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Resumen

Se presenta la investigacion efectuada al problema de la programacion de recursos y
en especifico se trata el problema de la Programacién de Cursos en una Universidad. De
esta investigacion se hacen las siguientes tres aportaciones: La primera, una Formulacion
Matematica del modelo del problema el cual considera los recursos materiales y humanos
gue son limitados y costosos. También considera, las restricciones y necesidades para el
uso o disponibilidad de esos recursos. Como segunda aportacion, la creacion e imple-
mentacion de una Estrategia de Asignacién de Recursos que tiene como criterio basico,
realizar cada asignacion de horario y espacio siempre y cuando se conserve la factibilidad
de la solucion. Para la aplicacion de esta estrategia, primero se realiza una asignaciéon de
eventos al azar y posteriormente un reacomodo por intercambio de eventos. Compara-
da con otras estrategias aplicadas en la literatura, esta estrategia permite incrementar el
porcentaje de soluciones factibles. Como tercera aportacion, se disefié e implementd un
algoritmo que utiliza la metaheuristica de Recocido Simulado para optimizar las solucio-
nes obtenidas. Estas dos ultimas aportaciones corresponden a la propuesta primaria de
este trabajo para obtener una solucién del problema de la Programacion de Cursos en

una Universidad.

A partir de los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, se concluye que el
algoritmo propuesto tiene muy buen desempeno y compite con los algoritmos represen-
tativos de la literatura ya que logra obtener un porcentaje mayor de soluciones factibles
de las instancias problema consideradas grandes y también mejora la calidad de tales
soluciones. La eficacia se demuestra en todas las pruebas realizadas con las instancias
tomadas de los benchmarks existentes para el problema de Programacion de Cursos en
una Universidad. También es importante resaltar que el Algoritmo de Vecindad que se
cred e implementd como perturbaciéon en la metaheuristica de Recocido Simulado cons-
tituye un buen aporte, dada la baja complejidad computacional y el buen desempeno

demostrado durante la busqueda de mejores soluciones.






Abstract

This thesis focuses on scheduling problems, specifically addressing the University
Course Timetabling Problem. From the research conducted we can point to three ma-
jor contributions: First, a mathematical formulation of the problem which considers limited
and expensive issues such as human resources and material. The proposed formulation
also considers restrictions and requirements for the use or availability of these resources.
The second contribution is the creation and implementation of a Resource Allocation Stra-
tegy that has as a basic criterion, perform each allocation of timeslot and space as long
as they keep the feasibility of the solution. For the implementation of this strategy a first
random event assignment is performed allowing an events exchange thereafter. Compa-
red with other strategies used in the literature, this strategy can increase the percentage
of feasible solutions. A third contribution is the design and implementation of an algorithm
that uses Simulated Annealing metaheuristic to optimize the solutions. These last two
contributions correspond to the primary proposal of this work to obtain a solution of the

University Course Timetabling Problem.

A series of tests were performed, from the results we can conclude that the proposed
algorithm has a very good performance and can compete with algorithms reported in the
literature. This is shown as our proposal is capable of producing a higher percentage
of feasible solutions for the hardest instances taken from the existing benchmarks for the
university course timetabling problem. Likewise, the quality of the solutions is considerably
improved. It is important to note that the neighborhood structure created and implemented
as a disturbance in the Simulated Annealing metaheuristic represents as well an important
contribution, given its low computational complexity and its excelent performance in the

search space to preserve the solution feasibility.






Nomenclatura

Nomenclatura General:

S Espacio o conjunto de soluciones

s Indica una solucion, donde s € S

Sk Indica un 6ptimo global o solucién 6ptima

N(s) N Es la vecindad de una solucion s

f(s) Funcién de costo de la solucion s

GSTT Siglas del algoritmo Generador de Soluciones de Timetabling (TT)
R Indicador de numeros reales

Nomenclatura del Modelo Matematico:

E Conjunto de eventos. Un evento es sindnimo de clase, curso, examen,
leccidn, conferencia, disertacion, seminario. Entonces, se utiliza evento

para generalizar una actividad académica donde participan estudiantes

ng Numero total de eventos

T Conjunto de timeslots. Un timeslot es un espacio de tiempo
D Conjunto de dias

P Conunto de periodos, indica un espacio de tiempo
R Conjunto de salones

ng Numero total de salones

A Conjunto de estudiantes (Alumnos)

na Numero total de estudiantes

F Conjunto de facilidades que proporciona un saléon
ng Numero total de facilidades

FO Siglas de Funcién Objetivo

F1,F2 F3 Funciones que contabilizan la ocurrencia de violaciones

de las restricciones suaves S1, .52, 53 respectivamente.



Nomenclatura del GSTT, Metropolis y Recocido Simulado:

0]

T
EzA

ENAL, EN A2
N(1)

To

X

neM

rf

Representan estados para el algoritmo de Metrépolis. Para el recocido
simulado son soluciones

Energia del estado :

Indica la constante de Boltzman

Cadena de Markov de longitud &

Temperatura

Instancia de entrada, se refiere a una instancia problema que sirve
como datos de entrada al GSTT u otro algoritmo

Arreglo tridimensional donde se guardan los resultados de una solucion
Arreglo tridimensional donde se conservan los eventos aun no
asignados (eventos por asignar).

Arreglos tridimensionales para el movimiento de datos

El entorno o vecindad de una solucién i en el recocido simulado para el
GSTT

Temperatura inicial para el recodido simulado en el GSTT

Funcidén o coeficiente de reduccidn de la temperatura en el recocido
simulado para el GSTT

Para una temperatura dada, indica el numero de ciclos de Metropolis o
nuamero maximo de iteraciones en recodido simulado para el GSTT

Temperatura final para el recocido simulado en el GSTT
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Capitulo 1

Introduccion

La programacién de recursos es una actividad que se necesita realizar en diferentes
areas de trabajo, como puede ser: en la distribucidn de recursos para la fabricacion de
objetos, en los centros laborales para la distribucion de tareas al personal, en la calenda-
rizacion de maquinas al establecer la secuencia de tareas a realizar, en la distribucion de
mercancia para colocarla en los puntos de venta, en la calendarizacion de los sistemas
de transporte, en la secuencia de procesos en una computadora o cualquier otra maqui-
na. Entonces, la programacion de recursos es toda actividad que requiere de planeacion,
distribucion o calendarizacién, donde son primordiales ademas de los recursos el tiempo,
ya que es una variable importante a considerar para establecer la secuencia de activida-

des, procesos o tareas a realizar con esos recursos.

En el ambiente académico de cualquier nivel (primarias, secundarias, preparatorias,
escuelas superiores, universidades, centros de investigacion), en cada periodo escolar es
necesario establecer horarios escolares. Estos horarios escolares pueden ser de diferen-
tes tipos, por ejemplo: los horarios de clase teoricas, los horarios de laboratorio, los hora-
rios de conferencias, los horarios de examenes, los horarios de tutorias, etc. Realizar los
horarios implica considerar el tiempo en que se efectuaran las clases, las conferencias los
examenes, las tutorias. Estas actividades (clases, conferencias, examenes, tutorias) son
recursos abastractos, que para establecer el horario y la secuencia en que se efectuaran,
se requerira considerar otros recursos tangibles, como pueden ser: los salones donde se

efectuaran las clases, los auditorios en donde se llevaran a cabo las conferencias, los

11



12 CAPITULO 1. INTRODUCCION

espacios donde se efectuaran los examenes, el lugar donde se atenderan las tutorias.
También habra que considerar los recursos humanos como: los alumnos que asistiran a
cada clase, las personas que asistiran a las conferencias, los estudiantes que efectuaran
los examenes, los alumnos que asistiran a las tutorias, los profesores que atenderan las
clases, investigadores que participaran en ponencias como expositores 0 como asisten-
tes, el personal de apoyo para las diferentes actividades. Ademas, cada una de estas
actividades requieren de diferentes tipos y cantidad de otros recursos, como pueden ser:
proyectores, pintarrones, atriles, marcadores, computadoras, periféricos, conexiones via
internet, sistemas de comunicacion diversos, mesas, sillas, escritorios, cortinas, ilumina-
cién, etc. Por lo tanto, para desarrollar estas actividades escolares hay que considerar los
recursos humanos y materiales necesarios y establecer los horarios y la secuencia en

que se efectuaran tales actividades.

Crear o disefar los horarios, no es siempre una tarea sencilla, y dependiendo del nivel
escolar para el que se pretenda establecer el disefo de los horarios, de esa magnitud
de complejidad sera el nivel del diseno, implementacion y complejidad computacional.
Para una escuela primaria es sencillo el diseno de los horarios, ya que normalmente se
cuenta con una planta fija de profesores, una cantidad y tamano de salones adecuados
para las clases y una cantidad mas o menos establecida de estudiantes que atenderan
las clases, los recursos complementarios que se utilizan a nivel primaria estan también
ya establecidos. En resumen, para el nivel escolar de primaria, los recursos necesarios
en cada periodo escolar son casi siempre los mismos. En nivel secundaria, sigue siendo
sencillo establecer los horarios escolares; pero ya se presenta una complejidad mayor,
ya que por ejemplo, la distribucion de profesores para dar clases requiere considerar el
dominio académico de cada profesor, que el tipo de clases puede ser tedrica, practica o
de laboratorio, la disponibilidad de tiempo de cada profesor y que las clases estan res-
tringidas a un periodo de tiempo normalmente de una hora de exposicion. Sin embargo,
conforme el nivel escolar aumenta se dificulta la programacién de los horarios. A nivel
superior o0 universitario y sobre todo a nivel posgrado, obtener los horarios escolares se
convierte en una tarea tan dificil que el disefo se vuelve un problema complicado debido

a las restricciones y necesidades individuales y de conjunto que hay que considerar para
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la programacion de los recursos materiales y humanos.

Para tratar la problematica de obtener los horarios escolares del nivel universitario y
posgrado, en la literatura se propuso un modelo textual del problema de la programacion
de cursos y también instancias problema o benchmarks que se utilizan como paradigmas
para tratar de obtener de ellos soluciones que sean factibles. El nombre del problema
modelo es Programacién de Cursos en una Universidad (o UCTP por sus siglas en inglés
de University Course Timetabling Problem). El problema de la Programacién de Cursos
en una Universidad tiene como finalidad basica incluir en algun espacio recursos y/o dis-
tribuir en el tiempo los horarios de actividades, generalmente llamados eventos (cursos,
clases, examenes, lecciones, tareas), en una tabla de horarios formada de un ndmero
limitado de espacios (tipo casillas o celdas) llamados timeslots (periodos de tiempo u
horarios). A esta actividad de distribucion y alojamiento de eventos en los timeslots se
le llama asignacién y a todo el proceso de asignacion se le da el nombre de Progra-
macion de Cursos en una Universidad, ya que se hace la distribucion considerando las
restricciones que implica el tratamiento de los recursos humanos y materiales que son
limitados y a las condiciones para establecer los horarios y la secuencia de cursos. En
la literatura se puede encontrar informacion sobre modelos del UCTP, tablas de horarios
y algoritmos de solucién de los benchmarks. Por ejemplo, en [Schaerf, 1999] se puede
encontrar una revision muy completa de varios tipos de calendarizadores (timetabling)
y sus formulaciones con algoritmos genéticos, tabu search, y satisfaccion de restriccio-
nes; en [Zervoudakis and Stamatopoulos, 2001] se puede ver la construccion de un ca-
lendarizador de cursos para instituciones académicas con un modelo en términos de un
programador de restricciones; en [Rossi-Doria et al., 2003] se encuentra un estudio muy
completo con modelos de: Algoritmos Genéticos, Colonia de Hormigas, Busqueda Lo-
cal lterada, Recocido Simulado y Busqueda Tabu; en [Burke et al., 2004] se presenta un
modelo en base a Busqueda Tabu y con aprendizaje reforzado; en [Kostuch, 2005] se
presenta un modelo para el UCTP con un enfoque que le llaman Tres Fases, la prime-
ra fase es la construccion de una solucion factible, en la segunda fase utilizan Recocido
Simulado para ordenar los timeslots creados y en la tercera fase utilizan también el Re-

cocido Simulado con un intercambiador (estructura de vecindad) de eventos para mejorar



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

la solucion.

En este trabajo doctoral se hizo una investigacion sobre la problematica de determinar
los horarios de cursos y en especifico se tratd el problema de la Programacion de Cursos
en una Universidad. De la investigacion realizada se hicieron las siguientes tres aportacio-
nes: una Formulacion Matematica del modelo del problema el cual considera los recursos
materiales y humanos a programar o calendarizar, la creacion e implementacion de una
Estrategia de Asignacidén de Recursos que sirve para hacer una mejor asignacion de ho-
rarios y/o una mejor distribucion de los espacios en la creacion de las tablas de horarios
a partir de los datos de entrada formados por las instancias problema (benchmarks) y el
disefno e implementacion de un algoritmo que se le llamé GSTT. La Estrategia de Asigna-
cion de Recursos y el algoritmo GSTT corresponden a la propuesta de solucién del UCTP
que se plante6 originalmente en este trabajo doctoral. También se cred e implementd un
algoritmo de busqueda local que se incluyé como perturbacion en la metaheuristica de
Recocido Simulado para la busqueda de mejores soluciones en la etapa de optimizacion.
Como se vera en el analisis de resultados (Capitulo 6), las soluciones factibles que se
obtienen con el algoritmo GSTT son muy buenas en eficacia y eficiencia y superan los
resultados reportados por los algoritmos de la teoria. Ademas, el resultado de las prue-
bas también indica que el algoritmo GSTT es mas efectivo que las cinco metaheuristicas
de la teoria en cuanto al porcentaje de soluciones factibles que puede obtener. Aunque
dentro de nuestro objetivo estaba tratar solo con instancias grandes, también se hicieron
pruebas con instancias medianas. Los resultados con estas instancias resultaron satis-

factorios y competitivos con los resultados que se reportan en la teoria.

A continuacién se da la entrada de la investigacion que se realizdé en este trabajo
doctoral sobre el problema de la Programacion de Cursos en una Universidad, se trata
la probleméatica de la calendarizacion, el objetivo de la investigacion, su alcance y las
contribuciones que se obtienen del disefo e implementacion de la propuesta de solucion.

Para finalizar el capitulo, se da la organizacidén en que se presenta este trabajo.
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1.1. Problemas de Optimizacion Combinatoria

Los problemas de Optimizacion son aquellos que tratan con un conjunto de instancias.
Donde el término instancia y problema tienen una connotacion diferente. En una instancia
se da una entrada de datos para obtener una solucién y un problema es una coleccion
de instancias donde usualmente todas estas instancias estan generadas con la misma
estructura. También, los problemas de Optimizacion tratan con variables de tipo conti-
nuo o combinatorio. Las variables continuas son las que se manejan con numeros reales
y las variables combinatorias son variables discretas ya que manejan numeros enteros.
Entonces, debido al tipo de variables enteras que maneja la Optimizacion Combinato-
ria también se le conoce como Optimizacién Discreta. Por lo tanto, se tendran dos tipos
de Problemas de Optimizacion que se clasificaran de acuerdo al tipo de variables como:
Problemas de Optimizacion Continua y Problemas de Optimizacién Discreta (o combina-
toria). Considerando las variables enteras con que se trabaja en la optimizacion, algunos
autores prefieren llamarla Optimizacion Combinatoria y otros Optimizacion Discreta; de

cualquiera de las dos formas se hara referencia a lo mismo.

En el area de la optimizaciéon combinatoria o discreta resolver un problema consiste
en encontrar la mejor solucién entre un namero finito o infinito numerable de soluciones
alternativas [Papadimitriou and Steiglitz, 1982]. Los problemas en la optimizaciéon combi-
natoria se pueden y deberian ser formulados de manera no ambigua utilizando notacion y
terminologia matematica [Papadimitriou and Steiglitz, 1998]. Ademas, se presupone que
el conjunto de soluciones sea finito, que las soluciones son cuantificables y que la cali-
dad de la solucion depende del valor que se obtenga, el cual puede ser comparado con
cualquier otra solucion [Aarts and Korst, 1989]. Entonces, en la optimizacién combinato-
ria existen diferentes soluciones y un criterio para discriminar entre ellas. El problema
consiste en encontrar el valor de las variables de decision de una funcion objetivo, la cual
alcanza su valor maximo o minimo dependiendo de las variables antes mencionadas y

que también estan sujetas a ciertas restricciones.

Existe una gran cantidad de problemas de optimizacion en la industria, en las ciencias

y en otros ambitos como el comercio, servicios y administracion. Entre los problemas de
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optimizacién combinatoria mas comunes y que son muy referenciados estan: el proble-
ma del agente viajero (TSP por sus siglas en inglés de Travelling Salesman Problem),
el problema general de asignacion, y los clasicos de calendarizacion muy conocidos por
sus dos nombres en inglés de “Scheduling” y “Timetabling”. Hasta ahora no se conoce
un algoritmo deterministico capaz de generar la solucion optima de estos problemas en
tiempo polinomial, por lo que se considera que estan entre los problemas computacio-
nales mas dificiles de resolver. En el ambito computacional y de investigacion, a estos
problemas se les califica por su complejidad computacional con el nombre de NP-Duros,

particularmente en el contexto de la teoria de la NP-Completez [Marti, 2003].

Cuando se habla de complejidad computacional y de los problemas NP, se tiene que
hablar del problema de satisfacibilidad (que se satisface). El problema de satisfacibilidad

(o simplemente SAT) se define de la siguiente manera:

Definicién: Dadas m clausulas C1,Cs, . .., C,, las cuales emplean las variables
booleanas x1, x, ..., x, ¢es satisfacible la formula
CiNCoN...NC,,?

En SAT cada restriccion se expresa mediante una ecuacion booleana (aquella com-
puesta por variables que pueden asumir Unicamente los valores de V o F) llamada clausu-
la proposicional, y el conjunto de clausulas establece una formula booleana. De esta for-
ma, el problema consiste en determinar una asignacion de valores de verdad para las
variables que satisfagan la férmula proposicional (que la hagan verdadera), es decir, que

satisfagan todas las restricciones.

El problema de satisfacibilidad es sencillo de enunciarse y su solucion puede verse de
manera combinatoria al tratar todas las posibles asignaciones de valores de verdad a los
enunciados de un problema vy verificar si se satisface la formulacion. Sin embargo, este
no es un algoritmo eficiente, ya que hay 2™ asignaciones de verdad que probar, con una
eleccion binaria para cada variable. Por lo que el tiempo de ejecucién del algoritmo crece

exponencialmente con el tamano de la entrada del problema.
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Stephen Cook present6 la teoria de la NP-Completez y también demostré6 que SAT
era un problema NP completo, entonces SAT paso a ser el primer problema en ser de-
mostrado como NP completo [Cook, 1971]. Con este estudio, Cook constituyo la piedra
angular de la teoria de la complejidad computacional [Papadimitriou and Steiglitz, 1982,
Papadimitriou, 1994]. Cook probd que cualquier problema de la clase NP puede ser re-
ducido al problema SAT a través de una transformacién de tipo polinomial. Esto significa
gue si el problema SAT se pudiera resolver en un tiempo polinomial de calculo, todos los
problemas no polinomiales también podrian resolverse en tiempo polinomial, lo que sig-
nificaria que la clase NP dejaria de existir. De esta forma, si cualquier problema en NP es
intratable, entonces SAT es un problema intratable. Cook también sugirié que el proble-
ma de satisfacibilidad y otros problemas NP tenian la caracteristica de ser los problemas
mas dificiles. En términos sencillos, se puede concluir que un problema duro o dificil es
aquel para el que no podemos garantizar el encontrar la mejor solucion posible en un
tiempo de computaciéon razonable. Actualmente se acepta que P es un subconjunto de
NP [Papadimitriou and Steiglitz, 1982] y se ha demostrado de forma trivial [Cook, 2000].
La pregunta que aun queda en el aire sin respuesta es si P = NP. En el Cuadro 1.1 se
muestra un diagrama de la clasificacion de los problemas segun la teoria de la compleji-
dad.

Muchos de los problemas dentro del area de optimizacion combinatoria son proble-
mas de secuenciacion y programacion -o scheduling y timetabling como se conocen en
Inglés-, problemas de toma de decisiones que tienen como meta la optimizacion de uno o
mas objetivos. El objetivo primordial de los problemas de secuenciacidon y programacion
es distribuir y asignar las actividades de tal forma que se usen los recursos disponibles

de forma eficiente [Pinedo, 2002].

Algunas variedades de los problemas de programacion (scheduling o timetabling) de
recursos, que basicamente tienen una estructura de planteamiento similar al UCTP, son:
la Programacién de Empleados (ETP por sus siglas en inglés de Employee Timetabling
Problem), el problema Programacion Educacional (ETT por sus siglas en inglés de Edu-

cational Timetabling), la Asignacion de Actividades de Enfermeras (NRP por sus siglas
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El tamario de los conjuntos en la figura no es una medida real de comparacion

Problemas NP

Problemas P

NP Completos

Cuadro 1.1: Clasificacion de problemas segun la teoria de la complejidad

en inglés de Nurse Rostering Problem) y el problema de ltinerario de Trenes (Railway

Timetabling).

Encontrar la solucion de problemas NP resulta dificil si se quiere obtener una solucion
exacta y el tiempo de computacién resulta muy alto si no imposible de calcular en tiempo
polinomial. Sin embargo, existe una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que
aparecen en la practica y que requieren ser resueltos de forma eficiente. Este requeri-
miento ha hecho necesario desarrollar métodos y procedimientos para encontrar buenas
soluciones aunque no necesariamente sean exactas u Optimas. Estos métodos, en los
que la rapidez del proceso es tan importante como la calidad de las soluciones obteni-

das, se denominan métodos heuristicos o aproximados [Colorni et al., 1998].

Para la programacion de recursos y en particular para la Programacion de Cursos en
una Universidad, los métodos heuristicos ofrecen una buena alternativa para encontrar
soluciones en tiempos polinomiales. Al hablar de heuristicas, existen algunos criterios que
se deben considerar en el diseno. Una idea fundamental dentro de los métodos heuristi-

cos es que lo mas corto/barato es lo mas rapido/mejor. Entonces, si existe un criterio de



1.2. LA PROGRAMACION DE CURSOS 19

aceptacion (tolerancia) se habla de un problema de semi optimizacion, ya que se busca
acortar el proceso para no exceder los tiempos de computacién innecesariamente. Cuan-
do se habla de alta probabilidad, se tiene un problema de optimizacion aproximada, ya
que se estara considerando alargar el ciclo de proceso para obtener mejor resultado. En
la practica, se busca establecer un balance razonable entre calidad de la solucién (mejor
solucion) y costo de la solucion. Algo un poco mas ambicioso en el diseno e implementa-
cién de los algoritmos de solucidn es dotarlos con parametros ajustables para cambiar el

compromiso entre calidad y costo.

Es necesario mencionar que las heuristicas cuando se disenan con una estructura
formal, en su aplicacion se podran ejecutar de forma iterativa e intensiva; pero si ademas,
su utilizacion se hace extensiva por su reconocida utilidad en la busqueda y mejora de
soluciones, entonces se consideran como metaheuristicas. Las metaheuristicas mas uti-
lizadas para tratar el UCTP han sido: Optimizacion con Colonia de Hormigas, Busqueda
Local lterada, Algoritmos Genéticos, Recocido Simulado y Busqueda Tabu. En el capitu-

lo 4 se veran estas metaheuristicas con sus algoritmos basicos para tratar el UCTP.

1.2. La Programacion de Cursos

El problema de Programacién de Cursos en una Universidad, pertenece al ambito de
los problemas de Programacion del area de Optimizacion Combinatoria y del problema
General de Asignacion. Es decir, haciendo una categorizacion, el UCTP es un subpro-
blema del problema de Programacién (o Calendarizacion), y a su vez el problema de
Programacion es un subproblema del problema de Asignacion. Ademas, el UCTP es un
problema de clase NP completo que se puede resolver con métodos exactos o heuristi-
cos. Sin embargo, solo es factible obtener una solucion exacta para instancias pequenas;
pero si el tamano de la instancia aumenta, el tiempo de ejecucion de un algoritmo exacto
aumenta de forma exponencial. Para aplicaciones practicas se emplean métodos aproxi-
mados que obtienen soluciones préximas a la solucion 6ptima con tiempos de computo

razonables, aunque no se pueda garantizar alcanzar la solucién 6ptima
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En el problema de la Programacién de Cursos en una Universidad existen diversos
tipos de restricciones; pero el modelo mas utilizado para estudio es el que tiene dos
tipos de restricciones, y que fue introducido por Ben Paechter [Rossi-Doria et al., 2003]
para mostrar aspectos reales del problema de calendarizacion. Este modelo fué tomando
como patrén por la Universidad de Napier [Schaerf, 1999, Chiarandini and Stiitzle, 2002].

Los dos tipos de restricciones son:

= Restricciones duras. Son restricciones que se deben cumplir obligatoriamente para
gue se obtenga una solucién factible. Las variables de estas restricciones estan
relacionadas con los recursos fisicos. Por ejemplo, en un salén y en un periodo de

tiempo definido, sélo se puede efectuar un evento a la vez.

= Restricciones suaves. Son restricciones que es preferible cumplirlas; pero que no
es necesario que se cumplan para que la solucién sea factible. Se consideran res-
tricciones de preferencia. Las faltas a estas restricciones se cuantifican para dar la

calidad de la solucién. Ejemplo, Un alumno no deberia tener solo una clase al dia.

Los primeros intentos en automatizar la programacién de horarios se hicieron por
1960, donde se utilizaron técnicas basadas en simular el disefio por medio de la simula-
cién del proceso manual [Appleby et al., 1960] para obtener los horarios. La idea basica
de esta técnica consistia en programar primero las clases con mayor grado de restriccio-

nes.

En la década de los 70’s se empezaron a aplicar técnicas mas genéricas para resol-
ver el problema. Algunos de los estudios mas conocidos son: con algoritmos basados en
programacion entera [Smith, 1975], flujo de redes [de Werra, 1985, de Werra et al., 1985,
Cheng et al., 2003] por cierto, de Werra fue de los primeros en presentar una formula-
cion matematica del problema. También se ha abordado el problema como una trans-
formacion al problema del coloreo de grafos [Brelaz, 1979, Burke et al., 1994], donde los
vértices representan los eventos y las aristas los conflictos existentes. Posteriormente
se presentan enfoques basados en técnicas de busqueda con heuristicas, algunos de
ellos son: con satisfaccion de restricciones [Faber et al., 1998], con recocido simulado

[EImohamed and Fox, 1997, Abramson, 2001], con algoritmos genéticos hay varios, una
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buena referencia es [Abramson and Abela, 1992] con busqueda tabu [Hertz, 1992]. Una
referencia que incluye cinco metaheuristicas donde se presenta una buena explicacién
y reporte de pruebas se puede ver en [Rossi-Doria et al., 2003]. Los algoritmos de es-
tas heuristicas de optimizacién son genéricos e independientes del problema que tratan
de optimizar y se les conoce bajo el nombre de metaheuristicas [Blum and Roli, 2003].
La ventaja de las metaheuristicas radica en que una pequena modificacion o adaptacion
con respecto de la formulacion general es suficiente para que puedan ser aplicados a un

problema concreto.

1.3. Objetivo de la Investigacion

El objetivo de este trabajo doctoral es: El disefio de una metaheuristica eficiente y
eficaz para instancias grandes del problema de la Programacién de Cursos en una Uni-

versidad.

Para llevar a efecto este objetivo, se investigara sobre el problema de la Programa-
cién de Cursos en una Universidad y se disenara un algoritmo de solucién que obtenga
soluciones factibles del problema, las cuales deberan ser competitivas con los resultados

reportados por los algoritmos de la teoria.

La motivacion para realizar esta investigacion es que, en los planteles escolares de
nivel superior cada inicio del periodo escolar se presenta la necesidad de planificar, or-
ganizar y distribuir los horarios de clases. Esta tarea tiene que considerar las diferentes
restricciones y necesidades de los recursos humanos y materiales disponibles. Por ejem-
plo, las necesidades de los alumnos segun sus niveles escolares y los diversos planes
de estudio existentes, las preferencias de los profesores segin su dominio académico y
sus posibilidades de tiempo, la disponibilidad de los espacios y tamano para impartir las

clases.

Hasta la fecha, la planificacién y distribucion de los recursos para elaborar los horarios

escolares de los planteles se ha realizado a mano, solo algunos planteles cuentan con
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algun tipo de herramientas de software para obtener los itinerarios o tablas de horarios;
pero no son sistemas verdaderamente automatizados y completos. Son muy contados los
planteles que han abordado el problema de obtener los horarios utilizando sistemas auto-
matizados inteligentes, uno de ellos es por ejemplo: del sistema de tecnolégicos ITESM
en los campus de Nuevo Ledn y Morelos, otras dos universidades que han tratado son la
Universidad Autdénoma de Yucatan y la Universidad Juarez Autonoma de Tabasco; pero lo
han hecho de forma reducida (local) considerando pocos recursos (instancias pequenas).
Esto quiza es debido a la complejidad inherente (problema NP) que existe para obtener
los horarios escolares a nivel universitario y posgrado. Ademas, hay que considerar que
una solucién que sea factible y se aplique en alguna etapa escolar, no se puede aplicar
a las siguientes fases, ya que las restricciones y necesidades cambian en cada periodo
escolar. En el mercado existen algunos calendarizadores que resuelven parcialmente el
problema de obtener las tablas de horarios; pero desgraciadamente cada plantel tiene di-
ferentes necesidades y restricciones y en la mayoria de casos estos sistemas disenados

de forma genérica no cumplen con las necesidades particulares de cada institucion.

1.4. Alcance de la Investigacion

De la investigacion sobre el tema doctoral propuesto, a continuacion se mencionan las

actividades realizadas.

= Se hizo una revisidn extensiva de la literatura existente sobre el problema de la
Programacion de Cursos en una Universidad y la literatura relacionada con el tema.

En este trabajo se mencionan las mas representativas

= Se estudiaron los algoritmos existentes en la literatura y los que se han utilizado

para tratar de resolver el UCTP.

= Se hizo una busqueda también en la literatura y en los sitios universitarios sobre
los benchmarks existentes que sirvieran de paradigma para probar y ejecutar los

algoritmos que se pudieran obtener de la literatura.

= Se consiguieron los programas ejecutables de los cinco algoritmos representativos

en la literatura para obtener soluciones del UCTP, estos programas se ejecutaron
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para reproducir los resultados que reportan en la literatura y hacer comparaciones

con el algoritmo que se desarrollé en el laboratorio del CIICAp-UAEM.

= Se obtuvo una formulacion Matematica del modelo problema de la Programacion de

Cursos en una Universidad.

= Se desarroll6 e implementd un algoritmo como propuesta de solucion del UCTP.
El disefo se enfoc6 para obtener soluciones de instancias problema (benchmarks)

grandes.

= Se desarrollé e implement6 un algoritmo de busqueda local que se integrd en la
metaheuristica de Recocido Simulado, la cual se escogid para tratar de mejorar las
soluciones que se obtienen de los benchmarks. El algoritmo se disefo para realizar

movimientos de intercambio sencillos.

1.5. Contribucion

Con esta investigacion se desea contribuir en la obtencién de los horarios escolares a
nivel superior y de posgrado. El lograr obtener soluciones satisfactorias del UCTP implica
que la mayoria de los estudiantes, si no todos, queden satisfechos con la distribucion de
los horarios que cumplen sus necesidades escolares, también se satisfacera la escuela al
poder obtener una distribucion adecuada de los recursos materiales, y asi cumplir con las
necesidades de clases, espacios, horarios y disponibilidad de los profesores. El obtener
horarios que cumplan las restricciones y las necesidades de todo el personal involucrado
tiene ademas una gran ventaja humanista y social, ya que la gran mayoria, si no todos,

guedan contentos y esto ayuda también en el rendimiento universitario.

De la investigacion realizada, se hicieron las siguientes aportaciones:

= Como primera aportacion, la Formulacién Matematica del modelo del problema, que
considera los recursos humanos y materiales asi como las restricciones de tiempo

y espacio para programar los recursos.
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= Una segunda aportacion es la creacion de una Estrategia de Asignacién de Recur-
sos que tiene como criterio basico para la distribucion de horarios y espacios, el de

asignar los recursos siempre y cuando se conserve la factibilidad de la solucién.

= Como tercera aportacion, se diseno e implement6 un algoritmo generador de so-
luciones factibles del UCTP que se le llamo6 GSTT, el cual utiliza la metaheuristica
de Recocido Simulado para optimizar las soluciones obtenidas. Estas soluciones o

producto representan las tablas de horarios de cursos (course timetabling)

= Como cuarta aportacién, se desarrollé e implementd un algoritmo para la busqueda
local de soluciones en una vecindad. Este algoritmo, se integré como perturbacion

en la metaheuristica de Recocido Simulado.

Para los casos reales, los algoritmos aqui presentados se podrian configurar para

adecuarlos segun las necesidades particulares de cada centro escolar.

1.6. Organizacion de la Tesis

Esta tesis se desarrollo en el Centro de Investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplica-
das (CIICAp) de la Universidad Autdbnoma del Estado de Morelos (UAEM) bajo la direc-
cion del Dr. Marco Antonio Cruz Chavez, investigador del CIICAp y miembro del cuerpo

académico en consolidacion “Optimizacion y Software”.

En este capitulo uno de Introduccion, se hace la presentacion de la problematica para
obtener los horarios escolares a nivel universitario y la semblanza de como se pretende
abordar el problema. Se presenta el objetivo, el alcance y la contribuciéon del trabajo doc-

toral.

El capitulo dos trata el Problema de la Programacion de Cursos. Se presentan los
métodos conocidos para la Busqueda Local de Soluciones y como se obtiene la Funcién
de Costo. Posteriormente se da el planteamiento del UCTP y su representacion simbdli-

ca. Para terminar, se explica el funcionamiento de una estructura de vecindad.
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En el capitulo tres se presenta la formulacion Matematica del modelo del problema.

También, se da el detalle de las expresiones matematicas.

En el capitulo cuatro se presentan los métodos mas conocidos para resolver el UCTP.

El capitulo cinco muestra la Propuesta de Solucion para el UCTP. Se da la represen-
tacion del modelo, la aplicacion de la estrategia de asignacion de recursos y el diseno
del algoritmo GSTT, se hace una explicacion detallada de los médulos que componen el
algoritmo. Posteriormente, se incluye el algoritmo de recocido simulado que mejora las

soluciones que se obtienen.

El capitulo seis de Analisis de Resultados. Se dan los parametros de sintonia obteni-
dos del analisis de sensibilidad, las pruebas experimentales efectuadas y el analisis de
efectividad de los resultados obtenidos. También, la comparacién de los resultados obte-

nidos con el GSTT contra las metaheuristicas utilizadas en el estado del arte.

Para terminar, en el capitulo siete se dan las Conclusiones del trabajo de investiga-
cion y el Trabajo Futuro que se desea llevar a cabo dentro de la linea de investigacion

aqui tratada.
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Capitulo 2

El Problema de la Programacion de

Cursos

En la literatura se puede encontrar el nombre del problema de la Programacion de
Cursos como: Programacion de horarios, Asignacion de Cursos o Calendarizacién de

Cursos. De las cuatro formas se refieren al mismo problema.

La programacion o calendarizacion de cursos describe un problema que usualmen-
te surge en el ambiente educacional (escuelas, universidades, conferencias, semina-
rios) cuando se requiere planificar y organizar los recursos escolares (clases, semina-
rios, examenes, platicas, salones, estudiantes, profesores, Etc.) en los espacios y en el
tiempo. El desarrollo de la programacién, es la tarea de colocar entidades generalmente
llamadas eventos (cursos, clases, examenes, lecciones, tareas) en una tabla de horarios
formada de un ndmero limitado de unidades llamadas timeslots (periodos de tiempo). En
la literatura se puede encuentrar informacion sobre la problematica de la programacién
de cursos, de los algoritmos de soluciéon y de las tablas de horarios. En [Schaerf, 1999]
se encuentran variaciones del problema de programacion de cursos y formulaciones
con técnicas como algoritmos genéticos, tabu search, y satisfaccion de restricciones;
en [Zervoudakis and Stamatopoulos, 2001] se puede ver la construccion de un calen-
darizador de cursos para instituciones académicas con un modelo en términos de un
programador de restricciones; en [Rossi-Doria et al., 2003] se encuentra un estudio muy

completo con modelos de: Algoritmos Genéticos, Colonia de Hormigas, Busqueda Local

27
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Iterada, Recocido Simulado y Busqueda Tabu; en [Burke et al., 2004] se presenta un mo-

delo en base a Busqueda Tabu y con aprendizaje reforzado.

Un caso particular del Problema General de Asignacion de Recursos es el Proble-
ma de la Programacién de Cursos en una Universidad (UCTP por sus siglas en Inglés:
University Course Timetabling Problem). Las caracteristicas de los componentes que se
consideran en este problema, como recursos humanos y materiales, facilidades y nece-
sidades, asi como las restricciones, hacen dificil de obtener soluciones satisfactorias en

tiempos que sean adecuados y aceptables para implantar en un centro escolar.

Para ser mas explicitos, el UCTP consiste en asignar un conjunto de eventos (cursos,
clases, seminarios, examenes, platicas, lecciones, tutoriales, etc.) y recursos (salones,
laboratorios, estudiantes, profesores, maquinas, computadoras, Etc.) dentro de un nime-
ro limitado de periodos de tiempo (timeslots, horarios, sesiones), tal que se satisfaga un
objetivo y un conjunto de restricciones. Ademas se necesita que el objetivo se cumpla
en un espacio de tiempo de computacion razonable al tratar de obtener una solucién que
sea satisfactoria. Por ejemplo, obtener una solucion no debe tomar tiempos de calculo ex-
ponenciales o que la solucidén sea de mala calidad (que afecte a demasiados individuos).
También, se debe considerar que la cantidad y tipo de recursos asi como las posibilidades
y necesidades de los recursos humanos son diferentes en cada periodo escolar. Por lo

tanto, no se puede poner en practica la misma solucién para cada periodo escolar.

En las secciones siguientes se expone y se da una explicacion mas amplia del pro-
blema de la programacion de cursos y del ambito donde se aplica. Se indica cual es el
espacio de busqueda para poder encontrar soluciones y los métodos de busqueda que se
utilizan en la literatura, asi como la evaluacion de la funcion de costo. También, se incluye
el plantamiento del UCTP con la mencién de los recursos y descripcion de las restriccio-
nes del problema. Ademas, la representacion simbdlica con las estructuras de datos que
se utilizan para manejar el proceso, junto con la estructura de vecindad y busqueda local

mas utilizada para la aplicacién del UCTP.
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2.1. La Optimizacion Combinatoria

Cualquier problema de programaciéon (idem calendarizacion) de recursos pertenece
al area del Problema de Optimizacion Combinatoria. En general, un problema de optimi-
zacion combinatoria tiene un espacio de busqueda discreto finito S, y una funcion f, que

mide la calidad de cada solucion en S.

f:S—=R (2.1)
El problema es encontrar
s* = argmin f(s) (2.2)

Donde s es un vector de variables de decision y f es la funcién de costo. El vector
s* €s un optimo global. La vecindad N(s) de una solucién s en S esta definida como el
conjunto de soluciones que pueden obtenerse de s por un movimiento. Cada solucion se

le llama un vecino de s.

Para cada s no necesita ser listado explicitamente el conjunto N (s), en general se defi-
ne implicitamente por referencia a un conjunto de movimientos posibles. Los movimientos
estan definidos usualmente como modificaciones locales de alguna parte de s. Entonces,
los movimientos en una vecindad es uno de los ingredientes clave en la busqueda local
de soluciones. Sin embargo, en la definicion anterior no hay implicacion de que exista
“cerradura” en algun sentido entre vecinos, y actualmente también se pueden usar defi-
niciones de vecindad. Este operador puede ser absolutamente complicado y puede ser

incluso una metaheuristica.

2.2. Espacio de Busqueda

Cuando se trabaja con dominios discretos es posible definir el espacio de busqueda
en términos de los posibles valores que cada variable puede tener [Melicio et al., 2003].
Para este problema se define el conjunto T' = {t,,...,t,}, como el conjunto de posibles

valores (timeslots) que cada curso o evento puede tener (donde se puede asignar).
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Soluciones factibles

ab

Espacio de busqueda de todas las soluciones

Cuadro 2.1: Espacio de busqueda de todas las soluciones

Definicion de Espacio de Busqueda: El conjunto completo de soluciones que perte-
nece al espacio de busqueda se define por S = T, x ... x T;. Si todas las T; son iguales,

entonces S =T'y|S| = |T|' = p'.

Este valor es un caso extremo. Por ejemplo, hay 10'° posibles soluciones si hay 10
eventos y 10 timeslots. Aun si se restringe cada evento a un timeslot diferente se tendra 10!
= 3;628,800 posibles asignaciones. Como puede verificarse facilmente, el espacio de
busqueda para este tipo de problema es muy grande. Sin embargo, no todas las solu-
ciones son factibles, por ejemplo, una solucion factible tiene que tener todos sus eventos
programados y satisfacer un cierto nimero de restricciones (restricciones duras). Un es-
pacio de busqueda posible para este tipo de problema puede ser similar al que se muestra

en el Cuadro 2.1.

Para ciertos problemas es muy dificil conocer de antemano si existe al menos una
solucion factible antes de iniciar cualquier algoritmo de busqueda. Asi, cualquier algorit-
mo de busqueda debe poder transcurrir a través del espacio de busqueda, incluso entre
regiones infactibles. Una de las formas mas comunes de hacer esto es penalizar las res-

tricciones que no se satisfagan y contabilizarlas en una funcion de costo.



2.3. METODOS DE BUSQUEDA LOCAL 31

2.3. Métodos de Busqueda Local

Cualquier algoritmo de busqueda local inicia con una solucién inicial y luego conti-
nuamente trata de encontrar una mejor solucién buscando en la vecindad de la solucién
actual. Un proceso local se puede ver como un camino en un grafo G = (S,C) donde
el conjunto de vértices es el conjunto de soluciones S y existe una cuerda (s,s’) en C
si y solo si s y s son vecinos es decir: s,s’ € N(S). La eficiencia de cualquier méto-
do de busqueda local depende del modelado [Hertz and Widmer, 2003]. La sintonia de
los parametros nunca balanceara una mala definicion del conjunto de soluciones, de la
vecindad o de la funcién de costo. En general las siguientes reglas son aplicables para

cualquier método de blusqueda local.

1. Debe ser facil generar soluciones en S.

2. Para cada solucion, debe haber una trayectoria que conecte hacia una solucion

optima.

3. La solucién en la vecindad debe estar en un cierto sentido cerca de s (fuertemente

correlacionada a s).

En toda busqueda local es importante controlar el desarrollo del proceso para evi-
tar quedar atrapado en minimos locales. En el estado del arte existen varias alterna-
tivas que se han propuesto para controlar el proceso, entre las formas mas aplicadas
[Rossi-Doria et al., 2002, Rossi-Doria et al., 2003, Melicio et al., 2003] se pueden encon-

trar las siguientes:

= Ejecutar el algoritmo de busqueda local a partir de muchos puntos iniciales.

Introducir restricciones adicionales a la funcion objetivo.

Introducir una estructura de vecinos mas compleja para buscar en regiones mas

grandes del espacio.

Alterar soluciones buscando diversidad.

Introducir mecanismos de memoria para evitar regresar a estados visitados.
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1.Seleccionar aleatoriamente un evento e,
2.Seleccionar aleatoriamente un nuevo timeslot del conjunto T (de timeslots)
3.Verificar las restricciones duras:
3.1 Si satisface las restricciones duras, asignar el evento e; en el timeslot
seleccionado en 2
3.2 Si no satisface las restricciones duras, deje el evento e, fuera de la

tabla de horarios (del timeslot seleccionado en 2)

Cuadro 2.2: Algoritmo de movimiento individual

Por lo tanto, es importante definir vecindades donde sea posible encontrar la mejor so-
lucién dentro de una cantidad de tiempo que sea razonablemente pequena. Para cumplir
con este objetivo y considerando algunas de las alternativas antes propuestas, a conti-
nuacion se presentan varios movimientos sencillos que se han utilizado con éxito en los

métodos de busqueda local.

2.3.1. Movimiento individual

Debido a su simplicidad este tipo de movimiento desde su creacién lo han adoptado
muchos autores. El algoritmo consiste de instrucciones sencillas las cuales se muestran

en el Cuadro 2.2.

Este tipo de movimiento es idéntico a varios de los movimientos descritos en la literatu-
ra, por ejemplo en [EImohamed and Fox, 1997, Reeves, 1999, Thompson and Dowsland, 1996].
A pesar de la sencillez de los movimientos del algoritmo, como se menciona en [Abramson, 2001],
este método de busqueda permite una distribucion bien balanceada de eventos entre to-

dos los timeslots. El tamano de esta vecindad es,
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IN(s)| = E* (T — 1) (2.3)

Donde F es el numero de eventos y T' es el numero de timeslots.

Es importante hacer notar que en la forma clasica de hacer la distribucion de eventos
en el espacio de asignacién, en cada timeslot (horario o periodo de tiempo) quedan pro-
gramados uno 0 mas eventos -entre mas grande la instancia mas eventos en un timeslot-.
La distribucidon de los eventos en los timeslots, depende también del tipo de recurso, por

ejemplo: el salén se requiere para clase teorica o laboratorio y cuales son sus facilidades.

2.3.2. Movimiento individual con mejora heuristica

Algunos autores sugieren que probablemente seria mejor transitar a través del espa-
cio de busqueda solo entre 6ptimos locales [Martin and Otto, 1996, Lourenco et al., 2001,
Lourenco et al., 2002]. Sin embargo, puesto que se aplica muchas veces el movimiento,
esta mejora heuristica debe ser facil de calcular. Con esto en mente se define el algoritmo
basado en el movimiento individual con una mejora heuristica sencilla, ver el algoritmo en
el Cuadro 2.3.

2.3.3. Doble movimiento

Este tipo de movimiento, también llamado intercambio de pares (pairwise), se usa en
muchos tipos de problemas combinatorios. Se puede considerar como una extension del
movimiento individual. Es similar con algunas otras implementaciones de un operador de

vecindad, se puede ver el algoritmo de doble movimiento en el Cuadro 2.4.

El tamano de la vecindad es

N(s) = w (2.4)

Donde E es el numero de eventos. En algunos casos el numero de timeslots es mu-
cho mas pequeno que el numero de eventos. Por lo que esta vecindad puede resultar

mayor que la primera. Entonces, se esperaria obtener mejores resultados con este tipo
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1.Ejecutar un movimiento individual con el evento e; (Cuadro 2.2)
1.1 Si el evento e; se asigno, seleccione aleatoriamente otro evento e¢;
(j diferente a i) del mismo timeslot
1.2 Si el evento e; no se asigna, seleccionar aleatoriamente otro evento ¢,
(j diferente de i)

2.Programe el evento e en su “mejor” timeslot

Obs: “mejor” en el sentido de la funcién de costo.

Cuadro 2.3: Movimiento individual con mejora heuristica

1.Seleccionar aleatoriamente dos timeslots y tomar un evento
cualquiera de cada timeslot (e; diferente a ¢,)

2.Intercambiar de timeslot entre los dos eventos

3.Si uno de los dos eventos no es programado, escoger el “mejor”

timeslot para el evento no programado

Obs: “mejor” en el sentido de la funcién de costo

Cuadro 2.4: Algoritmo de doble movimiento
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de movimiento.

Sin embargo, para problemas reales, el tamano de esta vecindad es mucho mas gran-
de, por ejemplo, si hay 1,000 eventos, habra 499,500 vecinos para cada solucion. Ahora
bien, se sabe que solo un fragmento de este nimero de vecinos podra actualmente me-
jorar la calidad de la solucién. Normalmente, la permutacion de timeslots entre eventos

de asignaturas diferentes deteriora la calidad de la solucion [Melicio et al., 2003].

Asi pues, si limitamos los intercambios para eventos que pertenecen a la misma asig-

natura el nUmero de vecinos seria.

Ns) = 3 EelBe 1) 2.5)

Donde E. es el nimero de eventos que pertenecen a la asignatura C. En el ejemplo
anterior, si tenemos 50 asignaturas y cada asignatura tiene 20 eventos (es decir: cada
asignatura se compone de 20 sesiones), o que hace un total de 1000 eventos (mismo

numero que arriba). El tamano de esta vecindad reducida seria de 9,500 vecinos.

El nimero total de eventos estara dado por,

IC|

E=)E (2.6)
c=1

Y si cada asignatura tiene el mismo namero de eventos, la expresion 2.6 vendra a ser

E =|C| * E.. Este radio entre estas dos vecindades serd igual a,

NGs)  (ClxE—1)
N (B—p T

Cl -
E. -

1 1
-~ [C <1+E) ~|C] (2.7)

Donde |N(s)| es el tamafio de la vecindad asociada con el doble movimiento y | N.(s)|
es el tamano de la vecindad relacionada con el doble movimiento entre asignaturas. Como
se puede ver por la ecuacion 2.7 el rango entre los tamanos de estas dos vecindades es

aproximadamente proporcional al numero de asignaturas.
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2.4. Funcion de Costo

La funcion de costo juega un papel clave en cualquier problema de optimizacién. Es a
través de su calculo que uno puede medir la calidad de cualquier solucién. La definicion
correcta de la funcién de costo es esencial para el desempeno de cualquier algoritmo de

busqueda. La funcion de costo esta dada por la siguiente expresion:

f(s) = wrCy (2.8)
k

Donde s € S es una solucién en el espacio de soluciones S (puede ser una solucion
parcial) y los valores Cj representan cada uno de los objetivos que se tratan de optimi-
zar, cargados con pesos por un factor w;.. Este peso representa la importancia relativa de
la restriccion relacionada. El objetivo de cualquier algoritmo de busqueda sera encontrar

una solucion 6ptima s+ que minimice f(s).

Por ejemplo, supongamos que se define una restriccion Cy: que represente la suma
en timeslots de todos los eventos no programados. El peso que afectaria esta restriccion,

el usuario no deberia poder modificarla y se calcularia como sigue:

K
Wy = Zpkwk (2.9)
k=1

Donde K es el numero de restricciones definidas para el problema especifico y p, es
el valor maximo que alcanzaria la violacion de la restriccion & si un evento se programa
en un timeslot dado. Para todos los operadores de movimiento antes definidos en 2.3,
la funcién de costo se calcula incrementalmente, es decir, solo se calcula el cambio en

costo entre la nueva solucion y la anterior.

2.5. Planteamiento del UCTP

Resolver el Problema de la Programacion de Cursos en una Universidad (UCTP por
sus siglas en Inglés de: University Course Timetabling Problem), al igual que el Problema
General de Asignacion de Recursos, no es sencillo debido a las restricciones que se con-

sideran en el problema, las caracteristicas de los recursos limitados y también la conside-
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racion del tiempo y espacio para asignar los eventos. Todos estos elementos, hacen que
el UCTP sea un problema de tipo NP-completo [Burke and Carter, 1997, Schaerf, 1999].

La finalidad al tratar el problema del UCTP es programar los cursos a nivel universita-
rio para obtener la tabla de horarios semanal, de forma que todos los estudiantes puedan
atender todas sus asignaturas programadas sin dificultades de horarios, por ejemplo: que
el estudiante no tenga que atender dos eventos al mismo tiempo (llamada también: un
choque de estudiante). En adicidén con la presente restriccion de choque de estudiante,
hay en la literatura modelos mas complejos para crear las tablas de horarios, la mayor
complejidad se presenta al anadir restricciones que hacen mas compleja la obtencién de
soluciones, como por ejemplo, la disponibilidad de salones. También podria ser, al afadir
restricciones que incluyen el fundamento de una funcién objetivo para evaluar la calidad

de la solucién mas alla de la simple factibilidad [Carter et al., 1994].

Las restricciones para este tipo de problema se clasifican usualmente como restriccio-
nes duras y restricciones suaves. Las restricciones duras, son restricciones que deberan
cumplirse y no deberan violarse bajo ninguna circunstancia, por ejemplo: un estudiante
no puede atender dos clases al mismo tiempo. Las restricciones suaves, son restricciones
que preferentemente se deben satisfacer; pero se puede aceptar la ocurrencia de algu-
nas violaciones, desde luego, con una penalizacion asociada. Un ejemplo de este tipo de
restriccion podria ser: los estudiantes no deberan tener mas de dos clases seguidas. Por
razones pedagdgicas y humanas, este tipo de restriccion considera que, después de dos
clases continuas, es necesario que el estudiante tenga algin descanso antes de tomar
una tercera clase de forma continua; sin embargo, dadas las circunstancias del horario y
asignacion de clases, se tendra que aceptar que algin o algunos estudiantes tengan que
tomar mas de dos clases seguidas. Entonces, con estas violaciones de la restricciones

suaves, se tendra que penalizar la funcion objetivo.

2.5.1. Descripcion del UCTP

El UCTP planteado por Paechter [Rossi-Doria et al., 2003], que es una reduccién de

un problema real de Asignacion de Recursos, consiste de un conjunto de eventos o clases
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que se programan en un conjunto de 45 intervalos de tiempo (5 dias a la semana, con
9 periodos de tiempo al dia), un conjunto de salones donde se desarrollan los eventos,
un conjunto de estudiantes que atienden los eventos, y un conjunto de facilidades que
proporcionan los salones y que son necesarios para que se den los eventos. Cada estu-
diante atiende un nimero de eventos y cada salon tiene una capacidad. Entonces, una
solucion factible sera aquella en la cual, todos y cada uno de los eventos, se programan
para que se desarrollen en un periodo de tiempo y en un salén. Todo esto, de forma que

se cumplan las siguientes restricciones duras:

» Un estudiante no atendera mas de un evento a la vez

= El salén tendra el aforo suficiente para atender a todos los estudiantes del evento y

satisfacer todas las necesidades requeridas por el evento

» En un salon solo habra un evento a la vez

Ademas, una solucién factible candidata se penalizara igualmente por cada ocurrencia

en la violacion de las siguientes restricciones suaves:

» Sj un estudiante tiene una clase en la Ultima hora del dia
= Si un estudiante tiene mas de dos clases seguidas

= Sj un estudiante tiene una sola clase al dia

El objetivo del problema es obtener una solucién factible con el minimo nimero de
violaciones a las restricciones suaves. Cualquier solucién infactible se considera mala

solucion.

2.5.2. Recursos y restricciones

Segun el texto del UCTP, se identifican los siguientes conjuntos y elementos, formados

por los recursos humanos y materiales:

= Un conjunto T" de 45 timeslots (5 dias por 9 periodos).

= Un conjunto de salones R en los cuales se imparten los eventos (cursos)
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= Un conjunto de estudiantes A o alumnos que atienden los eventos

= Un conjunto de facilidades F'. Cada salon proporciona un subconjunto de facilidades

y cada evento necesita un subconjunto de facilidades.
» Cada estudiante s atiende un niumero de eventos

m Cada saldn r tiene un aforo

Los timeslots son periodos de tiempo, donde se programaran los eventos (clases) y
los estudiantes que asistiran al evento. Los 45 timeslots de cada salén se componen de
5 dias de cursos a la semana con 9 periodos de tiempo cada dia. Entonces, cada pe-
riodo de tiempo corresponde al lapso de tiempo en que se imparte una clase. Como se
podra percibir, la programacion de 45 timeslots correspondera a una Tabla de Horarios

(Timetabling en Inglés).

Por facilidad, nos referiremos al término periodo de tiempo como periodo o directa-

mente usaremos la palabra en Inglés timeslot.

Segun establece el texto del problema de Paechter, una solucion factible del UCTP,
como se representa en la literatura, correspondera a una Tabla de Horarios u Horario de
Cursos, donde quedan programados todos y cada uno de los eventos que son asignados
en los posibles 45 timeslots existentes para cada tabla. Esta asignacién de eventos consi-
dera: El aforo del saldn, las facilidades que ofrece el salon, las necesidades que requiere

el evento y los estudiantes que asistiran al evento.

De la descripcién del UCTP con las restricciones planteadas y los recursos que inter-
vienen en el problema, identificamos que se tienen las siguientes restricciones duras y

suaves:

Hay que recordar que para obtener una solucion factible, todas y cada una de las

restricciones duras se deberan satisfacer.

m [11: El salon debe satisfacer las necesidades del evento
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H?2: Todos y cada uno de los eventos deberan ser programados

H3: En un salon solo habra un evento a la vez

H4: El salon debe tener el aforo suficiente para atender a los estudiantes del evento

H5: Un estudiante no atendera mas de un evento a la vez

El texto original del problema UCTP, no considera la restriccion H2; sin embargo no-
sotros la incluimos ya que es obvio que todos y cada uno de los eventos deberan ser

programados y asignados.

Ademas, el UCTP candidato se penalizara igualmente por cada ocurrencia en la vio-

lacion de las siguientes restricciones suaves:

= S1: Un estudiante no debe tener clase en el ultimo periodo del dia
= S2: Un estudiante no debe tener mas de dos clases seguidas

= S3: Un estudiante no debe tener una sola clase al dia

Al hacer un andlisis del alcance de las restricciones suaves para que se puedan cum-
plir se puede inferir que: la restriccion suave S1 se podra verificar sin conocer el resto de
la tabla de horarios; la restriccion suave S2 es posible que se pueda verificar mientras
se construye la solucion; la restriccion S3 se podra verificar s6lo cuando la tabla de hora-

rios se haya completado y a todos los eventos (o clases) se les haya asignado un timeslot.

El objetivo del problema es obtener una solucién factible con el minimo nimero de
violaciones de restricciones suaves. Todas las soluciones infactibles se consideran des-

preciables.

2.6. Representacion Simbdlica

A continuacién se exhibe una de las representaciones del UCTP mas conocidas que
se encuentran en la literatura y que también es de las mas utilizadas por los inves-
tigadores del area para utilizarla como base para realizar sus aplicaciones y presen-

tar soluciones. La representacion es una realizacion del grupo Metaheuristic Network
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[Rossi-Doria et al., 2003] los cuales, utilizan estructuras interesantes para manejar, alma-

cenar, procesar y presentar los datos y la solucién.

Antes de hacer la programacion de horarios (o tabla de horarios) el grupo Metaheuris-
tic Network hace un preprocesamiento para designar a cada evento los posibles salones
donde se podra efectuar ese evento considerando las caracteristicas y tamano de los sa-

lones debido a las necesidades de cada evento.

La asignacion de salones no forma parte de la representacion explicita; en vez de ello
utilizan un algoritmo de emparejamiento para generar la lista de posibles salones para ca-
da evento. Entonces, para cada timeslot habra una lista de eventos que tendran lugar en
él -eventos que se daran en ese horario- y una lista preprocesada de los posibles salones
en los cuales estos eventos pueden ser asignados de acuerdo al tamano y caracteristi-
cas. El algoritmo de emparejamiento da una maxima cardinalidad de emparejamiento
entre estos dos conjuntos -la lista de eventos por timeslot y la lista de posibles salones
para cada evento- usando un algoritmo deterministico de flujo. Si hubiera aun eventos no
programados, los van tomando en orden secuencial y asignan cada uno en un salén que
cumpla las caracteristicas requeridas y el aforo adecuado, eligiendo primero los salones
con menos eventos asignados. Si dos o mas salones estan parejos en la seleccion, to-
man aquel que aparezca primero en la lista -asignacion por orden de aparicion-. El grupo
Metaheuristic Network indica que este procedimiento garantiza que cada asignacion de
evento-timeslot corresponde Unicamente a una tabla de horarios, es decir una asignacion

completa de timeslots y salones para todos los eventos.

La representacion de la solucion que el grupo Metaheuristic Network utiliza es una
representacion directa de la solucion. Donde una solucién consiste de una lista ordenada
de longitud |E|, las posiciones de la lista corresponden a los eventos (la posicion i co-
rresponde al evento i parai = 1,...,|E|). Un nimero entero entre 1 y 45 (representa un
timeslot) colocado en la posicién i indicara el timeslot donde se programé el evento i. Por

ejemplo la lista
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1 2 3 ... |E|] < Cantidad de eventos (de la lista ordenada)
3 27 43 ... 10 <« Nos. entre 1y 45, indican el timeslot (horario)

en que se programaron los eventos i

Ejemplo: El evento 1 se programé en el timeslot 3; el evento 2 esta programado en el

timeslot 27; el evento 3 se programo en el timeslot 43, etc.

Como hay un tiempo limite para encontrar las soluciones, junto con el concepto de un
algoritmo potente, se necesitan estructuras de datos eficientes y representaciones inter-

nas del problema para obtener resultados competitivos.

2.7. La Estructura de Vecindad y Busqueda Local

Los algoritmos tradicionales de busqueda local parten de una solucion inicial que de
modo paulatino es transformada en otras que a su vez son mejoradas al introducirles
movimientos sencillos. Los movimientos mas utilizados son la reubicacion de timeslot de
algun evento o el intercambio de eventos entre dos timeslots. Si el cambio da lugar a
una mejor solucidén que la actual, se sustituye ésta por la nueva, continuando el proceso
hasta que no es posible ninguna nueva mejora o hasta alcanzar un determinado numero
de ciclos de computacion. De esta forma de busqueda local tradicional existen ligeras
variaciones y el proceso de busqueda se realiza computacionalmente de acuerdo a la

estructura de vecindad que se implementa en un algoritmo.

A continuacion se resume el funcionamiento de la estructura de vecindad y blsqueda

local que ponen en practica el grupo Metaheuristic Network [Rossi-Doria et al., 2003].
La representacion de la solucién antes descrita permite definir una vecindad utilizando
movimientos sencillos que solo involucran timeslots y eventos. Recordar que la asigna-

cion de salones son responsabilidad del algoritmo de emparejamiento.

La Estructura de Vecindad es la union de dos vecindades mas pequenas, N; definida
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por un operador que mueve un solo evento a un timeslot diferente, y N, definida por un

segundo operador que permuta dos eventos de sus timeslots.

El procedimiento en la aplicaciones de los movimientos es que, para el evento que
este siendo considerado, los movimientos potenciales se procesan en estricto orden. Pri-
mero se aplica el operador Ny, que trata de mover el evento al siguiente timeslot, luego al
siguiente, luego al siguiente etc, siempre considerando que se pueda asignar un evento
donde se obtenga una mejor solucion. Si esta busqueda a través de N, falla, es decir que
después de un numero premeditado de busquedas no encuentra un mejor timeslot que
mejore la solucién, entonces se aplica el operador N, que trata de permutar con el even-
to siguiente de la lista, luego con el siguiente, con la misma filosofia de encontrar mejor
solucion, y asi sucesivamente. En cada movimiento individual, se requiere hacer calculos
para conocer la magnitud de la funcion de costo. El funcionamiento del tipo de busqueda
local asi aplicada es tipo "Greedy”, ya que la busqueda se hace en estricto orden, no se
considera optimizar la busqueda ni busquedas focalizadas, por lo tanto, busca en todo
el espacio de forma dirigida y para encontrar una solucion factible, con cada evento que
no cumpla restricciones duras puede llegar a recorrer hasta 2 veces todo el espacio de

busqueda. Por esta forma de busqueda, este tipo de busqueda toma demasiado tiempo.

El grupo Metaheuristic Network en su articulo [Rossi-Doria et al., 2002] mencionan
que en la busqueda local que implementaron para el UCTP, aparte de incluir los movi-
mientos N1 y N, aplican un tercer movimiento N3 donde intervienen 3 eventos y que al
parecer, su funcionamiento es igual al N,. Sin embargo, en la literatura se encuentra que
la mayoria de autores utilizan como base de su desarrollo los movimientos N; y N> y a
partir de ellos, hacen variaciones o incluyen algun tipo de movimiento particular segun su

estrategia de andlisis y aplicacion.

La Busqueda Local es una primera mejora estocastica de busqueda local basada en
la estructura de vecindad descrita. La busqueda local es una accidn repetitiva de prueba
y error con cada evento a partir de la lista que contiene todos los eventos. De la lista

hace una seleccion de cada evento en orden aleatorio, y para cada evento involucrado
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en la violacion de restricciones, trata todos los posibles movimientos en la vecindad hasta
encontrar una mejora. Primero resuelve la violacion de restricciones duras, y luego, si se
alcanza la factibilidad, también resuelve la violacidn de restricciones suaves. Se aplica a
las soluciones, una evaluacién que el grupo Metaheuristic Network le llama Delta para
permitir una basqueda rapida a través de las soluciones vecinas (cercanas). La descrip-

cion detallada de esta busqueda local se muestra en el Algoritmo 2.1.

Como la busqueda local puede tomar una cantidad considerable de tiempo de CPU,
podria ser mas efectivo, dentro del contexto de algunas de las metaheuristicas, usar este
tiempo en forma diferente. Por ejemplo, introducir en la busqueda local un parametro para
controlar el nUmero maximo de pasos permitidos, el cual dejan libre en las implementa-

ciones de las diferentes metaheuristicas.
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Algoritmo 2.1 Busqueda Local

1. Ev-count « 0;
Generate a circular randomly-ordered list of the events;

Initialize a pointer to the left of the first event in the list;

2. Move the pointer to the next event;
Ev-count — Ev-count + 1;
If (Ev-count = |E|) {
Ev-count « 0;
goto 3;
}

a) if (current event NOT involved in hard constraint violation (hcv)) goto 2.;

b) if (3 an untried move for this event) goto 2.;

c) Calculate next move (firstin Ny, then N3) and generate resulting potential timetable;

d) Apply the matching algorithm to the timeslots affected by the move and delta-evaluate the result;

e) if (move reduces hcvs) {
Make the move;
Ev-count — 0;
gototo 2,;

}

else goto 2.b;
3. if (3 any hev remaining) END LOCAL SEARCH,;

4. Move the pointer to the next event;
Ev-count < Ev-count + 1;
if (Ev-count = |E|) END LOCAL SEARCH;

a) if (current event NOT involved in soft constraint violation (scv) ) goto 4.;
b) if (3 an untried move for this event) goto 4.;
c) Calculate next move (first in Ny then N2) and generate resulting potential timetable;

d) Apply the matching algorithm to the timeslots affected by the move and delta-evaluate the result;

e) if (move reduces scvs without introducing a hev) {
Make the move;
Ev-count — 0;
goto to 4.;
}

else goto 4.b;
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Capitulo 3

Modelo Matematico del UCTP

En este capitulo se desarrollara la formulacion del UCTP para obtener el modelo ma-
tematico. La formulacion debera considerar los recursos materiales y humanos, las res-
tricciones duras y suaves para hacer una representacion correcta del problema. Primero
se presentara la formulacion del modelo matematico y posteriormente se dara una expli-
cacion detallada de que representan cada una de las féormulas que componen el modelo

matematico.

La formulacién del Modelo Matematico que a continuacion se presenta, es una de las

aportaciones que se planed desarrollar e incluir en este trabajo doctoral.

3.1. Formulacion

A partir del texto del UCTP, planteado por Paechter [Rossi-Doria et al., 2003] y que
mostramos en el Capitulo 2.5.1, una solucion factible es aquella donde se programan to-
dos y cada uno de los eventos asignandolos en los posibles 45 timeslots existentes para
cada saldn. Esta programacion de eventos considera: El aforo del salon, las facilidades
gue ofrece el salon, las necesidades que requiere el evento y los estudiantes que asis-
tiran al evento. Todo esto, de forma que las restricciones duras (H1 a H5) se deberan
satisfacer. Ademas, la solucién candidata se penalizara igualmente por cada ocurrencia

en la violacion de las restricciones suaves (S1 a S3).
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Entonces, sean los conjuntos:
m De eventos: £ ={1,2,3,...,ng}
m Detimeslots: T'= {1,2,3,...,45}
» Dedias: D ={1,2,3,4,5}
= De periodos: P ={1,2,3,4,5,6,7,8,9}
» Desalones: R={1,2,3,...,ng}
» De estudiantes: A ={1,2,3,...,n4}
= De facilidades: F = {1,2,3,... ., np}
Las restricciones duras que se deberan satisfacer:

= H1: Un salén debe satisfacer las necesidades de los eventos que alli se programen

H?2: Todos y cada uno de los eventos deberan ser programados

H3: En un salon solo habra un evento a la vez

H4: El salon debe tener el aforo suficiente para atender a los estudiantes del evento

H5: Un estudiante no atendera mas de un evento a la vez

Las restricciones suaves:

= S1: Un estudiante no debe tener clase en el ultimo periodo del dia
= 52: Un estudiante no debe tener mas de dos clases seguidas

= S3: Un estudiante no debe tener una sola clase al dia

A partir del conjunto 7' = {1,2,3,...,45} de timeslots que representa 45 periodos dis-
ponibles en una semana escolar de 5 dias con 9 periodos por dia. Se desea programar

los eventos y los estudiantes, y encontrar la Tabla de Horarios para cada salén. Cada
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salén puede ofrecer diferentes facilidades y cada evento puede tener diferentes necesi-

dades.

A continuacién se presenta la formulacion matematica que representa el modelo del
UCTP:

Encontrar una solucion satisfactoria para el UCTP donde se cumpla que la Fun-

cion Objetivo (FO) sea minima.

A LY Ty
Minimizar FO =Y Fl(a,51) + Y _ F2(a, S2)+ ) F3(a,S3) (3.1)

a=1 a=1 a=1

Sujeta a:

1, si®(t,r) =1y R(r,e) =1
X(e,®(t,r)) = Vee E (3.2)
0, de otra forma

iniX(e,(I)(t,r)) > 1  VYeekE (3.3)
i)((e, ot,r)) < 1 WVteT,reR (3.4)
nZAZm,X(e, d(t,r))) < Aforo(r) Ve€ E;teT,reR (3.5)
iiZw,X(e, o(t,r) <1 VaeAteT (3.6)

e=1 r=1

Parat,r,e,a € (N —{0})

En esta formulacidn, la expresion 3.1, que indica minimizar la Funcidén Objetivo, conta-
biliza exclusivamente las violaciones que se hayan cometido de las restricciones suaves
S1, S2 y S3 que estan relacionadas con la variables a que representa a los estudian-
tes, para esto, se hace un barrido de las funciones F'1, F2 y F'3 donde se establece la
marcacion de las violaciones respectivas. El detalle de estas funciones se muestra en
las expresiones 3.16 a 3.18 del Capitulo 3.2. Por otro lado, las expresiones 3.2 a 3.6 re-

presentan las restricciones duras H1 a H5 que es obligatorio cumplir. En el Capitulo 3.2
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se da una explicacion detallada de todas las expresiones de esta formulacidén matematica.

La relacién de los conjuntos D de dias y P de periodos forman el conjunto de 45
timeslots, que al hacer la programacion de eventos y asignarlos en los timeslots, se ob-
tendra un ltinerario o Tabla de Horarios para cada salén. Entonces, la solucidén que se
obtenga tendra tantas tablas como salones R existan. Por lo tanto, una solucion estara for-
mada por el conjunto de Tablas de Horarios. En el Cuadro 3.1 se muestra un ejemplo de

Tabla de Horarios para un salon r.

Salon r Dias D
Periodos P 1 2 3 4 5
1 1 2 3 4 5
2 6 7 8 10
3 11 12 13 14 15
4 16 17 18 19 20
5 21 22 (5, 2) 23 24 25
6 26 27 28 29 30
7 31 32 33 34 35
8 36 37 38 39 40
9 41 42 43 44 45

Cuadro 3.1: Ejemplo. Tabla de Horarios de un salén r

La Tabla de Horarios es la abstraccién de una estructura bidimensional para cada
salén r con la programacion de horarios de la semana, que se forma con los dias D en
el eje x y los periodos P en el eje y. En esta estructura bidimensional se programaran
los eventos que se impartiran y los estudiantes que atenderan cada uno de esos eventos
durante la semana. Ademas, el salon debera ofrecer las facilidades necesarias para que
se efectle el evento. Al hacer la programacion de eventos y estudiantes en los diferen-
tes salones, la variable R (de salones) crea una tercera dimension (eje z) para formar el
conjunto de las Tablas de Horarios. Por lo tanto, con el conjunto de salones se obtiene
una estructura tridimensional con dimensiones D, Py R que al tener asignados los estu-
diantes y los eventos, esta abstraccion de estructura tridimensional forma la solucién del
UCTP.
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3.2. Detalle de la formulacion

A continuacion hacemos una descripcién mas detallada de la formulacion del Modelo

Matematico obtenido en el Capitulo 3.1.

Como se expuso, una solucién factible es aquella donde se programan todos y cada
uno de los eventos asignandolos en los posibles 45 timeslots existentes para cada salén.
Esta asignacion de eventos considera: el aforo del salén, las facilidades que ofrece el
saldn, las necesidades que requiere el evento y los estudiantes que asistiran al evento.
Todo esto, de forma que las restricciones duras (H1 a H5) se satisfagan. Ademas, la
solucién candidata se penalizara igualmente por cada ocurrencia en la violacion de las

restricciones suaves (S1 a S3).

A partir de los recursos humanos y materiales que se quiere programar, se tienen los

siguientes conjuntos:

m Deeventos: £ ={1,2,3,...,ng}

De timeslots: T = {1,2,3,...,45}

De dias: D = {1,2,3,4,5}

De periodos: P ={1,2,3,4,5,6,7,8,9}

De salones: R = {1,2,3,...,ng}

De estudiantes: A = {1,2,3,...,n4}

De facilidades: F' = {1,2,3, ..., nr}

Se desea encontrar una solucion satisfactoria para el UCTP donde se cumpla
que la Funcion Objetivo (FO) sea minima:
Ny Ny

Ny
Minimizar FO = Fl(a,S1)+ Y F2(a,52)+ Y F3(a, 53) (3.7)

a=1 a=1 a=1



52 CAPITULO 3. MODELO MATEMATICO DEL UCTP

Sujeta a que se deban cumplir las restricciones duras H1, H2, H3, H4, H5 (enun-
ciadas en el Capitulo 3.1) y sancionar cada ocurrencia de violacion de las restriccio-

nes suaves S1, S2 'y S3 (también, enunciadas en el Capitulo 3.1).

A partir del conjunto T = {1,2,3,...,45} de timeslots que representa los 45 lugares
disponibles en una semana escolar para un salén y que forman una Tabla de Horarios de

5 dias con 9 periodos por dia, donde se programaran los eventos y los estudiantes.

Se define un par (¢,r), donde ¢t € T representa un timeslot y » € R representa un

salén. Entonces, para cada (¢, r):

1, si se asigna el timeslot ¢ del salén r
O(t,r) = (3.8)
0, de otra forma

Por ejemplo. Si ®(22,3) = 1 indicara que el timeslot 22 del salon 3 ya esta asignado.
Esta representacion se ilustra en el Cuadro 3.1, donde se considera que el salén r es

igual a 3 y el timeslot 22 (con coordenadas p = 5y d = 2) esta ocupado.

Cumplimiento de la restriccion H1: Un salon debe satisfacer las necesidades de los

eventos que alli se programen.

Para cada salon r € Ry para cada evento e € E se define:

1, si el salon r satisface las necesidades del evento e
R(r,e) = (3.9)
0, de otra forma

Ademas, para cada evento e¢ € E, timeslott € T'y saldon r € R se define:
L, si®(t,r) =1y R(r,e) =1

X(e,®(t,r)) = (3.10)
0, de otra forma

La expresion 3.10 sera verdadera si las expresiones 3.8 y 3.9 son verdaderas. Esto

indica que el salén r, satisface las necesidades del evento e que se da en el timeslot t.
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Por lo tanto, las expresiones 3.9 y 3.10 satisfacen la restriccion H1.

Cumplimiento de la restriccion H2: Todos y cada uno de los eventos deberan ser pro-

gramados.

Como a cada evento e se le tiene que asignar un espacio y un horario para efectuar el

evento, entonces para cada e € F

45 Mg

DY X(e,o(tr) =1 (3.11)

t=1 r=1
La expresion 3.11 checa que todo evento ¢ este programado en algun timeslot ¢ de
algun salon . Ademas, el evento puede estar programado varias veces en la semana.
Por lo tanto, la expresion 3.11 cumple la restriccion H2.
Cumplimiento de la restriccion H3: En un saldn solo habra un evento a la vez.
Si para alguntimeslot ¢t € T'y algin salén r € R, X (e, ®(t,r)) = 1. Es decir, si el evento
e se programa en el timeslot ¢ del salon r. Entonces, ningln otro evento ¢’ podra progra-
marse en el timeslot ¢ del salon r.
Asique: X (¢/,®(t,r)) =0 Ve € E, con e # e. Entonces,
ng
> X(e,®(t,r) <1 (3.12)
e=1

Por lo tanto, la expresion 3.12 satisface la restriccion H 3.

Cumplimiento de la restriccién H4: El salon debe tener el aforo suficiente para atender

los estudiantes del evento.

Para cada estudiante a € A se define:
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1, si X(e,®(t,r)) =1 Entonces, el estudiante
Z(a, X (e, ®(t,r))) = a atiende el evento e (3.13)

0, de otra forma

La expresion 3.13 sera verdadera, si el estudiante a atiende el evento e que se da en

el timeslot ¢ del salén r.

Entonces, para cada salén r se debera cumplir que:

n

XA:Z(CL,X(e,(I)(t,T))) < Aforo(r) (3.14)

a=1
La expresion 3.14 indica que la suma de estudiantes que atienden el evento e no debe

rebasar el aforo del salon r.
Por lo tanto, la expresion 3.14 satisface la restriccion H4.

Cumplimiento de la restriccion H5: Un estudiante no atendera mas de un evento a la

vez.

Para algun estudiante a € A, si la expresion 3.13 es verdadera. Es decir, que el estu-
diante a se encuentra atendiendo el evento e en el salén r. Entonces, este estudiante no

podra atender otro evento ¢’ al mismo tiempo.

Asique: Z(a, X (e, ®(t,r))) =0, Ve’ € E, con ¢ # e. Entonces:

nE TLR

Y Z(a, X (e, (t, 1)) < 1 (3.15)

e=1 r=1

La expresion 3.15 indica que si la expresion 3.13 es verdadera. Entonces, el estudian-

te a no podra encontrarse atendiendo otro evento.

Por lo tanto, la expresion 3.15 satisface la restriccion Hb5.
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A continuacion se da el detalle de la formulacion de las restricciones suaves, para ello
se utilizan las funciones F'1, F2 'y F'3 que se integran a la ecuacion 3.7 con el fin de con-

tabilizar la ocurrencia de violaciones y obtener la calidad de la funcién objetivo:

Para sancionar la ocurrencia de la Restriccion S1: Un estudiante no debe tener clase

en el ultimo periodo del dia.

Sea el timeslot ¢, algun evento e € E' y algun salén » € R. Tenemos, que para cada
estudiante a € A se define:
1, siZ(a,X(e,®(t,r))) =1parat € 41 <t <45
Fl(a, 1) = (@, X (e, () =1p (3.16)
0, de otra forma
Para sancionar la ocurrencia de la Restriccion S2: Un estudiante no debe tener mas

de dos clases seguidas.

Sea un dia d € D, para cada estudiante a € A se define Ad = {5p+d|0<p <8}y
para cada subconjunto {al, a2, a3} de tres elementos del conjunto Ad, tal que al = 5p; +d,

a2=al+5Yy a3 =al+ 10.

Entonces, para algun salon » € R, algun evento e € E' y algun p, con 0 < p; < 6, se

define:

1, si Z(a, X (e, ®(a, = 1 paracadaa € {al,a2,a3
F2(a,52) = (@ Xle, 2lar)) =1p @ € {ol, 02,43} (3.17)
0, de otra forma

Para sancionar la ocurrencia de la restriccion S3: Un estudiante no debe tener una

sola clase al dia.

Sea un dia d € D, para cada estudiante a € A, se define:

n 8

&

g
1, si >
r=1

0, de otra forma

Z(a, X(e,®(bp+d,r))) =1

e

F3(a, S3) = = (3.18)
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Capitulo 4

Meétodos para resolver el UCTP

Resolver un problema combinatorio se puede resumir en encontrar una solucion que

sea la mejor o la optima dentro de un conjunto de posibles alternativas.

En general los problemas que trata la optimizacién combinatoria se consideran difici-
les de resolver y muchos de ellos inclusive caen en los problemas NP-duros, esto es, el
tiempo que requieren para resolver una instancia de ese problema crece en el peor de
los casos de manera exponencial con respecto al tamano de la instancia. Por lo mismo,
muchas veces se tienen que resolver usando métodos de solucidén aproximada, que dan

buenas soluciones, inclusive a veces soluciones 6ptimas, a bajo costo computacional.

Para resolver el Problema de la Programacion de Cursos en una Universidad se han
desarrollado varias técnicas, como las metaheuristicas. Estas metaheuristicas son algorit-

mos que se pueden utilizar como métodos deterministicos o estocasticos [Schaerf, 1999].

Las metaheuristicas se pueden usar para resolver los problemas de optimizacién, ya
que siendo estos problemas de alto grado de dificultad, el tratar de obtener una solucion
de forma deterministica podria tomar tiempos de computacion demasiado elevados o de-
finitivamente no la encuentran con instancias consideradas grandes, ya que tienen que
hacer una exploracion intensiva en el espacio de busqueda, inclusive en muchos casos
no alcanzaria la vida de algun humano el tratar de obtener soluciones directas con los

recursos actuales de computacién ya que la solucién puede tener alto grado de infactibili-
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dad. También, podrian usarse muchas de las estrategias de busqueda conocidas, aunque
algunas pueden resultar ser demasiado costosas computacionalmente o durante el pro-

ceso de busqueda de la solucion quedar atrapados en minimos locales.

Algunas de las propiedades deseables para una metaheuristica son:

» Simplicidad: debe de ser simple y basada en un principio claro que pueda ser apli-

cable en general.
» Precision: debe de estar formulada en términos matematicos precisos.

= Coherencia: todos los pasos deben de seguir en forma natural los principios de la

metaheuristica.
= Eficiencia: debe de tomar un tiempo razonable de tiempo.

» Efectividad: debe de encontrar las soluciones 6ptimas para la mayoria de los pro-

blemas de prueba en donde se conoce su solucién.
» Robustez: debe ser consistente en una amplia variedad de instancias.

= Amigable: debe de ser claramente expresada, facil de entender y facil de usar, y con

la menor cantidad de parametros posibles.

Sin embargo, la mayoria de las metaheuristicas cumplen con solo algunas de las pro-
piedades arriba mencionadas y no existe un claro ganador de cual es mejor o cual incluye
mas propiedades ya que en general dependen de la naturaleza de los problemas y los

objetivos buscados.

La mayoria de los métodos en las metaheuristicas son: algoritmos basados en cons-

truccion o algoritmos basados en busqueda local.

Los basados en construccion trabajan con soluciones parciales que tratan de comple-

tar, mientras los de busqueda local se mueven en el espacio de soluciones completas.



59

Los algoritmos de construccion encuentran soluciones de manera incremental empe-
zando con una solucion vacia, anadiendo componentes de forma incremental hasta com-
pletar una solucion. Generalmente los algoritmos que construyen soluciones son mas

rapidos, pero sus soluciones no siempre son buenas.

En la optimizacion de recursos, asi como en la inteligencia artificial, el proceso de
encontrar una solucién es principalmente por medio de la busqueda y evaluacion. La
blusqueda es necesaria en la solucion de problemas y normalmente involucra introducir
heuristicas. Las heuristicas son criterios, métodos, o principios para decidir cual de varias
alternativas de accion promete ser la mas efectiva para cumplir con una meta. Represen-
tan un compromiso entre: (i) simplicidad y (ii) poder discriminatorio entre opciones buenas

y malas.

En problemas complejos, las heuristicas juegan un papel fundamental para reducir
el numero de evaluaciones y para obtener soluciones dentro de restricciones de tiempo

razonables.

La mayoria de los problemas se pueden plantear tanto como de optimizacién como de
satisfaccion de restricciones. La diferencia entre estas dos formas puede ser muy impor-
tante. Por ejemplo: encontrar una ruta entre ciudades en el problema del agente viajero

es trivial, encontrar la ruta mas corta es NP.

Una idea fundamental dentro de los métodos heuristicos es que lo mas corto/barato

es lo mas rapido/mejor.

Si existe un criterio de aceptacion (tolerancia) se habla de un problema de semi-
optimizacion. Cuando se habla de alta probabilidad, se tiene un problema de optimizacion

aproximada.

La mayoria de los problemas son de semi-optimizacion, estableciendo un balance ra-

zonable entre calidad de la solucién y costo de solucion.
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Algo un poco mas ambicioso es dotar a los algoritmos con parametros ajustables para

cambiar el compromiso entre calidad y costo.

En muchos casos es deseable incluir, dentro de la representacion, informacion adicio-
nal que nos defina el subproblema que falta por resolver. El cddigo que especifica ésta

informacién adicional se llama un estado.

En una representacion basada en estados el proceso de solucion trata de encontrar

una secuencia de operaciones que transformen al estado inicial en uno final.

En general, si la solucion puede especificarse como un camino o un estado, la repre-

sentacion basada en estados es mas adecuada.

Por otro lado si la solucién es mas conveniente representarla como un arbol, entonces

una representacion de reduccion de problemas o grafo es mas adecuada.

Algo que se tiene que considerar al escoger una metaheuristica es considerar ;cémo
encontrar una buena heuristica? ; Cémo usarla para que sea mas efectiva? y  Cémo eva-
luar sus méritos? De estas interrogantes, se podria escoger cual metaheuristica podria

resultar mas adecuada para resolver un problema de optimizacion.

A continuacién se presentan cinco de las metaheuristicas mas utilizadas en la litera-

tura para tratar de obtener soluciones factibles del UCTP.

4.1. Optimizacion con Colonia de Hormigas

La optimizacién con colonia de hormigas (ant colony optimization o ACO) esta inspira-
do en el rastro y seguimiento de feromonas que realizan las hormigas como medio de co-
municacion. ACO es una metaheuristica propuesta por Dorigo y otros [Dorigo et al., 1996]

gue se inspira en el comportamiento de las hormigas en la busqueda de comida para su
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colonia.

Las hormigas se mueven concurrentemente e independientemente. Durante la busque-
da de comida, cada hormiga va dejando un rastro de feromona que crece si la misma
hormiga u otras hormigas pasan por el mismo camino. El rastro de feromona también es-
ta sujeto a la evaporacion durante el tiempo. Entonces, los caminos de feromonas sirven
como informacién distribuida que las hormigas usan en forma probabilistica para construir

soluciones a un problema y que las hormigas adaptan para reflejar su experiencia.

ACO es una estrategia de construccion, donde la solucién se forma probabilisticamen-
te al ir anadiendo componentes de soluciones parciales considerando: (i) heuristicas para

resolver el problema particular y (ii) trazas de feromona.

Para la representacion de un problema se requiere definir: (i) un conjunto de compo-
nentes y (ii) estados definidos en términos de secuencias de componentes (transiciones

entre estados).

La metodologia de ACO construye soluciones moviéndose en un grafo de construc-
cién, donde los vértices son componentes del problema y los arcos conecciones entre
estos componentes. Para construir una solucion se sigue cierta politica dada por las res-

tricciones del problema.

Los componentes y las conecciones pueden tener asociadas cierta cantidad de fero-

mona e informacién heuristica acerca del problema.

Al anadir un componente en una solucion parcial, se puede actualizar la cantidad de

feromona.

También al llegar a una solucion completa, se pueden ver todos los pasos que se si-

guieron y también actualizar los niveles de feromona del camino.
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Ademas, en ACO se incluyen dos procedimientos adicionales: (1) la evaporacion (phe-

romone trail evaporation) y (2) acciones tipo demonio (daemon actions).
El proceso de evaporacion define como decrecer la cantidad de feromona en el tiempo.

Las acciones tipo demonio se pueden usar para tratar las acciones centrales/globales

que no pueden lograrse con las hormigas individuales.

ACO se ha aplicado con éxito en varios problemas de optimizacién combinatoria, co-
mo el agente viajero y la programacion de recursos como el UCTP entre otros. De hecho,
la primera version de ACO se utilizé para resolver el agente viajero, considerando que el

agente viajero trata de resolver el camino mas corto entre dos ciudades o nodos.
A continuacion se muestra la formulacion de la metaheuristica ACO.

Al construir soluciones, una hormiga & decide irse de la ciudad 7 a la ciudad j con la

siguiente probabilidad:

pf](t) o [Tij<t>]a ’ [U@'j]ﬁ 5 Slj c _/\/;k

 Yenlma®)]e - [l

donde 7;; = 1/d,; es informacién disponible (la visibilidad del rastro), la cual es inver-
samente proporcional a la distancia entre dos nodos. « y 3 son parametros que se tienen
que definir, y N} es la vecindad factible de la hormiga & (el conjunto de ciudades que &

no ha visitado).

Si a = 0 se visita la ciudad mas cercana. Si § = 0 se basa solo en las trazas de

feromona y tiende a converger rapidamente a un punto de no mejora suboptimo.

Cuando todas las hormigas completan un circuito, se actualizan las feromonas. Prime-
ro se reducen todos los caminos por un factor constante (evaporacién) y después cada

hormiga deposita la siguiente cantidad de feromona en los nodos de su circuito:
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m

V(i) Tyt +1) = (1= p) - 755(t) + Y ATE(H)

k=1
donde 0 < p < 1 es la razén de evaporacion de feromona y m es el numero de hormi-

gas.

ATi]}(t) es la cantidad que deposita cada hormiga en cada nodo, definida por:

1/L*(t), silaliga (i, 7) es usada por la hormiga k
Ark(t) = /A1) ga (i,)) P g

K 0, de otra forma

donde L(t) es la longitud del circuito de la hormiga k.

Se han disenado algunas extensiones de ACO, variaciones que se han desarrollado

segun las necesidades o estrategias de los autores para resolver sus problemas.

Una primera extension fue la de premiar de mas a la mejor solucion global obtenida

hasta el momento, algo parecido a una estrategia elitista.

Otra variante fue ordenar las hormigas de mejor a peor y solo permitir a las N mejores

poner feromonas (ademas de la mejor ruta global).
Otra variante fue el mover a las hormigas usando una politica e—greedy.

Algunas variantes solo actualizan la cantidad de feromona del camino de la mejor hor-

miga. El uso de feromonas sirve para balancear entre exploracion y explotacion.

Un sistema puede utilizar un limite inferior y superior de cantidad de feromona. El in-

ferior garantiza un nivel minimo de exploracion.

También se pueden variar los parametros « y 3 para balancear de forma diferente la

exploracion y explotacion durante la busqueda.



64 CAPITULO 4. METODOS PARA RESOLVER EL UCTP

Se puede combinar con busqueda local (parecido a GRASP). Se construye con ACO

y se sigue con busqueda local.

Si existen muchos posibles candidatos en la parte de construccion de soluciones se

puede tener también una lista de candidatos.

A continuacion se muestra un algoritmo de Colonia de Hormigas que es adecuado

para tratar el problema del UCTP:

7(e,t) «— 1o, V(e,t) € EXT
input: Una instancia problema [
calcula c(e, ¢'), V(e, ¢') € E?
calcula d(e), f(e), s(e), Ve € E
ordena E de acuerdo a <, para obtenere; <e; <--- <e,
7«0
while tiempo limite no se alcanza do
Je—Jj+1
fora =1tomdo
{construye el proceso de la hormiga a}
Ay —0
fori =1tondo
escoge aleatoriamente el timeslot ¢ de acuerdo a la distribucién
de probabilidad P para el evento ¢;
ejecuta actualizacion de feromona local para 7(e;, t)
A — A1 U (e, t)
end for
s « la solucidon después de aplicar el algoritmo de
emparejamiento para A,
s < la solucién después de aplicar h(j) pasos de
busqueda local para llegar a s
Sest < la mejor solucion de s y Chess

end for
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actualiza la feronoma global para 7(e, t)V(e,t) € EXT usando C.
end while

output: Una solucion optimizada candidata s;.,; para [

En este algoritmo para hacer la programacion, cada una de las m hormigas constru-
ye/asigna, evento por evento, hasta hacer una asignacion completa de todos los eventos.
Para hacer una sola asignacion de un evento a un timeslot, una hormiga toma el siguiente
evento desde una lista preordenada-ordenada, y de forma probabilista escoge un timeslot
para el evento, guiada por dos tipos de informacion: (i) la informacién heuristica, la cual
es una evaluacion de las violaciones de restricciones causadas al hacer las asignaciones,
y (ii) la informacién de la intensidad del aroma 7 en la forma de un nivel de "feromona”,
el cual es una estimacion de utilidad al hacer la asignacién, segun una cantidad determi-
nada de iteraciones consideradas en el algoritmo. La informacién del nivel de feromona
esta representado por una matriz que da el valor de “feromona” 7 : ExT' — R, donde £

es el conjunto de eventos y T' es el conjunto de timeslots.

4.2. Busqueda Local Iterada

La Busqueda Local lterada [Lourenco et al., 2002] esta basada en la idea de mejorar
un procedimiento de busqueda local proporcionando nuevas soluciones de inicio que se
obtienen de perturbaciones que se aplican a la solucion actual, esto, a menudo conduce a

resultados mucho mejores que cuando se usa reinicio al azar [Paquete and Stitzle, 2002].

El problema de cualquier busqueda local es que, durante la busqueda de soluciones
en la vecindad, se puede quedar atrapado en minimos locales si no se implementa un
control adecuado para salir del pozo. Sin embargo, la caracteristica que tiene ILS de

reiniciar la busqueda desde varios puntos aleatorios no soluciona este problema.

En realidad lo que se necesita es que se haga un muestreo sesgado, guiando la
busqueda de forma mas efectiva. En la literatura se pueden encontrar algunas ideas con
las que han trabajado. Una de ellas es generar pozos de atraccion vecinos (o al me-

nos diferentes) donde se establece un camino de vecinos seleccionados aleatoriamente,



66 CAPITULO 4. METODOS PARA RESOLVER EL UCTP

s1,52,...,5;, donde s;;, es vecino de s;. Determinar entonces, el primer vecino que per-
tenece a otro pozo de atraccion. Con esto, se podria ir generando pozos de atraccion
vecinos. Sin embargo, es un proceso computacionalmente muy costoso, por la cantidad
de llamadas a busqueda local que se requieren. Una variante es que en lugar de la no-
cién de vecinos en pozos locales, se puede tomar una nocion de vecinos mas débiles.
Otra idea es utilizar la nocién de estados. Dado un minimo local, se crea una perturba-
cidén que pertenezca al espacio de estados validos y que genere un nuevo estado, en ese
nuevo estado se aplica busqueda local. Si el 6ptimo local encontrado pasa una prueba de
aceptacion (es mejor), entonces, se acepta el nuevo estado, si no se queda en el estado

considerado actual.

La Busqueda Local lterativa no es reversible (no se permite regresar a los subespacios
0 espacios ya explorados); sin embargo, si se siguen perturbaciones deterministicas se
pueden seguir ciclos cortos. Por lo mismo a las perturbaciones se les deben incluir aspec-
tos aleatorios o ser adaptativas para evitar quedar ciclados. También en casos practicos
durante el criterio de aceptacion de una solucion, si después de un cierto tiempo de ite-
raciones en la busqueda no se han logrado resultados, se puede empezar ILS desde una

nueva solucion.

Para aplicar ILS se dan cuatro componentes importantes que a continuacion se des-

criben, algunos de ellos pueden necesitar de afinacion:

1. Una solucién inicial s,, que puede obtenerse de forma aleatoria o por medio de un

algoritmo greedy o gloton (que normalmente da mejores resultados)

2. Un procedimiento de perturbacion, que modifica la solucion actual s relacionandola
con alguna solucién intermedia s’. La perturbacién es el esquema que tiene ILS
para escapar de minimos locales. La fuerza de la perturbacion esta definida por el

numero de cambios realizados sobre la solucion.
3. Un procedimiento de busqueda local que regresa una solucion mejorada s™

4. un procedimiento del criterio de aceptacion que decide a cual solucién se le aplica la

siguiente perturbacién. Si no mantenemos una historia de lo ocurrido, el criterio de
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aceptacion simplemente considera la diferencia en costos entre s y s™. El criterio de
aceptacion puede ser deterministico o se puede ajustar empiricamente conforme se
soluciona el problema (por ejemplo, como se usa en recocido simulado). Ademas,
el criterio de aceptacion se usa para establecer un balance entre exploracion (di-
versificacion) y explotacion (intensificacion). La exploracion se refiere a la busqueda
de soluciones en todo el espacio posible; la explotacion se refiere a la busqueda

intensa de soluciones en una vecindad.

En el Algoritmo 4.1 se presenta la Busqueda Local lterativa

Algoritmo 4.1 Busqueda Local lterativa
1: procedimiento Busqueda Local Iterativa

2: s, « genera solucion inicial ()
3: s « busqueda local (s,)
: Haga lo siguiente:
s « perturbacioén(s,historia)

4

5

6: s™ « busqueda local (s")

7 s « criterio de aceptacion(s, s™,historia)
8

: Repita hasta alcanzar criterio de terminacion

4.3. Algoritmos Genéticos

El término algoritmo genético se le atribuye a Holland y se le reconoce como el funda-

dor, sin embargo, otros cientificos trabajaron en ideas parecidas durantes los 60’s.
En particular, Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwefel, en Alemania, desarrollaron las
ideas de las estrategias evolutivas (Evolutions strategie), mientras que Bremermann y Fo-

gel desarrollaron las ideas de programacién evolutiva.

La parte comun en estas estrategias es la mutacion y la seleccion.
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Los Algoritmos Genéticos (GA por sus siglas en Inglés de Genetic Algorithms), son
conceptos que pueden tratarse como una familia de procedimientos de busqueda adap-
tativos [Cruz-Chavez et al., 2010a]. A diferencia de las dos estrategias de tipo evolutivo,
los algoritmos genéticos se concentran mas en la combinacidn de soluciones para obte-

ner mejores soluciones [Cruz-Chavez et al., 2010b].

Su nombre se deriva de los modelos de cambio genético en una poblacion de indi-
viduos y su funcionamiento esta basado en la evolucion genética que presentan esos

modelos. Esto es:

= Nocién Darwiniana de aptitud (fitness), que influye en generaciones futuras
= Apareamiento, que producira descendientes en generaciones futuras

» Operadores genéticos, que determinan la configuracion genética de los descendien-

tes (tomada de los padres).

Un punto clave de estos modelos, es que el proceso de adaptacion no se hace cam-
biando incrementalmente una sola estructura, sino manteniendo una poblacién de es-
tructuras a partir de las cuales se generan nuevas estructuras usando los operadores

genéticos.

Cada estructura en la poblacion esta asociada con una aptitud y los valores se usan
en competencia para determinar qué estructuras seran usadas para formar nuevas es-

tructuras.

Una de sus caracteristicas es su habilidad de explotar informacién acumulada acerca
de un espacio de busqueda, inicialmente desconocido para guiar la busqueda subse-

cuente a subespacios utiles [Cruz-Chavez et al., 2010b].

Su aplicacion esta enfocada sobre todo a espacios de busqueda grandes, complejos
y poco entendidos. El precio es que se puede necesitar un numero grande de muestras

para que se tenga suficiente informacion para guiar muestras subsecuentes a subespa-
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cios utiles [Cruz-Chavez et al., 2006].

En su forma mas simple, un GA esta orientado al desempeno (i.e., hacer cambios

estructurales para mejorar el desempeno).

Una de las ideas mas importantes es definir estructuras admisibles en el sentido que

estén bien definidas y puedan ser evaluadas.

Las diferencias con métodos tradicionales de busqueda y optimizacion son:

= Trabajan con un conjunto de parametros codificados y no con los parametros mis-

mos.
= |nician la busqueda desde un conjunto de puntos, no de uno solo.
= Usan una funcién a optimizar en lugar de la derivada u otro conocimiento adicional.

= Usan reglas de transicion probabilisticas no deterministicas.

La estructura de un GA esta compuesta principalmente por los siguientes modulos:

1. Modulo Evolutivo: mecanismo de decodificacion (interpreta la informacion de un cro-
mosoma) y funcion de evaluacion (mide la calidad del cromosoma). Solo aqui existe

informacién del dominio.

2. Médulo Poblacional: tiene una representacion poblacional y técnicas para manipu-
larla (técnica de representacion, técnica de arranque, criterio de seleccion y de re-
emplazo). Aqui también se define el tamano de la poblacion y la condicion de termi-

nacion.
3. Médulo Reproductivo: contiene los operadores genéticos.

En el Algoritmo 4.2 se muestra la estructura basica de un algoritmo genético tomado
de [Rossi-Doria et al., 2003].
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Algoritmo 4.2 Estructura basica de un Algoritmo Genético
1: Procedimiento GA

2: tiempo «— 0
3: Inicializa Poblacion(tiempo)
Evalta Poblacion(tiempo)
Mientras no se alcanza condicion de terminacion hacer:
tiempo « tiempo + 1
Construye Poblacion(tiempo) a partir de Poblacién(tiempo - 1) usando:

e Seleccion

© o N o g

e Modifica Poblacién(tiempo) usando Operadores Genéticos
10: e Evallua Poblacion(tiempo)

11: e Reemplaza

Como se ha visto, los Algoritmos Genéticos o Algoritmos Evolutivos estan basados
en un modelo computacional del mecanismo de evolucién natural [Baeck et al., 2000].
Los GA operan sobre una poblacién de soluciones potenciales y comprenden tres gran-
des etapas: seleccion, reproduccion y reemplazo. En la etapa de seleccion el individuo
mejor dotado tiene mayor probabilidad de substituir que aquellos menos dotados o ser
escogidos como padres para la siguiente generacién, como en la seleccion natural. La
reproduccidn se ejecuta como una recombinacién y aplicacion de operadores mutantes a
los padres seleccionados: la recombinacion toma partes de los dos miembros de la pare-
ja para crear un nuevo individuo, mientras que la mutacién normalmente hace pequenas
alteraciones en la copia de un solo individuo. Finalmente, los individuos de la poblacion
original se reemplazan por la creacion de nuevos individuos, usualmente tratando de guar-
dar los mejores individuos y desechando los peores. La explotacion de buenas soluciones
se garantiza por la etapa de seleccion, mientras que la explotacién de nuevas zonas del
espacio de busqueda se efectia en la etapa de reproduccién, basados en el hecho de
que la politica de reemplazo permite la aceptacion de nuevas soluciones que no necesa-

riamente mejoran a las existentes.

Los algoritmos genéticos se han utilizado con éxito para resolver problemas de op-

timizacion combinatoria, incluyendo la programacién de horarios de nivel superior. En el
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estado del arte, en los algoritmos se usa con frecuencia informacion especifica del proble-
ma para mejorar su desempeno, como por ejemplo mutacion heuristica [Ross et al., 1994]

o alguna técnica constructiva guiada heuristicamente [Paechter et al., 1998].

Algunos puntos que se deben considerar al implementar algoritmos genéticos son:

= Codificacion de los parametros de un problema.
Dentro de la codificacién a veces se usan codificaciones que tengan la propiedad
de que numeros consecutivos varien a lo mas en un bit (e.g., en el codigo Gray). En
la codificacion se busca idealmente que todos los puntos estén dentro del espacio

de soluciones (sean validos).

= Funcion de aptitud.
Es la base para determinar que soluciones (poblaciones) tienen mayor o menor
probabilidad de sobrevivir. Se tiene que tener un balance entre una funcién que haga
diferencias muy grandes (y por lo tanto una convergencia prematura) y diferencias

muy pequenas (y por lo tanto un estancamiento).

= Criterios de tamano de la poblacion.
Considerar el balance entre una poblacion muy pequena (y por lo tanto convergen-
cia a un maximo local) y una poblacion muy grande (y por lo tanto el requerimiento
de muchos recursos computacionales). Los primeros intentos de tratar de estimar
el tamano de la poblacién éptima basados en el teorema de esquemas resultaban
en crecimiento exponenciales de la poblacién con respecto al tamano de gen. Ex-
perimentalmente se vid que esto no es necesario y se busco el tamano minimo para

poder alcanzar todos los puntos en el espacio de busqueda.

Para genes binarios, la probabilidad de que existe al menos un gen/individuo en

cada punto es:

Py= (1 (1/2))

donde M es el tamano de la poblacion y I es el tamano del gen. Esto sugiere que
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con poblaciones de tamafo O(logl) es suficiente.

Normalmente las poblaciones se seleccionan aleatoriamente, sin embargo, esto no

garantiza una seleccion que nos cubra el espacio de busqueda uniformemente.

Se pueden introducir mecanismos mas sofisticados para garantizar diversidad en la

poblacion.

Criterio de seleccion.

Individuos son copiadas de acuerdo a su evaluacién en la funcién objetivo (aptitud).
Los mas aptos tienen mayor probabilidad a contribuir con una o mas copias en la
siguiente generacion (se simula la seleccion natural). Se pueden implementar de
varias formas, sin embargo, la mas comun es la de simular con aleatoriedad, donde

cada cadena tiene un espacio proporcional a su valor de aptitud.

_ Aptitud(h)
S Aptitud(hy)

Pr(h)

En lugar de seleccionar uno a la vez, se pueden generar N individuos separados
uniformemente, los cuales se pueden generar por medio de un ciclo de programa-

cion. A esto se le conoce como “stochastic universal selection”.

Otra alternativa es usar seleccion por torneo. Se seleccionan aleatoriamente N in-
dividuos que compiten entre si seleccionando el mejor. En esta alternativa el mejor

individuo siempre es seleccionado.

Una ventaja de este esquema es que solo necesitamos comparar si un gen es mejor
que otro, por lo que posiblemente no tenemos que evaluar la funcién de aptitud. Sin
embargo, haciendo muestreo con reemplazo, existe una probabilidad de aproxima-

damente 0.368 ( ~ ¢~!) de que un gen no sea seleccionado.

Finalmente, otro tipo de seleccién podria ser por categoria. Simplemente se ordenan
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los genes. La probabilidad de seleccionar un gen categorizado como el k-ésimo

(P(k)), en el caso de categorizacién lineal se tiene:

P(k)=a+ pk
donde a' y /3 son constantes y

M

> (a+pk)=1

k=1

= Nueva poblacion.
Se pueden seleccionar individuos de la poblacién actual, generar una nueva pobla-
cion y reemplazar con ella completamente a la poblacion que se tenia (esquema
generacional). También, a veces se mantienen los N mejores individuos de una
poblacion a la siguiente (esto parece ser la mejor opcién). Si se conserva solo el
mejor individuo se llama estrategia elitista, si se mantiene un subconjunto se habla

de poblaciones traslapadas.

» Criterio de paro.

Normalmente cuando un porcentaje alto de la poblacion converge a un valor o des-
pués de un nuamero fijo de evaluaciones en la funcion de aptitud. Si con ese valor
no se llega a la medida esperada (si es que se conoce) o simplemente para tra-
tar de mejorar la solucion, entonces se toma una pequefa proporcion y se inyecta
“diversidad genética” (se generan aleatoriamente nuevos individuos), o inclusive se

reemplaza completamente la poblacion.

= Operadores genéticos.
Normalmente se hace cruza seguida de mutacion, pero se podria hacer una o la
otra. Por ejemplo: algunos autores proponen hacer mucha cruza al principio e in-
crementar la mutacién conforme pasa el tiempo. La decision se puede considerar
dependiendo de la experiencia que se encuentre en la literatura. Los operadores se

pueden utilizar o crear segun las posibilidades y estrategias del disenador.
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4.4. Recocido Simulado

El Recocido Simulado (SA por sus siglas en Inglés de Simulated Annealing) es una
técnica sencilla de busqueda local probabilistica, tiene una buena reputacion y lo han uti-
lizado diferentes grupos de investigacion para encontrar soluciones en problemas de opti-
mizacion. Su nombre viene del hecho que simula el enfriamiento [Kirkpatrick et al., 1983,
Cerny, 1985] de una coleccion de atomos vibrando en caliente -los atomos a mayor tem-
peratura, mayor vibracion-. EI SA como proceso fisico se aplica a materiales solidos en el

cual:

= Se incrementa la temperatura a un material sélido hasta cambiar su estado original

a liquido.

= Se decrementa la temperatura muy lentamente hasta alcanzar un estado base de
minima energia. Con esto, se busca obtener una estructura cristalina (sélida) lo mas

regular posible.

Normalmente se aplica a metales que inicialmente son calentados a temperaturas muy
altas y luego se dejan enfriar muy lentamente para que sus moléculas se acomoden en

una estructura regular (cristalina). De forma sencilla a este proceso se le llama templado.

La metaheuristica de recocido simulado se puede aprovechar en diferentes areas del
conocimiento, debido a sus caracteristicas de funcionamiento. Kirkpatrick y sus colegas
[Kirkpatrick et al., 1983] la introdujeron hace mas de veinticinco afos en la Optimiza-
cién Combinatoria como un esquema de mejoramiento iterativo [Aarts and Korst, 1989,
Dowsland and Adenso Diaz, 2001].

El Recocido Simulado como método de optimizacion esta basado en el método de
Monte Carlo [Laarhoven and Aarts, 1992] y es util para simular estocasticamente el en-
friamiento lento de un material que pasa del estado liquido al sélido. Este proceso de
simulacién, se aprovecha también en la optimizacién combinatoria para obtener solucio-
nes cercanas al éptimo con montos razonables de tiempo de computo, con la ventaja de

gue estas soluciones no dependen de la configuracion inicial.
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El nucleo del algoritmo de recocido simulado lo constituye el algoritmo de Metrdpolis
[Metrépolis et al., 1953, Dowsland and Adenso Diaz, 2001] para realizar la simulacion del
enfriamiento fisico en la transicién de liquido a so6lido, la estructura de Metrdpolis incluye
formulacién de la probabilidad de aceptacion de Boltzmann de la mecanica clasica. Por
cierto, en 1953, Metrépolis y sus colegas publicaron el primer articulo describiendo el uso

del método de Montecarlo en simulacién de procesos termodinamicos.

En el Algoritmo 4.3 se muestra la estructura del algoritmo de Metropolis, donde kg

indica la constante de Boltzmann y T' la temperatura.

Algoritmo 4.3 Metropolis
1: Dado un estado ¢ con energia FE;,

2: genera un nuevo estado j; mediante un mecanismo de perturbacion

/I (perturbacion: pequena distorsion del estado ).

3 calcula energia E; del nuevo estado ;.
4: Si (E; — E;) <0 entonces:
5: i < j (acepta el estado nuevo)
6: En otro caso:

o)
7 Sie\ *sT/ > random|0, 1) entonces:
8: 1]

Lo que hace el algoritmo de Metrdpolis es: a partir de un estado de energia (energia
de referencia) actual generar un nuevo estado (perturbacion), muy cercano al actual, y
calcular su energia, aceptara ese nuevo estado si tiene menor o igual energia; pero si la
energia es mayor, lo aceptara con cierta probabilidad, todo lo anterior dependiendo de la
temperatura T'. Si se realiza este proceso durante muchas transiciones se puede llegar a
lo que se conoce en termodinamica como un equilibrio térmico, el cual esta caracterizado

por la distribucion de boltzmann.

Durante el proceso del SA se ejecuta varias veces el algoritmo de Metrdpolis, por eso
al SA se le considera como una secuencia de ciclos de Metrépolis. En el Algoritmo 4.5 se

muestra la estructura del algoritmo de Recocido Simulado.
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Algoritmo 4.4 El Recocido Simulado
1: obtener una configuracion inicial i y una temperatura inicial 7’

2: Mientras no se satisfaga el criterio de paro hacer:

3 Mientras no se satisfaga el criterio de lazo interior hacer:

4 ejecutar algoritmo Metrdpolis y guardar configuracién en i.
5: reducir temperatura 7.
6:

regresa mejor configuracion (i) encontrada.

A continuacion se presenta la teoria de la distribucion de Boltzmann y del criterio
de aceptacion de estados de energia, para este fin y por objetividad en la escritura de
ecuaciones, en aquellas ecuaciones que estén elevadas a alguna potencia con la base

E;—E;

e, esta base se substituira por el término exp, por ejemplo: e(_ b T ) se escribira como

E,—E;
exp| =57 )-

La distribucién de Boltzmann da la probabilidad P de que el solido esté en el estado i

con energia E; a temperatura 7'y esta dada por:

. 1 E;
Pr{X =i}= Z(T)ezp<_kBT) (4.1)

donde X es la variable estocastica que indica el estado actual del sélido, T es la tem-
peratura del sistema, kg es la constante de Boltzmann. El factor 6:Ep<—k§—fi,> se conoce
como el factor de boltzmann. A medida que la temperatura disminuye, la distribucién de
Boltzmann se concentra en los estados con menor energia y, por ultimo, cuando la Tem-
peratura se aproxima a cero, sélo los estados de minima energia tienen una probabilidad
no nula de ocurrencia. Z(T) es un factor de normalizacion, que se conoce como la funcién

de particion, que depende de T'y kg. La funcidn de particion se define como:

2(T) = ;emp<_ ka) (4.2)

donde la sumatoria recorre todos los estados macroscopicos posibles.
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Se puede mostrar que haciendo una reduccion muy pequefa de la temperatura 7'y
generando suficientes transiciones en cada parametro de temperatura se puede alcanzar

el equilibrio térmico o sea la configuracion éptima en optimizacion combinatoria.

Dado un estado i, la probabilidad de aceptacién de un estado nuevo ; se expresa

como sigue:

U si f(j) < £(0)
. jacepta j} = ) — f(i — :
cap (LI s 105y s
donde ¢, € R indica el parametro de control. ¢, = kgT donde kg es la constante de

Boltzmann y T' la temperatura.

Una transicion consiste en:

1. Aplicacion del mecanismo de generacion, y

2. Aplicacion del mecanismo de aceptacion.

Inicialmente con valores grandes de ¢;, la probabilidad de aceptacion de estados nue-
vos es muy alta y va disminuyendo esta conforme disminuye el valor de ¢, esta variacion
de valor es debida a la disminucion de la temperatura 7. Al tender ¢, a cero se dejan de

aceptar estados.

En el recocido simulado, la velocidad de convergencia de la probabilidad de acepta-
cién de estados de energia esta determinada por la longitud de la cadena de Markov L,
y la reduccion de la temperatura de enfriamiento 7', representados por el criterio de lazo

interior (ciclos) y por la reduccion aplicada a T' respectivamente.
La busqueda local en optimizacién combinatoria es el equivalente del proceso de en-
friamiento muy lento, que también se conoce en la practica como el templado con amor-

tiguamiento.

Un sistema fisico de muchas particulas puede verse como un “ensamble” estadistico.
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Si el ensamble es estacionario, el cual se logra al establecer el equilibrio térmico, su
densidad es funcidn de la energia del sistema y la probabilidad de estar en un estado i

con energia E; esta dado por la distribucion de Boltzmann.

Dada una instancia de un problema combinatorio y una estructura de vecindad ade-
cuada, después de un numero de transiciones suficientemente largo para un valor fijo de
cx, aplicando el criterio de aceptacion, el algoritmo de recocido simulado encuentra una
solucioén i € S con probabilidad igual a:

. 1 f (@)
P AX =i} = qilcy) = ——eap | ——=
k{ Z} q (Ck?) N(](Ck)egjp ( )

Ck

donde X es una variable estocastica que indica la solucion actual y

indica una constante de normalizacion.

Dada una instancia de un problema de optimizacion combinatoria, una estructura de
vecindad adecuada y una distribucion estacionaria equivalente a la distribucion de Boltz-

mann, entonces:

1
lim ¢;(c) = ¢ =
ck—>0q ( k) @ | Sopt ’

donde S, indica el conjunto de soluciones Optimas globales, y Xs, (i) es la funcion

Xsopt (Z)

caracteristica definida como:

) 1 siie Sopt
Xsopt (Z) =
0 de otra forma
El resultado es importante porque garantiza una convergencia asintética hacia el con-
junto de soluciones éptimas del algoritmo de recocido simulado bajo la condicion de que

la distribucion estacionaria se obtenga para cada valor de ¢;.

La probabilidad de encontrar la solucién optima se incrementa al decrementar conti-

nuamente ¢,. La accion de busqueda de la solucidon éptima relacionado con el decremento
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continuo representa una convergencia asintotica. A continuacion se trata la relacion de la
Convergencia Asintotica con las cadenas de Markov para el algoritmo de Recocido Simu-

lado.

El algoritmo de recocido simulado se puede modelar matematicamente usando Cade-
nas de Markov. Una Cadena de Markov es una secuencia de sucesos, donde la probabi-
lidad del resultado de un suceso depende soélo del resultados del suceso anterior. En la
teoria relacionada con las cadenas de Markov se utiliza mas el término “evento” en lugar
de “suceso”; sin embargo aqui se utiliza “suceso” para evitar confusion, ya que el término

“evento” se utiliza en las variables para el UCTP.

Sea X (k) una variable estocastica que denota el resultado del k-ésimo suceso. En-
tonces la transicion de probabilidad en el k-ésimo suceso para cada par i, j de resultados

se define como:

Py(k) = P{X(k) = j | X(k—1) = i}

La matriz P(x) cuyos elementos estan dados por la formula anterior se le llama: matriz

de transicion.

Sea b;(k) la probabilidad del resultado i en el k-ésimo suceso, o sea: b;(k) = P{X (k) =

i}. Entonces, b;(k) se define como:

bi(k) = bi(k — 1) Py(k)

A continuacién se dan algunas propiedades de las Cadenas de Markov. Se dice que

una Cadena de Markov es:
= Finita, si tiene un conjunto finito de resultados.

= No homogénea, si las probabilidades de transicién dependen del nimero del suceso
k.

= Homogénea, si las probabilidades de transicidén son independientes del nimero del

sSuceso.



80 CAPITULO 4. METODOS PARA RESOLVER EL UCTP

= Predecible, si para cada par de soluciones i, j € S existe una probabilidad positiva

de alcanzar j a partir de i en un numero finito de sucesos.

En recocido simulado, la consecuencia de un suceso corresponde a una transicion y

los posibles resultados corresponden al conjunto de posibles soluciones.

Las probabilidades de transicion del algoritmo de recocido simulado estan definidas

como:
. Gij(Ck)Bij(Ck) Si i #j
Vivj € 5 Py(k) = Pylex) = i =]
iy ] i(F) (cx) 1— > Pulcy) sii=j
leS,l#i
donde:

G, (cx) indica la probabilidad de generar una solucion j a partir de una solucion «.

. . 1 o
Vi,j € S:Gij(cr) = Gij = 6XSZ~<.7)

donde © =| S; |, paratodai € S.

B;;(cx) es la probabilidad de aceptar la solucion j una vez que fue generada a partir

de la solucion .

Ck

g €5 By = eap (- =IO

donde, Vb € R,b" =bsib > 0y bt = 0 de otra forma.

Lo que se quiere probar es que, bajo ciertas condiciones, el algoritmo de recocido

simulado converge asintéticamente al conjunto de soluciones 6ptimas, i.e.:

lim P{X (k) € Sope} = 1

k—o0
Una parte esencial para la prueba de convergencia es la existencia de una distribu-

cion estacionaria Unica. Tal distribucidn existe s6lo si se cumplen ciertas condiciones en
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la cadena de Markov asociada al algoritmo.

Una distribucion estacionaria de una cadena de Markov finita con matriz de transicion

P se define como un vector ¢ cuyo i-ésimo componente esta dado por:

¢; = lim P{X(k)=1i| X(0) =j}, paratoda j

k—o0

Si existe esa distribucion estacionaria, entonces,

lfim b(k) = lim P(X (k)= 1)

k—oo k—oo

= lim Y P(X(k)=1i| X(0) = j)P(X(0) = )

— 4YPX(0)=))=q

Se tenia que:

lim g;i(cx) = q; = X, (7)

cx—0 ‘ 80pt ’

Entonces, como:

lim lim P(X (k) =14) = lim qi(cx) = ¢

¢ —0 k—oo c—0

Por lo tanto:

Iim lim P(X (k) € Sop) =1

cx—0 k—oo

Aunque el desarrollo matematico antes expuesto, no necesariamente es una prueba
especifica, si muestra las ideas principales que se pueden considerar en la prueba de

convergencia.

Todas las pruebas usan la condicion de reversibilidad o también llamada de balance
detallado. Lo que dice es que si tenemos una matriz de transicion P asociada a una
cadena de Markov finita, predecible, aperidédica y homogénea. Entonces una distribucion

es estacionaria para la cadena de Markov si se satisface que:

¢:P;; = q;P;;, paratodai,j € S
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Las pruebas de convergencia nos dicen que el algoritmo de recocido simulado requie-
re un numero infinito de transiciones para aproximarse lo suficiente a una distribucion
estacionaria en cada temperatura 7. Hay que recordar que esta temperatura 7" esta in-
mersa en el parametro de control de temperatura ¢, = kg7 donde kg es la constante de
Boltzmann. Esto involucraria la generacion de secuencias infinitas para valores descen-
dentes de la temperatura T en el parametro de control de temperatura ¢, -una secuencia
infinita para cada valor de T-. Esta generacion infinita es completamente imposible de
poner en practica. Sin embargo, se puede formular el algoritmo de recocido simulado co-
mo una secuencia de cadenas de Markov de longitud finita que convergan al conjunto de

soluciones dptimas si el enfriamiento se hace lo suficientemente lento.

El proceso se puede describir mediante la combinacion de cadenas de Markov ho-
mogéneas en una sola cadena de Markov no homogénea. Dicho de otra forma, la se-
cuencia de cadenas de Markov homogéneas infinitamente largas se reducen a una sola

cadena de Markov no homogénea infinita.

Como en la practica no se puede garantizar llegar a la solucién 6ptima, se hacen apro-
ximaciones con un numero de transiciones finitas y una cantidad finita de decrementos de
temperatura que arrojan soluciones suboptimas. También, para el parametro de control
de temperatura ¢;, se utiliza solo la temperatura T' ya que como se vio ¢, = kg7, donde
kp es constante y para la simulacion en optimizacion combinatoria se considera unitaria,

por lo tanto ¢, = T.

Ademas de lo anterior expuesto, para que Recocido Simulado funcione bien, se re-

quiere definir un mecanismo de enfriamiento que especifique:
= Una secuencia finita de valores para controlar la temperatura T, a saber:

1. Un valor inicial,
2. Una funcion de decremento, y

3. Un valor final (condicion de paro).

= Un numero finito de transiciones de L, (longitud finita de la cadena de Markov) para
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cada valor de la temperatura 7. Este numero de transiciones corresponde con el

numero de ciclos de Metropolis.

Una idea clave en las aproximaciones es llegar a un cuasi equilibrio. Esto es, tratar
que la distribucion de probabilidad de las soluciones, después de un namero finito de
transiciones, sea “suficientemente cercana” al equilibrio térmico o distribucién estaciona-
ria. Para que esto ocurra, se busca hacer un balance entre la longitud de las cadenas
de Markov y los decrementos realizados en el parametro de control de temperatura. Ya
que, un decremento elevado de T requerira un considerable nimero de transiciones para

restablecer el cuasi equilibrio y viceversa.

A continuacién se da la analogia de los principales términos del recocido simulado que

se utilizan en termodinamica fisica y su correspondencia en optimizacion combinatoria:

» La particion mas probable para un estado macroscopico en termodinamica equivale
a la distribucion mas probable de las soluciones en optimizacion combinatoria. En-
tonces, cuando se habla de alcanzar el equilibrio térmico, corresponde a encontrar
la distribucion estacionaria mas probable. Es decir, la solucion mas cercana a la

Optima, sin excluir que se pueda obtener la 6ptima.

= Los diferentes estados de energia E en termodinamica equivale al conjunto de solu-
ciones S en optimizacion combinatoria. Entonces, un estado i corresponde con una

solucion i.

» La energia E; de un estado i corresponde con la funcion de costo f(i) de una

solucion i.

» El parametro de control de temperatura ¢, para controlar el proceso de enfriamiento
en termodinamica, corresponde con la variable T para controlar el descenso de la
temperatura después de un nimero preestablecido de ciclos de Metrdpolis (nimero

de transiciones finito o longitud de Ly).

Kirkpatrick propuso un mecanismo de enfriamiento que considera los parametros de
control, los cuales requieren de un analisis de sensibilidad que se puede realizar por

medio del procesamiento experimental para obtener la sintonia de los parametros del
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recocido simulado. A continuacion se muestra el mecanismo de enfriamiento propuesto

por Kirkpatrick:

= Valor inicial del parametro de control de la temperatura. Empezar con un entero
positivo pequeno y continuar multiplicandolo por un factor mayor a 1 hasta que las

transiciones generadas (ciclos) sean casi todas aceptadas.

» Decremento del parametro de control de temperatura ¢, (o 7). Entonces, ¢, =

-cx, donde o es una constante cercana a 1 (rango: 0.8 - 0.99).

= Longitud de las cadenas de Markov. Hacer una longitud L, fija (de otra forma cuando

Ck—>0, Lk—>OO)

= Valor final del parametro de control de temperatura. Terminar cuando la solucion

obtenida no mejora después de un nimero determinado consecutivo de cadenas.

Aparte de la propuesta de Kirkpatrick, en la literatura se pueden encontrar algunas
otras proposiciones de esquemas de enfriamiento, aunque muchos autores no divulgan

claramente sus procedimientos.

En general, para la implementacion del algoritmo de recocido simulado se requiere

especificar tres componentes:

1. Hacer la representacion del problema:

a) Representar el espacio de la solucién
b) Expresar la funcién de costo que represente adecuadamente el costo (valor)
de las soluciones

2. Realizar el mecanismo de transicion:

a) Generar una nueva solucién (cercana a la actual)

b) Calcular la diferencia de costo (lo mas comun es calcular la diferencia en costo

contra la solucién anterior)
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c) Tomar la decision de aceptar o no una solucién de acuerdo a la probabilidad

de aceptacion P ya explicada
1 siNf <0
AN .

P( aceptacion ) =

3. Establecer el mecanismo de enfriamiento y dar los parametros de las variables si-

guientes para la sintonia del recocido simulado:

a) El valor inicial de la temperatura T
b) Funcion de decremento de la temperatura T
¢) La longitud L, de las cadenas de Markov (niUmero de ciclos de Metropolis)

d) El criterio de paro. Temperatura 7' final

En el Algoritmo 4.5 se muestra un ejemplo del algoritmo de recocido simulado que
utiliza el grupo Metaheuristic Network [Rossi-Doria et al., 2003] para procesar la busque-
da de soluciones de instancias problema del UCTP. El algoritmo esta compuesto de dos
partes (o fases) y en cada fase usan un Recocido Simulado. En la primera fase tratan
exclusivamente con las restricciones duras (hcv) y donde T'h representa la temperatura
en la region infactible, en la segunda fase tratan sélo con las restricciones suaves (scv) y
donde T's representa la temperatura en la region factible. Durante la Fase de restricciones
duras, el algoritmo busca una solucién (factible o no). Si encuentra la solucion factible, pa-

sa a la Fase de restricciones suaves donde trata de optimizar la solucién.

Algunas de las caracteristicas importantes que contiene el recocido simulado y que

hay que considerar, son:
= El algoritmo es sencillo y facil de implementar
m Es aplicable a una gran cantidad de problemas

= Aungue el algoritmo es sencillo su adaptacion para los problemas no es siempre

trivial y a veces hay que hacer reformulaciones

= Su eficiencia depende mucho del esfuerzo que se ponga en la representacion de la

estructura de vecindad y del mecanismo de enfriamiento que se incluya
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Algoritmo 4.5 Ejemplo de algoritmo de Recocido Simulado
1: entrada: Una instancia problema [/

2: 1 « solucion inicial aleatoria
{Fase de restricciones duras}
3: Th < Tho /I Tho: es temperatura inicial en fase de restricciones duras

4: Mientras el tiempo limite no se alcance y hcv > 0 hacer:

5: Actualiza la temperatura
6: j <+ Genera una solucién vecina de i
7 Si f(j) < f(i) entonces:
8: 14 7.
9: En otro caso:
10: i « j con probabilidad P(T, i, j) = o~ (P9
11: imejor < 12 Mejor entre i € iyejor-
{Fase de restricciones suaves}
12: T's — T'so /Il T'so: es temperatura inicial en fase de restricciones suaves

13: Mientras el tiempo limite no se alcanza y scv > 0 hacer:

14: Actualiza la temperatura

15: j « Genera una solucioén vecina i

16: Si hcv = 0 en j entonces:

17: Si f(j) < f(i) entonces:

18: 14— 7.

19: En otro caso:

20: i «— j con probabilidad P(T,i, j) = e~ (F9FH),
21: imejor <— l@ Mejor entre i € i,,¢jo,

22: salida: Una solucion optimizada i,,;., para I
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4.5. Busqueda Tabu

La metaheuristica de Busqueda Tabu [Glover and Laguna, 1998] es una estrategia
para resolver problemas de optimizacion combinatoria. La metodologia que se incluy6 en
Busqueda Tabu, como en otras mas metodologias de busqueda, utilizan como base en
su estructura la Basqueda Local (LS por sus siglas en Inglés de Local Search), y que los
implementadores aplican con algunas variantes. En general, la metodologia de Busqueda

Local, vista como un algoritmo, funciona de la siguiente manera:

1. Seleccionar una x € X inicial
2. Seleccionar algun s € N(z) (vecino)
3. Si¢(s) < ¢(x) entonces, x < sy regresa al punto (2).

Sino, = es un éptimo local y termina el proceso.

Busqueda Tabu combina busqueda local con una heuristica para evitar parar en mini-
mos locales y evitar quedar atrapados en ciclos. La idea basica de Busqueda Tabu es
continuar con LS cuando se llega a un minimo local al permitir movimientos que no nece-

sariamente mejoran la solucién.

Otra caracteristica importante que tiene Busqueda Tabu, es que para evitar regresar
a soluciones pasadas (repeticiones) y ciclarse, usa una memoria temporal, llamada lista

tabu, que guarda la historia reciente de la busqueda.

En resumen, Busqueda Tabu tiene dos elementos clave que combina para su funcio-

namiento, estos son:

m Restricciones Tabu. Que se consideran en la busqueda local para restringir la busque-
da al clasificar ciertos movimientos como prohibidos (tabu), para evitar caer en so-

luciones recientemente generadas, y

» Criterio de aspiracion (aspiration criteria). Mecanismo de memoria a corto plazo
gue se usa como alternativa para liberar la busqueda (como almacén de olvido

estratégico)
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Para el proceso en Busqueda Tabu, se crea un subconjunto 7' C S con la informacién

histérica y se extiende ¢ iteraciones en el pasado.

El acceso a la informacién de T puede ser por medio de condiciones a cumplir (i.e.,

no necesariamente un indice de soluciones pasadas).

En Algoritmo 4.6 se muestran las instrucciones que forman un algoritmo basico de

Busqueda Tabd.

Algoritmo 4.6 Instrucciones de un algoritmo basico de Busqueda Tabu
1: Selecciona un estado = € X inicial y sea z* «+— xz, k «+ 0 (contador de iteracién) y

T « 0.

2: Si S(x) — T = 0 entonces:
3: Ve a 9.

4: En otro caso:

5: k «— (k+ 1) y selecciona s, € S(z) — T tal que si(x) = OPTIMO(s(x) : s €
S(z)=1T).

6: x «— sp(x).

7. Si c¢(x) < ¢(z*) entonces:

8: ¥ — . // Donde x* es la mejor solucion encontrada hasta el momento

9: Si se agotd el numero de iteraciones || S(xz) — T = 0 entonces:

10: Para el proceso.

11: En otro caso:
12: Actualiza T // Ahade el movimiento actual a la lista tabu y posiblemente elimina
el elemento mas viejo

13: Regresa a 2.

Como se podra ver, el algoritmo de busqueda tabu cuenta con las siguientes carac-

teristicas:

m | as soluciones dependen de como se actualiza T’

= No hay condicion de 6ptimo local
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= Se busca la “mejor” solucién en cada paso (funcién OPTIMO), en lugar de alguna

opcion que mejore la solucion

OPTIMO puede ser:

c(sk(x)) = minimo(c(s(z)) : s € S(x) —T)
La funcién OPTIMO da la mejor solucion o la menos peor sujeta a la lista tabu.
En principio, se podria tomar alguna opcién que mejore la solucion (en caso de que
sea dificil encontrar la mejor), pero normalmente se sigue la estrategia mas agresiva. La

razon principal es que los éptimos locales no presentan problemas.

Normalmente la lista tabu se implementa como una lista circular, anadiendo elemen-

tos en la posicion 1 y eliminando los que sobrepasen la posicion ¢ (para una ¢ fija).

Una forma efectiva de implementar la lista 7" seria:

T={s':s=s,parah>k—t}

donde k es el nimero de iteracién y s—! es el movimiento inverso de s.
Por lo que el paso de actualizacion de T seria: T := T — s;. ', + s; '

En general, lo que se trata de evitar es caer en estados de solucién previos. Esto no

quiere decir que se tenga que escoger una ¢t muy grande.

En la practica T' no toma la forma anterior: (i) s~ previene un conjunto méas grande de
movimientos, (ii) por consideraciones de memoria es deseable guardar sélo un subcon-

junto de atributos que caracterizan el movimiento.

Bajo estas condiciones, la lista tabu representa una coleccion de movimientos C},.



90 CAPITULO 4. METODOS PARA RESOLVER EL UCTP

Cuando la lista S — T = (), se pueden eliminar los elementos mas viejos de T para

permitir continuar con el proceso.

Para el control de los Niveles de Aspiracidn, con la lista tabu se evitan ciclos si se pro-
yecta el camino para ir de x a s(z) si: (1) s(z) ya ha sido visitada antes (repetir caminos
es muy caro en memoria e implementacion); (2) el movimiento s ya se aplicé a = antes;

(3) el movimiento s~! ya se aplico a s(x) antes.

La lista tabu puede prohibir movimientos deseables que no produzcan ciclarse o tam-

bién nos puede llevar a un punto en donde no es posible moverse.

Todos los algoritmos de busqueda tabu permiten revocar o cancelar tabues.

A estos se les llama criterios de aspiracion (aspiration criteria), que permiten movi-

mientos, aunque sean tabu.

Lo mas comun es permitir movimientos que producen una mejor solucién que la me-
jor solucion actual, osea si se hace un movimiento que va de una x a s(x) si ¢(s(z)) <
MEJOR(c(x)).

Si se piensa en términos de atributos para describir estados, se pueden tener listas

tabu para cada atributo y una funcién de aspiracién que depende de cada atributo.

Si uno o mas atributos pasan la prueba individual de aspiracion, entonces se puede

asumir que los demas atributos automaticamente también la pasan.

La idea de intensificacidn es buscar mas porciones del espacio que aparentan ser

mejores 0 mas prometedoras.

Cada determinado tiempo se puede realizar un proceso de intensificacion.
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Normalmente se reinicia la busqueda a partir de la mejor solucion actual. Algunas

opciones son:

= Mantener fijos los componentes o atributos que parecen mejores

= Cambiar el esquema de vecindad

Una extension es considerar los comportamientos de los patrones producidos por una

lista tabu.

Uno de los efectos de ésto es analizar por ejemplo movimientos oscilatorios evaluando
lo atrayente de los movimientos dependiendo de la localizacion y direccion de la busque-
da.

Con ésto se puede por ejemplo especificar un nimero de movimientos necesarios en

una cierta direccion antes de permitir algun retorno.

Las funciones de memoria a mediano plazo sirven para registrar y comparar atributos

de las mejores soluciones obtenidas durante un periodo de busqueda.

Los atributos comunes puedes servir para guiar nuevas soluciones a espacios en don-

de existan tales atributos.

Otra consideracion respecto a la exploracion es la diversificacion. Las funciones de
memoria a largo plazo tratan de diversificar la busqueda, empleando principios mas o

menos contrarios a los de memoria a mediano plazo.

La idea es explorar regiones que contrastan fuertemente con las regiones exploradas

hasta el momento.

No se trata de inyectar diversidad aleatoria, sino tomando en cuenta el proceso de

busqueda realizado hasta ese momento.
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Para escapar de atracciones fuertes se requiere de un esfuerzo adicional. Algunas

posibilidades para lograrlo son:

1. Imponer restricciones mas fuertes en las condiciones tabu para excluir un numero

mas grande de movimientos

2. Usar informacidén de cuando el proceso apunta hacia arriba y tratar de favorecer

movimientos que apunten en esa direccion
3. Penalizar movimientos que usan atributos muy usados en el pasado

Una vez que se sale de latraccionor, se pueden “relajar”’ las condiciones.

Conceptualmente, lo que tratan de estimar es una distancia de escape del éptimo lo-

cal.

Se pueden incorporar también elementos probabilisticos, para preferir movimientos

con cierta probabilidad.

Algunos resultados muestran que el tamano de la lista tabu entre 5y 12 (y alrededor
de 7) es adecuado. Sin embargo, para algunos problemas se tiene que determinar cual

es la mejor.

Existen variaciones que se pueden aplicar de Busqueda Tabu como puede ser por
ejemplo la Busqueda Tabu Reactiva (0 RTS por sus siglas en Inglés de Reactive Tabu
Search). La RTS adapta el tamano de la lista a las propiedades del problema de optimi-

zacion.

Se almacenan las configuraciones visitadas y sus numeros de iteracion, por lo que se
puede calcular el nimero de repeticiones de una configuracién y el intervalo entre dos

visitas.

El mecanismo de reaccion basico aumenta la lista tabl cuando se repiten configura-

ciones y lo reduce cuando no se necesita aumentar.
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Se anade un mecanismo de diversificacion de memoria a largo plazo cuando se sos-

pecha de una atraccion fuerte.

Para entender las atracciones o también llamados atractores, los minimos locales se

pueden ver como atracciones en la dinamica de la politica de maxima pendiente.

Por otro lado, también se pueden tener ciclos, que se repiten continuamente.

Una tercera posibilidad es que la trayectoria esté restringida a una cierta area del es-

pacio de busqueda (atracciones cadticas).

Existe en sistemas dinamicos el concepto del exponente de Lyapunov. Si tenemos una
funciéon g que mapea un punto en el paso » a un punto en el paso n + 1, g*(x) se define

como el mapeo obtenido al interactuar g, k veces.

Si se empieza con configuraciones cercanas ;Y o + ¢, €l exponente de Lyapunov A

se define por la relacién:

ec™ ~| g" (20 + €) — (o) ||

Si )\ > 0, los puntos iniciales divergen exponencialmente, y si las trayectorias se man-

tienen dentro de una region en el espacio, se obtiene lo que se llama caos deterministico.

La trayectoria parece aleatoria pero el sistema es deterministico. En tal caso, aunque

no se tienen ciclos, solo se visita una region pequena del espacio.

El evitar ciclos no debe de ser la Unica meta, también se debe continuar con la busque-

da de soluciones de mejor calidad.

Una forma de tratar de mejorar la calidad de las soluciones, podria ser como lo mues-

tran las instrucciones del siguiente algoritmo:
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1. Evaluar todos los posibles movimientos elementales a partir de la configuracién ac-

tual
2. Buscar la ultima configuracion y decidir si se hace un mecanismo de escape
3. Si no hay escape, realizar el mejor movimiento

4. Si hay escape, el sistema debera entrar en un ciclo de movimientos aleatorios cuya

duracién dependa del promedio de los movimientos en ciclos detectados

Cuando se hace una repeticion, el mecanismo basico de reaccion aumenta el tamafo
de la lista tabd. Después de un numero suficiente de repeticiones se elimina cualquier

tipo de ciclo.

Esto no es suficiente para evitar trampas caoéticas. Para ésto, se tiene otro mecanismo
mas lento que cuenta el nimero de configuraciones que son repetidas. Cuando el nimero

es mayor a una cierta constante se entra al mecanismo de diversificacion.
Por otro lado, también se tiene un proceso lento que reduce la lista tabu si el nUmero
de iteraciones es mas grande que el promedio de movimientos entre ciclos desde el ulti-

mo cambio.

Cuando la lista tabu es tan grande que todos los movimientos son tabu y ninguno sa-

tisface el criterio de aspiracion, entonces se reduce la lista tabu.

La estrategia de escape se basa en realizar un conjunto de movimientos aleatorios

proporcionales al numero promedio de movimientos entre ciclos.

Para evitar regresar a la region, todos los movimientos aleatorios se vuelven tabu.

En experimentos realizados, si se elimina el mecanismo de escape, el sistema fre-

cuentemente queda atrapado y no encuentra la solucién 6ptima.
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Se puede concluir que la Busqueda Tabu es una metaheuristica de busqueda local
gue se basa en estructuras de memoria especiales para evitar el entrampamiento en
minimos locales y lograr un balance efectivo entre la explotacion y la exploracion durante
la busqueda. También, TS tiene gran poder para encontrar soluciones de buena calidad
de problemas dificiles de optimizacidn combinatoria, problemas que se encuentran en
gran variedad de aplicaciones. Mas precisamente y considerando la Busqueda Tabu para
la solucion de problemas como el UCTP, el TS permite la busqueda para explorar solucio-
nes que no degraden el valor de la funcién objetivo; pero solo en aquellos casos donde
estas soluciones no sean olvidadas durante el proceso. Esto ultimo se puede lograr, si se
guardan en memoria las ultimas soluciones, es decir, si se conservan las acciones que
transformaron una solucién en la siguiente. El nombre de "tabu”se le da, ya que una de las
caracteristicas propias del TS es que, cuando se ejecuta un movimiento el retroceso se
considera tabu para las siguientes iteraciones [, donde [ es el tamano de la lista tabu L.
Entonces, una solucion es prohibitiva si se obtiene por la aplicacién de un movimiento

tabu a la solucién actual.

En el Algoritmo 4.7 se muestra un ejemplo de algoritmo clasico de Busqueda Tabu adap-
tado para obtener soluciones del UCTP. En el algoritmo, un movimiento es olvidado si al
menos uno de los eventos involucrados se ha movido antes menos de [ pasos. El status
de la longitud [ de la lista L (lista Tabu) se establece segun el niumero de eventos dividido
por una constante conveniente k. Esto, con el propdsito de disminuir la probabilidad de
generacion de ciclos y de reducir el tamano de la vecindad para una exploracion rapida,
se considera un conjunto variable de vecinos (en este ejemplo se considera el conjunto
del 10 % de la vecindad). Mas aun, para explorar el espacio de busqueda en forma mas
eficiente, a la Busqueda Tabu, se le incluye usualmente un criterio de aspiracién para
aceptar un movimiento aun si éste ha sido marcado como tabu. Se ejecuta un movimien-

to tabu si el movimiento mejora la mejor solucion conocida actualmente.
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Algoritmo 4.7 Ejemplo de Busqueda Tabu para el UCTP
1: Ingresar una instancia problema 1

2: s « una solucion inicial aleatoria
3: L — 0, donde L indica la lista tabu

4: Mientras el tiempo limite no se alcance hacer:

5: Para i = 0 a 10 % de la vecindad hacer:
6: s; < s después del i-esavo movimiento
7: Calcula correctividad de f(s;)
8: Si 3s;|f(s;) < f(s)y f(s;) < f(s;)Vi entonces:
9: S < 8;
10: L +— LUE; //Donde E; es el conjunto de eventos movidos para obtener la
solucion s;
11: En otro caso:
12: s « el mejor movimiento no tabu entre todas las s;
13: L+— LUE, // Donde E es el conjunto de eventos movido por el mejor
movimiento no tabu
14: Shest < la mejor solucion hasta ahora

15: Salida: Una solucién optimizada s;..; para I




Capitulo 5

Propuesta de Solucion para el UCTP

La propuesta de solucion que aqui se presenta, es la creacion e implementacion del al-
goritmo GSTT y es una de las principales aportaciones en esta investigacion para obtener
soluciones satisfactorias del Problema de Programacion de Cursos en una Universidad
(UCTP). La creacion de este algoritmo se realizd considerando que fuese competitivo con
aquellos que se encuentran actualmente en la literatura. Ademas, el obtener soluciones
satisfactorias, implica que computacionalmente las soluciones sean factibles, es decir,
que cumplan lo mejor posibles las necesidades, las restricciones y los requerimientos de
los elementos que intervienen en la problematica. Por lo tanto, la finalidad de obtener
soluciones satisfactorias del UCTP es obtener los horarios escolares o tablas de horarios
para una universidad o escuela superior que satisfagan a la mayoria de las personas que
intervienen en la realizacion de los eventos y que los recursos, que normalmente son

limitados, se distribuyan de la mejor manera posible.

A continuacion se presenta la implementacion del Algoritmo GSTT, se inicia con la
Representacion del Modelo que sirve para construir su estructura, la metodologia que se
aplicé para encontrar soluciones factibles y la Estrategia de Asignacion de Recursos, que
es también una de las aportaciones de este trabajo doctoral, la cual fue ideada para tratar
de obtener mejores soluciones factibles. Se presenta también, el Diseno del Algoritmo
con la estructura que se puso en practica en la implementacién. Ademas se incluye,
el algoritmo de Recocido Simulado con la Estructura de Vecindad que se incluyd para

realizar la perturbacion necesaria al moverse en el espacio de blsqueda para tratar de

97
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encontrar las mejores soluciones posibles, esta estructura de vecindad es una mas de
las aportaciones de este trabajo. Por ultimo, se incluye el Analisis de Sensibilidad para

obtener los parametros de sintonia.

5.1. Algoritmo GSTT

Como ya se mencion6 en el Capitulo 2, el problema de la programacién de cursos a
nivel universitario o de escuelas superiores implica la asignacion de recursos escolares
como pueden ser: el conjunto de eventos (clases, seminarios, examenes, tareas, tuto-
riales, etc.) y recursos como salones, laboratorios, estudiantes, profesores, maquinas,
computadoras, etc., dentro de un numero limitado de periodos de tiempo (horarios, sesio-

nes), tal que se satisfaga un objetivo y un conjunto de restricciones.

La problematica de asignar los recursos debido a las caracteristicas de los componen-
tes humanos y materiales, a sus caracteristicas, a las facilidades que pueden proporcio-
nar y a las necesidades para funcionar, asi como las restricciones que se deben cumplir,
hacen dificil de obtener soluciones aceptables en tiempos de calculo computacional que
se puedan considerar aceptables. Entonces, el objetivo de obtener un algoritmo que pue-
da obtener soluciones aceptables en tiempos que se puedan considerar competitivos con
los existentes en la teoria, requiere de un buen andlisis, una buena estrategia para la
programacion de los recursos, que ademas no sea estructuralmente muy compleja para
que el tiempo de calculo computacional no sea muy elevado. También, que la perturba-
cidon o estrategia de busqueda local sea lo mas sencilla posible para que no exploten los
tiempos de busqueda de soluciones durante la optimizacién de una solucion. Con todo
esto en mente, hemos creado el algoritmo GSTT y que a continuacion presentamos co-
mo una propuesta de solucién para el problema de la Programacién de Cursos en una

Universidad.

5.1.1. Representacion del modelo

El algoritmo GSTT esta compuesto de varios modulos, los cuales representan las ac-

tividades principales que ejecuta el algoritmo para tratar de obtener soluciones de las
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Clases pequefia | mediana | grande

Nimero de eventos 100 400 400
Niimero de salones 5 10 10
Nimero de caracteristicas 5 5 10
Caracteristicas aproximadas por salén 3 3 5

Porcentaje de caracteristicas usadas 70 80 90
Niimero de estudiantes 80 200 400
Niimero méximo de eventos semanal por estudiante 20 20 20
Nimero miximo de estudiantes por evento 20 50 100

Cuadro 5.1: Parametros de las 3 clases de instancias

instancia problema que se den como dato de entrada.

El GSTT acepta como datos de entrada, cualquiera de las instancias problema que
se conocen en la literatura como benchmarks, debido a que son utilizadas como para-
digma por la comunidad cientifica. Estas instancias estan disponibles en la pagina del
grupo Metaheuristic Network [Rossi-Doria et al., 2003]. Este grupo cre6 un generador de
instancias para producir las instancias problema con diferentes caracteristicas y valores
diferentes de parametros dependiendo de los recursos a programar. El grupo garantiza
que todas las instancias que producen tienen una solucion éptima, es decir, una solucion
sin violacion de restricciones duras o suaves. El generador accede a una semilla aleatoria
y ademas toma ocho parametros que se dan desde la linea de comandos, estos parame-
tros especifican los recursos de la instancia. Si se da al generador la misma estructura de
parametros y la misma semilla, producira la misma instancia problema; pero si se utiliza
la misma estructura de parametros con una semilla diferente entonces producira una ins-

tancia diferente.

El grupo Metaheuristic Network, basados en sus investigaciones y pruebas sobre ins-
tancias problema, hicieron una clasificacion de estas instancias problema o benchmarks
que reunieron en tres clases de acuerdo al grado de dificultad y tamano segun el nimero
de recursos a programar y las llamaron como: pequenas, medianas y grandes. La lista

con las tres clases de instancias se pueden ver en el Cuadro 5.1.

Estas tres clases de instancias se utilizan como datos de entrada para el GSTT. El uti-
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lizar estas instancias como paradigmas permitira que los resultados que se obtengan del
algoritmo GSTT se puedan comparar con aquellos resultados que existen en la literatura

y poder hacer una evaluacion del desempeno del GSTT.

En la teoria, la mayoria de investigadores representan su modelo para resolver el
UCTP como una estructura bidimensional, como la que se mostr6 en la representacion
simbdlica de la Seccién 5.1.1 en donde se distribuyen los recursos materiales y huma-
nos. La representacion bidimensional, esta compuesta por un eje de periodos de tiempo
u horarios y el otro eje por lo dias. La tabla es una estructura que considera las activi-
dades académicas semanales donde se programan los recursos escolares como son las
clases, conferencias, seminarios, presentaciones, examenes, Etc. que en general se les
llama eventos, también considera, los salones donde se llevan a cabo los eventos, la dis-
tribucién de estudiantes que toman las clases segun sus niveles y necesidades y todos
aquellos recursos que se planifican en una tabla de horarios organizados en el tiempo.
Por lo tanto, la tabla de horarios es un resumen del producto que se obtiene de la or-
ganizacion, distribucién y asignacion de los recursos, similar a la tabla mostrada en el
Cuadro 3.1, con una estructura de 45 timeslots (9x5 de periodos de tiempo por dias)que

en términos computacionales le llamamos: obtener una solucion.

En la estructura bidimensional, antes de hacer la asignacion de eventos en los times-
lots, se realiza un preproceso para designar a cada evento los posibles salones donde se
podra efectuar ese evento considerando las caracteristicas y tamano de los salones de-
bido a las necesidades de cada evento. Posteriormente, para realizar la programacion de
eventos utilizan un algoritmo de emparejamiento que se encarga de asignar los eventos
en los timeslots y relaciona cada evento con un salén a partir de la lista preprocesada de
los posibles salones antes designados. Posteriormente, si hubiera aun eventos no pro-
gramados, los van tomando en orden secuencial y asignan cada uno dentro de un salén
que cumpla las caracteristicas requeridas y el aforo adecuado. Todo lo anterior segun
lo explicado en la Seccion 5.1.1. Esta técnica de asignacion de recursos, principalmente
de timeslots (horarios) y dias, no considera ninguna restriccion dura o suave que este

relacionada con los estudiantes, lo que da como resultado que se tenga una probabilidad
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bastante alta desde el inicio de tener una solucién infactible. Por lo tanto, la blusqueda
de una solucidn factible implica reacomodar gran cantidad de eventos con multiples mo-
vimientos para cada timeslot y entre timeslots, ya que con esta estructura bidimensional
se asignan varios eventos en un timeslot, lo que da como consecuencia la toma de tiem-
pos elevados de calculo computacional. Hay que pensar que este tipo de movimientos de
sacar o introducir varios elementos en un timeslot, se manejaria con una estructura de

datos de tipo pila.

A diferencia del arreglo bidimensional para representar la estructura de las soluciones
del UCTP que se encuentran en la teoria, la representacion del GSTT se concibe como
una estructura tridimensional. Los ejes de periodos y dias son similares a los de la teoria;
sin embargo el GSTT considera un tercer eje formado por los salones. Asi, la estructu-
ra tridimensional se asemeja a varias rebanadas en paralelo -una tabla rectangular por
salén- (como el pan en rebanadas) para formar la tercera dimensién. Por lo tanto, en el
GSTT se tendra una tabla de horarios por cada salén y los salones formaran la tercera
dimension. Este tipo de estructura tridimensional tiene ciertas ventajas contra la estruc-
tura bidimensional, ya que se pueden asignar los eventos de manera atémica, es decir,
se puede colocar solo un evento por timeslot, lo que facilita la distribucién de los eventos
en el espacio tridimensional y para hacer busquedas o reubicaciones. Computacional-
mente, la diferencia de manejar un arreglo bidimensional a un arreglo tridimensional no
tiene gran impacto de tiempo computacional durante el recorrido de los arreglos (a fin de
cuentas, son arreglos mas grandes los tridimensionales; pero unidimensionales ambos),
sin embargo, para la busqueda o reubicacion de eventos en la estructura tridimensional
considerando solo un evento por timeslot, el movimiento de quitar e introducir un solo ele-
mento en cada timeslot resulta menos complicado ya que con la estructura tridimensional
no habria necesidad de utilizar estructuras de datos tipo pila. En lo que corresponde a la
blusqueda de tener una solucion factible o de convertir una solucion factible a infactible,
que implica verificar el cumplimiento de restricciones duras, la estructura tridimensional
se considera resulta de la misma complejidad que una bidimensional, ya que se tiene
que verificar el cumplimiento de restricciones para cada evento/estudiante y en este caso

depende de la cantidad de eventos y estudiantes que contenga la instancia problema. Por
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Figura 5.1: Estructura tridimensional del GSTT

lo tanto, es independiente de la estructura bidimensional o tridimensional.

La estructura tridimensional se puede ver en la Figura 5.1, donde se presenta un
ejemplo de una abstraccién que tiene: 9 periodos de tiempo (PERIODO 1 a PERIODO 9)
, 5 dias de la semana (LU, MA, MI, JU, VI) y 10 salones (S1 a S10), con lo que se tendria
un espacio de 450 (9x5x10) timeslots disponibles. Recuérdese que una instancia grande
considera maximo 400 eventos para asignar, entonces se tendria espacio suficiente para

colocar un evento por timeslot.

5.1.2. Estrategia de asignacion de recursos

La forma tradicional de abordar el problema de Asignacién de Recursos y de encontrar

soluciones se hace de la siguiente manera:

Primero, se identifican los recursos que se van programar. Segundo, la asignacion de
recursos se hace de forma aleatoria o de forma semialeatoria-dirigida, distribuyéndolos en
todo el espacio de posibilidades, o también, utilizando una estrategia particular de asig-
nacion. En ambos casos de asignacion, la solucién que se obtenga tendra un porcentaje
muy alto de ser infactible y remotamente puede ser factible desde el inicio. Posteriormen-

te, se aplica una metaheuristica y una perturbacion para tratar de encontrar soluciones
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factibles y mejorarlas, proceso que normalmente consume bastante tiempo, debido a que
en estos casos es comun alojar todos los eventos sin considerar inicialmente algunas
0 ninguna de las restricciones duras. La perturbacion se aplica para hacer la busqueda
de soluciones en una vecindad o en todo el espacio de posibles soluciones. Entonces, la
metaheuristica modera la estrategia de la perturbacion considerando el tiempo de compu-

tacion y el espacio de busqueda.

Para desarrollar la metaheuristica del GSTT se tratd el problema de programar los
recursos de manera diferente a la forma tradicional utilizada en la teoria. La Estrategia de
Asignacion de Recursos que se puso en practica en el disefio del algoritmo GSTT para

programar los horarios se estructur6 de acuerdo al siguiente criterio:

Con el fin de obtener y conservar la factibilidad de una solucion,
la asignacion de un horario para cada evento se efectuara solo si,
al seleccionar un timeslot, se cumplen las cinco restricciones duras
(H1 a H5).

Para cumplir con las restricciones duras, se tomé en cuenta el Modelo Matematico

gue se desarrollo en el Capitulo 3 para la programacion de los eventos.

La implementacién de la Estrategia de Asignacion de Recursos se trata a continuacion

(Capitulo 5.1.3) con el diseno del algoritmo GSTT y la descripcion de su funcionamiento.

5.1.3. Diseno del algoritmo

Un algoritmo es una secuencia légica finita de pasos necesarios para ejecutar una ta-
rea especifica tal como la solucion de un problema. Entonces, un algoritmo representa la
solucion de un problema. A continuacién se muestra el disefio del algoritmo GSTT con su
estructura, formada por los diferentes modulos que identifican sus actividades, asi como
la secuencia de ejecucion de estas actividades para tratar de obtener soluciones de las

instancias problema que se den como dato de entrada.

El GSTT acepta como datos de entrada, cualquiera de las instancias problema que se
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conocen en la literatura como benchmarks [Rossi-Doria et al., 2003]. Estas instancias se
clasifican de acuerdo con su tamano como: chicas, medianas o grandes (Ver Cuadro 5.1).

En el Capitulo 5.1.1 se dié una explicacidn sobre estas instancias problema.

Las soluciones que se obtengan con el algoritmo GSTT corresponderan a las tablas
de horarios. Entonces, de acuerdo con la Estrategia de Asignacion de Recursos, que se
menciono en el Capitulo 5.1.2, del conjunto de soluciones obtenidas, se escogera la me-
jor solucidén y se le aplicara el proceso de optimizacion con la metaheuristica de Recocido
Simulado. A continuacion se da la explicacion de las actividades que constituyen el GSTT,
el cual se muestra en el Algoritmo 5.1 y su diagrama de flujo en la Figura 5.2. La expli-
cacion hace referencia a la secuencia de los nUmeros de instrucciones que componen el

algoritmo.

1. Seleccionar la instancia de entrada I. Selecciona la instancia del problema que se
desea resolver. La instancia se incluye por medio de un menu para indicar el nombre

del archivo donde se encuentran los datos de entrada.

2. Leerlainstancia I. Se leen los datos desde el archivo seleccionado para transferirlos

a instancia I.

3. Para (numsol = 0; numsol < MaxSol; numsol++) hacer: Esta instruccion, que forma
parte de una estructura de programacion "for”, verifica la condicién en cada ciclo de
ejecucioén para procesar el niumero de soluciones (MaxSol) que se hayan solicitado.
En caso de que la condicion sea verdadera, se realizan 16 posibles actividades (ins-
trucciones de la 4 a la 19), en caso contrario se continta con la instruccion 20. Este
conjunto de instrucciones -de la 3 a la 19- es la parte mas importante del algoritmo
en cuanto al proceso de creacion de soluciones de la instancia seleccionada como

problema.

4. Inicializar a ceros los arreglos TT y ExA. Con esta instruccion se inicializan los arre-
glos TT y ExA y demas estructuras de datos que se emplean para manipular y mo-
ver los datos durante la creacion, mejora y optimizacion de una solucién como son
las estructuras ENA1 (Eventos No Asignados uno) y ENA2 (Eventos No Asignados

dos). TT y ExA se declaran como arreglos tridimensionales debido a la organizacion
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Algoritmo 5.1 GSTT

1: Seleccionar la instancia de entrada I

2: Leer la instancia /I Instancia del problema a resolver

3: Para (numsol = 0; numsol < MaxSol; numsol++) hacer:

4.
5:
6:

10:

11:
12:
13:
14:

15:
16:

17:
18:
19:
20:

21

22:
23:
24:

25

26:

Inicializar a ceros los arreglos TT y ExA
ExA <« Instancia
Asigna al azar eventos de ExA en timeslots vacios de TT que cumplan restriccio-
nes duras
Reemplaza al azar algunos eventos de TT por algunos de ENA1 que cumplan
restricciones duras
Reasigna eventos de ENA2 en timeslots vacios de TT, verificando que cumplan
restricciones duras // Produce una solucién parcial factible
Eventos remanentes en ENA2 se asignan en timeslots vacios de TT sin verificar
restricciones. /I La solucién podria volverse infactible
Para (intentos=0; (intentos<intentosMax) || (soluciéon no es factible); intentos++)
/I Busca rehacer factible la solucion, hacer:
Seleccionar al azar de TT un par de timeslots ocupados con eventos
Permutar el par de eventos si cumplen restricciones duras.
Si La solucion es factible entonces:
Para (intentos = 0; intentos < intentosMax; intentos++) // Reacomodar
eventos, hacer:
Seleccionar al azar de TT un par de timeslots ocupados con eventos
Permutar el par de eventos si cumplen restricciones duras y se mejora
la solucién.
Guardar solucion en BancoSoluciones
Imprimir: Se encontrdé una solucién factible.
En otro caso:
Imprimir: Se encontré una solucién infactible.

: Si hay soluciones en BancoSoluciones entonces:

Elegir la mejor solucion i obtenida
Optimizar i con Recocido Simulado
Imprimir la Solucion Optimizada i.

: En otro caso:

Imprimir: EIl GSTT no encontré solucién factible.
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de datos que se guardan en ellos. En TT se guardan los eventos programados y que
serviran para obtener las Tablas de Horarios -una tabla por salén-. EnrecocidoSimu-
ladoParaGSTT ExA se guarda la memoria de los eventos que resten por asignar. El
arreglo ENAT1 se utiliza para guardar los eventos que no se puedan asignar en TT
en el primer intento; el arreglo ENA2 se utiliza para guardar los eventos que no se

puedan asignar en TT en un segundo intento.

ExA < Instancia I. Los datos de entrada que se encuentran en la instancia problema

I se copian al arreglo ExA.

Asigna al azar eventos de ExA en timeslots vacios de TT que cumplan restricciones
duras. Por medio de una seleccion aleatoria de los eventos y de los timeslots, se in-
tenta programar la mayor cantidad posible de eventos por asignar (ExA) en timeslots
vacios del arreglo TT, siempre y cuando se cumplan las restricciones duras; aque-
llos eventos que no se puedan asignar en un nimero maximo (Max) de intentos se

guardaran en el arreglo ENA1.

Reemplaza al azar algunos eventos de TT por algunos de ENA1 que cumplan res-
tricciones duras. También por seleccidn aleatoria de timeslots, se procede a sustituir
algunos eventos en timeslots ocupados de TT por eventos de ENA1, la sustitucion
se hara siempre y cuando se cumplan las restricciones duras; aquellos eventos de
ENA1 que no se puedan reemplazar en un nimero maximo (Max) de intentos se

guardaran en el arreglo ENA2.

Reasigna eventos de ENAZ2 en timeslots vacios de TT, verificando que cumplan
restricciones duras. La ejecucion de esta instruccion reasigna en el arreglo TT los
eventos que aun resta programar y que se guardaron en ENA2 durante el proceso
anterior con la instruccion Reemplaza (7). Para el proceso, se hace una seleccion
FIFO de los eventos del arreglo ENA2 y se reasignan por seleccion aleatoria en
timeslots vacios de TT. Esta reasignacion de cada evento se hara siempre y cuan-
do el timeslot seleccionado de TT cumpla las restricciones duras. La busqueda de
un timeslot adecuado para reasignar cada evento se repite en un nimero maximo
(Max) de intentos; si se alcanza el nUmero maximo de intentos sin poder reasignar

el evento, entonces se deja éste en su lugar original del arreglo ENA2 y se procede
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10.

11.

12.

a tratar de programar el siguiente evento.

Con estas tres ultimas instrucciones (6, 7 y 8) se pone en practica la “Estrategia de

Asignacion de Recursos” que se explicé en el Capitulo 5.1.2.

Al concluir esta actividad, se habran asignado en TT la mayor cantidad de eventos
del conjunto de eventos a programar y, debido a que la asignacion se realiz6 de
acuerdo a la Estrategia de Asignacion de Recursos, entonces se tendra en el arreglo

TT una solucion parcial factible.

Eventos remanentes en ENAZ2 se asignan en timeslots vacios de TT sin verificar res-
tricciones. Los eventos que aun no se han podido programar y que se encuentran en
ENAZ2 se asignan en timeslots vacios de TT sin considerar las restricciones duras.
Debido a esta forma de asignar los horarios, la solucion podria volverse infactible
-lo mas seguro-. Se recurre a esta Ultima actividad, cuando se presenta el problema
de no poder encontrar un horario adecuado en la programacion de algunos even-
tos, a pesar de haber ejecutado tres intentos intensivos durante la ejecucion de las

instrucciones 6, 7y 8.

Para (intentos = 0; (intentos < intentosMax) || (solucion no es factible); intentos++)
hacer: Con esta instruccion se trata de convertir la solucion, si es infactible, en fac-
tible por medio de un reacomodo de los eventos del arreglo TT que aun no cumplan
las restricciones duras. La instruccion, que forma parte de una estructura de pro-
gramacion “for”, verifica la condicion en cada ciclo de ejecucion para procesar hasta
un nimero maximo de intentos (intentosMax) o si la solucién deja de ser infactible,
lo que ocurra primero. En caso de que la condicion sea verdadera se realizan las

instrucciones 11 y 12, en caso contrario se continda con la instruccion 13.

Seleccionar al azar de TT un par de timeslots ocupados con eventos. Se selecciona

aleatoriamente un par de timeslots de TT que estén ocupados con eventos.

Permutar el par de eventos si cumplen restricciones duras. Esta instruccion permuta

el par de eventos alojados en los timeslots seleccionados en 11. Este proceso se
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13.

14.

15.

16.

17.

18.
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realiza siempre y cuando al permutar se cumplen las restricciones duras.

Si la solucion es factible entonces: Esta instruccidn tiene una estructura de pro-
gramacion “if ... then ...”, en su proceso verifica si a este nivel se alcanzd obtener
una solucion factible -que se tendra almacenada en TT-. En caso positivo, tratara de
hacer un reacomodo de eventos con un limite determinado de intentos -el objetivo
sera: mejorar la solucion-, para esto se ejecutaran las instrucciones 14, 15y 16.
Posteriormente, ejecutara las instrucciones 17 y 18 para guardar la solucién e infor-
mar que encontrd una solucion factible; en caso negativo, saltara para ejecutar la

instruccion 19 donde imprimira que no encontrd una solucién factible.

Para (intentos = 0; intentos < intentosMax; intentos++) hacer: Esta instruccion “for”
trata de hacer un reacomodo de eventos con un limite de ciclos determinado por “in-
tentosMax”. El objetivo es de mejorar la solucion que se encuentra en la estructura
TT. Mientras se cumpla la condicién propuesta, se realizaran las instrucciones 15y
16.

Seleccionar al azar de TT un par de timeslots ocupados con eventos. La seleccién
se realiza siempre y cuando los timeslots de TT estén ocupados con eventos. Esta

instruccion forma parte de la instruccion 14.

Permutar el par de eventos si cumplen restricciones duras y se mejora la solucion.
Esta instruccion permuta el par de eventos alojados en los timeslots seleccionados
en 15. Este proceso se realiza siempre y cuando al permutar se cumplen las restric-
ciones duras y se mejora la solucion; en caso contrario se dejan los eventos en su

lugar original. Esta instrucciones también forma parte de la instruccion 14.

Guardar solucion en BancoSoluciones. La solucion obtenida se guarda en el Banco
de Soluciones de donde posteriormente se escogera la mejor de las soluciones

guardadas (obtenidas).

Imprimir: Se encontré una solucion factible. Se envia el mensaje para avisar que
se encontré una solucién factible. El nimero de soluciones factibles que se obten-
gan dependera del nimero solicitado por menu; pero en el Banco de Soluciones

Unicamente se guardaran las que sean factibles.
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19.

20.

21.

22.

23.

24.

Imprimir: Se encontré una solucion infactible. Se llega a esta instruccion en caso
de no cumplirse la condicion de la instruccion 13. Entonces, se da aviso de haber

encontrado una solucién que no es factible.

Si hay soluciones en BancoSoluciones entonces: A esta instruccion se llega des-
pués de haber concluido la instruccion “for” (para) de la instruccion 3, donde se
verifica buscar y encontrar soluciones factibles segun el numero solicitado (MaxSol)
por menu. La instruccidn es una estructura de programacién “if ... then ...” que veri-
fica si se cumple la condicién de existencia de soluciones factibles en el Banco de
Soluciones. En caso de haber soluciones, se ejecutan las instrucciones 21, 22 y 23;
en caso contrario se salta al proceso 24 para imprimir que no se encontré solucion

factible.

Elegir la mejor solucion i obtenida. Con esta instruccion se elige la mejor solucion -
factible- almacenada en el Banco de Soluciones. La mejor solucion correspondera a
aquella que tenga el menor valor de Funcién Objetivo del conjunto de soluciones

factibles obtenidas (soluciones 6ptimas).

Optimizar i con Recocido Simulado. A la solucidn i se le aplica el proceso de op-
timizacion con la metaheuristica de Recocido Simulado que tiene integrada como
perturbacion, la Estructura de Vecindad propuesta para la busqueda local. El algo-

ritmo de busqueda local propuesto se muestra en el Cuadro 5.2.

Imprimir la Solucion Optimizada i. Esta instruccion imprime la soluciéon optimizada
i 'y que corresponde a las tablas de horarios -producto del proceso del algoritmo
GSTT-.

Imprimir: EI GSTT no encontro solucion factible. Esta instruccion se ejecutara solo
si no encontr6 soluciones almacenadas en BancoSoluciones y quiere decir que el

algoritmo GSTT no logré encontrar alguna solucion factible.

Como se podra ver en el algoritmo GSTT, del nimero de soluciones solicitadas, si

obtuvo alguna(s), el GSTT escoge la mejor solucion para aplicarle el proceso de optimi-

zacion con la metaheuristica de Recocido Simulado. En el Capitulo 5.2, trataremos mas

sobre el Recocido Simulado y la Estructura de Vecindad que se integraron en el GSTT
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Nomenclatura-

o TT: Tabla de horarios
Algoritmo GSTT Cneo TTTebadenonos s
ENAT: Arreglo de eventos no asignados 1

] ] ENA2: Arreglo de eventos no asignados 2
‘ 1: Seleccionar la Instancia de entrada / ‘ Rectangulos en fondo blanco: Solucién factible

2: Leer la Instancia / Rectangulos con trama diagonal: Solucién infactible
3: numsol = 0

|3<: MaxSol no Hay soligi:ones en no
3 numsol laxSol
3 numsol > BancoSoluciones
" 2
si

si

‘ 4: Inicializar a ceros los arreglos TT y ExA ‘

5: ExA  Instancia [ 21: Elegir la mejor

y
solucién i obtenida e
22: Optimizar i con ?“/'"O‘"I'WC"’MG
Recocido Simulado e a@e/
23: Imprimir la Solucién -

Optimizada i.

10:
intentos < intentosMax
Il

solucién no es factible
?

/I Reacomodar eventos
14: intentos = 0

s
17: Guardar solucin en -
BancoSoluciones no 14
1 15 Imprimir: se encontré una intentos < intentosMax : Sefeccibnayél azér deTT u parde
solucién factible. ? img<lots Geupados con Eventbs
si  Pefmusdr el gar gé evehtos §i
umypfen séstrie€iones dufas.
15: Seleccionar al azar de TT un par de 10;fhteptos

timeslots ocupados con eventos
16: Permutar el par de eventos si cumplen
restricciones duras y se mejora la solucion
14: intentos ++

Figura 5.2: Diagrama de flujo del algoritmo GSTT

para optimizar las soluciones.

Para aumentar la descripcion del algoritmo GSTT y visualizar el flujo l6gico de sus
actividades, en la Figura 5.2 se incluye su diagrama de flujo. Para facilitar el seguimiento
de las instrucciones del algoritmo y su relacién con las actividades como diagrama de

flujo, a ambos descriptores se les di6 la misma numeracion.

Como ya se mencioné antes, con las instrucciones (o actividades) marcadas con los
numeros 6 7 y 8 del Algoritmo 5.1 se puso en practica la primera aportacion de esta inves-
tigacion. A esta aportacion se le dié el nombre de Estrategia de Asignacion de Recursos
y de la cual se hizo su presentacion en el Capitulo 5.1.2. En la Figura 5.3 se presenta un

diagrama de flujo para dar mas detalle de las tres actividades.

Al inicio del diseno del algoritmo GSTT, se tuvo la necesidad de incluir una actividad
que se nombrd Crea Instancia [Cruz-Rosales et al., 2010] y que se tenia en el lugar de

la instruccion actual llamada Seleccionar la instancia de entrada I. La implementacion de
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6: Asigna al azar eventos de ExA en timeslots
vacios de TT que cumplan restricciones duras

8

Hay eventos en EXA

Nomenclatura:

ENA1: Arreglo de Eventos No Asignados 1
ENA2: Arreglo de Eventos No Asignados 2
TT: Tabla de horarios

ExA: Eventos por Asignar

CRD: ¢ Cumple Restricciones Duras?

- Selecciona al azar un
evento de ExA
Intentos = 0

Guardar no
4 evento W— -
en ENA1
si

Selecciona al azar un
timeslot vacio de TT

el timeslot CRD
para el ExA
si

no
—% ++Intentos

-t Asigna evento en
timeslot de TT

7: Reemplaza al azar algunos eventos
de TT por algunos de ENA1 que
cumplan restricciones duras

Selecciona al azar
evento de ENA1
Intentos = 0

Evento no
< de ENA1
guardar @
en ENA2

Selecciona al azar un
timeslot ocupado de TT

no

# ++Intentos

timeslot CRD para
evento de ENA1

Reemplazar evento en timeslot de TT
por evento de ENA1.
El evento que sale de TT se guarda en ENA2

solucion parcial factible

8: Reasigna eventos de ENA2 en timeslots
vacios de TT, verificando que cumplan
restricciones duras

Sigue
actividad
8

*no

Tomar el evento de ENA2
Intentos = 0

Regresa evento| no
4| 2 ENA2, nolo
pudo reasignar

Selecciona al azar un
timeslot vacio de TT

timeslot CRD para
evento de ENA2

++Intentos

Reasigna evento de ENA2
- en timeslot vacio de TT.
Leer siguiente elemento de ENA2

Figura 5.3: Detalle de las actividades 6, 7 y 8 del algoritmo GSTT y que producen

111

una
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Crea Instancia se hizo debido a la necesidad de realizar pruebas parciales de funciona-
miento al algoritmo GSTT durante las primeras etapas de disefio e implementacion. Crea
instancia se encargaba de crear la instancia de entrada del tamano que se le solicitaba
por medio de un menu. De esta forma, dependiendo del rango de las variables que se pro-
porcionaban para cada lista de recursos, se generaba el tamano de la instancia deseada
(pequena, mediana o grande). Para obtener diferente instancia, cada vez se hacia una
generacion aleatoria de nimeros enteros. De esta forma se obtenia la cantidad de: even-
tos, salones, estudiantes y facilidades que formaban los conjuntos de recursos de una
instancia. El conjunto de recursos que forman el problema caracteristico del UCTP, se
pueden ver en detalle en la formulacion que se presenta en el Capitulo 3.1 del Modelo
Matematico del UCTP. Desde luego, en el modelo también se consideraban: los dias y
periodos de tiempo que forman los timeslots y que se incluyen como parametros fijos

dentro del cddigo del programa.

La actividad Crea Instancia se descartd, cuando se integr6 en el algoritmo GSTT la
metaheuristica de Recocido Simulado y la perturbacion propuesta para la basqueda de
mejores soluciones y asi obtener soluciones optimizadas. Para este propdsito, en lugar de
la actividad Crea Instancia se utilizan las instancias problema conocidas en la teoria como
benchmarks. Estos benchmarks se pueden obtener en [http://www.metaheuristic.org/, 2009]
o en [http:/iridia.ulb.ac.be/Supp/IridiaSupp2002-001/index.html, 2009], ambas direccio-

nes del grupo Metaheuristic Network.

5.2. Recocido Simulado para el GSTT

La metaheuristica de Recocido Simulado es una variante de la busqueda local que
permite movimientos ascendentes para evitar quedar atrapado prematuramente en un
optimo local. Si se examina el SA, se vera que mas que un algoritmo, es una estrategia
heuristica con una perturbacién de busqueda local que necesita de varias decisiones pa-
ra que quede totalmente disefiado. Estas decisiones son cuatro variables que tienen una
gran influencia en la calidad de las soluciones y se deberan modular por medio de un

andlisis de sensibilidad para fijar los parametros de sintonia.
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Se escogid la metaheuristica de Recocido Simulado para tratar de optimizar las so-
luciones que se obtienen con el algoritmo GSTT debido a las caracteristicas de funcio-
namiento para obtener soluciones cercanas al éptimo con una cantidad de tiempo de
computo razonable [Cruz-Chavez, 2004, Cruz-Chavez et al., 2006] y que estas solucio-

nes no dependen de la configuracion inicial.

La estructura de recocido simulado en optimizacion combinatoria se basa en fases e
iteraciones. El numero de fases, lo determina el usuario. Cada fase, se compone de un
conjunto de iteraciones continuas L, (numero de transiciones que representa la longitud
de la cadena de Markov), durante las cuales, la temperatura se mantiene constante. Al
final de cada fase, la temperatura es decrementada. El numero de fases se termina hasta
gue se cumpla el criterio de parada que se controla con la temperatura final, que también

la determina el usuario.

La teoria mas amplia del SA se dié en el Capitulo 4.4. Aqui y a continuacion, se pre-
senta el algoritmo de recocido simulado que se implemento para optimizar las soluciones

que genera el algoritmo GSTT.

= Sea i una solucion inicial y que dentro del algoritmo de SA se convierte en solucion
de referencia para comparar las soluciones cercanas que se encuentren durante el

proceso de optimizacion.

m Sea N(i) el entorno o vecindad de una solucion i, donde N es el conjunto de solu-
ciones cercanas o vecinas a ¢, entonces f(;) sera el costo de una solucién j cercana

ai.

= Sea To la temperatura inicial o parametro de control, se utiliza para mantener la
temperatura durante cada fase del proceso de optimizacion. Cada fase esta com-
puesta de un nimero de ciclos de Metropolis en analogia a la longitud de la cadena
de Markov L;.

= Sea  una funcion de reduccion de la temperatura o coeficiente de control. Esta fun-

cién se utiliza para reducir la temperatura To al término de cada fase de busqueda
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de soluciones, en analogia a la reduccion de la temperatura y latencia para alcanzar

el equilibrio térmico durante el enfriamiento lento.

= Sea ncM el nimero maximo de iteraciones que representa la longitud de la cadena
de Markov L, o numero de ciclos de Metropolis. Se utiliza ncM como parametro de
paro para completar una fase. En analogia al criterio de aproximarse cada vez mas

(en cada fase) a una solucion éptima.

m Sea T'f la temperatura final o criterio de paro de SA. En analogia a obtener una

solucién 6ptima o aproximada a la éptima.

Los parametros de sintonia de las variables To, o<, ncM y T'f se obtuvieron por el
proceso de analisis de sensibilidad que se vera en el Capitulo 5.2.2 y en el Algoritmo 5.2
se muestra la estructura del algoritmo de recocido simulado que se integro6 en el algoritmo
GSTT.

Algoritmo 5.2 Recocido Simulado para el GSTT

1: Seleccionar una solucion inicial i // Donde f(i) es su funcién de costo
2: Seleccionar una temperatura final 7' f // Criterio de paro
3: Seleccionar una temperatura inicial 7o > T'f > 0

4: Seleccionar un coeficiente o« de reduccién de la temperatura To

5. Seleccionar un No. maximo de iteraciones ncM // ncM: No. de ciclos de Metropolis
6: Mientras (7T'f < To) /I No alcanza criterio de paro hacer:
7 Para (cM = 1; ¢cM < ncM; cM++) hacer:

8: Generar aleatoriamente una solucion j € N (i)

9: Si (f(j) < f(i)) entonces:
10: 1 4= 7.

—_
—_

En otro caso, si (exp(—%) > random/[0...1)) entonces:

—
n

i<

—
w

To<=xTo.
Al final, debido a que T'f > To, se alcanzé el criterio de paro y la mejor solucion

visitada por el algoritmo sera la solucion heuristica almacenada en i.
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5.2.1. Estructura de vecindad

Para que funcione correctamente el algoritmo de recocido simulado en la tarea de
optimizar las soluciones que se hayan encontrado con el GSTT, es necesario incluir una
perturbacién que establezca los movimientos validos durante el proceso de reacomodo
de recursos. El reacomodo se debe realizar considerando la vecindad de la solucidén que
se toma como referencia, a este proceso de reacomodo de recursos se le conoce como
busqueda local. Sin embargo, ya sabemos que el algoritmo de recocido simulado, debido
al funcionamiento del algoritmo de metropolis que tiene integrado y a las consideraciones
de sintonia, tiene la cualidad de hacer busquedas locales y en ocasiones salta de una ve-
cindad a otra para no quedar atrapado en un éptimo local. Para realizar este reacomodo
se requiere de un algoritmo de busqueda local que preferentemente realice movimien-
tos sencillos y que no tome mucho tiempo computacional en su ejecucion, ya que en
la mayoria de los casos, es necesario realizar muchos movimientos de reacomodo para
encontrar mejores soluciones. Ademas de lo anterior, hay que considerar el tamano del
espacio de busqueda que esta relacionado directamente con la cantidad de elementos
que formen la instancia problema. Entonces, al disenar un algoritmo de busqueda local
gue sirva como perturbacién al recocido simulado se busca que tenga una estrategia
operativa con movimientos sencillos para procesar el reacomodo de recursos y que no

cargue al proceso con tiempos de computacion muy altos.

En el algoritmo de SA la perturbacion se genera en el ambito de N (i) y representa el
entorno de una solucion de referencia i, por esto N(i) recibe el nombre de Vecindad ya
que hace mencion al conjunto de soluciones cercanas a la solucién de referencia i. Por
lo tanto, NV es un conjunto de soluciones vecinas a una solucion de referencia, que se
pueden explorar haciendo una busqueda de acuerdo a los movimientos incluidos en un

algoritmo de busqueda local.

La perturbacién que se incluyé en el algoritmo de recocido simulado para hacer la
busqueda local de mejores soluciones, lo constituyen movimientos sencillos del tipo de
doble movimiento. Esta perturbacion se muestra en el algoritmo de busqueda local del

Cuadro 5.2 y es similar al algoritmo de doble movimiento que se present6 en la Sec-
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1.Seleccionar aleatoriamente dos timeslots

2.Intercambiar los eventos de los dos timeslots si se cumplen las

restricciones duras

Cuadro 5.2: Algoritmo de busqueda local para el Recocido Simulado

cién 2.3.3. La implementacion del algoritmo de busqueda local se integr6 en el recocido
simulado desde donde se llama con la instruccion: Generar aleatoriamente una solucion
j € N(i). El procedimiento basico de funcionamiento, es que del espacio de busqueda,
el algoritmo selecciona aleatoriamente dos timeslots y verifica si puede hacer una per-
mutacion de sus eventos. La permutacion se realizara siempre y cuando al realizarlo se
cumplen las restricciones duras; pero si al tratar de permutar los eventos no se cumplen
las restricciones duras, se dejan los eventos en sus timeslots originales. Si la permuta-
cidn se lleva a cabo se habra obtenido una solucion j que sera muy cercana (vecina) a la
solucion i, ya que la distribucién de eventos en los timeslots de las soluciones j e i solo
difieren en esos dos eventos permutados. Recocido Simulado se encargara de evaluar la
nueva solucion j contra la solucién de referencia i para escoger la mejor solucién. Esta

accion se repetira hasta alcanzar el criterio de parada T'f

Donde el tamano de la vecindad es:
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y donde n corresponde al nimero de eventos que componen la instancia problema.

5.2.2. Analisis de sensibilidad

La mayoria de los problemas se pueden plantear tanto como de optimizacion como de

satisfaccion de restricciones.

La diferencia entre los dos puede ser muy importante. Por ejemplo: Encontrar una ruta
entre ciudades en el problema del agente viajero es trivial, encontrar la ruta mas corta es
NP.

Una idea fundamental dentro de los métodos heuristicos es que lo mas corto/barato

es lo mas rapido/mejor

Entonces, si existe un criterio de aceptacion (tolerancia) se habla de un problema de
semioptimizacion. Cuando se habla de alta probabilidad, se tiene un problema de optimi-

zacion aproximada.

La mayoria de los problemas son de semioptimizacioén, ya que se establece un balan-
ce razonable entre la calidad de la solucion y el costo de la solucion. Algo un poco mas
elaborado es dotar a los algoritmos con parametros ajustables para cambiar el compro-

miso entre calidad y costo.

Considerando los conceptos antes expuestos, con el algoritmo GSTT se busco resol-
ver el problema del UCTP con un planteamiento tanto de satisfaccién de restricciones
como de optimizacion y a través de la Estrategia de Asignacion de Recursos que se esta-
blecid en el Capitulo 5.1.2. Se buscé también, que el método heuristico fuese corto/barato
y a la vez se tratd de balancearlo para que fuese rapido/mejor. En la optimizacién con re-
cocido simulado, para tratar de establecer un balance razonable entre la calidad de la
solucion y el costo de la solucion, se efectu6 con cuidado el andlisis de sensibilidad para

establecer los parametros de sintonia.
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En la ejecucion del algoritmo GSTT para probar el funcionamiento de mejora de so-
luciones con recocido simulado, se ejecutaron 100 pruebas para cada caso, matematica-
mente se considera que 30 pruebas es una muy buena muestra estadistica. De las 100
pruebas se escogieron las 20 mejores soluciones obtenidas y a cada solucién el GSTT le

aplico el proceso de optimizacion con el recocido simulado.

El analisis de sensibilidad se aplicé utilizando como paradigma de instancia proble-
ma los dos benchmarks grandes que se conocen en la literatura como hard01.tim y
hard02.tim. Las variables que se sometieron al andlisis de sensibilidad fueron: la tempera-
tura inicial o como parametro de control, el coeficiente o de reduccién de la temperatura,
el nimero maximo de iteraciones (numero de ciclos de Metrépolis) ncM y la temperatura
final T'f como criterio de paro. El rango establecido para cada una de estas variables
se fraccion6 de forma adecuada para obtener una secuencia de 20 valores espaciados
uniformemente. Esta secuencia, asi establecida, sirvié durante el andlisis de sensibilidad

para hacer un barrido con cada variable y obtener su valor de sintonia.

El rango de las variables del recocido simulado para realizar el analisis de sensibilidad,
se establecieron en base a las recomendaciones que sobre el tema se encuentran en la
literatura y a la experiencia técnica adquirida en el laboratorio de cdmputo por el cuerpo
académico Optimizacion y Software, adscrito al Centro de Investigacion en Ingenieria y
Ciencias Aplicadas (CIICAp) de la Universidad Autonoma del Estado de Morelos (UAEM),
lugar donde se realiz6 el andlisis de sensibilidad y las pruebas experimentales del algo-
ritmo GSTT.

Para realizar el proceso del analisis de sensibilidad, primero se consider6 una de las
cuatro variables mencionadas y se ejecuté el GSTT para cada uno de los 20 valores de la
secuencia establecida y para cada valor se pidieron 5 soluciones (20x5=100 pruebas por
cada variable). Mientras se hizo el proceso de barrido con la primera variable, las otras 3
variables se dejaron con sus valores iniciales fijos -no sintonizados-. El parametro de esta
primera variable, que obtuvo la mejor solucion, se escogio y fij6 como valor de sintonia.

Posteriormente, se tomd la segunda variable y también se hizo el proceso de barrido con
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los 20 valores y el pedido de 5 soluciones (20 valores x 5 soluciones). Durante la ejecu-
cién de las 100 pruebas con esta segunda variable, se dejaron fijas las otras 3 variables,
la 12 variable con el valor de sintonia antes obtenido y las variables 32 y 42 con sus valo-
res iniciales aun no sintonizados. El valor de esta segunda variable que obtuvo la mejor
solucidon se escogié como valor de sintonia. Estos pasos se repitieron para la tercera y

cuarta variable.

El orden para realizar el andlisis de sensibilidad, se aplico estrictamente con la se-
cuencia establecida en los cuatro pasos que se dan en la lista a continuacion. Los nom-
bres en italica son aquellos que normalmente se les da en el ambito de la optimiza-

cidbn/computacion.

1. Temperatura Inicial To 0 Parametro de control. El caso practico recomienda iniciar
con 5 unidades y disminuir hasta llegar a 2 unidades. Entonces ((5 —2)/19 = 0.16),
las divisiones fueron de 0.16. Sin embargo, este valor de T'o se puede obtener tam-

bién segun la teoria mostrada en el articulo [Sanvicente-Sanchez and Frausto, 2004].

2. Numero maximo de iteraciones ncM o longitud de la cadena de Markov (ciclos de
Metrépolis) para alcanzar el criterio de equilibrio térmico. Se recomienda iniciar con
3,000 unidades e ir disminuyendo hasta llegar a 200. Entonces ((3000 — 200)/19 =

147.4), las divisiones seran de 147.4.

3. Funcién de reduccién de la temperatura o o coeficiente de control. Se utiliza para
decrementar la temperatura To, por lo tanto debera ser menor a 1. Iniciar con 0.988
e ir disminuyendo en pasos de 0.001 en 0.001 hasta llegar a 0.97. Entonces ((0,988—
0,97)/19 = 0.001), las divisiones seran de 0.001.

4. Temperatura Final T f como criterio de paro. Iniciar con 10 unidades e ir disminu-
yendo hasta llegar a la unidad. Entonces ((10—1)/19 = 0.5), las divisiones seran de
0.5.

Al final, los parametros de sintonia de las cuatro variables (T'o, ncM, oy Tf) seran

aquellos en donde se hayan obtenido los mejores valores de optimizacion.
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Capitulo 6

Analisis de Resultados

El propésito de este capitulo es la presentacion de los resultados obtenidos en las
pruebas efectuadas al algoritmo GSTT. Con este fin, inicialmente se muestra el formato de
las instancias (benchmarks) que sirven de datos de entrada. Posteriormente se explica, el
proceso para obtener las soluciones y los parametros de sintonia obtenidos por el analisis
de sintonia. Para concluir, se exponen las pruebas experimentales que se obtuvieron con
los 5 algoritmos de la teoria y el GSTT. También se presenta un analisis de la efectividad
de los resultados obtenidos con las instancias medianas y grandes. Para terminar se
hace la comparacion de los resultados obtenidos por el GSTT contra los resultados que

se obtuvieron de los algoritmos representativos que se encuentran en la literatura.

6.1. Formato de Instancias

Como ya se trato en la Seccidn 2.6 existen en la literatura tres clases de instancias
problema o benchmarks, los cuales se pueden utilizar como paradigmas para hacer las
pruebas de funcionamiento de los algoritmos que se implementen para programar los re-
cursos escolares. De esta forma, también se estara en posibilidad de hacer comparacion
de los resultados que se obtengan contra los resultados que obtiene de los algoritmos
representativos en la literatura. La clasificacion de las instancias se hizo de acuerdo a la
cantidad de recursos con que se estructuraron y reciben el nombre de: pequena, mediana
y grande instancia. Cada instancia esta compuesta por 8 diferentes tipos de recursos. Las

tres clases de instancias problema poseen la misma estructura; pero diferente cantidad
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de recursos. Aunque cada tipo de recurso es diferente (salones, No. de alumnos, No. de
eventos, etc), la cantidad de recursos es la misma para cada clase de instancia, enton-
ces, instancias de la misma clase contienen la misma cantidad de recursos. Lo que hace
diferente a una instancia de otra de la misma clase son, por ejemplo: las necesidades de
cada evento (proyector, pintarron, Etc.), las caracteristicas del recurso, el tamano de los
salones, las materias asignadas a cada alumno, Etc. Los parametros y tipos de recursos

gue componen las instancias problema se muestran en el Cuadro 5.1.

Para el algoritmo GSTT, también se utilizaron los benchmarks como datos de entrada,
tanto para verificar su funcionamiento durante la implementacion, como para el proceso

de pruebas para verificar los resultados y comparar la eficacia y la eficiencia.

Para la ejecucion del algoritmo GSTT, los datos de entrada o instancias problema se
deberan encontrar almacenados en archivos con el formato adecuado para que puedan
ser leidos por el GSTT. Los datos en las instancias problema o benchmarks estan orga-
nizados con el formato que se muestra a continuacion (todos los nimeros son enteros y

las entrelineas son espacios).

= Primera linea: El niUmero de eventos, nimero de salones, nUmero de caracteristi-

cas, numero de estudiantes.
= Una linea para cada salon: Cada linea indicara el aforo del salon.

= Una linea para cada estudiante/evento: Con un cero o uno. Cero indica que el
estudiante no atiende el evento; uno indica que el estudiante atiende el evento. Por

ejemplo, si hubiera 3 estudiantes y 4 eventos programados entonces lo siguiente:
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- O O O O

o

Representara la siguiente matriz de incidencia de: eventos por estudiante
evento
01 00
estudiante 1 1 0 0
0010

Que indicara:
El primer estudiante atiende el segundo evento
El segundo estudiante atiende el primer y segundo eventos

El tercer estudiante atiende el tercer evento

= Una linea para cada saldn/caracteristica: Un cero si el salén no satisface la ca-
racteristica requerida, o un uno si el salon si satisface la caracteristica requerida.

Por ejemplo, si hubiera 3 salones y 4 caracteristicas entonces lo siguiente:

o O o o
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Daria la siguiente matriz de incidencia de: caracteristicas por salon

caracteristica

0100
salon 1 1 0 0

0010

Que indicara:
El primer saldn satisface la segunda caracteristica
El segundo sal6n satisface la primera y segunda caracteristica

El tercer salon satisface la tercera caracteristica

Una linea para cada evento/necesidad: Un cero si el evento no requiere ese ne-
cesidad, o un uno en caso de si requerir la necesidad. Por ejemplo, si hubiera 3

eventos y 4 necesidades entonces lo siguiente:

o O O o

Daria la siguiente matriz de incidencia de: necesidades por evento
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necesidad
0100
evento 1 1 0 0
0010

Que indicara:
El primer evento requiere la segunda necesidad
El segundo evento requiere la primera y segunda necesidad

El tercer evento requiere la tercera necesidad

6.2. Benchmarks y Equipo de Pruebas

Para realizar las pruebas se seleccionaron los benchmarks creados por el grupo Me-
taheuristic Network y estan disponibles en [http://www.metaheuristic.org/, 2009] o también
en [http:/iridia.ulb.ac.be/Supp/IridiaSupp2002-001/index.html, 2009]. Como es bien sabi-
do en la comunidad cientifica, los benchmarks son instancias problema que se utilizan
como paradigma para evaluar el desempeno de los algoritmos que se crean en la comu-
nidad y poder hacer comparaciones con los resultados que se obtengan en las pruebas.
En la investigacion que se reporta en este trabajo doctoral, también se utilizaron estos
benchmarks para realizar las pruebas de funcionamiento y poder comparar los resulta-

dos obtenidos contra los resultados reportados en la literatura.

Como ya se expuso en la seccidon 5.1.1, los benchmarks existentes en la literatura
estan divididos en tres clases que son: pequenos, medianos y grandes. Esta division es
de acuerdo con la cantidad de recursos que propone la instancia problema y que directa-
mente afecta la complejidad para obtener una solucién en tiempo polinomial. Los bench-
marks pequefnos son cinco y los medianos también son cinco; los benchmarks grandes

solo son dos.

Para las pruebas del GSTT, se corrieron pruebas con benchmarks medianos y gran-

des, no se corrieron pruebas con los benchmarks pequenos, ya que se considero irrele-
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Recursos de instancia mediana | grande

Nimero de eventos 400 400
Numero de salones 10 10
Numero de caracteristicas 5 10
Caracteristicas aproximadas por salén 3 5

Porcentaje de caracteristicas usadas 80 90
Niimero de estudiantes 200 400
Niimero maximo de eventos semanal por estudiante 20 20
Nimero maximo de estudiantes por evento 50 100

Cuadro 6.1: Recursos que contienen los benchmarks medianos y grandes

vante correr pruebas para estos benchmarks en virtud de que si el algoritmo implementa-
do puede obtener soluciones factibles con los benchmarks medianos, los podra obtener
sin dificultad con benchmarks pequenos. Ademas, lo que se busca es poder obtener so-
luciones de los benchmarks grandes, ya que es el objetivo mas preciado como meta
cuando se ataca la problematica de programacion -o calendarizacion- de recursos. Los
nombres de los benchmarks medianos son: medium01.tim, medium02.tim, medium03.tim,
mediumO04.tim y medium05.tim. Los nombres de los benchmarks grandes son: hard01.tim
y hard02.tim. Los recursos que componen los benchmarks medianos y grandes se mues-

tran en el Cuadro 6.1.

Para todas las pruebas experimentales se utilizé el mismo equipo de computo, el cual
tiene las siguientes caracteristicas: CPU Pentium con velocidad de 2.8 GHz. con sistema

operativo Linux.

El lenguaje que se utilizd para programar el algoritmo GSTT es el Lenguaje gcc, que

viene incluido como software libre en el sistema operativo Linux.

6.3. Parametros Sintonizados

Después de efectuar el analisis de sensibilidad, como se indica en la Seccion 5.2.2,
se obtuvieron los parametros de sintonia para las variables del recocido simulado encar-
gado de optimizar las soluciones factibles que se obtengan. Los parametros obtenidos se

incluyeron y fijaron en el codigo correspondiente del algoritmo de recocido simulado, el
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cual a su vez esta integrado en el codigo del programa del GSTT.

Para obtener los parametros sintonizados se requiri6 la ejecucion exhaustiva del al-
goritmo GSTT con el fin de obtener una buena sintonia (muestra) de cada parametro. El
proceso del analisis de sensibilidad se llevo a cabo tomando como datos de entrada los
dos benchmarks clasificados como grandes. La ejecucion para cada benchmark tomé un
tiempo polinémico; pero como se ejecutaron 100 pruebas para obtener cada uno de los
parametros, el tiempo acumulado de proceso para obtener la sintonizacion completa se

llevd varios dias.

Las variables de la metaheuristica de recocido simulado que se sometieron al analisis
de sensibilidad fueron: la temperatura inicial To como parametro de control, el coeficiente
o para la reduccion de la temperatura, el niUmero maximo de iteraciones ncM y la tem-
peratura final T'f como criterio de paro. Los parametros de las variables para el analisis
de sensibilidad, se establecieron en base a las recomendaciones que sobre el tema se
encontraron en la literatural y también a la experiencia técnica desarrollada en el labora-
torio de cémputo por el cuerpo académico Optimizacion y Software adscrito al Centro de
Investigacion en Ingenieria y Ciencias Aplicadas (CIICAp) de la Universidad Autdnoma
del Estado de Morelos (UAEM).

El criterio de hacer un barrido con cada una de las variables del analisis de sensi-
bilidad, es obtener los parametros de sintonia con los que se pueden obtener mejores
soluciones que sean las mas cercanas a la solucién 6ptima sin descartar el obtenerla.
Los parametros de sintonia que se obtuvieron al aplicar el analisis de sensibilidad para

las instancias problema grandes hard01 y hard02 fueron:

1. La temperatura inicial To es: 3.24 para hard01 y 2.28 para hard02.

2. El nimero maximo de iteraciones (nimero de ciclos de Metrépolis) ncM para cada

valor fijado de temperatura To es: 2852 para hard01 y 1626 para hard02.

3. El coeficiente o para reducir la temperatura 7o en cada recorrido de la cadena ncM
resulté de: 0.984170 para hard01 y 0.982318 para hard02.
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Variable hardO1 hard02
Temperatura inicial, To 3.24 2.28
Numero maxima de iteraciones, ncM 2852 1626
Coeficiente & de reduccién de la temperatura 7o 0.98417 | 0.982318
Temperatura final, Tf 1 1

Cuadro 6.2: Resumen de los parametros de sintonia

4. Latemperatura final T'f para terminar el proceso de recocido simulado resulté de: 1

para hard01 y para hard02.

En el Cuadro 6.2 se muestra una tabla con el resumen de los parametros de sintonia
gue se mencionan en la lista anterior. Los parametros de sintonia obtenidos del analisis
de sensibilidad se integran en la metaheuristica de Recocido Simulado. En nuestro caso,
considerando que se hicieron las pruebas para los dos benchmarks, hard01 y hard02,
gue se encuentran en la literatura y que son en la actualidad las instancias mas grandes
existentes, se podrian dejar fijos en el GSTT los parametros de sintonia que se obtuvieron
con la instancia hard01, ya que al analizar los resultados obtenidos (Capitulo 6.5) en las
pruebas realizadas a ambas instancias grandes, se deduce que la instancia hard01 tiene

mayor complejidad computacional.

En el Cuadro 6.6 del Capitulo 6.5 se presenta una tabla con los resultados del proce-
so de analisis de sensibilidad. Los mejores parametros de sintonia aparecen marcados
en tono rojizo/sombreado excepto el parametro de criterio de parada 7'f. Del criterio de
parada se hicieron 2 corridas extras con parametros de 7'f cercanos al valor donde la FO

fué mas pequena. Esto, con el fin de conocer si aun se presentaba mejora.

6.4. Pruebas Experimentales

Para obtener un panorama mas objetivo y amplio en la comparacion de resultados,
en el laboratorio de computo del CIICAp-UAEM se ejecutaron los algoritmos de las me-
taheuristicas ACO, ILS, GA, SA y TS que se obtuvieron del grupo Metaheuristic Net-

work con el fin de tratar de reproducir los resultados que reportan en la literatura. Los
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algoritmos fuentes y ejecutables se obtuvieron de: [http://www.metaheuristic.org/, 2009] y
[http://iridia.ulb.ac.be/Supp/IridiaSupp2002-001/index.html, 2009] que son sitios del grupo
Metaheuristic Network. Los algoritmos obtenidos de estos sitios se trataron de ejecutar;
pero no fue posible. Entonces se traté de compilar los fuentes para tratar de obtener el
ambiente adecuado. Inicialmente se tuvieron muchos problemas para lograr el objetivo,
para remediarlo, se contacté directamente con el grupo Metaheuristic Network en parti-
cular con el Dr. Max Manfrin en diversas ocasiones para preguntar y conocer las carac-
teristicas necesarias para compilar y ejecutar los algoritmos. Algunas de las necesidades
principales fueron que, para poder ejecutar los algoritmos se requeria necesariamente la
version idéntica del sistema operativo Linux donde compilaron los algoritmos (g++ V2.95,
Linux 7), ya que el cédigo ejecutable utiliza determinadas librerias exclusivas de la ver-
sién que utilizé el grupo Metaheuristic Network para compilar y ejecutar sus algoritmos.
Otra caracteristica importante para la ejecucion fue que, los algoritmos no obtienen solu-
ciones con cualquier semilla, para lograrlo hay que dar por linea de comandos la semilla
especifica. Afortunadamente después de solventadas varias incertidumbres, incluyendo
las anteriores, se logro establecer en el laboratorio de computo del CIICAp-UAEM el am-

biente adecuado para la compilacion y ejecucion de los algoritmos.

Como datos de entrada para realizar las pruebas de los algoritmos ACO, ILS, GA, SA
y TS creados por el grupo Metaheuristic Network y para el algoritmo GSTT creado en
el CIICAp-UAEM, se utilizaron como problemas a resolver los benchmarks de las cinco
instancias medianas y las 2 instancias grandes. Para la ejecucion de cualquiera de estos
algoritmos, es necesario que la instancia problema de interés esté alojada en un archivo
de donde los algoritmos la tomaran como datos de entrada y los procesaran para tratar

de obtener una solucion.

Para arrancar la ejecucion de los algoritmos ACO, ILS, GA, SA, TS y para GSTT, por
linea de comandos se debera especificar la informacion necesaria para la ejecucion. Un

ejemplo de esta informacion es la siguiente:
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Semilla=3

Funcion  Primer Sol. Sol.mejorada T. Total Eventos en Violaciones de

objetivo Tiempo Seg Tiempo Seg en Seg. Ultimo periodo S1 S2 S3
1059 1783 10905 12688 2 55 914 90
1376 1843 13595 15438 4 108 1165 103
1149 1380 9321 10701 2 43 1006 100

988 1147 9205 10352 2 40 864 84

1166 1804 15081 16885 3 85 985 96
Solucién optimizada por Recocido Simulado = 80

Tiempo de ejecuciéon de Recodido Simulado = 47311 segundos

Archivo: resultadoSemilla3T3.24ncm2852.6c0.98417Tf10-SintoniaGSTT12xHard01.txt

Cuadro 6.3: Muestra del resumen en el archivo de salida para el GSTT

/home/tabladehorarios.aco -i /home/tabladehorarios/instancias/hard01.tim
-0 /home/tabladehorarios/salidas/solucion.aco.9000.20.314.hard01
-n 20 -s 314 -t 9000

donde: se ejecuta para el algoritmo ACO, la instancia de entrada es hard01.tim, la
solucion se almacenara en el archivo solucion.aco.9000.20.314.hard01, el nimero de
pruebas solicitado es 20 (-n 20), la semilla es 314 (-s 314) y el tiempo limite en segundos

de cada prueba se pide de 9000 maximo (-t 9000).

Ademas, para el GSTT se guarda un resumen con los parametros de las soluciones
obtenidas (segun la cantidad de soluciones solicitadas) y de la mejor solucion optimizada.
Algunos de los parametros que presentara el archivo de salida con el resumen seran: va-
lor de las funciones obijetivo, tiempos de ejecucion y violaciones de restricciones suaves.
De la solucion optimizada mostrara: Valor de la funcion objetivo y el tiempo consumido
durante la optimizacion. En el Cuadro 6.3 se muestra un ejemplo del resumen que se

guarda en archivo de salida.

El desarrollo de ejecucion de la prueba, por omision se presenta por pantalla, el pro-
ceso transcurre de acuerdo a la ejecucion de las actividades programadas en el Algo-
ritmo 5.1 GSTT y Figura 5.2. Primero mostrara el proceso de busqueda de la solucién
parcial factible con indicacion de los eventos que estan teniendo problema para encontrar

ubicacioén en los timeslots disponibles hasta que logra obteanalisisEfectividadner una so-
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lucion parcial factible. Posteriormente, los eventos remanentes en ENA2 los reasigna en
timeslots vacios de TT sin verificar si al hacerlo se cumplen las restricciones duras, co-
mo lo mas seguro es que la solucién se vuelve infactible, se ejecutan las actividades 10,
11 y 12 para tratar de reencontrar una solucion factible. Durante este proceso, el GSTT
presenta por pantalla los eventos con los que esta teniendo dificultad para asignarlos en
timeslots adecuados. Si encuentra una solucién factible, entonces muestra en pantalla
un resumen con el valor de la funcion objetivo y el tiempo que tardo en obtenerla; si no
encuentra solucion factible, escribe por pantalla un texto indicando que no encontré so-
lucion de tal prueba. En ambos casos, de haber obtenido solucion factible o no, envia
también al archivo de salida el resumen que mostr6 por pantalla y continuara el proceso
ya descrito, hasta completar de obtener el nimero de soluciones factibles que se le hayan
solicitado por linea de comandos. Al terminar de obtener el GSTT el nimero de solucio-
nes solicitadas, verifica cual de ellas es la mejor (menor valor de FO) y la selecciona como
mejor solucion : obtenida, y que sirve de entrada para ejecutar el proceso de optimizacion
con recocido simulado. Normalmente, el proceso de optimizacion es el que consume el
mayor tiempo de computacion. Cuando termina el proceso de optimizacion, por pantalla
se presenta la solucion obtenida, representada por las tablas de horarios, con una tabla
por salén donde se mostraran (la mayoria en cédigo numérico) entre otros, los siguientes
datos: el numero de salon, las caracteristicas/necesidades del salon/evento, el nUmero
de evento, asignacién (1 si, 0 no), aforo del salén y un resumen de los parametros de
la solucion factible que se obtuvo antes de pasar al proceso de optimizacién, como por
ejemplo: el parametro de la Funcién Objetivo. En el Cuadro 6.4 se puede ver un ejemplo
de este resultado como una Tabla de Horarios. Ademas, el GSTT presenta por pantalla,
el resumen de el tiempo de optimizacion y el valor optimizado de la funcién objetivo con
el texto de: “Solucion optimizada por Recocido Simulado = valor”. Este resumen también

se envia al archivo de salida, ver muestra en el Cuadro 6.3.
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Cuadro 6.4: Presentacion por pantalla de una solucion (tabla de horarios)
6.5. Analisis de Efectividad de los Resultados

En este capitulo se hace un analisis y comparacién de la efectividad que obtiene el
GSTT para obtener soluciones factibles en las pruebas efectuadas. Este analisis y com-
paracion se hace a partir de los resultados obtenidos con la ejecucion en el laboratorio
de computacion del ClIICAp-UAEM del algoritmo GSTT y de los algoritmos ACO, GA, ILS,
SAyTS.

6.5.1. Efectividad con problemas medianos

La obtencion de soluciones factibles de instancias medianas (o benchmarks media-
nos) para el GSTT no es gran dificultad, de las 50 pruebas realizadas para cada una de
las 5 instancias se obtuvieron soluciones satisfactorias en todas las pruebas (250 prue-

bas), es decir tiene una efectividad del 100 %.

Respecto a la evaluacion de la Eficacia, considerando la calidad de las soluciones

(nimero de restricciones suaves violadas) el GSTT se coloca en segundo lugar, después
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de Recocido Simulado (SA). La comparacion de los resultados contra los otros algoritmos

se vera en el Cuadro 6.8.

En el Cuadro 6.5 se muestran las mejores soluciones obtenidas con GSTT de ins-
tancias medianas. Para cada uno de los cinco benchmarks se muestra en una columna
la mejor solucidn sin aplicar optimizacion, el rango de las soluciones va de 436 a 478
violaciones de restricciones suaves y las soluciones las obtiene tomando desde medio
segundo hasta un valor de 17.9 seg que consume para Medium03; sin embargo para Me-
dium05 la eficiencia es de 73.9 seg que es relativamente alto, considerando el resto de
los valores. Respecto a la efectividad de la optimizacion de GSTT con recocido simulado
para estas instancias, es notorio que obtiene muy buenos resultados de Funcién Objetivo,
que va de 91 a 121 con tiempos para la optimizacion de 602 seg hasta 1,097.9 seg que
equivale a menos de 20 minutos. Por lo tanto, los resultados obtenidos por el GSTT con

instancias medianas son satisfactorios.

El objetivo de la investigacion doctoral desde el inicio fue tratar de obtener soluciones
satisfactorias de las instancias grandes (benchmarks grandes) y que se pudieran obtener
en tiempo polinémico. Sin embargo, también se hicieron pruebas con las instancias me-
dianas para verificar si no se presentaban dificultades para tratar esos problemas. Asi que
el GSTT no tiene problemas con estas instancias y se constaté que tiene una efectividad
del 100 % para obtener soluciones factibles de instancias medianas. Los algoritmos que
se encuentran en la literatura, la mayoria obtiene soluciones satisfactorias de instancias
medianas, aunque no necesariamente al 100 %. En el Cuadro 6.8 se podra apreciar un
comparativo de las ejecuciones realizadas en el laboratorio de computacion del CIICAp-
UAEM con los algoritmos que se encuentran en el estado del arte y de los cuales conta-

mos con los cddigos ejecutables.

6.5.2. Efectividad con problemas grandes

Las pruebas realizadas con el GSTT para tratar de obtener soluciones satisfactorias
de instancias grandes (benchmarks grandes) fueron de 100 pruebas de cada benchmark

y se sometieron a optimizacion las 20 mejores soluciones.
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MEJORES SOLUCIONES OBTENIDAS CON GSTT DE INSTANCIAS MEDIANAS

50 pruebas con cada instancia

VALOR DE FUNCION OBJETIVO Y TIEMPO (Eficacia y Eficiencia)
Instancias Mejor Solucion | Sol. Optimizada | Tiempo total
Medium01 478 en 7 seg 121 en 939.8 seg 946.8 seg
Medium02 475en05seg | 111en 1,0979 seg| 1,098.4 seg
Medium03 456 en 179seg | 178 en 963 seg 980.9 seg
Medium04 436en 1.8seg | 91en 1,060 seg 1,061.8 seg
Medium05 450 en 73.9seg | 120 en 602 seg 675.9 seg

Pruebas efectuadas en Laboratorio de Cémputo del CLIICAp-UAEM
en equipo: CPU Pentium 2.8 GHz, S.O. Linux.

Cuadro 6.5: Mejores soluciones obtenidas por GSTT de instancias medianas

Para hacer un analisis de los resultados obtenidos, se comenzara por presentar el
proceso del analisis de sensibilidad que se realizé para los dos benchmarks existentes
en la literatura y que se toman como paradigmas para todos los que implementan algorit-
mos con la finalidad de encontrar soluciones del UCTP. En las tablas del Cuadro 6.6 se
muestran los resultados del analisis de sensibilidad del GSTT con la instancia hard01 y
en las tablas del Cuadro 6.7 se muestran los resultados del analisis de sensibilidad del
GSTT con la instancia hard02. En estas tablas, los parametros de sintonia se encuentran

en rojo/sombreado, excepto para el parametro de sintonia T'f.

Para encontrar el parametro de sintonia del Criterio de Parada T'f o Temperatura Fi-
nal con hard01, se tuvieron que ejecutar 3 conjuntos de procesos mas y para hard02, 2
conjuntos de procesos mas. Esto con el fin de fijar mas adecuadamente el parametro T'f

con el que recocido simulado podria optimizar mejor.
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La efectividad de GSTT para obtener soluciones satisfactorias es bastante buena si no
excelente, ya que durante las pruebas, de cada 20 pruebas puede obtener 19 soluciones
satisfactorias. Se toma este parametro de 20 pruebas como patrén para conocer la efec-
tividad para obtener soluciones satisfactorias, en razén de ser congruente con el rango
utilizado en la literatura. En particular con el grupo Metaheuristic Network que evaltda con

20 pruebas para cada caso.

Es importante resaltar que durante el proceso de analisis de sensibilidad, como se
puede observar en las tablas de los Cuadros 6.6 y 6.7, que desde que se aplica la pri-
mera etapa de optimizacion, con el barrido de valores de la Temperatura Inicial 7o para
encontrar este parametro de sintonia, los resultados de la Funcién Objetivo no varian
durante todo el resto del proceso de analisis de sensibilidad, excepto cuatro valores para
hard01, que por cierto son los valores mas elevados y son los que sélo se optimizan; pero
el resto permanece fijo. Con la instancia hard02, dos valores, también los mas altos son
los Unicos que se optimizan y el resto igualmente permanecen fijos. Lo que podemos de-
ducir de este analisis, es que definitivamente la metaheuristica de Recocido Simulado no
es adecuada para optimizar problemas del UCTP. También se puede deducir, que el reco-
cido simulado al tratar con estos problemas de calendarizacion, puede encontrar buenas
soluciones a temperaturas altas; pero a temperaturas muy bajas le cuesta trabajo obte-
ner mejores soluciones, aunque las sigue obteniendo (con las 4 soluciones que optimiza
para hard01 y las 2 soluciones para hard2); pero el tiempo de computacién se incrementa
ya que toma mas tiempo mejorar una solucion y este costo computacional disminuye la

eficiencia. En fin, aun hay bastante campo en esta area para continuar investigando.

6.6. Comparacion con otras metaheuristicas

En el Cuadro 6.8 se muestra una tabla comparativa con las mejores soluciones optimi-
zadas de instancias medianas. Estos resultados se obtuvieron también en el laboratorio
de computacién del CIICAp-UAEM y se ejecutaron 50 pruebas con cada una de las 5
instancias para cada uno de los algoritmos ACO, GA, ILS, SA, TSy GSTT (50x5x6=1500
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GSTT con Recocido Simulado
Andlisis de Sensibilidad

Pag. 1
No. de [Temp. Inic. Mejor Solucién [Solucién Optimizada con RS|
Solucion To FO Tiempo en Seg| FO Tiempo en Seg
1 5 988 10256 80 3642
2 4.84 1055 12593 892 8843
3 4.68 954 11106 104 3885
4 4.52 1043 11961 114 5026
5 4.36 1062 10239 58 8071
6 4.2 962 13272 116 3917
7 4.04 1017 9225 54 6917
8 3.88 1062 12572 156 3119
9 3.72 1080 9667 118 4003
10 3.56 978 10529 58 6619
11 3.4 1052 10718 873 8811
12 3.24 1006 9252 52 9000
13 3.08 1041 7712 763 10019
14 2.92 1003 8080 818 16841
15 2.76 1011 10676 56 6748
16 2.6 1055 12365 58 5254
17 2.44 1039 15686 120 1099
18 2.28 974 12979 56 6159
19 2.12 968 9930 60 8939
20 1.96 943 10291 56 8713
GSTT con Recocido Simulado Cont...
Andlisis de Sensibilidad
Pag. 2
No. de ncM bolucién Optima con R & Coef. | Solucién Optima con RS |
SoluciénNo.Max.lterad FO [Tiempo en SegReduc.Temp FO fiempo en Se|
1 3000 80 46710 0.988800 80 16723
2 2852.6 530 72669 0.988337 439 139100
3 2705.2 104 35941 0.987874 104 79572
4 2557.8 114 37326 0.987411 114 79914
5 2410.4 58 50025 0.986948 58 10350
6 2263 116 27717 0.986485 116 59405
7 2115.6 54 43079 0.986022 54 98635
8 1968.2 156 25804 0.985559 156 64813
9 1820.8 118 26498 0.985096 118 53106
10 1673.4 58 37931 0.984633 58 90254
11 1526 671 50979 0.984170 568 128235
12 1378.6 52 34050 0.983707 52 51546
13 1231.2 656 48771 0.983244 594 124987
14 1083.8 619 51537 0.982781 584 128995
15 936.4 56 23415 0.982318 56 84215
16 789 58 20473 0.981855 58 81576
17 641.6 120 9780 0.981392 120 53862
18 494.2 56 2298 0.980929 56 79496
19 346.8 60 2176 0.980466 60 83573
20 199.4 56 1793 0.980003 56 57110

Sintonia de GSTT con Recocido Simulado ~ Cont...
Andlisis de Sensibilidad
Pag.3
No. de Tf_ Jolucién Optima conR]  Tf _jolucién Optima conR{  Tf __ bolucién Optima con RY
iénfemp. Fina| FO [Tiempo en Segfemp. Fina FO  [Tiempo en Sefemp. Fina| FO  [Tiempo en S¢

1 10 80 47311 1.9 80 62274 1 ‘ 80 67093
2 9.5 1055 95637 1.9 692 113220 1 577 127184
3 9 104 48283 1.9 104 62252 1 104 67330
4 8.6 114 49682 1.9 114 63361 1 114 70993
5 8.1 58 75784 1.9 58 91841 1 58 96183
6 7.6 116 39601 1.9 116 49068 1 116 52775
7 7.2 54 73828 1.9 54 88452 1 54 96505
8 6.7 156 47981 1.9 156 58178 1 156 58494
9 6.2 118 51318 1.9 118 62336 1 118 62458
10 57 58 75605 1.9 58 89388 1 58 98779
1 53 904 97761 1.9 680 111513 1 568 117065
12 4.8 52 82617 1.9 52 93745 1 ‘ 52 100284
13 43 865 100406 1.9 636 112381 1 534 119495
14 38 849 110036 1.9 652 122295 1 523 134032
15 34 56 78939 1.9 56 87252 1 56 97202
16 29 58 78040 1.9 58 85636 1 58 88620
17 24 120 54598 1.9 120 59517 1 120 64783
18 1.9 56 79402 1.9 56 85923 1 56 90926
19 15 60 90871 1.9 60 94362 1 60 99760
20 1 56 93199 1.9 56 94684 1 56 102791

Cuadro 6.6: Parametros de Sintonia y Soluciones de instancia hard01 con GSTT
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Andlisis de Sensibilidad

Sintonia de GSTT con Recocido Simulado

Pag. 1
Solucién | Temp. Inic. | Mejor Solucion Solucion Optima con RS ncM Solucion Optima con RS
To FO TiempoenSeg | FO [ Tiempo en Seg | No.Max. lterac | FO [ Tiempo en Seg

1 5 1020 9371 42 1008 3000 42 51928
2 4.84 1057 8225 46 7344 2852.6 46 42821

3 4.68 1075 12245 148 4822 2705.2 148 33023

4 452 965 8677 92 5816 2557.8 92 37086
5 4.36 1023 14914 138 3030 24104 138 30604
6 42 99 9248 % 6237 2263 % 37191

7 4.04 1003 9336 48 3545 2115.6 48 35037

8 3.88 950 6665 4 1501 1968.2 4 41147

9 372 1053 7146 66 7107 1820.8 66 35330
10 3.56 1103 8684 42 7343 1673.4 42 37424
" 34 1024 9976 690 11451 1526 545 46320
12 3.4 979 6827 40 5431 1378.6 40 31570
13 3.08 991 9675 0 5026 1231.2 0 20666
14 2,92 1035 7884 9% 5774 1083.8 % 20568
15 2.76 1058 7982 669 17815 936.4 604 47143
16 2.6 1028 8671 0 2347 789 0 12969
17 244 945 1155 40 902 641.6 40 14511
18 2.28 994 7295 36 8411 494.2 36 14783
19 212 1008 10655 48 6288 346.8 48 10335
20 1.96 1057 11626 % 1796 199.4 % 3761

Sintonia de GSTT con Recocido Simulado  Cont.
Andlisis Sensibilidad
Pag.2
[Solucién | @ Coef | Solucién Optima con RS | Tf [ Solucién Optima con RS | Tf [ Solucién Optima con RS |
\ [Reduc. Temp.| FO [ Tiempo en Seg [Temp. Final| FO [ Tiempo en Seg |Temp. Final| FO [ Tiempo en Seg |

1 0.988800 42 62278 10 42 35302 1 42 47797
2 0.988337 46 54530 9.5 46 31869 1 46 43688
3 0.987874 148 37127 9 148 18775 1 148 25830
4 0.987411 92 41647 8.6 92 22181 1 92 30578
5 0.986948 138 35247 8.1 138 20199 1 138 28195
6 0.986485 96 44585 7.6 96 26790 1 96 35940
7 0.986022 48 46354 7.2 48 29353 1 48 39071
8 0.985559 44 51954 6.7 44 34051 1 44 45235
9 0.985096 66 33835 6.2 66 29015 1 66 37579
10 0.984633 42 48744 5.7 42 33930 1 42 44291
1 0.984170 484 62099 53 1024 44729 1 529 53160
12 0.983707 40 45295 48 40 32129 1 40 42033
13 0.983244 90 32798 43 90 24593 1 90 31032
14 0.982781 96 34957 38 96 27408 1 9% 33276
15 0.982318 47 68121 34 757 52760 1 47 60785
16 0.981855 90 28900 29 90 31679 1 90 39730
17 0.981392 40 4878 24 48 4738 1 48 34338
18 0.980929 36 44403 1.9 36 37987 1 36 45482
19 0.980466 48 41671 15 48 35386 1 48 42776
20 0.980003 96 20013 1 96 25558 1 96 30324

Cuadro 6.7: Parametros de Sintonia y Soluciones de instancia hard02 con GSTT
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pruebas) para obtener una tabla comparativa con las mejores soluciones factibles optimi-

zadas de cada algoritmo en cada instancia mediana.

De los resultados en el Cuadro 6.8 se puede observar que SA obtiene los mejores
valores (calidad). Es decir, soluciones mas eficaces con Funcion Objetivo menor (71,
70, 111, 65 y 88 violaciones de restricciones suaves). GSTT se sitia en segundo lugar,
ya que de las 5 instancias obtiene 3 segundas mejores soluciones eficaces optimizadas
(111, 91 y 120 violaciones de restricciones suaves); los otros dos segundos lugares los
obtiene ILS con las instancias Medium01 y Medium03 (120 y 171 respectivamente). Los
mejores tiempos (eficiencia) los obtiene TS en 3 de las 5 instancias: medium01, 253 seg;
medium04, 508 seg y medium05, 102 seg. En segundo lugar GA con 2 mejores tiempos:
medium02, 638 seg y mediumO03, 567 seg. Estos resultados indican que SA es excelente
para obtener soluciones de instancias medianas para el UCTP, como ya se sabia en la
revision de la literatura. El GSTT se dise6 con la finalidad de obtener soluciones efi-
caces de instancias grandes utilizando a SA para optimizarlas; sin embargo se sita en
segundo lugar al obtener 3 de 5 segundas mejores soluciones eficaces, esto también es
consecuencia de la Estrategia de Asignacion de Recursos (Capitulo 5.1.2) incluida en el

algoritmo GSTT para la busqueda y obtencion de soluciones.

En resumen, para la obtencion de soluciones factibles de instancias medianas, las 5
metaheuristicas y GSTT no tienen mayor problema y todos mostraron efectividad en su

desempeno.

Para tratar de obtener soluciones del UCTP con instancias grandes se ejecutaron en el
laboratorio del CIICAp-UAEM los algoritmos ACO, GA, ILS, SA, TSy GSTT. Se efectuaron
20 pruebas para cada instancia grande (2 benchmarks) y con cada uno de los algoritmos
ACO, GA, ILS, SA y TS para tratar de obtener los resultados que reporta en la literatu-
ra el grupo Metaheuristic Network [http:www.metaheuristic.org/]. Para probar el algoritmo
GSTT se ejecutaron de él 100 pruebas con cada instancia grande (total 2x100=200 prue-

bas) y se sometieron a optimizacion 20 de las mejores soluciones.
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MEJORES SOLUCIONES OPTIMAZADAS DE INSTANCIAS MEDIANAS
CON ALGORITMOS: ACO, GA, ILS, SA, TS Y GSTT

50 pruebas con cada instancia

VALORES DE FUNCION OBJETIVO Y TIEMPO (Eficacia y Eficiencia)

Algoritmo Medium01 Medium02 Medium03 Medium04 Medium05
ACO 182 en 887 seg | 194en 834 seg | 252en916seg | 168 en 807 seg | 176 en 897 seg
GA 181 en 315 seg 170 en 638 seg | 246 en 567 seg | 148 en 670 seg | 208 en 758 seg
ILS 120 en 890 seg | 121 en 699 seg 171 en 765 seg 107 en 745 seg 142 en 867 seg
SA 71 en 890 seg 70 en 724 seg 111 en 798 seg 65 en 801 seg 88 en 746 seg
TS 172 en 253 seg | 183 en 713 seg | 226en 684 seg | 163 en 508 seg | 238 en 102 seg
GSTT 121 en 947 seg | 111en 1,098 seg | 178 en 981 seg | 91 en 1062 seg | 120 en 676 seg

Pruebas efectuadas en Laboratorio de Cémputo del CIICAp-UAEM
en equipo: CPU Pentium 2.8 GHz, S.O. Linux

Cuadro 6.8: Mejores soluciones optimizadas de Instancias Medianas, obtenidas en labo-
ratorio de CIICAp-UAEM

En general, de las pruebas efectuadas se pudo encontrar que la efectividad de los
algoritmos ACO, GA, ILS, SA Y TS es congruente con la informacion reportada en la li-
teratura. Unos obtienen algunas soluciones factibles y otros definitivamente no pueden
obtener soluciones factibles. De las soluciones que son factibles, la eficacia y la eficiencia
que obtienen los algoritmos es diferente para cada instancia grande, debido sobre todo a
gue, aunque ambas instancias estan estructuradas con los mismos conjuntos de elemen-

tos (recursos), la complejidad computacional de cada instancia es diferente.

De los resultados obtenidos con las instancias grandes, ver Cuadro 6.9, en la columna
dos se muestra la efectividad de las metaheuristicas a partir de la cantidad de soluciones
factibles y sus porcentajes de eficiencia con respecto al nimero de pruebas realizadas.
Para la instancia hard01, ACO, GA, SA 0%, ILS 15%, TS 10 %, de GAFD no hay dato,
y GSTT 95 %,; para la instancia hard02, GA y SA 0%, ACO 5%, ILS 80%, TS 95 %, de
GAFD no hay dato, y de GSTT se conserva el 95%. Como se podra observar, GSTT re-

sulta obtener la mejor efectividad de todos; TS es uno de los algoritmos que aunque sus
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soluciones no son muy eficaces siempre obtiene soluciones de las instancias grandes; en
tercer lugar se encuentra ILS con porcentaje alto para el benchmark hard02, aunque un
poco bajo para hard01 obtiene soluciones; ACO a veces obtiene soluciones, solo 5% con
hard02; GA y SA nunca obtienen soluciones; aunque de GA reportan en la literatura que

obtiene 10 % con hard02, en CIICAp no se obtuvieron con ninguna instancia grande.

Continuando con los resultados mostrados en el Cuadro 6.9 para las instancias pro-
blema Hard01 y Hard02, en las columnas 3 y 4 se presentan las mejores soluciones sin
optimizar y optimizadas respectivamente. De los resultados de las columnas 3 y 4 para
GSTT, se puede ver que la Estrategia de Asignacion de Recursos que se implementé co-
mo una de las aportaciones en este trabajo doctoral, funciona bastante bien, ya que el
valor de la Funcién Objetivo (nimero de violaciones de instancias suaves) de 943 obteni-
do para Hard01 es mejor que el de ILS (1,057) y TS (1,372) que son los otros algoritmos
que obtienen soluciones eficaces de esta instancia. La eficiencia también es mejor que los
valores de ILS y TS. En la columna 4 que muestra las mejores soluciones optimizadas,
el GSTT produce la mejor eficacia, ya que obtiene menos violaciones de restricciones
suaves (52) mientras que los otros tres son mayores: ILS con 897, TS con 1,033 y GAFD
con 1,212. Entonces, para la instancia Hard01 como entrada, la eficacia de GSTT resulta
ser la mejor y con respecto al tiempo (eficiencia) consumido de proceso, también resulta
ser mejor el GSTT. En las columnas 3 y 4 también, se muestran las mejores soluciones
no optimizadas y optimizadas para la instancia hard02. Como se podra ver en la columna
3, la mejor solucion no optimizada la obtiene GSTT y también el mejor tiempo. Respec-
to a las soluciones optimizadas (columna 4), de los 5 algoritmos que pueden obtener
soluciones factibles optimizadas, GSTT también resulta con mejor Funcién Objetivo (36
violaciones a restricciones suaves) muy lejos quedan ACO (717), ILS (759), TS (946) y
GAFD (1,103). Por lo que una vez mas, en relacion a la eficacia resulta mejor el GSTT.
Sobre la eficiencia con la instancia hard02 como entrada, GSTT obtiene 1,570.6 seg y
resulta también en primer lugar, en segundo lugar esta TS con 1,921.12 seg. El resto de

algoritmos (ACO e ILS) obtienen valores de tiempo (eficiencia) muy altos.

Los valores de Funcién Objetivo que entregan los algoritmos corresponden a las solu-
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EFECTIVIDAD PARA OBTENER SOLUCIONES FACTIBLES Y
MEJORES SOLUCIONES DE INSTANCIA HARDO1

20 PRUEBAS CON CADA ALGORITMO

Mejor solucion

Algoritmo Efectividad: Mejor solucion
No. soluciones factibles/ Sin Optimizacion Optimizada
en 20 pruebas, % efectividad FO - seg (Eficacia-Eficiencia) FO - seg (Eficacia-Eficiencia)

ACO No obtuvo, 0% No hay No hay

GA No obtuvo, 0% No hay No hay

ILS 3/20,15% 1,057 - 6,101.3 897 - 8,993.86

SA No obtuvo, 0% No hay No hay

TS 21720, 10% 1,372 - 3,036.6 1,033 -2,915.47
GAFD No hay dato No hay dato 1,212 - no da tiempo
GSTT 19720, 95% 943 - 1,029.1 52-1,825.2

Pruebas efectuadas en Laboratorio de Cémputo del CIICAp-UAEM
en equipo: CPU Pentium 2.8 GHZ., S. O. Linux

GAFD: Genetic Algorithm with Forzed Diversity
GSTT: Generador de Soluciones de Timetabling.

EFECTIVIDAD PARA OBTENER SOLUCIONES FACTIBLES Y
MEJORES SOLUCIONES DE INSTANCIA HARDO2

20 PRUEBAS CON CADA ALGORITMO

Algoritmo Efectividad: Mejor solucion Mejor solucion
No. soluciones factibles/ Sin Optimizacion Optimizada
en 20 pruebas, % efectividad FO - seg (Eficacia-Eficiencia) FO - seg (Eficacia-Eficiencia)
ACO 1720, 5% 1,229 - 669.99 717 - 8,990.6
GA No hubo, 0% No obtuvo No obtuvo
ILS 16/20, 80% 1,120 - 1,392.79 759 - 8,914.18
SA No hubo, 0% No obtuvo No obtuvo
TS 19720, 95% 1,563 - 261.29 946 - 1,921.12
GAFD No hay dato No hay dato 1,103 - no da tiempo
GSTT 19720, 95% 945 - 115.5 36-1,570.6

Pruebas efectuadas en Laboratorio de Cémputo del CIICAp-UAEM, excepto GAFD,
en equipo: CPU Pentium 2.8 GHZ., S. O. Linux

GAFD: Genetic Algorithm with Forzed Diversity
GSTT: Generador de Soluciones de Timetabling.
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Cuadro 6.9: Comparacion de la efectividad para obtener soluciones factibles y mejores

soluciones obtenidas de las instancias grandes Hard01 y Hard02
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ciones factibles que logran obtener y que optimizan por medio de una busqueda iterativa
de mejores soluciones en el espacio de soluciones. La busqueda de mejores soluciones
en el espacio de busqueda, puede en muchos casos extenderse por tiempos muy eleva-
dos, sin embargo la mejora de esas soluciones podria ser no sustancial. Entonces, para
evitar cargar computacionalmente un proceso, al disenar e implementar los algoritmos se
ponen limites de busqueda, considerando el numero de ciclos o el tiempo para que en

determinando momento se pare la basqueda.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo doctoral, se hizo una investigacion sobre el Problema de la Progra-
macion de Cursos en una Universidad, problema que corresponde al ambito general de
la programacion de recursos en la optimizacion combinatoria. Para tratar este problema
y obtener soluciones satisfactorias se disefo e implementé el algoritmo GSTT capaz de
obtener soluciones factibles de instancias (benchmarks) consideradas grandes. Para la
estructuracion e implementacion del algoritmo se aplicd la Estrategia de Asignacion de
Recursos que se explicé en el Capitulo 5.1.2, esta estrategia es una innovacién propia
que se puso en practica con el fin de probar si ayudaria a obtener soluciones factibles de
instancias problema de cualquier tamafno. Como resultado, la inclusidn de esta estrategia,
facilita programar la mayoria del nimero de eventos de la instancia, con lo cual se logra
formar una solucién parcial factible inicial. Posteriormente, los eventos restantes (una mi-
noria) se programan a través de un reacomodo entre los horarios ya programados hasta

completar la solucion.

Con la puesta en practica de la Estrategia de Asignacion de Recursos en el diseno del
GSTT, el algoritmo resultdé ser muy eficiente debido al corto tiempo requerido para la ob-
tencion de una solucién factible. También, la efectividad fue muy alta porque en promedio
se tiene un 90 % de posibilidades de encontrar una solucion factible en cada ejecucion del
GSTT. En conclusion, la Estrategia de Asignacion de Recursos aplicada resulté un factor
importante para que el GSTT logre obtener un porcentaje mayor de soluciones factibles

que las que obtienen los algoritmos representativos encontrados en la literatura, los cua-
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les utilizan otro tipo de estrategias. También se constatd, que el GSTT tiene un excelente
desempeno debido a que se disefid con una estructura tridimensional que facilita la verifi-
cacion de las restricciones para hacer la asignacion de eventos. Es decir, una asignacion

de clase = f(horario, dia, salon).

A partir de los resultados obtenidos en las pruebas realizadas, sobre todo con instan-
cias grandes como fue el objetivo de este trabajo doctoral, se concluye que el algoritmo
GSTT tiene muy buen desempeno, ya que obtiene soluciones factibles con mejor eficacia
y eficiencia que los algoritmos con los que se compard. Con instancias menores como
las medianas, aunque no era el objetivo principal obtener soluciones de estas instancias,
también obtiene muy buenas soluciones factibles y compite con los algoritmos repre-
sentativos de la literatura. La eficacia y eficiencia con instancias grandes y medianas se
demostré en todas las pruebas realizadas con las instancias problema tomadas de los
benchmarks para problemas de Programacion de Cursos en una Universidad. Respecto
a la etapa de optimizacion, la metaheuristica de Recocido Simulado no resulté adecuada
para optimizar las soluciones que se obtienen del UCTP. Se comprobd que en el primer
paso del analisis de sensibilidad, el recocido simulado optimiza las soluciones muy bien -a
temperaturas altas-; pero estas soluciones ya no se mejoran en los siguientes tres pasos,
ya que solo logra optimizar 4 de 20 soluciones -efectividad del 20 %- con una de las dos
instancias grandes y 2/20 soluciones -efectividad del 10 %- con la otra instancia grande.
Por lo que se puede concluir, que el Recocido Simulado no es una buena metaheuristica
para la optimizacion de soluciones de problemas del tipo UCTP. En consecuencia, para
optimizar las soluciones que obtiene el algoritmo GSTT resulta suficiente la busqueda
local iterada que se encuentra intrinseca en el Recocido Simulado. Por lo que una ex-
pectativa de mejora al algoritmo GSTT podria ser, quitar el Recocido Simulado para dejar
fuera la variable de control de la temperatura y trabajar solo con Ciclos de Metropolis para

optimizar las soluciones.

Para cualquier caso particular en la calendarizacion de recursos, el algoritmo GSTT
puede ser de gran utilidad como nucleo operativo para programar los horarios y espacios

para desarrollar eventos; sin embargo, requerira de modificaciones para adecuarlo a las
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necesidades y los recursos disponibles en cada caso particular, ya que cada centro esco-
lar, escuela superior, facultad o unidad académica tienen diferentes recursos, requisitos
y necesidades, y que también son distintos en cada periodo escolar. Esto significa que el
Modelo Matematico para cada caso particular puede diferir con respecto al que se pre-
senta en este trabajo doctoral; sin embargo, el modelo aqui presentado servira de base

para obtener el caso particular de cualquier unidad académica.

Como trabajo futuro, se continuara dentro de la linea de investigacion establecida en
el cuerpo académico Optimizacién y Software de la UAEM, al cual se pertenece, y que es:
la creacién, mejora y aplicacion de métodos y algoritmos en optimizacion combinatoria. A
este respecto inclusive se trabaja también con algoritmos que no necesariamente funcio-
nan con la aleatoriedad, por ejemplo con el método SIMPLEX que es para programacion
lineal, se han hecho trabajos de busqueda de soluciones [Zavala-Diaz et al., ] para pon-

derar la problematica computacional de obtener soluciones con otras metodologias.

Ademas, existe el plan de hacer una aplicacion particular del GSTT para la Facultad
de Ciencias Quimicas e Ingenieria (FCQel) de la UAEM, ya que esta facultad tiene una
poblacién muy alta de estudiantes y profesores y gran dificultad para programar sus hora-
rios escolares. Por esta problematica, la FCQel esta muy interesada en que se haga una
implementacion del GSTT para ellos y en donde se incluyan a los profesores como un
recurso mas, ya que cuentan con diferentes tipos de profesores, lo que incrementara mas
la complejidad del problema. En este proyecto se involucraran algunas tesis de maestria
y licenciatura para realizar la implementacion. Actualmente, ya se tiene parte del proyecto
implementado donde se involucraron dos tesis de licenciatura. De estos trabajos, se tiene
la conformacion de una base de datos de los profesores y parte de la interfaz para dar
de alta de forma automatizada los posibles horarios en que un profesor daria sus clases.
Para la implementacion particular en la FCQel, se pretende incluir como metaheuristi-
ca a ILS en la parte de optimizacién. Por lo tanto, se tendria que adecuar el algoritmo
GSTT para obtener el modelo matematico apropiado para la FCQel y hacer las modifica-
ciones necesarias para incluir la metaheuristica ILS. Para este propésito, se partiria del

Modelo Matematico aqui desarrollado y se anexarian las restricciones duras (ejemplo:
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los profesores) y restricciones suaves (ejemplo: los profesores titulares). Ademas de las

necesidades o requisitos particulares de la FCQel, por ejemplo: los salones.

También se trabajara en mejorar las cualidades de eficacia y eficiencia del propio
algoritmo GSTT. De estas mejoras, se pretende hacer modificaciones a la estructura tri-
dimensional y a la estrategia de asignacion de recursos. Respecto a la optimizacion se
contemplan dos posibilidades mediatas, la primera: excluir el recocido simulado e integrar
otra metaheuristica, la segunda: hacer una combinacién del recocido simulado, ya inte-
grado en el GSTT, con otra metaheuristica. Con este ultimo fin ya se esta trabajando con
un algoritmo hibrido para busqueda local que esta compuesto de el SA con ligeras mo-
dificaciones y se integr6é en un Algoritmo Genético [Cruz-Chavez et al., 2010a]. También,
se esta tratando de aprovechar las posibilidades de comunicacion entre dos clusteres
(Morelos-Veracruz): la MiniGrid Tarantula instalada en el Tecnoldgico de Veracruz y la
Grid instalada por el cuerpo académico Optimizacion y software en el CIICAp. El fin de
esta posibilidad es mostrar que el hibrido con SA y un algoritmo genético es mas eficien-
te al trabajar en ambiente Grid [Cruz-Chavez et al., 2010b] al aprovechar la exploracion y
explotacion del espacio de soluciones. Trabajar en estas posibilidades implica extender la
investigacion realizada en las posibilidades propuestas para obtener mejores algoritmos
y tratar de obtener soluciones mas cercanas a la 6ptima o quiza alcanzar la éptima con

tiempos de computacion reducidos.
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