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El problema de Calendarización de Cursos (CTT - Course Timetabling), también
conocido como Calendarización de Universidad (UTT - University Timetabling), se re-
fiere a la programación de un conjunto de cursos dentro de un número finito de salones
y en periodos de tiempo predeterminados. Este problema se considera interesante por-
que en cada ciclo escolar las instituciones educativas de nivel superior dedican días
a la construcción de sus horarios, los cuáles a veces no resultan ser los que mejor se
adaptan a las necesidades de sus estudiantes. Técnicas de investigación de operaciones,
interacción humano-computadora, e inteligencia artificial se han utilizado para resolver
el problema de CTT.

En este trabajo se propone el uso de un algoritmo híbrido que utiliza las técnicas
de satisfacción de restricciones (CSPs), búsqueda local y algoritmos meméticos para
calendarizar un conjunto de cursos en un tiempo razonable, respetando todas las res-
tricciones de asignación y tratando de cumplir con un conjunto de preferencias. Las
restricciones de asignación de cursos que se deben de satisfacer forzosamente en los
problemas de CTT se conocen como restricciones duras, mientras que las preferencias
se manejan como restricciones suaves, y son aquellas que son deseables más no obligato-
rias. Este algoritmo híbrido se compone de tres fases, la primer fase tiene que ver con la
generación de una población de individuos, los cuales representan posibles soluciones al
problema. Una parte de estos individuos serán creados con ayuda de un algoritmo de sa-
tisfacción de restricciones y la otra parte de manera aleatoria. La segunda fase consiste
en evolucionar la población inicial de individuos mediante un algoritmo memético, con
el fin de reducir las inconsistencias existentes en la población con respecto al conjunto



de restricciones duras y blandas del problema, de forma rápida. La última fase de este
algoritmo consiste en ejecutar una búsqueda local sobre el mejor individuo encontrado
por el algoritmo memético, con el fin de eliminar cualquier posible conflicto persistente
con restricciones duras. El objetivo de combinar estas tres técnicas es generar soluciones
factibles y al mismo tiempo con un menor número de restricciones suaves violadas que
cuando se aplican los algoritmos de forma independiente.

Los resultados obtenidos con el algoritmo híbrido se comparan con los resultados
producidos independientemente mediante algoritmos genéticos, CSPs y el buscador
local utilizado, y se demuestra que la combinación de algoritmos propuesta produce
resultados competitivos en instancias del problema de CTT clasificadas como difíciles,
ya que siempre obtiene soluciones factibles y con pocas restricciones suaves violadas, y
mejores conforme se complica el problema a resolver.
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Capítulo 1

Introducción

El problema de Calendarización de Cursos (CTT - Course Timetabling) se pre-
senta en instituciones educativas de nivel superior y consiste en fijar una secuencia
de reuniones entre profesores y estudiantes en periodos de tiempo predeterminados
(típicamente una semana) satisfaciendo un conjunto de restricciones [26].

Algunas de las principales restricciones que se deben tener en cuenta cuando se
hace la calendarización de cursos son: la capacidad y adecuación de los salones, la
disponibilidad y preparación de los profesores, la seriación de los cursos, etc. Debido a
que la calendarización de cursos es un problema con muchas restricciones, es necesario
identificar cuáles son "duras", es decir, que deben ser cumplidas estrictamente; y cuáles
son "suaves", es decir, que pueden o no ser satisfechas.

Existe una amplia variedad de técnicas que se han propuesto para resolver el pro-
blema de CTT, tales como investigación de operaciones, interacción humano-computadora
e inteligencia artificial [29]. Algunas técnicas que se han usado son búsqueda tabú, algo-
ritmos genéticos, redes neuronales, recocido simulado, algoritmos meméticos, sistemas
expertos, satisfacción de restricciones, programación lineal entera, y sistemas de apoyo
a la toma de decisiones.

La solución que se está proponiendo para que un conjunto de instancias del proble-
ma de CTT se pueda resolver, es utilizar técnicas satisfacción de restricciones (CSP),
algoritmos meméticos (AM) y búsqueda local que permitan la generación de los hora-
rios de clase en un tiempo razonable y cumpliendo todas las restricciones duras y gran
parte de las suaves.

En esta investigación se propone utilizar el generador de problemas de CTT creado
por Ben Paechter [35]. En la primera fase de la investigación se verá el comportamiento
del AM cuando el buscador local está dentro del operador de mutación y sólo se ejecuta
en algunos individuos. Mientras que en la segunda fase se analizará el AM cuando parte
de su población inicial es generada por un CSP. Se espera que al término de este trabajo
los resultados muestren que la combinación de estas técnicas es buena para la resolución
de problemas de CTT.
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1.1. Definición del problema

Esta sección está dividida en dos partes. En la primera sección se habla del pro-
blema de calendarización y sus variantes, y el por qué no se ha llegado a una solución
general. En la segunda sección se define de manera precisa el problema que se piensa
resolver, que en este caso es el de CTT, además de las restricciones propias del problema
y algunos puntos interesantes que se desean solucionar en este tipo de problemas.

1.1.1. Entorno del problema

El problema de calendarización consiste en asignar eventos o actividades a recur-
sos tales como tiempo (periodos de tiempo), espacio (salones) y personal (profesores),
los cuales deben satisfacer un cierto tipo de restricciones [26]. A primera vista este pa-
reciera ser un problema fácil de resolver, pero en realidad no es así, ya que tiene ciertas
características que lo convierten en un problema NP-duro [19].

La calendarización de eventos se ha vuelto un problema constante en diferentes
instituciones educativas, lo que ha provocado numerosos intentos por resolverlo por
investigadores de diversas áreas. Aunque existe mucho trabajo tanto científico como
comercial en esta área (desde 1960 se han propuesto soluciones al problema de calen-
darización de eventos), muchas instituciones todavía siguen haciendo sus horarios de
manera manual. Según Legierski y Widawski [27] esto se debe a lo siguiente:

• Cada universidad o escuela tiene una formulación diferente del problema.

• Deficiencia de los programas de software para adaptarse a requerimientos espe-
ciales de las instituciones educativas.

• Deficiencia en las interfaces de usuario necesarias para proveer una interacción
entre los diferentes usuarios.

La calendarización de eventos es un problema con muchas restricciones cada una
con diferente importancia, por lo cual es necesario dividirlas en restricciones duras, las
cuales bajo ninguna circunstancia deben ser violadas (ej. ninguna persona es asignada
a dos o más eventos simultáneamente) y restricciones suaves, las cuales son deseables
pero no obligatorias (ej. un evento puede estar antes o después de otro evento).

Muchas variantes de calendarización de eventos han sido propuestas; éstas difieren
de acuerdo al tipo de institución (escuela o universidad) y el tipo de restricciones que
se tienen. Schaerf [43] clasifica el problema de calendarización en tres clases principales:

• Calendarización de escuela (STT - School timetabling): Es la programa-
ción semanal de todas las clases de una escuela, evitando que un maestro tenga dos
clases al mismo tiempo. En este tipo de programación los alumnos se consideran
como grupos de clase.
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Calendarización de cursos (CTT - Course timetabling): Es la progra-
mación semanal de los cursos de la universidad, minimizando los empalmes en
cursos que tienen alumnos en común. En este tipo de programación los alumnos
se consideran de manera individual.

Calendarización de exámenes (ETT - Examination timetabling): Es la
programación de exámenes para los cursos de una universidad, evitando empal-
mes en exámenes de cursos que tienen estudiantes en común y tratando que los
exámenes estén lo más separados posible. En este tipo de programación como en
la anterior los alumnos se consideran de manera individual.

De acuerdo con Thanh [52], ha sido muy difícil encontrar una solución general y
efectiva para el problema de Calendarización de eventos, y esto se debe principalmen-
te a la diversidad del problema, la variación de las restricciones y las características
particulares de cada institución, por lo que se llega a la conclusión de que todavía se
necesita más investigación en esta área.

1.1.2. Descripción del problema

El problema de Calendarización de cursos es un problema combinatorio que consiste
en programar un conjunto de cursos dentro de un número dado de salones y periodos
de tiempo [1]. Cabe resaltar, que en una universidad al finalizar cada ciclo escolar
cada departamento es responsable de diseñar su nuevo horario para los cursos que se
impartirán. La construcción de un horario puede ser una tarea extremadamente difícil
y su solución manual puede requerir mucho esfuerzo.

El elemento básico de un problema de CTT es el conjunto de eventos (cursos) E =
{e1, e 2 , . . . , en} [3]. Hay también un conjunto de tiempos T = {t1, t2, • • •, ts}, un con-
junto de lugares P = {p1, p2, • • • ,pm} y un conjunto de "agentes"A = {a1, a2,..., aO}.
Cada miembro de E es un evento único que requiere la asignación de un tiempo, un
lugar y un conjunto de agentes (estudiantes). Por lo tanto, una asignación es una
cuadrupla (e , t , p , a) tal que e E, t T, p P y a A con la interpretación "el
evento e empieza en el tiempo t en el lugar p involucrando a los agentes a". En pocas
palabras, un horario de clases es simplemente una colección de n asignaciones, una para
cada evento. El problema es encontrar un horario de clases que satisfaga o minimice
las violaciones a una colección de restricciones.

Enseguida se mencionan las restricciones que se considerarán para el problema de
CTT:

Cursos que tienen estudiantes en común no pueden ser programados en el mismo
periodo de tiempo.
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• No se debe exceder la capacidad del salón y éste debe estar adecuado a las nece-
sidades del curso.

• Solamente un curso puede ser asignado a un salón de clases en un periodo de
tiempo determinado.

• Un estudiante no tiene clases en el último periodo de tiempo del día.

• Un estudiante no tiene más de dos clases de manera consecutiva.

• Un estudiante no tiene sólo una clase en el día.

Estas restricciones pueden ser clasificadas en duras y suaves. En las restriccio-
nes mencionadas anteriormente, las primeras tres son restricciones duras y las últimas
tres se consideran restricciones suaves. Por otro lado, hay autores que clasifican las
restricciones de este problema de manera diferente [4].

Dentro de CTT hay problemas que todavía deben ser resueltos. Lien et al. [29]
mencionan los siguientes:

• El problema de calendarización de cursos varía significativamente de institución a
institución en términos de requerimientos y restricciones específicas. Los sistemas
de calendarización de cursos deben ser fácilmente reformulados o customizados
para soportar cambios.

• La carencia de una estructura generalizada hace que el desarrollo de un sistema
de calendarización de cursos sea lento y caro. Una metodología generalizada la
cual pueda manejar un amplio rango de problemas de calendarización de cursos
es requerida.

• Es difícil capturar el conocimiento e incorporarlo a un sistema de calendarización
de cursos. La especialización ayuda a reducir el espacio de búsqueda y adecuar la
solución al contexto.

• La diferencia entre restricciones duras y suaves debe ser tratada de forma dife-
rente. Una técnica de relajación de restricciones (constraints relaxation technique
[29]) es necesitada para obtener una solución viable.

El problema de CTT ya ha sido resuelto utilizando CSPs [55], buscadores locales
[51] y algoritmos meméticos [4]. Sin embargo, cada uno de estos métodos se ha enfocado
en resolver o las restricciones duras o las suaves, por lo que a veces generan soluciones
factibles pero no óptimas, o soluciones no factibles pero con pocas restricciones suaves
violadas. Por lo motivo, en esta investigación se verá cómo integrar cada una de estas
técnicas en un algoritmo híbrido para producir en un "tiempo razonable" una solución
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al problema de CTT que sea factible y que al mismo tiempo viole el mínimo número
de restricciones suaves, esto se hará aprovechando las ventajas de cada de uno de estos
métodos [43].

1.2. Motivación

CTT es un problema interesante ya que a finales de cada ciclo escolar la mayoría
de las instituciones educativas de nivel superior hacen la programación de sus horarios
de clases para el siguiente ciclo, lo cual consume mucho tiempo y más cuando todo se
hace manualmente.

CTT es considerado un problema NP-duro [19] ya que conforme el número de
eventos y/o recursos aumenta, el número de combinaciones crece exponencialmente.
Por lo tanto, la programación semanal de las clases se vuelve una tarea difícil debido
a todas las combinaciones que existen y que es necesario evaluar, esto con el propósito
de no simplemente generar horarios factibles sino que además sean óptimos.

La motivación principal de este trabajo es analizar los resultados del modelo pro-
puesto y compararlos con los resultados de aplicar de manera individual las técnicas de
satisfacción de restricciones, algoritmos genéticos y búsqueda local.

1.3. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es encontrar solución a un conjunto de instan-
cias del problema de CTT mediante la combinación de las técnicas de satisfacción de
restricciones, algoritmos meméticos y búsqueda local, que permitan diseñar una solu-
ción factible, es decir, sin violar ninguna restricción dura y respetando la mayoría de
las restricciones suaves.

Los objetivos particulares a cumplir en este trabajo de investigación son los si-
guientes:

• Definir qué heurísticas se considerarán para resolver el problema por medio de un
CSP y para los resultados comparativos.

• Definir el buscador local que se utilizará para resolver el problema y los resultados
comparativos.

• Identificar una representación conveniente para codificar las características de un
problema de CTT en un algoritmo genético.

• Definir las características que tendrá el AG para resolver el problema y poder
hacer el análisis comparativo.
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• Modificar el operador de mutación del AG con el buscador local creado previa-
mente y analizar su comportamiento. A partir de este momento ya es un AM y
no un AG.

• Modificar y analizar la población inicial del AM cuando se tiene individuos gene-
rados por medio del CSP.

• Analizar y comparar los resultados obtenidos de hacer uso de este enfoque con
aquellos obtenidos de aplicar de manera individual las técnicas de satisfacción de
restricciones, búsqueda local y algoritmos genéticos.

1.4. Alcance

Los alcances de esta investigación son los siguientes:

• Desarrollar un algoritmo memético con cromosomas de longitud fija, que utilice
un CSP para la generación de la población inicial y un buscador local como su
operador de mutación. Este algoritmo deberá ser capaz de generar soluciones
factibles y con pocas restricciones suaves violadas.

• Utilizar diferentes instancias de problemas de CTTs para probar la efectividad
del modelo propuesto.

• Evaluar el desempeño del modelo propuesto.

Debido a que se está utilizando el generador de problemas creado por Ben Paechter,
las instancias de CTTs estudiadas en este trabajo están restringidas a las siguientes
características:

• Un conjunto de e eventos a asignar.

• Un conjunto de s salones donde se imparte un evento e.

• Un conjunto de t periodos de tiempo donde se asigna un evento e. En total hay
45 periodos de tiempo que están divididos en 5 días y 9 horas por día.

• Un conjunto de a alumnos que tienen que asistir a e eventos.

• Un conjunto de c características que tienen los s salones y que requieren los e
eventos.
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1.5. Hipótesis

Las hipótesis que se demostrarán en esta investigación son las siguientes:

• Un modelo basado en la combinación de CSPs, AMs y búsqueda local proporciona
una opción viable para la resolución de problemas de CTT.

• Mediante el enfoque propuesto los problemas de CTT clasificados como difíciles
se resuelven de forma eficaz en relación con el número de restricciones suaves
violadas.

Las preguntas que servirán como guía para la investigación y que se intentarán
responder son:

• ¿Qué heurísticas son adecuadas en CSPs para encontrar buenas soluciones a di-
ferentes instancias de problemas de CTT difíciles?

• ¿Qué algoritmos de búsqueda local son buenos para resolver CSPs, en especial
problemas de CTT?

• ¿De qué manera se pueden representar las características de los problemas de
CTT en un AM?

• ¿Cuál es la combinación adecuada de parámetros en el AM que le permitan operar
de forma eficiente para los fines de este trabajo?

• ¿Qué ventajas tiene este modelo de solución en comparación de aplicar las técni-
cas satisfacción de restricciones, búsqueda local y algoritmos genéticos de forma
individual?

1.6. Contribución

Esta investigación da mayor información sobre cómo resolver problemas de CTT
mediante la combinación de algoritmos de satisfacción de restricciones, búsqueda local y
algoritmos meméticos, de tal manera que se logren mejores resultados que los obtenidos
mediante la aplicación por separado de las técnicas de satisfacción de restricciones,
búsqueda local y algoritmos genéticos.

Con base en las preguntas de investigación, en este trabajo se contribuye de forma
particular a la obtención de mayor información acerca de:

• La existencia de una combinación de algoritmos capaces de resolver de forma
eficaz el problema de CTT.

7



• Las ventajas de generar horarios de clase mediante la combinación de las técnicas
previamente mencionadas.

• La efectividad de emplear un algoritmo memético cuando se trata de disminuir
las restricciones suaves violadas, y algoritmos de satisfacción de restricciones y
búsqueda local cuando se intenta disminuir las restricciones duras violadas.

Este trabajo contribuye a aumentar tanto el conocimiento y estudio que hasta
ahora se ha desarrollado sobre este tipo de problemas así como de las ventajas que
ofrece esta combinación de técnicas, de tal manera que con esto sea posible vislumbrar
nuevas formas de integrar estos o diferentes algoritmos y con los cuáles se pueda obtener
un desempeño aún mejor que el se ha obtenido hasta este momento.

1.7. Organización de la tesis

La presente tesis está organizada de la siguiente manera: en el capítulo 2 se tiene
el marco teórico que sirvió de base para el desarrollo de esta tesis. El capítulo 3 explica
el modelo de solución propuesto, en él se exponen los temas específicos como la repre-
sentación del problema, las heurísticas utilizadas en el CSP, el algoritmo de búsqueda
diseñado y el funcionamiento global del algoritmo genético. En el capítulo 4 se presen-
tan los experimentos y resultados obtenidos de aplicar las técnicas de satisfacción de
restricciones, búsqueda local y algoritmos genéticos de manera individual. El capítulo
5 presenta los experimentos y resultados obtenidos después de combinar las técnicas
propuestas. Finalmente, en el capítulo 6 se presentan las conclusiones y se dan algunas
sugerencias para trabajos futuros sobre este tema.
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Capítulo 2

Antecedentes

En este capítulo se muestra el estado del arte del problema de CTT, así como la
teoría que sustenta este trabajo de tesis. En la primera parte se expone el estado del
arte. Posteriormente se describen los problemas de satisfacción de restricciones (CSP),
así como algunas heurísticas utilizadas en ellos. Después se describen los algoritmos de
búsqueda local y algunos ejemplos de ellos. Luego se explican los conceptos relacionados
con algoritmos genéticos y algunas variantes de los mismos. Y por último, se describen
los algoritmos meméticos.

2.1. Estado del arte

2.1.1. Reducción a coloreo de grafos

De Werra [12] muestra cómo reducir un problema de CTT a un problema de
coloreo de grafos. Por otro lado, el problema de coloreo de grafos es posible resolverlo
por medio de métodos secuenciales. Estos métodos ordenan las actividades basados en
que tan difícil es programarlas y entonces las asignan en recursos válidos de manera
secuencial. Estas técnicas se adaptan bien a problemas pequeños, pero fallan cuando
se quiere escalar a problemas grandes ya que no pueden ser fácilmente reformulados o
customizados para soportar cambios [29].

2.1.2. Programación lineal entera

Muchos autores resolvieron el problema de calendarización de cursos usando técni-
cas de programación lineal entera como Breslaw, Shin y Sullivan, McClure y Wells,
Ferland y Roy, Tripathy [53].

Por ejemplo, Tripathy [53] emplea una técnica de relajación de Lagrange (La-
grangian Relaxation). Mientras que Ferland y Roy [18] lo resuelven reduciéndolo a un
problema de asignación cuadrática.
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2.1.3. Técnicas de fluido de red

Dyer y Mulvey, Mulvey, Chahal y de Werra, Dinkel et al. proponen usar un modelo
de red como el núcleo del algoritmo de calendarización de cursos [43].

La red empleada por Dinkel et al. [15] contiene tres niveles, más un vértice fuente
y un vértice sumidero. El primer nivel es el Nivel Departamento el cual incluye un
vértice para cada departamento, tal que todos esos vértices son conectados al vértice
fuente. El segundo nivel es el Nivel Facultad/Personal el cual incluye un vértice para
cada posible combinación de profesor y curso enseñado por el profesor; estos vértices
son conectados a los vértices que representan los departamentos a los cuales el profesor
pertenece. El tercer nivel es el Nivel Tamaño/Tiempo, el cual contiene un vértice para
cada combinación de salón y tiempo; cada vértice de este nivel es conectado a un
vértice del segundo nivel solamente si el tamaño del salón representado por el vértice
es compatible con el número de estudiantes del curso representado por el otro vértice.
Una arista entre los niveles dos y tres representa una posible clase.

El modelo de red puede ser resuelto en tiempo polinomial; sin embargo éste no
previene a la solución de asignar un profesor a múltiples clases al mismo tiempo.

2.1.4. Satisfacción restricciones

El problema de calendarización de cursos es generalmente considerado como un
problema de asignación de recursos en Investigación de Operaciones, donde recursos
como profesores, estudiantes, salones y cursos son asignados en periodos de tiempo
de un horario semanal para lograr una función objetivo sujeta a restricciones entre
recursos [55]. El problema de calendarización de cursos es particularmente bien re-
suelto cuando es planteado como un problema de satisfacción de restricciones (CSP -
Constraint Satisfaction Problem), ya que estos permiten la formulación de todas las
restricciones del problema de una manera más declarativa que otras técnicas. Un CSP
tiene tres componentes: variables, valores y restricciones. Una solución de un CSP es
una asignación consistente de todas las variables a valores de tal manera que todas las
restricciones son satisfechas.

Un CSP no distingue entre restricciones duras y suaves [1]. Si el problema de calen-
darización de cursos que se está resolviendo considera los dos tipos de restricciones, es
necesario manejarlo como un problema de satisfacción de restricciones parcial (PCSP -
Partial Constraint Satisfaction Problem), el cual es como un CSP pero con la diferencia
de que cada restricción es asociada con un peso. Un peso de una restricción expresa la
importancia de su cumplimiento, permitiendo la distinción entre restricciones duras y
suaves. Las restricciones duras sobresalen debido a pesos infinitos, mientras que los pe-
sos finitos de restricciones suaves permiten especificar la preferencia entre restricciones.
Una solución de PCSP mapea cada variable a un valor de su dominio tal que todas las



restricciones duras son satisfechas y el peso total de las restricciones suaves violadas es
mínimo [1].

Zhang y Lau [55] proponen un modelo para resolver el problema de calendarización
de cursos por medio de un CSP.

Programación de restricciones

Programación de restricciones formula el problema de calendarización de cursos
como un modelo de satisfacción de restricciones y entonces propaga las restricciones
para obtener una solución viable. Monfroglio [30] propuso un sistema basado en Prolog
el cual emplea backtracking para encontrar horarios viables. Deris et al. [13] proponen
un algoritmo de razonamiento basado en restricciones para modelar y resolver el pro-
blema de calendarización de cursos. Legierski y Widawski [27] usaron programación de
restricciones además de búsqueda local para optimizar efectivamente el horario.

Programación lógica de restricciones

Programación lógica de restricciones (CLP - Constraint Logic Programming) com-
bina lo declarativo de la programación lógica con la eficiencia de los métodos de inves-
tigación de operaciones e inteligencia artificial [1]. Un CLP es una herramienta para
modelar un problema de búsqueda específico, el cual provee la habilidad para declarar
variables y sus dominios, y poner restricciones.

Varios autores han empleado CLP para el problema de CTT con buenos resultados,
entre los que se encuentran Azevedo y Barahona, Frangouli et al., Gueret et al. , y Henz
y Würtz [22].

2.1.5. Técnicas de búsqueda local

Algunas técnicas de búsqueda local para resolver problemas de calendarización de
cursos son: alpinista (HC - Hill Climbing), recocido simulado (SA - Simulated Annea-
ling) y búsqueda tabú (TS - Tabu Search).

Hertz [23] usa TS para resolver el problema de CTT. Abramson [2] propone un
algoritmo usando SA en combinación con un algoritmo secuencia! y paralelo; este al-
goritmo es incapaz de escapar de un mínimo local una vez que la temperatura ha
disminuido demasiado. Schaerf [44] propone un algoritmo basado en búsqueda local, el
cual está formado por TS y HC aleatorio. Schaerf y Gaspero [45] exploran las técnicas
básicas de búsqueda local incluyendo HC, SA y TS; y aplican estas técnicas para resol-
ver variantes específicas del problema de calendarización de eventos tales como STT,
CTT y ETT. Souza et al. [50] usan TS, la solución inicial es determinada por una
estrategia avara. Tam y Ting [51] proponen una búsqueda que empiece con una solu-
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ción inicial aleatoria y agresivamente usan las heurísticas de HC de conflictos mínimos
(Min-Conflicts Hill-Climbing) y las más inteligentes heurísticas look-forward.

2.1.6. Algoritmos genéticos

Al aplicar un algoritmo genético (AG) para resolver un problema de optimización,
las consideraciones principales son la elección de un cromosoma, el diseño de la función
objetivo y los operadores genéticos usados para evolucionar la población [3].

Los AGs pueden ser divididos en dos grupos principales basados en la codificación
de su cromosoma: método directo o indirecto. Un método directo codifica directamente
todos los atributos del evento (curso, profesor, salón, día, etc.) mientras un método
indirecto sólo codifica algunas partes de la solución [25].

Colorni et al. [11] proponen un AG directo que usa una matriz para representar
el horario. Cada elemento de esta matriz es un gen. Un alfabeto de caracteres es usado
para representar los atributos de los eventos. Una ventaja de este método es que usa
un algoritmo de filtrado para generar soluciones viables.

Erben y Keppler [16] recomiendan un AG directo para problemas de programación
semanal de cursos. El método propuesto usa la técnica de codificación de gen clásica
que representa cromosomas como cadenas de bits.

Sigl et al. [46] usan cubos 3D que corresponden a salones, días y periodos de
tiempo para modelar el horario. En este método, cada gen en un individuo representa
una clase y cada individuo representa un horario. El algoritmo empieza de un horario
no viable, e intenta conseguir uno viable.

Adamidis y Arapakis [3] proponen un AG directo en el que cada cromosoma
representa un horario semanal completo. El operador de mutación que utilizan tiene la
ventaja de evitar crear soluciones irrealizables.

Kazarlis et al. [25] proponen un AG con codificación indirecta basado en las prio-
ridades de los eventos. Este método también usa operadores de búsqueda local para
evitar óptimos locales y descubrir la solución óptima eficientemente.

Ozcan y Alkan [34] presentan un AG de estado estable para resolver un problema
de múltiples-restricciones de CTT. No existe una distinción ente restricciones duras y
suaves. Se prueban nuevos operadores de cruzamiento y mutación.

Ross y Marín-Blázquez [40] utilizan un AG messy, las características principales de
esta propuesta es que es un AG de estado estable, usa tres operadores de cruzamiento
y tres de mutación, y además utiliza una forma de elitismo.

Thanh [52] propone un método para resolver el problema de calendarización de
cursos combinando AG y algoritmos heurísticos.
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2.1.7. Algoritmos meméticos

Los algoritmos meméticos son usados para resolver problemas de calendarización
de cursos haciendo una combinación de AGs y técnicas de búsqueda local [4]. El al-
goritmo memético [1] mejora el desempeño de un AG incorporando búsqueda local de
vecinos, el cual explora las soluciones vecinas obtenidas por un AG y dirige la búsqueda
hacia el óptimo local de cada solución.

Alkan y Ozcan [4] introducen un nuevo conjunto de operadores en un algoritmo
memético para la resolución de CTT. Rahoual y Saad [38] proponen un método híbrido
que combina AG y TS.

2.1.8. Sistemas expertos y redes neuronales

Los sistemas expertos capturan la experiencia humana y usan ésta para el
proceso de solución. Estos sistemas están basados en reglas. Una de sus principales
desventajas es que son difíciles de crear cuando no existen reglas explícitas que reflejen
el conocimiento de los expertos.

Gunadhi et al. [21] introducen un sistema de horarios automatizados que combina
un modelo de datos y una base de conocimientos. Solotorevsky et al. [49] desarro-
llan un lenguaje basado en reglas, llamado RAPS, para la especificación de problemas
de asignación de recursos y problemas de calendarización de eventos. Lien et al. [29]
implementan un sistema de CTT mediante sistemas expertos y programación de res-
tricciones. Otros autores como Monfroglio, Petrie et al., Dhar y Ranganathan también
hacen uso de sistemas expertos [43]. Por ejemplo, Dhar y Ranganathan [14] proponen
el uso de un sistema experto, llamado PROTEUS, para la asignación de profesores a
cursos y comparan éste con técnicas de programación entera.

Las redes neuronales están basadas en conocimiento, por lo que son flexibles
frente a un entorno variable ya que pueden aprender nuevos patrones, al contrario de
los sistemas basados en reglas que se limitan únicamente a la situación para la que
fueron diseñados.

Pellerin y Herault [37] usan redes neuronales para prevenir conflictos en las asig-
naciones, como parte de un procedimiento de programación manual. Smith et al. [47]
proponen una red neuronal discreta de Hopfield para el problema de calendarización
de cursos, la cual obtiene mejores y más rápidos resultados.

2.1.9. Sistemas de soporte a la toma de decisiones

La mayoría de las heurísticas usadas en problemas de calendarización de cursos
se detienen cuando una solución es encontrada (por ejemplo cuando todas las clases
son asignadas a salones) y no toman en cuenta algún criterio que pueda ser usado para
medir la calidad del horario.
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Falcao et al. [17] han diseñado un sistema de calendarización de cursos interactivo
basado en conceptos de soporte a la toma de decisiones y sistemas expertos, que intenta
superar la debilidad previamente mencionada. El sistema usa muchos criterios para
calificar un horario propuesto, cuya importancia relativa puede ser ajustada por el
usuario. El peso de los criterios es un factor subjetivo que afecta al sistema globalmente,
y la solución propuesta por el sistema puede no reflejar, localmente, las expectativas del
usuario cuando este define los pesos. Para sobreponerse a este problema el sistema es
altamente interactivo, permitiendo al usuario probar y comparar escenarios alternativos
basados en modificaciones locales, proveyendo para cada uno un peso total que mide
la calidad de los escenarios.

2.1.10. Razonamiento basado en casos

El razonamiento basado en casos (CBR - Case-based reasoning) es una técnica
basada en conocimiento que resuelve nuevos problemas empleando experiencias previas.
Para construir un sistema CBR, los problemas resueltos previamente y sus buenas
soluciones son almacenados como casos fuente en un caso base. La motivación de usar
CBR para calendarización de cursos viene de observar que en el mundo real, los horarios
nuevos a menudo son generados en base a horarios similares previos [8].

Burke et al. [8] modelan y almacenan el conocimiento implícito embebido en los
horarios previos de alta calidad en un caso base, para ayudar a generar nuevos horarios
de buena calidad y de manera rápida evitando una gran cantidad de computo y tiempo
de búsqueda. Su objetivo es desarrollar sistemas que puedan tratar con un amplio rango
de problemas y aún puedan producir soluciones que son comparables con las obtenidas
por meta-heurísticas específicas.

Tiempo después Burke et al. [9] construyeron un sistema CBR para la selección de
heurísticas con el fin de predecir cuáles serían las mejores para problemas de CTT. Las
observaciones obtenidas muestran que el conocimiento de heurísticas puede guiar exi-
tosamente el proceso de resolución del problema logrando con esto construir soluciones
de más alta calidad.

2.1.11. Colonia de hormigas

Las técnicas de colonia de hormigas han sido aplicadas exitosamente a problemas
de CTT. El funcionamiento estándar de esta técnica es constructivo: una colonia de
hormigas empieza sin ninguna solución. Cada hormiga construye una solución haciendo
decisiones estocásticas, usa restricciones y heurísticas de problemas existentes y los
combina con la experiencia (esto es análogo a una sustancia llamado feromona) [7].

Socha et al. [48] por medio de un sistema de hormiga MAX-MIN, el cual de manera
separada hace uso de una rutina de búsqueda local, resuelven una versión simplificada
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de un problema de CTT, considerando únicamente tres restricciones duras y tres suaves.
Este algoritmo subraya el hecho de que los sistemas de hormigas son capaces de manejar
problemas con múltiples restricciones heterogéneas. Aún sin usar información heurística
específica del problema es posible generar buenas soluciones.

2.1.12. Otros enfoques

Legierski y Widawski [27] proponen el Sistema de Calendarización Automatizada
(SAT - System of Automated Timetabling) en el que se intenta ver el proceso de
calendarización de cursos como un problema en el que es necesario integrar algoritmos y
heurísticas para resolverlo de manera automatizada pero además también es importante
la creación de interfaces de usuarios que ayuden a hacer más eficiente el proceso.

Reis y Oliveira [39] presentan un nuevo lenguaje (UniLang) para representar pro-
blemas de calendarización. Este habilita una representación clara y natural de datos,
restricciones, medidas de calidad y soluciones para diferentes problemas de calendari-
zación, tales como STT, CTT y ETT.

El problema de calendarización de cursos se ha intentado resolver por medio de
la interacción humano-computadora. En este enfoque la máquina primero propone una
solución inicial; subsecuentemente el usuario la puede aceptar, mejorarla manualmente,
o instruir a la máquina a proveer otra solución. El proceso itera hasta que el usuario
queda satisfecho, o ningún otro proceso es posible. Mulvey [32] propone un modelo de
aproximación, evaluación y modificación para tratar con el problema de calendarización
de cursos. Johnson [24] usa un sistema administrador de bases de datos para registrar
aspectos del desarrollo de un horario.

2.2. Problemas de satisfacción de restricciones

Un problema de satisfacción de restricciones (CSP) consiste de un conjunto de
variables, cada una de las cuales está asociada a un dominio de valores posibles. Por
otro lado, los valores que pueden tomar estas variables están limitados por un conjunto
de restricciones. El objetivo es asignar un valor a cada variable satisfaciendo al mismo
tiempo todas las restricciones o probar que no existe una solución [10]. En la Figura 2.1
se muestra un diagrama de bloques de cuando se aplica un CSP para resolver un
problema.

De manera formal, un CSP es una terna:

(Z, D, C)

donde:

Z es un conjunto finito de variables X1, X 2 , . . . , Xn;
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Figura 2.1: Diagrama de bloques para problemas resueltos con un CSP

• D es una función que mapea cada variable en Z a un conjunto de objetos de tipo
arbitrario:

D : Z —> Conjunto finito de objetos (de cualquier tipo). Se usará a Dxi para
detonar el conjunto de objetos mapeados por D desde Xi. Estos objetos son los
posibles valores de Xi y el conjunto Dxi el dominio de Xi.

• C es un conjunto finito de restricciones (posiblemente vacío) sobre un subconjunto
arbitrario de variables en Z.

Para denotar que P es un problema de satisfacción de restricciones, se utiliza la
notación csp(P).

De acuerdo al número de variables involucradas en las restricciones, los CSPs
pueden clasificarse en:

• Binarios. Son aquellos que tienen restricciones linarias y binarias únicamente.

• Generales. Son aquellos cuyas restricciones no están limitadas a linarias y binarias.
Es importante mencionar que cualquier CSP general puede ser convertido a un
CSP binario [10].

Para cada CSP, existe un árbol de búsqueda que consiste de todos los posibles
valores de las variables en el dominio del problema. Sabiendo esto, es posible utilizar
métodos de búsqueda en grafos para resolver un CSP. Para problemas pequeños, es
posible hacer una búsqueda exhaustiva y encontrar la solución óptima, es decir, aquella
que haga el mínimo número de verificaciones de consistencia. Sin embargo, para proble-
mas grandes, como son la mayoría de los reales, no es posible examinar todo el espacio
de búsqueda debido al crecimiento exponencial de éste y del tiempo que se requiere
para inspeccionarlo, en otras palabras, para problemas reales la búsqueda exhaustiva
no es un método adecuado [33].

2.2.1. CSPs como problemas de búsqueda

Normalmente, los CSPs se resuelven recorriendo el árbol de búsqueda asociado
al problema, debido a esto un CSP puede ser tratado como un problema de búsqueda
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clásica basado en un espacio de estados, donde:

• Un estado del problema es definido por una asignación de valores para alguna
o todas las variables, Xi = vi Xj = v j , . . . . Una asignación que no viola ninguna
restricción es llamada una asignación consistente o legal. Una asignación completa
es aquella en la que cada variable es instanciada. Y una solución a un CSP es una
asignación completa y consistente [41].

En base a lo anterior, es posible darse cuenta que un CSP puede ser dado como
una formulación incremental de un problema de búsqueda. Dicha formulación sería la
siguiente:

• Estado inicial: es la asignación vacía {}, es decir, ninguna variable ha sido
instanciada.

• Función sucesor: un valor puede ser asignado a cualquier variable no instan-
ciada, se considera que ésta no tiene conflictos con las variables previamente
instancias.

• Prueba de meta: todas las variables han sido instanciadas.

• Costo: un costo constante por cada paso.

Un CSP puede solucionarse utilizando cualquiera de los métodos clásicos de búsque-
da [41] como búsqueda por profundidad (DFS - Depth First Search) o búsqueda en
anchura (BFS - Breadth First Search). Todas estas técnicas varían en eficiencia de una
a otra, según las características de cada instancia de CSP.

Por ejemplo, si se utiliza BFS para realizar la búsqueda se puede notar que el
factor de ramificación del árbol de búsqueda crece de manera más que exponencial. En
el primer nivel del árbol se tienen nd nodos porque cualquiera de los d valores puede ser
asignado a cualquiera de las n variables. En el siguiente nivel, el factor de ramificación
es (n — 1)d nodos y así sucesivamente hasta llegar al nivel n. Con esto se genera un
árbol de n!dn hojas, cuando solamente hay dn asignaciones posibles [41].

Varias versiones de las técnicas clásicas de búsqueda han surgido con el objetivo
de eliminar subespacios de búsqueda y así mejorar su desempeño.

Backtracking es una técnica que se basa en una búsqueda DFS y en su versión
más sencilla es considerada como una búsqueda no informada, por lo que su tiempo
de ejecución para la mayoría de los problemas no triviales es exponencial. El algoritmo
backtracking selecciona una variable a la vez y considera un sólo valor para esa variable.
Si el valor seleccionado viola alguna restricción, entonces se selecciona otro valor. Si en
algún punto de la búsqueda cualquier valor que se le asigne a la variable en turno viola
alguna restricción, entonces el algoritmo realiza backtracking y asigna un nuevo valor a

17



Figura 2.2: Algoritmo Backtracking simple.

la variable en la que se sitúa la búsqueda después de ejecutar el backtrack (retroceso).
En la Figura 2.2 se muestra el funcionamiento de este algoritmo.

El algoritmo Backtracking simple hace una búsqueda exhaustiva en la que sis-
temáticamente se explora todo el árbol de búsqueda. Este algoritmo se considera com-
pleto porque es capaz de encontrar la solución, si es que existe alguna y es confiable
porque todas las soluciones que encuentre satisfarán todas las restricciones. Como se
puede notar, este algoritmo no utiliza las restricciones para disminuir su espacio de
búsqueda. Debido a esto, se han propuesto diferentes técnicas como son: Forward Che-
cking, constraint propagation y backjumping.

Con la técnica de Forward Checking se puede detectar de manera más rápida las
posibles inconsistencias que pudieran surgir entre las variables no instanciadas, lo que
permite eliminar rápidamente las ramas del árbol de búsqueda que no conducen a una
solución, logrando con esto reducir el espacio de búsqueda. Esta técnica funciona de la
siguiente manera: cuando una variable x es instanciada, se hace una búsqueda de cada
variable no instanciada y que esté conectada con x mediante alguna restricción y se
borra del dominio de y todos los valores que sean inconsistentes con el valor escogido
para x. Si el dominio de una variable no instanciada se queda vacío, se escoge otro valor
para x y si ya no quedan valores disponibles para x, entonces se regresa a la última
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variable instanciada (backtracking) y se repite el proceso. El funcionamiento de esta
técnica se presenta en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Algoritmo Forward checking.

Aunque Forward Checking detecta muchas inconsistencias, no las detecta todas,
ya que no verifica la consistencia de los valores del dominio de las variables que no
se encuentran directamente conectadas a la variable X. Constraint propagation es un
término general para propagar las implicaciones de una restricción en una variable sobre
las demás [41]. Arc-consistency es un método rápido de propagación de restricciones que
a menudo es usado con Forward Checking. Esta técnica revisa que los arcos definidos
por las restricciones entre las variables sean consistentes, dados los dominios actuales
de las variables. Un arco entre dos variables x y y es consistente si para cada valor de
x existe algún valor de y que sea consistente con éste. Los arcos se hacen consistentes
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eliminando los valores del dominio de x que no tienen ningún valor consistente en el
dominio y

Otra técnica muy utilizada es el algoritmo Backtracking con Backjumping o Back-
tracking Inteligente, el cual implementa el principio del retroceso, pero con la diferencia
de que no regresa a la última variable instanciada sino a la última variable relevante
con la instanciación que causó el problema.

2.2.2. Ordenamiento de variables y valores

El ordenamiento de variables dentro de un CSP puede reducir significativamente
la complejidad de la búsqueda si se realiza eficientemente. Existen dos formas en las
cuales se puede realizar el ordenamiento:

• Ordenamiento estático. Se define un orden desde que comienza la ejecución del
algoritmo y este orden siempre es el mismo a lo largo de toda la búsqueda.

• Ordenamiento dinámico. Se define el orden conforme la búsqueda se realiza. En
cada estado del problema se determina la siguiente variable a instanciar en base
a las características de las variables no instanciadas. La selección de la siguiente
variable se realiza mediante una regla generalmente de bajo costo computacional
llamada heurística [33].

Una de las heurísticas más sencillas y efectivas para seleccionar la siguiente variable
a instanciar es la de Fail-First (FF), también llamada Minimum Remaining Values
(MRV). El funcionamiento de esta heurística se basa en seleccionar la variable que
tiene el menor número de valores disponibles en su dominio, en otras palabras, la más
"restringida". Esto se hace con el objetivo de probar primero con la variable que es
más propensa a fallar, permitiendo con esto reducir el espacio de búsqueda de manera
significativa.

La heurística FF es de tipo dinámico, ya que el orden para seleccionar las variables
cambiará cada vez que se le asigne un valor diferente a una variable. Algunos inves-
tigadores afirman que la combinación de FF con Forward Checking muestra un mejor
desempeño que otros algoritmos de backtracking [41]

Una vez que ha sido seleccionada una variable es importante decidir en que orden
se escogerán sus valores. La heurística de Least Constraining Valué (LCV) ordena los
valores de acuerdo a los conflictos en los que éstos están involucrados con las varia-
bles no instanciadas. Después se selecciona el valor que reduzca menos el dominio de
las variables no asignadas, es decir, el valor que genere menos conflictos. En general,
esta heurística intenta dejar la máxima flexibilidad para las siguientes asignaciones de
variables [41].

La idea básica que hay detrás de las heurísticas de ordenación de valores es selec-
cionar el valor de la variable que más probabilidad tenga de llevarnos a una solución,
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es decir, identificar primero la rama del árbol de búsqueda que sea más probable que
obtenga una solución [5].

Es importante mencionar que cuando se desea encontrar todas las soluciones de
un problema, no sólo la primera, entonces el ordenamiento no importa porque se tienen
que considerar todos los valores posibles.

2.3. Búsqueda local

Los algoritmos de búsqueda local funcionan usando un estado actual y general-
mente buscan una solución en estados similares al estado actual (esto se conoce como
estados vecinos) para evaluar si moverse o no a ella. Aunque este tipo de algoritmos no
son sistemáticos, ellos tienen dos ventajas:

• Usan poca memoria, usualmente una cantidad constante.

• Pueden a menudo encontrar soluciones razonables en espacio de estados grandes
o infinitos (continuos), para los cuales una búsqueda sistemática no es adecuada.

Los algoritmos BFS y DFS (explicados en la sección 2.2.1) son algoritmos sis-
temáticos. Lo sistemático es logrado manteniendo uno o más caminos (paths) en me-
moria y recordando las alternativas que han sido exploradas en cada punto a lo largo de
todo el camino y cuáles no. Cuando la meta es encontrada, el camino que se siguió para
llegar a ella también constituye una solución al problema. Sin embargo, existen muchos
problemas en donde no es necesario saber cómo se llegó al resultado, para este tipo de
problemas los algoritmos de búsqueda local son una alternativa.

Los algoritmos de búsqueda local son útiles para resolver problemas de optimiza-
ción, en los cuales la meta es encontrar el mejor estado en relación con una función
objetivo. Estos algoritmos normalmente ocupan una formulación de estados completa.
En la Figura 2.4 se muestra un diagrama de bloques en el que se utiliza un buscador lo-
cal para resolver un problema. Enseguida se muestran algunos algoritmos de búsqueda
local.

2.3.1. Alpinista

En el algoritmo de alpinista o hill-climbing (HC) para moverse de un estado actual
a algún estado vecino, los vecinos deben presentar mejoras en su solución. Este algoritmo
es flexible y lo único que se requiere es especificar la representación de la solución, la
función de evaluación y un método para explorar estados vecinos.

Por otro lado, este algoritmo también es conocido como búsqueda local avara por-
que sólo le interesa moverse a un vecino mejor sin pensar en las consecuencias que esta
decisión puede tener en un futuro.

21



Figura 2.4: Diagrama de bloques para problemas resueltos con un buscador local

Desafortunadamente el algoritmo HC a menudo se bloquea por las siguientes ra-
zones:

• Máximo local. Todos los estados vecinos tienen una evaluación peor que el estado
actual.

• Crestas. Las crestas causan una secuencia de máximos locales que hacen muy
difícil la navegación para los algoritmos avaros.

• Meseta. Todos los estados vecinos tienen la misma evaluación que el estado actual.

2.3.2. Min-Conflicts

Los algoritmos de búsqueda local son muy efectivos para la resolución de muchos
CSP. Ellos usan una formulación de estado completa: el estado inicial asigna un valor
a cada variable, y la función sucesor usualmente cambia el valor de una variable a la
vez [41].

Un método para escoger un nuevo valor para una variable es el de Min-Conflicts, el
cual selecciona el valor que genere el menor número de conflictos con las otras variables.

Cada vez que el algoritmo de Min-Conflicts se ejecuta se crea una lista de las
variables que están en conflicto, el algoritmo escoge de manera aleatoria una variable
x que se encuentre en esta lista. Para actualizar el valor de la variable x se evalúa cada
uno de los valores del dominio de la variable y se escoge el que genere menos conflictos
con las otras variables.

Este algoritmo se repite un determinado número de veces (intentos), esto con el fin
de ir reduciendo el número de conflictos que existen entre las variables. Este algoritmo
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se detiene cuando se ha encontrado una solución que no tenga conflictos o porque ya
se terminaron los intentos que se tenían para encontrar la solución.

El algoritmo de Min-Conflicts ha demostrado ser eficiente. Este ha sido usado
para programar las observaciones del Hubble Space Telescope, reduciendo el tiempo
de programar una semana de observaciones de 3 semanas hasta aproximadamente 10
minutos [41].

2.4. Algoritmos genéticos

Los AGs son algoritmos de búsqueda basados en la mecánica de la selección y
genética natural [20]. Estos algoritmos se basan en la idea de que los individuos más
aptos son los que tienen mayores oportunidades de sobrevivir, tal y como sucede en
la naturaleza. Los AGs son utilizados principalmente como métodos de optimización
y algoritmos de búsqueda para resolver problemas. En la Figura 2.5 se muestra un
diagrama de bloques de cuando se aplica un AG para resolver un problema.

Figura 2.5: Diagrama de bloques para problemas resueltos con un AG

Los AGs son diferentes de los métodos convencionales de optimización y búsqueda
principalmente por 4 razones [20]:

1. Se tiene una manipulación directa de una codificación de parámetros de interés y
no de los parámetros directamente.

2. Hacen una búsqueda entre una población de puntos, y no sobre un único punto.

3. Usan la información redituable (función objetivo) y no derivadas u otro conoci-
miento auxiliar.

4. Usan reglas de transición probabilísticas y no reglas determinísticas.

El AG más sencillo es el AG simple. Este AG trabaja con cadenas binarias, las
cuales se van modificando (evolucionando) con el paso del tiempo (generaciones). El
objetivo de un AG es que conforme el número de generaciones transcurra los individuos
vayan mejorando, esto debido al intercambio aleatorizado pero a la vez estructurado de
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información. Cada cadena binaria representa un individuo (cromosoma) y el conjunto
de individuos es una población.

Los pasos que ejecuta un AG simple para resolver un problema son mostrados en
la Figura 2.6 y se explican a continuación:

1. Se crea una población de individuos de manera aleatoria, donde cada individuo
es una cadena de bits y representa una posible solución codificada al problema.

2. Cada individuo de la población actual es evaluado por medio de una función de
aptitud (fitness function), esto con el objetivo de saber que tan buenos o malos
son. La función de aptitud se construye de acuerdo al tipo de problema que se
desea resolver.

3. Los individuos se seleccionan de acuerdo a su aptitud, los más aptos son los que
tendrán mayor probabilidad de reproducirse y los que empezarán a formar la
siguiente generación (operador de selección). Se crea el pool de apareamiento.

4. De manera aleatoria se escogen dos individuos (padres) del pool de apareamiento y
se combinan para generar dos nuevos individuos (hijos), esto se logra simplemente
intercambiando partes entre ellos (operador de cruce.)

5. Se modifican aleatoriamente partes de los nuevos individuos (operador de muta-
ción). Este operador se ejecuta con baja probabilidad, ya que es visto como un
proceso destructivo y se utiliza como una manera de proporcionar diversidad a la
población.

6. Incluir los dos nuevos individuos a la nueva población.

7. Si la nueva población tiene los N individuos requeridos, ésta se vuelve la población
actual y se regresa al paso 2 a menos que se cumpla alguna condición de paro. Si
todavía faltan individuos en la nueva población se regresa al paso 4.

La condición de paro de un AG puede variar de acuerdo al objetivo que se desee
lograr. Enseguida se muestran algunas posibles condiciones de paro:

• Se han ejecutado todas las generaciones que se deseaba evolucionar la población
de individuos.

• El mejor individuo de la generación cumple con las características deseadas, es
decir, es suficientemente bueno para el propósito que se requiere.

• El tiempo que tenía para ejecutarse el algoritmo ha terminado.

A continuación se detallan algunos elementos que forma parte de un AG simple.
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Figura 2.6: Algoritmo genético simple.

2.4.1. Aptitud

En cada generación, los individuos (cromosomas) de una población deben ser eva-
luados, esto con el fin de decidir cuáles se mantendrán para la siguiente generación.
Esta evaluación de hace por medio de una función de aptitud, la cual arroja un número
que representa la calidad de ese individuo en relación con el problema que se está re-
solviendo. Este número se conoce como la aptitud del individuo.

Para poder evaluar a los individuos es necesario saber si se trata de un problema
de maximización o minimización, ya en que en base a ello se implementará la función
de aptitud (fitness function) a utilizar. Cuando el problema es de maximización, ésta
función debe retornar valores altos para los mejores individuos; por el contrario, cuando
se trata de un problema de minimización los valores de los mejores individuos deben
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ser bajos.

2.4.2. Selección

De acuerdo a la evaluación de los individuos este operador selecciona a los mejores,
esto con el propósito de que a partir de ellos se generen los individuos de la siguiente
generación. Actualmente, hay una gran variedad de métodos de selección y la mayoría
de ellos se basan en asignar probabilidades de selección a cada uno de los individuos de
la población (esto de acuerdo a su aptitud). Enseguida se muestran algunos de estos
métodos.

Selección proporcional

En este tipo de selección los individuos son escogidos de manera proporcional con
su aptitud. Este método es sencillo y fácil de implementar. La forma más utilizada es
rueda de ruleta.

En selección por ruleta a cada individuo se le asigna una fracción proporcional de
la ruleta, esto de acuerdo a su aptitud. Como los mejores individuos van a tener una
fracción más grande de la ruleta, entonces se espera que estos tengan mayor probabili-
dad de ser escogidos esto en comparación con individuos menos aptos.

Selección por ranqueo

Para este tipo de selección se ordenan los individuos en base a su aptitud. En el
lugar número 1 se pone al mejor individuo y al peor en el lugar N. En base a este
ranqueo se calculan las aptitudes ajustadas de cada individuo, para posteriormente
realizar selección proporcional de acuerdo a dichas aptitudes ajustadas [54].

Selección por torneo

La selección por torneo ha demostrado ser eficiente y fácil de implementar. Para
torneos de tamaño m se hace lo siguiente [54]:

• Los individuos de la población se mezclan y se ponen en una lista circular.

• Cada individuo participa en m torneos con los individuos que están en posiciones
adyacentes a la suya. Los individuos que participan en un torneo se obtienen
corriendo una ventana de tamaño m sobre la población.

• El ganador de cada torneo es el mejor de los individuos. A este individuo se le
asigna una copia en el pool de apareamiento.

En el valor esperado, la selección por torneo de tamaño m asigna m copias al
mejor individuo, m/2 a la mediana y cero al peor.
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2.4.3. Cruce

El cruce de individuos consiste en seleccionar aleatoriamente pares de individuos
para intercambiar entre ellos pedazos de sí mismos. Estos pedazos también son defi-
nidos de manera aleatoria. El cruce se ejecuta después del operador de selección. A
continuación se explican los algunos tipos de cruce.

Cruce de un punto

Este tipo de cruce es el más sencillo. Consiste en seleccionar de manera aleatoria
un punto de cruce en la cadena que representa el cromosoma y después intercambiar el
material genético entre los dos individuos seleccionados para el cruce. Un ejemplo de
este cruce es mostrado en la Figura 2.7.

Figura 2.7: Cruce de un punto entre dos individuos.

Cruce de dos puntos

Se seleccionan dos puntos de cruce de manera aleatoria y el material genético de
los padres que está contenido entre estos dos puntos se intercambia. Este cruce es útil
cuando la codificación del cromosoma tiene una fuerte relación entre su parte inicial y
su parte final. En la Figura 2.8 se muestra un ejemplo de este cruce.

Figura 2.8: Cruce de dos puntos entre dos individuos.
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Cruce multipunto

Se seleccionan n puntos de cruce para realizar el intercambio de información entre
los padres. Este tipo de cruce no es muy utilizado a menos que la representación del
problema lo amerite.

Cruce uniforme

Se crea una máscara binaria del tamaño del cromosoma. La probabilidad de que
una posición sea O en esta máscara es p0. Si la máscara tiene un O en una posición
determinada, el padre 1 pasará su bit al nuevo individuo, de lo contrario, el bit en el
nuevo individuo se obtendrá del padre 2.

2.4.4. Mutación

Este operador consiste en que cada posición en el cromosoma se somete a una alte-
ración aleatoria pero con muy baja probabilidad. Esto quiere decir que habrá cromoso-
mas que no sean modificados, pero habrá otros en que alguna posición del cromosoma
sea modificada con algún valor generado aleatoriamente.

Uno de los objetivos del operador de mutación es inyectar variabilidad a la po-
blación, intentando evitar un problema conocido como convergencia prematura, lo que
significa que toda la población después de un número de generaciones tiene el mismo
valor no óptimo.

2.4.5. Algoritmo genético de estado estable

Para este algoritmo no existe el concepto de generación, puesto que hay individuos
que pueden permanecer durante mucho tiempo en la población. En lugar del término
generación se ocupa el término ciclo.

El AG de estado estable únicamente sustituye un individuo de la población o un
porcentaje de ésta, por lo tanto existe traslape generacional lo cual no pasa en un AG
simple. La idea de este algoritmo es la siguiente:

• De la población se seleccionan dos padres.

• Se crea un nuevo individuo mediante los operadores genéticos de cruce y mutación.

• Se evalúa al nuevo individuo.

• Se selecciona el individuo de la población que será reemplazado por el individuo
generado.

• Se reemplaza al individuo únicamente si el nuevo individuo es mejor.
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La selección de estado estable suele generar mayor presión selectiva que la selec-
ción generacional, esto se refleja en que para un mismo número de evaluaciones de la
función de aptitud se crea una mayor diferencia en la capacidad reproductiva entre los
individuos más aptos y los menos aptos.

2.5. Algoritmos meméticos

Los algoritmos meméticos (AM) son técnicas de optimización que combinan con-
ceptos tomados de otras metaheurísticas, tales como la búsqueda basada en poblaciones
(como en los algoritmos evolutivos), y la mejora local (como en las técnicas de segui-
miento del gradiente) [31].

Un AM tiene en todo momento una población de diversas soluciones del proble-
ma que se desea resolver. Cada una de estas soluciones se conoce como agente. Esta
denominación es una extensión del término individuo tan comúnmente empleado en el
contexto de los algoritmos evolutivos, y permite capturar elementos distintivos de los
AMs, por ejemplo, un agente puede contener más de una solución al problema conside-
rado [6]. Al igual que con algoritmos genéticos, la población de agentes evoluciona un
número de generaciones.

Los AMs cuentan con operadores de selección como los explicados en la sección
anterior, los cuales permiten escoger a los agentes que se recombinarán (cruce) y imi-
tarán, para hacer esta selección se utiliza una función de aptitud que indica la calidad
del agente. En un AM el operador de cruce es el responsable de llevar a cabo los procesos
de cooperación entre agentes, dicha cooperación tiene lugar mediante la construcción
de nuevos agentes empleando información extraída del grupo de agentes recombinados.
Por otro lado, se tiene un operador de mutación cuya responsabilidad es incluir en
los agentes información externa no contenida en ninguno de los agentes involucrados.
Básicamente, este tipo de operador genera un nuevo agente mediante la modificación
parcial de un agente existente.

En relación con los operadores de mutación, es posible definir un metaoperador
basado en la aplicación iterativa de un operador de mutación arbitrario sobre un agen-
te [31]. El empleo de estos metaoperadores es uno de los rasgos más distintivos de los
AMs. De manera más concreta, dichos metaoperadores iteran la aplicación del operador
de mutación, conservando los cambios que llevan a una mejora en la bondad del agente,
motivo por el cual son denominados optimizadores locales. El operador de mutación
itera hasta que se alcanza un cierto criterio de terminación (un número de iteraciones
fijo, un cierto número de iteraciones sin mejora, haber alcanzado una mejora suficiente,
etc.).

Estos optimizadores locales pueden considerarse como un operador más, y como
tales, pueden emplearse en diferentes fases de la reproducción. Por ejemplo, pueden
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usarse tras la aplicación de otros operadores "simples" de recombinación y mutación [31],
aplicarse sólo a un sub conjunto de los agentes o únicamente ser aplicado al final de cada
generación. En cualquier caso, es la existencia de estos optimizadores individuales la
que justifica el empleo de la denominación 'agente' en los AMs.

En conclusión, un AM puede caracterizarse como una colección de agentes que
realizan exploraciones autónomas del espacio de búsqueda, cooperando a través de la
recombinación (cruce), y compitiendo continuamente por los recursos computacionales
a través del operador de selección.

2.6. Resumen

En este capítulo se expusieron los principales conceptos vinculados con la presente
investigación. En la primera sección de este capítulo se describieron diversas técnicas
con las que se ha resuelto el problema de CTT. Después se introdujo de manera formal
la definición de un CSP, así como algunos algoritmos y heurísticas utilizadas para
resolver problemas de este tipo. Posteriormente se describió lo que es un algoritmo de
búsqueda local y algunos tipos de ellos. Enseguida se explicaron conceptos relacionados
con algoritmos genéticos y algunas variantes. Y finalmente, se definió lo que es un
algoritmo memético.

En el siguiente capítulo se detalla el modelo de solución propuesto en esta Tesis.
Se presenta el CSP, el buscador local y el algoritmo memético propuesto, así como la
representación del estado del problema, las características de cada una de las técnicas
utilizadas y su objetivo, y otros aspectos importantes relacionados con el proceso general
del modelo.
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Capítulo 3

Modelo de solución

El modelo de solución propuesto se basa en la utilización de un algoritmo memético
(AM) en el que un porcentaje de su población inicial es generada mediante un CSP
y además su operador de mutación es un buscador local que se ejecuta con cierta
probabilidad en los individuos de la población. Esta unión se hará con el propósito de
encontrar horarios factibles y con un número reducido de restricciones suaves violadas,
esto en comparación de sólo aplicar un CSP, un buscador local o un AG.

3.1. Proceso de solución

El proceso que se siguió para resolver las instancias del problema de CTT pro-
puesto en esta tesis se muestra en la Figura 3.1, y consiste de tres fases que se explican
a continuación:

Figura 3.1: Proceso completo.

1. Solución mediante algoritmos puros. Inicialmente se resolvieron los problemas de
CTT con un CSP, un buscador local y un AG, y se guardaron los mejores resulta-
dos obtenidos con cada una de estas técnicas. De esta manera se podrán comparar
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con los resultados obtenidos mediante el algoritmo híbrido para la generación de
horarios factibles y con un número reducido de restricciones suaves violadas.

2. Solución mediante el algoritmo híbrido propuesto. En este algoritmo híbrido el AM
es el responsable de evolucionar los individuos (horarios) durante un determinado
número de generaciones. Inicialmente se crea una población de individuos, donde
un porcentaje será generado de manera aleatoria y el porcentaje restante mediante
un CSP. Cada individuo será evaluado y seleccionado para dar origen a nuevos
individuos dentro de la población. El operador de mutación del AM tendrá un
buscador local. Después de concluida la ejecución del AM, el mejor individuo de
la población será analizado para verificar que cumpla con todas las restricciones
duras, en caso de no hacerlo se aplicará nuevamente el buscador local para hacer la
solución factible. En la sección 3.3 se explica a más detalle este algoritmo híbrido.

3. Comparación de los resultados obtenidos con los algoritmos. Los resultados obte-
nidos del algoritmo híbrido serán comparados con los resultados producidos por
los algoritmos puros (CSP, buscador local y AG). Esta comparación se hará en ba-
se al número de restricciones duras y suaves violadas por los algoritmos, así como
su tiempo de ejecución. En esta fase se determinarán las ventajas y desventajas
que tiene el algoritmo híbrido en comparación con los algoritmos puros.

3.2. Algoritmos aplicados de manera independiente

En esta sección se explica cómo se aplica un CSP, un buscador local (Min-Conflicts)
y un AG para resolver el problema de CTT. Esto servirá como base para diseñar el
algoritmo híbrido que representa la unión de estos tres. Con esta combinación se trata
de hacer uso de las ventajas de cada una de estas técnicas.

3.2.1. CSP

Para usar un CSP fue necesario definir cuáles son las variables, sus dominios y las
restricciones sobre dichas variables en las instancias del problema de CTT que se están
resolviendo. Por tal motivo, este tipo de problemas pueden ser representados como una
tupia (V, D, R) en donde:
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V: Es un conjunto finito de cursos que una universidad debe de programar V =
{v1,v2, • • • -,vn}. Representan las variables del CSP.

D: Es un conjunto finito de los dominios de las variables D = {d1, d2, • • • ,dn}.
Para este problema, el dominio de una variable es el producto cartesiano de dos



conjuntos, donde cada conjunto representa un recurso diferente. El primer con-
junto es S = {s1, s2,..., sm} que representa los salones donde se pueden impartir
cursos y el segundo conjunto es P = {p1 ,p2 , • • • ,pt} que son los periodos de tiem-
po en los que se pueden programar. Todos los periodos de tiempo tienen la misma
duración. Por lo tanto, el dominio de una variable i es dado por di C S x P.

R: Es el conjunto de restricciones a ser satisfechas, R = {r 1 ,r 2 , . . . ,rq}. Las
instancias del problema de CTT que se están resolviendo tienen tres restricciones
duras y tres restricciones suaves. Para este algoritmo sólo se considerarán las
restricciones duras, las cuales son:

Cursos que tienen estudiantes en común no pueden ser programados en el
mismo periodo de tiempo.

No se debe de exceder la capacidad del salón y éste debe estar adecuado a
las necesidades del curso.

Solamente un curso puede ser asignado a un salón de clases en un periodo
de tiempo determinado.

Algoritmo de satisfacción de restricciones

El algoritmo de satisfacción de restricciones que se utiliza hace una búsqueda
mediante backtracking cronológico, que como se explicó en la sección 2.2.1 es una
búsqueda de tipo DFS (búsqueda primero en profundidad) en la que se escogen valores
para una variable (una a la vez) y cuando una variable no tiene valores válidos que
asignar, se regresa a la variable previamente instanciada e intenta un valor diferente
para ésta (backtrack).

Las instancias del problema de CTT que se resuelven tienen una cantidad consi-
derable de variables y cada una de ellas tiene un tamaño de dominio diferente. Debido
a esto, es necesario aplicar heurísticas para seleccionar dinámicamente la siguiente va-
riable a instanciar y el siguiente valor a asignar, así como un algoritmo de look-ahead,
de tal manera que se reduzca el espacio de búsqueda del problema, y con esto, el tiem-
po que toma encontrar una solución. A continuación se muestran las heurísticas y el
algoritmo de look-ahead utilizados en este CSP.

Heurísticas para selección de variable y valor

Para seleccionar la siguiente variable a instanciar se hizo uso de la heurística Fail-
First (FF), también conocida como Minimum Remaining Valúes (MRV). Esta heurísti-
ca explicada en la sección 2.2.2, consiste en seleccionar la variable más "restringida",
es decir, aquella que tiene el dominio más pequeño.
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Una vez que se ha seleccionado la variable a instanciar es importante decidir
qué valor se le asignará. Para seleccionar el siguiente valor de una variable se probaron
4 heurísticas diferentes, las cuales son:

Selección secuencial. Esta heurística selecciona el valor de una variable de acuerdo
al orden generado por el producto cartesiano utilizado para obtener su dominio.
Por lo tanto, desde el inicio conoce el orden en que se asignarán los valores de
cada una de las variables. Debido a que este tipo de selección es estático, ésta
heurística siempre generará la misma respuesta, ya que sólo existe una forma de
recorrer el árbol de búsqueda.

Least Constraining Value. Esta heurística fue explicada en la sección 2.2.2 y con-
siste en seleccionar el valor que reduzca menos el dominio de las variables no
asignadas, es decir, el valor que a futuro genere menos conflictos con las variables
que todavía no han sido asignadas. Cuando dos o más valores reducen en la misma
medida el dominio de las variables no asignadas, entonces de manera aleatoria se
escoge alguno de estos valores, por tal motivo, esta heurística es capaz de generar
diferentes soluciones en cada corrida.

Mínimo conflicto en restricciones suaves. Esta heurística ordena los valores de
acuerdo al número de restricciones suaves que violan, escogiendo primero el valor
que viole menos restricciones suaves. Al igual que con la heurística anterior, ésta
también puede generar diferentes soluciones, debido a que cuando dos o más
valores violan el mismo número de restricciones suaves, el cual es mínimo, tienen
la misma probabilidad de ser seleccionados.

Selección aleatoria. Esta heurística selecciona el valor de una variable de manera
aleatoria. Por tal razón, también generará diferentes soluciones en cada corrida.

Algoritmo de look-ahead

Los algoritmos de look-ahead hacen una comprobación hacia adelante en cada
etapa de la búsqueda, es decir, llevan a cabo comprobaciones para descubrir inconsis-
tencias de las variables futuras involucradas, generadas por los valores asignados. De
esa manera, las situaciones que no conducen a una solución se pueden identificar antes
y por lo tanto no desperdiciar tiempo en analizarlas. Además, los valores inconsistentes
se pueden descubrir y eliminar del dominio de las variables futuras.

El algoritmo de look-ahead que se utilizó es el de Forward Checking que fue ex-
plicado en la sección 2.2.1. Se escogió este algoritmo porque permite reducir el espacio
de búsqueda, ya que elimina de manera fácil las ramas del árbol de búsqueda que no
conducen a una solución.
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Ventajas y desventajas del CSP

La principal ventaja que se tiene al resolver las instancias del problema de CTT
por medio del CSP explicado previamente, es la siguiente:

• Cuando el problema es relativamente pequeño, este algoritmo siempre encuentra
una solución, si existe, o demuestra que el problema no es resoluble. Esto debido
a que se explora todo el espacio de búsqueda.

Por otro lado, este algoritmo también presenta una desventaja que podría restarle
importancia a la ventaja previamente mencionada y es la siguiente:

• Si el espacio de búsqueda es grande, le puede tomar mucho tiempo encontrar una
solución o peor aún decir que no existe alguna. Por esta razón, es necesario contar
con algún algoritmo de look-ahead que reduzca el espacio de búsqueda así como
heurísticas que permitan explorarlo de una manera inteligente.

3.2.2. Buscador local Min-Conflicts

El buscador local que se utilizó está basado en la heurística de Min-Conflicts. Esto
se debe principalmente a las siguientes dos razones:

• Esta heurística ha sido usada de manera exitosa para resolver problemas de sa-
tisfacción de restricciones [51], y como se mencionó en el capítulo 2 el problema
de CTT puede ser visto como un CSP.

• Además, esta heurística ha demostrado tener un buen comportamiento en dife-
rentes problemas de programación de tareas (scheduling) [42].

Min-Conflicts como se explicó en la sección 2.3.2, genera una lista de las variables
que tienen conflictos y de manera aleatoria escoge una de ellas para asignarle un valor
diferente. El valor que se le asigna a la variable es aquel que genera el mínimo número de
conflictos con las otras variables, es decir, aquel que minimice el número de restricciones
duras violadas. Este algoritmo se repite un determinado número de veces (intentos) esto
con el fin de ir reduciendo el número de conflictos que existen entre las variables, y en
alguno momento encontrar una solución factible.

Representación de la solución

Debido a que el buscador local que se utiliza usa una formulación de estado com-
pleta, el primer paso es encontrar una manera de representar la solución. La manera en
que se representará la solución en este algoritmo se basa en el representación utilizada
por el CSP. Para las instancias del problema de CTT que se están resolviendo, la forma
que se representará la solución es la siguiente:
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1. Se creará una lista V de tamaño n, donde n es el número de cursos que se quieren
programar. Cada elemento de V representa una variable Vi que es un curso a
instanciar. El dominio de las variables V es D.

2. Todas las variables Vi tienen un dominio di que es un subconjunto de D. Por lo
que a cada variable Vi se le asignará un valor del conjunto d1, este conjunto va
desde d1 hasta do (di = {d 1 , d 2 , . . . , do}) donde o representa el último valor que
puede tomar la variable vi. Los valores del dominio di son una dupla (s, p) que
significa que la variable Vi ha sido asignada a un salón s y a un periodo de tiempo
p.

Función de evaluación y exploración de estados vecinos

Una vez que fue definida la manera en que se representará la solución, es necesario
establecer la manera en cómo se explorarán los estados vecinos y la forma de evaluarlos.

Debido a que se está usando la heurística de Min-Conflicts, la exploración de
estados vecinos se lleva a cabo en el momento en el que se escoge la variable a la que
se le desea asignar otro valor, la cual es seleccionada de manera aleatoria. Un estado
vecino es aquel en el que el valor de la variable que se desea modificar es diferente al que
tiene en su estado actual. Con esta heurística se pueden tener tantos estados vecinos
como el tamaño del dominio de la variable que se está modificando, excluyendo el valor
que tiene la variable al momento de ser escogida.

Para evaluar cada estado vecino se cuenta el número de restricciones duras que
viola dicho estado, se escoge el estado que tenga menos conflictos, es decir, el que
viole menos restricciones duras al momento de ser asignado. Cuando dos o más vecinos
generan el mismo número de conflictos, el cual es mínimo, de manera aleatoria se
escoge uno de ellos, ya que todos estos estados tienen la misma probabilidad de ser
seleccionados. La función de evaluación está dada por la siguiente fórmula:

donde:

n: Es el número de cursos que están siendo programados.

W(ci): Es una función que indica el número de restricciones duras violadas por
el curso i.

Ventajas y desventajas del buscador local Min-Conflicts

Las principales ventajas que presenta este algoritmo para las instancias del pro-
blema de CTT que se están resolviendo son:
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En el momento que se encuentra una solución, el algoritmo se detiene; en otras
palabras, este algoritmo puede encontrar una solución antes de que el número de
intentos finalice.

Su tiempo de ejecución está limitado al número de veces que se desea ejecutar el
algoritmo.

Por otro lado, algunas desventajas que tiene este algoritmo para los problemas de
CTT son las siguientes:

A veces no encuentra una solución debido a que era necesario ejecutar la heurística
un mayor número de veces.

Pueden existir ocasiones en que el algoritmo se cicle y por lo tanto no sea capaz
de generar una solución factible.

Este algoritmo se enfoca en satisfacer las restricciones duras, ya que su objetivo
es encontrar horarios factibles (que cumplan todas las restricciones duras) más
no eficientes (reducción en el número de restricciones suaves violadas).

3.2.3. Algoritmo genético

El algoritmo genético que se propone usar es un algoritmo genético generacional, es
decir, que los individuos que pertenezcan a la generación actual no podrán permanecer
en la siguiente, en pocas palabras, no se conservan individuos entre las generaciones.
Este AG seleccionará a sus individuos por medio de la técnica de torneo explicada en
la sección 2.4.2, la cual consiste en elegir subgrupos de individuos de la población, y
los miembros de cada subgrupo compiten entre ellos; sólo se escoge a un individuo de
cada subgrupo para la reproducción. Por otro lado, este algoritmo utiliza cruce de un
punto, el cual ya fue explicado en la sección 2.4.3 y consiste en seleccionar un punto de
cruce para después intercambiar el material genético de dos individuos elegidos al azar.
Finalmente, este AG imitará a sus individuos con una mutación bit por bit explicada en
la sección 2.4.4, la cual examina cada posición en el cromosoma para someterla a una
alteración aleatoria pero con baja probabilidad. Se escogieron estas estrategias porque
han sido ampliamente usadas en diferentes tipos de problemas, además de que han
demostrado un buen desempeño para problemas de CTT.

En este algoritmo la población inicial es creada de manera aleatoria, cada individuo
de esta población representa un horario, donde un horario es la calendarización de todos
los cursos de la universidad. Una vez que la población ha sido generada, se calcula
la aptitud de cada individuo, que indica que tan bueno es con respecto al número
de restricciones duras y suaves violadas. Posteriormente, se seleccionan los individuos
que formarán el pool de apareamiento. Después de manera aleatoria se escogerán dos
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individuos de este pool para generar dos nuevos individuos, este proceso se repetirá hasta
que sean generados todos los individuos de la población. Por último, a los individuos
que se cruzaron se les aplicará una mutación con una baja probabilidad.

Representación del problema

En este tipo de algoritmos es importante la manera en que se representará la
solución del problema en un cromosoma. Un cromosoma está compuesto de genes y
cada gen puede tomar diferentes valores conocidos como alelos. Para este algoritmo, la
representación de la solución en el cromosoma se basa en la representación utilizada
por el CSP, en donde los cursos son variables y cada uno de ellos tiene un dominio y un
conjunto de restricciones que debe cumplir. Para las instancias del problema de CTT
que se resuelven, la manera en que se codificó el cromosoma se muestra en la Figura 3.2
y es explicada a continuación:

1. Cada cromosoma representa un posible horario, por tal motivo el tamaño del
cromosoma va a estar determinado por el número de n cursos que se deseen
programar.

2. En base al punto anterior, se puede decir que el gen i del cromosoma representa
al curso Vi que está siendo programado.

3. Los valores (alelos) ai que puede tomar un gen i son números enteros, donde un
entero representa un elemento del dominio de la variable curso Vi que está siendo
programada en ese gen. Es importante recordar, que los elementos del dominio
de las variables curso vi, son una dupla (s,p) que significa que el curso Vi puede
ser asignado al salón s y al periodo de tiempo p. En pocas palabras, a cada
elemento del dominio de la variable curso Vi se le asigna un número entero, donde
al primer elemento del dominio se le asigna un cero, al segundo elemento un uno
y así sucesivamente hasta asignarle un número a los o elementos que tiene el
dominio de la variable vi.

Figura 3.2: Codificación del cromosoma para el problema de CTT.
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Función de aptitud

En cada generación los individuos (cromosomas) de una población deben ser eva-
luados para saber qué tan buenos son con respecto al problema que se está resolviendo,
y con esto decidir cuáles individuos se mantendrán para la siguiente generación.

El problema de CTT es un problema de minimización, cuyo objetivo es no violar
restricciones duras y minimizar el número de restricciones suaves violadas. Para lograr
este objetivo la función de aptitud que se utilizó es la siguiente:

(3.2)

donde:

a: Representa qué tanta importancia tienen las restricciones duras con respecto
a las restricciones suaves. Este número puede ir de O a 1, donde O significa que
las restricciones duras tienen una importancia del O % con respecto a las suaves,
y 1 que tienen una importancia del 100 % esto en relación con las restricciones
suaves.

n: Es el número de cursos que están siendo programados.

W(ci): Es una función que indica el número de restricciones duras violadas por
el curso i.

(1 — a): Representa la importancia de las restricciones suaves y está dado en
función de la importancia de las restricciones duras.

Y (ci): Es una función que indica el número de restricciones suaves violadas por
el curso i.

Ventajas y desventajas del algoritmo genético

Las ventajas que presenta el algoritmo genético previamente explicado en las ins-
tancias del problema de CTT que se están resolviendo son:

Se consideran tanto las restricciones duras como las suaves.

La función de aptitud puede ser fácilmente modificada para darle más o menos
importancia a las restricciones duras y suaves.

La calidad de la solución está limitada al número de generaciones que se desea
evolucionar la población, esto en función del tiempo que se estableció como límite
para resolver el problema.
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Este algoritmo también tiene algunas desventajas, las cuales son mostradas ense-
guida:

La población de individuos puede llegar a converger en una solución que no es
factible.

En promedio el mejor individuo encontrado viola restricciones duras, es decir, no
es factible.

Entre más individuos y generaciones sean, el tiempo de ejecución crece de manera
exponencial por lo que se preferiría utilizar otras técnicas en las que se resolviera
el problema de una manera más rápida.

3.3. Combinación de algoritmos propuesta

El algoritmo híbrido que se está proponiendo se basa en los tres algoritmos expli-
cados en las secciones 3.2.1, 3.2.2 y 3.2.3. Debido a esta fusión, a estos algoritmos se
les han hecho algunas modificaciones, esto con el fin de que se exploten sus ventajas
para producir mejores soluciones.

3.3.1. Proceso

Para resolver las instancias del problema de CTT por medio del algoritmo híbrido
mencionado previamente, lo primero que se hizo fue definir la manera en que se re-
presentará la solución. Debido a que la base de este algoritmo híbrido es un algoritmo
memético (AM), porque utiliza un algoritmo genético con búsqueda local (ver subsec-
ción 2.1.7) se ocupará la misma representación que se ocupó para los tres algoritmos,
la cual parte de definir el problema de CTT como un CSP.

La manera en que operan los algoritmos de CSP, búsqueda local y AM cuando son
combinados se muestra en la Figura 3.3, cada uno de los pasos que ejecuta esta unión
así como las modificaciones hechas a los algoritmos, son explicados a continuación.

Población inicial

En esta parte del algoritmo se genera la población inicial de individuos, donde
cada uno de ellos representa un posible horario, como se mencionó anteriormente un
horario es la calendarización de todos los cursos de la universidad. A diferencia del AG
descrito en la sección 3.2.3 donde la población es creada de manera aleatoria, en este
algoritmo un porcentaje de esta población es creada por medio de un CSP, esto con el
fin de ayudar al AM a encontrar una solución factible y con un número reducido de
restricciones suaves violadas de una manera más rápida en comparación con un AG.
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Una desventaja que se había mencionado del CSP, es que si el espacio de búsqueda
es muy grande puede tardar mucho tiempo en encontrar una solución, por tal motivo
para generar cada uno de los individuos por medio de este algoritmo se hizo lo siguiente:

1. Definir el número de i individuos a ser generados por medio del CSP.

2. Dividir las n variables curso en m bloques de n/m variables cada uno. El objetivo
de esto es reducir el espacio de búsqueda del CSP y por lo tanto generar una
respuesta en un menor tiempo.

3. Resolver por medio del CSP cada uno de los m bloques x veces, de tal manera
que al combinarlos entre sí generen el número de i individuos requeridos. Con la
fórmula 3.3 es posible determinar el valor de x.

(3.3)

4. Si se generan más individuos de los requeridos, de manera aleatoria se van elimi-
nando hasta dejar los i individuos deseados.

Los individuos generados con el procedimiento previamente explicado es muy pro-
bable que no sean factibles, ya que puede haber variables que estén relacionadas pero
que hayan sido asignadas en bloques diferentes, y al momento de unirlos existan conflic-
tos. Sin embargo, el número de restricciones duras violadas por los individuos generados
con el CSP es menor en comparación de cuando los individuos son creados de mane-
ra completamente aleatoria. Aunque esto es bueno, se decidió que la población inicial
también tuviera individuos creados aleatoriamente, esto con el propósito de no perder
diversidad entre los individuos y de que la población no fuera a converger en un óptimo
local.

Aptitud y operadores genéticos

La forma en que se calcula la aptitud de los individuos es de la misma manera
que la explicada en la sección 3.2.3. Por otro lado, la selección y cruce de individuos
también se hará de acuerdo a lo visto en esa sección.

El operador genético que se modificó fue el de mutación, ya que el AG explicado en
la sección 3.2.3 utiliza mutación bit por bit, y la mutación que se ocupa en este algoritmo
híbrido se hace por medio del buscador local Min-Conflicts. Aunque Min-Conflicts es
estocástico, éste tiene la ventaja de que va reduciendo el número de conflictos conforme
se va ejecutando, al contrario de la mutación bit por bit que va modificando el individuo
sin seguir alguna estrategia en la que se reduzca el número de conflictos.

El objetivo de este operador de mutación es ir dirigiendo a los individuos para
encontrar una solución factible por medio del buscador local Min-Conflicts. El número
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de veces que se ejecutará el algoritmo de búsqueda local es relativamente pequeño, ya
que su objetivo no es encontrar una solución factible cada vez que se ejecute sino más
bien mejorar al individuo.

Condición de paro y verificación de factibilidad

Existen dos condiciones de terminación del AM, la primera está relacionada con el
número de generaciones que se desee evolucionar la población, es decir, este algoritmo
se detendrá cuando las g generaciones hayan sido ejecutadas, aquí el tiempo que se
tiene para generar una respuesta no juega un papel importante. La segunda condición
de terminación está basada en el tiempo límite que se tiene para generar una respuesta,
este tiempo dependerá del problema a resolver.

Cuando se haya finalizado de evolucionar la población, se obtendrá el mejor in-
dividuo de la última generación y se verificará que no viole restricciones duras. Si el
mejor individuo no viola restricciones duras, significa que la solución es factible y con un
número reducido de violaciones a las restricciones suaves. Por otro lado, si el mejor in-
dividuo todavía viola restricciones duras, es necesario aplicar el algoritmo de búsqueda
local Min-Conflicts para hacerlo factible.

El algoritmo de búsqueda local que se utiliza en esta última fase, es igual al
explicado en la sección 3.2.2 y al utilizado en el operador de mutación del AM, y su
objetivo como se mencionó en la párrafo anterior es hacer factible la mejor solución
encontrada por el AM.

3.4. Resumen

En este capítulo se describió de forma detallada el modelo de solución propuesto.
Primero se explicó el proceso general y posteriormente se definieron cada una de las
etapas que forman el modelo de solución global, donde se empezó explicando cada uno
de los algoritmos de manera individual y por último la manera en que fueron fusionados.
En el próximo capítulo se mencionan y explican los experimentos realizados como parte
de esta investigación y se analizan los resultados obtenidos.
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Figura 3.3: Algoritmo híbrido que combina las técnicas de CPS, búsqueda local y AM.

43



Capítulo 4

Experimentos con algoritmos puros

En este capítulo se describen los experimentos realizados con el CSP, el buscador
local y el AG, así como los objetivos de cada uno de ellos y los resultados obtenidos.
Estos experimentos cubren una amplia variedad de situaciones que permiten analizar
el desempeño de cada uno de estos algoritmos. Los resultados obtenidos en estos ex-
perimentos se compararán con los que se obtengan del algoritmo híbrido que como se
mencionó en capítulos anteriores es una combinación de un CSP, un buscador local y
un AM.

4.1. Generador de instancias del problema de CTT

El generador de instancias de problemas propuesto por Ben Paechter [35] es el que
se utilizó en este trabajo con el propósito de analizar el modelo de solución propuesto
y su funcionamiento sobre una amplia variedad de instancias del problema de CTT.

Los problemas creados con este generador consisten de un conjunto de eventos E
a ser programados en 45 periodos de tiempo (5 días de 9 horas cada uno), un conjunto
de salones S en los que se van a impartir los eventos, un conjunto de estudiantes A
que asisten a los eventos y un conjunto de características C que tienen los salones y
requieren los eventos. Cada estudiante asiste a un número variable de eventos y cada
salón tiene una capacidad máxima especificada.

Para las instancias del problema de CTT que se están resolviendo, un horario
factible es aquel en que todos los eventos han sido asignados a un periodo de tiempo y
a un salón, de tal forma de que se cumplan con las siguientes restricciones duras:

Ningún estudiante asiste a más de un evento al mismo tiempo.

El salón es suficientemente grande para todos los estudiantes que asisten al evento
y satisface todas las características requeridas por el evento.

Solamente un evento está en un salón y en un periodo de tiempo determinado.

Por otro lado, un horario será penalizado por cada una de las siguientes situaciones
que se presenten:
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Un estudiante tiene una clase en el último periodo de tiempo del día.

Un estudiante tiene más de dos clases de manera consecutiva.

Un estudiante sólo tiene una clase en el día.

4.1.1. Descripción de los problemas

En este trabajo se resolvieron dos tipos de problemas de CTT, los cuales fueron
creados utilizando el generador de instancias descrito anteriormente. El primer tipo
problemas que se resolvió y que de aquí en adelante se les denominará problemas Tipo
I, fueron propuestos por la International Timetabling Competition [36]. En esta com-
petencia, el objetivo es generar horarios factibles, es decir, que satisfagan todas las
restricciones duras, pero al mismo tiempo que se minimicen las restricciones suaves
violadas. Los problemas Tipo I tienen un límite de tiempo en el que pueden ser resuel-
tos, este tiempo está determinado por las características de la computadora donde se
ejecuten las pruebas. En base a esto, el tiempo límite que tienen los algoritmos puros y
el algoritmo híbrido para generar una solución en la máquina de experimentación es de
14 minutos. En la tabla 4.1 se muestran las características de cada uno de los problemas
de Tipo I utilizados en esta tesis, es importante señalar que se experimentó con más
problemas pero los mostrados en esta tabla fueron los más significativos.

Cuadro 4.1: Características de los problemas de Tipo I

Problema
1
2
3
4

# de eventos
400
400
350
350

# de salones
10
10
10
10

# de características
10
5
10
10

# de estudiantes
200
300
300
300

El segundo tipo de problemas que se solucionó, a partir de ahora conocidos como
problemas Tipo II, fueron propuestos por Rhyd Lewis [28]. Estos problemas son espe-
cialmente difíciles con respecto a encontrar una solución factible, es decir, que satisfaga
las restricciones duras. La dificultad de los problemas Tipo II reside en el número de
estudiantes que se tienen y la manera en que están acomodados en los cursos. Los pro-
blemas Tipo II no tienen límite de tiempo para generar una respuesta, pero como uno
de los objetivos de este trabajo es resolver un problema de CTT en un tiempo razo-
nable, es que se harán pruebas para determinar cuál es el tiempo que se debe ejecutar
un algoritmo (ya sea puro o híbrido) para que sea probable que genere una respuesta
en un tiempo relativamente corto. En la tabla 4.2 se muestran las características de los
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problemas Tipo II utilizados en este trabajo, aunque se experimentó con más problemas
de este tipo únicamente se seleccionaron los más significativos.

Cuadro 4.2: Características de los problemas de Tipo II

Problema
1
2
3
4

# de eventos
200
200
225
200

# de salones
5
5
5
5

# de características
5
4
10
3

# de estudiantes
200
1000
1000
900

En las secciones 4.2, 4.3 y 4.4 se muestra la experimentación que se hizo con el CSP,
el buscador local y el AG respectivamente para resolver los problemas mencionados en
esta sección.

4.2. Experimentación con el CSP

Los problemas Tipo I y Tipo II fueron probados con las cuatro heurísticas imple-
mentadas en el CSP para escoger el siguiente valor de la variable a asignar, mientras
que para seleccionar la siguiente variable en ser asignada se utilizó la heurística de
Minimum Remaining Values. Estas pruebas se hicieron con el propósito de observar
el comportamiento de las diferentes heurísticas para selección de valor en relación con
el número de restricciones duras y suaves violadas, así como el tiempo que les toma
generar una solución. Es importante mencionar que los resultados obtenidos son el pro-
medio de varias ejecuciones del algoritmo en cada uno de los problemas tanto de Tipo
I como de Tipo II.

En la subsección 4.2.1 se muestran los resultados obtenidos del CSP para pro-
blemas Tipo I, mientras que en la subsección 4.2.2 se muestran los resultados para
problemas Tipo II.

4.2.1. Problemas Tipo I

Los problemas Tipo I fueron los primeros con los que se experimentó, los cuales
como se mencionó en la sección anterior se deben resolver en un tiempo no mayor a 14
minutos. Al terminar este tiempo, las variables que no hayan sido instanciadas se les
asignará un valor de su dominio seleccionado de manera aleatoria.

La primer heurística que se probó fue la que selecciona el valor de una variable x
de manera secuencial (heurística secuencial). Los resultados promedio de aplicar esta
heurística, a cada uno de los problemas, son mostrados en la tabla 4.3. Como se puede
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observar en la tabla, el problema 2 no pudo ser resuelto por esta heurística y por tal
motivo es que su tiempo de ejecución promedio siempre es de 840 segundos, ya que este
tiempo es el que se tiene como límite.

Cuadro 4.3: Resultados obtenidos con la heurística Secuencial para problemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
59
0
0

Suaves
705
971
1052
1023

Tiempo de ejecución (seg)

10.86
840

11.26
5.50

La segunda heurística con la que se experimentó en los problemas Tipo I fue la
de Least Constraining Value (LCV). Los resultados promedio obtenidos de utilizar esta
heurística son mostrados en la tabla 4.4. En esta tabla se puede observar que todos los
problemas fueron resueltos en el tiempo predefinido.

Cuadro 4.4: Resultados obtenidos con la heurística Least Constraining Value para pro-
blemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
671
974
950
998

Tiempo de ejecución (seg)

67.24
117.76
55.32
26.92

La tercer heurística que se probó fue la de Mínimo conflicto en restricciones suaves
(MCRS). En la tabla 4.5 se muestran los resultados promedio obtenidos de aplicar esta
heurística. Como se puede observar en la tabla, no siempre es posible encontrar una
respuesta al problema 3, aunque en promedio le toma 205.78 segundos generar una
solución.

La última heurística que se ejecutó fue la que selecciona el valor de una variable x
de manera aleatoria (heurística aleatoria). Los resultados promedio obtenidos de aplicar
esta heurística son mostrados en la tabla 4.6. Como se puede observar en la tabla, esta
heurística no siempre encuentra una solución para el problema 2, aunque en promedio
le toma 289.86 segundos generar una respuesta factible.
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Cuadro 4.5: Resultados obtenidos con la heurística Mínimo Conflicto en Restricciones
Suaves para problemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0

6.25
0

Suaves
540
848
817
820

Tiempo de ejecución (seg)

13.72
19.67

205.78
9.65

Cuadro 4.6: Resultados obtenidos con la heurística Aleatoria para problemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
19
0
0

Suaves
682
990
1001
1009

Tiempo de ejecución (seg)

9.27
289.86
10.62
5.56

A manera de resumen, se muestra en la Figura 4.1 el comportamiento de cada una
de las heurísticas ante diferentes problemas Tipo I. Esta figura está dividida en 3 partes,
las cuales representan lo siguiente: en la parte a se muestra el número de restricciones
duras que se violaron, en la parte b se indica el número de restricciones suaves violadas
y en la parte c se gráfica el tiempo de ejecución que le tomó al algoritmo encontrar una
solución.

En la Figura 4.1 se observa claramente que todos los problemas Tipo I fueron
resueltos por la heurística LCV, ya que no se violaron restricciones duras. Por otro
lado, la heurística MCRS fue la que generó soluciones con menos restricciones suaves
violadas y además en menor tiempo en comparación con las otras heurísticas.

Para demostrar que tan confiables son las diferentes heurísticas para resolver pro-
blemas de Tipo I, se muestra en la Figura 4.2 el porcentaje en que cada una de las
heurísticas encontró una respuesta factible. En base a esta figura, se puede concluir
que la heurística LCV es 100 % confiable para encontrar una respuesta en el tiempo
indicado. También es posible decir que la heurística Secuencial no genera una solución
para determinados problemas, por lo que no es confiable su aplicación. Por otro lado,
la heurística MCRS es 100 % confiable para la mayoría de los problemas, aunque hay
un problema que tiene una confiabilidad del 95%, debido a que existen ocasiones en
las que no es posible encontrar una solución en el tiempo que se tiene como límite.
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Figura 4.1: Resumen de resultados de los experimentos con el algoritmo CSP para
problemas Tipo I.

Por último, la heurística Aleatoria encuentra una solución el 80 % de las veces para
un problema, aunque para los demás problemas el 100 % de las ocasiones es capaz de
generar una solución.

Figura 4.2: Confiabilidad de las heurísticas del algoritmo CSP para problemas Tipo I.

4.2.2. Problemas Tipo II

Para resolver los problemas Tipo II, lo primero que se hizo fue determinar el
tiempo límite que se tendría para ejecutar el algoritmo con las diferentes heurísticas. En
la Figura 4.3 se muestran los tiempos promedio que le llevo a cada heurística encontrar
una solución factible para cada problema Tipo II. En esta figura es posible observar
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que gran parte de los problemas fueron resueltos en un tiempo menor a 80 segundos,
pero también existieron problemas con ciertas heurísticas que no pudieron ser resueltos
en 12 horas. En base a estos resultados, los problemas Tipo II tendrán un tiempo límite
de 80 segundos para ser resueltos por este algoritmo, no se les dio 840 segundos que es
el tiempo límite para los problemas Tipo I porque los problemas Tipo II que no fueron
capaces de generar una respuesta en 12 horas no mejoraban si se ejecutaba el algoritmo
80 ó 840 segundos, y por otro lado, para los problemas Tipo II restantes el algoritmo
generó una respuesta en un tiempo promedio inferior a 80 segundos.

Figura 4.3: Tiempo promedio para resolver mediante el CSP problemas Tipo II.

La primer heurística con la que se experimentó fue la Secuencial. Los resultados
promedio obtenidos de esta heurística en relación con el número de restricciones duras
y suaves violadas, así como el tiempo de ejecución de cada uno de los problemas son
mostrados en la tabla 4.7. En esta tabla es posible darse cuenta que los problemas 3 y
4 no pudieron ser resueltos en el tiempo límite que se tenía para ejecutar el algoritmo,
aunque esto ya era de esperarse por los resultados mostrados en la Figura 4.3.

Cuadro 4.7: Resultados obtenidos con la heurística Secuencial para problemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
9

194

Suaves
664
3332
3007
3355

Tiempo de ejecución (seg)

4.72
4.21
80
80

50



La siguiente heurística que se probó fue la de LCV y los resultados que se obtu-
vieron son mostrados en la tabla 4.8. En esta tabla se puede apreciar como todos los
problemas pudieron ser resueltos antes del tiempo límite que se tiene para ejecutar el
algoritmo. Otro punto interesante de esta tabla, es que esta heurística si pudo resolver
los problemas 3 y 4 que la heurística Secuencial no pudo.

Cuadro 4.8: Resultados obtenidos con la heurística Least Constraining Value para pro-
blemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
642
3252
2778
3875

Tiempo de ejecución (seg)

48.37
41.11
29.85
68.52

La tercer heurística que se probó fue la de MCRS y al igual que en la heurística
LCV todos los problemas fueron resueltos por el algoritmo antes del tiempo límite. En
la tabla 4.9 se muestran los resultados promedio obtenidos de aplicar esta heurística.
Es importante darse cuenta que esta heurística obtiene resultados más rápidos y con
menos restricciones suaves violadas que la heurística LCV.

Cuadro 4.9: Resultados obtenidos con la heurística Mínimo Conflicto en Restricciones
Suaves para problemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
525

2600
3047
3307

Tiempo de ejecución (seg)

7.26
25.94
14.23
22.80

La última heurística con la que se experimentó fue la Aleatoria. Los resultados
promedio obtenidos de esta heurística son mostrados en la tabla 4.10. Como se puede
observar en esta tabla, los problemas 3 y 4 no pudieron ser resueltos en el tiempo
considerado como límite. Es importante recordar que la heurística Secuencial tampoco
pudo resolver estos problemas.

La Figura 4.4 engloba los resultados obtenidos de cada una de las heurísticas ante
diferentes problemas Tipo II. La parte a de la figura muestra el número de restricciones
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Cuadro 4.10: Resultados obtenidos con la heurística Aleatoria para problemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
37
263

Suaves
635
3204
2715
3298

Tiempo de ejecución (seg)

4.74
4.21
80
80

duras que no se satisficieron, la parte b el número de restricciones suaves violadas y
la parte c el tiempo de ejecución promedio que le tomó al algoritmo encontrar una
solución.

Figura 4.4: Resumen de resultados de los experimentos con el algoritmo CSP para
problemas Tipo II.

En la parte a de la Figura 4.4 es posible observar que todos los problemas Tipo II
fueron resueltos por la heurística LCV y la heurística MCRS. Por otro lado, la heurística
MCRS al igual que en los problemas Tipo I fue la que generó soluciones con menos
restricciones suaves violadas, y además en menor tiempo en comparación con las otras
heurísticas.
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4.3. Experimentación con el buscador local Min-
Conflicts

Los problemas Tipo I y Tipo II fueron probados con el buscador local Min-
Conflicts explicado en la sección 3.2.2. Estas pruebas tienen como propósito analizar el
comportamiento del buscador local en relación con el tiempo y el número de intentos
que se necesitan ejecutar para generar una solución factible. Hay que recordar que el
buscador local que se implemento no considera las restricciones suaves al momento de
estar resolviendo el problema.

En la subsección 4.3.1 se muestran los resultados obtenidos del buscador local para
problemas Tipo I, mientras que en la subsección 4.3.2 se muestran los resultados para
problemas Tipo II. Todos los resultados obtenidos son el promedio de varias ejecuciones
del algoritmo.

4.3.1. Problemas Tipo I

Los primeros problemas con los que se experimentó son los problemas Tipo I,
los cuales como se había mencionado en la sección 4.1.1 deben ser resueltos en un
tiempo no mayor a 14 minutos. Debido a que este algoritmo tiene una formulación de
estado completa que significa que todas sus variables han sido instanciadas con algún
valor, cuando el tiempo que se tiene como límite para ejecutar el algoritmo finalice se
dará como resultado la asignación que tenga en ese momento.

Los resultados promedio que se obtuvieron de aplicar este algoritmo a cada uno
de los problemas son mostrados en la tabla 4.11. Como se puede observar en esta
tabla, todos los problemas pudieron ser resueltos en un tiempo promedio menor a 200
segundos.

Cuadro 4.11: Resultados obtenidos con el buscador local para problemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Intentos

1400
1184
891
779

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
653
980
1007
982

Tiempo de ejecución (seg)

155.31
197.12
124.89
103.18

En la Figura 4.5, la cual está dividida en 3 partes, se muestra la dispersión que tuvo
cada uno de los problemas en relación al número de veces que se ejecutó el algoritmo
(parte a), el tiempo de ejecución (parte b) y las restricciones suaves violadas (parte
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c). Como se puede observar en la figura, este algoritmo presenta una amplia dispersión
para la mayoría de los problemas, esto en el número de intentos y tiempo de ejecución,
a excepción del problema 3 en el que su dispersión es mínima.

Figura 4.5: Dispersión de los resultados obtenidos con el buscador local para problemas
Tipo I.

4.3.2. Problemas Tipo II

Para resolver los problemas Tipo II, lo primero que se hizo fue determinar el núme-
ro de intentos promedio que son necesarios para solucionar cada uno de los problemas,
cuidando no afectar de manera significativa el tiempo de ejecución del algoritmo.

En la Figura 4.6 se muestra el comportamiento de cada uno de los problemas en
relación con el número de restricciones duras violadas y el tiempo de ejecución, esto
de acuerdo al número de intentos del algoritmo. La figura está dividida en 2 partes,
en la parte A se gráfica el comportamiento de los problemas 1 y 2, mientras que en
la parte B se muestra el resultado de los problemas 3 y 4. Como se puede observar en
la gráfica, los problemas 1 y 2 pudieron ser resueltos en menos de 350 segundos y con
aproximadamente 500 intentos; el problema 3 se ejecutó hasta 50,000 intentos con un
tiempo aproximado de 12 horas y aún así no fue posible encontrar una solución factible
debido a que el algoritmo se cicla; y el problema 4 le tomó cerca de 2500 intentos generar
una solución factible en un tiempo de 2000 segundos aproximadamente. Es importante
observar que el tiempo de ejecución del algoritmo es exponencial conforme el número
de intentos aumenta.

Con la información obtenida de la Figura 4.6 se determinó que el número máximo
de intentos que se ejecutará el algoritmo es de 2500 veces. En base a esto, los resultados
promedio que se obtuvieron de aplicar este algoritmo a problemas Tipo II son mostrados
en la tabla 4.12. En esta tabla se puede apreciar que el único problema que no pudo
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Figura 4.6: Número de intentos promedio para resolver mediante el buscador local
problemas Tipo II.

ser resuelto fue el 3, lo cual era fácil de intuir debido a los resultados expuestos en la
Figura 4.6.

En la Figura 4.7 se muestra la dispersión que tuvieron cada uno de los problemas
en relación al número de veces que se ejecutó el algoritmo, el tiempo de ejecución y
las restricciones suaves violadas. Como se puede observar en la figura, este algoritmo
presenta una amplia dispersión únicamente en el problema 4 esto en relación con el
número de intentos y tiempo de ejecución, lo cual claramente está relacionado, ya que
a más intentos más tiempo se lleva ejecutar el algoritmo.
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Cuadro 4.12: Resultados obtenidos con el buscador local para problemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Intentos

370
207

2500
1500

Restricciones violadas
Duras

0
0
4
0

Suaves
622
3314
2707
3644

Tiempo de ejecución (seg)

30.13
217.55
2060.91
1002.59

Figura 4.7: Dispersión de los resultados obtenidos con el buscador local para problemas
Tipo II.

4.4. Experimentación con el AG

El AG explicado en la sección 3.2.3 fue probado con los problemas Tipo I y Tipo
II, esto con el fin de ver su comportamiento en relación con el tiempo, el tamaño de
la población y el número de generaciones que necesita para generar una respuesta. De
acuerdo a la función objetivo que se explicó en la sección 3.2.3 este algoritmo considera
tanto las restricciones duras como las suaves.

Para determinar el a de la función objetivo de la ecuación 3.2, el cual representa la
importancia de las restricciones duras con respecto a las suaves, se hicieron pruebas con
los problemas Tipo I y Tipo II para conocer la proporción entre restricciones duras y
suaves violadas que existe cuando se generan individuos aleatorios. En la Figura 4.8 se
muestra el comportamiento de las restricciones duras y suaves. En base a esta figura se
decidió para los problemas Tipo I tener un a = 0.8, ya que el número de restricciones
duras es menor que las restricciones suaves y además como tienen un tiempo límite
de ejecución, lo primero que se quiere hacer es encontrar una solución que cumpla con
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todas las restricciones duras y con este a fue posible obtener los mejores resultados. Por
otro lado, para problemas Tipo II el número de restricciones duras también es menor
que las suaves pero en una proporción mayor que en los problemas Tipo I, por tal razón
también se decidió tener un a = 0.8 además que al igual que con los problemas Tipo I
con este valor se obtuvieron buenos resultados.

Figura 4.8: Proporción de restricciones duras y suaves violadas en problemas Tipo I y
Tipo II.

En la subsección 4.4.1 se muestran los resultados obtenidos del AG para problemas
Tipo I, y en la subsección 4.4.2 se muestran los resultados para problemas Tipo II. En
ambas subsecciones se mencionará, de acuerdo a las características de los problemas, la
importancia de explotar y/o explorar a sus individuos. Los resultados obtenidos en esta
sección son el promedio de ejecutar el AG varias veces en cada uno de los problemas
Tipo I y Tipo II.

4.4.1. Problemas Tipo I

Los problemas Tipo I tienen un tiempo límite en el que es necesario generar una
solución sea o no factible. Para el AG al igual que con el CSP y el buscador local este
tiempo es de 14 minutos.

Para resolver estos problemas lo primero que se hizo fue determinar los parámetros
con los que se ejecutaría el AG. Debido a que se cuenta con un tiempo límite de
ejecución, el número de generaciones que se corrió el algoritmo estuvo determinado por
el tamaño de la población. En la Figura 4.9 se muestra el comportamiento del AG
para diferentes tamaños de la población, en la parte a se utiliza selección por torneo de
tamaño 2 y en la parte b torneo de tamaño 5. En base a los resultados expuestos en la
gráfica se optó por utilizar selección por torneo de tamaño 5 y con una población de 10
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individuos, ya que con estos parámetros fue cuando se obtuvieron mejores resultados,
aunque no óptimos.

Figura 4.9: Tamaño de la población del AG para problemas Tipo I.

Un punto interesante que se muestra en la Figura 4.9, es que conforme se tengan
menos individuos en la población mejores resultados se obtienen, esto ocurre porque
entre más pequeña es la población menos tiempo toma evolucionar y por lo tanto
más generaciones se ejecutan, lo que permite que se tenga una alta explotación de los
individuos. Por otro lado, entre más grande sea el torneo se tendrá más presión selectiva
provocando que sólo los mejores individuos continúen evolucionando con la finalidad de
encontrar el óptimo. Cabe aclarar que una de las desventajas de tener una población
pequeña es que el espacio de búsqueda se reduce y se podría llegar a un óptimo local y
no global. Y por otro lado, entre más presión selectiva exista la población podría llegar
a converger de manera más rápida.

Para los problemas Tipo I, el AG tiene que enfocarse en explotar más a su pobla-
ción, ya que el tiempo es un factor importante y por lo tanto debe limitar su espacio
de búsqueda para obtener buenos resultados en el tiempo requerido.

Después de determinar el tamaño de la población y el tamaño del torneo, se
seleccionó la probabilidad de cruce y mutación del AG, los cuales fueron escogidos en
base a la literatura. En la tabla 4.13 se muestra de forma concentrada los parámetros
utilizados en el AG para resolver este tipo de problemas.

De acuerdo a los parámetros mencionados en la tabla 4.13, los resultados prome-
dio que se obtuvieron de ejecutar el AG para cada uno de los problemas Tipo I son
mostrados en la Figura 4.10. En la parte a de la figura es posible observar el número
de restricciones duras y suaves que no fue posible satisfacer, y en la parte b el número
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Cuadro 4.13: Parámetros del AG para problemas Tipo I

Parámetro
Tamaño de la población

Tamaño del torneo
Probabilidad de cruce

Probabilidad de mutación

Valor
10
5

1.0
0.01

de generaciones que la población de individuos evolucionó. En esta gráfica es posible
observar que conforme más veces se evolucione la población, mejores resultados se ob-
tienen. También es posible darse cuenta que el número de generaciones que haga el
AG estará determinado por las características del problema que se está resolviendo. Es
importante señalar que todos los problemas utilizaron los 14 minutos sin ser capaces
de encontrar un individuo factible.

Figura 4.10: Resultados promedio del AG para problemas Tipo I.

4.4.2. Problemas Tipo II

Los problemas Tipo II fueron los siguientes a ser resueltos por el AG. Debido a que
estos no tienen un tiempo límite para generar una respuesta, fue necesario determinar
el número de generaciones y tamaño de la población con que se ejecutaría el algoritmo
con el fin de obtener buenos resultados.

En la Figura 4.11 se muestra el comportamiento que tuvo el AG con diferentes
tamaño de población y número de generaciones. En la parte A de la figura están los
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resultados obtenidos con torneo de tamaño 2 y en la parte B los obtenidos con torneo
de tamaño 5. Como se puede observar en la gráfica siempre se ejecutó el mismo número
de evaluaciones de la función objetivo con cada combinación de tamaño de población
y número de generaciones, esto se hizo con el propósito de poder comparar cada una
de las alternativas.

Figura 4.11: Tamaño de la población y número de generaciones del AG para problemas
Tipo II.

En base a los datos mostrados en la Figura 4.11 se decidió utilizar torneo de
tamaño 5, debido a que con este tamaño de torneo se obtuvieron mejores resultados
en la aptitud promedio de la población. Por otro lado, se seleccionó una población de
20 individuos y 50 generaciones, ya que con este número de evaluaciones la población
todavía no había convergido y seguía mejorando, además el tiempo de ejecución que
tomó esta combinación fue más pequeño en relación con las otras combinaciones. La
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probabilidad de cruce y mutación, fue la misma que la escogida en los problemas Tipo I,
la cual es 1.0 y 0.01 respectivamente. En la tabla 4.14 se muestra de forma concentrada
los parámetros con los que se ejecutó el AG para resolver problemas Tipo II.

Cuadro 4.14: Parámetros del AG para problemas Tipo II

Los resultados promedio que se obtuvieron de ejecutar el AG, en base a los paráme-
tros expuestos en la tabla 4.14, son mostrados en la Figura 4.12. La parte a de la figura
hace referencia al número de restricciones duras y suaves que no pudieron ser satisfechas,
y la parte b al comportamiento de la aptitud promedio de la población en relación con
el número de generaciones. En esta gráfica es posible observar que conforme el número
de generaciones aumenta, la aptitud de la población disminuye en menor medida, ésta
es otra razón por la que se eligió únicamente 50 generaciones porque aunque con más
generaciones la aptitud sigue disminuyendo no lo hace de manera sustancial.

Figura 4.12: Resultados promedio del AG para problemas Tipo II.
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Parámetro
Número de generaciones
Tamaño de la población

Tamaño del torneo
Probabilidad de cruce

Probabilidad de mutación

Valor
50
20
5

1.0
0.01



4.5. Comparación de algoritmos puros

En esta sección se comparan cada uno de los algoritmos utilizados para resolver
tanto los problemas Tipo I como los Tipo II. El propósito de comparar los algoritmos
es ver cuál fue su desempeño en la reducción de restricciones duras y suaves violadas,
así como el tiempo de ejecución que le llevó generar una respuesta.

Primero se analizarán los algoritmos cuando intentan resolver problemas Tipo I.
En la Figura 4.13 se muestran los resultados promedio obtenidos con los diferentes
algoritmos, en la parte a se gráfica el número de restricciones duras violadas de cada
uno de los problemas con cada algoritmo, y en la parte b se muestra el número de res-
tricciones suaves que no fue posible satisfacer por los algoritmos. Esta figura muestra
claramente que el CSP con las heurísticas de LCV y MCRS son capaces de generar
soluciones factibles, al igual que el buscador local (BL); por otro lado, el AG no fue
capaz de encontrar soluciones factibles para alguno de los problemas. Con respecto a
las restricciones suaves, el AG y el CSP con la heurística de MCRS fueron los que más
restricciones suaves satisficieron en sus respuestas, aunque como se mencionó anterior-
mente el AG no pudo encontrar soluciones factibles y el CSP con MCRS sí fue capaz
de hacerlo.

Figura 4.13: Comparación de los algoritmos puros con respecto a las restricciones vio-
ladas para problemas Tipo I.

En la Figura 4.14 se plasma el tiempo promedio que le tomó a los algoritmos
generar una respuesta para los problemas Tipo I. Como se puede apreciar en la figura
el algoritmo CSP con MCRS fue el que menos tiempo tardó en encontrar una solución.

Después se analizó el comportamiento de los algoritmos para problemas Tipo II. En
la Figura 4.15 se grafican los resultados promedio obtenidos de aplicar los algoritmos
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Figura 4.14: Comparación de los algoritmos puros con respecto al tiempo de ejecución
para problemas Tipo I.

a cada uno de los problemas, en la parte a de la figura se muestra el número de
restricciones duras violadas por los algoritmos y en la parte b el número de restricciones
suaves que no se satisfacieron. En esta figura se puede observar que el algoritmo CSP
con las heurísticas LCV y MCRS fueron los únicos que generaron soluciones factibles
para todos los problemas, mientras que el AG nuevamente no fue capaz de encontrar
soluciones factibles a ninguno de los problemas. En relación con las restricciones suaves,
el AG y el CSP con MCRS fueron los que menos violaron estas restricciones, como fue
el caso de los problemas Tipo I.

Figura 4.15: Comparación de los algoritmos puros con respecto a las restricciones vio-
ladas para problemas Tipo II.
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En la Figura 4.16 se gráfica el tiempo de ejecución de los algoritmos para pro-
blemas Tipo II. Como se puede apreciar en la figura, el CSP con cualquier heurística
generó respuestas en un tiempo menor, esto en comparación con el BL o el AG. El AG
como en los problemas Tipo I fue el que más tiempo tardó en arrojar una respuesta.

Figura 4.16: Comparación de los algoritmos puros con respecto al tiempo de ejecución
para problemas Tipo II.

Finalmente, al comparar la Figura 4.13 y la Figura 4.15 se puede observar que
en promedio las soluciones generadas a los problemas Tipo I violan más restricciones
duras que las soluciones de los problemas Tipo II, esto se debe que los problemas Tipo
I tienen más cursos que es necesario programar. También se puede ver que en relación
con el número de restricciones suaves, los soluciones generadas a los problemas Tipo II
violan más este tipo de restricciones debido a que estos problemas tienen más alumnos.
Por otro lado, en las figuras 4.14 y 4.16 se observa que en promedio toma más tiempo
generar una respuesta a los problemas Tipo II que a los problemas Tipo I.

4.6. Resumen

Los experimentos presentados en este capítulo muestran el desempeño de los al-
goritmos CSP, buscador local y AG para resolver las instancias del problema de CTT
propuesto en esta tesis. Se experimentó con dos tipos de problemas, los problemas Ti-
po I que tienen un tiempo límite para generar una respuesta y los problemas Tipo II,
los cuáles no tienen tiempo límite y es más difícil encontrar una solución. Los resul-
tados obtenidos de estos experimentos serán comparados con los que se obtengan de
la experimentación del algoritmo híbrido, la cual se hará en el siguiente capítulo; esta
comparación se llevará a cabo con el objetivo de ver la calidad del modelo propuesto
en relación con los algoritmos puros.
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Capítulo 5

Experimentos con el algoritmo híbrido

En este capítulo se presentan los experimentos y resultados finales derivados de es-
ta investigación. La experimentación que se hace en este capítulo se enfoca en observar
el comportamiento del algoritmo híbrido para problemas Tipo I y Tipo II. Los resulta-
dos obtenidos con el algoritmo híbrido serán comparados con los resultados obtenidos
de la aplicación por separado de los algoritmos puros para la solución del problema de
CTT. En base a esta comparación se pretende establecer las ventajas y desventajas que
puede tener el algoritmo híbrido propuesto en esta tesis. Los resultados mostrados en
este capítulo son el promedio de varias ejecuciones del algoritmo híbrido para cada uno
de los problemas Tipo I y Tipo II.

5.1. Problemas Tipo I

Para resolver este tipo de problemas fue necesario definir el conjunto de parámetros
con los que se ejecutaría el algoritmo híbrido. Es importante recordar que la base de
este algoritmo es un algoritmo memético (AM), cuya población inicial tiene algunos
individuos generados de manera aleatoria y otros por medio de un CSP, además el
buscador local del AM es considerado dentro del operador de mutación. Por otro lado,
al finalizar la ejecución del AM se verifica si el mejor individuo encontrado es factible, en
caso contrario se ejecuta el buscador local Min-Conflicts para intentar hacerlo factible.
Como se mencionó anteriormente la función de aptitud del AM es la misma que la del
AG la cual está definida en la ecuación 3.2. El a que se utilizó en la función de aptitud
fue de 0.8 debido a que este valor fue usado por el AG, lo que permitió poder comparar
de una manera justa los algoritmos, además de que con este valor se obtienen buenos
resultados.

Los primeros parámetros que se definieron fueron el tamaño de la población, el
tamaño del torneo y la probabilidad de cruce del AM. En relación con el tamaño de
la población y el tamaño del torneo se decidió utilizar 10 individuos y un torneo de
tamaño 5, debido a que con estos valores el AG obtuvo los mejores resultados para
resolver problemas Tipo I (ver Figura 4.9). La probabilidad de cruce fue de 1.0, la
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misma que en el AG, la cual se seleccionó en base a la literatura. Es importante aclarar
que el número de generaciones está determinado por el tiempo límite que se tiene para
generar una solución, el cual es 14 minutos, tal y como se mencionó en el capítulo 4
para problemas Tipo I.

Después de establecer el tamaño de la población, el tamaño del torneo y la pro-
babilidad de cruce, se prosiguió a definir la probabilidad de mutación del AM. Para
determinar este parámetro se decidió que el número de intentos que se ejecutaría el
buscador local dentro del operador de mutación sería de 10 veces y que la población
inicial sería generada completamente de forma aleatoria, los resultados obtenidos con
diferentes probabilidades son mostrados en la Figura 5.1. En esta figura se puede apre-
ciar que a partir de una probabilidad de mutación de 0.1 la aptitud promedio de la
población al finalizar el AM tiende a ser constante en todos los problemas, y por esto
es que se decidió utilizar esta probabilidad de mutación.

Figura 5.1: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes probabilidades de
mutación para problemas Tipo I.

El siguiente parámetro que se definió fue el número de intentos que se ejecutaría
el buscador local Min-Conflicts cada vez que se mute un individuo. En la Figura 5.2
se muestran los diferentes números de intentos con los que se probó el algoritmo, por
supuesto ya considerando una probabilidad de mutación de 0.1. Esta figura indica que
con 10 intentos que se ejecute el buscador local en cada individuo que se mute es
suficiente para generar buenos individuos, ya que un número mayor de intentos no
produce una mejora significante.

El tercer parámetro que se estableció fue el porcentaje de individuos de la pobla-
ción inicial que serían generados por medio del CSP, esto con el objetivo de generar
soluciones parciales que ayudaran al AM a encontrar de forma más eficiente una posible
solución. Cabe mencionar que para definir los parámetros anteriores se consideró que
la población inicial era generada de manera aleatoria. El CSP que se utilizó en este
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Figura 5.2: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferente número de intentos del
buscador local para problemas Tipo I.

algoritmo híbrido usa la heurística de MCRS para generar los individuos, ya que esta
heurística demostró un buen comportamiento para resolver problemas Tipo I, esto en
relación con el número de restricciones suaves violadas y el tiempo que le toma generar
una respuesta (ver Figura 4.1).

En la Figura 5.3 se gráfica cómo se comporta la aptitud promedio de la población,
al terminar la ejecución del AM, con diferentes porcentajes de individuos de la población
inicial generados por medio del CSP. En esta gráfica es posible apreciar que cuando
el 10 % de los individuos de la población inicial son generados por medio del CSP y
el resto de manera aleatoria es cuando se obtienen mejores resultados de acuerdo a la
aptitud de la población.

El último parámetro que se definió fue la manera en que se generarían los indivi-
duos creados por el CSP. Como se mencionó en la sección 3.3 la manera en que el CSP
generará los individuos para el AM, es que en vez de asignar las n variables hará m
bloques de n/m variables cada uno, esto con el fin de hacer rápida la creación de los
i individuos requeridos. En la Figura 5.4 se muestran los resultados de dividir las va-
riables de los problemas desde un bloque hasta cuatro, donde uno representa que no
se hizo ninguna división. En esta figura se puede observar que cuando no se divide el
problema se obtiene una mejor aptitud aunque toma más tiempo generar la población
inicial. Una desventaja de esto es que la población del AM tiende a converger más
rápido debido a que desde la población inicial ya se cuenta con un individuo factible
lo que provoca que el algoritmo reduzca su espacio de búsqueda para dirigirse a este
individuo. Por tal motivo, es que se decidió dividir las variables de los problemas en
cuatro bloques, ya que con soluciones parciales la población no converge y el tiempo
que toma en generar la población inicial es menor en relación con dividir los problemas
en menos bloques.
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Figura 5.3: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes porcentajes de in-
dividuos de la población inicial generados por medio del CSP para problemas Tipo
I.

Al finalizar la ejecución del AM como se mencionó al principio de esta sección, se
aplica el buscador local Min-Conflicts para hacer factible al mejor individuo encontrado,
esto en caso de no serlo. El tiempo de ejecución que se decidió darle a este buscador
local fue de 2 minutos y 25 segundos, ya que en promedio es lo que tarda el buscador
local en generar una solución factible a problemas Tipo I (ver tabla 4.11).

En la tabla 5.1 se muestra de manera concentrada los parámetros con los que
se ejecutó el algoritmo híbrido en los diferentes problemas Tipo I. Para determinar
el tiempo máximo que se tendría para generar la población inicial, se partió de los
resultados obtenidos de la parte b de la figura 5.4.

Los resultados que se obtuvieron de ejecutar el algoritmo híbrido en relación con
las restricciones duras son mostrados en la Figura 5.5. En esta gráfica se muestra co-
mo el número de restricciones duras fueron disminuyendo conforme se ejecutaba cada
una de las fases del algoritmo, la barra de color azul indica en promedio el número de
restricciones duras violadas por los individuos de la población inicial, la barra de color
rojo representa el número promedio de restricciones duras violadas por la población al
final de la ejecución del algoritmo memético y la barra verde muestra el resultado de
ejecutar el buscador local Min-Conflicts al mejor individuo con el objetivo de que satis-
faga todas las restricciones duras. Como se puede observar en esta gráfica, el algoritmo
híbrido siempre fue capaz de encontrar soluciones factibles.

En la Figura 5.6 se muestra el comportamiento que tuvo el algoritmo híbrido en
relación con el número de restricciones suaves violadas. En esta gráfica es posible apre-
ciar que el algoritmo memético fue capaz de mejorar a los individuos de la población
inicial ya que redujo el número de restricciones suaves violadas. Es importante men-
cionar que después de aplicar el buscador local al mejor individuo, esto con el fin de
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Figura 5.4: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes particiones de los
individuos generados por el CSP para problemas Tipo I.

hacerlo factible, el número de restricciones suaves aumenta, lo cual se debe a que sólo
se consideran las restricciones duras en el buscador local.

En la tabla 5.2 se presentan de forma concentrada los resultados promedio que se
obtuvieron de aplicar el algoritmo híbrido a cada uno de los problemas Tipo I. En esta
tabla además se muestra el número de intentos promedio que tuvo que hacer el buscador
local Min-Conflicts para hacer factible la solución generada por el AM. También se
puede observar que todos los problemas pudieron ser resueltos por el algoritmo híbrido.

5.2. Problemas Tipo II

Estos problemas a diferencia de los problemas Tipo I no tienen límite de tiempo
para generar una respuesta. Para resolver estos problemas fue necesario definir un
nuevo conjunto de parámetros con los que se ejecutaría el algoritmo híbrido. La función
de aptitud que se utilizó en el AM para este tipo de problemas es la misma que se
utilizó para los problemas Tipo I.

El tamaño de la población, el número de generaciones, el tamaño del torneo y la
probabilidad de cruce del AM fueron los primeros parámetros que se definieron. Los
parámetros de tamaño de la población, número de generaciones y tamaño del torneo
se seleccionaron de acuerdo a los resultados obtenidos por el AG cuando se resuelven
problemas tipo II, los cuales son 20 individuos en la población, 50 generaciones y 5
de tamaño de torneo ya que con estos valores fue cuando se obtuvieron los mejores
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Cuadro 5.1: Parámetros del algoritmo híbrido para problemas Tipo I

Población inicial
Tamaño de la población
Porcentaje de individuos generados por el CSP
Heurística para selección de valor del CSP
Número de bloques a resolver por el CSP
Tiempo máximo de ejecución

10
10%

MCRS
4

15 seg
Algoritmo memético

Tamaño del torneo
Probabilidad de cruce
Probabilidad de mutación
BL a utilizar en mutación
Intentos del BL en operador de mutación
Tiempo máximo de ejecución

5
1

0.1
Min-Conflicts

10
11 min 20 seg

Buscador local para lograr factibilidad
BL a utilizar
Tiempo máximo de ejecución

Min-Conflicts
2 min 25 seg

resultados (ver Figura 4.11). En relación con la probabilidad de cruce se escogió 1.0,
que es la misma del AG para problemas Tipo II, esta probabilidad se seleccionó en base
a la literatura.

El siguiente parámetro que se definió fue la probabilidad de mutación del AM.
Para determinar este parámetro se consideró que la población inicial era aleatoria y
que el buscador local del operador de mutación se ejecutaría 10 veces. En la Figura 5.7
se muestran los resultados obtenidos con diferentes probabilidades de mutación, en la
parte a de la gráfica se muestra la aptitud promedio de la población al finalizar el AM
y en la parte b el tiempo de ejecución que le tomó al algoritmo generar una respuesta.
En esta figura se puede observar que cuando se tiene una probabilidad de mutación de
0.5 es cuando la aptitud promedio de la población es mejor y aunque el tiempo que
le toma generar una respuesta es grande no se consideró que fuera lo suficientemente
grande como para elegir otra probabilidad de mutación.

Otro parámetro que fue necesario definir era el número de intentos que se ejecutaría
el buscador local Min-Conflicts cada vez que se mutara un individuo. En la Figura 5.8
se muestran diferentes números de intentos con los que se probó el algoritmo, por
supuesto ya considerando una probabilidad de mutación de 0.5. En la parte a de la
gráfica se muestra la aptitud promedio de la población al terminar la ejecución del
AM y en la parte b el tiempo de ejecución del algoritmo. En esta figura se observa
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Figura 5.5: Resultados del algoritmo híbrido en relación con el número de restricciones
duras violadas para problemas Tipo I.

Cuadro 5.2: Resultados obtenidos del algoritmo híbrido para problemas Tipo I

Problema

1
2
3
4

Generaciones

90
57
56
56

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
580
898
900
830

Intentos del BL final

754
800
615
532

que con 5 intentos que se ejecute el buscador local en cada individuo que se mute es
suficiente para mejorar la aptitud promedio de la población esto en comparación con
otra cantidad de intentos. Por otro lado, en la parte b de esta figura se aprecia que el
tiempo de ejecución del algoritmo crece de manera logarítmica conforme el número de
intentos aumenta.

El siguiente parámetro que se estableció fue el porcentaje de individuos que serán
generados por medio del CSP, esto con el objetivo, como se mencionó anteriormente,
de generar soluciones parciales que ayuden al AM a encontrar de manera eficiente una
posible solución. La heurística que se utilizó en el CSP para generar los individuos es la
de MCRS, debido a que esta heurística demostró en general un buen comportamiento
para resolver problemas Tipo II (ver Figura 4.4). En la Figura 5.9 se muestra la aptitud
promedio de la población, al terminar la ejecución del AM para diferentes porcentajes
de individuos de la población inicial creados por el CSP. En esta gráfica se observa que
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Figura 5.6: Resultados del algoritmo híbrido en relación con el número de restricciones
suaves violadas para problemas Tipo I.

el algoritmo genera mejores resultados cuando el 10 % de la población se genera con el
CSP y el 90 % restante de manera aleatoria, esto se debe a que con un porcentaje mayor
de individuos creados con el CSP el espacio de búsqueda se reduce considerablemente
impidiendo al AM tener individuos con que explorar otras posibles soluciones.

El último parámetro que se determinó fue la manera en que se generarían los
individuos creados por el CSP, es decir, el número de bloques o segmentos en los
que se dividiría el individuo para poder ser resuelto por el CSP. En la Figura 5.10
se muestran los resultados de dividir las variables de los problemas desde un bloque
hasta cuatro, donde uno representa que no se hizo ninguna división. En esta figura
se observa que cuando los individuos generados por el CSP se dividen en bloques de
cuatro el AM obtiene en promedio mejores resultados, ya que el CSP le ayuda al AM
a dirigir su búsqueda hacia soluciones factibles y en algunos casos óptimas. Por otro
lado, cuando los individuos no se dividen y quieren ser resueltos completamente por el
CSP, el algoritmo tiende a converger muy rápido hacia las soluciones factibles creadas
por el CSP pero las cuales no son óptimas.

Al finalizar la ejecución del AM se aplica el buscador local Min-Conflicts para
hacer factible al mejor individuo encontrado. El número de intentos que se ejecutó este
buscador local en cada uno de los problemas fue 1144. Se seleccionó este número de
intentos porque en promedio es lo que necesita el buscador local para generar una
solución factible a problemas Tipo II (ver tabla 4.12).

En la tabla 5.3 se muestra de manera concentrada los parámetros con los que se
ejecutó el algoritmo híbrido para resolver problemas Tipo II.

Los resultados promedio que se obtuvieron de ejecutar el algoritmo híbrido en
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Figura 5.7: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes probabilidades de
mutación para problemas Tipo II.

problemas Tipo II, con respecto a las restricciones duras violadas, son mostrados en
la Figura 5.11. En esta gráfica se muestra claramente como el número de restricciones
duras disminuyen conforme se ejecuta cada una de las fases del algoritmo, las barras
de color azul indican para cada uno de los problemas el número de restricciones duras
promedio que violan los individuos de la población inicial, las barras de color rojo
representan el número promedio de restricciones duras violadas por la población al final
de la ejecución del AM y las barras de color verde muestran el resultado de ejecutar el
buscador local Min-Conflicts al mejor individuo con el objetivo de que satisfaga todas
las restricciones duras. Al igual que con los problemas Tipo I, el algoritmo híbrido
siempre fue capaz de encontrar soluciones factibles.

En la Figura 5.12 se muestra el comportamiento que tuvo el algoritmo híbrido en
relación con el número de restricciones suaves violadas para cada uno de los proble-
mas Tipo II. En esta gráfica se puede observar que el número de restricciones suaves
violadas disminuyó después de ejecutar el AM en la población inicial. Por otro lado, al
momento de ejecutar el buscador local en el mejor individuo de la población, el número
de restricciones suaves aumentan, ya que el objetivo del buscador local es hacer factible
al individuo y por tal motivo no considera las restricciones suaves.

En la tabla 5.4 se presentan de forma resumida los resultados promedio que se
obtuvieron de aplicar el algoritmo híbrido a cada uno de los problemas Tipo II. También
se muestra el número de intentos que le tomó al buscador local Min-Conflicts hacer
factible la solución generada por el AM y el tiempo de ejecución promedio del algoritmo
híbrido. En esta tabla se observa claramente que todos los problemas pudieron ser
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Figura 5.8: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferente número de intentos del
buscador local para problemas Tipo II.

resueltos por el algoritmo.

5.3. Comparación del algoritmo híbrido con los al-

goritmos puros

En esta sección se comparan los algoritmos puros que son el CSP, el buscador
local Min-Conflicts y el AG, con el algoritmo híbrido utilizado para resolver tanto
los problemas Tipo I como los Tipo II. El propósito de comparar estos 4 algoritmos
es observar su desempeño en la reducción de restricciones duras y suaves violadas,
así como el tiempo de ejecución que les llevó generar una respuesta.

5.3.1. Problemas Tipo I

Primero se analizarán los algoritmos cuando resuelven problemas Tipo I. En la
Figura 5.13 se muestran los resultados promedio obtenidos con los diferentes algoritmos
en relación con el número de restricciones duras violadas. En esta gráfica se puede
observar que el CSP con las heurísticas secuencial y aleatoria no fue capaz de encontrar
una solución factible al problema 2. Además, se muestra que para todos los problemas
el AG no pudo encontrar una solución que no violara restricciones duras. Es importante
recodar que este tipo de problemas tiene un tiempo límite para generar una respuesta.

El comportamiento de cada uno de los algoritmos con respecto al número de
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Figura 5.9: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes porcentajes de in-
dividuos de la población inicial generados por medio del CSP para problemas Tipo
II.

restricciones suaves violadas es mostrado en la Figura 5.14. En esta figura se puede
apreciar que el AG es el que satisface más restricciones suaves, pero como se mencionó al
principio de esta subsección este algoritmo no produce soluciones factibles. Por otro
lado, el CSP con la heurística de MCRS y el algoritmo híbrido (AH) sí producen
soluciones factibles y además con un número reducido de restricciones suaves violadas,
esto en comparación con los otros algoritmos que también generan soluciones factibles.

Finalmente, en la Figura 5.15 se plasma el tiempo promedio que le tomó a los
algoritmos generar una respuesta para los problemas Tipo I. Como se puede apreciar
en la figura el algoritmo CSP con MCRS fue el que menos tiempo tardó en encontrar
una solución. En contraste, el AG y el AH fueron los algoritmos que tomaron más
tiempo en generar una respuesta, aunque con la diferencia que el AH fue capaz de
generar soluciones factibles y el AG no pudo hacerlo.

En base a las Figuras 5.13, 5.14 y 5.15 se puede concluir que el CSP con la
heurística de MCRS es mejor para resolver problemas Tipo I, ya que genera soluciones
con pocas restricciones suaves violadas y además en poco tiempo. Por otro lado, el
AH sería la segunda opción para resolver estos problemas, porque aunque genera una
solución factible en el tiempo que se tiene como límite, estas soluciones en promedio
violan más restricciones suaves que el CSP con MCRS.

5.3.2. Problemas Tipo II

En esta subsección se analizará el comportamiento de los algoritmos cuando re-
suelven problemas Tipo II. Para empezar, en la Figura 5.16 se presentan los resultados
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Figura 5.10: Comportamiento del algoritmo híbrido con diferentes particiones de los
individuos generados por el CSP para problemas Tipo II.

promedio de los diferentes algoritmos con respecto a las restricciones duras violadas. En
esta gráfica se observa que al igual que con los problemas Tipo I, el CSP con la heurísti-
ca secuencial y aleatoria no pudo generar soluciones factibles para algunos problemas,
y el AG nuevamente para todos los problemas generó soluciones no factibles.

El comportamiento de los algoritmos con respecto al número de restricciones sua-
ves violadas se muestra en la Figura 5.17. En esta figura se puede apreciar que el AG
es el que satisface más restricciones suaves, aunque ninguna solución generada por este
algoritmo es factible. Por otro lado, el AH sí produce soluciones factibles que además
tienen un número reducido de restricciones suaves violadas, esto en comparación con
los otros algoritmos que también son capaces de generar soluciones factibles.

Por último, en la Figura 5.18 se muestra el tiempo promedio que le tomó a los
algoritmos generar una respuesta para los problemas Tipo II. Como se puede observar
en esta figura el algoritmo CSP con las diferentes heurísticas le toma un tiempo mínimo
generar una respuesta, aunque hay que recordar que las soluciones de algunos problemas
no eran factibles. De manera contraria, el AH fue el que más tiempo tardó en generar
una solución a cada problema, pero la ventaja que tiene es que es una solución factible
y con un número reducido de restricciones suaves violadas, esto en comparación con los
otros algoritmos.

En base a las Figuras 5.16, 5.17 y 5.18 se puede decir que el AH es mejor para
resolver problemas Tipo II, porque además de generar soluciones factibles, éstas tienen
un número reducido de restricciones suaves violadas. Además, aunque el tiempo en
que tarda en generar una solución es mayor que los otros algoritmos, éste tiempo se
considera razonable por dos razones, la primera porque este tipo de problemas no tiene
un tiempo límite para generar una respuesta, y la segunda porque fue capaz de producir
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Cuadro 5.3: Parámetros del algoritmo híbrido para problemas Tipo II

Población inicial
Tamaño de la población
Porcentaje de individuos generados por el CSP
Heurística para selección de valor del CSP
Número de bloques a resolver por el CSP

20
10%

MCRS
4

Algoritmo memético
Número de generaciones
Tamaño del torneo
Probabilidad de cruce
Probabilidad de mutación
BL a utilizar en mutación
Intentos del BL en operador de mutación

20
5
1

0.5
Min-Conflicts

5
Buscador local para lograr factibilidad

BL a utilizar
Número máximo de intentos

Min-Conflicts
1144

una respuesta en cuestión de horas.

5.4. Resumen

En este capítulo se presentaron los experimentos y resultados que permiten demos-
trar las fortalezas y debilidades del algoritmo híbrido utilizado. Las soluciones generadas
por este algoritmo producen resultados competitivos, en relación con los algoritmos
puros, cuando resuelven problemas Tipo II, cabe mencionar que estos problemas no
están limitados a un tiempo de ejecución y además son clasificados como problemas
difíciles. En relación con los problemas Tipo I, el algoritmo híbrido también produce
buenos resultados, aunque en promedio el CSP con la heurística MCRS produce mejo-
res soluciones, esto se debe principalmente a la restricción de tiempo que tienen estos
problemas. Para los problemas Tipo I se tendrían resultados más prometedores si se
ejecutara el algoritmo híbrido por más tiempo, al contrario del CSP que no sería capaz
de producir mejores soluciones aunque se le diera más tiempo de ejecución.
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Figura 5.11: Resultados del algoritmo híbrido en relación con el número de restricciones
duras violadas para problemas Tipo II.

Cuadro 5.4: Resultados obtenidos del algoritmo híbrido para problemas Tipo II

Problema

1
2
3
4

Restricciones violadas
Duras

0
0
0
0

Suaves
520

2240
1990
2689

Intentos del BL final

200
105
1090
730

Tiempo de ejecución (seg)

765.408
12311.561

10012
9010
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Figura 5.12: Resultados del algoritmo híbrido en relación con el número de restricciones
suaves violadas para problemas Tipo II.

Figura 5.13: Comparación de los algoritmos con respecto a las restricciones duras vio-
ladas para problemas Tipo I.
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Figura 5.14: Comparación de los algoritmos con respecto a las restricciones suaves
violadas para problemas Tipo I.

Figura 5.15: Comparación de los algoritmos con respecto al tiempo de ejecución para
problemas Tipo I.
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Figura 5.16: Comparación de los algoritmos con respecto a las restricciones duras vio-
ladas para problemas Tipo II.

Figura 5.17: Comparación de los algoritmos con respecto a las restricciones suaves
violadas para problemas Tipo II.
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Figura 5.18: Comparación de los algoritmos con respecto al tiempo de ejecución para
problemas Tipo II.
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Capítulo 6

Conclusiones

En este capítulo se presentan las conclusiones y contribuciones derivadas de es-
ta investigación, así como también se presentan algunas sugerencias para extender el
trabajo presentado en esta tesis.

6.1. Conclusiones

La investigación realizada en esta tesis se enfocó en la creación de un algoritmo
que involucrara las técnicas de satisfacción de restricciones, búsqueda local y algoritmos
meméticos para la resolución del problema de CTT. Para comprobar la validez de
este algoritmo se hicieron pruebas con diferentes instancias del problema de CTT, se
probaron desde problemas de competencia donde se tiene un tiempo límite para generar
una respuesta, hasta problemas difíciles en donde encontrar una solución factible puede
tomar mucho tiempo. En ambos tipos de problemas se buscó minimizar el número de
restricciones suaves violadas.

El algoritmo híbrido que se creó consiste de tres fases. En la primera fase se
generó una población de individuos, donde un porcentaje fue generado por medio del
CSP y el resto de manera aleatoria, cada individuo de la población representa un posible
horario, es decir, una solución al problema de CTT que se está resolviendo. El objetivo
del CSP es crear soluciones parciales que ayuden al algoritmo memético a encontrar
una solución factible de una manera más eficiente. Para generar soluciones parciales,
el CSP no instanciaba las n variables curso, sino que instanciaba m bloques de n/m
variables cada uno, donde m es el número de segmentos en que se quiere dividir las
variables del problema.

La segunda fase de este algoritmo consiste de un algoritmo memético en el que
se estará evolucionando la población con el propósito de producir soluciones factibles
y con un número reducido de restricciones suaves violadas. Una característica de es-
te algoritmo memético es que en su operador de mutación se encuentra el buscador
local Min-Conflicts que le ayuda a generar individuos con menos restricciones duras
violadas. La probabilidad de mutación del algoritmo memético se basa en el tipo de
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problemas a resolver, para problemas de competencia la probabilidad de mutación es
baja porque estos problemas tienen un tiempo límite para generar una solución y en-
tre más individuos se muten con el buscador local más tiempo le tomará al algoritmo
memético evolucionar. Por otro lado, para los problemas difíciles donde no se tiene una
restricción de tiempo, si es posible aumentar la probabilidad de mutación.

La última fase de este algoritmo empieza cuando el algoritmo memético ha termi-
nado su ejecución, y su objetivo es hacer factible al mejor individuo encontrado por el
algoritmo memético en caso de no serlo. Para lograr la factibilidad se utiliza el busca-
dor local Min-Conflicts, el cual está enfocado exclusivamente en reducir el número de
restricciones duras violadas, por lo que en esta fase del algoritmo es probable que las
restricciones suaves de la solución generada por el algoritmo memético aumenten.

Los resultados muestran que el algoritmo híbrido es capaz de generar soluciones
competitivas, ya que no violan restricciones duras y logran una reducción en el número
de restricciones suaves violadas, esto en comparación con los algoritmos puros. Sin
embargo, es importante mencionar que para problemas de competencia, el CSP con
la heurística de Mínimo Conflicto en Restricciones Suaves (MCRS) en promedio se
comporta mejor que el algoritmo híbrido, lo cual se debe al tiempo límite que tienen
estos problemas para generar una respuesta. Estos resultados no deben quitarle mérito
al modelo, ya que para problemas difíciles siempre fue capaz de encontrar mejores
resultados que los algoritmos puros. Además, es importante mencionar que como el
algoritmo híbrido cuenta con un proceso evolutivo entre más tiempo se ejecute mejores
resultados se obtendrán, por el contrario del CSP que no mejorará aún si se ejecuta
por un tiempo mayor.

6.2. Contribuciones

Esta investigación contribuye a enriquecer el conocimiento acerca de los algoritmos
que se utilizan para resolver problemas de CTT. Además, se presenta una comparación
clara entre el desempeño de las soluciones obtenidas con los algoritmos CSP, buscador
local Min-Conflicts y AG, y las soluciones generadas mediante el algoritmo híbrido. De
forma más específica, las contribuciones de este trabajo son:

• Diseñar e implementar un algoritmo memético que dentro de su operador de
mutación tenga el buscador local Min-Conflicts, lo cual permita la generación de
soluciones factibles y con un número reducido de restricciones suaves violadas
para el problema de CTT.

• Diseñar e implementar una herramienta para la generación de soluciones parciales
de instancias del problema de CTT, esto mediante un CSP que utilice el algoritmo
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de backtracking cronológico y Forward Checking. Las soluciones parciales gene-
radas con esta herramienta formarán parte de la población inicial del algoritmo
memético.

• Diseñar e implementar un buscador local Min-Conflicts que haga factible al mejor
individuo generado por el algoritmo memético.

• Comprobar la efectividad del algoritmo híbrido para la generación de soluciones
factibles y con un número reducido de restricciones suaves violadas para proble-
mas de CTT.

• Proporcionar una forma adecuada de representar el problema de CTT en un
cromosoma.

• Desarrollar una función de evaluación adecuada para el algoritmo memético, de
tal manera que se consideren las restricciones duras y suaves al momento de
resolver el problema de CTT.

• Diseñar e implementar un CSP, un buscador local Min-Conflicts y un AG para
la resolución del problema de CTT.

• Presentar información acerca de los resultados derivados del uso del algoritmo
híbrido para la solución de diversas instancias del problema de CTT.

Con base en los resultados obtenidos es posible concluir que el algoritmo híbrido
es una alternativa viable para resolver diferentes instancias del problema de CTT,
ya que las respuestas producidas por este algoritmo son competitivas en relación con
un algoritmo de satisfacción de restricciones, el buscador local Min-Conflicts y un
algoritmo genético.

6.3. Trabajo futuro

A continuación se presentan algunas ideas sobre las cuales se podría extender el
trabajo realizado en esta investigación:

• Buscar otras formas de representar el problema de CTT, esto con el objetivo de
manipular las restricciones del problema de una forma más sencilla.

• Investigar nuevas maneras de evaluar a los individuos del algoritmo memético,
por ejemplo, utilizar herencia. Ya que actualmente toma mucho tiempo evaluar
cada individuo debido al tamaño del problema y las restricciones utilizadas.
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Rediseñar la función de evaluación dándole más importancia a las restricciones
suaves, esto con el propósito de seguir disminuyendo el porcentaje de restricciones
suaves violadas. Y comparar los resultados con los obtenidos en esta investigación.

Probar el modelo con un algoritmo memético de estado estable, en vez de uno
generacional como se hizo en esta tesis. Esto con el fin de disminuir el tiempo que
le toma al algoritmo generar una solución.

Para los problemas difíciles ejecutar el algoritmo híbrido con un mayor número
de generaciones y comparar los resultados obtenidos en este trabajo.

Probar otro tipo de buscador local dentro del operador de mutación del algoritmo
memético, como podría ser un recocido simulado. Esto con el objetivo de conside-
rar también las restricciones suaves, debido a que actualmente el buscador local
sólo se enfoca en las restricciones duras.

Investigar nuevas maneras de hacer factible al mejor individuo encontrado por
el algoritmo memético. Ya que como se mencionó en la sección 3.2.2 el buscador
local Min-Conflicts puede ciclarse y por lo tanto no producir una solución factible.

Buscar nuevas formas de generar una población inicial que no sea aleatoria, la
cual ayude al algoritmo memético a encontrar una solución factible y en el mejor
de los casos óptima.

Probar con otros tipos de operadores de cruce, como puede ser cruce uniforme.
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