DE UN ALGORITMO GENETICO
PARA EL CB-CTT
3.1. EL ALGORITMO GENETICO

John Holland en su libro Adaptation in Natural and
Aritificial Systems del afio 1975 [4] fue el primero
en utilizar el término Algoritmo Genético (al que
abreviaremos AG), y que como su nombre lo indica,
son procedimientos sistemdticos basados en la
seleccién natural de los seres vivos y el paso de
informacién genética generacién a generacién.
Holland bas6 su trabajo en la evoluciéon de las
especies, propuesta por Darwin.

Definicion 3.1 (Algoritmo Genético [2]). Un
algoritmo Genético es una estructura de control que
organiza o dirige un conjunto de transformaciones y
operaciones disefiadas para simular los procesos de
evolucidn.

Logicamente los términos utilizados por los AG en
sus implementaciones computacionales guardan
relacién con la evolucion natural y por este motivo
es necesario describir algunas caracteristicas de este
proceso, mas ain si lo que se requiere es un proceso
de evolucion simulado, por medio de un algoritmo
matemdtico implementado computacionalmente [2]
(pag. 70).

Procesos de la evolucién

Todos los cambios ocurridos a lo largo del cambio
generacional ocurren en una unidad llamada
cromosoma, que identifica a cada miembro de una
poblacién de individuos, de los cuales nos interesa
la probabilidad que sus caracteristicas genéticas
sobrevivan en el futuro. La idea es que, al
transcurrir el tiempo, en la poblacién solo queden
los individuos mas fuertes, es decir aquellos que
producen buenas soluciones al problema que se
plantea. Los Genes constituyen la estructura mas
simple que forma un cromosoma, cada miembro de
una poblacién tiene el mismo namero de genes. Los
primeros algoritmos AG representaban a los genes
por medio de valores binarios 1 - 0, sin embargo
esto no es aplicable en la mayorfa de los problemas
practicos.

La principal caracteristica del proceso evolutivo es
la supervivencia, la eleccién natural del mas fuerte,
lo que analogamente quiere decir en un problema de
optimizacién un individuo que procure un mejor
valor de una funcién objetivo (FO) a minimizar (o
maximizar, de acuerdo al contexto de trabajo), es
decir un individuo puede ser visic como una
solucion posible que puede mejorar o empeorar a
FO. Esto lleva a considerar una funcion que permita
medir que tan bueno o malo es unm individuo
respecto a otro. El cruce de los miembros de una
poblacién, producen hijos con caracteristicas que
heredan de sus padres, donde cada pareja se elige

principalmente por su fortaleza dentro del grupo al
que pertenecen. La bisqueda de la solucion se
consigue mediante la evaluacion de la funcién
objetivo f para cada cadena de la poblacién. A la
funci6n de evaluacién se la conoce con el nombre
de fitness y el procedimiento requiere que la cadena
de genes con mayor valor de fitness pueda ser
identificado, para asignarle mayor probabilidad de
reproducirse. La recombinacién de soluciones es lo
que hemos llamado cruce.

Otra situacion que se vive en la naturaleza, es que
de generaciébn en generacion siempre se producen
cambios estructurales los cuales se esperan que sean
para bien, sin embargo con alguna probabilidad un
descendiente pudiera tracr deformaciones genéticas
que lo hagan o bien vuinerable al medio ambiente o
bien lo conviertan en una entidad superior, a esto se
lo suele llamar mutacion.

Poblacién Inicial

Antes de comenzar a buscar soluciones a un
problema particular, es necesario contar con un
conjunto de soluciones (Poblacion Inicial) el cual
pueda evolucionar generacién tras generacién. La
Poblacion Inicial puede ser construida de forma
aleatoria o mediante algin procedimiento
sisternatico. Es muy importante considerar que este
conjunto debe contener suficiente informacion para
que su transformacién procure una solucién final
Optima o al menos muy cerca del 6ptimo, una
poblacién muy homogénea podria tener como
consecuencia una convergencia hacia una soluci6n
no necesariamente buena. Deberia ademds tener un
tamafio adecuado para evitar un bajo rendimiento
del algoritmo, por ofro lado un tamafio de la
poblacién muy grande podria llevarnos a un tiempo
de proceso fuera de los limites de lo esperado.
Seleccién para una Nueva Generacién

Cuando ya se tiene una poblacién inicial diversa y
de calidad se debe escoger los candidatos a quienes
se aplicaran los procedimientos de cruce y/o
mutacién, es claro que se requiere que estas
soluciones sean individuos fuertes, lo que simula la
eleccion natural de las especies. Existen varios
métodos para seleccionar soluciones entre los que se
encuentran dos de las mas conocidas: Torneo y
Rueda de la Fortuna (Roulette Wheel ).

En el méiodo de seleccién por Tomneo se eligen
aleatoriamente desde la poblacién dos individuos
(soluciones) y de estos dos se selecciona aquel que
al evaluarlo en la funcién objetivo obtenga el mejor
resultado deseado (maximiza o minimiza).

En la Rueda de la Fortuna los elementos de la nueva
generacion se obtienen por medio de la generacion
de una variable aleatoria discreta que se define de la
siguiente forma:
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1. Se ordena la Poblacién Actual de mayor a
menor de acuerdo a la valoraciébn de cada
cromosoma en relacion a la funcién objetivo.

2. Se suman las evaluaciones de la funcién
objetiva de todos los cromosomas.

3. A cada cromosoma se le asigna una

probabilidad de ser seleccionada de forma

aleatoria, con:
Evaluacion(i)
Y. Evaluacion(Poblacion)

Evaluacion =

Se selecciona un padre y una madre segin el peso
dado por la funcién de evaluacién y la tabla de
frecuencias relativas que se construye.
3.1.1. CRITERIO DE PARADA

Ademss de los procesos de cruce y mutacion que
ya se han explicado, es necesario contar con algin
criterio de parada del algoritmo. Es claro, que
mientras avanza el tiempo de ejecucién del AG las
nuevas generaciones seran cada vez mas
homogéneas, por este motivo un criterio natural de
parada es detener el procedimiento cuando un gran
nimero de cromosomas de la poblacion sean
iguales. Otro criterio podria ser definir un tiempo de
ejecucion fijo y luego de la dltima iteracién elegir
aquella solucién representada por un cromosoma
con mejor funcién de evaluacion (fitness).
Un seudocédigo clasico y simple del AG se muestra
a continuacion:

FIGURA 1
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de colendarizacidn
para universidades
Simple PsendocGdigo para ¢l AG

| Procedimiente Algoritne Jendtice
Generar poblacidn inigial
Evaluar poblacifa

| Waile NC Criteric de Farada

3elacciln_peblacila

Cruzar poblacidn

Hutar peblaciéa

| Evaluar peblaciéa

i end ¥hile

3.2.E1AG ENEL CB-CTTY SU
IMPLEMENTACION EN MATLAB ®

Representacién del Cromosoma
Para el CB-CTT cada cromosoma, representa un
calendario completo y en este caso cada gen es una
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estructura compuesta al menos de cinco
componentes:
1.Dia
2. Ranura de tiempo
3. Profesor
4. Clase (de alguna Materia)
5. Aula
El par (Dia, Ranura de tiempo) forman un periodo.
Un ejemplo se ilustra en la Figura 2.
FIGURA 2
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de calendarizacidn
para universidades
Represeniacitn de un cromosoma para Calendarizacién

Representacién del Cromosoma en Matlab ®

Un calendario se ha representado en este trabajo
como una matriz de dimensién [(dias)(ranuras de
tiempo por dia)(curriculums) x 8]. En este arreglo,
¢l nimero de filas corresponde a cada periodo
disponible para calendarizar multiplicado por el
nimero de cuwriculums considerados en un
problema particular, esto quiere decir que los
calendarios de cada curriculum se dispondran uno
debajo del otro, ver Figura 3, donde los diferentes
colores rojo y azul determinan respectivamente un
calendario para el curriculum 1 y curriculum 2.. Por
otra parte, cada columna de la matriz representa
respectivamente:

1. Indicador del niimero de la fila 1, 2, 3,. . ., etc.

2. Dia de la semana (laborables).

3. Ranura de tiempo (horas de clases disponibles).

4. Materia que se dictard en un periodo.

5. Profesor de la materia.

6. Aula a utilizar.

7. Capacidad del aula a utilizar.

8. Niimero de estudiantes registrados en la materia.
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FIGURA 3
Un algeritmo evolutivo para resolver el problema de mlemhmmfén
para universidacdes
Representaci6n matricial de un cromosoma (calendario)
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Generacion de la poblacion inicial

Se ha programado una funci6n a la que llamamos
gcrom para generar la representacion mairicial de
un cromosoma ubicando aleatoriamente para cada
curriculum en algin periodo una materia, un
profesor y un aula, ademéas de su capacidad y del
niimero de estudiantes registrados, toméndolas
desde archivos planos previamente importados por
otra funcién denominada readfiles. La funcién tiene
cuidado de no ubicar més de las materias definidas
para cada curriculum en el archivo CR.txt.
En este punto se aplica un procedimiento que trata
de mejorar el cromosoma inicial cambiando
aleatoriamente el aula antes asignada por otra,
siempre y cuando la funcién objetivo mejore en su
valor, para este caso esto quiere decir que la
restriccion suave [lamada Capacidad de Aulas se
supere. Este procedimiento se ha nombrado
mejoraroom.
Evaluacién de un Cromosoma y de la Poblacién
Todas las restricciones consideradas en esta
investigaci6én se han programado dentro de la
funcién fitnees, que mide el mimero de viclaciones
de cada restriccion de acuerdo al criterio de la
Seccién 2. Un ejemplo de la aplicacién de la
funcion de evaluacién en Matlab ® se presenta en la
Figura 4. La suma del vector fitnessv es la medida
de incumplimiento de restricciones.

FIGURA 4
Un algoritmo evolutivo para resolver el probiema de calendarizacidn
para universidades
Ejemplo de aplicacifn de 1a funcién fitness
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La evaluacion en la poblacion se la realiza
utilizando la funcion evaluapoblacion. Este
procedimiento simplemente da el valor de fitness
para cada cromosoma, presentdndolos en un vector
que se ha llamado fitnessp, ver Figura 5.

FIGURA 5
Un algoritmo evolutivo para resoiver el problema de calendarizacién
para universidades
Ejemplo del vecior fitnessp para una poblacién de tamafio 5

!
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|3 5

|

4

<
o L0

o~ 4
e N

El proceso de seleccion

Para poder pasar de generacién en generacién se ha
disefiado un procedimiento de seleccion de
soluciones que permite elegir de entre todos los
cromosomas de una poblacién a los mejores,
aquellos cuya funcién de evaluacion sea la mejor
posible. El método que se ha implementado es la
Rueda de la Fortuna (Roulette Wheel ).

El procedimiento de cruce

En la funcién cruce, se desarrolla un procedimiento
sistemético, que transfiere informacién genética de
un padre y una madre para generar un hijo y una
hija.

El proceso comienza buscando en el calendario del
padre y la madre el periodo donde cada una de las
materias ya hayan sido programadas. Luego se
genera un mimero aleatorio uniforme de pardmetros
1 y 0 con el fin de determinar si es el gen del padre
que se transferird al hijo o el de la madre, y se
ubicarin los datos del ascendiente en el mismo
periodo encontrado, cuidando que esta ubicacién
esté libre en el descendiente, caso contrario se
selecciona una ubicacién libre de forma aleatoria.
Cuando la eleccién se ha realizado, la informacién
que se transfiere al otro descendiente es
exactamente lo opuesto, siempre que sea posible.
Todo esto se lo realiza para cada calendario de cada
curriculum, ver Figura 6.



X. CABEZAS & F. SANDOYA

FIGURA 6 ;
Un algoritmo evolutive para resolver el problema de calendarizacion
para universidades
Ejemplo de un proceso de cruce para la base de datos Toy

Lpa PR i e yra3trima oy

Con el propésito de asegurar que las futuras
generaciones posean miembros mas fuertes, se ha
decidido que al momento de cruzar dos individuos,
se elija entre el hijo y Ia hija, al de menor funcién de
evaluacion para que forme parte de la nueva
poblacién. La funcién fitness se aplica a ambos
cromosomas y se verifica quien sobrevive y quién
no. El padre y la madre se seleccionan de forma
aleatoria desde la poblacién luego del proceso de
seleccién descrito anteriormente. La funcién que
permite este procedimiento es crucepoblacion. Esta
funcién contiene el pardmetro probcruce que
representa la probabilidad de que dos individuos se
crucen, y se ajusta luego de experimentos
computacionales.

El procedimiento de mutacién

La mutacién es un procedimiento que actia sobre
los genes. En esta implementacién se ha
considerado para cada fila de la representacion
cromosémica no vacia, ubicar el gen (la fila) en un
lugar disponible de forma aleatoria, pero en este
caso, este cambio se produce siempre que la funcién
de evaluacién mejore en su medida. Esto asegura
que si la mutacién en un gen ocurre, esto sea para
bien, ver Figura 7, donde el valor de la funcion de
evaluacion para Cromosoma es 97 y para
MUTACION es 93.

La funcién mutacién produce estos cambios. Un
pardmeiro de entrada es probmutacion el cual sirve
para determinar si un gen es candidato a mutar. El
proceso de mutacion debe aplicarse a cada elemento
de la poblacién de acuerdo a una probabilidad que
se define en la funcién mutaciénpoblacién como
probmutacion, esta es la misma probabilidad dada
en la funcién mutacién para decidir si un gen de un
cromosoma mutard o no. Esto significa que la
misma probabilidad servird para definir si un
cromosoma entra al proceso de mutacion ademas de
decidir si un gen cambiard de posicion.

13

FIGURA 7
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de calendarizacion
para universidades
Ejemplo de un proceso de mutacién para la base de datos
Toy.
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Criterio de Parada

En teoria el AG podria ejecutarse en tiempo
indefinido, teniendo en consideracién que los
elementos de la poblacion luego de un tiempo t
grande se parecerdn entre si y se espera ademds que
la funcién de evaluacién tenga un valor cercano a
cero (o cero en el mejor de los casos). Debido a esto
un criterio de parada del AG se ha definido en este
trabajo como:

1. Para si al menos una proporcién p de individuos
miembros de la poblacién tienen el mismo valor de
fitness, 6

2. Si en alguna iteraci6n algin elemento de ia
poblacién tiene un valor de funcién de evaluacién
igual cero.

En el primer caso la soluci6n serd aquel cromosoma
con minimo fitness, si existe mas de una solucién
encontrada, se elige una de forma aleatoria, y en el
segundo caso aquel que tenga el valor de cero. En la
funcion criterioparada se implementa el caso uno y
en el caso dos se considera en el programa general
del AG, ver Programa 1.

AG completo

Luego de tener todos los elementos necesarios para
la implantacion del AG se enlazan todas las rutinas
descritas anteriormente en un solo cédigo. A este
programa general se denomina agcbctt, ver
Programa 1. El cual guarda relacién estricta con el
cddigo clasico de un AG, ver Figura 1.
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Programa 1 “agebett.an”™: AG completo

functicn [pedlacien tt]lwagebett(G,C,R,CR,UC,RC,7,

proderice, preorutacica)

pcblacicnsgned(G,C,CR,RC,R,UC,n);

fitnesspmevaluapcblacion{pcblacien,d,k,UC,0);

iteracicum(;

valle (critericparada(fitaesss) ||

zia(fitnessp)uml) "=l
peblacicnmselaccion(podlacion,fitnessy)
peblacicnseracepeblacion(petlacion,d,R,UC,C,
preperace) ;
peblacionwrutacicnpeblacicn(poblacien,,R,UC,C,
predrutacicn);

fitnesspwavaluapeblacien(peblacien,,R,UC,0);
iteracicnmiteracica#l

end

poszinefind (fitaesspmmnin(fitnessy));

ttepcblacien(:,:,pesnin);

4. RESULTADOS NUMERICOS
4.1. RECURSOS COMPUTACIONALES
EMPLEADOS

En Rodriguez [6] se define a Matlab ®' como un
instrumento computacional simple, versitil y de
gran poder para aplicaciones numéricas, simbolicas
y graficas, que contiene una gran cantidad de
funciones predefinidas para aplicaciones en ciencias
¢ ingenierfa. Esta descripcién de Matlab muestra
muy bien las razones por la cual se ha elegido este
lenguaje de programacion para la implementacion
computacional de un AG disefiado especificamente
para el CB-CTT.

La version de Matlab® que se ha utilizado es
Matlab 7.6.0324 (R2008a), y los recursos de
hardware y software se detallan en la Tabla I'V.

TABLA IV
Un algoritmo evolutivo para resoiver el probiema de calendarizacion
para universidades
Recarsos para implementacién computacional del AG

Windows® XP Professional
Intel® Core'*2 Dio 106 GHz |

ST AT L T et 2 G S T A

28

Sistema Operative

Procesador

T e

Memoria RAM |

*Matlab® es una marca registrada de The MathWorks TM.
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4.2. CALIBRACION DE PARAMETROS

Los valores de los parémetros de entrada del AG
se han ajustado mediante un proceso de ensayo y
error, es decir, se probo diferentes valores hasta que
consideramos estabilidad en la ejecucién del
algoritmo. Con estabilidad se quiere decir que el
programa ejecutado alcanza los objetivos deseados
en un tiempo razonablemente pequefio. Un resumen
de los pardmetros de entrada se detalla a
continuacién:

1. Tamafio de la poblacién.

2. Probabilidad de mutacion.

3. Probabilidad de cruce.

La Tabla V muestra valores medios de las
repeticiones de la funcién “agcbett” para los valores
de n = 10,20, ... ,100. En la Figura 8 se puede
observar que cuando se fijan los valores de
probabilidad de cruce y mutacién el AG parece
encontrar soluciones éptimas. El niimero de
iteraciones que se necesitan para que el AG
encuentre uma solucién (no necesariamente la
6ptima) de acuerdo a la Figura 9 se vuelve estable,
entre 22 y 26, para valores de n igual a 30, pero
como se menciona antes, los cromosomas Gptimos
se empiezan a encontrar a partir de n = 50.

La Figura 10 da una tendencia lineal de crecimiento
mientras el tamafio de la poblacidn crece. Las
pruebas para este ejemplo han mostrado que
tiempos aceptables del algoritmo podrian estar entre
30 y 50 segundos, que en el grifico se muestran
para n enfre 40 y 60. Los valores fijos de las
probabilidades de cruce y mutacion, se obtuvieron
luego de analizar de forma conjunta los gréficos
para variaciones en estos parametros. En la Tabla 6
s¢ ha hecho variar la probabilidad de cruce en
valores de probcruce = 0,1, 02, . . ., 1, y se puede
observar en la Figura 11, que el 6ptimo se encuentra
a partir del valor de probabilidad de cruce de 0,5,
sin embargo, un analisis mas detallado mostré que
el valor de este parametro podria estar entre 0,6 y
0,8. Para estas probabilidades de cruce, el promedio
del nimero de iteraciones que se necesitaron, estd
entre 23 y 27, ver Figura 12 y su tiempo de
ejecucion promedio entre 40 y 50 segundos como lo
presenta la Figura 13.
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TABLAY

Un algoritme evolutivo para resolver el problema de calendarizacién

para wiversidades
Experimento computacional (Tamafio de Poblacién)

Parimeires

Cormidas e /pob 3

Prob, crie 0.3

Prob. mutacion ]

' e gl firness .8

7 Fitness | Ieraciones | Sezundos
1 10 15 1
20 4 20 il

3 1 26 21

10 1 2 Z

50 0 2 %
(] i I 5
1] i) i) 5
S0 0 3 5l
% D 5 62
100 i 25 |

FIGURA 8
Un algoritme evolutivo para resoiver el problema de calendarizacion
para universidades

Tamafio de Poblacién vs Fitness, variacién de poblacién

Tamano de Poblacion vs Fitness

Finese
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FIGURA 9
Un aigoritma evolutivo para resolver el problema de colendarizaciin
para wuniversidades
Tamafio de Poblacién vs Niimero de Iteraciones, variacién de

Tamano de Poblacion vs Nimero e lteraciones

poblacién

It -4 1]

Pdhrsasr s da llarasiomnee
i

1

T T T T

L 1

3
t
Lol o

Taaods Povaskr

15

FIGURA 19
Un algoritmo evolutive para resolver el problema de calendarizacidn
para universidades
Tamafio de Poblacién vs Tiempo de Ejecucidn, variacién de

poblacién

Tamario de Pobiacion VS de Tiempo de Ejecucion

Flampo dn [ jooeton
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TABLA VI

Un algoritmo evolutivo para resalver el problema de calendarizacion

para universidades
Experimento computacional (Probabilidad de Cruce)
Parémetros

Corridas ¢/pob 30

by bl

Prob. mutacidn 04

Ui de igual fitness | 0.8

proberuce Fitness | Iteraciones | Segundos
0.1 5 23 it

0.2 3 2 21
03 1 7 aw
04 1 X 31

5 0 X 36
Lo it 27 b
0.7 i} 24 45
L8 fi 23 47
(.9 { 24 [

1 ] 4 62

FIGURA 11
Un aigoritme evoluiivo para resolver el probi de calendarizacidn

para universidades
Probabilidad de Cruee vs Fitness, variacién de probabilidad
de cruce
i Probabilidad Cruce vs Fitness
sk
:‘a.r :l: :t! -.’l-l : == .*.'i \ZT;

I ]
Praqabildac Cruzs
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FIGURA 12
Un algoritmo evolutive para resolver el problema de ealendarizacion

para universidades
Probabilidad de Cruce vs Niimero de Lteraciones, variacién
de probabilidad de cruce

FProbabfiged Cluce vs NUMWD de leraciones
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FIGURA 13
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de calendarizacidn
para universidades
Probabilidad de Cruce vs Tiempos de Ejecucidn, variacién de
probabilidad de cruce
& Probabifidad Cruce vs Tiempo ve Secueion
P
= i 1
31 -
7 ]
&t
=
- o -
s = % T Tl S = A = g

Brasabiida Suee

Un andlisis similar a los dos anteriores se realiza en
la Tabla VII vy en las Figuras 14, 15 y 16, donde se
establecen valores de probabilidad de mutacién
mayores de 0,5 para un nimero de iteraciones
promedio entre 0,3 y 0,7, y un tiempo de ejecucion
aproximado de 50 segundos.

TABLA VII
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de calendarizacidn
para universidades
Experimento computacional (Probabilidad de Mutacidn)

Parametros

Corridas ¢/pob 30

n [Z¢)

Prob. cruce 0.8

"o de igual fitness 0.5

probmutacion Fitness | Teraciones | Segundos
0.1 T 19 11
02 3 3z 18
0.3 1 24 26
0.4 1 2 37
05 o 23 50
0.6 0 24 63
0.7 0 22 72
L% ] AL 23 73
0.9 [ 24 17
1 [ 25 53

FIGURA 14
Un algaritmo evolutive para resolver el problema de calendarizacién
para universidades
Probabilidad de Mutacién vs Fitness, variacién de
probabilidad de mutacién

Probabiiidad de Mutacién vs Fitness
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FIGURA 15
Un algoritmo evolutiva para resoiver el problema de calendarizacidn
para universidades
Probabilidad de Mutacién vs Niimero de lteraciones,
variacién de probabilidad de mutacién

Probabiiidac de Mutacion vs Nomero de lieraciones
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Figura 16
Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de cafendarizacién
para universidades

Probabilidad de Mutacién vs Tiempos de Ejecucitn,
variacién de probabilidad de mutacién

% Probabilidad de Mutacion vs Tiempo de Ejecucidn
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4.3. UNA SOLUCION PARA EL EJEMPLO DE
PRUEBA

Se ha ejecutado ?‘agcbctt” para la base de datos Toy
del archivo foy.&xt, ver Tabla 2, y se han obtenido
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los calendarios de las Figuras 17 y 18 que cumplen
con todas las restricciones impuestas.
Lo parametros utilizados para este ejemplo fueron:

®  Tamafio de la poblacién: 60

®  Probabilidad de Cruce: 0.7

=  Probabilidad de Mutacién: 0.4

FIGURA 17
Un algoritme evolutive para resolver el problema de calendarizacion
para universicades
Calendario para el Curriculum 1, Toy

Curriculum 1
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FIGURA 18

Un algoritmo evolutivo para resolver el problema de cal
para universidades
Calendario para ¢l Curricalum 2, Toy
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En la figura 19 se muestra la funcién de evaluacién

de la solucion presentada.
El nimero de iteraciones que le tomo al AG
encontrar una solucién fue 22 y el tiempo de
ejecucion de 19 segundos.

FIGURA 19

Un algoritmo evolutive para resolver el problema de calend
para universidades

FZRCION

Aplicacién de la funcién fitness a la base de datos Toy

ffitnesay =

0 0 0 0 0 0 0
ffitness =

0

»> [ffitnessv ffitness]=fitnessvector(tt,G,R,UC,C)

0
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