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Resumen: ElI problema de asignacion de
carga académica en una institucién de educacion
superior es complejo debido a la cantidad de
restricciones que se presentan y € criterio con €
gue se aplican. Este trabajo presenta un modelo
computacional capaz de encontrar la asignacion
optima de clases, maestros y horarios utilizando
un algoritmo genético. Se realizaron pruebas al
modelo, tomando como base los requerimientos
en un periodo determinado de la carrera de
Ingenieria en Sstemas Computacionales (I1SC)
del Instituto Tecnoldgico de Nuevo Laredo
(ITNL) y una lista de los maestros disponibles y
su horario, encontrando mejores resultados que
los obtenidos en forma manual.

Palabras claves. Algoritmo  genético,
asignacion de carga académica, grupo-materia,
plan reticular, perfil académico.

1. INTRODUCCION

En todas las indituciones de educacion
Uperior exite la necesdad de adignar y
coordinar los recursos econdmicos, materides y
humanos en beneficio de los estudiantes. En cada
inicio de periodo escolar se presenta la necesidad
de organizar y digtribuir los horarios de clases de
maestros y dumnos, sn embargo, Se presentan
condiciones particulares originadas por € avance
naturd de los dumnos y agunos otros factores
como la disponibilided de maestros, que
complican su redizacion.
1 Profesor de tiempo parcial de 1SC.
2 Profesor de tiempo completo de I SC.

El objetivo de edta invedtigacion es andizar d
problema de asignacion de la carga académica
(ACA) en una inditucion de educacion con € fin
de establecer un modelo generd del problema y
proponer un Ssema computeciond  para
resolverlo utilizando agoritmos genéticos.

2. MODELO GENERAL DE ACA

2.1. Descripcion del problema

Para redizar una adecuada ACA en una
inditucion de nivel superior se rediza un moddo
generd donde s= edtablecen los factores que
influyen as como la relacion entre dlos, por
gemplo, es importante determinar  nuimero de
grupos-materia de acuerdo a archivo genera de
los dumnos y d plan reticular correspondiente,
también es muy Ul la informacion dd pefil
académico y € horario de la planta docente ya
que sarvira para hacer una buena asignacion de
profesores. Durante la redizacion de este proceso
s consulta @ control escolar que supervisa €
avance académico de cada aumno acorde a plan
de estudios de la carrera que estd cursando, es
decir, es necesxrio mantener archivos que
indiquen las materias que ha acreditado, las que
cursa actuamente y las posbles materias a cursar
en € proximo periodo escolar, ademés es
recomendable mantener informacion  actudizada
dd pefil profesond y las preferencias
académicas de los profesores asi como su horario
disponible para impartir las materias. También es



necesario considerar algunos otros factores que
dfectan la redizacion de la ACA como la carga
académica factible para los profesores, los
espacios disponibles para la imparticion de clases
y dgunas otras politicas paticulaes de
adgnacion de cdases que vaian en las
indituciones.

2.2. Factoresinvolucrados

Los factores que influyen en la asignacion de
grupos-meteria en una inditucion de educacion
superior son:

a) Caga académica por especididad.- Se
refiere a la adgnacion de grupos-materia para
cada periodo.

b) NUmero de careras- Cantidad de
especididades que se imparten en laingditucion.

¢) Horario dd persona docente- Las horas
disponibles en que € profesor puede estar frente a
grupo.

d) Perfil académico dd profesor.- Preferencia
de la asignacion académica segun la especididad
del docente.

€) Numero de dumnos por grupo.- Cantidad
tota de dumnos que se asigne a un grupo.

f) Ndmero y caracteristicas de aulas.- Espacios
fisicos disponibles.

0) Expeiencia ded persona adminidrativo en
la coordinecion de careras de la inditucion.-
Afios acumulados en un puesto adminigrativo de
coordinacion de carreras.

2.3. Caso de estudio

El caso de edudio que se presenta en edta
seccion  corresponde a  las necesidades
académicas de los primeros cuatro semestres del
periodo de febrero a junio de 1999 en € érea de
ISCdd ITNL.

2.3.1. Datos

En la primera pate se andiza d archivo de
control escolar que dmacena las materias
acreditadas, cursando y por cursar de cada

aumno, que combinado con € plan reticular de
cada carera determina la cantidad de aumnos
gue requieren cursar determinadas materias.

MATERIA NO. DE ALUMNOS
AM2 19
AM3 24
AM5 8
AM6 10
AM7 89
AMS8 91
AM9 80

Fig. 1: Requerimientos de grupos-materias

En eda etapa se obtiene una lista de grupos
materias requeridos en este periodo escolar, es
decir, la cantidad de grupos necesarios para cada
materiaaimpartir (Fig.1).

Cada materia puede ser impartida solo por
profesores que cumplan con € pefil requerido,
para ello, es necesario mantener un control de los
maestros digponibles para impartir cada materia
(Fig. 2).

Quimica (AM5)

(150) Quim. Angelina Molina Garcia
( 55) Ing. Sigifredo Garza Elizondo
(145) Quim. Guadalupe Solis Sosa

Mateméticas Il (AM7)
(155) Ing. Ranulfo Palacios Montes
( 65) Ing. Filiberto Quevedo Garza

(310) Ing. Miguel Portilla Espinosa

Fig. 2: Relacion de materias con profesores segin su perfil.

De igud forma, es indigpenssble mantener
actudizados los horarios disponibles de cada
profesor (Fig. 3).

Quim. AngelinaMolina Garcia (150)

Lunes Martes Miercoles Jueves Viernes
9-10 XX XX XX XX XX
10-11 XX XX XX XX XX
11-12 XX XX XX XX XX
12-13 XX XX XX XX XX

Fig. 3: Disponibilidad de horario de maestros.

2.3.2. Resultados del caso de estudio
Utilizando los datos de los requerimientos de
grupos-materias modrados en la Fig. 1, las
rlaciones de materias con caedraticos de
acuerdo a su pefil de la Fig. 2 y la disponibilidad



de horarios de la Fig. 3, a continuacion s
muestran |os resultados del caso de estudio de la
ACA paralacarerade ISCend ITNL (Fig. 4).

MAT
AM2
AM3
AMS
AM6
LAMYT

(0] L M M J Vv PROF
8-9 8-9 8-9 8-9 125
11-12 11-12 11-12 11-12 239
9-10 9-10 9-10 9-10 11-13 150
10-11 10-11 10-11 10-11 10-11 218

7-8 7-8 7-8 -8 -8 155

)>)>)>)>J>%

Fig. 4: Resultados de horarios del caso de estudio.

3. DISENO DE UN ALGORITMO

GENETICO PARA EL MODELO DE
ACA

3.1. Modelo smplificado

A patir dd moddo genera mostrado en la
seccion anterior surge un modelo smplificado, en
el cua se presentan los Sguientes datos:

a Un conjunto finito de grupos-materias que
indluye la combinacion de todas las materias que
e impartiran en un periodo escolar determinado
as como los grupos de aumnos que cursaran
dichas materias y se representan mediante claves
dfanuméricas.

b) Un conunto finito de
identificados por claves numéricas enteras.

¢ Un conjunto de horas que contiene la
codificacion con caves numéricas enteras de la
jornada de clases del periodo escolar (Fig 5).

profesores

Clave Horario de clase
1 7:00 - 8:00
2 8:00 - 9:00
3 9:00 - 10:00
4 10:00 - 11:00
13 19:00 - 20:00
14 20:00 - 21:00

Fig. 5: Codificacion de lajornada de clases.

3.2. Definicion de Algoritmos Genéticos

Un Algoritmo Genético (AG) es un esguema
de representacion que aplica una técnica de
busgueda de soluciones enfocada a problemas de
optimizacion, basada en la teoria de la evolucion
de Charles Darwin. Se basa en los procedimientos
naturdes de sdeccion, en la que los individuos
més aptos de una poblacidon son los que
sobreviven d adgptarse mas fé&dilmente a las
caacteristices de entorno en d cud =
encuentran. Este proceso se controla por medio
de los genes de un individuo, en los cudes s
encuentra la codificacion de cada una de sus
caracteristicas.

3.3. Caracteristicasdeun AG

Un AG difiere de los métodos tradicionales de

busgueda por sus caracteristicas:

a) Trabga con la codificacion dd conjunto de
parametros, no con los parametros en si.

b) Busca soluciones en una poblacion de
puntos, es decir, evalan un grupo de
soluciones en lugar de un punto alavez.

c) Evdula las posibles soluciones sn aplicar
ninguin proceso de inferencia

d) Usa reglas de trandiciones probabiligticas
en lugar de reglas determinidticas.

La Fig. 6 muedra una representacion gréfica
dd comportamiento de un AG durante € proceso
de busgueda.

Fig. 6: Comportamiento de un AG.



3.4. Esquemas derepresentacion

En forma andoga a la codificacion genética de
los seres vivos, cuyas caracteridticas fiscas estan
amacenadas en los genes y en conjunto forman
los cromosomas, un AG codifica las
caracteristicas de los problemas para cada
eemento de la poblacidn y requiere un conjunto
de paameros paa que € problema de
optimizacion sea codificado con una cadena de
longitud finita por medio de un conjunto de
caracteres.

La codificacion tradiciond de un AG
(propuesta por John Holland) esta basada en
cromosomas formados de cadenas compuestas de
O'sy 1's que representan los valores discretos de

us caracteridicas;, Sn embargo,  existen
aplicaciones  particulares que trabgan con
patrones  determinados de simbolos  para

representar los genes de un cromosoma, en los
cuaes se trabga con bloques de simbolos y no
con simbolos individuaes.

Dd moddo dmplificado de ACA surge la
rdlacion  [grupo-materia, maestro, hora] que
representa un gene dd cromosoma La Fig. 7
muestra la representacion no binaria de un gene
para € modeo de ACA que asgna la materia
AM5 (Quimica) dd grupo A que sera impartida
por d (la) profesor(a) 150 (Angdina Moalina
Garcia), de lunes a viernes en la hora 3 (9:00-
10:00). Sin embargo, cada periodo de clases tiene
varios gruposmaeria y paa indicar la
digribucion completa de ACA, es necesxio,
concatenar un gene por cada grupo-materia
requerido en e periodo, formando un
cromosoma (Fig. 8). En eda figura, las lineas
punteadas separan los genes de cada periodo
escolar, mientras que las lineas dobles ddimitan
los periodos escolares. Al find del cromosoma se
anexa un campo para determinar la aptitud tota
del cromosoma.

AMS5A 150 3 3 3 3 3

Fig. 7: Representacion no binaria de un gene.

\ A A )\_Y_/
Y Y Y
Periodo 0 Periodo 1 Periodo P Aptitud

Fig. 8: Representacién no binaria de un cromosoma

3.5. Definicion de la funcién de aptitud

La funcion de aptitud es d pardmetro que
evdla una solucion y permite que d AG deve su
rendmento a mgora la gptitud de los
cromosomas conforme avanza @ proceso. En d
problema de ACA, los cromosomas seran
evauados con un conjunto de pendizaciones o
castigos de acuerdo alos sguientes puntos:

a) Los empames de clases de un grupo. No
deben asgnase vaias clases d mismo
grupo en la misma hora. Se pendiza con 3
puntos por cada empame.

by Los empames de clases de un profesor.
No deben asgnarse varias clases d mismo
profesor en la misma hora Se castiga con
2 puntos por cada empame de clases de
profesor.

c) Las horas libres entre clases de un grupo.
No es deseable periodos inactivos en la
secuencia de las clases de grupo. Se
penaizacon 1 punto por cada horalibre.

La gptitud de un cromosoma es inversamente
proporcional a la suma de las pendizaciones
mencionadas, es decir, los cromosomas con d
menor nimero de pendizaciones son los mas

aptos.

3.6. Generacion de poblacion inicial

La primera etapa de un AG es la generacion de
la poblecion inicid, en la cud s generan
deatoriamente N  cromosomas, donde N



representa € tamafio de la poblacion, es decir, la
cantidad de soluciones que se generan en cada
elapa. A cada grupo-maeia s le asgna
deatoriamente un profesor de los digponibles
para impatirla Una vez escogido € maestro,
también se asgna, en forma destoria, una hora de
cdae d grupo-maeria dentro dd horario de
disponibilidad del profesor.

3.7. Operador es genéticos

La mecanica de un AG es muy smple, ya que
solamente involucra copiar cadenas de caracteres
e intercambiar subcadenas gplicando agunos
operadores. Los operadores bésicos utilizados en
un AG son: sdeccion, cruzamiento, mutacion 'y
ditismo.

3.7.1. Seleccion

La sdeccion es un proceso en € cud cada
cromosoma es copiado de acuerdo a su vaor de
aptitud. Este operador es una verson artificid de
la sdeccion naturd y la supervivencia de los
individuos més capaces, aptos y superiores, y se
gplica basandose en d método de la ruleta, la cud
s gira N veces para generar degtoriamente la
sguiente poblacion (Fig. 9).

Fig. 9: Ruleta.

3.7.2. Cruza

La cruza consste en intercambiar subcadenas
de los cromosomas por medio de uno o dos
puntos de corte aplicando probabilidad. En este
modelo de ACA s glica una vaiante dd

operador llamado cruza uniforme, € cud consse
en gplicar con cierta probabilidad & operador a
bloques especificos del cromosoma;, esto es, se
golica la cruza uniforme Sdlo a periodos
correspondientes de dos Cromosomas
seleccionados (Fig. 10).

Periodo 1 Periodo 2

A
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Fig. 10: Cruzauniforme.

3.7.2. Mutacion

La funcibn de este operador es modificar
degtoriamente dgunos genes de acuerdo a un
vaor probabilistico (probabilidad de mutacion);
sn embargo, para € cromosoma representado en
ede problema se sudituye deatoriamente un
maeestro por otro disponible en agunos genes
(Fig. 12).

Maestros disponibles para Mateméticas| (AM®6) y sus horarios

Clave Nombre Horario digponible
218 Musio Rodriguez Rodriguez 7:00 -12.0¢
155 Ranulfo Palacios Montes 7:00 - 12:0C
65 Filiberto Quevedo Garza 16:00 - 21:0¢
37 Javier Douglas Beltran 9:00- 14:0C
207 Miguel San Miguel Gonzélez 8:00 - 13:0¢
320 José Luis Villarreal Castro 14:00 - 19:0C

AMG6A (155 3 AMG6A |320 9

Fig. 11: Mutacion.



3.7.3. Elitismo

El ditismo es un criterio que s agplica en un
AG con la findidad de mantener d mgor
comosoma de cada poblacion insertandolo
directamente en la dguiente poblacion; con esto
S asegura que S en determinado momento la
heurigtica de los operadores genéticos no
reproduce cromosomas con gptitud superior a la
de su poblacion anterior, por lo menos e
mantiene € cromosoma con la meor aptitud
hasta esa generacion.

4. RESULTADOS

4.1. Caso de andlisis

En eda seccién se muestran los resultados
obtenidos en la solucién del problema de ACA en
e ITNL. Las pruebas redizadas condsten en
obtener la megor digtribucién de carga académica
mediante un AG basadas en las necesdades
académicas de la carrera de ISC dd ITNL en €
periodo de febrero a junio de 1999. Para elo se
tomaron como daios las necesdades de los
primeros cuatro semestres de la carrera por
considerar que reinen todas las caracteristicas de
la digribucion y son una muestra representativa
del proceso completo.

Para tener un punto de referencia se evaud la
digtribucion obtenida en forma manud por la
coordinacion de la carrera con € mismo criterio
de evduacion de AG y se encontré un vaor de
105 en su aptitud; este vdor se utilizara como
cota paraandizar los resultados.

4.2. Seleccion de par ametr os

Debido a que un AG funciona en base a
medidas heuridicas y no determinigicas, es muy
importante sdleccionar los pardmetros adecuados,
sn embago no exite una metodologia que
indique los vaores exactos que deben asgnarse
ya que varian de acuerdo a la naturdeza de
problema  Tomando como referencia las
recomendaciones de la literatura se redizaron
pruebas experimentdes y se obsavo d

comportamiento dd AG para las combinaciones
de los rangos de los vaores que £ muestran en la
Fig. 12.

Parametro Minimo Maximo
Tamafio de poblacion 50 300
Probabilidad de cruza 70 % 90 %
Puntos de cruza 1 2

Probabilidad de mutacion  0.001% 0.2%

Fig. 12: Tabla de parametros.

4.3. Efecto de los parametros en la aptitud
de los cromosomas

La Fig. 13 muedra d comportamiento gréfico
de una muestra dd AG. En este caso se generaron
688 poblaciones de 150 cromosomas cada una,
con 2 puntos de cruza, probabilidad de cruza =
70% vy probabilidad de mutacion = 0.2% sn
condderar ditismo. Esta gréfica muestra que d
AG encuentra rgpidamente e meor cromosoma
en la generacion 12 con aptitud de 60.

e e i
Aptiimd dol pefor cromososs poT (o

11111

A PNt

LE

Fig. 13: Comportamiento del AG sin elitismo, prob.
Cruza=70% y prob. Mutacién=0.2%

En un segundo caso, s modificaron los
parametros del AG con una probabilidad de cruza
de 90%, una probabilidad de mutacion de 0.001%
e incorporando elitismo (Fig. 14). Se gprecia que
encuentra una solucion con megor gptitud en d
cromosoma 32 de la generacion 272 con valor de
3l y = dimina & comportamierto oscilatorio en
la gptitud de los cromosomas.
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Fig. 14: Comportamiento del AG con €litismo, prob.
Cruza=90% y prob. Mutacion=0.001%

5. CONCLUSIONES

El problema de ACA e sumamente
complicado debido a las redtricciones particulares
gue varian de acuerdo a las paliticas y reglas de la
ingtitucion educativa donde se requiere asi como
dd criterio con d cud s apliquen dichas
restricciones.

La comparacion en la digribucion de la carga
academica obtenida por € AG y d proceso
manud, demostré que la solucion planteada por
e AG esmgor, tal como lo muestralaFig. 15.

gplicacion de un AG paa la ACA en una
inditucion de educacion.
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