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Introduccion

En cada inicio de un nuevo ciclo escolar, instituciones educativas de todo el mundo se enfren-
tan al problema de asignar recursos, personal, espacios y tiempo a las actividades académicas que
se desarrollaran durante el periodo que empieza [1]. Para resolver estas dificultades, se aplican
conocimientos adquiridos con la experiencia de ciclos anteriores asi como ayuda de software para
gestionar y organizar las asignaciones (especialmente cuando se trata de instituciones con miles
de alumnos). Adicionalmente, en los tltimos anos se ha buscado modelar estas situaciones como
problemas de optimizaciéon combinatoria, con el objetivo de utilizar herramientas matematicas
para auxiliar al personal administrativo en las labores de asignacién de recursos. [2]
Especificamente, se han estudiado los problemas de asignacién escolar en preparatoria y asignacién
escolar universitaria [3], en los cuales se busca encontrar soluciones dptimas para la asignacién de
evento{]—horas, eventos-maestros, eventos-examenes, etc. La manera en que se definen matemaéti-
camente es a partir de restricciones fuertes y suaves. Las primeras tienen que ver con la factibilidad
de una asignacién (e.g. que no se asignen dos eventos en un mismo salén a la misma hora o que
no hayan dos maestros asignados al mismo evento), las segundas se relacionan con caracteristicas
deseables en la asignacién (e.g. que los alumnos no tengan horas libres entre eventos). La funcién
objetivo del problema sera una medida de cuantas restricciones fuertes y suaves se violan en una
solucién particular. Por otro lado, las variables de decisién representan los cambios posibles en la
asignacion (horas en que se dan eventos, salones asignados, dias de imparticidn, etc.).
Actualmente, se ha implementado este tipo de modelos en mas de 50 instituciones de 11 paises
diferentes [4], ademds de que existen competencias internacionales en donde se presentan nuevas
propuestas de modelos y algoritmos para solucionarlos [5]. El que se presenten nuevos modelos por
pais y por institucion tiene que ver con que cada organismo académico tiene caracteristicas parti-
culares que deben de ser adaptadas al modelo general de optimizacién. Asi, en estas preparatorias
y universidades se han estudiado modelos creados con base en sus necesidades y caracteristicas
Unicas.

Por otro lado, la busqueda de nuevos y mejores algoritmos se relaciona con que, en general, el

'El concepto de evento engloba cualquier actividad académica que pueda ser asignada a un espaciotiempo
definido, por ejemplo, materias, exadmenes, conferencias, etc.
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iv CAPITULO 0. INTRODUCCION

problema de asignacion escolar es NP-Duro, por lo que usualmente se utilizan matheuristicas,
metaheuristicas e hiperheuristicas para intentar solucionarlo.

En este trabajo se desarrollé una propuesta de modelo del problema de asignacién escolar adap-
tado a la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional Auténoma de México, con el objetivo
de generar una herramienta auxiliar para la asignacién de recursos en esta instituciéon (Figura [1)).
Este modelo se divide en tres fases:

1. Obtencién y generacion de datos de estudiantes.

2. Asignacién evento-hora.

3. Asignacién evento-maestro.

Figura 1: Fotografia de la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional Auténoma de México,
cortesia de [6].



Se implementaron las tres fases en dos instancias artificiales del problema: una para un semes-
tre par y otra para semestre impar. En ambos casos se utilizaron dos algoritmos distintos: una
metaheuristica hibrida genética con busqueda local variable y una matheuristica genética con
bisqueda local variable y agrupacion. Finalmente, se analizaron las soluciones obtenidas, especial-
mente en busqueda de patrones que pudieran dar indicios de cémo crear mejores asignaciones en
el problema real.

Organizaciéon de la tesis

A continuacion se presenta un breve resumen del contenido de los capitulos del presente trabajo
con la finalidad de guiar al lector.

81 Problemas de asignacién escolar

El modelo de asignacion escolar para FCUNAM se construye a partir de modificaciones a
problemas generales de asignacién escolar. En esta seccién se presentan brevemente la notacién
y teoria necesarias para definir los problemas generales de asignacién de eventos y maestros, asi
como los conceptos de optimizacion combinatoria y teoria de la complejidad.

§2 Modelo de asignacion escolar para la FCUNAM

Esta seccion esta dedicada a la descripcién del modelo de asignacién que se propone en este
trabajo, se desarrolla cada una de las tres fases del mismo. Se presentan las funciones objetivo, va-
riables de decisién, técnicas de recopilacién y tratamiento de datos y las restricciones fuertes/suaves
que se tomaron en cuenta.

§3 Metodologias utilizadas

El problema de asignaciéon escolar pertenece a la clase de problemas NP-Duros, por lo que
no es eficiente utilizar algoritmos exactos para intentar resolverlo. Sin embargo, mediante método
heuristicos es posible encontrar soluciones cercanas al 6ptimo en tiempos accesibles computacional-
mente. En esta seccién se repasan algunas técnicas comunes de optimizacion, desde programacion
lineal hasta hiperheuristicas. Después, se presentan los dos métodos que se utilizaron para la ob-
tencion de resultados: el nuevo algoritmo hibrido y el algoritmo genético con bisqueda local.
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84 Resultados y discusion

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos en dos instancias artificiales, una de
semestre impar y otra de semestre par. En cada caso se muestran los 6ptimos conseguidos, se
discuten los patrones encontrados y se analizan las asignaciones obtenidas. Finalmente, se plantean
las posibilidades para futuro trabajo de investigacion e implementacion real del modelo como
herramienta auxiliar.

85 Conclusiones y apéndices

Aqui se presentan las conclusiones del trabajo, que incluyen observaciones generales del modelo
y sugerencias para su desarrollo en el futuro. En el primer apéndice se definen los diagramas de caja
y se muestra un ejemplo. El segundo apéndice es una copia del cédigo utilizado en este trabajo.



Capitulo 1

Problemas de asignacién escolar

La asignacién de recursos para tareas bajo restricciones predefinidas es un problema recurrente
en el sector de transporte, eventos deportivos, distribucion de empleados en empresas y en horarios
escolares. En la actualidad se han desarrollado diversas técnicas computacionales en las areas de
investigacion de operaciones, ciencias de la computacién e inteligencia artificial con la finalidad de
obtener soluciones satisfactorias a este tipo de problemas [T].

En particular, los problemas de asignacion escolar se definen como aquellos que se originan en
instituciones educativas. En [§] se dividen estos problemas en dos familias: problemas de asignacion
universitaria (PAU) y problemas de asignacion en preparatoria (PAP).

En ambos casos, el problema de asignacién se modela como un problema de optimizacion combi-
natoria, donde se busca una asignacién optima de los recursos.

1.1. Optimizacion combinatoria

Un problema de optimizacién consiste en encontrar los mejores valores de un conjunto de
variables con base en una funcién objetivo y un conjunto de restricciones. Cuando dichas variables
son discretas, se trata de un problema de optimizacion combinatoria. Formalmente, un problema
® = (Q, f) de optimizacién combinatoria se define como [9:

Un vector de variables @ = (x1,...,2,).

Un dominio D; por cada variable.

Un conjunto de restricciones para las variables.

Una funcién objetivo a maximizar o minimizar f: Dy X --- x D,, — R.
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El conjunto Q = {(xy,...,2,) | ©; € D; y se satisfacen las restricciones} se conoce como espacio
factible. Una solucién optima x* en el espacio factible cumplird f(z*) < f(z) V& € Q en un
problema de minimizacion, y f(x*) > f(x) V& €  en un problema de maximizacion.

En teoria, encontrar todas las soluciones en () permitiria compararlas para encontrar la solucion
optima de ®, sin embargo, en la practica el espacio factible es tan grande que resulta poco eficiente
o incluso inviable enumerar todos sus elementos (por ejemplo, en problemas de optimizacién de
dindmicas moleculares, a una computadora de escritorio le tardaria millones de anios encontrar
todos los elementos de €2 [10]). Para cuantificar la dificultad de resolver un problema se utiliza la
teoria de la complejidad.

1.2. Teoria de la complejidad

En [IT] Alan Turing presenta la definicién formal de algoritmo basado en lenguajes formales y
maquinas de Turing. En su version simplificada, esta definicién es que un algoritmo A se compone
de una serie finita de instrucciones que permiten al usuario resolver un problema ¥ [12]. Por
ejemplo, en un problema ® de optimizaciéon combinatoria, un algoritmo seria una serie de pasos
para encontrar la solucién 6ptima x*.

Existen diversas métricas para medir el rendimiento de un algoritmo A:

Tiempo de ejecucién: tiempo que le toma al algoritmo resolver el problema.

Memoria: el espacio de memoria requerido para ejecutar el algoritmo.

Calidad de la solucién.

Robustez: capacidad del algoritmo para adaptarse a cambios en los parametros del problema.

Como el tiempo de ejecucién depende de la computadora en la que se ejecuté A, es necesario
introducir una métrica diferente que sea independiente del equipo en el que se trabaje. Dicha
métrica Cy se conoce como la complejidad de A, y se define como el nimero de pasos que utiliza
A para resolver un problema de tamafnio n (con n variables). Mediante la notacién de Landau se
definen cotas para el comportamiento asintético de C'4. En particular, la notaciéon O de la gran
O corresponde a una cota superior: A es de complejidad O(g(n)) si IM > 0,ny € N tales que
Vn > ng se tiene Cy < Mg(n). En la Figura se comparan diversos tipos de complejidades
computacionales.
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Figura 1.1: Ejemplos de gréaficas de complejidades computacionales.

Un problema de decisién es aquel en el cual la solucion es binaria y corresponde a una respues-
ta s 0 mo. Cada problema de optimizacién con funciéon objetivo f corresponde a un problema de

Elementos

decisién: dado k € R, jexiste una solucién z4 tal que f(z4) = k7.

Con estas definiciones, es comun clasificar problemas en términos de la complejidad de los algorit-

mos que los resuelven [13]. Las clasificaciones bésicas son:

= P: Si tiene un algoritmo con complejidad polinomial que lo resuelve.

= NP: Un problema de decisién es de esta clase si verificar que una solucién es valida requiere

un algoritmo con complejidad polinomial.

= NP-Completo: Un problema de decision es de esta clase si es N P y cualquier otro problema

N P puede ser reducido a €l en un tiempo polinomial.

= NP-Duro: Un problema de optimizacién es NP-Duro si su problema de decisién asociado

es NP-Completo.

De aqui se tiene que P C N P. De darse la inclusién opuesta (NP C P), se tendria que para todo

problema NP siempre existe al menos un algoritmo polinomial que lo resuelve.
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1.3. Tipos de problemas de asignacion escolar

En [14] se definen los problemas de horarios como la asignacion, sujeta a restricciones, de un
congunto recursos en el espacio-tiempo, de tal manera que se satisfaga un numero de objetivos. En
particular, los problemas de horarios escolares se dividen en tres clases [15]:

» Horario de maestros: Estos problemas se relacionan con la asignacién semanal de clases
en una escuela. El objetivo es asignar un conjunto de maestros al conjunto de grupos (de
alumnos) en un cierto nimero de materias y horas, satisfaciendo ciertas restricciones depen-
diendo de la escuela. Por ejemplo, mientras que en una primaria cada maestro se asigna a
un so6lo grupo durante todo el dia, en secundaria existen varios maestros, cada uno asignado
a varios grupos y en diferentes materias. Otras restricciones tienen que ver con periodos de
descanso para los maestros, disponibilidad de salones, clases a horas especificas, etc.

» Horario de examenes: En estos problemas el objetivo principal es asignar un conjunto de
examenes a un conjunto de horas disponibles. Las restricciones principales tienen que ver
con el nimero de alumnos que tomara cada examen, asi como la cantidad de examenes que
cada alumno va a presentar.

» Horario de eventos: En estos problemas el propésito es la asignacion de eventos (un evento
es una clase, laboratorio, etc.) a horas y salones disponibles de tal manera que no existan
conflictos entre los maestros, alumnos que toman los eventos y las caracteristicas de cada
salon.

Como se mencioné anteriormente, existen dos familias de problemas de asignacién escolar: PAP y
PAU. En cada familia se pueden plantear los tres tipos problemas de asignacion, dependiendo de
lo que se necesite, asi como de la escuela en particular que se esté considerando.

1.3.1. Problema general de asignaciéon universitaria de eventos

Los problemas de asignacién universitaria pertenecen a la clase NP-Duros, ademés de que in-
cluso encontrar soluciones factibles (aunque no sean éptimas) para problemas con un gran nimero
de eventos puede ser poco eﬁcienteE] o incluso imposible en términos practicos, pues la complejidad
del problema es exponencial [I7].

Para construir la funcién objetivo se consideran restricciones fuertes y suaves. Las restricciones
fuertes son aquellas que no pueden ser violadas bajo ninguna circunstancia (las que definen ),
mientras que existen instancias en las que es posible violar algunas restricciones suaves. Por ejem-
plo, una restriccién fuerte es que un alumno no puede estar fisicamente en dos clases al mismo

'En este trabajo se entiende eficiente como algoritmo polinomial, de acuerdo a la literatura [16]
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tiempo. Por otro lado, una restriccion suave puede ser evitar que un alumno tenga horas libres
entre sus clases. La funciéon objetivo se construye penalizando la violacién de estos dos tipos de
restricciones.

El objetivo del problema es encontrar una asignacion en donde no se viole ninguna de las restriccio-
nes fuertes (factibilidad) y que minimice la penalizacién asociada a las restricciones suaves. Dicha
asignacion se hace de eventos a horas disponibles por dia, como se puede ver esquematicamente
en la siguiente Figura:

Hora Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes

Figura 1.2: Diagrama del problema de asignaciéon universitaria de eventos a horas disponibles por
dia.

El modelo matematico descrito a continuacion es una manera general en la que se plantea el
problema de asignacion universitaria de eventos [18], se describe unicamente para tomarlo como
referencia y ejemplificar el modelado de asignaciones evento-hora. Se toma en cuenta una semana
académica de 5 dias con 9 horas disponibles por dia. Ademads, se asume que cada salén tiene
una capacidad especifica de alumnos asi como una caracteristica particular (laboratorio, sala de
computo, etc.). De esta manera, una solucién factible asignard un evento a una hora disponible,
de tal manera que se satisfagan las siguientes restricciones fuertes:

= En cada hora, un alumno sélo participa a lo més en un evento.
= Cada evento se asigna a un salén con capacidad y caracteristicas adecuadas.

= En cada hora sélo se asigna un evento por salon.
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Adicionalmente, se penaliza una asignacién por cada ocurrencia de las siguientes restricciones

suaves:

= Los eventos no deberian de ser asignados a la ultima hora del dia.

» Ningin estudiante deberia de tomar més de dos clases en horas consecutivas del dia.

s Todo estudiante deberia de tener al menos una clase al dia.

Se toman en cuenta los siguientes conjuntos para representar la asignacién como un problema de

optimizacién combinatoria:

» F={ey,...,e,} es un conjunto de n eventos.

» R={ry,...,rn} es un conjunto de m salones.

» T ={ty,..., 145} es un conjunto de 45 horas.

» S ={s1,...,5,} es un conjunto de p alumnos

» F'={f1,...,f;} es un conjunto de ¢ caracteristicas de salones.

Se definen también las siguientes dos funciones:
» ((rg) son las caracteristicas del salén
» C(rg) es la capacidad de alumnos del salon ry,
Por dltimo, se definen las variables de decision del problema:

1 siel alumno s; toma el evento e; a la hora ?; en el salén 1y,
" Tijkl =

0 e.o.c.

1 siel evento e; se toma en el salén r; y requiere la caracteristica fy,
] yjlg —=
0 e.o.c

1 si el salén 7 tiene la caracteristica fy,
[ ] Zlg =
0 e.o.c.

A partir de estas definiciones es posible describir las restricciones de manera formal

ciones fuertes son:

. Las restric-
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= En cada hora, un alumno sélo participa a lo mas en un evento.

M=

j=1l=1

» Cada evento se asigna a un salén con capacidad y caracteristicas adecuadas.

M=

Yig < |G(r)], j=1,....n; l=1,...,m.
1

Q
Il

Yig L 219, 7=1,...,m l=1,....m; g=1,...,q.

p .

injkl SO(T[), ] = 1,...,%; k= 1,...,45; [ = 1,...,m.

i=1

= En cada hora sélo se asigna un evento por salon.

n

Yowim <1, i=1...,p; k=1,...,45 1=1,...,m.

=1
Para que una solucién sea factible, es necesario que cada evento ey, ..., e, sea asignado a exacta-
mente un salén r, ..., 7, y a exactamente una hora ¢y,.. ., ts5, de tal manera que las restricciones

fuertes descritas anteriormente se satisfagan.
La formulacién matemética de las restricciones suaves se hace mediante:

= Los eventos no deberian de ser asignados a la tltima hora del dia.

ZZIijkl:(), i=1,...,p; k=09,18,...,45.

Z Yo owym>1, i=1,...,p; d=0,9,18,27, 36.

La soluciéon 6ptima del problema se encuentra al minimizar el nimero de violaciones de restricciones
suaves. Formalmente, la funcién objetivo serd

f(w) = yF(w) + S(w), (1.1)
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en donde w = (x,y, z), las funciones F' y S cuentan el nimero de violaciones a restricciones
fuertes y suaves, respectivamente, y v es una constante positiva que se selecciona de tal manera
que violar una restriccion fuerte anada mas a la funcién objetivo que violar todas las restricciones
suaves.

En este problema se asume que los maestros ya estan asignados a cada evento. Sin embargo,
en muchos casos es necesario hacer también esa asignacién (maestro-evento) antes o después de
construir los horarios que tendran los eventos en la escuela.

1.3.2. Problema general de asignacion escolar de maestros

Como en el problema de asignacion escolar de eventos a horas, en el de maestro-evento se suelen

tomar tanto restricciones fuertes, que tienen que ver con los contratos de maestros, las materias para
las cuales estan capacitados y la demanda de alumnos por semestre, como restricciones suaves, que
se relacionan con exigencias particulares de cada escuela [19]. Por otro lado, no se toman en cuenta
como factores variables aquellos relacionados con salones y alumnos, pues se hace la suposicién de
que el horario de los eventos ya ha sido elegido o se elegird posteriormente.
Como en la seccién anterior, se describe un modelo generalizado de asignacién maestro-materia [20]
con la finalidad de tener un punto de referencia respecto al modelo propuesto para la Facultad de
Ciencias, UNAM. Primero, basada en ciertos pardmetros, la administracion escolar en [20] calcula
la carga de trabajo de cada evento, medida en horas. Los pardmetros usuales son:

» Numero de créditos asociados al evento.

Numero de estudiantes inscritos.

» Composicion del grupo (alumnos de ltimo grado, de primer ingreso, etc.)

Formato de ensenanza (clases especiales como tutorias o educacién a distancia)

Formas de evaluacién, que incluyen examenes, proyectos y reportes.

Material extra, como salones de computo, uso de recursos y demas.

De esta manera, dos eventos que duran el mismo nimero de horas a la semana podrian tener una
carga de trabajo (medida también en horas) completamente diferente. A partir de cierta antigiiedad
trabajando en la escuela, algunas universidades otorgan un descuento por edad en sus horas de
trabajo, en estos casos se debe de tomar en cuenta el descuento particular de cada maestro al
momento de calcular su carga de trabajo para el semestre. Adicionalmente, la carga se disminuye
para un maestro que dard clases a dos o méas grupos sobre la misma materia. Por ejemplo, en [20]
se proponen decrementos en la carga de trabajo que aumentan mientras a mas grupos ensena un
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maestro la misma materia (e.g., un maestro que ensena Célculo a tres grupos tendra un mayor
decremento en la carga de trabajo que uno que ensenia Geometria a dos grupos).

Respecto a la eleccién de los maestros sobre las materias que quieren ensenar en cada ciclo escolar,
cada institucién suele tener un sistema particular [21]. Mientras que en algunas universidades los
maestros proponen las materias que desean antes de que la administracion construya los horarios,
en otras se eligen todas las materias que se abrirdn para el siguiente semestre y después cada
maestro elige las de su preferencia. En algunas instituciones pequenas dedicadas a la ensenanza
de nivel maestria y doctorado, cada departamento tiene una reunién entre la administracion y los
profesores, en donde se determinan las materias que se impartiréan [22].

Las restricciones fuertes de asignacién maestro-evento que se consideran en [20] son:

s Cada evento debe de tener un solo maestro.

= Los maestros deben de tener una carga de trabajo que corresponda a las horas por semestre
de su contrato.

Por otro lado, se imponen dos restricciones suaves: la primera es que los maestros tengan cargas de
trabajo similares, y la segunda es que impartan los eventos de su preferencia. Los datos necesarios
para cuantificar esto son:

» M ={my,...,m,} es un conjunto de n maestros.

» F={ey,...,e.} es un conjunto de r eventos.

V es el vector con las cargas de trabajo asociadas a los eventos.

A es la matriz de aptitudes, donde A;; = 1 si el maestro 7 es especialista en el evento j, y
AZ_] =0 e.o.c.

a es el vector con los descuentos por edad de cada maestro.

W nin ¥ Wnax son las cotas del intervalo de horas que pueden ser asignadas a cada maestro,
dependiendo de su contrato.

P es la matriz de preferencias, en donde P;; es la preferencia del maestro i para que se le
asigne el evento j, y va del 1 al 3.

Las variables de decision son

1 si el maestro ¢ es asignado al evento j

0 e.o.c.
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Ademas, se utilizan dos variables extras. Un vector W para calcular la carga de trabajo de cada
maestro dada una asignacion particular y un escalar Z para calcular la carga de trabajo maxima
posible para todos los maestros. De esta manera, la funcién objetivo es

min aZ — i z”: Pijz;;. (1.3)

i=1 j=1
Las restricciones se formulan como

ZAijxij =1 \V/] S E, (]_4)

i=1
> Viwy =Wi+a; Vie M, (1.5)

j=1

Z—(Wi4a;) >0 VieM, (1.6)
VVimin S VV@ S Wimax VZ S Mv (17>

Al minimizar la funcién objetivo Z, se asegura la igualdad entre maestros en términos de la carga
de trabajo a la vez que maximiza el nimero de maestros que imparten eventos de su eleccion.
La constante « se utiliza para determinar qué deberia de tener un mayor peso, la igualdad entre
cargas de trabajo o preferencias de eventos. La restriccion (|1.4) asegura que cada evento tiene un
s6lo maestro, la ecuacién (|1.5)) calcula la carga de trabajo por maestro, la restriccién asegura
que la carga méxima Z sea mayor que la carga de cualquier maestro, la ecuacién (|1.7) mantiene
la carga del maestro ¢ dentro de los limites de su contrato y la restriccién es el dominio de
definicién de las variables de decisién.

La teoria y modelos generales descritos en este capitulo son referencias a partir de las cuales se
model6 el problema de horarios para la Facultad de Ciencias de la UNAM.



Capitulo 2

Modelo de asignacién escolar para la

FCUNAM

Aunque los problemas generales de asignacion escolar han sido estudiados detalladamente con

anterioridad y se han proporcionado distintos tipos de soluciones a los mismos [23], cada institucién
educativa tiene particularidades, lo que resulta en la necesidad de modelos especificos para cada
una de ellas. Por ejemplo, en competencias internacionales de problemas de asignacién escolar se
ha trabajado con modelos para distintas preparatorias y universidades en mas de 50 instituciones
de 11 paises diferentes [4], mientras que, de manera independiente, existen investigaciones para
adaptar este problema a universidades en Irdn [24], Rusia [25], USA [26], etc.
En este trabajo se desarrollé un modelo especifico para resolver el problema de asignacion escolar
que surge en la creacién de horarios semestrales en la Facultad de Ciencias de la UNAM (FCU-
NAM). Como cualquier otra institucién educativa, la FCUNAM tiene particularidades que deben
de ser consideradas para la creacién de dicho modelo. Especificamente, al considerar solo las licen-
ciaturas en Fisica, Matematicas y Actuaria, y sélo los dos primeros semestres de estas carreras, se
tienen varias caracteristicas importantes:

1. Los eventos tienen duraciones de 1 a 3 horas, y se dividen en: clases tedricas, laboratorios, de
inglés y de computo. La facultad cuenta con salones con las caracteristicas correspondientes
a cada tipo de evento.

2. Los eventos en la facultad empiezan desde las 7:00 AM y terminan hasta las 10:00 PM.

3. Los semestres se dividen en pares e impares, dependiendo de su fecha inicio. Los que empiezan
en febrero son pares, los que empiezan en agosto son impares.

4. Durante los primeros semestres, los alumnos de estas tres carreras toman tanto eventos
compartidos (de tronco comin) como eventos unicos de cada licenciatura, incluyendo tanto

11
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eventos obligatorios como optativos.

5. Los eventos no estan seriados, esto es, se permite que los alumnos inscriban eventos que no
corresponden al semestre oficial que estan cursando.

6. Si en el semestre inmediato anterior un alumno reprobd al menos un evento, el limite de
eventos que puede inscribir al proximo semestre es de 6. En caso de haber aprobado todos
los eventos o de obtener un permiso especial de la administracion, este limite no aplica.

7. Los alumnos inscriben los eventos al inicio del semestre (mediante un sistema de recoleccién
de firmas) basados en un horario que es publicado al final del semestre inmediato anterior
en la pagina web de la facultad.

Ademas de las caracteristicas propias de la FCUNAM, se considera el modelo administrativo
utilizado actualmente para la generacion de horarios. Dicho modelo se puede dividir en cinco fases
consecutivas:

1. Se escogen los eventos que se impartiran al siguiente semestre.
2. Cada evento se asigna a un horario particular.

3. Se hace la asignacién maestro-evento una vez que los maestros han elegido sus preferencias
de eventos a impartir.

4. Se escogen los salones en los que se impartira cada evento.
5. Los alumnos inscriben los eventos de su interés mediante el sistema de recoleccion de firmas.

Por los puntos descritos anteriormente, ademas de la cantidad de salones, eventos y alumnos
inscritos, el problema de asignacién escolar en la FCUNAM es particularmente complejo. A modo
de comparacién, en la siguiente Tabla se muestran las divisiones de problemas usuales de asignacion
escolar que, en [27], se catalogan como problemas pequenos, medianos y grandes, junto con el
problema de la FCUNAM cuando sélo se consideran 2 semestres en el turno matutino (de 7:00

AM. a4 PM.).
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Parametro Pequeno | Mediano | Grande | FCUNAM
Eventos 100 400 400 116
Salones 5) 10 10 118
Alumnos 80 200 400 1074
Tipos de salén (laboratorio, cémputo, etc.) 5 5 10 4
Ntumero méximo de eventos por alumno 20 20 20 6/00
Nimero méaximo de alumnos por evento 20 50 100 347

Tabla 2.1: Comparacién de problemas de asignacion usuales con el de la FCUNAM, datos corres-
pondientes al semestre par.

Debido al tamano tan grande del problema de asignacién de la FCUNAM, se plante6 un modelo
simplificado que pudiera ser resuelto en un tiempo razonable a la vez que arrojara resultados sig-
nificativos para la creacién de horarios en esta institucién educativa. En dicho modelo simplificado
se consideraron solamente las carreras de Fisica, Matematicas y Actuaria. Ademads, se tomaron en
cuenta solo los dos primeros semestres para el caso par y el primer semestre para el impatﬂ asi
como un numero menor de horas (turno matutino, de 7:00 A.M. a 4:00 P.M.), alumnos, eventos y
salones que los estimados.

Por otro lado, se planted este modelo en tres fases que buscan ser andlogas al modelo administrativo
actual de la FCUNAM. Estas fases son:

1. Creacion de instancia:
Se recopilan datos de la pagina web de la FCUNAM sobre los tipos y capacidades de cada
salén. Ademds, se utiliza la informaciéon de semestres anteriores para hacer una estimacién
del nimero de eventos y alumnos que se esperan al siguiente semestre. De aqui se genera
una instancia simplificada del problema de asignacién con un conjunto artificial de alumnos
y eventos esperados.

2. Asignacién evento-hora:
A partir de la instancia construida en el paso anterior, se resuelve el problema de asignacién
evento-hora tomando restricciones basadas en el conjunto artificial de alumnos esperados,
asi como en la capacidad de cada salén.

3. Asignacién evento-maestro:
Una vez que se ha obtenido un horario 6ptimo para los eventos del semestre, se realiza la
asignacion evento-maestro con restricciones basadas en las preferencias de cada maestro, su
experiencia y una evaluaciéon hecha por alumnos que tomaron clase con ellos anteriormente.

'Pues es en los primeros semestres en donde hay més conflictos entre eventos de tronco comun y los de cada
licenciatura por separado.
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Al terminar las tres fases del modelo simplificado, se consigue un modelo de horario éptimo de
eventos para el siguiente semestre en donde ya se han asignado también maestros y salones a cada
evento. En las siguientes secciones se describe con detalle cada fase del modelo.

2.1. Creacion de instancia

En general, en los modelos de una institucion se crean instancias del problema de asignacién
tomando en cuenta que ya se conocen con exactitud los eventos que tomara cada alumno de la
institucién. Esto se debe, en parte, a su forma particular de inscripcion. Por ejemplo, en muchos
casos se trata de instituciones de preparatoria (en donde los alumnos no escogen eventos, sino que
toman los que ya han sido establecidos para cada ano de su trayectoria escolar) o de instituciones
pequenas de posgrado en donde los alumnos escogen los eventos de especialidad que tomaran desde
que inician sus estudios. En cambio, en la FCUNAM no se conocen con exactitud los eventos que
tomaran o que piensan tomar los alumnos al siguiente semestre. Sin embargo, esta informacion se
puede estimar a partir de la demanda de eventos en semestres anteriores. Por ello, el primer paso
en este modelo es la recoleccion de dicha informacion.

En la pdgina web de la FCUNAM [2§] se registran, para cinco semestres, los eventos que se im-
partieron, los salones que se utilizaron, la cantidad de alumnos inscritos a cada evento y el horario
en el que se asignaron. Para la creacion del modelo, primero se registraron tablas con informacién
de los eventos en cada semestre (Figura [2.1]). La base de datos incluye el nombre del evento, las
carreras a las que va designado (con el c6digo matematicas=1, fisica=2, actuaria=3), el semestre al
que pertenece el evento, el nimero de alumnos inscritos y el tipo de salén que utiliza (con cédigos
para diferenciar cada laboratorio de fisica, salén de cémputo y salén normal).

Finalmente, se obtiene un promedio de estos datos para crear las bases par e impar, que correspon-
den a los alumnos esperados por materia para cada tipo de semestre. Para este modelo simplificado,
en los casos pares se registraron sélo eventos de los primeros dos semestres (para considerar alum-
nos que pasaron a segundo y que no acreditaron materias de primero), y para los impares sélo los
de primer semestre (para considerar alumnos que acaban de ingresar a la FCUNAM).
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E52 - Jr 0
A B C D E F G

1 Materia Carrera Semestre Inscritos Especial

2 Algebra_Sup_1_1 1,3 1 32 0

3 Algebra_Sup_1_2 1,3 1 16 0

4 Algebra_Sup_1_3 1.3 1 17 0

5 Algebra_Sup_1_4 1,3 1 62 0

6 Algebra_Sup 1 5 1,3 1 48 0

T Algebra Sup 1 6 13 1 86 0

2017-2 | 2018-2 | 2019-2 | 2018-1 2019-1 Par  Impar | Salones (]

-
e

Figura 2.1: Muestra de la base de datos utilizada en la primera fase del modelo.

En la base de datos final se hace una primera estimacion del niimero total de alumnos esperados
a; obteniendo el promedio de los alumnos totales en Célculo 2 y Geometria Analitica 2 (Célculo
1 y Geometria Analitica 1) para el semestre par (impar).
Después, se hace una estimacion de los alumnos esperados por cada licenciatura promediando sobre
los alumnos esperados en los eventos particulares de cada carrera. Los eventos que se utilizaron
para el semestre impar se muestran en la siguiente tabla:

Alumnos de primer semestre
Licenciatura Matemaéticas Fisica Actuaria
Evento 1 Geometria moderna 1 | Algebra para fisicos | Teoria del seguro
Evento 2 - Computacion Inglés 1
Evento 3 - Fisica contemporéanea -

Tabla 2.2: Eventos utilizados para estimar la cantidad de alumnos de cada licenciatura en un

semestre impar.

Los eventos utilizados para esta estimacion en el semestre par se muestran a continuacion:

Alumnos de segundo semestre
Licenciatura Matematicas Fisica Actuaria
Evento 1 Optativas del nivel I-IV | Laboratorio de mecanica | Contabilidad
Evento 2 - Mecéanica vectorial Inglés 2
Evento 3 - - Programacion

Tabla 2.3: Evento utilizados para estimar la cantidad de alumnos de cada licenciatura en un

semestre par.

Al promediar sobre el nimero de alumnos esperados en los eventos de las tablas anteriores se
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obtiene un estimado de los parametros

nimero de mateméaticos sit =1,
p; = { numero de fisicos sii=2, (2.1)

numero de actuarios sig = 3.

Con los datos de los alumnos esperados de cada licenciatura se hace un segundo estimado as del
nimero total de alumnos que se esperan (as = p; + p2 + p3). El estimado final de alumnos totales
se obtiene mediante

p = max(ay, az). (2.2)

Se calcula el nimero total de alumnos de esta manera porque se encontré que en algunos semestres
hay alumnos que cursan los eventos de tronco comun (a;) pero no inscriben algunos de los eventos
correspondientes a su licenciatura (az) o viceversa’} Al tomar el méximo de ambas cantidades
se puede crear una instancia del problema de asignaciéon en donde se considere esta situacion en
donde no todos los alumnos inscriben las materias que corresponden a su semestre.
Para generar dicha instancia se definen dos estructuras. La primera es una matriz M de n por 6,
en donde n es el nimero total de eventos. Cada rengléon ¢ de esta matriz corresponde a un evento,
y tiene la forma

[M]; = (mat,, fis;, act;, sem;, esp;, cod;), (2.3)

en donde las variables de entrada se definen como

1 si los matematicos pueden inscribir el evento 1,
mat; =
0 e.o.c.,
f 1 si los fisicos pueden inscribir el evento i,
S; =
0 e.o.c.,
; 1 si los actuarios pueden inscribir el evento i,
act; =

0 e.o.c.,
sem; = semestre en que se imparte 1,
esp; = numero de alumnos esperados para 7,
cod; = cddigo de repeticion de .

La tultima variable, el cédigo de repeticidn, es una etiqueta a cada evento de diferente categoria. Es
decir, todos los grupos de Célculo 1 tienen un cédigo, los grupos de Inglés 1 otro y asi sucesivamente.

2Este fenémeno se encontré en la base de datos, en ningtin semestre coincidieron el nimero de alumnos inscritos
a eventos obligatorios y a eventos optativos.



2.1. CREACION DE INSTANCIA 17

La otra estructura es una matriz P que contiene la instancia de alumnos. Es una matriz de p por
8, en donde cada renglén corresponde a un alumno. En esta etapa se incrementan (o disminuyen)
simultaneamente en pasos de una unidad los valores pq, ps, p3 de tal manera que p; + ps + p3 = p.
Se hace este ajuste manual para hacer congruentes tanto el estimado total de alumnos como el
de alumnos por licenciatura. Los primeros p; renglones de P corresponden a matematicos, los
siguientes po a fisicos y los tltimos p3 a actuarios. Un renglon ¢ de esta matriz tiene la forma

[P]; = (ins;, lic;, 0,0,0,0,0,0). (2.4)

Las dos variables se definen mediante

ins; = semestre al que esta inscrito el alumno 1,

1 siel alumno es de matematicas,
lic, = ¢ 2 siel alumno es de fisica,

3 siel alumno es de actuaria.

Las otras 6 entradas representan los eventos inscritos por cada alumno, comienzan en 0 para
después distribuir los eventos de la base de datos en estas entradas. El algoritmo para hacer dicha
distribucion empieza listando todos los eventos, comenzando por los del semestre principalﬂ y
después los del semestre de materias que no fueron aprobadas anteriormente. Para cada evento se
obtienen las carreras a las que se puede impartir, de aqui se genera una lista de alumnos disponibles
que pueden ser asignados a este evento. Para ello, se verifica también que los alumnos no hayan
llegado ya al limite de 6 eventos, ademas de que no tengan asignado un evento con el mismo codigo
de repeticién (asi se evita que alguien inscriba, por ejemplo, dos eventos de Calculo 1 al mismo
tiempo). Se va asignando el evento de manera ponderada a los alumnos de la lista hasta llegar a
los esp; alumnos que se esperaban para el evento. El algoritmo se muestra a continuacion:

3Es decir, el semestre que corresponde oficialmente: 2do para par y lro para impar
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Require: M, P.

Ensure: P con eventos distribuidos.
1: Crea lista L de n eventos ordenados por semestre principal y no principal.
2: fori=1ton do
3: e+ evento i de L.

4: x4 esp,

5:  Crea lista A de alumnos que pueden tomar el evento e y que no han llegado al limite de 6
eventos.

6: while z > 0 do

7 a < alumno aleatorio de A

8: w(a) <— numero de eventos a los que ya esta inscrito a

9: Muestrea ¢ en unif(0, 1)

10: if ¢ < pond(w) then

11: Asigna evento e al alumno a.

12: ré—x—1

13: else

14: Continia

15: Escribe archivo con P.

Tabla 2.4: Algoritmo para generar instancia de alumnos artificiales.

Como se puede ver, para la asignacion de eventos se pondera utilizando la funcion

7
pond(w) = ~5gY + 1. (2.5)

Se construyé esta ponderacién (Figura con la ecuacién usual de una recta Ay = mAx, de tal
manera que la probabilidad de asignacién de un evento e a un alumno p decrece linealmente desde
1 cuando p no tiene ningun otro evento inscrito hasta 0.3 cuando p tiene otros 5 eventos inscritos.
De esta manera, serd mas probable asignar un evento a los alumnos que tengan menos eventos
registrados, con lo que se evita que hayan muchos alumnos con el maximo de 6 inscritos y otros
con 1 o ninguno.
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0.9 + ~

0.8 S

0.5 1 ~

0.4 + S

0.3 ®

w

Figura 2.2: Funcién pond(w) para la asignacién de eventos a alumnos.

Al terminar, se obtiene la matriz P actualizada que codifica la instancia de alumnos artificiales
que tomaran los eventos de M. Con dicha instancia, ya se puede plantear de manera habitual el
problema de asignacién escolar para la FCUNAM, que es la siguiente fase del modelo.

2.2. Asignacién evento-hora

Como se mencioné anteriormente, cada escuela tiene particularidades que deben de ser consi-
deradas al plantear el problema de asignacién en la misma. Por ejemplo, en [20] y [I8] se trabaja
con instituciones pequenas o medianasﬂ por lo que se utilizan vectores y matrices con entradas
binarias y con dimensiones del nimero de alumnos, eventos, salones, etc. En cambio, en [29] se
estudia el modelado de asignaciéon para una preparatoria, y, debido al tamano del problema, se
propone utilizar vectores y matrices méas pequenas pero que contengan entradas en Z en lugar de
N. Asi, incrementan las posibilidades en cada entrada de las variables del problema, pero se reduce
el uso de memoria computacional.

En este trabajo se opté por seguir el mismo esquema y modelar el problema de asignacion con
variables que toman valores en los enteros. Para el input del algoritmo se utiliza la matriz P creada
en el paso anterior ademas de dos matrices enteras adicionales. La primera es la matriz £ de n

4Con base en la Tabla presentada en la seccién anterior.
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por 4, en donde n es el nimero total de eventos. Cada renglon ¢ de E tiene la forma
[E]l = (tipi> hI"Si, diaia espi)> (26)
en donde

tip; = cédigo con el tipo de salén necesario (laboratorio, normal o cémputo) para el evento 4,
hrs, = ntimero de horas que dura ¢ por dia,
dia; = numero de dias que se imparte ¢ a la semana,

esp; = numero de alumnos esperados para i.

La segunda matriz de entrada es S, con dimensiones de m por 2, en donde m es el nimero de
salones disponibles. Sus renglones son del tipo

en donde

cap,; = capacidad del salén i,

tip; = cddigo con el tipo de salén que es i (laboratorio, normal o computo).

Con las tres matrices P,E y S queda definido por completo el input del algoritmo. Por otro lado,
se tienen cuatro variables de decisién. La primera es el vector columna X' de dimensién n. En
donde

X', = Salén asignado al evento i, (2.8)

es decir, en esta variable se guardan los datos que corresponden a la asignaciéon de salones para
cada evento. La segunda variable X? es una matriz en donde se guardan las horas a las que se
imparte cada evento, sus dimensiones son de n por 9 y cada uno de sus renglones tiene la forma

[Xz]z - (hib h‘i?a hi37 hi47 h‘i5a hi67 h’i77 h‘iSa hi9)7 (29)

en donde h;; es una variable binaria que vale 0 cuando el evento ¢ no se imparte a la hora j, y
1 e.o.c. En total, hay nueve horas de clase, comenzando a las 7:00 A.M. y terminando a las 4:00
P.M.

La tercera variable X? corresponde a la informacién de los dias en los que se imparte cada evento,
se trata de una matriz de n por 5, con renglones del tipo

X3i = (di17di27di3adi4adi5)a (21())

en donde d;; vale 0 cuando el evento ¢ no se imparte en el dia j, y 1 e.o.c. Se toma en cuenta una
semana laboral usual en México (de 5 dias: lunes a viernes) para definir esta matriz.
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Por tiltimo, se requiere de una variable X4 en donde se guarde el horario de cada alumno. Se define
como un tensor de p por 5 por 9, en donde cada sub-matriz de 5 por 9 representa el horario de un
alumno, y se define mediante

;11 G2 Q13 ... Q419
@21 G322 Q23 ... 429
(XY = |am Gisa aims - aisg (2.11)
@41 Qg2 43 ... Q449
Q51 Q52 A5z ... Q59

en donde las entradas son

0 siel alumno ¢ no toma ningin evento a la hora j en el dia k,
ajjr = { € siel alumno ¢ toma sélo el evento e a la hora j en el dia k&, (2.12)

-1 si el alumno ¢ tiene empalme de [ eventos a la hora j en el dia k.

De esta manera, una solucién completa al problema de asignacién de la FCUNAM es una lista
X =[x X2 X? XY, (2.13)

La ventaja de utilizar matrices enteras es que se puede codificar una gran cantidad de informacién
en menos memoria a comparacion del modelo de referencia descrito en el capitulo 1. Por ejemplo,
en X* se puede saber no sélo a qué hora toman eventos los alumnos, sino exactamente qué evento
tienen asignado y si tienen uno o mds asignados a la misma hora. Si se hubiera utilizado un X*
binario, tendria que haber sido un tensor ijkl de p por n por 5 por 9 para saber si el alumno ¢
toma el evento j a la hora k en el dia [.

La funcion objetivo se construye a partir de restricciones suaves y fuertes. Las fuertes son aquellas
relacionadas con la factibilidad de la solucién, es decir, con que el horario correspondiente cumpla
ciertas restricciones basicas:

1. En cada hora, los alumnos sélo toman un evento (no se permiten empalmes).
2. Cada evento se asigna a un saléon que tenga la capacidad y equipamiento necesario.
3. En cada hora, ningin salén puede ser asignado a méas de un evento.

4. Los eventos se dan durante las horas necesarias (1,2 o 3) de manera continua, i.e., un evento
que dure mas de 1 hora no puede impartirse por partes en diferentes horas.

Se define la funcién F(X) asociada a restricciones fuertes como

F(X) =Y F(X), (2.14)
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en donde cada F;(X) cuenta el nimero de violaciones totales por semana de la restriccién fuerte
¢ en el horario X.
Por otro lado, se tiene sélo una restriccion suave, que es

1. Los alumnos deben de tener el menor niimero posible de horas libres.

Al imponer esta restriccién suave se garantiza que un horario é6ptimo sea comodo para los alumnos.
Se define S(X), que cuenta el nimero de horas libres por semana que tiene cada alumno en el
horario X. Asi, la funcién objetivo es

f(X)=AF(X)+ S(X), (2.15)

en donde A es una constante de penalizacién que asegura que una solucién no factible no sea mejor
que una factible. El problema de asignacion es minimizar esta funcién, en donde el mejor horario
posible es aquel para el que f(X) = 0.

Una vez que se resuelve esta fase del modelo, se obtiene una solucién X, que corresponde a un
horario éptimo para los eventos del semestre. De acuerdo al esquema de la FCUNAM, se presenta
dicho horario a los profesores para pasar a la siguiente asignacién, la de evento-maestro.

2.3. Asignacion evento-maestro

Asi como el problema de asignacion evento-hora requiere de la creacién de una instancia de
alumnos, para el problema de evento-maestro se necesita, en primer lugar, la generacién de una
base de datos relacionados con cada maestro adscrito a la institucién educativa en cuestién. De
nuevo, en cada articulo se utilizan diferentes parametros dependiendo de las caracteristicas particu-
lares de cada escuela. En este trabajo se utilizé como principal referencia la investigacion realizada

n [20], debido, principalmente, a la profundidad del andlisis que ahi se desarrolla, pues es un
trabajo dedicado exclusivamente a la asignacién evento-maestro. Sin embargo, existen modifica-
ciones significativas en este modelo particular de 3 fases, mismas que se plantearon de acuerdo a
las necesidades especificas de la FCUNAM.

La base de datos necesaria para esta fase tiene, para cada maestro, sus horas de trabajo semanales
de acuerdo a su contrato, sus anos de antigliedad, sus preferencias de eventos para ensenar (en
orden descendente, del que més les interesa impartir al que menos les interesa), la lista de eventos
en los cuales el maestro es experto y una evaluacién hecha por alumnos que anteriormente cur-
saron eventos con él. Aunque actualmente no se utiliza este ultimo parametro para la asignacién
evento-maestro en esta escuela, se decidio incluirlo para explorar un espacio de soluciones méas
diverso.

A diferencia de la primera fase, para este problema no existen datos publicos que pudieran ser uti-
lizados para generar una instancia artificial de maestros. Por ello, se cre6 una base completamente
artificial generada de forma aleatoria. En la Figura se aprecia una muestra de la misma.
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A B c D E F G H
1 | Maestro Horas  Antiguedad Evaluacion Preferencias Experto
2 | Galeote 5 0 10 2,1,3,54 2,1,3,54
3 | Alejandro 15 1 9 341421 341421
4 | Rebeca 6 3 10 5,3,1,55 5,3,1,55
5 Misael 10 10 7 8763 8763
6 Paola 10 20 2 1,234 1,234
7 Pedro 15 7 8 1,289 1,289
datos @

Figura 2.3: Muestra de la base de datos artificial de maestros.

Aunque no se consideraron datos reales de profesores para la creaciéon de la base de datos,
si se tomaron en cuenta el niimero posible de horas de ensenanza de acuerdo con datos de los
semestres 2019-1 y 2019-2. En la pagina web de la FCUNAM hay un registro de las materias
que ensenaron los profesores en estos dos ultimos semestres. De aqui se observo que, en general,
existen 7 posibilidades de horas de trabajo docente al diaP}

Posibilidad | Eventos de una hora | Eventos de dos horas | Horas totales por dia
1 3 0 3
2 2 0 2
3 1 0 1
4 0 1 2
) 0 2 4
6 1 1 3

Tabla 2.5: Posibles horas de ensenanza en la FCUNAM.

La séptima posibilidad es ensenar un evento de laboratorio con duracién de tres horas, dos
veces a la semana, este caso se trata por separado mas adelante. Con base en estos datos, para los
rubros de preferencias, ezperto y horas de ensefianza semanales se utilizé la variable aleatoria (v.a.)
m;y distribuida uniformemente en el conjunto {1,2,3,4,5,6} para que a cada maestro artificial le
correspondiera a una posibilidad de la Tabla[2.5 Para el rubro de antigtiedad se utiliz6 la v.a. mq
uniforme en [1,30] N Z. Finalmente, se usé la v.a. m3 uniforme en [1, 10] N Z para la evaluacién de
cada maestro.

Asi, dado un maestro, primero se muestrea un valor de m; para asignarle las horas por semana,
después, se le asignan aleatoriamente cuatro eventos a sus preferencias y a expertoﬁ del tipo que

5Horas de ensefianza en la FCUNAM, sin tomar en cuenta actividades de investigacién, ensefianza en posgrado,
preparacion de clases, etc.
6Se asume que todos los maestros van a querer impartir sélo eventos en los que son expertos.
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sea necesario (de 1 o 2 horas, dependiendo del valor de m;). Por tltimo, se asignan los anos de
antigliedad y la evaluacion muestreando ms y mg, respectivamente. Se repite este proceso hasta
generar el nimero [ de maestros que se quieren en la base de datos (Tabla [2.6)).

Require: [.
Ensure: Base artificial de [ maestros.
1: Crea documento en formato xlsx.
2: Define las tres v.a. my, mg y ms.
3: fori=1tol do
4:  Muestrea un valor de m; y asigna horas de trabajo de ¢ de acuerdo a dicho valor.
5.  EV E <« lista de eventos que pueden ser asignados a las preferencias del maestro ¢ de acuerdo
al valor de m;.
Eventos preferidos y experto < asigna-preferencias(EV E.1)
Asigna anos de antigiiedad de ¢ mediante un valor muestreado de m.
Asigna evaluacion de ¢ mediante un valor muestreado de mg.
Escribe los datos en el renglén ¢ del archivo xlsx.

Tabla 2.6: Algoritmo para generar instancia de maestros artificiales.

Cada maestro tendra cuatro eventos en sus preferencias y en experto. Sin embargo, si se asig-
naran estos 4 eventos de EV E de manera completamente aleatoria, se podrian tener dos casos
problematicos: eventos que no fueron asignados a las preferencias de ningtin maestro y eventos
que aparezcan en las preferencias de un gran nimero de maestros. Para evitar estos dos posibles
conflictos se utilizé la funcién asigna-preferencias(E'V E.i). Su pseudocddigo es:

Require: EFV E, 1.

Ensure: Asignacién de 4 eventos a las preferencias y a experto del maestro 7.
1: o+ 4.
2: while z > 0 do
3: e < evento aleatorio de EV E.

4: if e no esta en las preferencias de otro maestro then
5: Asigna e a las preferencias de ¢

6: ré—x—1

7. else

8:

Tabla 2.7: Algoritmo de la funcién asigna-preferencias(EV E\l).
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9: w <— nimero de maestros que tienen a e en sus preferencias.
10: Muestrea ¢ en unif(0,1)
11: if ¢ <dist(w) then
12: Asigna e a las preferencias de i
13: r—x—1
14: else
15: Contintia

Tabla 2.7: Algoritmo de la funcién asigna-preferencias(EV E,l) (continuacién).

La funcién dist: [1,19] — R que aparece en el paso 10 estd definida como

1 N 20
——w+ —.
19 19
Se construyé dist(w) a partir de la ecuacién de recta Ay = Az, de tal manera que, si un evento e
estd en las preferencias de s6lo un maestro, se asigne con probabilidad 1, si esta en las preferencias

de 20 maestros la probabilidad de asignacién sea 0, y las otras probabilidades sean valores en la
recta que une ambos puntos. Su gréafica se muestra a continuacién:

dist(w) = (2.16)
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Figura 2.4: Funcién dist(w) para la asignacién de eventos a las preferencias de los maestros.

Mediante dist(w) y asigna-preferencias(EV E\l) se limita el nimero maximo de maestros que
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quieran impartir un evento a 1£ﬂ, ademads de que, mientras mas maestros quieren impartir un evento
e, es menos probable que ocurra una nueva asignacién del mismo. De esta manera, se promueve la
asignacion de eventos que atin no estén en las preferencias de nadie. Con estos procedimientos se
consigue una instancia artificial de maestros con sus respectivas preferencias de todos los eventos
que se impartiran al siguiente semestre, con excepcion de los laboratorios de Fisica. Para este tltimo
caso, se agregan manualmente maestros a la base pues, de acuerdo a la informacion recopilada en
la pagina web de la FCUNAM, en general los docentes de laboratorio no imparten eventos extra
ademas de las dos clases de laboratorio por semana. Estos maestros agregados manualmente tienen
6 horas de trabajo por semana, su antigiiedad y evaluaciéon también se generan de manera aleatoria.
Una vez terminada la base de datos, se traslada su informacion a la matriz entera M de [ por 7.
Los renglones de M tienen la forma

—

[M]; = (hrs;, ant;, eval;, pref;,, pref,,, pref;s, pref,,), (2.17)
en donde

hrs;, = horas de contrato semanales del maestro 1,
ant; = anos de antigiiedad de 7,
eval, = evaluacién de 1,

pref;; = preferencia j-ésima de evento que ¢ desea impartir.

La matriz M es el primer dato de entrada para esta fase, el segundo es el vector columna H de
longitud n, en donde

H,; = numero de horas que se imparte a la semana el evento ¢. (2.18)

Con las dos matrices M y H queda definido por completo el input del algoritmo. Ademas, se
tendra una variable de decision: la matriz Y de [ por Zﬂ definida mediante

e sise ha asignado el evento e al maestro 1,
V=1, s (2.19)
€.0.C.

Andlogamente a la fase dos, toda la informacién de una solucién al problema de asignacién evento-
maestro queda codificada en Y.

Para la funcién objetivo en este caso, se vuelven a considerar restricciones fuertes y suaves. Las
fuertes son:

“El limite en 19 se escogié con base en el niimero de maestros artificiales utilizado en esta instancia.
8 Aunque se permite que los maestros seleccionen 4 eventos preferidos, el niimero méximo de posibles eventos
asignados a un maestro, de acuerdo con la Tabla es de 3.
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1. Los maestros imparten eventos en los cuales son expertos.
2. Los maestros imparten eventos de sus preferencias.
3. Ningin maestro trabaja més de lo establecido en sus horas semanales.

Se define la funcién F(Y') asociada a restricciones fuertes como

= ZE(YL (2:20)

en donde cada F;(Y') cuenta el nimero de violaciones de la restriccién fuerte ¢ en la asignacién Y.
Se tienen tres restricciones suaves, que son:

1. Los maestros imparten los eventos en los primeros érdenes de sus preferencias.
2. Los maestros elegidos para impartir eventos son aquellos con mejores evaluaciones.
3. Los maestros elegidos para impartir eventos son aquellos con mas anos de antigiiedad.

Cada una de estas restricciones pone la prioridad de la solucién en un rubro especifico que se
espera en los maestros elegidos para impartir eventos (satisfaccién de los maestros, evaluacién y
experiencia, respectivamente). La funcién asociada a las restricciones suaves también se expresa
cOmo una suma:

S(Y) = aSi(Y) + B5(Y) +155(Y). (2.21)

En este caso, cada funcion aporta la contribucion total del cumplimiento de un rubro en especifico.
Por ejemplo, S;(Y) mide la satisfaccion total de preferencias. Cada maestro tiene 4 eventos que
desearfa impartir, de los cuales se le asignan, a lo mas, 3. Estos eventos son los que se acomodan
en orden descendente de preferencia en la matriz M. Luego, para cada maestro, Sl( ) suma un
5 si el maestro tiene asignado el evento que seleccioné en primer lugar, un 3 si tiene asignado el
evento en segundo lugar, 1 para el tercero y 1 para el ultimo. En caso de que no tenga asignado
ningtn evento de sus preferencias, no se suma nada. En total, si un maestro tiene asignados los dos
primeros eventos que querfa impartir y alguno de los ultimos dos, contribuirfa con 5+3+2 =10 a
la funcion. Por otro lado, S»(Y) mide la evaluacion total asociada a la solucién: suma la evaluacion
de todos los maestros que tienen al menos un evento asignado. Analogamente, §3(Y) calcula la
antigiiedad total asociada a Y sumando la antigiiedad ponderada a,onq de cada maestro que tiene
al menos un evento asignado. Dicha ponderacion se calcula mediante

pona () = min(%}, 10), (2.22)
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en donde | | es la funcién techo, y x son los anos de antigiiedad. Se utiliza para que la
antigiiedad de cada maestro se traduzca en una contribucién del 1 al 10.

Finalmente, los coeficientes «, f y v son variables entre 0 y 1 que se escogen de acuerdo al rubro
que se quiera priorizar en la solucién, y se impone la condicién de normalizacién:

at+f+y=1 (2.23)

La funcién objetivo es _ _ -
JY)=—pF(Y)+5(Y), (2.24)

en donde p es una constante de penalizacién que asegura que una soluciéon no factible no sea me-
jor que una factible. El problema de asignacién es maximizar esta funcion, y la mejor asignacion
posible depende de los valores de «, 8y 7.

Al resolver esta fase se obtiene una solucién Y, que corresponde a una asignacién 6ptima de
maestros-eventos. El éptimo total del modelo en 3 fases es la pareja (X op,Y ope) que correspon-
de a la optimizacién completa de las asignaciones involucradas en la creacién de horarios en la

FCUNAM.



Capitulo 3

Metodologias utilizadas

Como se menciond en el primer capitulo, los problemas de asignacién escolar pertenecen a
una clase de problemas llamados problemas de optimizacion combinatoria, en donde el objetivo
es encontrar una solucién 6ptima dado un conjunto de restricciones. En los ultimos anios se han
desarrollado una gran variedad de métodos para resolver este tipo de problemas [30], en los cuales
se utilizan diversas técnicas matematicas y computacionales.

En la siguiente seccién se presentan algunas de estas metodologias con el objetivo de ofrecer
un panorama general del area de optimizacién matematica, ademas de justificar la eleccion de
algoritmos particulares que se utilizaron en este trabajo.

3.1. Técnicas de optimizacién [31]

La rama de optimizacién matematica es un subconjunto del area conocida como Investigacién
de Operaciones (IDO). De manera informal, la investigacién de operaciones puede ser definida
como:

la aplicacion de métodos cientificos y matematicos para el estudio y analisis de proble-
mas que involucran sistemas complejos [32].

El rango de aplicaciones de la IDO incluye problemas de decisién como administracién de cadenas
de suministro, planificacién de horarios en la industria aerocomercial, desarrollo de planes de
logistica para transporte de bienes, diseno de redes de telecomunicaciones, finanzas, etc. Estos
problemas se describen en términos de un modelo matematico que involucra diversas variables y
relaciones entre ellas. Las variables usualmente representan decisiones especificas, y el problema
incluye una funcion objetivo con la cual se da una medida del impacto de las decisiones tomadas
(a través del valor de las variables asociadas a las mismas). Asi, la solucién 6ptima del modelo
representa el conjunto de las mejores decisiones.

29
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3.1.1. Programacion lineal

Un problema lineal es aquel en donde las restricciones y la funciéon objetivo son lineales. En su
forma canonica, puede ser expresado como

min ¢’z
sa Ax > b, (3.1)
x > 0,

en donde @ es el vector de variables de decisién, ¢ y b son vectores de coeficientes, A es una matriz
de coeficientes y [ ]7 es el operador transpuesta.

Se ha demostrado que este tipo de problemas pueden ser resueltos en un tiempo polinomial al
utilizar el método elipsoidal [33]. Otro de los métodos mas utilizados en programacién lineal,
especialmente en los softwares comerciales, es el método simplex en su versién primal y dual [34],
aunque la complejidad de este algoritmo es exponencial [35]. Todos estos algoritmos son exactos,
es decir, siempre pueden encontrar la solucién al problema de optimizacién lineal (cuando ésta
existe).

3.1.2. Programacion entera

Otra de las metodologias mas comunes en IDO es la programacion entera. Estos métodos se

utilizan cuando se requiere que las variables del problema tomen valores exclusivamente en Z.
Cuando solo se necesita que un subconjunto de las variables sean enteras, se utiliza el término
programacion entera-mixta.
Se puede encontrar una cota de la solucién 6ptima de un problema entero mediante la técnica de
relajacion, que consiste en eliminar la restriccién de que las variables pertenezcan inicamente a Z y
resolver el problema de programacion lineal resultante. Actualmente, la mayoria de los programas
comerciales que resuelven problemas enteros utilizan relajaciones para después intentar acercar la
cota encontrada al 6ptimo real del problema [36]. Adicionalmente, existen otras técnicas como la
descomposicion en dos fases y el algoritmo de Branch-and-Price [37].

3.1.3. Programacion no lineal

En la programacion no lineal se estudian problemas de optimizacién en los cuales la funcién
objetivo o las restricciones tienen términos no lineales. Formalmente, se tienen un conjunto X C R",
funciones f, ¢; y h; que van de X a R para todoi € {1,...,m}, j € {1,...,p}, con m,p € N. Un
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problema no lineal tiene la forma

min f(z)
sa  gi(xr) < 0V,
hj(z) = 0Vj,

r € X.

Dependiendo del tipo especifico de funciones involucradas en el problema y de X, los problemas de
este tipo pueden ser resueltos con algoritmos de optimizacion convexa, programacion cuadrdtica,
programacion separable, etc. [3§]

3.1.4. Heuristicas

Como se menciond anteriormente, todo problema de programacion lineal puede ser resuelto en
tiempo polinomial con algoritmos exactos. Sin embargo, con problemas enteros y no lineales utilizar
este tipo de algoritmos puede ser poco eficiente, situacion que empeora mientras mas grandes sean
los espacios de biisqueda [39].

Las heuristicas son otro tipo de métodos de optimizacién que se basan en técnicas de aproximacion
para encontrar soluciones cada vez mejores de manera eficiente [40]. Es decir, el objetivo de una
heuristica es producir una solucién aproximada del problema en un lapso de tiempo razonable.
Aunque esta solucion puede no ser el verdadero éptimo, la rapidez con la que se encuentra hace que
estos algoritmos sean utilizados frecuentemente en problemas NP-Duros, especialmente cuando
se trata de sistemas complejos que involucran un gran numero de variables. En estos casos, las
heuristicas suelen ser la unica opcién viable para encontrar soluciones aproximadas [41].

Entre los algoritmos heuristicos mas utilizados se encuentran los algoritmos glotones, de busqueda
local, busquedas estocasticas, recocido simulado, bisqueda tabi, algoritmos genéticos, etc.

3.1.5. Matheuristicas, Metaheuristicas e Hiperheuristicas

En la mayoria de las fuentes citadas en este trabajo se encontraron definiciones distintas e
incluso conflictivas de metaheuristicas y heuristicas. Por ejemplo, mientras que en [42] todos los
algoritmos discutidos se definen como heuristicos, en [43] esos mismos algoritmos se definen como
metaheuristicos. Por otro lado, en [44] se hace una distincién, pues se menciona que, mientras las
heuristicas tienen que adaptarse a las necesidades de cada problema, una metaheuristica es mas
general y no requiere de la introduccién de nuevas modificaciones significativas para uno u otro
problema. Finalmente, en [45] se distinguen las heuristicas de las metaheuristicas de acuerdo a la
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cantidad de parametros que se tienen que ajustar en cada algoritmo para adaptarse a un problema
en particular. En este trabajo se toman heuristica y metaheuristica como sinénimos.
Actualmente, también se utilizan algoritmos hibridos que combinan métodos exactos con heuristi-
cas, a este tipo de metodologias se le conoce como matheuristicas. El objetivo de una matheuristica
es combinar la exactitud y control de los métodos cldsicos con la rapidez de las heuristicas [46].
En [47] se describe la hibridacién en términos de una estructura de maestro-esclavo, en donde la
heuristica toma el rol de maestro, actuando de manera global, y el algoritmo exacto actia local-
mente como esclavo de la heuristica.

Por 1ltimo, las hiperheuristicas son métodos que buscan automatizar el proceso de seleccion,
hibridacion e incluso generacién de heuristicas para la solucién de problemas de optimizacion.
Incorporan técnicas de machine learning e inteligencia artificial. Una de sus motivaciones es la
creacion de sistemas que puedan detectar de manera automatica el mejor procedimiento para cada
nuevo problema de optimizacion.

3.1.6. Preprocesamiento

El preprocesamiento consiste en modificar el problema de manera que sea mas facil de resolver.
Usualmente funciona mediante la reduccion del espacio de busqueda a partir del procesamiento de
la informacién del problema (restricciones y funcién objetivo). También existe el preprocesamiento
a partir de soluciones iniciales, en este caso, se alteran dichas soluciones antes de iniciar el algoritmo
principal (heuristica o exacto) [48].

3.2. Metaheuristicas para el problema en la FCUNAM

Durante los iltimos 20 anos, el problema de asignacion en universidad y preparatoria ha sido
estudiado ampliamente por varios investigadores, por lo que se han propuesto diferentes metodo-
logias para su solucién. En [49] se describen las propuestas con heuristicas evolutivas, algoritmos
multi-criterio, hiperheuristicas y métodos adaptativos. Otra propuesta consiste en convertir el pro-
blema a una grafica no dirigida y resolverlo con algoritmos de coloramiento [50]. También se han
utilizado técnicas de razonamiento basado en restricciones [51], en donde se van anadiendo las res-
tricciones del horario secuencialmente. De las heuristicas utilizadas destacan también el algoritmo
de la colonia de hormigas [52], recocido simulado [53] y bisqueda tabu [54].

Para este trabajo se utilizaron modificaciones de los dos métodos presentados en [55]. En dicha
investigaciéon (publicada en el afio 2014) se estudia un algoritmo hibrido de biisqueda local con
heuristica genética, y se propone una modificaciéon al mismo que consiste en anadir un prepro-
cesamiento al problema utilizando agrupaciones, ambos métodos se comparan con otros de los
algoritmos mas utilizados en la actualidad y demuestran ser igual o més eficientes en la mayoria de
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los casos. Por esta comparacion, y por lo novedoso de la propuesta hibrida, fue que se escogieron
estos dos métodos.

3.3. Algoritmo genético con busqueda local

El primer método es un algoritmo genético con busqueda local (AGBL). En la primera parte
de esta seccion se explican las heuristicas genética y de busqueda local variable por separado para
después presentar la hibridacion de ambos.

3.3.1. Heuristicas genéticas

Las heuristicas genéticas son algoritmos estocésticos que fueron desarrollados en un intento de
imitar los mecanismos de seleccién natural y evolucién. Asi, los algoritmos genéticos operan sobre
un conjunto de soluciones o poblacion que va evolucionando con el tiempo de manera aleatoria pero
estructurada. En primer lugar, cada miembro de la poblacién tiene que tener asociado un genotipo,
que es una codificacién que lo caracteriza de manera unica. Después, partiendo de una poblaciéon
inicial, se aplican una serie de operadores en la poblacién para crear generaciones consecutivas que
mejoraran con el tiempo. La manera en la que se mide dicha mejora es por medio de una funcion de
fitness, que asocia un nimero a cada individuo y que se va maximizando en cada generacion. Las
restricciones del problema se suelen integrar a la funcién de fitness con un término de penalizacion.
Existen tres operadores de reproduccion que actuaran sobre la poblacion n-ésima para producir
la siguiente generaciéon. El primero es un operador de seleccion, que se encarga de escoger ciertos
individuos de la poblaciéon que pasaran al mating pool para aparearse. En este trabajo se utilizo
el operador de ruleta de casino, pues, de acuerdo con [56], este operador, ademés de sencillo, es
efectivo para producir horarios éptimos en el problema de asignacién escolar. La ruleta de casino
funciona en dos fases:

1. Asocia una distribuciéon de probabilidad a la poblacién, en donde la probabilidad de cada
individuo se relaciona con su valor de fitness.

2. Uno a uno, escoge los individuos que pasaran al pool utilizando dicha distribucién proba-
bilistica.

Esta técnica es andloga a una ruleta de casino, en donde cada segmento de la rueda es proporcional
al fitness de un individuo. En la Figura [3.1] se ve un diagrama de este operador en una poblacion
de cuatro individuos. El que tiene peor fitness tiene una probabilidad de 0.15 de ser escogido para
el mating pool, mientras que el de mejor fitness tiene una probabilidad de 0.35.
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25% 25%

15%
35%

Figura 3.1: Diagrama del operador de ruleta de casino en una poblacién con cuatro individuos.

Una vez que se ha determinado nimero de individuos en el pool, se aplica el operador de
entrecruzamiento. En este proceso se seleccionan aleatoriamente un par de individuos del mating
pool para aparearlos, propiciar la recombinacion genética y asi crear una o més soluciones hijas que
formaran parte de la siguiente generacion. Después, se utiliza un operador de mutacion, en el cual
se alteran, de manera aleatoria, los cromosomas de cada solucion hija, propiciando la diversidad
genética en la poblacién. Por ultimo, en algunas variaciones de la heuristica genética se utiliza
el esquema elitista [57], que consiste en la preservacién del mejor cromosoma en cada poblacién.
El individuo con mejor fitness se copia automaticamente a la siguiente generacién sin pasar por
mutaciones. De esta manera, se asegura que en cada poblacién se tendréd al menos un individuo con
un fitness igual o mejor que en la poblacion anterior. Se repiten estos pasos hasta que se cumpla
un criterio de paro, que puede ser el nimero total de generaciones, valor de la funciéon objetivo o
tiempo de ejecucion del programa. En la Tabla se muestra el pseudocddigo de una heuristica
genética con criterio de paro sobre el niimero de generaciones.

Require: n nimero de generaciones, m probabilidad de mutacién, p; tamano de poblacién, p,
tamano de pool.
Ensure: Resolver problema de optimizacion.
1: Crea poblacion inicial F.
2: ...

Tabla 3.1: Algoritmo de la heuristica genética con esquema de elitismo.
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: Evalua el fitness de cada individuo.
: X,, < mejor individuo de la poblacién.
: fori=1tondo
Aplica operador de seleccion para crear pool con p, participantes.
Pk — J.
while |P;| < p; do
Selecciona parejas del pool y crea nuevos individuos con el operador de entrecruzamiento.

Genera numero aleatorio rnd
if rnd < m then
Muta a los nuevos individuos.
else
No mutar.
Anade los nuevos individuos a P,
P[) — Pk
X, ¢ mejor individuo de la poblacion.

Tabla 3.1: Algoritmo de la heuristica genética con esquema de elitismo (continuacién).

3.3.2. Bisqueda local variable

La heuristica de bisqueda local parte de una solucién candidata y, de manera iterada, se mueve

a soluciones vecinas que mejoren el valor de la funcién objetivo. Para ello, se requiere de al menos
una estructura de vecindad basada en cambios a las variables de decisién. Por ejemplo, cuando

las

variables son continuas, las vecindades pueden ser bolas abiertas en R (Figura [3.2)). Entre las

versiones mas utilizadas del algoritmo de busqueda local se encuentran:

» Busqueda local aleatoria: Dada una solucién xy, escoge un vecino al azar y, si mejora la
funcion objetivo, actualiza la solucién, en caso contrario escoge otro vecino aleatorio.

» Fscalada de montana: Dada una solucién z(, busca de entre todos los vecinos al que tenga
el mejor valor de funcién objetivo.

» Busqueda local iterada: Es una modificacién de escalada de montana en donde, una vez
encontrado un 6ptimo local, se hacen modificaciones al mismo para propiciar la exploracion
de otros sectores del espacio de busqueda.
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= Recocido simulado: Funciona de manera anédloga a un sistema termodindmico. Se asocia una
temperatura al problema y se define la probabilidad de dar un paso de busqueda local con
base en esta temperatura. Al ir calentando y enfriando el sistema se propicia la salida de
minimos locales.

—20 4

Figura 3.2: Ejemplo de un algoritmo de busqueda local (escalada de montana) para minimizar la
funcién f(x) = 2x — 8z* + 2*. Las vecindades son intervalos abiertos en R

En estas versiones de busqueda local se utiliza la misma estructura de vecindad durante todo el
algoritmo. Sin embargo, existen problemas multidimensionales en donde es 1til considerar mas de
un tipo de vecindad. El método de buiisqueda local variable es una escalada de montana sobre una
vecindad V' (X') compuesta de n sub-vecindades V;(X). Partiendo de una solucién X, busca entre
los vecinos respecto a V1 (X)) al que tenga el mejor valor de funcién objetivo. Si ningin vecino tuvo
una mejora, busca respecto a V3(X), si no encuentra vecinos con mejoras, busca respecto a V3(X),
y asi sucesivamente. En cuanto encuentra un vecino X; con un mejor valor de funciéon objetivo,
reinicia la busqueda partiendo de X.

Por ejemplo, en una funcién objetivo con dominio de dos dimensiones (Figura, se puede definir
V1(X) como la vecindad que considera dnicamente intervalos abiertos en el eje z, y Vo(X) como
aquella que considera los intervalos abiertos en el eje y. El algoritmo de busqueda local variable
intentara encontrar mejoras a la solucion, primero buscando sobre el eje de las ordenadas, y luego
sobre el de las abscisas.



3.3. ALGORITMO GENETICO CON BUSQUEDA LOCAL 37

—1.43
F —2.85
- —4.28

- —5.70

r—7.13
—8.55
o -9.98

-11.40

—12.83

-2 0 2

Figura 3.3: Ejemplo del algoritmo de bisqueda local variable para minimizar la funcién f(x,y) =

—12.5exp (—W + O?—;) — 12.5exp (—% + %) — 13exp <_09.E_722 + (7’()}22)2) — 0.1[3(1 —

z)¥exp (—z% — (y + 1)?) — 10(x/5) — 2?]. Las imdgenes denotan la secuencia del método, de a)
a d). En a) y b) se aplica V4(X). En ¢) primero se usa V;(X), como no encuentra una mejor
solucidn, se pasa a V5(X). Finalmente, en d) se utilizan V;(X) y V2(X), con ninguna de las dos
vecindades se encuentra una mejor solucién.

A continuacién se presenta el pseudocédigo de la heuristica de busqueda local variable:

Require: n estructuras de vecindad V;(X), X solucién inicial.
Ensure: Resolver problema de optimizacién.

1: 1+ 1.

2: while i <n do

3: V< numero de vecinos en V;(X)
for j=1toV do

if Vecino X ; mejora la solucién then
X Xj

Tabla 3.2: Algoritmo de la heuristica de bisqueda local variable.
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7 o

8: 141

9: Salir del ciclo for
10: else
11: Continuar
12: 1+ 1+1

Tabla 3.3: Algoritmo de la heuristica de buisqueda local variable.

La heuristica hibrida AGBL incorpora las heuristicas genética y de busqueda local variable
en un esquema de preprocesamiento (Figura [3.4). Mientras el algoritmo maestro es la heuristica
genética, la buisqueda local variable actia en cada una de las soluciones hijas.

Crea poblacién inicial.

. W Busqueda local variable
Esquema de elitismo. . "
’ sobre soluciones hijas.

t

Operador de mutacion
sobre soluciones hijas.

éCumple
criterio
de paro?

Operador de seleccion
para generar pool.

Si

Operador de cruzamiento
sobre el pool.

Regresa mejor solucién

Figura 3.4: Diagrama de flujo de AGBL.

De esta manera, los integrantes de la nueva poblaciéon pasan por un preprocesamiento que
intenta mejorar su genética. El preprocesamiento de un individuo X se divide en dos fases. En
la primera, que se conoce como fase de construccion, se aplica una busqueda local variable que
compara a los vecinos unicamente en términos de la componente fuerte de la funcién objetivo.
En esta fase se busca encontrar o construir una solucién que viole el menor nimero posible de
restricciones fuertes y, en el mejor de los casos, que se encuentre en la zona factible del espacio de
busqueda. Al terminar la fase de construccién, se tiene un éptimo local X y empieza la segunda
fase, llamada fase de mejoramiento, que consiste en otra busqueda local variable pero comparando
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vecinos en términos de la funcién objetivo completa. Al terminar la fase de mejoramiento se obtiene
un 6ptimo local X5 que pasa a reemplazar al individuo X . Se repite este procedimiento para cada
miembro de la poblacién.

Este es el funcionamiento general de AGBL, los detalles de estructura de cromosomas y tipos de
vecindades dependen del problema especifico en el que se utilice. En este trabajo se implementaron
dos variantes de este algoritmo, una para la asignacién evento-hora y otra para evento-maestro.
Cabe mencionar que en ambas variaciones se introdujo un parametro extra w, que es la frecuencia
con la que se aplica la busqueda local variable a una poblacién antes de pasar a la siguiente
generacién. Aunque en [I§] se utiliza la biisqueda local en cada iteracién de AGBL, aqui se introdujo
dicho parametro para tener mas control sobre la velocidad de convergencia del algoritmo.

3.3.3. AGBL en la asignacion evento-hora

Como se describio en el capitulo 2, en el modelo de asignacién evento-hora las soluciones son
del tipo
X =[X' X? X? XY, (3.3)

en donde cada miembro de la lista codifica parte de la informacién del horario asociado a la
solucién. De manera resumida, se tiene:

» X! guarda la informacién de los salones asignados.

» X? guarda la informacién de las horas a las que se dan los eventos.
» X3 guarda la informacién de los dfas en los que se dan los eventos.
» X* guarda la informacién del horario de cada alumno.

El primer paso para utilizar AGBL es poder generar una X inicial. Para ello, se hacen asignaciones
aleatorias de salones a eventos (para crear X') y de las horas y dfas en que se imparte cada evento
(para crear X? y X3, respectivamente). Finalmente, se calcula X* de la informacién de los eventos
que toma cada alumno y de los valores de X!, X2 y X3,

Luego, para cada individuo se consideré que su genotipo es simplemente X. Por otro lado, la

funcién g(X) de fitness fue
1

9(X) = Wv

pues, como el objetivo es minimizar la funcién objetivo f(X), este fitness aumentard mientras
mejor sea una solucién. Dada una poblacién de tamano p;, la distribucién p(X) para crear el

mating pool es
9(X)

1‘11 9(X;)’

(3.4)

p(X) = (3.5)
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en donde la suma se hace sobre todos los miembros X; de la poblacién.

Dado el pool, se van escogiendo aleatoriamente parejas de soluciones para aplicarles el operador de
entrecruzamiento y crear nuevos individuos. En este caso se eligié que cada par X, X, generara
dos nuevas soluciones X1, Xyo. El entrecruzamiento se realiza por etapas. En primer lugar, se
desarrollan las estructuras X! de las soluciones hijas de la siguiente manera:

1. Se definen X}, y X}, con ceros en todas sus entradas.

2. Se genera un ntmero aleatorio rand, si rand < 0.5, la solucién X}, hereda la entrada 1 de
X1y XL, la hereda de X;. En caso contrario, X}, la hereda de X, y X}, de X].

3. Se repite el paso 2 para llenar todas las entradas de X}, y X|,.

De manera andloga, en las matrices X? y X? de las soluciones hijas se heredan renglones del padre
o de la madre, de manera aleatoria (Figura|3.5)). Finalmente, las estructuras X* se calculan a partir
de las anteriores (los horarios de cada alumno sélo dependen de los horarios de los eventos).

Padre Madre
Evento Hora 1 Hora 2 Hora 9 Evento Hora 1 Hora 2 Hora 9
| 1 1 0 1 | 1 0 1 0
2 0 1 0 2 1 1 1
n 1 1 1 n 1 1 0

Evento Hora 1l Hora 2 Hora 9 Evento Hora 1l Hora 2 Hora 9
1 0 1 0 1 1 0 1
2 2
n n
Hija 1 Hija 2

Figura 3.5: Esquema del operador de entrecruzamiento para construir dos X? hijas. Se selecciona
el primer renglén en las soluciones padres. Dependiendo del valor de rand, estos primeros renglones
se heredan a alguna de las soluciones hijas. Se repite este proceso para los n renglones.

Cada individuo de la nueva poblacion tiene una probabilidad p,, de sufrir mutaciones. El
operador de mutacién €2 se definié como

Q(X) =V, 0V oV; 0 V/(X), (3.6)
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en donde la funcién Vi/ escoge un vecino aleatorio respecto a la vecindad i, Vi € {1,2,3,4}, y o
denota la composicion de funciones.

La vecindad V;(X) consiste en todas las soluciones que son idénticas a X salvo que dos eventos
tienen sus salones intercambiados (Figura [3.6).

Eventos

Saldn asignado

0123

P201

Eventos

Saldn asignado

Yeliz 001

4109,

P104

Yeliz 001

Sala de Seminarios

0123

Sala de Seminarios

Figura 3.6: La primera vecindad intercambia el saléon asignado a un par de eventos.

En la vecindad V5(X) se encuentran las soluciones en donde, dado un evento e, los dias en los
que se imparte son diferentes (Figura[3.7)). Esta vecindad se convierte en la funcién identidad para
eventos que se imparten toda la semana.

Eventos

Lunes

Martes

Miércoles

Jueves

Viernes

1

0

0

1

0

2

0

0

0

1

1

0

0

3

0

0

wLVZ X)

Eventos

Martes

Miércoles

Jueves

Viernes

1

1

0

1

0

2

0

0

0

1

3

0

1

1

0

Figura 3.7: La segunda vecindad cambia los dias en que se imparte un evento.

De manera andloga, en V3(X) estdn los vecinos que, dado un evento e, cambian las horas de
imparticion del mismo (Figura. Estos cambios de horas se hacen en bloques, de manera que si
un evento se imparte 2 horas o mas, el cambio de horario se hace sobre todas las horas como un
solo bloque. Asi se evita que este tipo de eventos se segmenten a lo largo del dia.
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Eventos Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 9
1 0 1 0 0
2 0 0 0 1
3 1 1 0 0
n 1 0 0 0
V3(X)
\ 4
Eventos Hora 1l Hora 2 Hora 3 Hora 9
1 0 1 0 0
2 0 0 0 1
3 0 1 1 0
n 1 0 0 0

Figura 3.8: La tercera vecindad cambia las horas en que se imparte un evento.

Finalmente, la cuarta vecindad V(X)) selecciona dos eventos con duracién de una hora e
intercambia sus horarios de imparticién (Figura [3.9)). Cuando los dos eventos se dan a la misma
hora, esta vecindad se vuelve la identidad.

Eventos Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 9
1 0 1 0 0
2 0 0 0 1
3 1 1 0 0
n 1 0 0 0
Va(X)
Eventos Hora 1 Hora 2 Hora 3 Hora 9
1 1 0 0 0
2 0 0 0 1
3 1 1 0 0
n 0 1 0 0

Figura 3.9: La cuarta vecindad intercambia el horario de un par de eventos.

Estas mismas cuatro vecindades se utilizaron para las fases de construccién y mejoramiento
de la busqueda local variable. Se definieron de esta manera para explorar el espacio de buisqueda
respecto a los parametros principales en la creacion de un horario: dias, horas y salones asignados.
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3.3.4. AGBL en la asignacion evento-maestro

En esta fase del modelo las soluciones estan representadas por una sola matriz Y que contiene
informacion de los eventos que impartira cada maestro. Para la creacién de soluciones iniciales,
solo se asignan aleatoriamente los eventos al conjunto de maestros.

De manera analoga a la fase anterior, el genotipo de cada solucién se tomé como su matriz asociada

Y. Sin embargo, en este caso se desea maximizar la funcién objetivo f(Y), por lo que el fitness
g(Y) se defini6é como

GY) =1f — foeorl + 1, (3.7)

en donde fheor €s el valor de f asociado a la peor solucién en la poblacién. Asi, el fitness de
una solucién es proporcional a su distancia (medida en términos de f) de la peor solucién en la

poblacién. Se utilizé valor absoluto porque fv puede tomar valores negativos. La distribucién p
para el matching pool, con una poblacion de tamano py, fue

9(Y)
> g(Y)
en donde la suma se hace sobre todos los pobladores Y;.
Del pool se iran escogiendo aleatoriamente las parejas para crear la siguiente generacién. Para

esta fase también se eligié que cada pareja Y1, Y5 generara dos soluciones hijas Y1 v Y. El
operador de entrecruzamiento actia de la siguiente manera:

p(Y) = (3-8)

1. Se definen Y1 y Y2 con ceros en todas sus entradas.
2. Determina el maestro maes; que imparte el evento e; en la solucién Y.
3. Determina el maestro maess; que imparte el evento e; en la solucién Y.

4. Genera un numero aleatorio rand, si rand < 0.5, se asigna e; al maestro maes; en Y1 y
al maestro maesy en Y 9. En caso contrario, Y, hereda la asignaciéon de maestro de Yo, y
YhQ de Yl.

5. Se repite este procedimiento para todos los eventos.

De esta manera, las soluciones hijas heredan las asignaciones de cada evento de alguno de sus
padres (Figura . En este esquema de recombinacién genética existe un caso particular que
es problemético: cuando un maestro r ya tiene asignados los cuatro eventos disponibles y en la
siguiente iteracion de cruzamiento se intenta asignarle un quinto evento al mismo maestro de parte
de alguno de los padres. En este caso, dicho evento se asigna de manera aleatoria a algin maestro
que tenga espacio disponible.
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Padre Madre
Evento Maestro asignado Evento Maestro asignado
| 1 43 | 1 72
2 24 2 9
n 3 n 18
rand < 0.5
Evento Maestro asignado Evento Maestro asignado
1 43 1 72
2 2
n n
Hija 1 Hija 2

Figura 3.10: Esquema del operador de entrecruzamiento para construir dos Y hijas. Primero, se
determina qué maestra imparte e; en cada Y padre. Dependiendo del valor de rand, cada hija
hereda esta asignacion de maestra del padre o de la madre. Se repite este proceso para todos los
eventos.

En esta fase, el operador de mutacion € se definié como

QY) = sample(Vy, V, V5, 1/, Y), (3.9)

en donde la funcion \7{ escoge un vecino aleatorio respecto a la vecindad ¢, Vi € {1,2,3,4}, y
sample aplica aleatoriamente una de estas cuatro funciones a Y. En la asignacion evento-hora,
cada una de las vecindades representaba una pequena perturbacién en X, por lo que la mutacién
aplicaba las cuatro de manera consecutiva. Sin embargo, en este caso las vecindades (descritas a
continuacién) realizan cambios significativos en Y, por lo que la mutacién utiliza sélo alguna de
las cuatro posibilidades.

La vecindad V; consiste en intercambiar los eventos asignados a un par de maestros (Figura.
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Maestros | Evento 1 Evento 2 Evento 3 Maestros | Evento 1 Evento 2 Evento 3
1 0 0 0 1 0 0 0
2 23 45 0 V1 (Y) 2 12 0 0
3 29 0 0 3 29 0 0
l 12 0 0 l 23 45 0

Figura 3.11: La primera vecindad intercambia los eventos asignados a un par de maestros.

En V; se aplica una reflexion respecto al centro geométrico de los renglones de Y (Figura|3.12)).
Cada solucién tiene un tnico vecino, y aplicar dos veces esta vecindad es equivalente al operador

identidad.

Maestros

Evento 1 Evento 2

Evento 3

0

0

23

45

11

0

48

38

23

Vo (Y)

Maestros

Evento 1

Evento 2

Evento 3

48

38

23

0

11

23

45

Figura 3.12: La segunda vecindad es una simetria de reflexién respecto al centro de los renglones.

Cada renglén de la matriz Y contiene hasta tres eventos asignados a cada maestro. La vecindad
V3 selecciona un renglén con al menos un evento asignado, toma el ultimo evento e del renglén, de
izquierda a derecha, y lo asigna a otro maestro que tenga a e entre sus preferencias (Figura|3.13)).

Maestr | Evento | Evento | Evento Pref. Maestr | Evento | Evento | Evento Pref.
0s 1 2 3 os 1 2 3

1 48 38 53 jEGELZ 1 48 38 0 gassl2

2 1 37 0 3743 V3 (Y) 2 1 37 0 37,43

14 62 0 (Le3588 14 62 0 252588

-1 4 0 0 423,53 -1 4 53 0 423,53

l 12 0 0 4248 l 12 0 0 54,24,8

Figura 3.13: La tercera vecindad cambia la asignacién de un evento a algin maestro

impartir.

que lo quiera
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En la tercera vecindad se promueve el movimiento de soluciones hacia regiones factibles del
espacio de busqueda, lo cual es favorable cuando operan las fases de construccién y mejoramiento
de AGBL. Sin embargo, en la parte de mutacion resulta conveniente perturbar las soluciones hacia
el espacio no factible, de manera que haya mas diversidad genética. Por ello, en Vj se selecciona
un evento e y se asigna a algin maestro con espacio disponible (Figura .

Maestros | Eventol | Evento2 | Evento3 Maestros | Eventol | Evento2 | Evento3
1 23 45 0 1 45 0 0
2 3 98 0 Vs (Y) 2 3 98 0
3 11 0 0 3 11 23 0
e =23
l 12 0 0 l 12 0 0

Figura 3.14: La cuarta vecindad cambia la asignacién de un evento a algin maestro con espacio
disponible.

3.4. Nuevo algoritmo hibrido

El segundo método utilizado en este trabajo fue el nuevo algoritmo hibrido (NAH), que es una
matheuristica que combina AGBL con un algoritmo exacto basado en el problema de agrupacién.
En la seccion anterior se describié AGBL de manera general antes de presentar las versiones para la
asignacion en FCUNAM debido a que dicho algoritmo puede ser adaptado a diversos problemas de
optimizacién. Sin embargo, NAH esta construido especificamente para el problema de asignacién
evento-hora, por lo que en esta seccion se describe directamente la adaptacién para FCUNAM.
La idea principal de NAH es reducir el tamano del problema de asignacion evento-hora mediante
la aglomeracion de alumnos en distintos grupos. Al considerar a cada uno de estos grupos como un
nuevo alumno individual, se reduce el nimero de alumnos que deben de ser tomados en cuenta en
la optimizacién mediante AGBL. Los grupos se van fragmentando en subgrupos de menor tamano
hasta que se regresa a la instancia original con todos los alumnos. A continuacién se describe este
procedimiento de manera formal.

Sea U un conjunto cualquiera. Una particién de U es una familia 7 de conjuntos u C U tal que

es decir, es una familia de subconjuntos de U que unidos resultan en U y son disjuntos por pares.
Luego, el problema de agrupacion consiste en encontrar una particiéon de un conjunto U de tal
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manera que se satisfagan ciertas condiciones asociadas a un problema de optimizacion.

En este caso, se va a particionar el conjunto A de alumnos totales en la instancia del problema. Para
ello, comenzando por el primer eventdf] e1, se seleccionan todos los alumnos que estan inscritos a €l
y se agrupan en un conjunto (7, estos alumnos ya no pueden ser seleccionados para los siguientes
conjuntos. Se pasa al segundo evento e; y se agrupan todos los alumnos que estan inscritos a él
en (9, estos alumnos tampoco pueden ser seleccionados en las demas iteraciones. Se repite este
procedimiento con los otros eventos hasta conseguir una particiéon 7 = {Gy,..., Gy} de A. El
pseudocddigo de este procedimiento se muestra en la Tabla |3.4]

Require: A, input del problema de asignacion.
Ensure: Particiéon 7.

1: 7T I

2141

3 g1

4: while A # @ do

5. A(e;) < lista de alumnos que toman e;
6: if AN A(e;) # @ then
7 Gj — AN A(e,)

8: T 17U{G;}

9: A+ A— Ale)
10: 141+1
11: j—J+1
12:  else
13: 14 1+1

Tabla 3.4: Algoritmo para crear la particién 7.

Luego, dado un alumno a € A, se define F(a) como el conjunto de eventos que toma a.

Analogamente, se define
|Gl

E(G;) = U{E(aj)\aj € G}, (3.10)

es decir, F(G;) es el conjunto de eventos tomados por al menos un alumno en G;. Se conoce |E(G;)]
como el orden de GG;. En NAH se van a imponer cotas superiores M AX al orden de los conjuntos
G, cuando existe un conjunto G; cuyo orden supera dicha cota, se particiona en una familia de
subgrupos G{, e ,G{ utilizando el mismo procedimiento con el que se generd 7, pero tomando
en cuenta sélo aquellos eventos que no toman todos los alumnos en G (si se tomara en cuenta

'En este caso, los eventos se toman en el orden en que fueron introducidos a la base de datos
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un evento con esa caracteristica, el subgrupo resultante seria de nuevo G,). El pseudocédigo para
generar estos subgrupos se muestra a continuacion:

Require: Gj, input del problema de asignacion.
Ensure: Subgrupos G{, ceey G{.

1: 1+ 1

2: k+1

3: while G # @ do

4:  e; ¢ i-ésimo evento en E(G,)

5 Gj(e;) < lista de alumnos en G; que toman e;
6: if G; # G;(e;) and G; N G,(e;) # @ then

7 Gl + G;NGy(e:)

8: Gj < Gj — Gj(el-)

9: 14 1+1

10: k< k+1

11:  else

12: L i+1

Tabla 3.5: Algoritmo para reducir el orden de un grupo.

Una vez particionado G}, se calcula el orden de cada uno de los subgrupos Gi. Si existe algiin

subgrupo cuyo orden sigue superando M AX, se repite el procedimiento de fragmentacion en el
subgrupo. Se sigue de esta manera hasta conseguir una particién 7 de A en donde el orden de
todos los conjuntos esté debajo de la cota impuesta. Cabe mencionar que, mientras no existe una
cota superior para el valor de M AX, la cota inferior cyax es el nimero méximo de eventos que
toman los alumnos. Cuando M AX toma ese valor, la particién seran conjuntos unitarios, uno por
cada alumnd?
El diagrama de fluyjo de NAH se muestra en la Figura [3.15] se empieza con una cota superior
MAX vy se crea una particién 7 = {G1, ..., G} que cumpla con la misma. Después, se crea una
instancia del problema de asignacién evento-hora en FCUNAM considerando que cada G; es un
s6lo alumno-grupal que esté inscrito a todos los eventos en E(G;). Se aplica AGBL a esta nueva
instancia de alumnos-grupales y, al terminar, se hace M AX = max(MAX — 1, cymax), se genera
una particién con esta nueva cota y se vuelve a aplicar AGBL. Este procedimiento se repite hasta
que se cumpla un criterio de paro, que en este trabajo se tomé como el tiempo de ejecucion del
programa. Cuando M AX ha llegado a su cota inferior, la instancia regresa a ser la original con
todos los alumnos y NAH converge a AGBL.

2 A menos que hayan alumnos que tomen exactamente los mismos eventos, en tal caso, habran grupos no unitarios.
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Instancia inicial.

v

Algoritmo de agrupacion
de tamanfo MAX.

v
AGBL sobrg instancia ’ ‘ MAX = MAX — 1
modificada

éCumple
criterio
de paro?

Regresa mejor solucion

Figura 3.15: Diagrama de flujo de NAH.

Como la generacién de grupos en NAH se hace a partir del conjunto de alumnos, y en la
asignacion evento-maestro ya no se toma en cuenta dicho conjunto, este segundo método sélo se
implemento en la asignacién evento-hora.



Capitulo 4

Resultados y discusion

Se utilizo el modelo propuesto en dos circunstancias distintas: para alumnos de primer ingreso
en un semestre impar y para alumnos de segundo semestre en un semestre par. Primero, se realizé
la recopilaciéon y construccién de datos estadisticos como se describe en el capitulo 2 para la crea-
cién de las dos instancias artificiales. Después, se aplicaron AGBL y NAH en las asignaciones
evento-hora y, finalmente, se utiliz6 AGBL para la optimizacién de las fases evento-maestro.
Todos los algoritmos fueron programados en Pythonr'_-] y ejecutados en una computadora con pro-
cesador de cuatro niucleos de 3.1 GHz cada uno.

4.1. Semestre impar

4.1.1. Alumnos artificiales

De la base de datos obtenida para el semestre impar, se calculé un nimero esperado de 271
matematicos, 264 fisicos y 277 actuarios que ingresarian a primer semestre. Esto es un total de 812
alumnos. Combinado con el nimero de eventos (75), salones (118) y horas por dia (9, contando de
las 7:00 A.M. a las 4:00 P.M.), se obtuvo una instancia extremadamente compleja, de acuerdo con
la Tabla 2.1} Con el objetivo de tener un ejemplo en donde se obtuvieran horarios que representen
soluciones reales para la FCUNAM pero que pudiera ser resuelto en un tiempo accesibleﬂ, se opto
por modificar la instancia a una con 120 alumnos, 40 por cada carrera. Por otro lado, se mantuvo
el nimero de eventos en 75 y sélo se modificé el nimero de alumnos inscritos en cada uno para
adecuarlo a los 120 alumnos (Figura. Respecto a los salones, se consideraron sélo los primeros
pisos de los edificios O, P, Yelizcalli y el Nuevo Edificio, ademés de que en los otros edificios

'El cédigo se encuentra en el segundo apéndice
2Al intentar resolver la instancia con 812 alumnos, AGBL tardé aproximadamente una semana en pasar de una
generacién a otra.

50
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(Departamento de Mateméticas y Tlahuizcalpan) se omitieron la mitad de los salones disponibles,
excepto para los laboratorios de fisica y salones de cémputo que se utilizan para clases de actuaria.
Esto redujo el nimero de salones a 69. Por ultimo, la capacidad de cada salén se redujo en 60 %
para ajustarla a la instancia con menos alumnos.

A partir de estos datos se cred la instancia de alumnos artificiales mediante los procedimientos
descritos en el capitulo 2.

M42 - Ja
A B C D E F G H
1 2 1 Algebra_Superior_1_2 Calculo_1_Geometria_Analitica_1_2 Geometria_Moderna_1 0
2 2 1 Algebra_Superior_1_6 Calculo_1_Geometria_Analitica_1_3 Geometria_Moderna_5 0
3 2 1 Algebra_Superior_1_3 Calculo_1_Geometria_Analitica_1_9 Geometria_Moderna_1 0
4 2 1 Algebra_Superior_1 7 Calculo_1_ Geometria_Analitica_1 9 Geometria_Moderna_7 0
5 2 1 Algebra_Superior_ 1 5 Calculo_1_ Geometria_Analitica_1 3 Geometria_Moderna_3 0

Figura 4.1: Muestra del conjunto de alumnos artificiales en el semestre impar, cada renglén corres-
ponde a un alumno, y muestra las materias que tiene inscritas.

4.1.2. Asignacion evento-hora

En esta asignacion la funcion objetivo es
f(X)=AF(X)+ S(X), (4.1)

en donde, como se menciond anteriormente, A es una constante de penalizacion. En el peor de los
casos de la restriccion suave, un alumno tendra diario una clase de 7:00 a 8:00 A.M. y otra de 3:00
a 4:00 P.M., lo que suma un total de 7 horas libres al dia y 35 a la semana. Si esto pasara para los
120 alumnos, se tendrian 4200 horas libres en total. Esta es una cota superior del valor méximo
de S(X). Asi, para asegurar que ninguna solucién no factible sea mejor que una factible, se fijé

A = 4200. (4.2)

Luego, en AGBL se impuso como criterio de paro el tiempo de ejecucién, que se fijo en 800
minutos, por lo que no se tomo en cuenta un niimero maximo de generaciones. Los otros parametros
utilizados se muestran en la siguiente tabla:
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Parametro Descripcion Valor
P1 Tamano de poblacién 8
Do Tamano del pool 4
DPm Probabilidad de mutacion 0.4
Frecuencia de busqueda local | 1000
t Tiempo de paro (min) 800

Tabla 4.1: Pardmetros utilizados en AGBL.

Por otro lado, el método NAH tiene a AGBL como rutina en cada iteracién, por lo que en este
caso si se especificd un nimero maximo de 3000 generaciones para dicha subrutina, mientras que
el criterio de paro del algoritmo completo fue el tiempo de ejecucion, que se fijé en 800 minutos.
La lista con los otros parametros se muestra a continuacién:

Parametro Descripcion Valor
D1 Tamano de poblacién 8
D2 Tamano del pool 4
DPm Probabilidad de mutacion 0.4
w Frecuencia de busqueda local 1000
Ngen Numero de generaciones 3000
MAX Cota superior del orden de cada alumno-grupal | 24
t Tiempo de paro (min) 800

Tabla 4.2: Pardmetros utilizados en NAH.

En la Figura [4.2] se pueden ver dos distribuciones del niimero de alumnos inscritos a ¢ eventos,
con i € [1,24] N Z. La distribucién azul es respecto al conjunto original de alumnos, hay 80 que
toman 5 eventos (son los actuarios y fisicos) y 40 que toman 4 eventos (mateméticos). Por otro
lado, la distribuciéon naranja corresponde al primer conjunto de alumnos-grupales. Mediante el
algoritmo de agrupacion se redujo el nimero de alumnos en la instancia de 120 a 26. Ademss,
como cada alumno-grupal toma los eventos de todos alumnos reales que lo constituyen, en la
segunda distribuciéon hay alumnos que inscriben hasta 24 eventos. Se tomé M AX = 24 para que
NAH empezara con esta particion inicial de A.
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Figura 4.2: Distribuciéon del niimero de alumnos que inscriben i eventos. Se muestran la distribucion
original (azul) y la del primer conjunto de alumnos-grupales (naranja).

Primero, se hicieron comparaciones de las fases de construccién y mejoramiento para un indi-
viduo de la primera generacién en ambos métodos.
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Figura 4.3: Graficas de NAH y AGBL durante la fase de construccion de la bisqueda local.
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En la Figura|4.3|se pueden ver las gréaficas de tres corridas en NAH y tres en AGBL para la fase
de construccién. En estas gréficas no se mide la funcién objetivo completa f(X), sin