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alfabético.

Disefio y estructura de componentes en sistemas de
informacion indica la estructura orgénica, concalpty
técnica bajo la que se ha creado.

Considerar varias opciones antes de tomar unaidiecis
Tiempo en que sucede algo.

Filosofia que defiende que todos los acontecimgeagtan
sometidos a las leyes naturales de caracter causal

mecanico.

Inducir, mover a uno a desistir de una idea o Bbpde
hacer algo.
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Disyuntiva

Entidad

Heuristicas

Inteligencia artificial

Interfaz

Investigacion de campo

Investigacion experimental

Iteracion

Lineamientos

Alternativa entre dos posibilidades por una declaasles

hay que optar.

Es la representacion de un objeto o concepto delddmu

real que se describe en una base de datos.

Son algoritmos que satisfacen restricciones de un

problema en forma favorable.

Ciencia que enfoca su estudio al lograr la comprede

entidades inteligentes.

Zona de comunicacion o accion de un sistema sdioe o

Es aquella que trata de comprobar las hipotesis en
situaciones reales focalizadas, mas extensas, desioo

del medio.

Consiste en la manipulacién de una variable expriat
no comprobada, en condiciones rigurosamente cadas|
y planeadas, con el fin de describir de qué mogorajué
causa se produce una situacibn o acontecimiento en

particular.

Repeticion de una serie de instrucciones.

Explicacion o detalle de las caracteristicas oidades de

una cosa o accion. Especificacion.
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Mapear Significa convertir cierto tipo de unidad a otradad.

Modelo vista controlador  Es un patron de arquitectura de software que sépara
(MCV) datos de una aplicacion, la interfaz de usuaria,l§gica

de control en tres componentes distintos.

Mutacion. Alteracion producida en la estructura o en el nanaker
los genes o de los cromosomas, que se transnate a |

descendientes por herencia.

Nodo Estructura o registro que dispondra de varios campo
Panacea Remedio para curar cualquier problema.
Paralelo Método que consiste en procesar o transferir indoiém

en simultaneo.

Pre-existente Que existe antes de un determinado momento.

Prototipo Primer ejemplar de alguna cosa que se toma comelmod

para crear otros de la misma clase.

Traslapes Unir dos elementos remontando una parte del element

sobre la otra.
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RESUMEN

El problema de asignacion de recursos es un dilemagl cual se trata de
optimizar los pocos recursos disponibles para cudgnmayor cantidad de necesidades,
las personas se enfrentan frecuentemente a edtlerpeoy la mayoria de las veces lo
solucionan de forma empirica, a pesar del impagtotgne el hecho de no solucionar
adecuadamente el problema. En la presente ingegiigse plantea la opcidn de utilizar

técnicas de inteligencia artificial para solucioaste tipo de problemas.

Las técnicas de inteligencia artificial se fundataeren procesos que imitan el
conocimiento e inteligencia humana para dar sohgs@ diversos problemas, la técnica
gue se propone en la investigacion es la de Algostgenéticos, esta técnica se basa en
la imitacion de la reproduccion genética de la radé¢za para generar soluciones.

Para determinar si los algoritmos genéticos ayualanejorar el proceso de
asignacion de recursos, se plantea especificarakpteblema de asignacion de salones
en un centro educativo; utilizando un prototip@ guplementa el algoritmo genético
desde una aplicacion web.

Con el prototipo se realizan experimentos inconpdoadiferentes muestras de
datos, con el propésito de observar el comportamielel algoritmo genético en
diferentes escenarios. En la investigacion se eonph enfoque experimental de campo
y de laboratorio porque dentro de las muestragabaja con dos tipos de datos: reales y
ficticios.
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El escenario de datos reales corresponde al prabtEmasignacion de salones
para los cursos de La Escuela de Ciencias y Sistdmaa Facultad de Ingenieria de La
Universidad de San Carlos de Guatemala. Tambiénilsgan otros dos escenarios con

datos ficticios para probar el comportamiento dgb@Emo en condiciones extremas.

Los experimentos se realizan configurando difesepametros del algoritmo
genético para observar el comportamiento del mignaeterminar si el algoritmo

genético constituye una solucion factible pararebjfgma de asignacion de salones.
Como resultado de los experimentos se obtuvo ujuctinde estadisticas que
refleja con exactitud el comportamiento del algnatgenético cuando se varian los

parametros del mismo, comprobando con hechos readdisiencia del algoritmo.

Se comprobd por medio de los experimentos que lgEgitnos genéticos son

una opcidn viable para solucionar el problema dgnasion de salones.

Finalmente se demuestra que las técnicas de algariggenéticos pueden ayudar

de forma general a mejorar el proceso de asignaedacursos.
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OBJETIVOS

Generales

1. Identificar las ventajas y beneficios que las téaside inteligencia artificial

brindan en el proceso de asignacion de recursos.

2. Realizar un proyecto de beneficio social, en el seaponga al descubierto la
forma en que los algoritmos genéticos pueden swiaci el problema de

asignacion de recursos.

3. Comprobar que las técnicas de inteligencia amificespecificamente los
algoritmos genéticos pueden ser una herramientetivefey funcional para

realizar la asignacion de recursos.

Especificos

1. Realizar una investigacion sobre Algoritmos Geiétic Planificacion,
Scheduling Heuristicas, y las ventajas que proporcionanaeasignacion de

recursos.
2. Realizar una aplicacion informatica en 4 meses sjnaule por medio de
algoritmos genéticos la asignacion de salones. €opropoésito de realizar

experimentos en esta aplicacion y comprobar laegfita de los algoritmos.
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3. Determinar por medio de experimentos si los Algoog Genéticos son
eficientes para resolver el problema de asignad@émrrecursos. Utilizando 3

experimentos con 3 muestras de datos diferentes.

4. Comparar y analizar los distintos resultados de3l@xperimentos, cuando se
modifican los parametros: nimero de generaciorasdapion inicial, nUmero de
sobrevivientes, y porcentaje de seleccion, pararaéar cudles son las

condiciones en las que los Algoritmos Genéticosiiman mejor.

5. Determinar los valores de los parametros: niUmergeteraciones, poblacion
inicial, nUmero de sobrevivientes, y porcentaje sédeccion, que ayudan a

mejorar las soluciones de los 3 experimentos.
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INTRODUCCION

El problema de asignacién de recursos es bastamigua, data desde la
prehistoria, cuando el hombre tomd conciencia dablpma que enfrenta cuando posee
un conjunto de recursos limitados que  satisfacartas necesidades. Las
consecuencias Yy magnitud del problema se realzando se tienen pocos recursos y
muchas necesidades, porque en este caso se ddbeizaiplos recursos disponibles.
La importancia del problema de asignacion de resute®das las areas que afecta en la
vida cotidiana y el beneficio que brinda el heckearehlizar una asignacion de recursos
Optima, motivo la investigacion. (En el capituloAkignacion de recursos se amplia

sobre el problema.)

Con el propésito de investigar temas que aporten aahucion viable para el
problema de asignacion de recursos, se propuszautiecnicas de inteligencia artificial

para solucionarlo.

La investigacion inicia con la presentacion dekpsm de asignacion de recursos,
mostrando los origenes del problema, las conse@serdel problema, las éareas
afectadas por el problema, y las técnicas actuglesse utilizan para solucionar el
problema de asignacion de recursos. Después keareaa investigacion sobre las
técnicas de inteligencia artificial proponiendo cosolucion la técnica de algoritmos

genéticos. (Ver capitulo 2. Algoritmos genéticos)

Se detalla el funcionamiento y componentes de lgsriemos genéticos, las
ventajas y desventajas que esta técnica brindgsopene un prototipo que implementa
un algoritmo genético especificamente para el proalde asignacion de salones en un

centro educativo.
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Dentro de la solucion informatica donde se propehegrototipo se detalla
informacién del analisis y disefio, la arquitectyraina explicacion del funcionamiento
del codigo que se empled para la realizacion disimm (Capitulo 3. Solucién

informética)

También se incluye una seccion donde se explicgaalal de usuario y la forma
de utilizar el prototipo para realizar la asignacde salones. (Ver apéndice A.2. Guia

practica para el usuario)

Después de tener un claro panorama del prototipsglucion que se plantea, se
inicia con el proceso de experimentacion, probasidmmportamiento del algoritmo en
diversos escenarios. Los experimentos consisténenestras de datos, y por cada una
de las muestras se realizan varias pruebas motificéos parametros del algoritmo
genético, con el propdsito de observar el compaetatm del mismo cuando se modifica

tanto los parametros como los datos. (CapituloxgeEmentos)

Con los experimentos se empled un enfoque expetainda campo porque se
utilizé una muestra de datos reales, adquiriendosddel problema de asignaciéon de
salones que se tiene en La Escuela de Cienciaten®i de la Facultad de Ingenieria, de
La Universidad de San Carlos de Guatemala. Asi itamtse empleé un enfoque
experimental de laboratorio porque las dos mueststantes son datos ficticios, que se
utilizan para observar el comportamiento del atgwi genético en condiciones

extremas.

Como resultado de los experimentos se muestrait@gaf tablas que contienen

los resultados de las soluciones que el algoritem&tico genera durante los mismos.
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Por medio de los resultados finales de los exp@tiosese determina que los
algoritmos genéticos constituyen una solucion esitpgara solucionar el problema de
asignacién de salones y por consiguiente el prablgeneralizado de asignacién de

recursos.

Con los experimentos también se observd que lascisaes se estabilizan
conforme aumenta el niumero de iteraciones denfralgeritmo, ya que mientras mas
iteraciones se realizan los resultados se mejdiamjnuyendo el desperdicio de espacio
en la asignacion de salones, pero a su vez el dtigfagespuesta aumenta; sin embargo
se llega a un punto donde las soluciones se agtabtlanto (converge), que aunque el
namero de iteraciones en el algoritmo aumente ®iltadlo de la solucion final se
mantiene constante. Entonces depende de lasdembes que se tenga para determinar
la exactitud con la que se desee utilizar el agarigenético para la solucién del

problema de asignacion de salones.
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1. ASIGNACION DE RECURSOS

1.1 Origen del problema de asignaciéon de recursos

El problema de asignacion de recursos data desgeneipio de la humanidad
cuando el hombre tomo conciencia que en la vidstiexi necesidades ilimitadas, pero
gue los recursos necesarios para cubrirlas eraitadios. A partir de este
descubrimiento el hombre ha ideado varios métodosogelos para resolver dicho
problema; pero desafortunadamente ninguno ha agesuitna panacea, muy al contrario
cada vez se hace mas grande la brecha, con elrdgonta de los recursos naturales
especialmente los no renovables. Entre los métatlizados se encuentra el repartir
recursos segun se presenten las necesidadesjresndecen de llegada; este método es
demasiado ineficiente, ya que ni siquiera se ttameiencia del total de necesidades que
se deben cubrir con los recursos disponibles. dReminente se han utilizado métodos
mas avanzados como “modelos de mercado, en losloguéndividuos basan sus
decisiones en: el costo (que viene definido paelacion entre la oferta y la demanda),

la capacidad de pago v la utilidad percibida delifesentes opciones”.

'Naiara Artaza, "Asignacién de Recursos Sanitadesde la perspectiva de la Complejidad”,
KOMPLEX blog : octubre 26, 2004. http://komplexblog.blogspot.t2®04/10/asignacin-de-recursos-
sanitarios-desde_26.html



Otro modelo utilizado para resolver este problemeal@le Programacién Lineal, a
través del métoddsimplex el cual se basa en “una formulacion mateméatieanganeja
la asignacion de recursos a actividades particsjlazste modelo consiste en elegir
valores de x1,x2,....,xn para: optimizar (maximi@aninimizar) Z = c1x1 + c2x2 +....+

cnxn, sujeta a las restriccionés”.

El método de Grafos también es utilizado para vesal problema de asignacion
mediante Programacion Lineal Entera Mixta, debidp@ el problema de asignacion es
lineal, ya que la funcién coste a optimizar, asiaolas restricciones pueden ser
expresadas como ecuaciones lineales. “El Algorittangaro de Kuhn (1955) es uno de

los mas utilizados para resolver este tipo de probs™

Y JdUltimamente, se han utilizado métodos de intelge artificial como
planeacionscheduling heuristicas, técnicas evolutivas, algoritmoségjeas, etc., las
cuales dan una nueva alternativa para la solu@a@ste tipo de problemas.

El problema de asignacion de recursos se da cdestante en varios ambitos,
como la educacion, salud, finanzas, areas de idfiicey redes de comunicacion,
problemas de localizacion, rutas de vehiculos, lpmés de gestion de operaciones en

produccién, etc.

2 Introduccién A La Programacion Lineal.
http://www.itson.mx/dii/elagarda/apagina2001/PMiphl

% Alejandro Rodriguez VillalobosProblema de Asignacion.”
http://personales.upv.es/arodrigu/grafos/Asignabimom



Por ello se han realizado un sinfin de estudiagspecto, como el Problema de
Asignacion de Recursos en Procesos Industrialemblda del Abastecimiento del
Agud'; Asignacion de Recursos en Salud en Chigtodos de Solucién de Problemas

de Asignacién de Recursos Sanitatios

En estos estudios se puede ver claramente la iampietde la eficiente asignacion
de recursos, para el desarrollo de actividadesry peximizar el uso de los recursos
disponibles.

Para el hombre el problema de asignacion de rec@sanportante, ya que afecta
un sinnimero de areas, empezando desde la familidedse deben asignar los recursos
para cumplir con todas las necesidades familidrasta empresas Multinacionales vy
Gobiernos que deben optimizar los recursos conog@atan para obtener mayores
ganancias. Debido a la importancia y trascendedeiaproblema, y tomando en cuenta
gue las consecuencias de no solucionarlo satisfactente pueden ser adversas, se
realizara un estudio que permita contribuir en dadgoueda de soluciones viables para
enfrentar estos retos.

“Juan Freire, "El Problema de la Gestién del Ague&Espafia: De la Ingenieria y la Politica al
Disefio Institucional y los Mercados",Nomada 28/07/06. http://nomada.blogs.com/jfreire/
2006/07/el_problema_del.html

® Paula Bedregal G. Marcoleta, “Asignacion de Ressien Salud en Chile. Consideraciones
Eticas en la Toma de DecisigrRevista Médica de Chilg/02/2002

® Helena Ramalhinho Dias Lourenco, Daniel SerradédueraMétodos de Solucién de
Problemas de Asignacion de Recursos Sanitaridg:undacion BBVA).
http://w3.grupobbva.com/TLFB/dat/metodos_solucidf.p



Entre los métodos existentes para enfrentar laudisya destacan: EI método de
Programacion Lineal, el cual es deterministico yesdlexible en nimero de variables a
utilizar, por tal razén, cuando es necesario empmlatos con rangos se debe recurrir a
otras técnicas; también es estatico y no incluggtealidad. La programacion Lineal
no sub-optimiza; si no encuentra una solucién dptita da ninguna solucién, aunque

existan soluciones menos 6ptinfas.

Como se maneja demasiada informacion y combinasjose pueden utilizar
busquedas nodo por nodo, pero se corre el riesgong se recorran todos los nodos, o
bien se pueden utilizar busquedas heuristicas, ggesacrifica el tiempo de respuesta y
otra complicacion surge cuando se trata de obtemefuncidon heuristica ya que es muy

dificil obtenerla®

Incluso se pueden utilizar redes neuronales doaded se acople a los datos
conocidos para encontrar una solucion, pero paangrar nuevas alternativas se debe

volver a entrenar la red.

Considerando la importancia del problema y lo #adental que puede ser, se
plantea una investigacion que permita resolverreblpma de asignacion de recursos
limitados utilizando algoritmos genéticos, enfocatiproblema de asignacion optima de

salones dentro de un centro educativo.

"Introduccién a la programacion lineal. http://wwsoin.mx/dii/elagarda/apagina2001/PM/pl.html

8Marcelo J. Karanik.Asignacion Dinamica de Aulas Utilizando Algoritmos Genéticos.
(Argentina: Universidad Tecnol6gica Nacional).



1.2  Alcancesy limites

Se han definido los siguientes alcances y limiasa analizar de una mejor

manera el problema a investigar e indicar qué aspae incluirdn en la investigacion.

1.2.1 Alcances

La investigacion se enfoca directamente al areeddeacion, en su problematica
de asignacion de salones; sin embargo debido atlarateza del problema y de la
solucion, la investigacion podra ser aplicada asunfin de areas que impliquen
asignacion de recursos limitados, como la indugaségnacion de recursos en lineas de
produccién), salud (asignacion de recursos hosgpital), comercio (manejo de
inventario), etc.

» Se realizard un analisis que permitird determioar gjemplos practicos cémo
los algoritmos genéticos pueden brindar ayuda guradeso de asignacién de
recursos; se toma como caso de estudio, el prolemaxiste en la Universidad
de San Carlos de Guatemala con la asignacion deesaly también se toman
otros casos de estudio con informacion ficticiarapluego, a partir de estos
resultados, aplicar una solucion general que apulds personas de Guatemala
en la toma de decisiones y optimizacion de los ggos para obtener mayor
productividad.

» Se obtendra informacion que permita conocer la #oen que las técnicas de

algoritmos genéticos se implementan en el procesasidjnacion de recursos.



Se podra conocer la forma en que las herramiestaslbgicas pueden ayudar al
andlisis de datos que generan informacion y corientm para reconocer las

necesidades de nuestro entorno.

Se desarrollara una aplicacion o herramienta quaifgerealizar la asignacion

de salones implementando técnicas de Algoritmo®tBers.

1.2.2 Limites

La investigacion se realizara en la Universidacsde Carlos de Guatemala y los

limites a los cuales esta sujeta son los siguientes

Se enfoca a la educacion: el proyecto puede ddsaseen forma global para
varios campos, pero por el sentido social del ptoyese aplicara a la educacion,
porque es un area que actualmente en nuestro peésita de ayuda y de

tecnologia para sacarla de la situacion de subddsagn que se encuentra.

La técnica de inteligencia artificial que se inigatan a mayor profundidad es la

de Algoritmos Genéticos.

Se utilizaran por el momento datos de la Faculiad Ingenieria de la
Universidad de San Carlos de Guatemala y datoidist para realizar los

experimentos de la investigacion.



2. ALGORITMOS GENETICOS

El algoritmo genético (AG) es una “técnica de bistgubasada en la teoria de la
evolucion de Darwin, es un algoritmo matematicarattnte paralelo que transforma un
conjunto de objetos matematicos individuales cospeeto al tiempo usando
operaciones modeladas de acuerdo al principio Démd de reproduccion y
supervivencia del mas apto, y tras haberse prekemta forma natural una serie de
operaciones genéticas de entre las que destaeeolambinacion sexual®

2.1. Historia

Fueron desarrollados por John Holland, junto acupe de investigacion, en la
Universidad de Michigan en los afios 70’s y confarroaa técnica informética dentro
del area de la inteligencia artificial (IA) pararksolucion de problemas, la técnica se

llamo originalmente “Planes Reproductivos”.

Holland analizaba el hecho de como la naturalemmaba seres perfectos, en los
afios 70’s trato de imitar los procesos adaptataro$os sistemas naturales y disenar
sistemas artificiales que retengan los mecanismpsritantes de los sistemas naturales
y de estos hechos surgieron las ideas que mas sardmnvertirian en Algoritmos

genéticos.

°Carlos A. Coello CoelloRed Cientifica, (23 de Diciembre de 2006)
http://www.redcientifica.com/doc/doc19990426001hht



Dentro de los estudiantes que tuvo Holland se en®avid Goldbergquien
era un ingeniero industrial trabajando en disefipidelines, y fue uno de los primeros

que tratd de aplicar los algoritmos genéticos alproas industriales.

Las aplicaciones que los estudiantes de Hollandrane “convirtieron a los
algoritmos genéticos en un campo con base sufec@eeptado para celebrar la primera
conferencia en 1985%A lo largo del tiempo se han realizado una segiendestigacion
y descubrimientos que han dado origen a lo queisece actualmente como algoritmos

genéticos.

2.2. Teorema de esquemas

Segun el teorema de los esquemas, “Un esquema @mnjunto de cromosomas
que siguen un patrén, relaciona la calidad dentgmmbros de un esquema en una
generacion con el nimero esperado de miembrossguignte generacion.

<Ns(g+1)= Ns(g)*ms(g)/m(g)>

* Ns(g) Es el niumero de elementos del esquestala generaciog
* m(g): La calidad media de los cromosomas en la geidergc
* ms(g) Una estimacién de la calidad media de los cromasode la

generaciomy que pertenecen al esquemss.”

Yjuan  Julian  Mérelo  Guervos, "Algoritmos  genéticos”, MundoTutoriales.com.
http://geneura.ugr.es/~jmerelo/ie/ags.htm

1 Javier CamposAlgoritmos genéticos 26/5/99.
http://www.lsi.upc.es/~ieal/transpas/9_geneticogfiniatm



En los algoritmos genéticos se usa el teoremaagleeg®as, que se basa en bloques
de construccién, y una buena solucién se basaiemos bloques de construccion. La
cantidad de buenos bloques de construccion secvenientando con el tiempo segun el

teorema de los esquemas.

2.3.  Componentes de un AG

Los algoritmos genéticos estan formados de variade® o componentes
relacionados entre si y que dan como resultadoraoepo capaz de dar solucion a
determinado problema, a continuacion se describea ano de estos componentes de

forma especifica.

2.3.1. Cromosomas

Los seres humanos tienen varios caracteres quemptechar diferentes valores, a
estos caracteres se les conoce como genes. Lmsswmas se forman de varios genes,
lo mismo sucede con los algoritmos genéticos da tta codificar los genes de un

cromosoma en especifico.

Los algoritmos genéticos se aplican sobre una pulslacompuesta de varias
soluciones al problema, a cada individuo de la g@bh se le llama cromosoma vy
dentro de los cromosomas se codifican las solusjoper medio de un conjunto de

genes.



Cada cromosoma tiene varios genes y para codéstas genes en el ordenador,
es necesario codificarlos en una cadena, es dewr,lista de simbolos (nUmeros o
letras) existen varias formas para representanioocm son: alfabetos de cardinalidad,
representacion Abcd, Cdodigo Gray, niumeros reaksgjrs el teorema de esquemas el

alfabeto de cardinalidad 2 (O's y 1's) es el qugomee acopla.

Los cromosomas que se codifican son posibles swlesj es decir se codifica un
cromosoma y esta estructura de codificacion damdoc@sultado una posible solucion
del problema, conforme pasan las generacionesolasienes van mejorando. En la

figura 1 (Codificacion Cromosoma) se muestra lacado.

Figura 1. Codificacion cromosoma

o dMcacian
=
SEspado de cromcsomas Espacic fe soluciomnes

Fuente: Yolis, BritosAlgoritmos genéticos aplicados a la categorizacicGautomatica
de documentos.
http://www.itba.edu.ar/capis/webcapis/RGMITBA/conmationesrgm/cacic200
3-categorizaciondedocumentosusandoag. pdf
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En la figura Codificacion de cromosoma se puedemtificar claramente un
conjunto de posibles soluciones para el problemeada cromosoma representa o se

mapea con una de las posibles solucién.

2.3.1.1. Longitud del cromosoma

Los cromosomas que se codifican por lo regulargros@a cantidad fija de genes
y los valores de estos genes son los que camb@enda que las soluciones también

cambien.

Pero ademas, se pueden crear cromosomas de longiiatlle, esto quiere decir
gue la cantidad de genes que forma un cromosomdepu&iar a lo largo de las
generaciones, y dentro del espacio de las solugigrReque en los cromosomas aparte
de realizar cambios en los valores de los genegrdatiosoma también se cambia la
longitud del cromosoma, este panorama es muy aditizen cromosomas que
determinan caminos para llegar a un punto, ya gpertliendo del camino asi sera la
longitud del cromosoma, es decir si es una caminio ¢a longitud del cromosoma sera
corta en comparacion con los caminos largos.

11



2.3.2.  Funcién de bondad

También llamada funcién de bondaditoess La funcion de bondad proporciona
“la presion que hace evolucionar la poblacion haoiemosomas mas aptos, por lo que
una buena definicién de esta funcion es fundameatad un correcto funcionamiento
del algoritmo. La funcion debe asignar el valor ks al cromosoma que representa la
solucién oOptima al problema. Soluciones cercangs @ptima deben obtener valores
altos, y la funcion debe ir decreciendo a medida ths cromosomas representan

soluciones cada vez més alejadas de la 6ptifna.”

“Durante la evaluacién se decodifica el gen, cdi@ridose en una serie de
parametros de un problema, se halla la solucion pdeblema a partir de esos
parametros, y se le da una puntuacion a esa soleciduncion de lo cerca que esté de

la mejor solucién. A esta puntuacion se le llditmess”*®

2Castillo, Ignacio Luis."Algoritmos Genéticos Aplicados a la Gesti6én de Inentarios de
Articulos No Perecederos". Universidad de Morén - Afio 2004
http://www.monografias.com/trabajos27/algoritmoswgficos/algoritmos-geneticos.shtml

Mérelo  Cuervos, Juan Julian. "Algoritmos  genéticos”.  MundoTutoriales.com.
http://geneura.ugr.es/~jmerelo/ie/ags.htm
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Al inicio de la ejecucion del algoritmo la poblaci@s bastante variada y los
resultados de la funcion de bondad son bastants,bg que muy pocas soluciones se
acercan a la solucién optima, pero precisamentstnpunto es donde se debe ser muy
cuidadoso a la hora de elegir a los individuos spigan a utilizar para la reproduccion
de la siguiente generacién, ya que se puede cadrezror de seleccionar Unicamente a
los méas aptos segun el punteo de la funcion dedabnmbro al realizar esto se puede dar
el problema de perder la diversidad genética oVeggencia prematura" que consiste
en estancarse en una solucion sub-6ptima o un @tical.

En algunos casos, la funcién de bondad no es sohalor, sino varios valores
con diferentes consideraciones y normalmente sepa@an diversos individuos para
determinar quien es el mejor, esto es muy comindmuge tratan de optimizar multiples

objetivos.

La funciéon de evaluacion o adaptacion es el puldwe de los algoritmos
genéticos, ya que si no es posible cuantificarskasiciones, es imposible llegar a
encontrar una solucion oOptima. La dificultad deaeftncion esta en encontrar las

variables y la férmula que permita cuantificargauciones de una forma satisfactoria.

2.3.3. Meétodo de seleccion

El método de seleccion es el que se utiliza paerméar qué individuos se van a
reproducir y asi generar la siguiente generaciométodo de seleccion se ayuda de los
valores o resultados obtenidos con la funcion dedad {ithesg para elegir a estos
individuos, quienes deben llegar a un determinaalorvaceptable en la funcion de
bondad para que sean tomados en cuenta en el mégéodeleccion. Existen varios
métodos de seleccion pero, todos tienen como diadlelegir a los individuos mas aptos

y pasarlos a la siguiente generacion.
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Estos métodos de seleccion pueden ser proporcgonala funcion de bondad o
bien basados en algun tipo de ordenamiento, segvealores de la funcién, algunos de

estos métodos son mutuamente exclusivos, peromiemen utilizarse en combinacion.

A continuacion se mencionan algunos de los métegistentes:

2.3.3.1. Seleccion por torneo

Se escoge aleatoriamente un numero T de indivigu@ mayor punteo se
reproduce, sustituyendo su descendencia al que trmor puntuacion. En el articulo
“Algoritmos Genéticos Aplicados a la Gestion de dmtarios de Articulos No

14

Perecederos proporciona la siguiente descripcion para egte tle método de

seleccion:

El operador de seleccion basado emaaking siempre seleccionara a los mejores
individuos de la poblacién. La seleccion por ruleiano se aplica ninguna funcién de
escala, aplica una presion selectiva muy alta cu¢asl aptitudes de los individuos son

variadas, y muy baja cuando las aptitudes sonaiesl

El operador de seleccion por torneo permite comtreh forma efectiva la presion
selectiva del algoritmo genético, siendo a la vezfacil implementacion. En este
esquema, se toman T individuos al azar de la pdila@onde T es el tamafo del
torneo, habitualmente 2 6 3 individuos), de loslesiage selecciona para la fase de
reproduccion, con probabilidad p (generalmenteeefii7 y 0,8), aquel que tenga el

mayor valor de la funcién de bondad.

Ycastillo, Ignacio Luis."Algoritmos genéticos aplicados a la gestion de imntarios de
articulos no perecederos:'Universidad de Morén - Afio 2004
http://www.monografias.com/trabajos27/algoritmoswgficos/algoritmos-geneticos.shtml
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Los parametros T y p permiten regular la presidactiga. Cuanto mas grandes
son los valores de T y p, mayor es la presion seteEn el caso extremo de que p sea
igual a 1 y T igual al tamafio de la poblacion, Eodatmo genético solamente
seleccionara al mejor individuo de la poblaciom dEotro extremo, si T es igual a 1, se
logra la presion selectiva mas baja (los cromosors@sseleccionan al azar).
Manteniendo estos parametros constantes, se laggapuesion selectiva que es
independiente de los valores absolutos de aptitudadpoblacion, y sin requerir la
aplicacion de funciones de escala sobre la furdgadaptacion.

“Si se efectla un torneo binario (por ejemplo copea por parejas), entonces
la poblacion se debe barajar 2 veces. Esta tégaiantiza la obtencion de mdltiples
copias del mejor individuo entre los progenitores ld siguiente generacion (si se
efectia un torneo binario, el mejor individuo sezbeccionado 2 vecesy”

2.3.3.2. Seleccion basada en el rango

La nueva generacién sustituye a los individuos spiencuentran en el rango de
los menos dignos o se puede usar la técnic&rdevding donde el nuevo individuo
sustituye al mas parecido de los perdedores. Enesguema se mantiene un porcentaje

de la poblacién, generalmente la mayoria, pargglaente generacion.

Se coloca toda la poblacion por orden de la fundérbondad, y los M menos
dignos son eliminados y sustituidos por la desaaridade alguno de los M mejores con
algun otro individuo de la poblacion.

Bcoello Coello, Carlos A. “Introduccion a los Algonos Genéticos”’Red Cientifica. 23 de
Diciembre de 2006 http://www.redcientifica.comzftnc199904260011.html

15



A este esquema se le pueden aplicar otros crifepos ejemplo, se crea la
descendencia de uno de los cromosomas, y estaugeastil mas parecido entre los
perdedores. Esto se denomanawding y fue introducido por DeJong. Una variante de
este es el muestreado estocastico universal, gtee de evitar que los individuos con
mejor calificacion llenen la poblacion, asi la dizicion estadistica de descendientes en

la nueva poblacién es mas parecida a la f2al.

2.3.3.3. Seleccion por estado estacionario

En ese método de seleccion “la descendencia dedosduos seleccionados en
cada generacion vuelve al acervo genético preestest reemplazando a algunos de los
miembros menos aptos de la siguiente generaciorco8servan algunos individuos

entre generaciones.”

2.3.4. Método de reproduccion

Se crean los nuevos individuos teniendo en cuestauevos rasgos por medio de
la reproduccion. Después de haber seleccionadodosduos que se van a reproducir
por medio de los métodos de seleccion, se proceddizar varios operadores que
imitan la reproduccion de la naturaleza, para coatbilos genes de los nuevos

individuos en funcion de los genes de los pad@&sto se le conoce cormmssover

%Castillo, Ignacio Luis."Algoritmos genéticos aplicados a la gestion de imntarios de
articulos no perecederos:'Universidad de Morén - Afio 2004
http://www.monografias.com/trabajos27/algoritmosigticos/algoritmos-geneticos.shtml

17 Marczyk ,AdamAlgoritmos genéticos y computacion evolutiva2004
http://the-geek.org/docs/algen/
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El operador de reproduccion es el encargado defer@nel material genético de
una generacién a la siguiente, ya que se partsncdomosomas padres para la
generaciéon de un hijo el cual hereda caractersstiealos padres. Dicho operador es

guien busca la solucién al problema planteado.

En la figura 2 (Descendientes) se puede observap @ partir de 2 individuos
seleccionados (padres) se puede crear un nuewidndihijo, el cual hereda ciertas
caracteristicas de ambos padres, la forma parandete que caracteristicas de cada

padre va a heredar el hijo la especifica el tipamssoverque se desee utilizar en la

reproduccion.
Figura.2. Descendientes
Padres Descendientes

. 3 Informacion

Pl | ! l H1 | l . L genéticade los
| :> Padres que se

P, | . 1 H, | | |J copia intacta en
| la Descendencia
|

Punto aleatorio de crice

Fuente: Gonzalez Heli, Larrazabal Germ@ligoritmo Evolutivo Paralelo para Problemas

de Asignacion Cuadratica — QAPMundoTutoriales.com
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2.3.4.1. Reproduccion acrossover

Crossoverconsiste en tomar n individuos y a partir de elegggoducir uno nuevo,
se debe de tratar de eliminar el atranque en uimilocal. Un minimo local consiste
en centrarse en una solucién sub-6ptima y quedsrsfia sin que exista diversidad en
los cromosomas para variar un poco la solucion gomtnar una solucion realmente
Optima. Al aplicar la reproduccién, se debe ponacima atencion para determinar que
tipo decrossoverpermite que exista mayor diversidad y minimizgmblema de los

minimos locales. Algunos de los tiposalessoverexistentes son:

Crossover n-puntos o Multipunto

Los dos cromosomas se cortan por n puntos, y eriahgenético situado entre

ellos se intercambia. Lo mas habitual exwgssoverde dos puntos.

En la figura 3, se muestra la forma en que sézeeahcrossoverde dos puntos,
primero se seleccionan los puntos luego en ellhige copia todo lo del padre desde el
inicio hasta el primer punto, luego del primer musé copia todo lo de la madre hasta
donde se encuentra el segundo punto y finalmemhtgedendo punto al final se copia la

informacién del padre, ya para el hijo 2 se hageikmo de forma inversa.
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Figura 3. Crossover N-Puntos

padre l:l:l:é-I'Ilj

madre [l  HEEN [T
hijo 1 [ HE HE

hijo 2 E-:EFIZEEI

Fuente: Javier CampaoAlgoritmos genéticos

http://www.Isi.upc.es/~ieal/transpas/9_geneticogfiniotm

Crossove monopunto

Este operador escoge un solo punto para heredanidel de los genes hasta el

punto seleccionado de un padre, y los genes restdst otro padre.

Crossoverespecializado

El crossoverespecializado se utiliza para minimizar el prolderaferente a los
cromosomas que codifican soluciones invalidas, ya gl aplicar aleatoriamente el
crossoveres posible generar soluciones invélidas, y enaste se aplica erossover

de forma que genera siempre soluciones validas.
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2.3.5. Operadores genéticos

Existen varios operadores genéticos que ayudaopommionar mayor diversidad
dentro de las soluciones de los algoritmos gergte®importante hacer notar que todos
estos operadores se aplican sobre los cromosorhapeEador mas utilizado es el de

mutacion.

2.3.5.1. Mutacion

En la evolucion de la naturaleza la mutacion etabés coman, a menudo se da la
mutacion, por ejemplo, en la resistencia que toatgunos insectos a los insecticidas, o

los virus cuando mutan para convertirse en virgstentes a los medicamentos, etc

Este operador tiene el objetivo de alterar el vdalguna caracteristica de algun
individuo, también para contribuir a la diversifigan de la poblacion. Este operador

debe aplicarse con una probabilidad muy baja

Mutacién primaria:
Esta consiste en seleccionar dos puntos, y luetgocambiar todo el rango de

valores de un punto a otro.

Mutacion secundaria:
En este tipo de mutacién Unicamente se intercanmbmvalores de los puntos
seleccionados, sin intercambiar los genes que@eestran entre el rango de los puntos

seleccionados, solo se selecciona un gen y egteeseambia por otro.
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2.4. Funcionamiento del AG

Los Algoritmos Genéticos son metodos sistematic@srgsuelven problemas, son
métodos de optimizacion. A diferencia de otros m@ocomo programacion genética
los AG son independientes del problema por elloobsisto pero débil porque no se

especializa en ninguno.

La historia de la mayoria de la vida esta4 causadaupa serie de procesos que

actlan en y dentro de la poblacion: reproduccidnanién, competicion y seleccion.

Dentro de los Algoritmos Genéticos se busca la meaolucion de los
cromosomas, solo sobreviven o pasan su matengtige a otras generaciones los que
solucionan mejor el problema (mayor adaptadosyjivarsidad genética se introduce
mediante mutaciones y reproduccion sexual.

En el medio ambiente se trata de optimizar la a&na pero en los Algoritmos

Genéticos solo se trata de optimizar una funcion.

Por ello se puede ver el funcionamiento de un Aligmr genético como un
proceso en el que antes que nada se deben hal@atametros relacionados con el
problema, para después codificar dichos pardmetnosn cromosoma, y teniendo el
cromosoma, se le aplican al conjunto de cromosamieisles (poblacion) una serie de
operadores de seleccion, reproduccion sexual yaidataPara que con el paso de

generaciones se pueda llegar a obtener una solsai&factoria.
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En la figura 4 (Estructura del algoritmo genétis®,aprecia el ciclo fundamental
del funcionamiento de un algoritmo genético; mmtio con una poblacion inicial, que
generalmente se realiza de forma aleatoria, lsegorocede a dar un valor por medio
de la funcion de bondadithesd a todos los individuos y a partir de esto sece@b@an
los individuos que se utilizan para la reproducciée les aplican operadores y se
incluyen los nuevos individuos, después se verigicae cumple o no con el criterio
determinacion del algoritmo genético, si no se genentonces se repite el proceso,
pero cuando se cumple se tiene la solucion dellgma es decir a mejor individuo y

con esto se termina la ejecucién del algoritmo tiemé
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Figura 4. Estructura del algoritmo genético

Generacion Aleatoria
o Inicial

)
N

Se le asigna a toda la
poblacion el fithess

(0
N

Se aplica la funcién
de Seleccidn

(o)
N

individuos
seleccionados

Aplicacion de otros
operadores
genéticos.

Se cumple la
condicion de
terminacion

Crossover de los

Si

Mejor Individuo.
(Solucion)

Fuente Coello Coello, Carlos AIntroduccion a los Algoritmos Genéticos”. Red Cientifica. 23 de
Diciembre de 2006 . http://www.redcientifica.comzftnc199904260011.html
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En resumen se puede decir que el funcionamientéldelitmo Genético se basa

en.

+ Idea sobre el problema a resolver.

« Partiendo de una poblacion inicial (solucionesilées).

« Seleccionar individuos evaluando la funcion de laohdavorecer a los de mayor
calidad.

« Recombinarlos (reproduccién de acuerdo con la pendn de los individuos).

+ Introducir mutaciones u otros operadores en suseddgentes.

+ Insertarlos en la siguiente generacion.

Un algoritmo genético tiene también una serie d@rpatros que se tienen que
fijar para cada ejecucién, como el tamafio de ldgoain, la condiciéon de terminacion,

etc.

2.4.1. Poblacion inicial

La poblacion inicial es la principal fuente de miaflegenético para el algoritmo.
La poblacién inicial debe contener cromosomas Giénebien dispersos por el espacio
de soluciones. La manera mas simple de cumplir este objetivo es elegir
cromosomas al azaf’

Se debe procurar que el tamafio de la poblaciomlirngea lo suficientemente

amplio para obtener soluciones aceptables.

8Castillo, Ignacio Luis."Algoritmos genéticos aplicados a la gestion de imntarios de
articulos no perecederos:'Universidad de Morén - Afio 2004
http://www.monografias.com/trabajos27/algoritmoswgficos/algoritmos-geneticos.shtml
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2.4.2. Condicion de terminacion

Lo mas habitual es que la condicion de terminagéa la convergencia o

estabilizacion del algoritmo genético o un numerdijado 0 maximo de generaciones.

El criterio de terminacién del algoritmo genético & encargado de definir el

momento en el cual debe detenerse el ciclo de edolly adoptar el cromosoma mas

apto como la solucién encontrada por el algoritexégico.

2.5.

Ventajas

Los algoritmos genéticos se basan en la evoludidmana, por lo tanto se rigen

en principios ya comprobados por la propia nataeale

Los algoritmos genéticos se pueden adaptar a @atinones combinatorias.

Es posible trabajar con multiples objetivos sima@mente y con variables
heterogéneas. Por ello son un buen método deuoé®olde problemas no

lineales y que involucran muchas variables.

Trabajar con mdultiples objetivos simultaneos pas dlgoritmos genéticos no
representa ningun problema, ya que realiza vadaguedas en todo el espacio

disponible

Operan de forma simultdnea con varias solucionesgee de trabajar de forma
secuencial como las técnicas tradicionales, yalagi@lgoritmos genéticos son
intrinsecamente paralelos. Y al final se puedgiekegun varios criterios que

soluciones se aplican mejor al entorno.
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2.6.

En la vida real los problemas tienden a complicadeenasiado, a tener
demasiadas restricciones haciendo que la busquelies ghosibles soluciones se
complique en alto grado, y en estos casos losifilgms genéticos representan

una muy buena técnica que permite trabajar en iespde busqueda compleja.

Los algoritmos genéticos mantienen un equilibridreeia exploracion y la
explotacion, es decir tratan de encontrar el Optiyhbal, pero si no es posible

encontrarlo realizan un equilibrio entre las salneis encontradas

Desventajas

Debido a que los algoritmos genéticos toman una éeeblsqueda bastante

amplia, se necesario mucha potencia y recursosrdpudo.

Pueden tardar mucho en converger, o no convergabssiuto, dependiendo de
los parametros que se utilicen como el tamafio gmidacion, la probabilidad

de mutacion, etc.

Pueden converger prematuramente debido a unadsepeoblemas de diversa
indole. Este problema se da principalmente cuaeddgiliza una poblacién muy
pequefia 0 cuando no se selecciona un método adealmdseleccion,
ocasionando que un individuo predomine en la pabtay que se quede

atascado en los 6ptimos locales.
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Cuando se plantea el algoritmo genético se debmr esinsciente que el
problema se debe representar adecuadamente, ) tpregeaje que se utilice
para especificar las posibles soluciones debe amusto, capaz de tolerar
cambios, para que no se produzcan errores fatatesuttados sin sentido. Y

esta tarea puede ser realmente dificultosa.

La base para que un algoritmo genético funcione égela funcion de bondad o
evaluacion fitnesg y si no se plantea una adecuada funcion, o giesgea una
funcion engafosa, el algoritmo genético no seréosxiy no se encontrara

verdaderamente la mejor solucién para el problema.

No es conveniente utilizar algoritmos genéticos peablemas que pueden

resolverse mediante técnicas analiticas.
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3. SOLUCION INFORMATICA

3.1. Contexto de la solucidon

La solucion que se plantea para el problema dgnasion de recursos es por
medio de un algoritmo genético; con el fin de ejiiopr un problema de asignacion de
recursos real, se tomo como prototipo un algorig@oético que ayuda a la asignacion

de salones en un centro educativo.

Se tratard el problema que se da cuando se irdsigiaar salones y horarios a un
grupo de secciones pertenecientes a un ciclo esdeldro de un centro educativo.

Basicamente el problema a resolver consiste enjardns siguientes elementos:

. Salones

. Secciones

Los salones son los recursos y las secciones t&sidades, ya que una seccion

se debe asignar a un salon.

Salones Secciones
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Dentro de la solucién del problema en forma de ghimd se tomaron las

siguientes condiciones:

. Existen jornadas, y las jornadas se toman comoonjuicto de horas durante un

dia, por ejemplo podrian existir jornadas matutinesspertinas.

. Existen dias, los dias se toman como los dias ensquimparten clases, por

ejemplo, lunes, martes y viernes.

. Existen periodos, los cuales son en realidad losrios de inicio y fin de un
periodo dentro de una jornada, los periodos lldaarbién un control del orden en
gue se encuentran dentro de la jornada, todoselosdos deben de tener la misma
cantidad de tiempo, por ejemplo 50 minutos o 1.Hdreejemplo de un periodo de

la jornada matutina podria ser 7:10 a 8:00 a.m.

. Existen profesores, los profesores son las perspmagmparten los cursos en una

seccion.

. Hay cursos que pertenecen a un semestre en especa’afda curso cuenta con una

cantidad minima de periodos, que deben impadilsesemana.

. Existen salones que pertenecen a la instituciédémsa y que se encuentran
disponibles para que se asignen secciones endeltaste los periodos y jornadas
establecidos. Los salones tienen una capacidadnméaée alumnos que pueden

ingresar al salon.
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. Una seccidn esta compuesta por un conjunto derésctmmo son, los dias que se
imparte el curso en la semana, la jornada en qumpsate el curso en especifico
que se da en la seccion, el profesor responsakitapetir el curso y la cantidad

de alumnos asignados en la seccion.

. Las secciones se asignan a un salon en especffico, para realizar esta

asignacion se verifican los siguientes aspectos:

o Cuando se asigna una seccion no debe de existieotla que se imparta
un curso del mismo semestre en el mismo horaribeaos que exista
una seccion del mismo curso en otro horario, corfirelde evitar
traslapes.

o Dos secciones diferentes en las que se impartéseiorcurso se pueden
asignar en el mismo horario.

o Un profesor o catedratico no puede impartir cursosdos 0 mas
secciones diferentes en el mismo horario.

0 La cantidad de periodos en los que se asigna wwsedebe ser la
misma cantidad de periodos semanales que se éspecifel curso de la
seccion.

o En la asignacion se procura que la diferencia datoapacidad del salon

y la cantidad de alumnos de la seccion sea minima.

La solucion consiste en utilizar un algoritmo geawt y que por medio de
iteraciones se realicen asignaciones de las se&c@amlos salones, teniendo en cuenta el
cumplimiento las condiciones mencionadas anteriotejepara que en la Ultima
iteracion se obtenga el conjunto de asignacionesdptimas y finalmente obtener una
asignacion eficiente de recursos.
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3.2. Descripcion del algoritmo y explicacion del codigdel algoritmo

Antes de iniciar directamente con el algoritmo dgeonése deben configurar los
parametros que le indican al algoritmo como conapse, los parametros que se utilizan

en la solucion son los siguientes:

*« NuUmero de Generaciones:

Es el numero de veces que se repite el procesalgtaitmo genético antes de

gue se presente el resultado.

* Poblacién Inicial:

Este pardametro indica la cantidad de individuoataleos que se deben generar

inicialmente para completar la poblacion.

« NuUmero de Sobrevivientes:

El nimero de sobrevivientes se utiliza para deteama cantidad de individuos

gue pasan a la siguiente generacion.

* Porcentaje de Seleccion

Este parametro es un numero entre 0 y 1, el @tatrdina el porcentaje minimo
de calificaciébn que debe poseer un individuo paratemado en cuenta en el

proceso de seleccién para el cruce y mutaciondieidluos.

A continuacion se muestra el segmento de codigm k| cual se puede observar
la forma en que se ingresan los parametros desenitteriormente. Posterior al ingreso
de estos parametros se inicia el proceso del &igorgenético, con el procedimiento

Inicio de la clase AG.
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Segmento de cbdigo 1. Ejemplo de la configuracioregarametro del AG

AG prueba = new AG(1,5,3,0.7);
prueba.inicio();

La primera parte del algoritmo genético consisteagar los datos de los salones,
jornadas y dias existentes; los salones se cangkemados ascendentemente segun su
capacidad. Luego se busca un conjunto de seccorese carga por cada uno de los
dias y jornadas. Cuando se obtiene el conjuntcetdeiones se inicia el ciclo del
algoritmo genético.

Es decir se crea un nuevo ciclo del algoritmo tieméoor cada una de las

combinaciones de jornadas y dias existentes.

El ciclo del algoritmo genético se inicia con efjsiento de cbdigo 2, en el que se
verifica que existan datos de las secciones y 8aJoy si existen se inicia la asignacion
con el procedimiento “generacion_inicial”, esteqa@imiento tiene como parametros el

dia y la jornada que se esta utilizando.

Segmento de cbdigo 2. Ejemplo de la configuracioregarametro del AG

if(Tsec.secciones.size()>0 && Tsalon.salones.si#)()
{if(this.generacion_inicial(diasActuaknadaActual)==1)

this.despliegue();

if(V_Poblacion.size()>0)

{
V_Poblacion.clear();
V_Paoblacion.removeAllElements();

}

}
}

Al finalizar  satisfactoriamente la  ejecucion  del ogedimiento
“generacion_inicial”, se almacenan los resultadosue archivo y se limpia el vector
V_Poblacion para iniciar nuevamente el ciclo.

33



Dentro del ciclo del algoritmo genético se identfi las siguientes etapas
importantes, estas etapas se basan en la figuna #raja de la estructura del algoritmo

genético:

3.2.1. Creacién del cromosoma

El cromosoma es cada uno de los individuos que dortoda la poblacién, el
cromosoma a su vez esta formado por genes. Enldai@o para la asignacion de

salones se utiliza la siguiente estructura:

Figura 5. Estructura del cromosoma

Cromosoma

* Periodo_tot
* Calificacion

* vPeriodoSalon
PeriodoSalon

PeriodoSalon

Periodo_disponible
Periodo_total
Codigo_salon
CapacidadS
MapeoPeriodo
Temp_Periodo

SeccionesAsig

* vPeriodos
NodoPeriodo

NodoPeriodo

* CantidadPeriodo
* isecc
* Diferencia

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorisigenéticos en el proceso de

asignacion de recursos. 2008
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Dentro del cromosoma los genes que lo conformanasasignaciones, es decir
el NodoPeriodo, esta estructura contiene la infordmade la asignaciéon final, y se
incluye dentro de varias estructuras. La cantidadyenes depende de la cantidad de

secciones en el dia y jornada.

El cromosoma en la estructura principal tiene mfacion de la cantidad de
periodos para el dia y jornada del ciclo, tieneaddr de calificacion en base a la funcion
de bondadfitness functiohy tiene los componentes de los genes. Estos aoenpes de

los genes se representan por medio de la estrudereodoSalon.

La estructura vPeriodoSalon se integra por un cdojde componentes del tipo

PeriodoSalon. Cada componente PeriodoSalon centien

* Los periodos disponibles del salén.

» La cantidad de periodos totales para el dia yrtzaja.

» El cddigo del salon que se emplea.

* La capacidad del salon.

» El mapeo de los periodos ocupados y de los peridues.

» La cantidad de secciones asignadas.

* Y un conjunto de componentes identificados por m@es. Los cuales se

forman por objetos del tipo NodoPeriodo.

La estructura NodoPeriodo a su vez se integragsosiguientes elementos:

* La cantidad de periodos semanales que se debertimepda seccion.
» El cddigo de la seccidon que se asigna.
» Y la diferencia entre la capacidad del salon ydatidad de alumnos asignados

en la seccion.
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3.2.2. Poblacién Inicial

En la parte de la poblacion inicial, se realizacigho en el que se agregan nuevos
cromosomas hasta llegar al nimero de la poblaciciai especificado en los

parametros o cuando ya no se encuentra una soleiciéhrango descrito.

Segmento de cbdigo 3. Poblacién inicial del AG

//Inicio la primera ronda de resultados para el AG correspondientes a una jornada y a un dia en especifico
While (g<this.poblacion_ini )
{ intento_fallido=0;
//Este dato de intentos fallidos se utiliza a la hora de q no exista ninguna solucién, para q el programa no se quede
//enciclado.
// Se llena todo el cromosoma

Cromosoma cromo=new Cromosoma(jornadaActual.get_periodos());
//Se ingresa la cantidad de periodos que tiene la jornada

Tsec.seteo_secciones_asignadas();
NodoSeccion nSecc=null;
//Busca el nimero de una seccién gaessea asignada

while(secciones_asignadas()<N_secciones && inteattido<3000 ){
/[Ciclo g genera el cromosoma asignando toda®lzsanes q se tienen disponibles
//Llenado del cromosoma con los gefeecantidad de genes depende de la cantidagtdeses que se encuentran en
/leste horario de dias

int encontrado=0Bandera para saber si se encontré una secciéreste asignada

while(encontrado!=1){
seccion_as= this.naleatorio(N_setes);
nSecc=Tsec.get_seccion(seccion//as}btienen los datos de la seccién seleccionada
if(nSecc.get_asignada()==0)
{encontrado=1;}
}

if(encontrado==1/se encontr6 una seccion a la que hay que asigmagalon

//Se obtienen los datos del salén
int cont_err_salones=0;

/ILleva un contador de los errores de asignacidogisalones con la seccion seleccionada
boolean asignado=falgeijcador que verifica si se pudo realizar layaaicién del salén con la seccién
boolean error=falg&jentifica si existié algtn error
while(cont_err_salones<limiter_salones && asignado==false && error==false

/[Lleva un contadoraso que no existieran salones disponibles paaagse quede enciclado.
{

salon_as= this.naleatorioSalon(nSecc.get_Calumpnos()

NodoSalon nodoS = (NodoSalon) Tsalon.salones.elgt{salon_as);
//Se obtienen los datos del salén seleccionado

if(nodoS!=null && nSecc!ah)y{
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int dif;
dif = nodoS.get_capadi() - nSecc.get_Calumnos();
if(dif<0){/solo se utiliza la diferencia absoluta
dif=dif*-1;
}

if (cromo.agregarc@en(nSecc.get_periodos(), seccion_as, dif,
salas,nodoS.get_capacidad() ,Tsec.secciones) == 1) {
asignado =etrmse agrega un gen al cromosoma
nSecc.set_@adp(1);
/I Se coloca la bandera de asignada como 1, pdicaimue la seccion ya fue asignada
cont_err_salem@;
}

else {
cont_err_salonre;

}
}

else error=true;

}¥Fin del while de la asignacion de salones
if (error) intento_fallido++;
if(asignado==true){ intentolliido=0;}
else intento_fallido++;

}/Fin del if donde se encontr6 una seccion quehacia falta que se le asignara el salon.
else intento_fallido++;

}IFin del ciclo que genera un cromosoma

Dentro del segmento de codigo 3 el texto de cotol aentifica el ciclo que

genera la poblacion inicial, este ciclo se encalgarear cromosomas hasta llegar al

numero indicado en el pardmetro de poblacion ihicia

Para generar un nuevo cromosoma se crea un olgel® clase “Cromosoma”,
iniciandose asi un ciclo que termina hasta asigpdas las secciones o hasta llevar

3,000 intentos fallidos sin haber encontrado urlacg&m; tal y como se describe en el

texto identificado con el color verde azulado.
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Para realizar una asignacion primero se procedebadqueda de una seccién que
aln no se encuentre asignada, localizada la seseidmgresa a un ciclo en el que se
busca un salén para realizar la asignacion comeesen el texto de color ciruela, el
ciclo termina una vez asignada la seccién o cuan@ten mas errores en la asignacion

del salén que el limite permitido.

Cuando se intenta agregar una seccién con el métagi@gar seccion” se
verifican todas las condiciones de la asignaci@am,ggemplo que no existan traslapes,
etc. Sitodo cumple satisfactoriamente se asigrs@dcion en el salon y se reinician las

variables, como se muestra en el texto de colsr gri

3.2.3. Funcion de Bondad

Para determinar la funcion de bonddinéss function)que se debia utilizar
inicialmente se intento con una formula pareciti@fancion del problema de la mochila

utilizando la siguiente formula:

Factori = (1+ (EspacioTaal - EspacioUsdo)]

EspacioToal

Donde:
EspacioTotal, es la capacidad del salén.
EspacioUsado, es la cantidad de alumnos asignablsalan.

Se dice que es factarporque cada uno de los valores de los genes silnal

para obtener la calificacion final.

38



Pero por el tipo de problema los resultados setadap mejor con la siguiente

formula:

Sumandd= (/ EspacioTaal — EspacioUsdo/)

Donde:
EspacioTotal, es la capacidad del salén.
EspacioUsado, es la cantidad de alumnos asignatisalén.

La férmula anterior fue utilizada porque su ejebngra mas simple mejorando el

tiempo de respuesta en el calculo de la funcidooelad fitness function).

Al final a nivel de cromosoma se utilizo la siguefuncion:

n

> (/ EspacioTaal - EspacioUséo!/)

0

Donde:

Espacio Total, es la capacidad del salon.

Espacio Usado, es la cantidad de alumnos asignatisalon.
n, es el nimero de genes que conforman el cromosoma

El inicio del calculo de la funcion de bondad saliza directamente en el
cromosoma, antes de que este sea ingresado bl&ipa inicial, como se muestra en

el segmento de codigo 4.

Segmento de cbdigo 4. Inicio Ejecucion funcion deohdad del AG

cromo.funcion_fitness();
this.inserta(cromo);
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Después de obtener la calificacion de la funcionbdedad, el cromosoma es
agregado a la poblacién, en la posicion que leesponde ya que estos se encuentran

ordenados de forma ascendente segun su calificacion

La calificacion de la funcién de bondad es la soniatde la diferencia en valor
absoluto de la capacidad del salon y la cantidaalutfenos asignados a la seccion. Por

lo tanto, la mejor calificacion es la calificacigrenor y mas cercana a cero.

El segmento de codigo 5 contiene el codigo quetiiiten la funcién de bondad
utilizada, en la funcion primero se inicializa laliicacion del cromosoma en cero,
posterior a esto se realiza un ciclo en el queaseb todas las asignaciones, recorriendo
la estructura del cromosoma hasta llegar a la aatal “NodoPeriodo”, donde se
encuentra la diferencia de la capacidad del salarcgntidad de alumnos asignado, esta
diferencia se va acumulado por cada uno de lossggne componen el cromosoma
obteniendo la calificacion final

Segmento de cbdigo 5. Funcién de bondad del AG

public void funcion_fitness()
{ PeriodoSalon periodo;
int contf = O;
this.calificacion=0;

while (contf < vPeriodoSalon.size()) {
periodo =(PeriodoSalon)vPeriodoSalon.elaAtgcontf);
int contc=0;
NodoPeriodo nperiodo;
while(contc<periodo.vPeriodos.size()){
if(periodo.mapeoPeriodo[contc]==1)
{
nperiodo = (NodoPeriodo) perimReriodos.elementAt(contc);
this.calificacion = this.calificion + nperiodo.diferencia;

}

contc++;

}

contf++;

}
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3.2.4. Nuevos individuos

Luego de obtener los individuos de la poblaciéniahiy tenerlos ordenados seguin
la calificacion de la funcién de bondad, es nedesseguir con la reproduccion de los
individuos, continuando con las generaciones hiéesgar al nimero de generaciones

gue se especificd en los parametros.

En el segmento de cddigo 6 muestra el ciclo dgdasraciones dentro del

algoritmo genético, en este ciclo se llama al metoeproduccion_total”.

Segmento de cbdigo 6. Nuevas Generaciones del AG

while(gene<this.generaciones)
{ this.reproduccion_total(jornadaActyal)
//lLa mutacién se realiza dentro de la reproductiéal
gene++;

}

El método “reproduccién_total”, es el encargadorefdizar la seleccioén, cruce,

mutacion y generacion de nuevos individuos.

El segmento de codigo 7 muestra el contenido débaoé“reproduccion_total”,
donde se inicia el proceso de eliminacion de imigs que no pasaran a la siguiente
generacion. El numero de individuos que no pasda aiguiente generacion se
determina por medio del parametro "sobrevivientes”.

Después de la eliminacién se inicia un ciclo, dosdereproducen los nuevos

individuos hasta llegar a completar el nimero dgolalacion inicial o hasta que existan

mas de 500 errores en la reproduccion.
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Segmento de cbdigo 7. Reproduccion del AG

//Procedimiento que realiza la reproduccion total
public void reproduccion_total(NodoJornada jornactaial)
{ /Lo primero que se tiene que hacer es eliminatatelsiumero de sobrevivientes
this.eliminar(this.sobrevivientes);
int intentos_fallidos=0;
while(V_Poblacion.size()<this.poblacion_ini &i&tentos_fallidos<500)
{ if(this.reproduccion(jornadaActual)==1)

intentos_fallidos=0;

}

else intentos_fallidos++;

}
}

3.2.5. Meétodo de seleccion

El método de seleccion utilizado es una combinad®ips métodos de seleccidon

por rango, por torneo y de estado estacionario.

Del método de estado estacionario se imita leepdwhde se conservan algunos
individuos para la siguiente generacién, esto seepen practica por medio del

parametro “sobrevivientes” como se explico anterente.

Al igual que el método por rango, en la soluciés iodividuos se encuentran
ordenados segun su aptitud, los cromosomas memgo®gison eliminados por las
nuevas generaciones; se eliminan todos los indmgidyue poseen las calificaciones
mayores, porque esto significa que existe mas espasperdiciado entre la capacidad

del salén y la cantidad de alumnos asignados.

La cantidad de individuos eliminados depende deiard de sobrevivientes, pero

siempre se eliminan los individuos que poseen meaiificacion.
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La otra parte del método de seleccidn consistesanuna variante del método por
torneo, donde se obtiene un nimero aleatorio gemtifita el rango T, dentro de este
rango se selecciona otro nimero aleatorio que andigposicion del cromosoma que se
seleccionara, en base a la calificacion de laiftnde bondadfitness functiop del
cromosoma seleccionado y de la calificacion de uiacibn de bondad del mejor
individuo se saca un porcentaje, que se comparalctporcentaje de selecciop)( y
Unicamente si el porcentaje es mayor o igual alrcpataje de seleccion”, se

seleccionara el cromosoma.

Dentro del procedimiento reproduccion se inicia lzoseleccion de individuos, tal

y como se muestra en el segmento de codigo 8.

Segmento de cbdigo 8. Inicio del método de seleetidel AG

Vector vSeleccionados=this.seleccionar(); |

En el procedimiento seleccionar que se describel segmento de cédigo 9, se
pone en préactica el método de seleccion del Algarigenético, se inicia obteniendo el

rango T, por medio de la variable cantidad commgestra en el texto de color gris.

A partir del rango T se obtiene un indice, que fifiea al cromosoma

seleccionado, esto se ve en el texto color verde.

Para obtener el porcentaje que se compara conoetéptaje de seleccion”, se
elige el mejor individuo de la poblacion, el cualencuentra en la primera posicion de
la poblacion, ya que estan ordenados segun lacealidn de la funcion de bondad, esto
se observa en el texto de color azul dentro dehsatp de cédigo 9. De esta forma

obtenemos la mejor calificacion de la poblacion.
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Segmento de codigo 9. Método de Seleccion del AG

lNnicia el proceso de seleccién por medio de feitn fithess
/lprob es la probabilidad para que se acepteindtdgiduos, es el porcentaje de seleccion

public Vector seleccionar()

{ Vector vSeleccionados=new Vector();
/IAntes de seleccionar se borran los individuges mp sobrevivirdn dejando Gnicamente los sobrentes

int cantidad;
cantidad=this.naleatorio(V_Poblacion.size());
int indice;//indice del individuo seleccionado

if(cantidad==0) indice=0;
else indice=this.naleatorio(cantidad);

boolean salir=false;

double calif;

int i=0;

double mejorCalif;

Cromosoma actual=new Cromosoma(0);
actual=(Cromosoma)V_Paoblacion.elementAt(0);

mejorCalif=actual.getCalificacion();
/I Se obtiene la mejor calificacién de toda la poldn

if(V_Poblacion.size()==1){
vSeleccionados.addElement(actual);
vSeleccionados.addElement(actual);
return vSeleccionados;

}

while(salir'=true && i<100)/LIMITE las veces que puede buscar que cumpldamoondiciones
{actual=new Cromosoma(0);
actual=(Cromosoma)V_Poblacion.elementAt(ingdice
if(actual.getCalificacion()!=0){
calif = mejorCalif / actual.getCalificacign(
if (calif >= this.porcentaje_selec)/di la calificacion es aceptable como para seteegio
vSeleccionados.addElement(actual);
if (vSeleccionados.size() >= 2) salir udy

}

}

if(cantidad==0) indice=0;

else indice=this.naleatorio(cantidad);
i++;

}

/lcomprobar que se seleccionen por lo menosigidhubs
i=0;
if (V_Poblacion.size()>=2 && vSeleccionados.sjzH)
{if(vSeleccionados.isEmpty()){for(i=0;i<2;i4+
{ actual=new Cromosoma(0);
actual=(Cromosoma)V_Poblacion.elemefitAt
vSeleccionados.addElement(actual);

}
}
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else

{actual=new Cromosoma(0);
actual=(Cromosoma)V_Paoblacion.elementAt(1);
vSeleccionados.addElement(actual);

}

}

return vSeleccionados;

}

Luego de obtener la mejor calificacion se deterntanzalificacion del cromosoma
seleccionado, y se genera el porcentaje, en labtarcalif realizando la operacion de
dividir la mejor calificacion dentro de la califigén del cromosoma, como se indica en

la parte del texto de color ciruela del segmentodtkgo 9.
Posterior a esto se realiza la comparacion entreselitado de la division y el
porcentaje de seleccion, si el resultado de laagp@am es mayor o igual que el

porcentaje de seleccidn entonces el cromosoma agedelzcionado.

Se termina la seleccibn cuando existen dos cromasoseleccionados o se

excedié del nimero de intentos fallidos permitidos.

Si se excede del nimero de intentos fallidos, decdenan a los mejores

individuos.

3.2.6. Reproduccion 06 cruce ¢rossover)

Después de tener seleccionados los individuossmge al paso mas importante

del algoritmo genético, se inicia con la reprodaoaie nuevos individuos.
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Para realizar la reproduccién se utilizecelssoverde n puntos, utilizando como
valor n=2. En la figura 6 se grafica la forma e ge realiza elrossoverde dos puntos
identificando el punto 1 y el punto 2, colocandoetmuevo individuo informacion
genética del padre hasta llegar al punto 1, infordmagenética de la madre desde el

punto 1 hasta llegar al punto 2, y del punto nal informacion genética nueva propia
del nuevo individuo.

Figura 6. Crossover del AG.

CROSSOVER DE 2 PUNTOS

PADRE
_ HIJO
Informacion Padre  Informacion Madre | Nueva
MADRE

_ Puntof Punto2

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

Se seleccionan dos puntos, en el texto de colatevdentro del segmento de
cbdigo 10 se buscan estos dos puntos, tomandmt& pno como un nimero aleatorio

entre la primera mitad de las secciones y el pdoscomo un namero aleatorio de la
mitad restantes de secciones.
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Se inicia con la creacion del nuevo individuo, calwdo los genes del primer
padre (padre) hasta la seccion que se encuenpasigion del punto 1, por medio del
procedimiento cruce, que se encarga de realizaadamaciones de las secciones del
nuevo individuo (hijo) en los salones, de la midorana que se encuentran asignadas

en el padre, tal como se muestra en la parte de &2xl del segmento de codigo 10.

En el texto de color ciruela dentro del segmentediiigo 10 (Reproduccién del
AG), se repite el proceso explicado arriba perocahdo los genes del segundo padre

(madre) desde la seccion situada en la posicionpdeto 1, hasta la seccion en la
posicion del punto 2.

Segmento de cbdigo 10. Reproduccién del AG

Cromosoma nuevo;

/IPrimero se toman las secciones existentes yceg@s 2 puntos medios que serviran para determireaparte
/ldel cromosoma heredera del primer padre y que pat segundo padre y la parte que quedara Bstaipcluir nuevos datos
int puntol;

int punto2;
if(Tsec.secciones.size()>2){
puntol = this.naleatorio(Tsec.secciones.siZ&)
punto2 = this.naleatorio(Tsec.secciones.sizZ&) +
Tsec.secciones.size() / 2;
}

else
{if(Tsec.secciones.size()==1)
{puntol1=0;
punto2=0;
}
else{
puntol=0;
punto2=1;
}
}

/finformacién genética del primer padre

Cromosoma seleccl;

seleccl = (Cromosoma) vSeleccionados.elem@)tAt

nuevo = new Cromosoma(jornadaActual.get_pesq;

if( this.cruce(0,puntol,seleccl,jornadaActuatyvo)==0) return O;

/linformacién genética del segundo padre
Cromosoma selecc2;

selecc2=(Cromosoma)vSeleccionados.elementAt(1)
if(this.cruce(puntol,punto2,selecc2,jornadadhuevo)==0)return O;
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Continta

int i=punto2;

while(i<Tsec.secciones.size())

{int intentos_fallidos=0;
boolean salir=false;
while(intentos_fallidos<3000 && salir!=true)

{

if(this.asignacion_salon(jornadaActualJosasalones.size(),i,nuevo)==1)
t
i++;
intentos_fallidos=0;
salir=true;
}
else
intentos_fallidos++;
} /ifin del while
if(intentos_fallidos>3000) return O;

Después de haber traspasado la informacion gerdditas padres, se realiza una
asignacion a partir de las secciones ubicadas eurdgb 2, hasta la Ultima seccion
existente. Esta nueva asignacion es propia delidwd y no incluye informacion

genética de los padres.

Finalmente después de seguir el procedimiento cagii se genera el nuevo

individuo.

3.2.7. Mutacion

El dltimo operador que se utiliza en la generadénnuevos individuos es el
operador de mutacion, este operador se aplicaaeeir cromosoma del algoritmo

genético.
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El concepto basico de mutacion consiste en alednaalor de alguna caracteristica
del cromosoma, y esto se realiza por medio de tercambio, ya que se utiliza la

mutacidén secundaria.

El proceso consiste en seleccionar de forma aleatiol|a seccién tal y como se
muestra en el texto de color verde del segmentidigo 11 (Mutacion del AG).

Segmento de cbdigo 11. Mutacion del AG

/IMutacion
public void mutacion(Cromosoma cromo)

{//para aplicar la mutacién se escoge aleatoriamenteimero y a partir de este se empieza a tratmtercambiar la seccion
/lcon las secciones cercanas las cuales tienemeasig secciones con cantidades de estudiantearssrilonde el cambio de
/lellas puede mejorar sustancialmente.

int secc_escogido;

secc_escogido = this.naleatorio(this. Tsec.saesi.size());

int sig;//el valor siguiente

int ant;//el valor anterior

boolean salir = fals#sirve para salir del ciclo cuando se encuenteasgtcion que sea compatible con la seleccionada
sig = secc_escogido + 1;

ant = secc_escogido - 1;

PeriodoSalon escogido;

escogido=(PeriodoSalon)cromo.get_salon_secc_asi(gext escogido);

NodoSeccion secc_selec=(NodoSeccion)Tsec.gatiosésecc_escogido);

while (!salir) {
if (sig < this.Tsec.secciones.size()) {
PeriodoSalon temp_salon=(PeriodoSalon)crgetosalon_secc_asignada(sig);
NodoSeccion temp_secc=(NodoSeccion)Tsecgetion(sig);
if(temp_secc.get_periodos()==secc_selecpgeiodos() &&
temp_secc.get_semestre()==secc_selec.get_semestre()
{
int dif;
int dif1;
dif=temp_salon.get_capacidad()-secc_ggi¢cCalumnos();
difl=escogido.get_capacidad()-temp_setc@alumnos();
if(dif<0) dif=dif*-1;
if(dif1<0) dif1=dif1*-1;
int result, resultl;
result=temp_salon.intercambia_seccigrgscc_escogido,dif);
resultl=escogido.intercambia_seccian(sescogido,sig,difl);
if(result==1 && resultl==1)
salir=true;

}

sig++;

49



Continta

}
if (ant > -1 && salir == false) {
PeriodoSalon temp_salon=(PeriodoSalon)crgetosalon_secc_asignada(ant);
NodoSeccion temp_secc=(NodoSeccion)Tsecgetion(ant);
if(temp_secc.get_periodos()==secc_selecpgeiodos() &&
temp_secc.get_semestre()==secc_selec.get_semestre()
{
int dif;
int dif1;
dif=temp_salon.get_capacidad()-secc_ggpecCalumnos();
difl=escogido.get_capacidad()-temp_setc@alumnos();
if(dif<0) dif=dif*-1;
if(dif1<0) dif1=dif1*-1;
int result, resultl;
result=temp_salon.intercambia_seccigrgscc_escogido,dif);
resultl=escogido.intercambia_seccia(sescogido,sig,dif1);
if(result==1 && resultl==1)
salir=true;

}

ant--;
}
if(ant<0 && sig>=this.Tsec.secciones.size())
salir=true;
}
}

Después haber seleccionado la seccidén que se wdad, ree busca un candidato
para realizar el intercambio, el candidato parantrcambio debe ser una seccion

compatible.

Una seccion que sea del mismo semestre y que paseasma cantidad de

periodos semanales es una seccién compatible.

En la figura 7 se identifica la forma en que sechusa seccion compatible.
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Primero se identifica la seccidn que se va a mygtague funcionara como pivote,
a partir de alli empezamos a buscar una seccitpatible hacia adelante, en el
ejemplo de la figura 7, la seccién pivote es la g& encuentra en la posicién 3, por lo
tanto se empieza a verificar si existe una secoidmpatible a partir de la seccion que se
encuentra en la posicion 4 hasta encontrarla legéd a la ultima seccion situada en la
posicion 7.

Si se llega hasta la Ultima seccion se inicia aduen la otra parte, al inicio, a

partir de la seccibn que se encuentra en la posi2id hasta encontrar la seccion

compatible o al llegar a la primera seccion.

Figura 7. Busqueda del candidato para intercambiorela mutacion.

Busca una seccién compatible Busca una seccién compatible
hacia atras. hacia adelante.
Pivote
Secciones 0 1 2 3 4 5 6 7
Seccién a
Mutar= 3
Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorisigenéticos en el proceso de asignacion de recursos

2008

De no encontrarse una seccion compatible no seadalmutacion.

En el texto de color azul dentro del segmento diigodll, esta el proceso donde

se realiza la busqueda de una seccion compatibia telante.
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Si no se encuentra la secciébn compatible se presigouscar en la parte de atras
como se muestra en el texto de color ciruela eginentd de codigo 11, y finalmente si
ya se han recorriendo todas las secciones existgntgo se encontrd una seccion

compatible entonces se termina el proceso de ndutaan realizar ningan intercambio.

Cuando se encuentra una seccion compatible seder@ceealizar el intercambio
de las secciones dentro del cromosoma (se intefaalakasignacion de la seccion a
mutar con la asignacion de la seccion compatiblgoy, medio del procedimiento

intercambia_seccion.

Después de realizar el intercambio de las asignesi@ntre las secciones se

finaliza el proceso de mutacion dentro del cromasom

3.2.8. Finalizacién del ciclo

Al terminar la creacion de un nuevo individuo omosoma y después de haber
aplicado el operador de mutacion, se procede cadcrdar la funcion de bondad para el
nuevo individuo, e ingresarlo a la poblacion, paetir nuevamente todo el proceso.

Cada vez que se finaliza el proceso se cuenta comoueva generacion.

El ciclo termina cuando se completa el nUmero degeiones que se especifica
en el parametro “Numero de generaciones”.
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Todo el proceso explicado anteriormente, se resame ciclo de la figura 8, en el
cual se observa todo el camino recorrido para ebténsolucion final del algoritmo

genético.

El figura 8 se basa en el diagrama basico delidnamiento de un algoritmo
genético, que se describe en la figura .4.

En la figura se observa una estructura principaldii@s “, que se recorre una a
una, en la direccion que indica la flecha azuledgjuema.

Por cada estructura “dias “, se inicia un nudeto @ue recorre cada una de las
jornadas existentes.

Por cada “jornada” se inicia todo el proceso dgbalmo genético, pasando por la
poblacion inicial, luego ingresando al ciclo, dendiel cual se pasa por la funcién de
bondad, método de seleccion, reproduccion de nuedbdduos y mutacion, luego se
confirma la condicion de finalizacion, si no cumpdite el ciclo, pero si cumple, inicia

nuevamente desde la poblacion inicial pero coiglaente jornada.

Cuando se finalizan las jornadas de un dia serdgmntton el siguiente dia hasta

haber terminado todas las combinaciones de diaadas existentes.
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Figura 8. Ciclo solucion final del AG.

Dias

Jornadas

.

Poblacién Inicial

—

P S—

Funcion Fitness

—

Método Seleccion

Reprodcucién
Nuevos Individuos

I

Mutacion

Gene>= No. Generaciones No

Finalizacion
del Ciclo

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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3.3.

3.4.

Limites de la solucién

En la solucion se maneja Unicamente un prototigocado a la asignacion de
salones dentro de un centro educativo.

Se tienen condiciones de uso especificas paraneioftamiento del algoritmo
genético. Estas condiciones se detallaron anteeiote en el contexto de la

solucién.

El algoritmo genético funciona Unicamente con laétritas y parametros

establecidos.

Los dias se trabajan separadamente dentro deltaigor

Las jornadas se trabajan separadamente dentrégdatrao.

Los cursos se manejan como un Unico pensum paraniceacarrera.

Alcances de la solucién

El algoritmo genético se accede desde un ambiegibe w
Los datos necesarios, como catedraticos o profgseeeciones, salones, etc.;
pueden ingresarse por medio de un catalogo webr mpdio de archivos, este

segundo método facilita el ingreso de los datograndes volumenes.

El algoritmo genético es configurable dependienddel los parametros

ingresados.
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« El algoritmo al final presentara una propuesta ataiios de cursos con el mejor

individuo de la poblacion.

» Se pretende dar una solucién éptima al problenssigmacion de recursos.

3.5. Andlisis y disefio

Para la implementacion del algoritmo genético.esdiz0 un prototipo basado en
las especificaciones detalladas de los casos deeulsoaplicacion, dentro de la parte del
analisis y disefo se tiene la definicion de lacimmalidades del prototipo, representada
en la especificacion de casos de uso, diagramasadavidades y diagramas de
secuencia, con el propoésito de tener un mapa quatpeguiar las funcionalidades de la
aplicacion y dar una perspectiva estética y dinardel proceso. Para entrar en detalle

sobre el contenido del Analisis y Diseftfer Anexo A.1. Andlisis y Disefio

3.6. Arquitectura

Los componentes, paquetes y estructuras que foensistema y las relaciones
entre ellos para alcanzar la funcionalidad e implaiacion de la aplicacion para la
asignaciéon automatica de salones por medio deitgs genéticos se explican en esta

seccion.

El sistema funciona en una arquitectura orientadapas que permite tener varias
posibilidades de crecimiento, separando varios comptes ya que se trata de realizar
un acoplamiento débil para que cuando existan [@ssibambios sean faciles de

implementarlos sin tener que cambiar completamelndestema.
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Para representar la arquitectura de 3 capas enapleadel prototipo de la
aplicacion se utiliza el modelo MVC, ya que cadpacae acopla con los componentes
gue maneja el modelo MVC, permitiendo separactoyaponentes en: Modelo, Vista y

Controlador.

Teniendo en los componentes de Modelo, todo locimiado con los datos
persistentes, en los componentes de Vista lafaatezon los usuarios y en los

componentes de Controlador todo lo relacionadoladagica y funcionalidad concreta

de la aplicacion.

3.6.1. Vista de casos de uso

Para visualizar la forma en que el modelo MVC wrquitectura se acopla con la
funcionalidad de la aplicacion, se presenta laréigdi Vista de Casos de Usos de la
aplicacion. Donde se describen los casos de uso sguemplementaron en la
construccion del prototipo de la aplicacion de r&oypHn automatica de salones por

medio de algoritmos genéticos.

En este esquema se muestra la relacion entre fosegagy la funcionalidad del
caso de uso pero también dentro del caso de usacseuna subdivision para visualizar

los componentes que se utilizan en los casos derubase al modelo MVC.
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Figura 9. Vista de Casos de usos de la aplicacion

Ingresar Parametros

O
O
O

yIParamelros Administrador Parametros

Ingresar, Consultar, Modificary Eliminar Secciones

UlSalones Administrador Seccion

P
y
O

Ingresar, Consultar, Modificary Eliminar Dias

v
X
O

UlDias Administrador Dias

Ingresar, Consultar, Modificar y Eliminar Jornadas

[
X
O

/UIJomadas Administrador Jornada

Ingresar, Consultar, Modificary Eliminar Periodos

[
O
O

UlPeriodos Administrador Periodo

Ingresar, Consultar, Modificar y Eliminar Catedraticos

0
¢
0

UlCatedraticos Administrador Catedratico

Ingresar, Consultar, Modificar y Eliminar Cursos

.
¢
.

Encargado de Cqnirq| UlCursos Administrador Curso

Academico

Ingresar, Consultar, Modificary Eliminar Salones

.
¢
0

Ulsalones Administrador Salon

Cargar Archivos

O
|

g
¢

CargaArchivos Jornada

OO

UlCargarArchivos Admini T

O
O
O

Iniciar Algoritmo Genético
Catedratico Curso Dias Salon Seccion Periodo
— _ Realizar Asignacién de Salgnes
—
Cromosoma AG
J—
_ EE—
Parametros
IAsignacionSalones ini / AG \\
N Q - Catedratico
Periodo Jornada Dias Salon Seccion
PeriodoSalon Secciones Salon

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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3.6.2. Vistalogica

La arquitectura del sistema se basa en 3 capagpales, las cuales a su vez se
dividen en otras capas, que poseen componentescgogplen las necesidades

funcionales y no funcionales del sistema. Estpasaon:

1. Interfaz de Usuario
2. Entidades del negocio

3. Acceso a datos

En la figura 10 se ilustra las capas de la arquitacy la forma en que estas se

relacionan para que finalmente se cumpla con lagdnalidades del sistema.

Figura 10. Capas de la arquitectura.

Logica de Interfaz de
Interfaz Usuario Usuario
Entidades del
Negocio

!

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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Cada capa se comunica son su capa inmediato superioferior haciendo

peticiones y generando respuestas para que sddepelsiuncionamiento del sistema.

3.6.2.1 |Interfaz de usuario

Esta capa es la que contiene todos los componeueshacen posible la
visualizacién de las paginas web que se le prasentas usuarios del sistema. Dentro
de esta capa se encuentra una capa muy importantada Ldgica de Interfaz de
Usuario; y esta subcapa contiene todos los compesnene sirven para validar y recibir

los necesarios para interactuar con el usuariorglaeiona con la capa de Entidades de
negocio como se muestra en la figura 10.

3.6.2.2 Entidades del negocio

Dentro de esta capa existen varios paquetes qugemenpracticamente la
funcionalidad del sistema desde dos puntos de vista

* Manejo de los insumos de informacion y configuraaél! sistema.

* Funcionalidades del algoritmo genético.

Esta capa se comunica con la capa de interfazudiagecibiendo peticiones de
usuario y proporcionando resultados, y se comuoda la capa de Acceso a Datos
realizando peticiones para obtener o actualizarsdat
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3.6.2.3 Acceso a datos

Esta capa es la encargada de obtener o actuadizarfdrmacion que se
encuentran en la base de datos y proporcionarlenios a las capas superiores.
Dentro de esta capa existen otras capas interrepeqmiten separar logicamente
cada una de las capas del negocio y por mediotde 8 comunican con la capa

superior para proporcionarle los datos necesarios.

3.6.3. Vista de datos

En esta vista se muestra el esquema entidad neldeidas tablas que se manejan

para la implementacién del prototipo de la apliéaci
Contando con las tablas de jornada, periodo, d&én, curso y catedratico; la
informacién que contiene cada tabla y las reladoem®re las tablas se ilustran en la

figura 11 Modelo entidad-relacion de la base deglat

En el esquema la simbologia PK se refiere a leellgiimaria de la tabla, y la

simbologia FK a las llaves foraneas de la tabla.
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Figura 11. Modelo entidad-relacion de la base de tlzs

Jornada Periodo Dias

PK | Jornada <_PK Periodo PK |Dias

Nombre Nombre Nombre
i Orden Descripcion

FK1 | Jornada ‘

Seccion
Salon Curso
PK,FK4 | Jornada
PK |Salon PK Nombre PK |Curso
PK,FK1 | Dias
Nombre PK,FK2 | Curso Nombre

Capacidad PK,FK3 | Catedratico Descripcion
Descripcion Semestre

NalumnoAsignados Cantidad_periodos

l

v

Catedratico

PK | Catedratico

Nombre
Direccion
Telefono
Profesion
Salario

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

Jornada: En esta tabla se maneja la informaci@tioglada con las jornadas, por

ejemplo, jornada matutina o vespertina, el campoatta es un cddigo entero y el
Nombre es el identificador de la jornada.
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Periodo: Se entiende por periodo, un periodo aeptieque se puede interpretar
como horario, y dependiendo de la jornada asi debtar relacionados los horarios. El
campo periodo es un cdédigo entero y el campo jaeresda llave foranea que relaciona

esta tabla con la tabla jornada.

Dias: Se refiere a la informacion de los dias d&taana en que se deben impartir
los cursos, y también se pueden manejar rangosage l campo dias es un codigo

entero y llave primaria de la tabla.

Salon: Contiene la informacion basica de los salgnéentro de esta informacién
se encuentra la capacidad del salon. El campo salda llave primaria y es un cédigo
entero.

Catedratico: Esta tabla contiene la informacionidaédsle los profesores, como

nombre, profesion, direccion, etc. La llave priraate la tabla es el campo catedratico.

Curso: En esta tabla se almacenan los cursos quapsgten; no se tiene un
control de distintas carreras ni de pensum, pdambo se asume que se imparten esos
cursos en los distintos semestres que incorporeemro educativo para una Unica
carrera y para un unico pensum. La cantidad dedms de los cursos se refiere a la
cantidad de periodos que se imparten del cursajaorEl campo curso es un cédigo

entero y es la llave primaria de la tabla.
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Seccion: La tabla seccion es la que consolidatodaila informacion, por lo tanto
maneja los cdédigos de las tablas Jornada, DiassoCyrCatedratico como llaves
primarias y llaves foraneas, el campo nombre e®glbre de la seccion y también es

parte de la llave primaria.

3.7. Aplicacion web del algoritmo genético

En la implementacion del prototipo del algoritmonéiéco para la asignacion
automatica se salones se disefilo un sitio web qumitpa realizar todas las
funcionalidades del prototipo. Esta aplicacioreseuentra bajo los lineamientos de la

arquitectura y del andlisis y disefio de la apli@aci

La aplicacion se desarrollo en el lenguaje de prmogcion java; utilizando java,

JSP, y javacript

La aplicacion cuenta con paginas que le permiteusadrio informase acerca de
las funcionalidades de la aplicacion; ingresamialr y modificar informaciéon de las
tablas; ingresar los parametros; subir archivodades; y ejecutar el algoritmo genético

para obtener la solucion de la asignacion de salone
En el Apéndice A.2. Guia practica para el usuari®@e encuentra una breve

explicacion de como utilizar la aplicacion, perogoantrar en detalles sobre la forma de
uso de la aplicaciéver Apéndice A.3. Manual de usuario.
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4. EXPERIMENTOS

Para comprobar el prototipo propuesto y obtenerclosiones validas, se
realizaron series de experimentos con el fin deerdebar la efectividad de los
algoritmos genéticos en la solucion del problemaad®gnacion de recursos. Los
experimentos se efectuaron con datos reales y @iatmsos, probando asi diversos

escenarios.

4.1. Metodologia de los experimentos

El proceso de experimentacion se basa en variastrasede datos, sobre cada
muestra se realizan pruebas modificando los valdeeks parametros del algoritmo,
segun los intereses del caso, para determinar agetitmo es una solucién factible.
Los datos que se utilizan, simulan el proceso dgnasion de salones en un centro
educativo; el ingreso de los datos se efectUatdimente en el menu de actualizaciones
del prototipo de la aplicacién o cargando directatdos archivos, lo importante es

contar con la siguiente informacion:

e Secciones

« Salones

« Curso

« Catedratico o Profesor

» Dias
» Periodo
« Jornada
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Con los resultados obtenidos de las pruebas senebtin panorama de la forma en

que se comporta el algoritmo genético.

Se trabajaron con tres muestras de datos.

4.2. Experimento 1

42.1. Datos

Esta muestra es con datos reales de los sal@exipnes que se manejan en
la escuela de Ciencias y Sistemas de la Faculthdgéaieria, en la Universidad de San
Carlos de Guatemala en el primer semestre del &RY.2(Para detalles de la

informacién obtenidayer Anexo A.4. Informacién obtenjda

4.2.2. Pruebas

Este conjunto de datos tiene un total de 20 diferenombinaciones de jornada-
dia, por lo tanto el algoritmo genético se ejeflaveces, y en cada una de estas
repeticiones trabaja con un diferente grupo deisees, ya que la cantidad de secciones

depende de la combinacion jornada-dia en que seeetna el algoritmo.
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En las tres pruebas que se realizaron en esteiggmo se mostraran graficas
donde se visualizan los resultados del mejor cromas los primeros cinco
cromosomas Yy los dos ultimos cromosomas; asi tamb@émostrara una tabla que
contiene las calificaciones del mejor cromosoma a@da una de las combinaciones
jornada-dia y las diferencias entre los primeraea@icromosomas y los Ultimos dos

cromosomas de la poblacién final.

42.2.1. Prueba 1

Para la prueba 1 dentro del primer experimento @é&zam los siguientes

parametros de configuracion:

Tabla I. Parametros de configuracion del AG. (Expementol-prueba 1)

Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatri
1 5 3 0,7

Resultado prueba 1:

Para la prueba 1 se tomé Unicamente una generp@oio 5 cromosomas,
observando el escenario tendremos resultados dedoel algoritmo genera en corto
plazo sin muchas iteraciones, en la tabla Il (Bileras de calificaciones entre los
cromosomas del experimentol-pruebsd tienen las calificaciones y diferencias de los
cromosomas. La columna Combinacion Jornada-Dial esden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.
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Al final de la tabla Il, se muestra la calificacitotal que se obtuvo para el
conjunto de datos en la prueba 1 y fue de 10,5%8@uk significa que existen 10,539
espacios que hacen falta o sobran en la asignat@osalones para las secciones
existentes. En las diferencias de los cromosonea®bserva que no existe una

tendencia, ya que varian radicalmente entre unasoma y el siguiente.

El tiempo que tardé el algoritmo genético para stducion a la asignacion

de salones fue de 10 minutos.

Tabla Il. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimentol-

pruebal
Diferencias entre )
Combinacion _ Calificagic')n c_alificaciones de los Ultimas Diferencias
Jornada-Dia Secciones | del Mejor primeros cromosomas _ _
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 2 3 4 5 | Diferencia | Diferencia

5 1 0 0 2 2| 200

18 1 18 0 0] 210 | 300

20 1 30 0 0] 100 | 150

19 1 33 0 0 0 60

3 1 44 | 40| 50| 120 | 180

8 1 56 0| 52| 70 70

4 2 135| 52140 | 150 | 188

11 2 142 | 19| 19| 24 30

17 3 56 | 32 ]172 | 252 | 292

12 3 136 | 96| 96 | 100 | 148

10 3 436 | 16 | 124 | 228 | 378

2 4 334 2| 247 | 255 | 401

16 5 588 | 48 | 188 | 364 | 938

6 5 678 | 105 | 126 | 282 | 325

7 7 516 6| 84| 98| 186

15 8 1229 | 107 | 151 | 170 | 505

9 11 981 | 117 | 158 | 226 | 482

13 15 1046 | 120 | 355 | 502 | 784

14 22 1641 | 10| 10| 56 84

1 23 2440 | 595 | 961 | 991 | 1181
Calificacion Total 10539 | Tiempo: 10 minutos
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En la figura 12,(Gréfica de calificaciones por commma, experimentol-pruebal)
se ven los resultados de las calificaciones derosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion conforme se van aldga del mejor cromosoma,
comparando el cromosoma 1 con el mejor cromosomagrtiene mayor cambio; pero
si comparamos el mejor cromosoma con el cromososa dbserva que la diferencia
entre las calificaciones se amplia haciéndose nwsfisativa, también se puede
identificar que las diferencias son mayores en dasbinaciones donde hay mas

secciones.

Dentro de la figura 12, también se incluye unadide tendencia polindmica
sobre el conjunto de datos del mejor cromosomagpoocoeficiente de £0.91, lo cual
indica que los datos pueden ser representados ffont¢ion polinomica de grado 2. En
la grafica se visualiza una tendencia crecientesjtipa, ya que mientras mas secciones
se asignan la calificacion se incremente.
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Figura 12. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimentol-
pruebal

Calificaciones Por Cromosoma Prueba 1

Mejor
4000 Cromosoma

=t Cromosomal

—— CFOMOSOMA 7

== Cromaosoma 3

—o—Cromosoma 4

spg 111 1 1 1 2 2 3 3 3 45 5 7 811152223

Polinomica
{Mejor
Cromosomal)

Cantidad secciones por combinacion Jornada-dia

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgznéticos en el proceso de

asignacion de recursos. 2008

42.2.2. Prueba?

Para la prueba 2 del primer experimento se utilipansiguientes paradmetros de
configuracion:

Tabla Ill. Parametros de configuracion del AG. (Exgerimentol-prueba 2)
NuUmero
GeneracionegPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatfi

2 15 8 0.7
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Resultado prueba 2:

Para la prueba 2 se aumentd el nUmero de genegacinlos y se tomaron 15
individuos, triplicando la cantidad de cromosom#lzados en la prueba anterior, en
total se tendra un escenario con mas iteracioneglqule la prueba 1, sin embargo no se
puede decir que es una cantidad excesiva deidees; en la tabla 4 (Diferencias de
calificaciones entre los cromosomas del experinieptoeba?) se tienen las
calificaciones y diferencias de los cromosomascdlamna Combinacién Jornada-Dia
es el orden en que el sistema ejecutd la combinagin embargo los datos se
encuentran ordenados por la cantidad de seccigoesel algoritmo genético evalud en

la combinacion y por la calificacion como segundtedo de ordenamiento.

Al final de la tabla IV, se muestra la calificacidotal que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 7,751; lo que signifjua existen 7,751 espacios que hacen

falta o sobran en la asignacion de salones pasetasones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observantgrdras mas se acercan los
cromosomas al mejor cromosoma se estabilizan ldE&eones ya que las diferencias
son pequefias comparadas con las Ultimas diferefmiasiosomas 14 y 15 en esta

prueba) donde varian bastante de la calificacibmé@r cromosoma.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para stzlucion a la asignacion de

salones fue de 13 minutos.
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Tabla 1V. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimentol-
prueba?2.
Diferencias entre
Combinacion _ Calificagién c.alificaciones de los Ultimas Diferencias
; Secciones | del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 |2 3 4 5 Diferencia | Diferencia
5 1 0 0 0 2 2 2 172 190
3 1 4120 20| 20| 40| 58 130 360
18 1 18 0 0 0 0 0 210 360
20 1 30 0 0 0 0 0 150 150
19 1 33| 0 0 0 0 0 90 90
8 1 36 0 20 20 20 20 220 220
4 2 3 0 2 2 10 20 260 260
11 2 61 | 25 46 54 69 71 165 170
17 3 16 4 16 16 36 36 296 300
12 3 136 8 26 34 42 44 184 244
10 3 140 | 40 | 110 | 128 | 178 | 180 460 590
2 4 180 | 84 | 117 | 170 | 192 | 193 433 603
16 5 303 | 60 | 100 | 125 | 145 | 150 325 585
6 5 544 | 57 65 73 98 | 123 289 347
7 7 278 |38 | 90| 90| 93| 106 356 460
15 8 487 7 45 | 149 | 151 | 195 474 707
9 11 898 0 39 42 84 | 122 495 683
13 15 1165 | 24 49 49 99 | 150 484 576
14 22 1207 | 10| 14| 16| 30| 33 394 656
1 23 2212 | 89 | 209 | 338 | 342 | 391 611 887
Calificacién Total 7751 | Tiempo: 13 minutos

En la figura 13,(Gréfica de calificaciones por cosmma,
se ven los resultados de las calificaciones dedosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion conforme se van aldga del mejor cromosoma,
comparando el cromosoma 1 con el mejor cromosomagrtiene mayor cambio; pero
si comparamos el mejor cromosoma con el cromosdrse lobserva que la diferencia
entre las calificaciones se amplia, también setifitenque los cromosomas cercanos al

mejor individuo se estabilizan en la solucion, damesultados cercanos al del mejor

cromosoma.
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Dentro del la figura 13, también se incluye unadirde tendencia polindmica
sobre el conjunto de datos del mejor cromosomapoarpeficiente de 0.89, aunque
el coeficiente disminuyo comparado con la prueb@raor los datos aun pueden ser
representados por la funcién polinomica de gradd&r?.la gréfica se visualiza una
tendencia creciente y positiva, ya que mientras seasiones se asignan la calificacion
se incrementa, y también se observa el sentida dieatoriedad porque a pesar de que
varias combinaciones poseen el mismo nimero deosesc no poseen la misma

calificacion, porque esto depende de la forma ensguasignan los salones.

Figura 13. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimentol-prueba2
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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4.2.2.3. Prueba3

Para la prueba 3 del primer experimento se utilipansiguientes parametros de

configuracion:

Tabla V. Parametros de configuracion del AG. (Expementol-prueba 3)
Numero
Generaciones Poblacion Inicial Sobrevivientes Rugge Seleccid

5 35 17 0.8

—

Resultado prueba 3:

Para la prueba 3 se aumento el nUmero de geneeac@oainco y se tomaron
35 individuos, aumentando en 20 la cantidad de esomas utilizados en comparacion
con la prueba anterior, se tendra un escenarion@miteraciones que el de la prueba 1
y 2, en la tabla VI (Diferencias de calificacionesitre los cromosomas del
experimentol-prueba3 tienen las calificaciones y diferencias de tosnosomas. La
columna Combinacion Jornada-Dia es el orden en eguesistema ejecutd la
combinacién, sin embargo los datos se encuentrdenados por la cantidad de
secciones que el algoritmo genético evalud enolabmacion y por la calificacion

como segundo criterio de ordenamiento.

Al final de la tabla VI, se muestra la calificacitotal que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 5,399; lo que signifjaa existen 5,399 espacios que hacen

falta o sobran en la asignacion de salones pasetasones existentes.
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En esta prueba se ve clara la tendencia en laficaailones de los
cromosomas porque cada vez se estabilizan masaldEaciones, teniendo varias
diferencias de 0, y esto quiere decir que a pesda dleatoriedad de las soluciones se
encuentran soluciones de calificaciones cercanaarecidas. Pero también se observa
gue las ultimas diferencias se alejan bastanta dalificacion del mejor cromosoma, lo
gue significa que conforme los individuos van eevmoando de generacion en

generacion se van optimizando.

El tiempo que tardd el algoritmo genético parastducion a la asignacion

de salones fue de 35 minutos.

Tabla VI. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimentol-

prueba3.
Diferencias entre
Combinacion _ Calificagién c_alificaciones de los Ultimas Diferencias
p Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 |2 3 4 5 Diferencia | Diferencia
5 1 0| O 0 0 0 0 450 460
3 1 4| 0 0| 20| 20| 20 360 360
18 1 18| 0 0 0 0 0 360 510
8 1 26| O 0| 10| 10| 30 230 360
20 1 30| O 0 0 0 0 250 475
19 1 33| 0 0 0 0 0 90 90
4 2 0| O 0 0 0 0 260 320
11 2 26| 5| 30| 40| 45| 45 260 260
17 3 0|16| 16| 16| 16| 16 300 300
12 3 76| 1 8| 13| 20| 22 283 402
10 3 142 | 26 | 56| 62| 66| 88 462 518
2 4 50| O 0| 20| 20| 40 670 1020
6 5 285 |30| 36| 66| 78| 96 687 943
16 5 321 | O 7| 47| 47| 47 707 797
7 7 154 | 12| 26| 28| 50| 52 377 394
15 8 420 1 7| 24| 24| 42 552 860
9 11 677 | 11| 79| 88| 154 | 159 652 864
13 15 593 | 30 | 160 | 180 | 180 | 180 755 1271
14 22 898 | O 0 0 0| 10 592 618
1 23 1646 | 6| 128 | 161 | 219 | 229 1070 1229
Calificacion Total 5399 | Tiempo: 35 minutos

75



En la figura 14, (Gréfica de calificaciones pormosoma, experimentol-prueba3)
se ven los resultados de las calificaciones derdosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion de los dltimos dosnoosomas mientras que los primeros
cinco se aproximan al mejor cromosoma, hacienddwss Unica linea en la gréfica.
Dentro del la figura 14, también se incluye una@dimle tendencia polindmica sobre el
conjunto de datos del mejor cromosoma, con un cieete de B=0.86, aunque el
coeficiente disminuyo comparado con la prueba mmtdos datos aun pueden ser
representados por la funcion polindmica de grad&r®.la grafica se visualiza una
tendencia creciente y positiva, ya que mientras seasiones se asignan la calificacion
se incrementa, también se observa una mayor difiereentre los primeros cinco

cromosomas Yy los dos ultimos.

Figura 14. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimentol-

prueba3
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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En la figura 15, (Diferencias de calificacionesrerdtromosomas, experimentol-
prueba3) se visualizan Unicamente las diferencidse das calificaciones del mejor
cromosoma y de los primeros y ultimos cromosomasesta gréfica se tiene que las
diferencias: diferencia 2, diferencia 3, diferendiay diferencia 5 tienden a cero y
conforme el nimero de secciones va aumentandcegewal poco del cero, pero no es
mucha la diferencia; sin embargo en la pendltinfareincia y dltima diferencia los

valores se alejan significativamente de la tendeakcero de las primeras diferencias.

Figura 15. Diferencias de calificaciones entre croasomas, experimentol-prueba3.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoosmgenéticos en el proceso de asignacion de recurso
2008
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4.2.3. Andlisis

Al final de las tres pruebas se obtuvieron lasficattiones que se muestran en la
tabla VII (Resumen de resultados del experimentmh¥ervando que en la prueba 1
donde se realizaron pocas iteraciones y se cuentarta poblacion inicial pequefia, se
obtiene una solucion sin optimizacion, pero el fientle respuesta es minimo; en la
prueba 2 se duplica el nUmero de generacionesblagon inicial se triplica, el tiempo
aumenta un 30% Yy la calificacion bajo en un 27 ¥hrespecto a la de la prueba 1; en la
prueba 3 el numero de generaciones aumenta apdplacion inicial a 35, el tiempo

aumenta un 250% y la calificacién baja en un 49%.

Observando los datos concluimos que cuando se d@aman nimero de

generaciones y poblacion inicial la calificaciomsi@imiza, pero el tiempo aumenta.

Tabla VII. Resumen de resultados del experimentol.

NUmero Poblacién Porcentaje

Tiempo | Calificacion | Generaciones | Inicial Sobrevivientes | Seleccion
Prueba 1 |10 min. 10539 1 5 3 0.7
Prueba 2 |13 min 7751 2 15 8 0.7
Prueba 3 |35 min 5399 5 35 17 0.8

En la figura 16 (Calificaciones de la pruebas eexglerimento 1) se visualiza la
tendencia que muestran los datos, donde la terad@scidisminuir en la calificacion
hasta llegar a la solucién optima en donde se iéstala calificacion, por lo tanto si se
aumenta el nimero de iteraciones las calificaciai@®inuyen rapidamente y después
se estabilizan. Con los resultados de las tresbprueealizadas se siguié una linea de
tendencia logaritmica que se acopla con un coafeiE=0.989, por lo tanto la funcién
logaritmica representa significativamente el cortgpoiento de las calificaciones del
experimento 1.
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Figura 16. Calificaciones de las pruebas en el exjpmento 1.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorisigenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

Adicionalmente al andlisis de los resultados selpwdecir que los salones en la
facultad cubren una buena parte de las necesidadasescuela de Ciencias y Sistemas,
pero un problema claro que se tiene es el de loaribs, ya que la mayoria de
profesores no se encuentran trabajando a tiempgpletonentonces se congestionan los
horarios disponibles fuera del periodo laboral ¢oerlimites de este.
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4.3. Experimento 2

4.3.1. Datos

La muestra se compone por un conjunto de datasidist con el propdésito de
evaluar un escenario donde, el nimero de necesidadeamplio pero la cantidad de
recursos disponibles sea minima, es decir se tibastantes secciones y el nimero de
salones queda casi justo para la asignacion detaomes. Dentro de los datos se trabaja
con dos jornadas: matutina y vespertina y seniéms dias: Lu-Vi, Ma-Ju y Mi, por lo
tanto, se trabaja con seis combinaciones jornaala-di

4.3.2. Pruebas

Este conjunto de datos tiene un total de 6 difesesabmbinaciones de jornada-dia,
por lo tanto, el algoritmo genético se ejecutaéegey en cada una de estas repeticiones
trabaja con un diferente grupo de secciones, ydagoantidad de secciones depende de

la combinacion jornada-dia en que se encuentig@iino.

En las pruebas que se realizaron en este expedrsennostraran graficas donde
se visualizan los resultados del mejor cromosoogptimeros cinco cromosomas Yy los
dos ultimos cromosomas; asi también se mostrara taha que contiene las
calificaciones del mejor cromosoma para cada unsieombinaciones jornada-dia y
las diferencias entre los primeros cinco cromosayrias ultimos dos cromosomas de la
poblacion final.
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4.3.2.1. Pruebal

Para la prueba 1 del segundo experimento se atilasasiguientes parametros de

configuracion:

Tabla VIII. Parametros de configuracion del AG. (Experimento2-prueba 1)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi
1 5 3 0,7

Resultado prueba 1:

Para la prueba 1 se tomd Unicamente una genergci®dlo 5 cromosomas,
observando el escenario tendremos resultados dedoel algoritmo genera en corto
plazo sin muchas iteraciones, en la tabla IX ([Rifeias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento2-pruebséd tienen las calificaciones y diferencias de los
cromosomas. La columna Combinacion Jornada-Dial esden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.

Al final de la tabla IX, se muestra la calificacidotal que se obtuvo para el
conjunto de datos en la prueba 1, y fue de 84§uéosignifica que existen 845 espacios

gue hacen falta o sobran en la asignacion de safmara las secciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa@@xiste una tendencia, ya

gue varian radicalmente entre un cromosoma Yy elesitg.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de
salones fue de 1 minuto.

Tabla 1X. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento2-

pruebal.
Diferencias entre
. L Calificacién calificaciones de los Ultimas Diferencias
Combinacién . ; .
p Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 2 3 4 5 | Diferencia | Diferencia

5 3 60 | 40 | 40 | 190 | 325
4 4 90 0 0| 135 | 260
6 5 182 | 35| 35 70 | 135
1 6 200 0| 75 85| 125
2 12 149 0 0| 170 | 240
3 12 164 0 0| 285 | 305
Calificacion Total 845 | Tiempo: 1 minuto

En la figura 17 (Gréafica de calificaciones por commma, experimento2-pruebal)
se ven los resultados de las calificaciones derosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacibn conforme se van aldga del mejor cromosoma,
comparando el cromosoma 1 con el mejor cromosomagrtiene mayor cambio; pero
si comparamos el mejor cromosoma con el cromososa dbserva que la diferencia

entre las calificaciones se amplia haciéndose gasisativa.

Dentro de la figura 17, también se incluye unadide tendencia polindmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con wfigente de R=0.823, lo cual
indica que los datos pueden ser representadosgontion polinémica de grado 2, ya
gue los datos fluctian y este fendmeno puede garska aleatoriedad que involucra la
solucion del algoritmo genético. En la grafica sualiza que no existe una tendencia

clara ya que los datos varian significativamenteasta unos de los cromosomas.
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Figura 17. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-
pruebal.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorisigenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.3.2.2. Prueba 2

Para la prueba 2 del segundo experimento se atilasasiguientes parametros de

configuracion:

Tabla X. Parametros de configuracion del AG. (Expeémento2-prueba 2)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi

45 15 7 0.7
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Resultado prueba 2:

Para la prueba 2 se aumentd el nUmero de genesacm5 y se tomaron 15
individuos, en total se tendra un escenario conitagaciones que el de la prueba 1, en
la tabla Xl (Diferencias de calificaciones entres loromosomas del experimento2-
prueba2)se tienen las calificaciones y diferencias de lmsmosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnsdsigecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados pornteddah de secciones que el

algoritmo genético evaluo en la combinacion.

Al final de la tabla Xl, se muestra la calificacidotal que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 715; lo que significa gxisten 715 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lassesoexistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienen exactamente la misma calificapi@nla del mejor cromosoma, esto
significa que la tendencia a cero de las primeif@sethcias es completamente evidente.
Con las ultimas diferencias que corresponden arlmmosomas 14 y 15, se nota que en
las combinaciones donde hay mas secciones lagniiiess con el mejor cromosoma son

menores que en las combinaciones donde existensnsecoiones asociadas.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de

salones fue de 2 minutos.
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Tabla XI. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento2-
prueba2

Diferencias entre

calificaciones de los

Combinacion _ Cal|f|caqlon primeros Ultimas Diferencias
c Secciones del Mejor
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
1 |2 |3 |4 |5 | Diferencia | Diferencia
5 3 0| 0| 0] O] 0| O 300 300
4 4 35/ 0| 0| O] O| O 120 120
6 5 47| 0| O O] O] O 280 330
1 6 160| 0| 0| O] 0| O 75 180
2 12 254 0] 0| O] O| O 0 50
3 12 219| 0| 0| O] 0| O 50 110
Calificacion Total 715 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 18 (Gréfica de calificaciones por commma, experimento2-prueba?)
se observa claramente una Unica linea para loseprmcinco cromosoma, lo que

significa que las calificaciones se estabiliza® pptimizan, el Unico problema seria que

se tratara de un 6ptimo local y no el 6ptimo globa

Dentro del la figura 18, también se incluye unadirde tendencia polindmica

sobre el conjunto de datos del mejor cromosomapooeoeficiente de &0.882, por lo

tanto se puede decir que los datos pueden sesegpagelos por la funcién polinémica de
grado 2. En la grafica se visualiza una tenden@aiente y positiva, ya que mientras
mas secciones se asignan la calificacion se inereng también se observa el sentido
de la aleatoriedad porque a pesar de que las 8ltilms combinaciones poseen el mismo

namero de secciones no poseen la misma calificapi@ngue esto depende de la forma

en que se asignan los salones.
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Figura 18. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba2

Calificaciones Por Cromosoma Prueba 2

400

—fl— Mejor Cromosoma

150 Y A

/ ‘\/ —&— Cromosomal
300 —
150 \ / R? .882 —=<—(romosoma 2

200 \ / /->q —#=— (romosoma 3

150 \/ / —0— Cromosoma 4
100

—#— Cromosoma5
50
Cromosoma 14
0 T T T T T 1
N " L - 19 19 Cromosomals
'50 = = = or R . [ .

Polindmica { Mejor

Cantidad secciones por combinacién Jornada-dia Cromosoma)

Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.3.2.3. Prueba 2.1

Para la prueba 2.1 del segundo experimento seautilos siguientes parametros
de configuracioén:

Tabla XII. Parametros de configuracion del AG. (Exgrimento2-prueba 2.1)
Numero
GeneracionegPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatfi

25 15 I 0,7
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Esta prueba es una ramificacién de la prueba 2quga se quiere estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 2, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se varinUmero de generaciones
manteniendo constantes todos los demas paramemagspecto a los parametros de la

prueba 2.

Resultado prueba 2.1:

Para la prueba 2.1 se disminuyé el nimero de geiness a 25 y los demés
parametros siguieron constantes, en la tabla Kifie(encias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento2-prueba2d.)tienen las calificaciones y diferencias de
los cromosomas. La columna Combinacion JornadaeBial orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.

Al final de la tabla Xlll, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 750; lo que significa gxisten 750 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesogxistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@salm la prueba 2, se ve que en
algunas combinaciones como por ejemplo la combinact, posee una mejor
calificacion la prueba 2.1 que la prueba 2, a pésague en la calificacion total se

obtiene una mejor calificacion con la prueba 2 @oselrealizan 20 iteraciones mas.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de
salones fue de 1 minuto.

Tabla XIll. Diferencias de calificaciones entre locromosomas del experimento2-

prueba2.1l
Diferencias entre
. L, Calificacion calificaciones de los Ultimas Diferencias
Combinacioén . ; :
; Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Penudltima | Ultima
1 (2 |3 |4 5 Diferencia | Diferencia
5 3 0| 0| 0| O 0 0 300 300
4 4 5/ 0] 0|0 0 0 120 120
6 5 47| 0| 0| O] 20| 20 150 175
1 6 135 0| 0| O 0 0 75 255
2 12 209 0| O] O 0 0 100 100
3 12 354 | 0| 0| O 0 0 130 160
Calificacion Total 750 | Tiempo: 1 minuto

En la figura 19 (Grafica de calificaciones por cosmma, experimento2-
prueba2.1) se observa que las calificaciones tsdikgan y se optimizan, ya que las

calificaciones tienden a cero.

Dentro del la figura 19, también se incluye unadirde tendencia polinémica
sobre el conjunto de datos del mejor cromosomapoatpeficiente de 0.995, por lo
tanto la funcién polindmica de grado 2 se acopk parfectamente a los datos de las
calificaciones del mejor cromosoma. En la grafieaisualiza una tendencia creciente y
positiva, ya que mientras mas secciones se asignaalificacion se incrementa, y
también se observa el sentido de la aleatoriedegupaa pesar de que las ultimas dos
combinaciones poseen el mismo nimero de seccianpsseen la misma calificacion,

porque esto depende de la forma en que se asignaalbnes.
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Figura 19. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba2.1.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
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4.3.2.4. Prueba?2.2

Para la prueba 2.2 del segundo experimento seautilos siguientes parametros
de configuracion:

Tabla XIV. Parametros de configuracion del AG. (Exgrimento2-prueba2.2)
NuUmero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatfi

25 25 17 0,7
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Esta prueba es una ramificaciéon de la prueba 2quga se desea estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 2, pemdando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se \apoHlacion inicial y el nUmero de
sobrevivientes manteniendo constantes todos losislgrarametros con respecto a los

parametros de la prueba 2.1.

Resultado prueba 2.2:

Para la prueba 2.2 se aumento la poblacion iniaial 25, el nimero de
sobrevivientes a 17 y los demas parametros siguieamstantes con respecto a los
parametros de la prueba 2.1, en la tabla XV (Difeiges de calificaciones entre los
cromosomas del experimento2-prueba2)tienen las calificaciones y diferencias de
los cromosomas. La columna Combinacion JornadaeBial orden en que el sistema
ejecutd la combinacioén, sin embargo los datos seesrtiran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eonrnbinacion.

Al final de la tabla XV, se muestra la calificaciéotal que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 365; lo queifsignque existen 365 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de saloradgmsecciones existentes.

90



En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdmla prueba 2.1, se tiene que en
las combinaciones donde se manejan mas de 5 sesdamcalificaciones disminuyeron
considerablemente con el hecho de aumentar el wigegreraciones y sobrevivientes y
como consecuencia existe una calificacion totalondal tiempo que tardo el algoritmo

genético para dar solucion a la asignacion de salfwre de 2 minutos.

Tabla XV. Diferencias de calificaciones entre losramosomas del experimento2-

prueba?2.2.
Diferencias entre )
. ., Calificacién calificaciones de los Ultimas Diferencias
Combinacion . . )
. Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1|2 3 4 5 Diferencia | Diferencia
5 3 30| 0 0 0| 30| 30 250 250
4 4 35| 0 0 0 0 0 45 150
6 5 47| 0| 20| 20| 20| 20 175 200
1 6 75| 0 0 0 0 0 105 180
2 12 59| 0 0 0 0 0 0 50
3 12 119 | O 0 0 0 0 100 130
Calificacion Total 365 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 20 (Grafica de calificaciones por commma, experimento2-
prueba2.2) se observa que las calificaciones £primeros cromosomas se estabilizan
y forman una curva con menos pendiente, creciemdanenos proporcion que las
graficas de las pruebas anteriores. Pero los (dticneomosomas (cromosomas 24 y 25)
contindan con un comportamiento aleatorio.
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Dentro de la figura 20, también se incluye unadide tendencia polinGmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con eficente de B=0.844, por lo tanto,
se puede decir que los datos pueden ser repressmpad la funcion polindmica de
grado 2. En la gréfica se visualiza una tendeneeiente y positiva pero ya no fluctian
mucho los datos, mientras mas secciones se aslgnealificacion se incrementa, y
también se observa el sentido de la aleatoriedegpaa pesar de que las ultimas dos

combinaciones poseen el mismo niumero de seccianpsseen la misma calificacion.

Figura 20. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba2.2.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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4.3.2.5. Prueba 2.3

Para la prueba 2.3 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracion:

Tabla XVI. Parametros de configuracion del AG. (Exgrimento2-prueba?.3)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi

45 20 3 0.8

Esta prueba es una ramificacién de la prueba 2quga se desea estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 2, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se \lariorvero de generaciones, poblacion
inicial y el niamero de sobrevivientes manteniendmstantes todos los demas
parametros con respecto a los pardmetros de lagpai2.

Resultado prueba 2.3:

Para la prueba 2.3 se aumenté el niumero de gemeesca 45, la poblacion
inicial se disminuyo a 20, el nimero de sobrevitgs se disminuy6 a 3 y los demas
parametros siguieron constantes con respecto pal@netros de la prueba 2.2, en la
tabla XVII (Diferencias de calificaciones entre losomosomas del experimento2-
prueba2.3)se tienen las calificaciones y diferencias de lasnosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnsstgecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados pornkdash de secciones que el

algoritmo genético evaluo en la combinacion.
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Al final de la tabla XVII, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 530; lo queifignque existen 530 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de saloradgmsecciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa l@gieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero aunque en este casewuifigds de cero que la prueba 2.2.
Y si comparamos cada una de las calificaciones ndejor cromosoma con las
calificaciones del mejor cromosoma de la pruebas22iene que en la mayoria de las
combinaciones las calificaciones aumentaron y corposecuencia existe una
calificacion total mayor, con respecto a la prugtia El tiempo que tardo el algoritmo

genético para dar solucion a la asignacion de salfue de 2 minutos.

Tabla XVII. Diferencias de calificaciones entre lo€romosomas del experimento2-
prueba2.3.

Diferencias entre
Combinacién _ Calificagién c_alificaciones de los Ultimas Diferencias
. Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
112 |3 4 5 Diferencia | Diferencia
5 3 60| O| O| 40| 60| 90 300 300
4 4 15/ 0| O 0 0| 45 150 150
6 5 7/ 0| 0] 20| 50| 50 305 330
1 6 90| 0| O 0 0 0 135 255
2 12 189 | 0| O 0 0 0 50 100
3 12 169 | 0| O 0 0 0 180 210
Calificacion Total 530 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 21 (Grafica de calificaciones por commma, experimento2-

prueba2.3) se observa las calificaciones en dmmosomas tienen un

que
comportamiento mas aleatorio, aumentando y dismeindy las calificaciones, sin
seguir una tendencia clara. Dentro de la figuratambién se incluye una linea de
tendencia polindmica de grado dos sobre el conjdatdatos del mejor cromosoma, con

un coeficiente de 0.765.
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En la grafica se visualiza la aleatoriedad del @so¢ porque por ejemplo en la
combinacién nimero 5 se tienen menos seccionesmlee combinacién nimero 4, sin
embargo la calificacion de la combinacion namer@ss mayor, y las Ultimas dos
combinaciones poseen el mismo numero de seccioess @O poseen la misma

calificacion.

Figura 21. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba2.3
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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4.3.2.6. Prueba 3

Para la prueba 3 dentro de primer experimento #e&ant los siguientes

parametros de configuracion:

Tabla XVIII. Parametros de configuracion del AG. (Experimento2-prueba3)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatri

57 45 20 0.8

Resultado prueba 3:

Para la prueba 3 se aumento el nUmero de geneeacrm7 y se tomaron 45
individuos, aumentando en 30 la cantidad de cromasautilizados en comparacion con
la prueba 2, se tendra un escenario con mas beexique el de la prueba 1y 2, en la
tabla XIX (Diferencias de calificaciones entre losomosomas del experimento2-
prueba3)se tienen las calificaciones y diferencias de lmsmosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnssigecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados pornteddah de secciones que el

algoritmo genético evaluo en la combinacion.
Al final de la tabla XIX, se muestra la calificacidotal que se obtuvo para el

conjunto de datos y fue de 345; lo que significa gxisten 345 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesoexistentes.
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En esta prueba se ve clara la tendencia en ldgcaeaiones de los cromosomas
porque cada vez se estabilizan mas las calificasioya que las primeras cinco
diferencias son todas de 0, y esto quiere deciragqoesar de la aleatoriedad del proceso
se encuentran soluciones de calificaciones ceraapasecidas. Pero también se observa
gue las ultimas diferencias se alejan de la califiin del mejor cromosoma, lo que
significa que conforme los individuos van evoluegindo de generacién en generacion

se van optimizando.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de
salones fue de 7 minutos.

Tabla XIX. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento2-
prueba3.

Diferencias entre
e calificaciones de los - . .
Combinacion Secciones C;glfl,(\:/litj;(l)orn primeros Ultimas Diferencias
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Pendltima Ultima
1 |2 |3 |4 |5 | Diferencia | Diferencia
5 3 0| 0] 0] 0] O] O 300 300
4 4 5/ 0] 0] O] O] O 200 200
6 5 47| 0| 0| 0| 0] O 230 300
1 6 65| 0| 0| O O] O 180 255
2 12 144 | 0| O O| O| O 50 100
3 12 84| 0| 0| 0| O] O 100 130
Calificacion Total 345 | Tiempo: 7 minutos

En la figura 22, (Gréfica de calificaciones pormosoma, experimento2-prueba3)
se ven los resultados de las calificaciones derosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion de los ultimos dosnoosomas mientras que los primeros
cinco se aproximan al mejor cromosoma, haciendolaia linea en la grafica. Dentro
de la figura 22, también se incluye una linea ddeacia polinomica sobre el conjunto

de datos del mejor cromosoma, con un coeficienfe’d@.75.
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En la grafica se visualiza una tendencia crecigmiesitiva, ya que mientras mas
secciones se asignan la calificacion se incremeatabién se observa una mayor
diferencia entre los primeros cinco cromosomassydios Ultimos en las combinaciones

donde existen menos secciones.

Figura 22. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba3.
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2008
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4.3.2.7. Prueba 3.1

Para la prueba 3.1 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracion:

Tabla XX. Parametros de configuracion del AG. (Expemento2-prueba3.l
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi

7 45 20 0.8

Esta prueba es una ramificacién de la prueba 3jugse quiere estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se véarinlmero de generaciones
manteniendo constantes todos los demas paramemagspecto a los parametros de la

prueba 3.

Resultado prueba 3.1:

Para la prueba 3.1 se disminuyd el nUmero de gepees a 7 y los demas
parametros siguieron constantes, en la tabla XXe(Bncias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento2-prueba34d.)tienen las calificaciones y diferencias de
los cromosomas. La columna Combinacion JornadaeBial orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.
Al final de la tabla XXI, se muestra la calificagidotal que se obtuvo para el

conjunto de datos y fue de 405; lo que significa gxisten 405 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesogxistentes.
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En las diferencias de los cromosomas se observa l@gieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeutas calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdmla prueba 3, se ve que en la
combinacién 6, se posee una mejor calificacidnaeprlieba 3.1 que en la prueba 3, a
pesar de que en la calificacion total se obtieree mejor calificacion con la prueba 3
donde se realizan 50 iteraciones mas.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de
salones fue de 6 minutos.

Tabla XXI. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento2-

prueba3.l.

Diferencias entre
Combinacién _ Calificagién c_alificaciones de los Ultimas Diferencias
p Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 2 3 4 5 Diferencia | Diferencia
5 3 0| 30| 30| 30| 30| 50 250 330
4 4 30 0 0 0 0 0 200 200
6 5 27 0 0 0 0 0 225 250
1 6 80 0 0 0 0 0 180 255
2 12 184 0 0 0 0 0 100 100
3 12 84 0 0 0 0 0 210 260
Calificacion Total 405 | Tiempo: 6 minutos

En la figura 23 (Grafica de calificaciones por commma, experimento2-

prueba3.1) se observa que las calificaciones tsdikzan y se optimizan, ya que las

calificaciones tienden a cero.

Dentro de la figura 23, también se incluye unadide tendencia polinébmica de
grado 2 sobre el conjunto de datos del mejor cromas con un coeficiente de
R?*=0.605.
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En la gréfica se visualiza a lo lejos una tendemcéxiente y positiva, ya que
dentro del comportamiento de la gréfica tambiéolserva el sentido de la aleatoriedad
porque la combinacién donde se evalian 5 seccities mejor calificacion que la
combinacién donde se evallan 4 secciones y porgilltimas dos combinaciones
poseen el mismo numero de secciones pero las ceaifines entre las dos

combinaciones varian grandemente.

Figura 23. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba3.1
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2008
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4.3.2.8.Prueba 3.2

Para la prueba 3.2 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracioén:

Tabla XXII. Parametros de configuracion del AG. (Experimento2-

prueba3.?)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatri
57 45 4 0.8

Esta prueba es una ramificaciéon de la prueba 3quga se desea estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemdando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se variolreero de sobrevivientes
manteniendo constantes todos los demas paramemagspecto a los parametros de la

prueba 3.

Resultado prueba 3.2:

Para la prueba 3.2 se disminuyd el nUmero de soiErtes a 4, y los demas
parametros siguieron constantes con respectopaldsnetros de la prueba 3, en la tabla
XXIII (Diferencias de calificaciones entre los crosomas del experimento2-prueba3.2)
se tienen las calificaciones y diferencias de lasnosomas. La columna Combinacion
Jornada-Dia es el orden en que el sistema ejezwidnhbinacion, sin embargo los datos
se encuentran ordenados por la cantidad de sescique el algoritmo genético evalud

en la combinacion.
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Al final de la tabla XXIII, se muestra la califidgéao total que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 500; lo queifstgnque existen 500 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de salomadgssecciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor croma@sdm la prueba 3, se tiene que en
la mayoria de las combinaciones se aumenta ldacealién y solo en la combinacion 6
es donde disminuye la calificacibn como consecwaemsiste una calificacion total
mayor. El tiempo que tardo el algoritmo genéticoapdar solucion a la asignacion de
salones fue de 7 minutos.

Tabla XXIII. Diferencias de calificaciones entre | cromosomas del experimento2-

prueba3.2
Diferencias entre
Combinacién _ Calificagic')n c_alificaciones de los Ultimas Diferencias
p Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
112 |3 |4 5 Diferencia | Diferencia
5 3 60| 0| O] O| 20| 20 250 250
4 4 5/ 0] 0|0 0 0 125 150
6 5 271 0| 0] O 0| 20 330 330
1 6 1201 0| 0| O 0 0 105 105
2 12 1141 0| 0| O 0 0 100 150
3 12 1741 0| 0| O 0 0 160 180
Calificacion Total 500 | Tiempo: 7 minutos

En la figura 24 (Gréafica de calificaciones por cosmma, experimento2-
prueba3.2) se observa que las calificacionestilucy cambian constantemente tanto en
los primeros cromosomas como en los Ultimos sinvisagna tendencia clara, pero
también se ve que las diferencias entre las catifimes de las combinaciones de los
cromosomas son mas pequefias en los primeros cmoocosomas que en los dos

ultimos.
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Dentro de la figura 24 también se incluye una lideaendencia polinbmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con @ificiente de R=0.81, por lo tanto
se puede decir que los datos pueden ser repressmpad la funcion polindmica de
grado 2. En la grafica se visualiza de la aleadade porque existen varias
combinaciones en las que el nUmero de seccioneemsr que otras pero la calificacion

es mayor.

Figura 24. Gréafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba3.2
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4.3.2.9.Prueba 3.3

Para la prueba 3.3 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracion:

Tabla XXIV. Pardmetros de configuracion del AG. (Experimento2-

prueba3.3)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi
57 57 5 0.8

Esta prueba es una ramificacién de la prueba 3quga se desea estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se \apoHlacion inicial y el nimero de
sobrevivientes manteniendo constantes todos loislgrarametros con respecto a los

parametros de la prueba 3.2.

Resultado prueba 3.3:

Para la prueba 3.3 se aumentd la poblacion iniaiab7, el numero de
sobrevivientes se aumento a 5 y los demas parasrgtoieron constantes con respecto
a los parametros de la prueba 3.2, en la tabla XDiférencias de calificaciones entre
los cromosomas del experimento2-prueba8e3jienen las calificaciones y diferencias
de los cromosomas. La columna Combinacion Jorndada®el orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.
Al final de la tabla XXV, se muestra la calificanidotal que se obtuvo para el

conjunto de datos, la cual fue de 405; lo queistgnque existen 405 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de salomadgssecciones existentes.
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En las diferencias de los cromosomas se observa l@gieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeutas calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor croma@sdmla prueba 3.2, se tiene que en
la mayoria de las combinaciones las calificaciatissiinuyeron y como consecuencia
existe una calificacion total menor, con respecta prueba 3.2. El tiempo que tardé el

algoritmo genético para dar solucion a la asigmade salones fue de 11 minutos.

Tabla XXV. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento2-
prueba3.3.

Diferencias entre
e calificaciones de los - . .
Combinacion Secciones C;élrll(\:nz(i)orn primeros Ultimas Diferencias
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Pendltima | Ultima
112 (3 |4 |5 Diferencia | Diferencia
5 3 0| 0] 0| O] O 0 300 300
4 4 35/ 0] 0| O] O 0 150 150
6 5 47| 0| O O| O] 20 260 300
1 6 115 0| 0| O] O 0 255 255
2 12 104 0| 0| O] O 0 100 150
3 12 104 0| O| O] O 0 210 260
Calificacion Total 405 | Tiempo: 11 minutos

En la figura 25 (Grafica de calificaciones por commma, experimento2-
prueba3.3) se observa que las calificaciones gmrrlmmosomas tienen una tendencia
creciente conforme aumenta el nimero de seccigmegmbargo aun se ve un ligero
comportamiento aleatorio. Dentro de la figura #Bnbién se incluye una linea de
tendencia polindmica sobre el conjunto de datos rdejor cromosoma, con un
coeficiente de R0.901, por lo tanto se puede decir que los datosdgn ser

representados por la funcion polinémica de grado 2.
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En la grafica se muestra una tendencia creciergitiy@ sobre las calificaciones
del mejor cromosoma, pero en las calificacionedodedos ultimos cromosomas el

comportamiento aleatorio es evidente.

Figura 25. Gréfica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba3.3
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.3.2.10. Prueba 4

Para la prueba 4 dentro de primer experimento deant los siguientes

parametros de configuracion:

Tabla XXVI. Parametros de configuracion del AG. (Exerimento2-prueba4)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi

157 77 25 0,8
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Resultado prueba 4:

Para la prueba 4 se aumentd el nUmero de geneeacwri57, se tomaron 77
individuos, y se aument6 el numero de sobrevivieat@5, se tendrd un escenario con
mas iteraciones que el de la prueba 1, 2 y 3,aetaldla XXVII (Diferencias de
calificaciones entre los cromosomas del experingptoebad) se tienen las
calificaciones y diferencias de los cromosomascalamna Combinacién Jornada-Dia
es el orden en que el sistema ejecutd la combinagin embargo los datos se
encuentran ordenados por la cantidad de seccigonesel algoritmo genético evalud en

la combinacion.

Al final de la tabla XXVII, se muestra la califidaa total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 350; lo que significa gxisten 350 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lassesoexistentes.

En esta prueba se ve clara la tendencia en ld&caeilbones de los cromosomas
porque cada vez se estabilizan méas las calificasioya que las primeras cinco
diferencias son todas de O, y esto quiere deciraqpesar de la aleatoriedad de las
soluciones se encuentran soluciones de calificasioarcanas o parecidas. Pero también
se observa que las ultimas diferencias se alejda c&ificacion del mejor cromosoma,
lo que significa que conforme los individuos varolaeionando de generacion en

generacion se van optimizando.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de

salones fue de 19 minutos.
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Tabla XXVII. Diferencias de calificaciones entre I§ cromosomas del experimento2-
prueba4

Diferencias entre
e s calificaciones de los - . .
Combinacion _ Cal|f|caqlon primeros Ultimas Diferencias
. Secciones del Mejor
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
1 |2 |3 |4 |5 | Diferencia Diferencia
5 3 30| 0] 0| O] 0| O 250 300
4 4 700 0| 0| O] O| O 200 200
6 5 71 0] 0| O O| O 330 330
1 6 55| 0| 0| O] 0| O 180 255
2 12 69| 0| 0| O] 0| O 150 150
3 12 119 | 0| 0| O] O| O 210 210
Calificacion Total 350 | Tiempo: 19 minutos

En la figura 26, (Gréfica de calificaciones pormosoma, experimento2-prueba4)
se ven los resultados de las calificaciones derdosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion de los ultimos dosnoosomas mientras que los primeros
cinco se aproximan al mejor cromosoma, haciendolaiga linea en la grafica. Dentro
de la figura 26, también se incluye una linea déédacia polindmica sobre el conjunto

de datos del mejor cromosoma, con un coeficienf@’d@.671.

En la grafica se visualiza una tendencia crecigmiesitiva, ya que mientras mas
secciones se asignan la calificacion se incremesitaembargo la tendencia no se
encuentra del todo clara ya que existe tambiénaaledad, porque los datos fluctian,
por ejemplo en la combinacibn donde se asignan ctig®es se observa que la
calificacion es mayor que la combinacion dondesggnan 5 secciones.
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Figura 26. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento2-prueba4
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

43.2.11. Prueba 4.1

Para la prueba 4.1 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracioén:

Tabla XXVIII. ParAmetros de configuracion del AG. (Experimento2-

prueba4.1)
Numero
GeneracionegPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatfi
457 377 177 0,8
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Esta prueba es una ramificacién de la prueba 4quga se quiere estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 4, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se maotunabante el valor del porcentaje
seleccion y se variaron todos los demas parametrsespecto a los parametros de la

prueba 4.

Resultado prueba 4.1:

Para la prueba 4.1 se aumento el nimero de geneeaca 457, poblacion inicial a
377, niumero de sobrevivientes 177 y los dem&mpetros siguieron constantes, en la
tabla XXIX (Diferencias de calificaciones entre loeomosomas del experimento2-
pruebad.l)xse tienen las calificaciones y diferencias de lasnosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnsstgecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados porntedash de secciones que el

algoritmo genético evalud en la combinacion.

Al final de la tabla XXIX, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 265; lo que significa gxisten 265 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesogxistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdm la prueba 4, se ve que en la
combinacién 2, se posee una mejor calificacionagorlieba 4 que en la prueba 4.1, sin
embargo la calificacion total de la prueba 4.1nmemnor y por lo tanto la mejor

calificacion obtenida en el experimento 2.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de
salones fue de 2 horas.

Tabla XXIX. Diferencias de calificaciones entre los cromosomael experimento2-
prueba4.l

Diferencias entre
. ., Calificacion callflcac_|ones de los Ultimas Diferencias
Combinacién . . primeros
. Secciones del Mejor
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
1 (2 |3 |4 |5 | Diferencia Diferencia
5 3 0| 0| 0| 0| O O 300 300
4 4 5/ 0] 0| 0] O O 200 200
6 5 71 0| 0| O] O O 330 380
1 6 25| 0| 0| 0| O] O 255 255
2 12 109 O O O O] O 150 150
3 12 119 0| O O O] O 180 210
Calificacion Total 265 | Tiempo: 2 horas

En la figura 27 (Grafica de calificaciones por commma, experimento2-
pruebad.l) se observa que las calificaciones tedikzan y se optimizan, ya que las

calificaciones son menores y los cinco primerasn@somas, son exactamente iguales.

Dentro de la figura 27, también se incluye unadide tendencia polinGmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con @ficente de R=0.911, por lo tanto
se puede decir que los datos pueden ser repressmpad la funcion polindmica de

grado 2.

En la grafica se visualiza claramente una tendecr@eiente y positiva, porque
mientras mas secciones existan en la combinacigomes el valor de la calificacion.
Aunque aun existe un ligero comportamiento aleatoriya que las Ultimas dos
combinaciones poseen el mismo numero de secci@reslgs calificaciones entre las
dos combinaciones varian, esta variacibn es mimmaomparacion con las pruebas

anteriores del experimento 2.

112



Figura 27Grafica de calificaciones por cromosomax@erimento2-prueba4.1

Calificaciones Por Cromosoma Prueba 4.1
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgznéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

En la figura 28, (Diferencias de calificacionesrertromosomas, experimento2-
prueba4.l) se visualizan Unicamente las diferenemde las calificaciones del mejor
cromosoma y de los primeros y ultimos cromosomasgsta gréfica se tiene que las
diferencias: diferencia 2, diferencia 3, diferengig diferencia 5 son cero, sin embargo
en la pendltima diferencia y ultima diferencia \@dores se alejan significativamente de

la tendencia al cero de las primeras diferencias.
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Figura 28. Diferencias de calificaciones entre croasomas, experimento2-

prueba4.1
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

Durante el experimento 2 se observaron diferergssltados dependiendo de los
parametros utilizados, sin embargo el resultadon@ppara el experimento es el que se
visualiza en el figura 29 (Resultado 6ptimo paraxgerimento 2), comparando este
resultado optimo con el de la prueba 4.1 se veamlante que solo varian en las
combinaciones que tienen 12 secciones y que laedid& es pequefia, por lo tanto la

prueba 4.1 se acerca lo suficiente a la solucidimap
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Figura 29. Resultado 6ptimo para el experimento 2.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorisigenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.3.3. Andlisis

Al final de las pruebas se obtuvieron las caldioaes que se muestran en la tabla
XXX (Resumen de resultados del experimento 2),sta &@abla se ordenaron las pruebas
segun los parametros, utilizando la poblacion ahiccomo primer criterio de
ordenamiento, el nimero de generaciones como segarittrio y el nimero de
sobrevivientes como tercer criterio de ordenamieatiservando que en la prueba 1
donde se realizaron pocas iteraciones y se cuentarta poblacion inicial pequefia, se

obtiene una solucién sin optimizacion, pero el perde respuesta es minimo.
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Las pruebas: prueba 2, prueba 2.1, prueba 2ftugba 2.3, tienen valores
similares en los parametros y los tiempos de restauen su mayoria fueron de 2
minutos, teniendo un tiempo promedio de 1.75 muutas calificaciones en estas
pruebas mostraron un comportamiento decrecientgupost medida que se aumenta el
namero de iteraciones (pardmetros: numero geneesio poblacion inicial y

sobrevivientes) la calificacion disminuye.

En el rango de las pruebas: prueba 3, prueba Bugpba 3.2 y prueba 3.3 se
aumento el nimero de la poblacion inicial con regpa las pruebas anteriores, pero el
resto de parametros en algunos casos se aumert@iros se disminuyo, el tiempo
promedio de las pruebas fue de 7.75 minutos. |&oralificaciones de este rango de
pruebas, no se ve claramente una tendencia detecpor ejemplo si comparamos la
prueba 3.1 con la prueba 3.2, se observa que eru&ba 3.2 se aumenté en 50 el
namero de generaciones, se disminuyd en 16 el mideesobrevivientes y el resto de
los pardmetros permanecié constante con respecta paueba 3.1, sin embargo la
calificacion de la prueba 3.2 fue mayor que la pau@.1, por lo tanto cuando el nimero
de sobrevivientes es menor, significa que existe atéatoriedad y que son pocos lo

individuos que pasan a la siguiente generacion.

En la prueba 4 y prueba 4.1 se aumentd el nimeiteideiones y se puede ver
claramente la tendencia decreciente existente upotgando se aumenta el nimero de
generaciones y poblacion inicial la calificacionme@imiza, sin embargo existe una

tendencia creciente con respecto al tiempo.
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Tabla XXX. Resumen de resultados del experimento?2

NuUmero Poblacién Porcentaje
Tiempo | Calificacién | Generaciones | Inicial Sobrevivientes | Seleccion

Prueba 1 1 min. 845 1 5 3 0,7
Prueba 2.1 | 1 min 750 25 15 7 0,7
Prueba 2 2 min 715 45 15 7 0,7
Prueba 2.3 |2 min 530 45 20 3 0,8
Prueba 2.2 |2 min 365 25 25 17 0,7
Prueba 3.1 |6 min 405 7 45 20 0,8
Prueba 3.2 | 7 min 500 57 45 4 0,8
Prueba 3 7 min 345 57 45 20 0,8
Prueba 3.3 |11 min 405 57 57 5 0,8
Prueba 4 19 min 350 157 77 25 0,8
Prueba 4.1 | 2 horas 265 457 377 177 0,8

En la figura 30 (Calificaciones de la pruebas eaxglerimento 2) se visualiza la
tendencia que muestran los datos, donde la terad@scdisminuir en la calificacion
hasta llegar a la solucion optima en donde se iégtata calificacion, por lo tanto si se
aumenta el nimero de iteraciones las calificaciaig®inuyen rapidamente y después

se estabilizan. Con los resultados de las pruebalizadas se siguié una linea de

tendencia logaritmica que se acopla con un coafeiE=0.877, por lo tanto, la funcién

logaritmica representa significativamente el cortgyoiento de las calificaciones del

experimento 2.
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Figura 30. Calificaciones de las pruebas en el exjpaento 2.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacién de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.4. Experimento 3

4.4.1. Datos

La muestra se compone por un conjunto de datasidist con el propdésito de
evaluar un escenario donde, el nimero de necesideleninimo pero la cantidad de
recursos disponibles es abundante, es decir sentiesistantes salones y existen pocas
secciones para la asignacion. Dentro de los dattsbaja con dos jornadas: matutina y
vespertina y se tienen dos dias: Lu-Ma, y Mi-Jufdr lo tanto se trabaja con cuatro

combinaciones jornada-dia.
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4.4.2. Pruebas

Este conjunto de datos tiene un total de 4 difeseeabmbinaciones de jornada-dia,
por lo tanto, el algoritmo genético se ejecutadegey en cada una de estas repeticiones
trabaja con un diferente grupo de secciones, ydajoantidad de secciones depende de
la combinacion jornada-dia en que se encuentig@iiano.

En las pruebas del experimento se mostraran gsaficade se visualizan los
resultados del mejor cromosoma, los primeros cicronosomas y los dos ultimos
cromosomas; asi también se mostrara una tablacierce las calificaciones del mejor
cromosoma para cada una de las combinaciones giady las diferencias entre los

primeros cinco cromosomas Y los ultimos dos crommasode la poblacion final.

442.1. Pruebal

Para la prueba 1 del segundo experimento se atilasasiguientes parametros de

configuracion:

Tabla XXXI. Parametros de configuracion del AG. (Exerimento3-pruebal)

NuUmero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatgi
1 5 3 0.7
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Resultado prueba 1:

Para la prueba 1 se tomoO Unicamente una genergcigmlo 5 cromosomas,
observando el escenario tendremos resultados dedoel algoritmo genera en corto
plazo sin muchas iteraciones, en la tabla XXXIIféDencias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento3-pruebsd fienen las calificaciones y diferencias de los
cromosomas. La columna Combinacion Jornada-Dial egden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seestran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eonrnbinacion.

Al final de la tabla XXXII, se muestra la califidaa total que se obtuvo para el
conjunto de datos en la prueba 1, y fue de 1198jule significa que existen 1198
espacios que hacen falta o sobran en la asignat®osalones para las secciones

existentes.

Se observa que la diferencia entre cromosomasceepa, ya que la mayoria de

cromosomas siguen el mismo comportamiento.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de

salones fue de 1 minuto.
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Tabla XXXII

. Diferencias de calificaciones entre I cromosomas del experimento3-

pruebal.

Diferencias entre

Combinacién . Calificagién c_alificaciones de los Ultimas Diferencias

p Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
1 2 3 4 5 | Diferencia | Diferencia

1 15 353 0 8| 15 36
2 16 290 | 43 | 48 | 50 | 146
3 21 268 | 25| 30| 38 63
4 21 287 | 10 | 30 | 47 87
Calificacion Total 1198 | Tiempo: 1 minuto

En la figura 31 (Gréfica de calificaciones por commma, experimento3-pruebal)
se ven los resultados de las calificaciones derosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion conforme se van aldga del mejor cromosoma,
comparando el cromosoma 1 con el mejor cromosomagrtiene mayor cambio; pero
si comparamos el mejor cromosoma con el cromososa dbserva que la diferencia

entre las calificaciones se amplia haciéndose rgasisativa.

Dentro de la figura 31, también se incluye unadide tendencia polinGmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con wiigiente de R=1, lo cual indica
gue los datos se ajustan perfectamente a la fup@bndémica de grado 2, ya que los
datos fluctuan y este fenOmeno puede darse péedéoaedad que involucra la soluciéon
del algoritmo genético.
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Figura 31. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-

pruebal
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.4.2.2. Prueba?2

Para la prueba 2 del segundo experimento se utilsiguientes parametros de
configuracion:

Tabla XXXIIl. Parametros de configuracion del AG. (Experimento3-

prueba?)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatri
45 15 7 0.7
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Resultado prueba 2:

Para la prueba 2 se aument6 el nUmero de genesacomd5 y se tomaron 15
individuos, en total se tendrd un escenario conitegaciones que el de la prueba 1, en
la tabla XXXIV (Diferencias de calificaciones entos cromosomas del experimento3-
prueba2)se tienen las calificaciones y diferencias de lmsmosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnsdstgecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados porntedash de secciones que el

algoritmo genético evalud en la combinacion.

Al final de la tabla XXXIV, se muestra la califidaa total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 678; lo que significa guisten 678 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lassesoexistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas se aproximan a la calificacién del mejomosoma, esto significa que la
tendencia a cero de las primeras diferencias eleetd. Con las ultimas diferencias que
corresponden a los cromosomas 14 y 15, se identifi@ en las combinaciones donde

hay menos secciones las diferencias con el meyon@soma son menores.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para stzlucion a la asignacion de

salones fue de 2 minutos.
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Tabla XXXIV. Diferencias de calificaciones entre Is cromosomas del
experimento3-prueba2

Diferencias entre
. . calificaciones de los - . .
Combinacién _ Cahﬁcaqlon primeros Ultimas Diferencias
. Secciones del Mejor
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
1 |2 |3 |4 |5 | Diferencia Diferencia
1 15 173| 0| 0| Ol 0| O 40 70
2 16 135 0| 0| O 0| O 58 60
3 21 178| 0| 5| 5| 5| 5 114 128
4 21 192| 0| 0| Ol O| O 85 139
Calificacion Total 678 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 32 (Grafica de calificaciones por commma, experimento3-prueba?)
se observa casi una Unica linea para los priménoe cromosoma, lo que significa que
las calificaciones se estabilizan y se optimiz&idneo problema seria que se tratara de

un éptimo local y no del 6ptimo global.

Dentro de la figura 32, también se incluye unadide tendencia polindmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con @ficiente de R=0.66. En la gréfica
no se visualiza una tendencia clara, ya que eftistRiacion de datos por el sentido de

la aleatoriedad del proceso.
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Figura 32. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba2
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.4.2.3. Prueba?2.1l

Para la prueba 2.1 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracion:

Tabla XXXV. Parametros de configuracion del AG. (Eyperimento3-

prueba2.1)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi
25 15 7 0,7
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Esta prueba es una ramificacion de la prueba jugm se quiere estar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 2, pemdando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se varinolmero de generaciones
manteniendo constantes todos los demas paramemagspecto a los parametros de la

prueba 2.

Resultado prueba 2.1:

Para la prueba 2.1 se disminuyo el nimero de geness a 25 y los demés
parametros continuaron constantes, en la tabla XIXgiferencias de calificaciones
entre los cromosomas del experimento3-pruebagel)tienen las calificaciones y
diferencias de los cromosomas. La columna Comhinadornada-Dia es el orden en
que el sistema ejecutd la combinacion, sin emblrgaatos se encuentran ordenados
por la cantidad de secciones que el algoritmo tggnévalud en la combinacion y por

el valor de la calificacion, como segundo criteteoordenamiento.

Al final de la tabla XXXVI, se muestra la califidgao total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 812; lo que significa gxisten 812 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesoexistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa l@gieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeutas calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sam la prueba 2, se ve que en
algunas combinaciones como por ejemplo la combina?, posee una mejor
calificacion la prueba 2.1 que la prueba 2, a pdsague en la calificacion total se

obtiene una mejor calificacion con la prueba 2 doselrealizan 20 iteraciones mas.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para stzlucion a la asignacion de

salones fue de 2 minutos.

Tabla XXXVI. Diferencias de calificaciones entre Is cromosomas del
experimento3-prueba2.1.

Diferencias entre )
. ., Calificacién calificaciones de los Ultimas Diferencias
Combinacion . ; ;
s Secciones del Mejor primeros cromosomas
Jornada-Dia — —
Cromosoma Pendltima | Ultima
112 3 4 5 Diferencia | Diferencia
1 15 218 | 0 0 0 0 0 85 93
2 16 95| 0 0 0 0 0 40 168
4 21 2221 0 0 0 0| 10 30 60
3 21 277 |1 5| 10| 10| 10| 12 80 84
Calificacion Total 812 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 33 (Gréafica de calificaciones por commma, experimento3-

prueba2.1) se observa que las calificaciones sleptimeros cromosomas tienden a
estabilizarse con el mejor cromosoma.

Dentro de la figura 33, también se incluye unadide tendencia polinbmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con wefidente de R=0.707. En la
gréfica no se visualiza una tendencia clara, sinocomportamiento aleatorio, por

ejemplo en la combinacion que posee 15 seccionebtgEne una calificacion mayor
gue en la combinacion con 16 secciones.
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Figura 33. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba2.1
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4.42.4. Prueba?2.2

Para la prueba 2.2 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracioén:

Tabla XXXVII. ParAmetros de configuracion del AG. Experimento3-
prueba 2.2)

Numero
Generacione

sPoblacion Inicial

Sobreviviente

5 Porcentaje Selat

25

25

17

0,7

Esta prueba es una ramificacién de la prueba 2quga se desea estar en el

promedio de valores utilizados en la prueba 2, pemdando algunos parametros y

colocando otros constantes.
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En este caso, se vario la poblacion inicial y @maro de sobrevivientes
manteniendo constantes todos los demas paramemagspecto a los parametros de la

prueba 2.1.

Resultado prueba 2.2:

Para la prueba 2.2 se aument6 la poblacion iniaial 25, el niumero de
sobrevivientes a 17 y los demas pardmetros siguieomstantes con respecto a los
parametros de la prueba 2.1, en la tabla XXXVIlif¢EBencias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento3-prueba2@)tienen las calificaciones y diferencias de
los cromosomas. La columna Combinacion JornadaeBial orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.

Al final de la tabla XXXVIII, se muestra la calificion total que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 767; lo queifstgnque existen 767 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de salorradgmsecciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdmla prueba 2.1, se tiene que en
la combinacion donde se manejan 16 secciones ifecaaldon aumento, pero en todas
las demas combinaciones se disminuyo la calificagfcomo consecuencia existe una

calificacién total menor.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de

salones fue de 2 minutos.

Tabla XXXVIII. Diferencias de calificaciones entrelos cromosomas del
experimento3-prueba2.2.

Diferencias entre
. ., Calificacién callflcac_|ones de los Ultimas Diferencias
Combinacioén Secciones del Meior primeros
Jornada-Dia J cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
112 (3 |4 |5 Diferencia Diferencia
1 15 183| 0| 0| 5| 5| 10 63 80
2 16 145 0| 0| O] O 0 44 90
3 21 18| 0| 0| 0| O 0 68 70
4 21 251 0| 0| O| O 4 34 64
Calificacion Total 767 | Tiempo: 2 minutos

En la figura 34 (Grafica de calificaciones por comwmma, experimento3-
prueba2.2) se observa que las calificaciones gmioneros cromosomas crecen en
menos proporcion que las gréficas de las pruebdsriames. Pero los udltimos

cromosomas (cromosomas 24 y 25) continlan con mapadamiento aleatorio.

Dentro de la figura 34, también se incluye unadide tendencia polinGmica sobre
el conjunto de datos del mejor cromosoma, con @ficiente de R=0.967, por lo tanto
se puede decir que los datos pueden ser repregsmpad la funcion polinomica de
grado 2. En la gréfica se visualiza una tendenaeaiente y positiva pero aun fluctian
los datos, mientras mas secciones se asignanifigarabn se incrementa, y también se

observa el sentido de la aleatoriedad.
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Figura 34. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba2.2
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.425. Prueba3

Para la prueba 3 dentro de primer experimento feant los siguientes

parametros de configuracion:

Tabla XXXIX. Parametros de configuracion del AG. (Experimento3-

prueba3)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi
57 45 20 0.8
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Resultado prueba 3:

Para la prueba 3 se aumentd el nUmero de genesacrb7 y se tomaron 45
individuos, aumentando en 30 la cantidad de cromasautilizados en comparacioén con
la prueba 2, se tendra un escenario con méas beexique el de la pruebaly 2, enla
tabla XL (Diferencias de calificaciones entre loncosomas del experimento3-
prueba3)se tienen las calificaciones y diferencias de lmmmosomas. La columna
Combinacion Jornada-Dia es el orden en que elnssigecutd la combinacion, sin
embargo los datos se encuentran ordenados pornteda de secciones que el
algoritmo genético evalu6 en la combinacion y povator de la calificacion, como

segundo criterio de ordenamiento.

Al final de la tabla XL, se muestra la calificaciéotal que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 627; lo que significa gxisten 627 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lasosesoexistentes.

En esta prueba se ve una tendencia en las cailififezcde los cromosomas porque
cada vez se estabilizan mas las calificacionessty quiere decir que a pesar de la
aleatoriedad del proceso se encuentran solucianealidficaciones cercanas o parecidas.
Pero también se observa que las ultimas difereseiatejan de la calificacion del mejor
cromosoma, lo que significa que conforme los imtli@is van evolucionando de

generacion en generacion se van optimizando.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para sla@lucion a la asignacion de

salones fue de 7 minutos.
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Tabla XL. Diferencias de calificaciones entre losromosomas del experimento3-
prueba3

Diferencias entre
e s calificaciones de los - . .
Combinacion _ Cal|f|caqlon primeros Ultimas Diferencias
. Secciones del Mejor
Jornada-Dia cromosomas
Cromosoma — —
Penultima Ultima
1 |2 (3 |4 |5 | Diferencia Diferencia
1 15 143 | 0| 0| O] 0| O 60 70
2 16 154| 6| 6| 6| 6| 6 134 196
4 21 147 | 0| 0| O] O| O 89 124
3 21 183| 0| 0| O] 0| O 128 178
Calificacion Total 627 | Tiempo: 7 minutos

En la figura 35, (Gréfica de calificaciones pormosoma, experimento3-prueba3)
se ven los resultados de las calificaciones derosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion de los ultimos dosnoosomas mientras que los primeros
cinco se aproximan al mejor cromosoma, haciendbwses Unica linea en la gréfica.
Dentro de la figura 35, también se incluye unadide tendencia polindbmica sobre el

conjunto de datos del mejor cromosoma, con un cieefie de R=0.81.

En la grafica se visualiza una tendencia crecigmiesitiva, ya que mientras mas
secciones se asignan la calificacion se incremdatapién se observa una mayor
diferencia entre los primeros cinco cromosomassydios Ultimos en las combinaciones

donde existen menos secciones.
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Figura 35. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba3.
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4.42.6. Prueba 3.1l

Para la prueba 3.1 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

de configuracion:

Tabla XLI. ParAmetros de configuracion del AG. (Ex

erimento3-prueba3.1)

Numero
Generacione

sPoblacién Inicial

Sobreviviente

N

D

Porcentaje Selat

Ci

7

45

20

0.8

Esta prueba es una ramificacion de la prueba jugm se quiere estar en el

promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemando algunos parametros y

colocando otros constantes.
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En este caso se vario el nimero de generacionegememdo constantes todos los

demas parametros con respecto a los parametraspdedba 3.

Resultado prueba 3.1:

Para la prueba 3.1 se disminuyd el nUmero de gepees a 7 y los demas
parametros siguieron constantes, en la tabla Xife¢encias de calificaciones entre los
cromosomas del experimento3-prueba3d)tienen las calificaciones y diferencias de
los cromosomas. La columna Combinacion JornadaeBial orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad

de secciones que el algoritmo genético evalu@ eornbinacion.

Al final de la tabla XLIl, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 641; lo que significa gxisten 641 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lassesoexistentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdm la prueba 3, se ve que en la
combinacién 2, se posee una mejor calificacidnaeprlieba 3.1 que en la prueba 3, a
pesar de que en la calificacion total se obtieree mejor calificacion con la prueba 3

donde se realizan 50 iteraciones mas.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de

salones fue de 7 minutos.
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Tabla XLII. Diferencias de calificaciones entre loxromosomas del experimento3-
prueba3.l.

Diferencias entre
e, calificaciones de| -,... . )
Combinacién Seccioned Cc?éllff/lagj;:)()rn los primeros Ultimas Diferencias
Jornada-Dia 7 cromosomas
Cromosoma m —
Pendultima | Ultima
12| 3| 4| 5| Diferencia | Diferencia
1 15 143/ 5| 55| 5|5 85 90
2 16 1451 0| 0| 0| 0| O 110 118
3 21 153/ 0| 00| 4|5 89 114
4 21 2001 00| 0|O0]|O 89 116
Calificacion Total 641 | Tiempo: 7 minutos

En la figura 36 (Grafica de calificaciones por cosmma, experimento3-
prueba3.1l) se observa que las calificaciones tedbikzan y se optimizan, ya que las

calificaciones tienden a cero.

Dentro de la figura 36, también se incluye unadide tendencia polinémica de
grado 2 sobre el conjunto de datos del mejor cromas con un coeficiente de
R*=0974.

En la gréfica se visualiza claramente una tendesrei@iente y positiva, porque a

medida que existen mas secciones para asigndifieacén se incrementa.
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Figura 36. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba3.1
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4.4.2.7. Prueba 3.2

de configuracion:

Tabla XLIII. Parametros de configuracion del AG. (Experimento3-

Para la prueba 3.2 del segundo experimento seautilos siguientes parametros

prueba3.?)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selat
57 45 4 0.8

Esta prueba es una ramificacion de la prueba 3ugase desea continuar en el

promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemando algunos parametros y

colocando otros constantes.
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En este caso se vario el niUmero de sobreviviengegemiendo constantes todos

los demas parametros con respecto a los parantetiagprueba 3.

Resultado prueba 3.2:

Para la prueba 3.2 se disminuy6 el numero de swigetes a 4, y los demas
parametros siguieron constantes con respectopalésnetros de la prueba 3, en la tabla
XLIV (Diferencias de calificaciones entre los crasnmas del experimento3-prueba3.2)
se tienen las calificaciones y diferencias de tasnosomas. La columna Combinacion
Jornada-Dia es el orden en que el sistema ejezwidnhbinacion, sin embargo los datos
se encuentran ordenados por la cantidad de sescique el algoritmo genético evalud
en la combinacion y por el valor de la calificagidecomo segundo criterio de

ordenamiento.

Al final de la tabla XLIV, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 695; lo queifsignque existen 695 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de salomadgmsecciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa l@gieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaleiteas calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sam la prueba 3, se ve que en
algunas de las combinaciones se aumenta la caiditapero en otras disminuye la

calificacion, y finalmente tiene una calificacitmal mayor.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para sta@lucion a la asignacion de

salones fue de 7 minutos.
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Tabla XLIV. Diferencias de calificaciones entre logromosomas del experimento3-

prueba3.2.
Diferencias entre
e calificaciones de| .. . .
Combinacién Seccioned CdaeIIIﬂIS/laeL:(j:(I)Orn los primeros Ultimas Diferencias
Jornada-Dia T cromosomas
Cromosoma — —
Penultima | Ultima
12| 3| 4| 5| Diferencia | Diferencia
1 15 138/ 0| 0| 0| 0| 8 75 105
2 16 135/ 0, 0(0| 0|0 138 148
4 21 180 00| 0|0 O 118 125
3 21 242, 0/ 0] 0| 0|0 120 140
Calificacion Total 695 | Tiempo: 7 minutos

En la figura 37(Grafica de calificaciones por cramma, experimento3-
prueba3.2) se observa que las calificaciones Uductpero empiezan a seguir una
tendencia creciente positiva, se estabilizan Iesllt@dos mostrando variaciones mas

pequefias.

Dentro de figura 37, también se incluye una linegéeddencia polindmica sobre el
conjunto de datos del mejor cromosoma, con un cieefe de R=0.993, por lo tanto se
puede decir que los datos pueden ser representadds funcién polindmica de grado
2. En la grafica también se visualiza la aleat@tedporque existen algunas
combinaciones en las que el nUmero de seccionagm@sr que otras pero la calificacion

es mayor.
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Figura 37. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba3.2
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2008

4.4.2.8. Prueba 3.3

Para la prueba 3.3 del segundo experimento seautilos siguientes parametros
de configuracion:

Tabla XLV. Parametros de configuracion del AG. (Exgrimento3-

prueba3.3)
Numero
GeneracionegPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Setatfi
57 57 5 0.8

140



Esta prueba es una ramificacion de la prueba 3ugase desea continuar en el
promedio de valores utilizados en la prueba 3, pemando algunos parametros y
colocando otros constantes. En este caso se \@apoblacion inicial y el numero de
sobrevivientes manteniendo constantes todos losfislgrarametros con respecto a los

parametros de la prueba 3.2.

Resultado prueba 3.3:

Para la prueba 3.3 se aumentd la poblacion iniaiab7, el numero de
sobrevivientes se aumento a 5 y los demas parargtgoieron constantes con respecto
a los pardmetros de la prueba 3.2, en la tabla XDiferencias de calificaciones entre
los cromosomas del experimento3-prueba8e3jienen las calificaciones y diferencias
de los cromosomas. La columna Combinacion Jorndada®el orden en que el sistema
ejecutd la combinacién, sin embargo los datos seesriran ordenados por la cantidad
de secciones que el algoritmo genético evalu@esoimbinacion y por el valor de la

calificacion, como segundo criterio de ordenamiento

Al final de la tabla XLVI, se muestra la calificaai total que se obtuvo para el
conjunto de datos, la cual fue de 577; lo queifstgnque existen 577 espacios que

hacen falta o sobran en la asignacion de salomadgsasecciones existentes.

En las diferencias de los cromosomas se observa lagieprimeros cinco
cromosomas tienden a cero. Y si comparamos cadaeites calificaciones del mejor
cromosoma con las calificaciones del mejor crom@sdmla prueba 3.2, se tiene que en
la mayoria de las combinaciones las calificaciatiesinuyeron y como consecuencia

existe una calificacion total menor, con respedw@ueba 3.2.
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El tiempo que tardd el algoritmo genético para staucion a la asignacion de

salones fue de 12 minutos.

Tabla XLVI. Diferencias de calificaciones entre lo€romosomas del experimento3-
prueba3.3.

Diferencias entre
e calificaciones de| .. ) )
) ., Calificacion . Ultimas Diferencias
Combinacion Secciones  del Meior los primeros
Jornada-Dia 7 J cromosomas
Cromosoma — —
Penultima | Ultima
12| 3| 4| 5| Diferencia | Diferencia
1 15 163 0| 0|l 0| 0] O 95 99
2 16 109 0| 0| 0| 0] O 118 120
4 21 1471 0] 0| 0| 0] O 124 134
3 21 158 0| 0ol 0| 0] O 118 139
Calificacién Total 577| Tiempo: 12 minutos

En la figura 38 (Grafica de calificaciones por commma, experimento3-
prueba3.3) se observa que las calificaciones gmrrlmmosomas tienen una tendencia
creciente conforme aumenta el nimero de seccisitegmbargo aun se ve también un
comportamiento aleatorio. Dentro de la figura &8nbién se incluye una linea de
tendencia polindmica de grado dos sobre el conjdatdatos del mejor cromosoma, con
un coeficiente de R2=0.604.
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Figura 38. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba3.3.
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4.4.29. Prueba4

Para la prueba 4 dentro de primer experimento deant los siguientes
parametros de configuracion:

Tabla XLVII. Parametros de configuracion del AG. (Experimento3-

prueba4)
Numero
GeneracionesPoblacion Inicial | Sobrevivientes Porcentaje Selatpi
157 77 25 0,8
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Resultado prueba 4:

Para la prueba 4 se aumentd el nUmero de geneeacwri57, se tomaron 77
individuos, y se aument6 el numero de sobrevivieat@5, se tendrd un escenario con
mas iteraciones que el de la prueba 1, 2 y 3,aetabdla XLVIII (Diferencias de
calificaciones entre los cromosomas del experingptoebad) se tienen las
calificaciones y diferencias de los cromosomascalamna Combinacién Jornada-Dia
es el orden en que el sistema ejecutd la combinagin embargo los datos se
encuentran ordenados por la cantidad de seccigonesel algoritmo genético evalud en
la combinacion y por el valor de la calificacioopm segundo criterio de ordenamiento.

Al final de la tabla XLVIIIl, se muestra la calificgén total que se obtuvo para el
conjunto de datos y fue de 532; lo que significa gxisten 532 espacios que hacen falta

0 sobran en la asignacion de salones para lassesoexistentes.

En esta prueba se ve clara la tendencia en ld&caeilbones de los cromosomas
porque cada vez se estabilizan méas las calificasioya que las primeras cinco
diferencias son todas cero, y esto quiere decir ajypesar de la aleatoriedad de las
soluciones se encuentran soluciones de calificasioarcanas o parecidas. Pero también
se observa que las Ultimas diferencias se alejda ca&ificacion del mejor cromosoma,
lo que significa que conforme los individuos varolaeionando de generacion en

generacion se van optimizando.

El tiempo que tardd el algoritmo genético para stalucion a la asignacion de

salones fue de 27 minutos.
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Tabla XLVIII. Diferencias de calificaciones entre bs cromosomas del
experimento3-prueba4

Diferencias entre
., calificaciones de| -... . )
Combinacién Seccioned CdaeIIIfIIS/Iaé(?IOOrn los primeros Ultimas Diferencias
Jornada-Dia 7 J cromosomas
Cromosoma —— —
Pendultima | Ultima
12| 3| 4| 5| Diferencia | Diferencia
1 15 98| o]l ol 0| 0| O 98 109
2 16 110/ 0| 0| 0| 0| O 140 170
4 21 156 | 0| 0| 0| 0| O 100 100
3 21 168 0| 0| 0] 0| O 130 140
Calificacion Total 532 | Tiempo: 27 minutos

En la figura 39, (Gréfica de calificaciones pormosoma, experimento3-prueba4)
se ven los resultados de las calificaciones derdosiosomas, y se puede observar el
incremento de la calificacion de los ultimos dosnoosomas mientras que los primeros
cinco se aproximan al mejor cromosoma, haciendodai linea en la grafica. Dentro
de la figura 39, también se incluye una linea déédacia polindmica sobre el conjunto

de datos del mejor cromosoma, con un coeficienfe’d6.934.

En la grafica se visualiza una tendencia crecigmiesitiva, ya que mientras mas

secciones se asignan la calificacion se incrementa.
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Figura 39. Grafica de calificaciones por cromosomaxperimento3-prueba4
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorismgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

En la figura 40, (Diferencias de calificacionesrerdiromosomas, experimento3-
prueba4) se visualizan las diferencias entrediBaaciones del mejor cromosoma y de
los primeros y ultimos cromosomas, en esta gréieatiene que las diferencias:
diferencia 2, diferencia 3, diferencia 4 y difer@n®& son cero, sin embargo en la
penultima diferencia y ultima diferencia los vaerse alejan significativamente de la

tendencia al cero de las primeras diferencias.
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Figura 40. Diferencias de calificaciones entre croasomas, experimento3-prueba4
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algorisigenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008

4.4.3. Andlisis

Al final de las pruebas se obtuvieron las caldfioaes que se muestran en la tabla
XLIX (Resumen de resultados del experimento 3gsa tabla se ordenaron las pruebas
segun los parametros, utilizando la poblacion @iccomo primer criterio de
ordenamiento, el nimero de generaciones como segarittrio y el nimero de
sobrevivientes como tercer criterio de ordenamieatiservando que en la prueba 1
donde se realizaron pocas iteraciones y se cuentarta poblacion inicial pequefia, se

obtiene una solucién sin optimizacion, pero el perde respuesta es minimo.
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Las pruebas: prueba 2, prueba 2.1, y pruebai@rizn valores similares en los
parametros, teniendo un tiempo promedio de 2 minutas calificaciones en estas
pruebas mostraron un comportamiento similar penourocomportamiento aleatorio.

En el rango de las pruebas: prueba 3, pruebapBigpba 3.2 y prueba 3.3 se
aumento el nimero de la poblacién inicial con respa las pruebas anteriores, pero el
resto de parametros en algunos casos se aumert@iros se disminuyo, el tiempo
promedio de las pruebas fue de 8.25 minutos. |@®oialificaciones de este rango de
pruebas, se ve ligeramente una tendencia decrecigero por ejemplo si comparamos
la prueba 3.1 con la prueba 3.2, se observa qua prueba 3.2 se aumenté en 50 el
namero de generaciones, se disminuyd en 16 el mideesobrevivientes y el resto de
los pardmetros permanecié constante con respecta paueba 3.1, sin embargo la
calificacion de la prueba 3.2 fue mayor que la pau@.1, por lo tanto cuando el nimero
de sobrevivientes es menor, significa que existe aldatoriedad y que son pocos lo

individuos que pasan a la siguiente generacion.

En la prueba 4 se aument6 el nimero de iteracipisespuede ver claramente la
tendencia decreciente existente, porque cuandorserda el nimero de generaciones y
poblacion inicial la calificacion se minimiza, gmbargo existe una tendencia creciente

con respecto al tiempo.

Tabla XLIX. Resumen de resultados del experimento3

NUmero Poblacién Porcentaje
Tiempo | Calificacién | Generaciones | Inicial Sobrevivientes | Seleccién
Prueba 1 1 min. 1198 1 5 3 0.7
Prueba 2.1 |2 min 812 25 15 7 0.7
Prueba 2 2 min 678 45 15 7 0.7
Prueba 2.2 |2 min 767 25 25 17 0.7
Prueba 3.1 |7 min 641 7 45 20 0.8
Prueba 3.2 |7 min 695 57 45 4 0.8
Prueba 3 7 min 627 57 45 20 0.8
Prueba 3.3 | 12 min 577 57 57 5 0.8
Prueba 4 |27 min 532 157 77 25 0.8
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En la figura 41 (Calificaciones de la pruebas eaxglerimento 3) se visualiza la
tendencia que muestran los datos, donde la terad@scdisminuir en la calificacion
hasta llegar a la solucion 6ptima en donde se iégtata calificacion, por lo tanto si se
aumenta el nimero de iteraciones las calificaciaig®inuyen rapidamente y después
se estabilizan. Con los resultados de las pruebalizadas se siguié una linea de
tendencia logaritmica que se acopla con un coafeii=0.849, por lo tanto la funcién
logaritmica representa significativamente el cortggoiento de las calificaciones del

experimento 3.

Figura 41. Calificaciones de las pruebas en el exjpmento 3.
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Fuente: Mildred Caballeros, Aplicacion de algoristgenéticos en el proceso de asignacion de recursos
2008
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CONCLUSIONES

Con base a los resultados de los experimentos a® mue los algoritmos

genéticos brindan una solucion al problema de asign de salones, tomando
en cuenta que mientras mas iteraciones ejecutgalteno genético, se obtendra
una solucién mas estable y mas proxima a la soluptima, pero conforme se

incrementa el nimero de iteraciones el tiempcedpuesta aumenta.

Cuando se aumenta el numero de sobrevivientesexfmerimentos presentados
en este documento dentro del algoritmo genéticet@xinenos aleatoriedad,
porque pasan mas individuos sin ninguna modificaaita siguiente generacion.

Si se aumenta el niumero de generaciones o la pamlagcial en el algoritmo
genético se incrementa el nimero de iteracionesmp consecuencia se mejora
la calificacion de la funcion de bondad, pero @mipo de respuesta se
incrementa.

Actualmente, el proceso de asignacion de recumsoaaieja muchas veces de
forma empirica, sin utilizar un método adecuadpesar de la importancia que

tiene la asignacion de recursos en varias ramas.
Los algoritmos genéticos proporcionan un método lbases cientificas que

mejora el método empirico de asignacion, princigali® cuando se trata de

grandes volumenes de informacion.
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6. En la ejecucion de un algoritmo genético se puenlgtener resultados sub-
Optimos, es decir se realiza una asignacion deeslsin que esa asignacion sea
la mejor solucién, permitiendo obtener solucioregilbles en un tiempo menor

que el utilizado para encontrar la solucién éptima.

7. Los algoritmos genéticos se configuran facil y ifdemente acoplandose a las

necesidades que se tengan.

8. Los algoritmos genéticos son procesos estocasticasyolucran aleatoriedad,
por lo tanto, aunque se corra un mismo experimdagoveces no significa que

se obtendran los mismos resultados en el experiment

9. El problema de asignaciéon de recursos no afectaamm@nte el area de
asignacion de salones, sino que se aplica a dvexéseas, como economia,
salud, educacion, en fin en cualquier lugar daedstan necesidades y recursos
para cubrir dichas necesidades; el prototipo ldgelréaimo genético, se especifico
bajo los lineamientos de la asignacion de salonasecentro educativo, pero en
un futuro se puede acoplar a otros problemas dgnasbdn de recursos
(Cafoneras, computadora, pizarra electronica, nséstaudio, etc.), incluso

utilizando alguna otra técnica de inteligenciafiarél.
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RECOMENDACIONES

Los algoritmos genéticos se deben utilizar cuammleencuente con un método
exacto de resolucion, donde la opcidn de tenersohion aceptable es mejor
gue ninguna solucioén, o cuando se prefiere obt@m&isolucion rapida y no tan

optima.

Una parte de gran importancia en los algoritmosétiers es la funcién de
bondad fitnesg, por lo tanto, esta funcion debe elegirse cortalpés criterio

procurando que se acople efectivamente con elgmabhjue se trata de resolver.

En el disefio del algoritmo genético hay que reales codificaciones y mapeos

para reflejar el problema que se desea solucianéa thrma mas simple posible.

Una forma de converger mas rapidamente y eliminaataiedad en un
algoritmo genético, es incorporando en los opegexide algoritmo parte del

conocimiento especifico del problema.

El tiempo de respuesta para obtener los resultaddss algoritmos genéticos
depende directamente de la cantidad de iteracipriasantidad de datos con los
que se trabaja, para reducir este tiempo se pugdementar la metodologia del
paralelismo, que consiste en ejecutar paralelamamtgistintos procesadores u
ordenadores las iteraciones del algoritmo, comgradtt los resultados entre ellos

durante el proceso.
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APENDICE

A.1. ANALISIS Y DISENO

ASIGNACION AUTOMATICA DE SALONES POR MEDIO DE ALGOR ITMOS
GENETICOS
Especificacion casos de uso y analisis

Version 2.0
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ESPECIFICACION DE CASOS DE USO

1. INTRODUCCION

El presente documento tiene como objetivo dar usi@rvy definicion clara de

todos los aspectos que deben considerarse pagaatallo de la aplicacion.

Por medio de la informacion recopilada en la edgacion del catdlogo de casos
de uso, se planea la construccion de una guia etengle soporte el disefio de la

arquitectura: clases, paquetes, dependencias,agzeretc.

A través del siguiente documento se exponen losratifes casos de uso que
deberan ser implementados para el desarrollo skensa, los diferentes casos de uso a
desarrollar tienen la vision de proveer una hereatai facil de usar que permita agilizar

el proceso de asignacion de salones.

Cada caso de uso tiene un Modelo de Caso de Uad;specificacion de Caso de

Uso, un Diagrama de Actividades, y un Diagram&eleuencia.

2. PRIMER CASO DE USO: INGRESAR PARAMETROS

2.1 Descripcion

Se crea el registro de todos los parametros neéssgaara el funcionamiento del
algoritmo genético a partir del ingreso de la infacién de los parametros: poblacion

inicial, nUmero de generaciones, porcentaje deecryyaumero de sobrevivientes.
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2.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&&mpleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

2.1.2 Trigger

El proceso de ingresar parametros se realiza cubndiesee el encargado de

control académico.

2.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Parametros /

Ingresar
Parametros

Encargado de Control
Academico

2.2 Flujo béasico

1 El encargado de Control Académico selecciona laiéapc‘Configurar
Pardmetros”.

5 El encargado de Control Académico ingresa la infmidn solicitada en el
formulario correspondiente.

3 El encargado de Control Académico presiona el bgotémdar. [FA1]

4 El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

5 El sistema despliega el mensaje: “Parametros radas satisfactoriamente”.
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6 Finaliza Caso de Uso.

2.3 Flujos alternos

2.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académicao
presiona el botén “Guardar”.

En el paso 3 del flujo basico, el encargado de i@bAtadémico no presiona el botdn “Guardelir”.

El Administrador de recursos humanos presionatéinbtBorrar”.

El sistema borra toda la informacion del formulario

El caso de uso contintia en el paso 2 del FlujocBasi

2.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion del
formulario no es vélida.

En el paso 4 del flujo basico, el sistema determjma la informacion del formulario ingresada,
no es valida.

El sistema notifica al encargado de Control Académgue los datos del formulario no son

validados.

El caso de uso continla en el paso 2 del FlujocBasi
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2.4 Diagrama de actividades

ad DA Ingresar Parametros /

Inigio

Se ingresa en la opcion
de Configuracion de
Parametros

Se ingresan los datos al
formulario

:Se selec ul-».

Seleccion del boton
guardar

v

Se validan los datos
ingresados

¢cLa informacion jngresad valida?

Seleccién del boton
Borrar

Eliminacion de la
informacioén del formulario

No (Notificar que la informacion

Si

Visualizacion del
mensaje "Parametros
registrados
satisfactoriamente”

/kingresada no es valida




2.5 Diagrama de secuencias

sd DS Ingresar Parametros /

X

Encargado de Control
Academico UlParametros Administrador Parametros

1
(from Ebtatica) (from Etatica) (from Ebtatica)
1

1
1
1
E
Peticion de ingreso a la opcion de Configuracion de parametros !
1
1
1
1

Obtener Formulario

Mostrar Fomulario

Visualizar Formulario

¢

Seleccion boton Registrar

Registrar Parametros

\Validar Formulario

alt Informacién Valida /

[Si la informacién ingresada es valida]
Registrar Parametros

Mostrar Resultados

Mostrar Resultados

¢

Seleccién boton Borrar

alt Seleccion boton Borrar /

[Si|sq selecciona el boton borrar] Borra Formulario

G e E R T S

JE SRR EEEER P |
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2.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aaplécacion de asignacion
automatica de salones.

2.7 Pos-condiciones

3 SEGUNDO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR SECCIONES

3.1 Descripcion

Se crea el registro de todas las secciones qusitetele un salon para llevar
acabo el proceso de ensefianza aprendizaje. Est@sonss representaran las
necesidades que se deben satisfacer en la sotledidtgoritmo genético, la informacion
relacionada con las secciones es el cédigo debgcet numero del semestre del curso,
el codigo de la jornada, codigo del horario, cadtide alumnos asignados, niUmero de

periodos necesarios a la semana, etc.

3.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

3.1.2 Trigger

El proceso de ingresar secciones se realiza clardisee el encargado de control

académico.
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3.1.3 Modelo de Caso de Uso

ud Ingresar Secciones /

Ingresar,
Modificar y
Eliminar
Secciones

Encargado de Control
Academico

3.2 Flujo bésico

El encargado de Control Académico selecciona ladoptSeccion” dentro del
menu de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctansul

El encargado de Control Académico selecciona l&gopduevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresadaiss de la nueva seccion.

El encargado de Control Académico ingresa los datmesiona el boton agregar

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que &raopn se ha realizado
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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3.3 Flujos alternos

3.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcién consultar.

En el paso 3 del flujo bésico, el sistemaedta una solicitud para realizar una consult

secciones.

El sistema despliega los filtros para que se irgréss datos, y asi realizar la consulta.

El encargado de control académico ingresa los ggpossiona el botdn consultar.

El sistema muestra los resultados de la consyltambién se incluyen dos links en cada ung
los resultados, el link Modificar y Eliminar.

El encargado de control académico ingresa al liokliitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegriéss cambios en la seccion.

El encargado de control académico ingresa los daiesdesea modificar y presiona el bo
modificar.

El caso de uso continda en el paso 6 del FlujaicBas

) de

ton

3.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

En el paso 6 del flujo basico, el sistema deterngina la informaciéon no es validporque n

cumple con la sintaxis establecida.

El sistema despliega un mensaje de error.

El caso de uso contintia en el paso 2 del FlujocBasi
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3.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detepie el encargado de con
académico ingresa al link Eliminar.

El sistema inicia la eliminacién de la seccidn.

El caso de uso continla en el paso 6 del FlujodBasi
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3.4 Diagrama de actividades

ad DA Ingresar Secciones /

Se ingresa a la opcion
'Seccion” dentro del menu
de actualizaciones

Se depliegan las opciones
de Nuevo y Consultar

SeleccionapAd ? i +Q consultar?

Se muestra formulario para Se despliegan filtros para
ingresar los datos de la ingreso de datos

nueva seccion.

Se despliegan filtros para

realizar la cosulta
Se ingresan los datos y se

presiona el botén Agregar.

Se ingresan los datos del
filtro y se presiona el boton
consultar.

‘ Se validan@é— \I/

Se despliegan los
resultados de la consulta y

Se despliega un el link Modificar y Eliminar
mensaje de error atos @s’!

Si

Se despliega el mensaje
indicando que la
operacion se realizo
satisfactoriamente

Se muestra formulario para
ingresar los cambios en la
seccion

Se ingresan los datos y
se selecciona el boton
modificar

[ Se la eliminacién

de la seccién
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3.5 Diagrama de secuencias

sd DS Ingresar Secciones /

X

Encargado de Control

i UlSeccion
Acad?mmo

1
[l P P . .
1 Peticion a la opcién "Secciones' dentro
) . .

! del menu de Actualizaciones

! (from Ebtatica)

Visualizar Ment

Administrador Seccion

- r - T

(from Ebtatica) (from Ebtatica)
1

Enviar Peticién

»

<

Vl
Muestra las opciones Nuevo y Consutar

altFB /

[Si se selecqona la opcion "Nuevo"]

Seleccionar de la opcién "Nuevo"

Mostrar Resultado

Ingresar Datos

seccion

Enviar solicitud para crear una

<

Mostrar Formulario

Validar Datos

"
alt FA2 / Validar Datos de Seccién
[Si losdatos son v

Ingresar Seccién

Mostrar resultados

M- mmmmmm el

Mostrar Resultados

altFAL /

alt

Mostrar Resultado

JESRPRREPRP RN EUR NPRSRRP NS (RO
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sd DS Ingresar Secciones FAL /

X

Encargado de Control
Academico
i
i Peticion a la opcién "Secciones"
1 dentro del menu de Actualizaciones

UlSeccion
Ulseccion

Administrador

Administrador

(from Ebtatica)
]

Seccion
Seccion,
(from Ebtatica) (from Ebtatica)

]
i i
i i
h

Enviar Peticion -
Lt

Muestra las opciones de Nuevo y Consultar

Visualizar Menu

Seleccionar la opcién "Consultar*

Enviar solicitud de Consulta

Mostrar formulario para filtros

Mostrar Resultados

Ingresar Criterio de Consulta

Realizar consulta de secciones

Realizar consulta

Retornar resultados de la consulta
le=

rar resultados (Incluyendo link Eliminar y Modificar)
d

Desplegar Resultados

Ingresar al link Modificar

Realizar modificacién

»
P>

| Mostrar formulario para modificaciones
<

g Mostrar Datos
%

Ingresar datos y presiona el boton modific:

Validar Datos -

altFA2 / J Validar Datos de la Seccién
|

[Si los datos son v:

Modificar Seccién

Mostrar Resultados

Mostrar Resultados

29 / Ingresar al link Eliminar

Eliminar Secci6n

atFa2 /)

[Si losdatos g

Validar I?atos

Eliminar seccién

Mostrar Resultado

Mostrar Resultados

L Desplegar Resultados
<<
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3.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion
automatica de salones.

3.7 Pos-condiciones

Registro de las secciones a utilizar.

4 TERCER CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR DIAS

4.1 Descripcion

Se crea el registro de los dias en que se impattgacursos; los dias, jornadas y

periodos conforman el horario.

Cada uno de los dias, se maneja de forma separd@eh@a de realizar las

asignaciones.

4.1.1 Actores

Personal encargado de control académicd&mpleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

4.1.2 Trigger

El proceso de ingresar dias se realiza cuando deedel encargado de control
académico.
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4.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Dias

Ingresar,
Consultar,
Modificar y

Eliminar Dias

Encargado de Control
Academico

4.2 Flujo basico

El encargado de Control Académico selecciona ladop®ias” dentro del menyi
de actualizaciones.

2 | El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctarsul

3 | El encargado de Control Académico selecciona l@apgduevo. [FAL]

4 | El sistema muestra un formulario para ingresadéies del nuevo dia.

5 | El encargado de Control Académico ingresa los dafresiona el boton agregs

=

6 | El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que &@aojfn se ha realizado
satisfactoriamente.

8 | Finaliza Caso de Uso.
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4.3 Flujos alternos

4.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcidn consultar.

En el paso 3 del flujo basico, el sistema deteaota solicitud para realizar una consult
dias.

El sistema despliega los filtros para que se irgréss datos, y asi realizar la consulta.

El encargado de control académico ingresa los ggpossiona el botdn consultar.

El sistema muestra los resultados de la consuyltambién se incluyen dos links en cada

de los resultados, el link Modificar y Eliminar.

no

El encargado de control académico ingresa al lioklitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegréss cambios en el dia que se modifi¢

a.

El encargado de control académico ingresa los dptesiesea modificar y presiona el bo

modificar.

tén

El caso de uso continda en el paso 6 del FlujicBas
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4.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

En el paso 6 del flujo basico, el sistema determumala informacion no es validaorqu
no cumple con la sintaxis establecida.

El sistema despliega un mensaje de error.

El caso de uso continla en el paso 2 del FlujodBasi

4.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detegte el encargado de canritacadémic
ingresa al link Eliminar.

El sistema inicia la eliminacion del dia.

El caso de uso continla en el paso 6 del FlujodBasi
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4.4 Diagrama de actividades

ad DA Ingresar Dias  /

Se ingresa a la opcion
"Dias" dentro del menu de
actualizaciones

\

Se depliegan las opciones
de Nuevo y Consultar

Seleccionap4d consultar?

Si

Se muestra formulario para Se despliegan filtros para
ingresar los datos del nuevo ingreso de datos

dia.

Se despliegan filtros para

realizar la consulta
Se ingresan los datos y se

presiona el botén Agregar.

Se ingresan los datos del
filtro y se presiona el boton
consultar.

‘ Se validan@é_ \l/

Se despliegan los
resultados de la consulta y
Se despliega un el link Modificar y Eliminar
mensaje de error

Se despliega el mensaje
indicando que la
operacion se realizd
satisfactoriamente

Se muestra formulario para
ingresar los cambios en el
dia

Se ingresan los datos y
se selecciona el botén
modificar

[ Se la eliminacién

del dia
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4.5 Diagrama de secuencias

sd DS Ingresar Dias /

X

Encargado de Control
Academico UlDias Administrador Dias

! (from Ebtatica) (from Ebtatica) (from Ebtatica)

Peticion a la opcién "Dias’ dentro del | |

menl de Actualizaciones

Enviar Peticion g

Vl
Muestra las opciones Nuevo y Consutar

Visualizar Ment

altFB /

[Si se selecdiona la opcidn "Nuevo"]

Seleccionar de la opcién "Nuevo" Enviar solicitud para crear un
nuevo dia

Mostrar Resultado Mostrar Formulario

Ingresar Datos

Validar Datos

| -
—H
altFA2 / validar Datos del Dia

[Si los datos son valif

Ingresar Dia

Mostrar resultados

Mostrar Resultados

altFAL /
alt FA3 /

Mostrar Resultado

JESRSRRPUP [N S P N |

[
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sd DS Ingresar Dias FA1 /

X

Encargado de Control
Academico UlDias Administrador Dias
' _r T =
! (from Ebtatica) (from Eptatica) (from Eptatica)
! Peticion a la opcién "Dias' dentro del |
| menu de Actualizaciones

Enviar Peticion

»
L

uestra las opcionesde Nuevo y Consultar

.< ...........................

Visualizar Menu

<
-t

FAl Seleccionar la opcién "Consultar”

Enviar solicitud de Consulta

Mostrar formulario para filtros
B R

Mostrar Resultados

Ingresar Criterio de Consulta

Realizar consulta de dias

Realizar consulta
»
L

Retomnar resultados de la consulta

esultados (Incluyendo link Eliminar y Modificar)
-

L

Desplegar Resultados

Ingresar al link Modificar

Realizar modificacion

Mostrar formulario para modificaciones
-t

Mostrar Datos

<
-t

Ingresar datosy presiona el boton modifical

Validar Datos -

alt FA2 Validar Datos del dia
[Si losda 0s?]

Modificar dia

Mostrar Resultados

.< ......................

Mostrar Resultados

<
-t

alt FA3 / Ingresar al link Eliminar

Eliminar dia

»
11

altFa2 /
N Validar Datos
[Si Inslﬁﬁ\ validos?]
Eliminar dia

Mostrar Resultado

.< ......................

Mostrar Resultados

<
-t

Desplegar Resultados
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4.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aaplé&cacion de asignacion

automatica de salones.

4.7 Pos-condiciones

Registro de los dias a utilizar.

5 CUARTO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR JORNADAS

5.1 Descripcion

Se crea el registro de las jornadas que se usaral eentro educativo; un

ejemplo de una jornada es: matutina, vespertica, et

Los horarios se construyen haciendo la separadithe prnadas.

5.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

5.1.2 Trigger

El proceso de ingresar jornadas se realiza cuandedee el encargado de control

académico y de preferencia antes de realizar ¢masion de salones.
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5.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Jornadas /

Ingresar, Consultar,
Modificar y Eliminar
Jornadas

Encargado de Control
Academico

5.2 Flujo basico

El encargado de Control Académico selecciona ladoptJornada” dentro de
menu de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctansul

El encargado de Control Académico selecciona l&gopguevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresad&iss de la nueva jornada.

El encargado de Control Académico ingresa los dgtgwesiona el boton
agregar.

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que éxaojn se ha realizado
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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5.3 Flujos alternos

5.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcién consultar.

En el paso 3 del flujo basico, el sistema deteotasolicitud para realizar una consult
las jornadas.

El sistema despliega los filtros para que se iregréas datos, y asi realizar la consulta

El encargado de control académico ingresa los dapossiona el boton consultar.

El sistema muestra los resultados de la consyltambién se incluyen dos links en ca
uno de los resultados, el link Modificar y Eliram

ida

El encargado de control académico ingresa al lioklifitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegréss cambios en la jornada que
modifica.

se

El encargado de control académico ingresa los dptesdesea modificar y presiona
botén modificar.

el

El caso de uso continlia en el paso 6 del FlujacBas

5.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

En el paso 6 del flujo basico, el sistema determumala informacioén no es validaorqu

no cumple con la sintaxis establecida.

El sistema despliega un mensaje de error.

El caso de uso continla en el paso 2 del FlujodBasi
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5.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detegte el encargado de con
académico ingresa al link Eliminar.

El sistema inicia la eliminacién de la jornada.

El caso de uso continta en el paso 6 del FlujodBasi
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5.4 Diagrama de actividades
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5.5 Diagrama de secuencias
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sd DS Ingresar Jornadas FA1 /
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5.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion

automatica de salones.

5.7 Pos-condiciones

Registro de las jornadas a utilizar.

6 QUINTO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR PERIODOS

6.1 Descripcion

Se crea el registro de los periodos en que se tirgpalos cursos. Cada uno de las

jornadas, se maneja de forma separada a la hoealizar las asignaciones.

6.1.1 Actores

Personal encargado de control académicd&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

6.1.2 Trigger

El proceso de ingresar periodos se realiza cuamdedee el encargado de control

académico.
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6.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Periodos /

Ingresar, Consultar,
Modificar y Eliminar
Periodos

Encargado de Control
Academico

6.2 Flujo basico

El encargado de Control Académico selecciona laéoptPeriodos” dentro del
menu de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctansul

El encargado de Control Académico selecciona l&gopduevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresad&iss del nuevo periodo.

El encargado de Control Académico ingresa los datmesiona el boton agregar.

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que krao@n se ha realizado
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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6.3 Flujos alternos

6.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcidn consultar.

En el paso 3 del flujo basico, el sistema detema solicitud para realizar una cong
de los periodos.

El sistema despliega los filtros para que se imgrees datos, y asi realizar
consulta.

El encargado de control académico ingresa los gapossiona el boton consultar.

El sistema muestra los resultados de la consyitmbién se incluyen dos links
cada uno de los resultados, el link Modificar ymihar.

El encargado de control académico ingresa al lioklifitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegré&ss cambios en el periodo q
se modifica.

El encargado de control académico ingresa los dptesliesea modificar y presiona
botén modificar.

el

El caso de uso continda en el paso 6 del FlujodBasi

197



6.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

1| En el paso 6 del flujo basico, el sistema determgimala informacién no es valif
porque no cumple con la sintaxis establecida.

2 | El sistema despliega un mensaje de error.

3 | El caso de uso continta en el paso 2 del FlujodBasi

6.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

1 | En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detepte el encargado de con
académico ingresa al link Eliminar.

2 | El sistemainicia la eliminacion del periodo.

3 | Elcaso de uso continta en el paso 6 del Flagdd.
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6.4 Diagrama de actividades
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6.5 Diagrama de secuencias
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sd DS Ingresar Periodos FA1 /
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6.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aaplé&cacion de asignacion

automatica de salones.

6.7 Pos-condiciones

Registro de los periodos a utilizar.

7 SEXTO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR CATEDRATICOS

7.1 Descripcion

Se crea el registro de los catedréaticos que inmaartas clases en las secciones.

Los catedraticos pueden impartir varias clases pemrn el mismo horario.

7.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

7.1.2 Trigger

El proceso de ingresar catedraticos se realizadouém desee el encargado de

control académico.
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7.1.3 Modelo de caso de uso

ud Agregar Catedraticos /

Ingresar, Consultar,
Modificar y Eliminar
Catedraticos

Encargado de Control
Academico

7.2 Flujo basico

El encargado de Control Académico selecciona ladoptCatedraticos” dentrg
del menu de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctarsul

El encargado de Control Académico selecciona lidogduevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresadaises del nuevo catedratico.

El encargado de Control Académico ingresa los dafmesiona el boton agregatr.

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que &ac@n se ha realizado
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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7.3 Flujos alternos

7.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcién consultar.

1 | En el paso 3 del flujo basico, el sistema detentsolicitud para realizar una cons
de los catedréticos.

2 | El sistema despliega los filtros para que seeseyn los datos, y asi realizar la consulta.

3 | El encargado de control académico ingresa lassdapresiona el boton consultar.

4 | El sistema muestra los resultados de la consyltsmbién se incluyen dos links
cada uno de los resultados, el link Modificar ymihar.

[1%)
>

5 | El encargado de control académico ingresa alMogificar. [FA3]

6 | El sistema muestra un formulario para que sees®yr los cambios en el catedratico
gue se modifica.

7 | El encargado de control académico ingresa lassdgie desea modificar y presiona el
botén modificar.

8 | El caso de uso contintia en el paso 6 del FlugicBa
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7.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

En el paso 6 del flujo béasico, el sistema deterngna la informacion no es vali
porque no cumple con la sintaxis establecida.

El sistema despliega un mensaje de error.

El caso de uso continta en el paso 2 del FlujodBasi

7.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detepie el encargado de caitr
académico ingresa al link Eliminar.

El sistema inicia la eliminacién del catedratico.

El caso de uso continda en el paso 6 del FlujodBasi
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7.4 Diagrama de actividades
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7.5 Diagrama de secuencias
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sd DS Ingresar Catedraticos FA1 /
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7.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion

automatica de salones.

7.7 Pos-condiciones

Registro de los catedréaticos que impartirdn losazien el centro educativo.

8 SEPTIMO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR CURSOS

8.1 Descripcion

Se crea el registro de los cursos que maneja gbcetducativo.

Los cursos se encuentran agrupados por semeshe, les cursos que pertenecen

al mismo semestre no pueden existir traslapes.

8.1.1 Actores

Personal encargado de control académicd&mpleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

8.1.2 Trigger

El proceso de ingresar cursos se realiza cuandedee el encargado de control

académico.
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8.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Cursos /

Ingresar, Consultar,
Modificar y Eliminar
Cursos

Encargado de Control
Academico

8.2 Flujo béasico

El encargado de Control Académico selecciona ladoptCursos” dentro de
menu de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctarsul

El encargado de Control Académico selecciona l&gopguevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresadaiss del nuevo curso.

El encargado de Control Académico ingresa los datqwesiona el botd
agregar.

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que émaofn se ha realizad
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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8.3 Flujos alternos

8.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcién consultar.

En el paso 3 del flujo béasico, el sistema detecta solicitud para realizar
consulta de cursos.

El sistema despliega los filtros para que se irgrdes datos, y asi realizar
consulta.

El encargado de control académico ingresa los gapossiona el boton consultar.

El sistema muestra los resultados de la consyltambién se incluyen dos link
en cada uno de los resultados, el link ModificaElyminar.

El encargado de control académico ingresa al lioklifitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegréss cambios en el curso q
se modifica.

El encargado de control académico ingresa los dqtes desea modificar
presiona el botén modificar.

El caso de uso continda en el paso 6 del FlujocdBasi
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8.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

1| En el paso 6 del flujo basico, el sistema deterngjna la informacion no es valif
porque no cumple con la sintaxis establecida.

2 | El sistema despliega un mensaje de error.

3 El caso de uso continla en el paso 2 dgb Basico.

8.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

1| En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detegptie el encargado de con
académico ingresa al link Eliminar.

2 | El sistema inicia la eliminacién del curso.

3 | El caso de uso continta en el paso 6 del FlujodBasi
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8.4 Diagrama de actividades
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8.5 Diagrama de secuencias
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8.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aaplé&cacion de asignacion

automatica de salones.

8.7 Pos-condiciones

Registro de los cursos que se imparten.

9 OCTAVO CASO DE USO: INGRESAR, CONSULTAR, MODIFICAR Y
ELIMINAR SALONES

9.1 Descripcion

Se crea el registro de todos los salones dispangaea llevar acabo el proceso de
ensefianza aprendizaje. Estos salones represestatlosos con los que se cuenta para
satisfacer las necesidades en la solucién del isfgpmenético, entre la informacién

relacionada con los salones esta el codigo déh skl capacidad del salon, etc.

9.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&mpleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

9.1.2 Trigger

El proceso de ingresar salones se realiza cuandesee el encargado de control

académico.
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9.1.3 Modelo de caso de uso

ud Ingresar Salones /

Ingresar Salones

Encargado de Control
Academico

9.2 Flujo bésico

El encargado de Control Académico selecciona l@dogSalones” dentro del menu
de actualizaciones.

El sistema despliega las opciones de Nuevo y Ctansul

El encargado de Control Académico selecciona lidogduevo. [FAL]

El sistema muestra un formulario para ingresadéiss del nuevo salén.

El encargado de Control Académico ingresa los dafmesiona el boton agregar.

El sistema realiza la validacion de los datos. [FA2

El sistema despliega un mensaje indicando que kraon se ha realizado
satisfactoriamente.

Finaliza Caso de Uso.
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9.3 Flujos alternos

9.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcién consultar.

En el paso 3 del flujo basico, el sistema detecta solicitud para realizar y
consulta de salones.

El sistema despliega los filtros para que se imgrdes datos, y asi realizar |la
consulta.

El encargado de control académico ingresa los dapossiona el boton consultar.

4 | El sistema muestra los resultados de la consyltambién se incluyen dos links en
cada uno de los resultados, el link Modificar ymihar.

El encargado de control académico ingresa al lioklifitar. [FA3]

El sistema muestra un formulario para que se iegréss cambios en el salén que| se
modifica.

7 | El encargado de control académico ingresa los dptesiesea modificar y presiopa
el boton modificar.

8 | El caso de uso continta en el paso 6 del FlujodBasi
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9.3.2 Flujo alterno 2: El sistema determina que la infornacion
ingresada no es valida.

1| En el paso 6 del flujo basico, el sistema deterngna la informacion no es vali
porque no cumple con la sintaxis establecida.

2 | El sistema despliega un mensaje de error.

3 | El caso de uso continta en el paso 2 del FlujodBasi

9.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion eliminar.

1| En el paso 5 del flujo alterno 1, el sistema detegtie el encargado de con
académico ingresa al link Eliminar.

2 | El sistema inicia la eliminaciéon del saldn.

3 | El caso de uso continta en el paso 6 del FlujodBasi
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9.4 Diagrama de actividades

ad DA Ingresar Salones /
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ingresar los datos del nuevo
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Se ingresan los datos y se
presiona el boton Agregar.

Se validan@é_
Se despliega un
mensaje de error
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indicando que la
operacion se realizd
satisfactoriamente

consultar?

Se despliegan filtros para
ingreso de datos

Se despliegan filtros para
realizar la consulta

Se ingresan los datos del
filtro y se presiona el boton
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v

Se despliegan los
resultados de la consulta y
el link Modificar y Eliminar

Se muestra formulario para
ingresar los cambios en el
salén

Se ingresan los datos y
se selecciona el boton
modificar

eSa al Link Elifmnar?

[ Se inicia la eliminacion

del salon
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9.5 Diagrama de secuencias
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sd DS Ingresar Salones FAL /
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9.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion

automatica de salones.

9.7 Pos-condiciones

Registro de los salones disponibles.

10 NOVENO CASO DE USO: CARGAR DATOS

10.1Descripcion

Para ingresar datos de forma masiva y rapida skeimgmta el procedimiento de
cargar archivos, los archivos que se pueden caggarcatedratico, curso, dias, jornada,

periodo, salén, y seccion.

10.1.1 Actores

Personal encargado de control académicd&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacion de salones.

10.1.2 Trigger

El proceso de ingresar horarios se realiza cuamdi@see el encargado de control

académico.
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10.1.3 Modelo de caso de uso

ud Cargar Datos

Cargar Datos

Encargado de Control
Academico

10.2Flujo bésico

El encargado de Control Académico selecciongtaon “Cargar Datos”.

El encargado de Control Académico ingresa ElI URlusca en la opcidn browser,

para identificar la ubicacion del archivo que ssedesubir al servidor, y despyés

selecciona la opcion “Upload”. [FA1]

Se sube el archivo con los datos al servidor2]FA

El encargado de Control Académico selecciona ldsiars a cargar, dando clic
boton “Seleccionar”. [FA3]

al

El sistema despliega los archivos que se enarenérgados en el servidor. [FA4]

El encargado de Control Académico elije los archigoe desea cargar, y le
clic al boton “Cargar Archivos”

da

El sistema realiza la validacion de los datosadehivo.

El sistema despliega los resultados de la vabdaccarga de archivos.

Finaliza Caso de Uso.
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10.3 Flujos alternos

10.3.1 Flujo alterno 1: El encargado de Control Académico
selecciona la opcion “Cancelar”.

En el paso 2 del flujo basico, el sistema deteata gl encargado de Con
Académico selecciona la opcién cancelar.

El sistema limpia el valor del URL, si en caso é&ugi alguno y el caso de uso
continta en el paso 2 del Flujo Bésico.

10.3.2 Flujo alterno 2: El sistema identifica errores cuamo se
intenta subir el archivo que se encuentra en el URL
ingresado.

En el paso 3 del flujo basicol sistema detecta errores cuando se intenta sl
archivo que se encuentra en el URL especificadsiosEerrores pueden ser proble
de comunicacion con el servidor o problemas contdel archivo.

El sistema despliega el mensaje dentro de la pAigidi@ando la causa del error.

El caso de uso continda en el paso 9 del FlujodBasi
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10.3.3 Flujo alterno 3: El encargado de control académicoo le da
clic al boton “Seleccionar”.

En el paso 4 del flujo basico, el encargado de#rebacadémico no le da clic
boton “Seleccionar”.

El caso de uso continda en el paso 9 del FlugicBa

10.3.4 Flujo alterno 4: El sistema no detecta ningun archio
cargado en el servidor.

En el paso 5 del flujo bésico, el sistema noaataingun archie cargado en
servidor.

El sistema despliega un mensaje indicando quee @ cargado ningun archivp.

El caso de uso continda en el paso 9 del FlugicBa
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10.4

Diagrama de Actividades

ad DA Cargar Datos /
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10.5Diagrama de Secuencias
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10.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion

automatica de salones.

10.7 Pos-condiciones

Registro de los horarios a utilizar.

11 DECIMO CASO DE USO: REALIZAR ASIGNACION DE SALONES

11.1Descripcion

Se realiza el proceso de asignacion de recursobasm a las configuraciones y
datos que se obtienen de los casos de uso ansefiste es el proceso principal, donde
se tiene todo el comportamiento del algoritmo geaéy al finalizar este proceso se
tendrd& como resultado una propuesta de asignat@dsalones para las distintas

secciones, en forma de horario.

11.1.1 Actores

Personal encargado de control académicd&Empleado encargado de administrar

el proceso de asignacién de salones.

11.1.2 Trigger

El proceso de realizar asignacion de salones sgtUef cuando lo desee el

encargado de control académico, y comunmente es datempezar un ciclo escolar.
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11.1.3 Modelo de caso de uso

ud Realizar Asignacion de Salones /

Realizar
Asignacion de
Salones

Encargado de Control
Academico

11.2 Flujo bésico

El encargado de Control Académico selecciona l&og#signacion de Salones
y le da clic al boton Iniciar Asignacion.

El sistema lee el archivo de parametros y obtieneformacién del nimero d
generaciones, poblacién inicial, nimero de sobrentes, y el porcentaje ¢
seleccion. [FA1]

El sistema carga los datos de los salones, djamadas. [FA2]

Por cada uno de las jornadas y dias, se obtiesesetxiones correspondientes
diay a la jornada. [FA3]

al

En base a toda la informacién obtenida de los aoshel sistema inicia el proce
del algoritmo genético (Caso de uso Iniciar AlgndtGenético).

El sistema termina satisfactoriamente el procesagignacion de salones, p
medio del algoritmo genético. [FA4]

or

Se termina de evaluar todas las combinaciones m@das y dias disponible
[FA5]
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El sistema despliega los resultados de la propukstasignacion sugerida por
algoritmo genético.

el

Finaliza Caso de Uso.

11.3 Flujos alternos

11.3.1 Flujo alterno 1: El sistema identifica errores cuamo se
intenta acceder al archivo que se encuentra en arsidor.

Enel paso 2 del flujo basico, el sistema identifir@®s cuando se intenta acced
archivo de “parametros” que se encuentra en eidserv Estos errores pueden

problemas de lectura/escritura o errores en loetjaechivo se encuentra sin datps

los datos no concuerdan con la sintaxis especdicad

El sistema despliega el mensaje “Error con losianshde configuracion, favor d
verificar que la ruta del archivo sea correcta ye qgl archivo contenga
informacion necesaria”.

El caso de uso contintda en el paso 9 del Flujoddasi

11.3.2 Flujo alterno 2: El sistema no encuentra informacia de
salones, dias o jornadas.

En el paso 3 del flujo béasico, el sistema determuma no existen datos de salo
dias o jornadas.

El sistema despliega un mensaje de error informanldce el problema

El caso de uso contintda en el paso 9 del Flujoddasi
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11.3.3 Flujo alterno 3: El sistema identifica que no exig ninguna
seccion en la jornada y dia

En el paso 4 del flujo basico, el sistema idetdifjue no existe ninguna seccion ¢
jornada y dia especificados.

El caso de uso contintda en el paso 4 del FlujodBason la siguiente combinacion

de jornada y dia.

11.3.4 Flujo alterno 4: El sistema no termina satisfactoramente la
ejecucion del algoritmo.

En el paso 6 del flujo basico, el sistema deterramares en la ejecucion de algorit
lo que trae como consecuencia que el sistema moinersatisfactoriamente
ejecucion.

El sistema despliega un mensaje de error infodmanbre el problema

El caso de uso continla en el paso 4 del FlugicBa

11.3.5Flujo alterno 5: El sistema detecta que aun existen
combinaciones de jornadas y dias sin evaluar.

En el paso 7 del flujo basico, el sistema detegtaayin existen combinacione
jornadas y dias sin evaluar.

El caso de uso continda en el paso 4 del FlujsicBa con la siguient
combinacién de jornada y dia.

1)
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11.4 Diagrama de actividades
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11.5 Diagrama de secuencias
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11.6 Pre-condiciones

El encargado de Control Académico ya ingreso aapl&cacion de asignacion

automatica de salones, y ya ingreso todos los\arshie configuracion y de datos.

11.7 Pos-condiciones

Registro de la propuesta de asignacion de salpaeslas distintas secciones.

12 TERCER CASO DE USO: INICIAR ALGORITMO GENETICO

12.1Descripcién

En este procedimiento se ejecuta parte por paitegiea del algoritmo genético,
implementando la poblacion inicial, funcion de badd seleccién, reproduccion y
mutacién, con el objetivo de presentar una solu@bmproblema de asignacion de

recursos.

12.1.1 Actores

Personal encargado de control académic&cmpleado encargado de administrar

el proceso de asignaciéon de salones.

12.1.2 Trigger

El proceso de iniciar el algoritmo genético seizaatuando se ejecuta la peticion

de realizar la asignacién de salones.
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12.1.3 Modelo de caso de uso

ud Iniciar Algoritmo Genético /

Realizar
Asignacion de
Salones

Iniciar Algoritmo
«include» Genético
Encargado de Control
Academico

12.2Flujo basico

En el caso de uso Realizar Asignacion de Salonss palel Flujo Basico, g
solicita Iniciar el Algoritmo Genético.

El sistema inicia con la generacion de individuasta llegar al numero de
poblacion inicial o hasta llegar al maximo de exsopermitidos.

la

Se inicia con el proceso del calculo de la funaé bondad, para cada uno
los individuos (cromosomas) de la poblacién.

de

Se elije a los individuos que pasan asiguiente generacion de acuerdo 4
calificacion de la funcién de bondad (las mejorafificaciones pasan a
siguiente generacion) en base al parametro “sobeenes”.

a

De los mejores individuos, se escogen dos paraainiel proceso d
reproduccion y mutacion, hasta completar nuevananmémero de individuo
de la poblacidn inicial o al llegar al maximo deoees permitidos.

1%

Se calcula la funcién de bondad en cada uno dedbsgduos de la poblacion.

El sistema en base al parametro “niumero de gepeexli determina que ¢
numero de generaciones se ha completado. [FA1]

N
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Se identifica al mejor individuo del proceso y sesgnta la solucion final.

Finaliza Caso de Uso.

12.3Flujos alternos

12.3.1 Flujo alterno 1: El sistema determina que no se ha
completado el nimero de generaciones.

En el paso 6 del flujo basico, el sistema determgurano se ha completad
namero de generaciones.

El caso de uso continta en el paso 4 del FlujocBasi
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12.4Diagrama de actividades
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12.5Diagrama de secuencias
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12.6 Pre-condiciones

Ingresar a la opcion Realizar Asignacion de Salones

12.7 Pos-condiciones

Solucion del Algoritmo Genético.
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A.2. GUIA PRACTICA PARA EL USUARIO

GUIA PRACTICA DE UTILIZACION DEL ALGORITMO GENETICO

A continuacion se describe una guia rapida y pracjue le ayudara a utilizar el

algoritmo genético.

Si usted desea utilizar el prototipo para la asigma de recursos utilizando

algoritmos genéticos, se deben seguir los sigLegrdeos:

1. Informarse:

Antes de realizar cualquier accion es muy impoetaainocer del funcionamiento
del prototipo, por lo que se recomienda leer larmiacion que se encuentra en la pagina
en la opcion “Inicio”.

2. Ingresar informacion:

Para el correcto funcionamiento del prototipo esesario que se cuente con la

informacién necesaria, esta informacion es la siget

* Secciones  Dias
e Salones * Periodo
e Curso  Jornada

» Catedratico
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Esta informacion se puede ingresar de dos formas:

2.1 Ingresar por mantenimientos:

Esta opcidn consiste en que se ingresen los datawgdio del menu que aparece
del lado izquierdo de la pagina, en el cual poracdbla (seccion, saldn, curso, etc.)
aparecen las opciones de nuevo y consultar, deletria opcion consultar se pueden
eliminar y modificar los datos que se consultan.

2.2 Ingresar por archivos:

Aqui se refiere a la opcién de "Cargar Archivodi, la cual se pueden subir

archivos con el propdésito de no ingresar uno porlas datos.

Los archivos que se pueden ingresar son los sigsien

= Secciones:
En este archivo se ingresan todos los datos deetasones separados por '|'. Los

datos que se deben ingresar son: los codigos ded@a, dias, curso, y catedratico, el

nombre de la seccion, y el nimero de alumnos asigna

= Salones
En este archivo se ingresan todos los datos dealosies separados por '|'. Los

datos que se deben ingresar son: codigo del saddnbre, capacidad del salén, y una

pequefa descripcion del salon.
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= Curso

En este archivo se ingresan todos los datos deus®s separados por '|'. Los
datos que se deben ingresar son: codigo del conosobre, descripcion, el numero del
semestre, y cantidad de periodo.

= Catedréticos

En este archivo se ingresan todos los datos dealesiraticos separados por '|'.
Los datos que se deben ingresar son: cédigo dadréico, nombre, direccion, teléfono,
profesion y el salario.

= Dias

En este archivo se ingresan todos los datos deidssseparados por '|'. Los datos

gue se deben ingresar son: cédigo del dia, nomlolescripcion.

= Periodo

En este archivo se ingresan todos los datos dpdiosdos separados por '|'. Los
datos que se deben ingresar son: codigo del penmaobre (en formato de hora, 8:00-
8:50), cddigo de la jornada, y el orden dentroadjerinada.

= Jornada

En este archivo se ingresan todos los datos derasdas separados por '|'. Los

datos que se deben ingresar son: codigo de ladayyanombre de la jornada.
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NOTA: Hay que tener en cuenta que cuando se ingreskgosdrelacionados con otras

tablas (archivos), se debe asegurar de que esstaregn la tabla (archivo) relacionada.

3. Configurar parametros:

Se cuenta con una serie de Parametros que eltaigartiliza para su ejecucion, y
estos se configuran en la opcion de Parametropal@netros que se deben de ingresar
son:

Numero de generaciones: Es el numero de veces euepge el proceso del
algoritmo genético antes de que se presente dtadsuMientras mas grande es este
namero, el algoritmo se estabiliza mas pero haytguer en cuenta que un nimero muy

grande puede hacer que se tarde demasiado ezdmali

Poblacion Inicial Este parametro indica el nimero de resultados ejueasiejaran

al principio.

Numero de Sobrevivientesndica el nimero de resultados que seran tomados
como satisfactorios y que pasan a la siguientergeidm. Es decir a partir de la
poblacion inicial se escoge un numero de resultaplas sobreviven a la siguiente

generacion.
Porcentaje de Seleccioiste porcentaje debe ser entre 0 y 1 y determina si

resultado es apto para ser tomado como uno dedsan ya que si la calificacion del

resultado no pasa el porcentaje de seleccidénseltaglo no se selecciona.
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4. Iniciar la peticion:

Luego de haber finalizado los pasos anteriores ueda mas que ejecutar el

algoritmo genético para que se inicie el proces@asignacion seleccionando el boton

Iniciar Asignacion, dentro de la opcion AsignacdmSalones.

5. Visualizar los resultados:

Por dltimo se desplegaran los resultados obtengdwsel algoritmo luego de

finalizar el proceso de asignacion de salones.
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A.3. MANUAL DE USUARIO

ASIGNACION DE SALONES POR MEDIO DE
ALGORITMOS GENETICOS

El prototipo para la asignacion de salones por onel#i algoritmos genéticos
permite a través de una aplicacion web visualizarfatma gréfica el proceso de
asignaciéon de salones. Desplegando paginas equéase ingresan los datos con los
cuales se va a trabajar, tales como: seccionemesalhorarios, etc.; los parametros de
configuracioén del algoritmo y la pagina principande se realiza la peticion de inicio
del proceso para asignar los salones. Tambiércksen paginas de ayuda que guian

al usuario en la utilizacién de la aplicacion.

A continuacion se explica detalladamente la foreatilizar la aplicacion.
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Pagina principal:

La péagina principal de la aplicacion contiene yrasentacion grafica que
identifica de forma general el proceso de asigmad@salones tal y como se muestra en

la siguiente ilustracion:

) Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  ¥er Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda L 3
é il @ X 1‘_‘.1' “:] http: /flocalhost: 2080 AwebiModule 1 forincipal. jsp |" D] "'-|Gn1’-g|le |M_J
[} Hotrail gratuita [} Personalizar vinculos [ Windows Media [ | Windows
J L} Algoritmos Geneticos: I_Péig»ﬁ-gde inicio de Mozilla Firefos =

ZMenu de Actualizaciones

ALGBORITAMO
CEENETICGO

INICIO PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES INSTRUCTIVO

Listo
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Menu de actualizaciones:

El menu de actualizaciones se visualiza en el apartzquierdo de la pagina
inicial, y este menu se mantiene en todas las opside las paginas, el propdsito del
menu de actualizaciones consiste en permitir gesw modificacion y consulta de los
datos de insumo para la asignacion automatica kbaesapor medio de algoritmos
genético.

Los datos de insumo para la aplicacién tienesrimécion relacionada con:

Jornada, Periodo, Catedratico, Dias, Salon, Cyrsfeccion.

Jornada: En esta tabla se ingresan datos de lzadps, se entiende por jornada a las

jornadas: matutina, vespertina, nocturna, etc.

Periodo: Son los horarios que pertenecen a unadarnpor ejemplo en la jornada
matutina se pueden tener el horario de 7:00-8:@&n#s de ingresar el nombre del

horario se debe ingresar un orden empezando desde u

Catedratico: Consiste en la informacion de los geofes que laboran en el centro

educativo, esta informacion se refiere a datos celmombre, profesion, etc.
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Dias: Para realizar la asignacion se salones s elgdecificar los dias que se imparten
los cursos, por ejemplo se pueden impartir cursessg tengan que dar dos dia y cursos
que se den solo en un dia a la semana, entontesdsé&a que contar con los siguientes
dias, Lu-Ma y Mi. En esta seccién se puede ingesta tipo de informacion y se puede

ingresar de la forma como lo deseen haciendo cauioines de los dias que utilizaran.

Salén: Consiste en la informacion de los saloneslos que se cuenta en el centro

educativo, esta informacién se refiere a datos celmombre del salén, capacidad, etc.

Curso: Contiene informacion sobre los cursos quenparten en el centro educativo,
hay que tener en cuenta que Unicamente se puedgamana carrera y un pensum en
especifico, por lo tanto se debe ingresar el nontdascripcion, semestre del curso y la

cantidad de periodos diarios que se debe impaxturso.

Seccion: Consiste en las secciones que se vanatimpa las que se les debe asignar
un salén y un horario. La seccion tiene informacgobre la jornada, dia, curso,

catedratico, la cantidad de alumnos asignadosmprede la seccion.

A continuacion se muestra una ilustracion en doseleselecciond la opcidn

Jornada, y se observa que se despliegan otrapdimmes: Nuevo y consultar,

Nuevo: Esta opcion muestra una pagina donde sendelgeesar los datos que se
solicitan, estos datos varian dependiendo de @ la que se encuentra (Jornada,

Periodo, Catedratico, Dias, Salon, Curso, o 8agci

250



Consulta: Esta opcidon despliega unos criteriostbgjlbeda para filtrar los resultados, en
la pagina de resultados de la consulta se muestias los datos y a demas se incluyen

dos columnas mas con las opciones de Modificarmygifr.

? Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Yer Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda £
¢ - .'_,‘ - @ x| @ ||:] http: #/locathost: 8080 Adebrodule 1 forincinal. jsp ‘-| bJ |'-|ISDDgIE |L-t]
[} Hatmail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media || Windows
J L Algoritmos Geneticos (%] LF&Q&EE‘.&HE\M:!EMDZI?EF#’B&& %] I.i - —

.

areoR jrTaMo
eeNeTiCo

INIGIO PARAMETROS- ASIGNACION DE SALONES INSTRUCTIVO

Listo
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Continuando con el ejemplo de Jornada, de lasopasnes disponibles se

selecciond la opcion consultar. Y se muestragaisnte pantalla.

© Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

archivo  Editar  Wer Historial Marcadores Herramientas  Ayuda
@ hd = @ Q‘ ‘D htip: //localhost ;2080 AvebModulel dorincipal. jsp |-‘ b | ‘-|—— |4‘
“D Hotmail gratuita || Personalizar vinculos |;| Windows Media |;|_ Windowes

| = | @Pég\ha.de inicio de Mozilla Firefox g

| mlgoritmos Geneticos

I_iMenu de Actualizaciones

3Jornada

i Ruevo

[ onsuitar
—Periodo
Cycatedratico

O bueve

I Consultar
i—Dias
—iSalon
—iCurso NOMBRE|

—iSeccion CONSULTAR

Listo

Como se muestra en la ilustracion de anteriodespliega un campo donde se
puede ingresar el nombre de la jornada para filimdatos, pero si no desea filtrar la

busqueda pueden ingresar directamente en la opeiultar.

Al ingresar a la opcion consultar se despliegpdgina que se muestra en la
ilustracion que se presenta a continuacion, dordektiene informacion sobre las

jornadas ingresadas, pero a demas de esto seizasudds links: Modificar y Eliminar.
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mos Geneticos - Mo: Firefox

Editar wer Historial Marcadores Herramientss  ayuds

<= - - 4% L htpffocahostsnsn Asebiodule 1/principal. jsp

[} Hotrmail gratuito || Personalizar vinculos | Windows Media || Windows

3 |

|| L Algoritmos Geneticos  Pagina de inicio de Mozilla Firefox

liornadalnombre  |F @
1 Matutina Modificar el
Modificar
B [WMespertina Modificar Elirminar

NIcIo PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES CARGAR DATOS INSTRUCTIVO

Listo

Se selecciona la opcion de modificar y se despliagsantalla que se muestra a

continuacion.

Firefox

archiva  Editar  wer Historial Marcadores  Herramientss  Ayuds

- - - & g

1t O hepisocahost: sos0 Avebiodule 1/principal. jsp

|| Hotmail gratuita || Personalizar vinculos | vWindows Media || wWindows

| LJ Algoritmos Geneticos

MNOMBRE [Matutina

MODIFICAR]

%

INICIO PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES CARGAR DATOS INSTRUCTIVO

Listo
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Luego de modificar la jornada se despliega un ajergue indica el resultado de

la operacion.

) Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Ver Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda o

¢ - E;, - @ kJ 1:.1' “:1 http: /flocalhost: 8080 AvebModule L incipal. jsp |" }J "’-|Goc-g|le |'-4,_}

[J Hotrail gratuito [ Personalizar winculos [ Windows Media || Windows

J 1! Algoritmos Geneticos: (%] LﬁégmdamﬁzmdemmﬂlaFwe&asﬁ [~ - -|*
. -

La actuglizacion ha sido satisfactoria

INICIO PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES

Lista
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A continuacion se presenta otro ejemplo de conspéieo esta vez se realiza con

Seccidn, ya que en esta opcidn se pueden realizas ton datos de otras tablas tal y
como se muestra en las siguientes pantallas:

) Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Wer Historial Marcadores  Herramientas  ayuda

=
é il @] X fl’.l. |E] http: /flocathost: 8080 Awebiodule 1 forincipal, jsp "| PJ |"—|Gon:g|e |H_]
| Hotmail gratuitn || Personalizar vinculos | ‘Windoves Media || Windows

J [} Algoritmos Geneticos (5] LF@E@MU&&EM&R@F{E&& =1 -

JORMADA Todos

DIAS Todoe v
CURSO Todos i

CONSULTAR

INICIO PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES

Listo
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Inicio:

En esta pagina se muestra un pequefio resumen dendenalidad de la

aplicacion y de los conceptos que se manejan asigaacion automatica de salones por

medio de algoritmos genéticos. Tal y como se vizaa@n la siguiente pantalla.

lgoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archiva  Editar  Mer Historial  Marcadores  Herramientas  Ayuda -Tf:-
@ - ﬁ - @ X ﬁ} ‘D it /flocalhost:8080AtebiModuled Ao incipal. jsp |L<_]
[} Hatrnail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media || Windows

‘[ L Algoritmos Geneticos: (%] L?igiha.de;fh}iiode Mozilla Firefox -

-2 S

ASIGNACION DE  SALONES POR MEDIO DE
ALGORITMOS GENETICOS

En esta pagina se presenta un prototipo que tiene como objetivo
la asignacion de salones para un conjunto de secciones.

—Dias El proposito de este 'prptotipo &3 contar con los recursos en este
=i caso los salones disponibles en una institucién educativa, v las
=Salon necesidades que serian las secciones existentes en la institucién
—Curso educativa; con estos datos el algoritmo procura realizar una
lBSﬁcﬁ'ioﬁ' asignacién optima de las secciones en los salones disponibles. La =

asignacidn se realiza por medio de un algoritmo genético.

Algoritmo Genético (AG):

Un AG 2¢ un algeritmeo que trata por medio de la imitacién de la
evolucibn genética, llegar a obtener resultades aceptables. Es un
algoritmo iterative y después de un cierto nimero de iteraciones
los resultados tienden a estabilizarse y muchas veces estos son
resultados Gptimos.

Para el correcto funcionamiento del algoritmo es necesario que
se ingresen algunos parametros que determinan el funcionamiento
del AG. También es necesario que se ingresen varios dates como:

o Becclones

@ Salones

¢ Curso
o Catedratico
o

[

Dias v
=== [ii |l|

|/INIGIO  ||PARAMETROS ASIGNACION DE SALONES

http :,-’j\qca\host;SDBDMébMDduIelfiﬁ\ciD"htm'\
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Parametros:

Dentro de esta opcion se configuran los paramejues el algoritmo genérico
utiliza para realizar el proceso de asignacionlakapcion de Instructivo se especifica el
significado de cada parametro y el tipo de valgues deben ingresar. A continuacion se
presenta un ejemplo de la configuracion de losrpends. Primero se ingresa a la

opcién parametros y se despliega la siguiente pagin

? Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Yer Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda L
¢ - ﬁ - @ x| ﬁ |D hittp: /¥localhost: 2080 Akebiodule 1 /principal. jsp ‘-| bJ |'-|13C-Dgl»; |L~t]
[} Hatmail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media || Windows

] L Algoritmos Geneticos (%] ]_Pigha.ﬁa[fhiﬁ-mlde Mozilla Firefox | [ -

= 3 A

—iPeriodo
icatedratico
~Dias
=Salon
—:Curso PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO
iSeccion
L—T ‘ Nirmero de Generaciones: ]
= Poblacién Inicial: i
Miimero de Sobrevivientes: [ —
Porcentaje de Seleccidn: ]

| INIGIO PARAMETROS- ASIGNACION DE SALONES INSTRUCTIVO

Listo
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Dentro de la pagina de parametros se validan vagpectos por ejemplo Si
ingresan un dato no numérico, en el nimero de geiogres, se muestra el siguiente

mensaje de error.

La pagina en http://localhost:8080 ... FZI

/I Ingrese un Ndmero entero!!!
En: Mimero de Generaciones

Aceptar

El nimero de sobrevivientes tal y como se expkoael instructivo de la
aplicacion debe ser menor que el nimero de la pidiblanicial, pero si ingresa un
namero de sobrevivientes mayor al de la poblagiial, se despliega el siguiente

mensaje de error.

La pagina en http://localhost:8080 dice: E|

A El nimera de scbrevivientes debe se menor que la Poblacion inicial

Aceptar

También se verifica que el formato del porcentigeseleccion sea un namero

decimal entre O y 1.
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Cuando finalmente se han ingresado bien todopdo&metros y se selecciona la
opcion Guardar se muestra un mensaje de confirmat¢ad y como se observa a

continuacion.

La pagina en http://localhost:8080 dice: §|

7 Seguro que desea guardar los parametros del Algoritma Genetico

)32

Areptar Cancelar

Al seleccionar la opcidon cancelar no se realizaguma accién, pero si se
selecciona la opcion aceptar, se guardan los digoks parametros del algoritmo
genético, para que aplique esa configuracion cuaedrealice alguna asignacion se
salones.

Después de seleccionar la opcion aceptar se raukestsiguiente pantalla,

indicando el resultado de la operacion.
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> Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Ver Historial  Marcadores  Herramientas — Apuda Nl &
é = g~ @ x @' [ L1 hip://localnost:a0e0Avebmodulel Ao ing pal. jsp [=] ] [G:]zo0gle [=]
[ Hotmail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media [| tincows
| || Algaritmos Geneticos. | [ClPagina de inicio de Mozilla Firsfox - -

PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO

Los parametros se han guardado satisfactoriamente

INICID PARAMETROS | ASIGNACION DE SALONES

Listo

Asignacion salones:

En esta opcion se inicia el proceso de asignacensalones ejecutando el
algoritmo genético, y cuando se finaliza el procesadespliegan los resultados de la

asignacion en forma de horario.
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Cuando se selecciona la opcion asignacién salgeewisualiza la

siguiente:

pantalla

Archivo  Editar  Wer Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda o
é - C./‘- - @ ] @ ||:1 htip: /flocalhost: 20280 AWebMaodule 1 /principal. jsp "l }J |'- Google |'-4_]

|j Hotmail gratuitn || Persomalizar vinculos | indoves Media || indows

J ] Algoritmos Geneticos (%] Lﬁggmd%iﬁﬁudemmaﬁr’&ﬂa% et I

ASIGNACION DE SALONES POR MEDIO
ALGORITMOS GENETICOS

‘click en el boton "Iniciar Asignacicn.”

Iniciar Asignacion

INICIO ASIGNACION DE SALONES

Para inciar con el proceso de asignacién de salones, por favor dar

DE

Listo
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Después de seleccionar la opcion Iniciar Asignadermaplicacion realiza toda la
ejecucion de algoritmo genético, y muchas veces siceso tarda bastante. El tiempo
de respuesta depende de la cantidad de datosadgeey de la cantidad de iteraciones,
las cuales se realizan de acuerdo con la configurate los pardmetros del algoritmo
genético. Finalmente cuando se termina satisfactoriamenteoekeso de asignacion
se despliega una pantalla con los resultado oldsnithl y como se muestra a

continuacion.

0S - Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Wer Historial  Marcadores  Herramientss  Ayuda
= @ (2 |0 filegdico % 20and%20Sattings/Edgar Escritorio/ARCHIVOS s20rara 20 | = | Jo | [Cle|crome
'S (g L file:/ffC: /Documents %20and%20Settings/Edgar Escritorio 3 5 LB Gl
|1 Hotrnail gratuita | Personalizar vinculos | Windows Media || Windows
|| Algoritmos Geneticos ] RESULTADOS (%]
RESULTADOS
A b
JORNADA MATUTINA:
| sarones | Lu-Vi Ma-Ju ! Mi
| s |51:cc1c'>N iy SECCION "A' |sscc1c'>N A
i |CURSO MATEMATIC A1 CURSO: INTELIGENCIA ARTIFICIAL |CURSO MATEMATICA 1
- SECCION "A" issccm’m g SECCION "A"
’ (CURSO MATEMATIC A 1 |CURSO: ANALBIS DE SBTEMAS CURSO: ANALBIS DE SISTEMAS
SECCION "A" |SECCION "ar SECCION "A"
o1 ‘ 000081000 e mpse: pisIC AL lcursc: FBIZ4 1 CURSO: INTELIZENCIA ARTIFICIAL
ST [SECCION "A" SECCION "A" [SECCION "ar
: |cmo: COMPUT ACION & CURSC: REDES |CU'R50 INTELIZENCIA ARTIFICIAL
|51:cc1c'>N A SECCION "
‘ At L0 |CURSO: COMPUT ACION 2 CURSO: REDES |
crovamson  PECCION st |seceion e SECCION "a"
hiidd (CURSO: ESTADBTIC AL |CURSD: MATEMATICAS CURSC: ESTADETIZAL
AT SECCION "A" |SECCION "B" SECCION "&"
; CURSC: ELECTRONICA |CURSO: MATEMATICA 2 CUFRSC: LOGIC A DE SISTEMAS
[SECCION "A" [SECCION "4
102 ‘ et |CURSO: FILOSOFLA |CU'RSO ELECTRONIC &
s sEccidn nar Eseccmu T [sEccréa ra
A |CURS0: CONT ABILID AD |CURSO: MATEMATICA 1 |CURSC: ELECTRONICA
laosigmy  FECCION 'ar |sEceion ver SECCION "4
- (CUESO: LOGIC A DE SISTEMAS |CURSD: MATEMATICA 1 CUFRSC: COMT ABILIDAD
" SECCION "B IsECC16M A SECCION "A"
it CURSO: FiSICA3 |CURSC: FILOSOFIA AVANZADA CURSO: DISEND ESTRUCTURAL
e |sECCiON "B issccm’m g [SECCISN "
ik !cunso HE |CURsC: FsIcA 2 |CU'RSO FILOSOFLA AVAMZAD A
|sECCION "B SECCIGN "B SECCISN At
103 ‘ 020081000 o) iRen: MATEMATICA 2 !CU‘RSO Flicaz !CURSO FILOSOFIA AVANZAD A
i |sEccian ver |sEccian
e !cunso MATEMATICA 2 |CURSD: DISERD ESTRUCTURAL
— |SECCION A SECCIOH B
|CURSD: DISEND ESTRUCTURAL CURSOC: FISICA &
SECCION "at |SECCION At SECCION "a"
e CURSO: FiSICA 2 !EURSD: Fisicaz CURSO: FisicA 2
— SECCIAN "ar |sECCION At SECCION "A'
e CURSO: MATEMATICA 4 !CURSD: MATEMATICA 2 CURSO: MATEMATICA 2
104 e SECCION A isscuéu . . SECCION "a'
CURSO: MATEMATICA 4 |CURSD: REDES DE NUEVA GENERACION CURSO: MATEMATICA 2
I—— SECCION "a" |SECCION A . SECCIAN "A"
e CURSO: BASE DE DATOS 1 !CURSD: REDES DE NUEWA GENERACIGN CURSO: BASE DE DATOS 1
I » I :
Lista
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Cargar datos:

Esta opcion facilita el ingreso de datos, ya quando se utilizan cantidades
grandes de informacion, el ingresar cada dato wroupo por medio del menu de
actualizaciones se vuelve tedioso y una pérdidaed®o, en este caso se puede emplear
el método de cargar datos por medio de archivoqraeso consiste en subir los
archivos con los datos que deseen cargar, unaogearthivos se encuentren en el
servidor se puede seleccionar entre estos arclp@ms cargarlos directamente a las
tablas.

Los archivos que se pueden subir deben llamarse se indica en el instructivo y
ser de tipo texto (extension .txt), estos archtaosbién deben cumplir con la sintaxis se
menciona en el instructivo, porque de lo contradopodran ser cargados. Cuando se
sube un archivo que ya existia en el servidor, rehieo antiguo es eliminado y

reemplazado por el nuevo archivo que se sube.

A continuacion se muestra la pantalla que se sggplcuando se selecciona la
opcion cargar datos.
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Mozilla Firefox

Archivo  Editar  Wer Historial  Marcadores  Herramientas  Ayuda
@ o @ x ﬂ [ i kit /ocalhost: 8080 Avebmoduled Ao inc pal. Jop [=1e] & [=]
[} Hotmail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media [ Windows
J [} algoritmos Geneticos r [C|Pagina de inicio de Mozilla Firefox -
IL3Menu de Actualiza,
—Jornada
—Periodo CARGA DE DATOS PARA LA ASIGNACION DE SALONES
catedratico o ; i
= Fara facilitar el ingrese de datos, se pueden subir directamente
—iDias : L
s los archivos con todos los datos, perc es importante que el formato
—iSalon delos datos se encuentre como se especifica en el instructivo.
—Curso Los archivos que se pusden subir son:
Ssccion o secciones
LJ_ ﬂ_ul?VO,_ ¢ salones
LI Consultar ©  cursos
© rcatedraticos
© dias
o periodos
¢ jornadas
Seleccione el archivo a subir:
[ Examinar.
Upload| [ Cancelar
Seleccione los archivos a cargar:
Listo ]
-

Para escoger el archivo que se desea subir sEisele la opcion Examinar, y se

muestra el siguiente cuadro de dialogo donde gelalubicacion del archivo.

Subir arch

Buscar en:

Docurmentos
recientes

=

E zcritorio

Mis documentos
Mi PC

=T

ivo

| i== Mo=ila Firefox

ICchrome
ICcomponents

I detfaults

L aextensions
ICgreprefs

ICaplugins

iCares

i searchplugins
ICauninstall

ICaupcabtes

=) accessibleriarshal.dll
browserconfig. properties

] install

=) js32s0.d1
= L1IcEMNSE

[ = nspra.dil
=} nss2.dll

=) nessckbi.dll
[=jplca.dl

=i pldsa.dil

[E] README
=) srmirme=.dll
=) sofokns.chk
=) softokns. dil

=) xpocorm.dll
HPCOM_COMmpat
= xpoom_core.dll
xpicleanup-

=) xpisbab.dll

& firefox [=jssi=z.dl

=) freeblZ.chk @ Lupdater

=] freeblz.dll T updater

|l Tt | x|

Rk [ ~| [ Sabrir [

Tipo: | Todos los archivos fo | [ Cancelar ]_
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la Firefox

Archivo  Editar  Yer Historial Marcadores  Herramientas  Ayuda &
¢ - ._,‘ - @ x| flll. |D hittp: flocalhost: 2080 Aebiodulel forincipal. jsp ‘-| bJ |'- Google |‘~t]

[} Hatmail gratuito [ Personalizar vinculos [ Windows Media || Windows

CARGA DE DATOS PARA LA ASIGNACION DE SALONES

Para facilitar el ingreso de datos, se pueden subir directamente
los archives con todos los datos, pero es importante que el formato
de log datos se encuentre como ge especifica en el instructive.

Loz archivos que se pueden subir son:

geccionss
salones
cursos
catedraticos
dias
periodos
Jjornadas

0000008

Seleccione el archivo a subir:
’C—.\MADANDrI’]adﬁS.M |[ Exarminar...

Upload| | Cancelar

Seleccione los archivos a cargar:

Seleccionar

INIGIO 'PARAMETR!

ASIGNACION DE SALONES

Listo

Después de elegir el archivo se puede iniciarretgso para subir el archivo,
seleccionando la opciddpload y se despliega la pagina siguiente, en la cualussstra

el resultado de la operacion.
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CARGA DE DATOS PARA LA ASIGNACION DE SALONES

Para facilitar el ingreso de datos, s pueden subir directamente
los archivos con todos los datos, pere es importants que &l formato
delos datos se encuentre como se especifica en €l instructivo.

Los archivos que se pueden subir son:

LiSeccion

[ ueve
O Consultar

secciones
salones
curscs
catedraticos
dias
periodos
jornadas

0000000

+ El archivo se subio satisfactoriamente
Archivo : jornadas.txt (38 bytes)
Tipo de Contenido : text/plain
Seleccione el archivo a subir:

‘[ Exarninar..

Upload| [ Cancelar

Seleccione los archivos a cargar:
Seleccionar

[ INIGID ||PARAMETROS - |/ASIGNACION DE SALONES

Listo

Para cargar la informacion de los archivos direetaém en las tablas se deben
ingresar a la opcién Seleccionar. Después de iagsesmuestra una pantalla en la que
aparecen todos los archivos que se han subidol ynalmo se pueden chequear los

archivos que se deseen cargar, tal y como se rawasta siguiente ilustracion.
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[ZiMenu de Actualizaciol
—wornada
—=Periodo

| catedratico
—iDias
iSalon
=iCurso.
(iSeccion

[IMuevo CARGA DE DATOS PARA LA ASTGNACTON DE SALONES

| JConsultar

Archivoes Disponibles-
[Mornadas

/ASIGNACION DE SALONES

Listo

Cuando se selecciona el archivo de jornadas yngeda a la opcion Cargar

Archivos se despliega el mensaje de confirmaciguisite:

La pagina en http://localhost:8080 di... X

@ Seguro que desea cargar los archivos Seleccionados....

Aceptar [ Cancelar ]
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Al seleccionar la opcion aceptar se despliegan remultados obtenidos al
momento de cargar los datos de los archivos esagos directamente en las tablas,

como se observa en la siguiente pantalla.

? Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox
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CARGA DE DATOS PARA LA ASIGNACION DE SALONES

Los datos se han cargado Satisfactoriamente

INICIO PARAMETROS |/ASIGNACION DE SALONES

Listo
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Instructivo:

Dentro de la aplicacién se incluye un instructivwee qcumple la funcién de una

guia préctica, donde se dan indicaciones parsocetorrecto de la aplicacion.

A continuacion se incluye la pagina donde se maestinstructivo.

J Algoritmos Geneticos - Mozilla Firefox
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GUIA PRACTICA DE UTILIZACION DEL ALGORITMO
GENETICO

A continuacién se describe una guia rapida y practica que le
ayudara a utilizar el algoritmeo genético.

Siusted desea utilizar el prototipo para la asignacién de recurses
utilizando algoritmos genéticos, se deben seguir los siguiente
pasos:

1. Informarse:

e Antes de realizar cualquier aceidn es muy importante conocer

Bsﬁﬁﬂioﬂ del funcicnamients del prototipo, por lo que serecomienda leer la
uﬂu@m ) informacién que se encuentra en la pagina en la opeién INICIO.

2. Ingresar Informacién:

Para el correcto funcionamiento dal prototipo es necesario qua
ge cuente con la informacién necesaria, esta informacién es la
siguiente:

Secciones
Salones
Curso
Catedratico
Dias
Pericdo
Jornada

e

Esta informacién se puede ingresar de dos formas:

|INIGIO | PARAMETROS: || ASIGNACION DE SALONES

Listo
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A.4. INFORMACION OBTENIDA (Cartas de solicitud de inform acion)

A. 4.1 Carta de solicitud de informacion.

UNIVERSIDAD DE SAN CARLOS DE GUATEMALA
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE CIENCIAS Y SISTEMAS

Guatemala, 16 de Agosto de 2,007.

A quien corresponda:

Atentamente me dirijo a usted deseédndole éxitosuerniabores diarias, el objeto de la
presente es para informarle que la estudibhidgred Madai Caballeros Morales que
cursa la carrera dageniera en Ciencias y Sistemas de la Facultad dilegenieria de

la Universidad de San Carlos de Guatemalaestd trabajando en la tesisLas
Técnicas De Inteligencia Artificial Mejoran ElI Proceso De Asignhaciéon De
Recursos” y en dicha tesis se trabaja en el caso de estiedia asignacion de salones
gue se realiza en la facultad de Ingenieria.

Agradeciéndole de antemano la atencion prestadausweibo de usted respetuosamente.

Ing. Marlon Pérez Turk

Director de Escuela
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A.4.2 Carta de Notificacion

UNIVERSIDAD DE SAN CARLOS DE GUATEMALA
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA DE CIENCIAS Y SISTEMAS

Guatemala, 17 de Agosto de 2,007.

Inga. Myra Corado:

Jefatura Centro de Célculo

Atentamente me dirijo a usted deseandole éxitosusrlabores diarias, el objeto de la
presente es solicitarle informacion para hacerseni& de experimentos en la tesiss
Técnicas De Inteligencia Artificial Mejoran ElI Proceso De Asignacion De
Recursos”, esta informacion servird directamente con el cdsoestudio de la
asignacion de salones que se realiza en la facdiathgenieria. Los datos que se
solicitan corresponden al periodo de horarios fel2007 y la informacion solicitada es

la siguiente:

» Periodo: codigo, nombre.

» Salon: nombre, capacidad, edificio, nivel.

» Personal: (Catedratico): nombre, profesion.

« Curso: nombre, descripcidén, semestre, escuela.

» Horario: curso, personal, seccién, asignados, ga&asdo, afio, salon.

» Horario Detalle: curso, seccién, periodo, afio, horanicio, horario_fin, dias,
salon, personal, asignados.

Agradeciéndole de antemano la atencion prestadauseeibo de usted respetuosamente.

Mildred Madai Caballeros Morales

Estudiante de Ingenieria en Ciencias y Sistemas
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