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Resumen en espafiol

La asignacién de horarios (Timetabling) es un problema combinatorio, desafiante, laborioso y repetitivo en distintos sectores; este trata de
ordenar una cantidad finita de personal, espacios o recursos a bloques horarios. En el University Course Timetabling (UCT) los cursos deben
tomar lugar y distribuir las sesiones académicas evitando cruces légicos como: un profesor no puede dictar dos materias a la misma hora, un
estudiante no puede asistir a dos clases simultaneamente, entre otros. Las universidades e instituciones educativas de nivel superior en Colombia
optan por resolver estos problemas de manera manual mediante la prueba y error. Debido a la volatil calidad de las soluciones y complejidad
de tipo NP-Hard, la metodologia actual en las instituciones usualmente resulta en soluciones lejanas al éptimo.

Para abordar este problema en del Programa de Ingenieria industrial en la PUJ como caso aplicado, se disefié un algoritmo de dos etapas: una
metaheuristica de tipo busqueda local iterativa y un método de inicializacion a partir de un modelo de programacion lineal entera-mixta.
Mediante un disefio de experimentos Taguchi se establecieron los parametros para optimizar el desempefio del algoritmo. Como objetivo se
maximizaron las preferencias cumplidas por profesor y la reduccion de cruces entre materias que se pueden adelantar o atrasar, a su vez que se
eliminaron conflictos entre asignaturas que comparten semestre, profesor y salén. Como consecuencia de la implementacion, se redujo en un
99,37% el tiempo asociado al proceso de asignacion de horarios semestral, como también un aumento del 14,8% respecto a las preferencias de
los profesores. De esta forma la institucion obtiene una mayor eficiencia implementando herramientas de automatizacion y optimizacion al
mismo tiempo que se consideran factores sociales como las preferencias.

Palabras claves: Timetabling, Horarios, Asignacion, Metaheuristica, Optimizacion

Abstract

Timetabling is a combinatorial, challenging, laborious and repetitive problem in different industries. It consists of ordering a finite amount of
personnel, rooms, or resources to hourly blocks. In University Course Timetabling (UCT) courses must take a location and distribute the
academic sessions avoiding lecture conflicts such as: a professor cannot lecture two classes at the same time, a student cannot attend two classes
simultaneously, among others. Universities and higher education institutions in Colombia opt to solve these problems manually through trial
and error. Due to the problem’s NP-Hard complexity and the volatile quality of solutions, current university methodologies usually result in
infeasible solutions.

In the PUJ’s Industrial Engineering Program a two-stage algorithm was designed to address this problem: an iterative local search type
metaheuristic with an initialization method based on a mixed-integer linear programming model. Through a Taguchi design of experiments, the
parameters were established to optimize the performance of the algorithm. As an objective the preferences fulfilled by the teacher were
maximized and the crossovers between subjects that can be viewed in advanced or delayed were reduced. Situations that include conflicts
between subjects that share the same semester, teacher and classroom were eliminated. Because of the implementation the time associated with
the semester scheduling process was reduced by 99.37%, as well as an increase of 14.8% regarding the preferences of the professors. In such a
way the institution obtains greater efficiency by implementing automation and optimization tools while considering social factors such as
preferences.

Key Words: Timetabling, Schedules, Assignment, Metaheuristic, Optimization
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I.PROJECT CHARTER

Breve resumen del proyecto (Business case)
En el University Course Timetabling (UCT) los cursos deben tomar lugar y distribuir las sesiones académicas
evitando cruces I6gicos como: un profesor no puede dictar dos materias a la misma hora, un estudiante no puede
asistir a dos clases simultdneamente, entre otros. El propdsito es disefiar una agenda de 5 dias habiles asignando
la hora, el aulay la materia, respondiendo a las preguntas ¢Donde? ¢Cuando? y ; Qué materia? Las universidades
e instituciones educativas de nivel superior en Colombia optan por resolver estos problemas de manera manual
mediante la prueba y error. Debido a la volatil calidad de las soluciones y complejidad de tipo NP-Hard. Este
es el caso del programa de ingenieria industrial en la PUJ, donde se buscara implementar un modelo matematico
y una metaheuristica para acercarse a una solucion 6ptima, buscando mejoras en cuanto a reduccion de cruces
entre materias, la satisfaccién de preferencias (tanto de estudiantes y profesores) y tiempo de ejecucion
Oportunidad (Problem statement) Impacto en los actores (Business Need—Stakeholders)

Carece de un método automatizado y | Mejorar en cuanto a la reduccidén de cruces entre materias, la
efectivo que considere las variables |satisfaccion de preferencias (tanto de estudiantes y profesores) y
actuales (método actual) y, |tiempo de ejecucién. Se espera que los métodos e informacion
adicionalmente, la preferencia horaria de | recopilados puedan ser aplicados en otros programas dentro de la
los profesores y las materias que se |universidad o en otras instituciones.

suelen adelantar o atrasar.

Objetivo general (Goal statement)
Disefiar un modelo matematico y una metaheuristica para realizar una asignacion de horarios eficiente del
programa de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali, con el fin de maximizar el
porcentaje del cumplimiento de preferencias de los profesores y reducir los cruces entre materias.

Obijetivos especificos (Project Scope)
Caracterizar y cuantificar los requerimientos y caracteristicas propias del sistema actual, determinando los
parametros respectivos como las preferencias con base en la informacion recolectada a partir de censos hacia
los profesores y reuniones con el director de carrera.
Formular un modelo de programacion lineal entera-mixta considerando las restricciones y consideraciones del
programa de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali.

Disefiar el algoritmo metaheuristico seleccionado considerando las restricciones y requerimientos del programa
de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali.

Contrastar el desempefio de las soluciones obtenidas por el algoritmo y modelo matemaético al ejecutarlo tanto
en el programa de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali
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Actividad

Fecha de inicio

Fecha de entrega

Encargado

Caracterizar y cuantificar los
requerimientos y caracteristicas
propias del sistema actual

01/03/23

10/03/23

Nicolas Vidal y Felipe Hernandez

Formular un modelo de
programacion lineal entera-mixta
considerando las restricciones y
consideraciones del programa de
ingenieria industrial en la
Pontificia Universidad Javeriana
de Cali.

11/03/23

31/03/23

Nicolas Vidal y Felipe Hernandez

Disefiar el algoritmo
metaheuristico seleccionado
considerando las restricciones y
requerimientos del programa de
ingenieria industrial en la
Pontificia Universidad Javeriana
de Cali

11/03/23

07/04/23

Nicolas Vidal y Felipe Hernandez

Contrastar el desempefio de las
soluciones obtenidas por el
algoritmo y modelo matemético al
ejecutarlo tanto en el programa de
ingenieria industrial en la
Pontificia Universidad Javeriana
de Cali.

08/04/23

22/04/23

Nicolas Vidal y Felipe Hernandez
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I1.DEFINIR
A. Contexto y Justificacion (¢por qué?)

El problema de asignacién de horarios o Timetabling Problem (TTP) consiste en programar los cursos o profesores que se
imparten en un periodo académico determinado dentro de una institucion a franjas horarias. Esta asignacion debe considerar los
profesores designados para cada asignatura, franjas horarias disponibles, salones requeridos, entre otras caracteristicas [1]. Debido
a que la mayoria de los casos de asignacion de horarios son similares, de acuerdo con la literatura se han clasificado en tres
problemas principales: High-School Timetabling (HTT), University Course Timetabling (UCT), y University Examination
Timetabling (ETT)[2].

En primer lugar, el HTT se centra en la programacidn de los cursos de los colegios, donde se previene el cruce de horarios de
los profesores. Por otra parte, el UCT busca organizar un grupo de asignaturas que comparten estudiantes de tal forma que no se
crucen los cursos en el horario. Por ultimo, el (ETT) que busca programar los examenes de un conjunto de asignaturas con el fin
de evitar el cruce de estos, al mismo tiempo que intenta dispersarlos lo méas posible para disminuir la carga académica en los
estudiantes y asi mejorar su desempefio [2]. A pesar de la aparente simplicidad del problema, la programacion de estos cursos es
un proceso catalogado con una complejidad NP-Hard [3], lo que implica que, en el peor de los casos, estos problemas no pueden
ser resueltos de manera 6ptima en un tiempo polinomial (tiempo razonable), por este motivo el TTP es aln de gran interés para la
comunidad académica. Ademas, teniendo en cuenta que cada colegio o universidad tiene sus propias reglas, requisitos y
caracteristicas, la modelacion general que abarque todos los problemas es inviable, haciendo cada caso un sistema Gnico.

Todos los problemas de TTP constan con tres conjuntos bésicos los cuales son la cantidad de cursos o asignaturas a asignar,
namero total de horarios disponibles y los salones. Sus dindmicas ocasionan que existan restricciones basicas, las cuales pueden
ser duras o suaves. Dentro de las primeras se encuentra que todos los cursos deben ser asignados una vez, cada asignatura debe
ser asignada a un solo horario, no puede haber una asignacion en el mismo horario si comparten salén o profesor, y que no debe
haber superposicidn de cursos en el mismo horario en caso de que tengan estudiantes en comun [4], estas restricciones deben
cumplirse de forma obligatoria, pues de lo contrario la solucidn seria no factible para el sistema. En las restricciones suaves se
encuentran las preferencias de los estudiantes o profesores en cuanto a su horario, estas son consideraciones deseables, pero no
obligatorias, muchas veces relacionadas con la calidad de la solucion, no con su factibilidad. La funcion objetivo general de los
problemas de Timetabling es la siguiente:

Max Z{ Zg Zg Peri Xepi @)

Donde se maximiza la sumatoria de P, ; siendo el peso correspondiente a la clase X, ; sobre t horas, ¢ codigo de clase e i
salones.

Con la finalidad de maximizar las asignaciones de acuerdo con las preferencias establecidas ya sea por los profesores,
estudiantes o Institucién educativa [4].

La importancia de este problema se ha acentuado mas en los ultimos afios, por ejemplo, en Estados Unidos actualmente la
logistica educacional posee un reto debido a que los estudiantes optan por llevar una educacién flexible, lo que significa que
organizan su plan de estudios de acuerdo con sus preferencias, dejando de lado la tradicional ubicacién semestral de las
asignaturas. Esto ha provocado que se muestre inconformidad entre los estudiantes, profesores y el area administrativa de las
universidades debido a que la programacion de los horarios genera insatisfaccion (ademas de complejidad) [5]. En un estudio
realizado por la Fundacion Universitaria Konrad Lorenz, se evalud el estrés académico de los estudiantes y los factores que los
afectan, donde se evidencié que el 41,7% de los estudiantes poseen estrés elevado por “Falta de tiempo para cumplir con las
actividades académicas” y el 26,6% por “Acabar la carrera en los plazos estipulados” [6].

El rendimiento de un estudiante se determina parcialmente por el manejo de tiempos o plazos disponibles al realizar la
asignacion de los horarios, ya que un horario mal distribuido impide un buen manejo del tiempo durante el semestre. En caso de
que los horarios no estén correctamente disefiados, al avanzar en el plan de estudios, se pueden presentar cruces entre asignaturas
que potencialmente afecten negativamente el avance de los estudiantes provocando asi estrés por no poder acabar la carrera en los
plazos estipulados.

El incremento del interés por nuevas técnicas de solucion al TTP, también se puede evidenciar mediante el nimero de articulos
publicados en revistas cientificas relacionadas con este tema como se refleja en la Fig. 1 [5].
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Fig. 1. Nimero de articulo relacionados a Timetabling publicados en revistas cientificas por afio [7]

Esta problematica puede ser abordada por la investigacion de operaciones, debido a que el reto de organizar correctamente los
horarios representa dificultades logisticas y administrativas para las Instituciones Educativas a nivel global que afrontan cada ciclo
académico, por lo que buscan resolver los problemas de asignacion de horarios a partir de diferentes técnicas clasificadas en dos
grupos: técnicas exactas y aproximados. Las Técnicas exactas (tradicionales) son métodos completos que recorren todo el espacio
de soluciones, computando cada una de las posibles combinaciones a un determinado problema, algunos algoritmos logran
eliminar regiones de blsqueda donde se garantiza que no se encuentra la mejor solucion. Luego de evaluar el espacio factible,
estos métodos encuentran una solucion dptima. Sin embargo, el éxito de este modelo depende del nimero de variables en el
problema [8]. En este grupo se encuentra la programacion entera, Backtracking, métodos basados en ramificacion y acotamiento,
busqueda exhaustiva, entre otras. Las Técnicas aproximadas se diferencian a las exactas debido a que no exploran todo el espacio
de busqueda, sino que acotan el espacio (regiones no promisorias), por lo que también son llamados métodos incompletos [9], asi
reducen drasticamente el tiempo de computo, sacrificando precision pues no garantizan encontrar una solucion éptima. En este
grupo se encuentra recocido simulado, algoritmos evolutivos, algoritmos voraces (GRASP), redes neuronales, heuristicas
constructivas, busqueda local, entre otros [10].

Dentro de las técnicas mencionadas, una de las mas utilizadas son la programacién lineal o también conocido como algoritmos
de optimizacién matematica, en donde se consideran una serie de restricciones y funcién objetivo lineales. Esta técnica se
implementa principalmente en High-School Timetabling (HTT) ya que son problemas que contienen menos variables por lo que
se podra encontrar el valor 6ptimo en un menor tiempo. Por otro lado, se encuentran los Algoritmos metaheuristicos, los cuales
solucionan problemas de propdsito general con un tamafio mayor como University Course Timetabling (UCT), en estos casos se
buscara encontrar una solucion aceptable en un tiempo computacional razonable. Por altimo, se encuentra el enfoque
hiperheuristico, los cuales utilizan el mismo principio de las heuristicas, pero implementa un método de seleccidén automatico para
poder aplicar la heuristica [11].

Las universidades e instituciones educativas de nivel superior colombianas optan por resolver estos problemas de manera
manual debido a su complejidad matematica. Debido a su complejidad NP-Hard es necesario utilizar técnicas no tradicionales
para encontrar soluciones cercanas al éptimo. Por lo que las universidades, tanto colombianas como internacionales, tienden a
aceptar la ineficiencia de llevar el proceso a mano y basarse en la distribucion de clases del periodo anterior, intentando realizar
el menor nimero de modificaciones posibles [12].

Esta investigacion se centrard en la Facultad de Ingenieria de la Pontificia Universidad Javeriana de Cali la cual es una
institucion de educacion superior. Este problema estaria catalogado dentro del UCT, la cual estd enfocada en brindar una
experiencia académica de calidad. Actualmente, la Facultad se encarga de planificar la disposicion y organizacion de las
asignaturas que se ofertan, dicha programacion se realiza de manera semestral y considera principalmente tres factores, los cuales
son la demanda de los distintos cursos, la asignacién de horarios y la disponibilidad de salones. Un diagrama que representa este
proceso se puede apreciar en la Fig. 2.
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Proyeccion de la demanda.
por parte de la secretaria de
la facultad de ingenieria

¥

Determinacion de la
cantidad de grupos por
asignatura y de la carga de
docente por parte del
Director del Departamento

¥

Asignacion de horarios y
profesores,, por parte de la
secretaria de la facultad de

ingenieria

No hay disponibles *

Revision de salones
disponibles por parte de
Registro académico

Hay disponibles
Y

.

Designacion de los salones
por parte de Registro
académico

.

Publicacion de horarios

¢Se presentan
problemas por cruce de
horarios en estudiantes o
profesores?

Fig. 2 Diagrama de flujo de la preparacion de la matricula

Al observar la Fig. 2 se puede observar que el proceso actual es iterativo, esto debido a que los horarios propuestos son
rechazados por falta de salones, esta situacion se genera cuando dos 0 mas materias son asignadas en el mismo horario y resultan
compartiendo el mismo espacio. En el semestre 2022-1 se presento la situacion en donde el curso de Simulacion y Analisis
sistémico fueron programadas al mismo tiempo con la necesidad del mismo salén, por lo que se tuvieron que realizar cambios
una vez inicié el semestre, en consecuencia, se retrasaron los itinerarios de las materias. Por otro lado, asignaturas que se cruzan
para los estudiantes o por incompatibilidad con la disponibilidad de los profesores por responsabilidades dentro o fuera de la
universidad, lo que demuestra un problema no solo en la programacion de horarios, sino en el sistema de informacion, lo que
conlleva a un desperdicio de tiempo y recursos, ya que la planificacion actual puede durar semanas.

Por lo anterior, el proyecto busca plantear un método estandarizado para la asignacién de horarios en la Facultad de Ingenieria
de la Pontificia Universidad Javeriana. La propuesta debe encontrar soluciones factibles en un menor tiempo respecto al método
actual, lo que conlleva a una reduccién o eliminacién de los reprocesos que surgen a partir de las malas asignaciones de los
horarios, alivianando la carga administrativa para la Secretaria de la Facultad, Director de Carrera y area de Registro Académico.
En cuanto a los estudiantes, se espera que se reduzcan los cruces de materias tanto en el mismo semestre como en los casos donde
se presenten atrasos o adelantos de asignaturas.

De obtener el rendimiento esperado el método y herramientas involucradas seran implementadas en el resto de las facultades

dentro de la Universidad Javeriana, brindando asi una formacién académica de calidad a través de un servicio con excelencia a
todos los estudiantes.
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B. Grupos de interés

La realizacion del proyecto conlleva una serie de consecuencias e implicaciones, lo que determina un conjunto de interesados
quienes influyen o son afectados por este. Los interesados tienen papeles diferentes dentro de la elaboracion y resultado; algunos
suministran recursos, otros pueden tener decisiones y voz sobre el proyecto, otros aportan conocimiento o tienen influencia legal
y normativa. Estos se organizan basados en su peso sobre el proceso para diferenciar y darle prioridad a los requerimientos de los
de mayor influencia, como se muestra en la Fig. 3.

El primer grupo de interés es el equipo 201, cuyos integrantes estan desarrollando el proyecto. Estos tienen una influencia
directa en el proceso y resultado final; son quienes suministran la mayor parte de los recursos y son quienes aportan la mayor
cantidad de conocimiento.

El segundo interesado es el Director de la Carrera de Ingenieria Industrial de la Javeriana Cali, quien fue la persona encargada
de identificar el problema y contratar al grupo de personas para resolverlo y disefiar una solucién. Este interesado tiene voz y
poder de cambio dentro de la elaboracion del proyecto debido a que el resultado final se implementa en la carrera bajo su direccion.
Debido a esto, es la persona que administra los recursos y tiene la mayor influencia normativa.

De la mano del director de carrera, el tercer interesado es la Asistente de Facultad, quien es la encargada del proceso actual
(manual) de asignacion de horarios. Tiene una gran influencia debido a que es la fuente de conocimiento mas valiosa debido a su
experiencia en el proceso; asimismo es la persona mas afectada por los resultados del proyecto debido a que su carga laboral, en
lo que respecta la asignacion de horarios, seré reducida por la automatizacion del proceso. Adicionalmente tiene altas influencias
normativas en cuanto a la elaboracion y resultado del proyecto.

Simultdneamente, la automatizacién de organizacién de horarios para la facultad reducira la cantidad de tiempo que consume
esta tarea, por lo que se podran establecer varias posibilidades en cuestion de horas, lo cual implica una mayor flexibilidad y
organizacidn dentro de la facultad. La facultad tiene influencia dentro del proyecto, también aporta recursos y tiene influencias
normativas para la implementacion.

Los profesores de ingenieria son el quinto grupo de interés debido a que el proyecto afecta directamente su horario laboral
como su calendario personal. La disponibilidad horaria del profesor se ve influenciada por la asignacion horaria de las asignaturas
que dictan, por lo que la correcta asignacion de horarios permite al docente ensenar una serie de asignaturas de semestres
diferentes, en horarios diferentes sin cruzarse con otras asignaturas o su disponibilidad personal. Adicionalmente los profesores
afectan directamente la realizacion del proyecto debido a las restricciones horarias personales y profesionales de cada uno.

Los departamentos externos, como los son el de matemaéticas y estadistica, el de ciencias naturales, de ingenieria de sistemas,
entre otros, influyen directamente en el proyecto debido a que en la carrera de ingenieria industrial se dictan asignaturas de estos
departamentos. Por ejemplo, las clases de introduccion a la programacion, economia, célculos, fisicas, quimicas, estadistica y
probabilidad, entre otras son clases que ofrecen estos departamentos externos. Debido a esta procedencia externa el programa de
industrial debe acomodar su asignacién de horarios después de que cada departamento ya establece un horario para sus materias,
por lo que la asignacién propia de la carrera debe girar en torno a decisiones externas.

El séptimo grupo de interés son los estudiantes de ingenieria, quienes serdn afectados directos del resultado final. La
asignacion de horarios influye diariamente a los estudiantes debido a que su semestre y disponibilidad por asignatura sera
determinados por el resultado del proyecto. Sin una correcta asignacion de horarios, los estudiantes se veran enfrentados a
problemas de compatibilidad horaria, retrasos en su plan de estudios y la imposibilidad de adelantar algunas asignaturas de
semestres superiores.
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Poder

C. Requerimientos

Con el propésito de obtener resultados concluyentes se establecen una serie de requerimientos por parte de los interesados o
la naturaleza de la problematica los cuales se sitlan en la TABLA 1. Estos lineamientos se obtienen mediante el analisis y

[ 2]
"©

E Y Dhrector da carmers
F
T Agzistente de facultad
oF L |Estodiantes de mgenieria
Profesores de ingenieria
D Facultades no propias (economia,
- F [mercades, matemdticas,
lestadistica)
6 7 8 9w KF |rupe 201
Interes

Fig. 3. Matriz de Poder vs Interés

comprension profunda de los métodos e implicaciones relacionadas con el proceso actual de organizacion de horarios.

Categorizando cada condicién de la siguiente forma: restricciones de disefio, especificaciones de disefio, leyes, normas y

estandares.

Los requerimientos y restricciones de factibilidad controlan recursos como el tiempo de algunos involucrados, disponibilidad
de salones, el tiempo requerido por cada clase, entre otros. Es importante resaltar que las siguientes restricciones limitan la

creacion o implementacién del disefio, ya sean factores fisicos (materiales) o conceptuales (abstractos).

TABLA|

IDENTIFICACION DE REQUERIMIENTOS

VoC (Requisitos

Restricciones de

Leyes, normas y estandares

sistema debe asignar
ly administrar los
recursos disponibles
icomo lo son el
personal, los
lespacios de la
universidad y el
tiempo. Este sistema
debe ser rapido en
icomparacion con un
ser humano para que
Ise evidencie una
mejora del proceso
lactual (manual).

laboral complica la
dindmica de trabajo.

herramientas de trabajo. (teams)

El disefio debe cumplir con una intensidad
lActualmente se estandar de horas semanales.
considera la licencia

de uso de un software

La facultad de ingenieria requiere que las
lespecializado para la  [asignaturas dicten Unicamente una vez al dia.
organizacion de NO es correcto que un mismo grupo reciba
horarios, sin embargo, [clase de la misma asignatura el mismo dia en
el presupuesto no ha  |horarios diferentes; las clases por asignatura
lsido aprobado. diarias son maximo uno.

El disefio final debe asegurar que las clases
no se puedan dar dos dias seguidos. Una
misma clase no se puede dictar lunes 'y
martes, 0 jueves y viernes, tiene que pasar un
dia de por medio para que la carga del
lestudiante no sea tan alta y alcancen a
realizar trabajos o lecturas de tarea.

Grupos de interés grupos de interés) disefio Especificaciones de disefio Legislaciony Importancia o
Requisitos Efecto
Aplicables
Director de carrera [El director de carrera [Disponibilidad del Establecer un tiempo méaximo de respuesta  |Cronograma de Definicion de
requiere un sistema (director de carrera parajde 7 dias. avances [fechas, avances,
lautomatizado que  [atender las reuniones y entregas 0
lorganice la resolver dudas. Los  [Reservar espacios de reunion dentro de la cumplimiento de
distribucion de tiempos se tienen que [facultad. objetivos.
horarios en la carrera [cuadrar con mucho Revisiones
de ingenieria tiempo de anticipacion [Seleccionar un método de comunicacion constantes acerca
industrial. Este ly en ocasiones la cargafrapido, con registro, flexible y con todas las del avance

El disefio mejorara
la calidad del dia
académico de los
estudiantes.

Con la
implementacion del
disefio se
establecen
estandares de
calidad e
indicadores que
evallian las
alternativas de
horarios.
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Es necesario que las clases que estan
disefiadas, segun el plan de estudios estandar,
para cursarse en el mismo semestre no se
crucen. Si “calculo I” y “algebra lineal” son
materias de tercer semestre el resultado del
proyecto debe evitar un cruce de horarios
entre esas dos asignaturas.

La facultad de ingenieria necesita que el
disefio final pueda evitar cruces entre
materias que usualmente se pierden o se
adelantan. Por ejemplo: un estudiante esta en
i4to semestre y desea adelantar una materia
de 5 semestre; también quiere matricular una
materia que cancel6 en tercer semestre.
lAlgunas materias ya tienen una
categorizacion como “propensas a repetir”’
(en la cual estan las materias que usualmente
los estudiantes pierden o cancelan, por lo que
tienen que repetirlas el siguiente semestre) o
como “propensas a ser adelantadas”
(materias que usualmente se matriculan en
Isemestres inferiores a los que se pretenden
matricular). De esta forma se espera que el
disefio pueda minimizar la cantidad de
problemas de cruces que se presentan por
lestas materias con tendencia identificada.

La facultad de Ingenieria y Ciencias
lestablece que todas las clases que se dicten a
los estudiantes deberan ser dictadas por un
profesor. Lo que se traduce en asegurar que
cada clase debe ser dictada por un profesor y
solo uno. No puede haber clases sin un
profesor asignado.

Por la capacidad fisica de los salones la
facultad establece que cada asignatura debe
tener habilitados una cantidad de grupos
puntual. Por ejemplo: la clase “Calculo I”
debe tener dos grupos: “A”y “B”, cada uno
con una capacidad de 20 personas, 40 en
total. De esta forma la facultad requiere el
laseguramiento de todos los cupos por
asignatura.

IAlgunas clases requieren espacios especiales
lcomo los laboratorios de cémputo, el
laboratorio de ingenieria industrial, entre
otras opciones. Las asignaturas que requieren
un mismo espacio no se pueden dictar al
mismo tiempo para que ambas tengan acceso
a las herramientas.

IAsistente de
facultad

Requiere un sistema
que, como

herramienta, le ayude

la reducir la cantidad
de tiempo que le
toma la tarea de
lasignacion de
horarios sin reducir
la calidad del
resultado.

Disponibilidad para
reuniones y revisiones.
IAl ser la persona
encargada de la
metodologia actual de
asignacion de horarios
se debe mantener un
icontacto cercano para
comprender los pasos
del proceso actual.

El disefio debe asignar un horario a todas las
materias del plan de estudios.

No puede bajar la calidad de la asignacion
final.

El disefio debe demorarse menos que el
método actual.

N/A

Revisiones acerca
de los pasos del
proceso.

lActualizaciones
sobre el
rendimiento y
lvelocidad del
disefio.

Con el disefio la
asistente de
[facultad reducira el
tiempo que tiene
que invertir en la
organizacion de
horarios
semestralmente.
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Grupo 201 EI grupo requiere  |Disponibilidad de El disefio debe reducir considerablemente el [N/A Disefiar el modelo
CCeso a repositorios, Jrecursos digitales del  ftiempo y recursos empleados para la de asignacion de
bases de datos y programa de ingenierialelaboracion de horarios en comparacion con horarios con el fin
libros relacionados  |industrial. la metodologia actual. de satisfacer a los
icon las herramientas otros interesados.

ly conocimientos Habilitacion de acceso |Alta flexibilidad en cuanto a cambios

implicados. a sistemas de repentinos. El disefio debe adaptarse y Se ven afectados
almacenamiento de  |reevaluar alternativas rapidamente en el lacadémicamente de

Es necesario el informacion (Oracle) [momento en que se presenten cambios. manera directa

lacceso a informacion [para la obtencién de la

propia de la facultad |informacién.

para acomodar

parametros y

restricciones.

Se requiere

disponibilidad de

personal de facultad

para realizar pruebas

ly control con

informacion real.

El disefio debe Los profesores son Se tiene que considerar que un profesor Decreto 80 de 1980 —

Profesores de
ingenieria industrial

lorganizar las clases
iconsiderando el
tiempo disponible y
preferible de los
profesores.

personas susceptibles a
cambios o preferencias
de disponibilidad. Lo
que representa
dificultades en la
organizacion fija de un
horario.

puede dar una clase por periodo de tiempo.
En otras palabras, significa que un profesor
no puede dar dos clases al mismo tiempo,
tiene que dedicarle el 100% de su ocupacion
Unicamente a una clase.

IPuede que el profesor “A” no esté dictando
clase, pero si estd ocupado en actividades no
laborales, por lo que se considera que “A” no
esta disponible. El disefio debe considerar las
horas en las que los profesores estan
disponibles, pero prefieren no dictar clase.

Organizacion del
sistema de educacion
postsecundaria. [13]

Estudiantes de
ingenieria industrial

Requieren una
lasignacion de
horarios que no tengal
icruces entre materias
del mismo semestre
ly minimice la
icantidad de cruces
lentre asignaturas
propensas a repetir y

Los estudiantes no
siguen al pie de la letra
el plan de estudio.
Existen multiples
casos de estudiantes
que matriculan
materias
pertenecientes a
diferentes semestres,

N/A

Las horas dedicadas a
lestudiar por semestre
se determinan por la
cantidad de créditos
matriculados y
asignados por el
programa.

Se reduce la carga
académica diaria
de los estudiantes.

lJAumenta la
satisfaccion de los
estudiantes con su
horario al realizar
el proceso de

propensas adelantar. |por lo que se presentan matricula.
problemas de cruces.
Facultades y Las materias que no JAdministrar el flujo de [El disefio debe tomar la asignacién horaria ya[N/A N/A
Departamentos son propias de la informacion acerca de [establecida por cada programa como input y
lexternos icarrera y las la asignacion semestralftrabajar el resto de la distribucién alrededor
(economia, proporcionan de materias externas [de las materias externas. Ej: La materia
mercadeo, departamentos para facilitar la “Constitucion politica” no es ofrecida por la
matematicas, lexternos se recopilacion de facultad de ingenieria ni el programa de
estadistica) consideran materias [informaciony la ingenieria industrial, por lo tanto, el
lexternas. Estas integracion dentro del [programa de derecho debe, individualmente,
facultades tienen la [disefio. asignar una franja horaria, salén y profesor a
independencia de esta asignatura. Posteriormente el disefio
lestablecer sus realiza la asignacion del resto de materias
horarios de acuerdo alrededor de esta, sin sugerirle cambios.
con sus propios
criterios. Por lo
tanto, es necesario
que el disefio no
intente asignar
recursos de tiempo
lesas estas materias;
se mantiene la
lasignacion que se
hizo por su
departamento
respectivo.
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I1I.MEDIR
A. Aplicabilidad de la problematica

Con el fin de demostrar la aplicabilidad de la problematica abordada se consideraron casos reales encontrados en articulos
cientificos que han sido publicados en revistas académicas indexadas. En este apartado se busca identificar las caracteristicas del
problema abordado, qué solucion se planted y finalmente un analisis de los resultados. A partir de esto se recolecta informacion
atil para el caso en la Pontificia Universidad Javeriana en la TABLA Il, para definir la problematica, restricciones o
requerimientos, y alternativas de solucion.

TABLA 1l

CASOS APLICADOS DE REFERENCIA

ARTICULO

PROBLEMA

RESULTADO

High quality timetables for Italian
schools [14]2022Claudio Crobu,
Massimo Di Francesco, Enrico Gorgone

Se plantea una variante del Timetabling, a partir de un
caso de estudio en escuelas italianas. Los nuevos
requisitos obligan a:

(i) Proporcionar a los maestros los mismos tiempos
de inactividad

(ii) Evitar dias consecutivos con una gran carga de
trabajo

(iii) Limitar maltiples lecciones diarias para cada
clase

Se presenta un modelo de programacion entera el cual
es nombrado Italian High School Timetabling
Problem(IHSTP), el cual se llevara a cabo en 2 pasos.
El primer paso asigna los profesores a los distintos
horarios, mientras que el segundo asigna los cursos a
los profesores [14].

Al ejecutar el modelo se utilizaron 2 configuraciones
distintas, en la primera se consideran todas las
restricciones, en cambio en la segunda se trabaja con
las restricciones relajadas (simplificadas).

En la primera configuracion, se obtuvo que el 100% de
los casos se resolvieron de manera 6ptima utilizando
en promedio el 68% del tiempo limite en los casos
reales y el 80% en los casos generados. En la segunda
configuracion se realizaron experimentos tanto con los
2 pasos propuestos como en 1 solo paso (directa).
Cuando se implementd en un solo paso, se obtuvo el
valor éptimo en el 67% de los casos reales, sin
embargo, en los casos generados el gap fue desde el
15% a 27%.

Finalmente, la segunda configuracion utilizando los 2
pasos demuestra ser mejor en el 56% de los casos
reales, al compararse con el modelo de programacion
lineal KSS'y la heuristica KHE, estos Gltimos son
modelos ya existentes que fueron obtenidos de la
literatura para evaluar el desempefio de la formulacion
propuesta [14].

A General Mathematical Model for
University Courses Timetabling:
Implementation to a Public University in
Malaysia [15]

2022

Zahidah Mohd Zaulira, Nurul Liyana
Abdul Azizb, Nur Aidya Hanum Aizam

https://doi.org/10.11113/mjfas.v18n1.240

8

Esta investigacion busca centrarse en las preferencias
humanas en la programacion de los cursos
universitarios, por lo que se propone un modelo
matematico basado en datos reales de una universidad
en Malasia, donde se realizaron encuestas para
conocer las preferencias de los usuarios (estudiantes y
profesores).

Las preferencias para horarios y lugares para cada
asignatura son representadas con nimeros enteros que
van de 1 a5, donde 5 representa el horario mas
preferido y 1 el menos preferido [15].

EI modelo obtiene la solucion éptima en 1340
segundos, es decir, aproximadamente 22 minutos. Esta
solucioén representa el 97,5% del valor ideal, que se
conseguiria en el caso que todas las asignaciones se
realizaran en el horario y lugar de mas preferencia (5).
El 91,8% de los cursos fueron asignados en el horario y
lugar de méxima preferencia, mientras que el 0,4% de
los cursos fueron programados en el horario y lugar de
menos preferencia [15].

A Genetic Algorithm for the Real-world
University Course Timetabling Problem
[16]

2022

Se propone un algoritmo genético para la asignacion
de horarios en University Malaysia Sabah-Labuan
International Campus, el cual sera comparado con los
horarios elaborados de manera manual que
actualmente son usados en la universidad.

Al comparar el desempefio del algoritmo propuesto con
el método manual se obtuvo una mejora en cuanto a las
restricciones duras, ya que el algoritmo presenta 0
violaciones mientras que actualmente 35 estudiantes
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https://doi.org/10.11113/mjfas.v18n1.2408
https://doi.org/10.11113/mjfas.v18n1.2408

Chee Hung Wong, Say Leng Goh,
Jonathan Likoh

DOI:10.1109/CSPA55076.2022.9781907

El objetivo de la propuesta es cumplir con todas las
restricciones duras y minimizar las violaciones de las
restricciones suaves [16].

presentan cruces entre cursos y 2 materias estan
asignadas a salones o lugares incompatibles.

En cuanto a las violaciones de restricciones suaves, se
redujeron en un 46% al implementar el algoritmo [16].

An integer programming formulation for
a case study in university timetabling
[17]

2004

S. Daskalaki, T. Birbas, E. Housos

DOI:10.1016/S0377-2217(03)00103-6

Se presenta una formulacion de programacion entera,
donde se proporcionan restricciones generales para la
mayoria de las instituciones educativas. En este
articulo se diferencian las clases normales de los
laboratorios con el fin de evitar el cruce de
asignaturas que requieran salones o espacios
especiales. A su vez hay 2 tipos de asignaturas, las
cuales son las obligatorias y las electivas, esta
distincion se hace para construir las restricciones
duras y suaves.

Por dltimo, se considera la disponibilidad de recursos
humanos, ya que la disposicion de los profesores
puede estar sujeta a deberes administrativos.

El caso aplicado se llevd a cabo en 3 instituciones en
Grecia, las cuales son una escuela, Liceo y finalmente
la Universidad de Patras [17].

En todas las instituciones se logré obtener el resultado
optimo, en la escuela se requirieron 2,5 minutos, en el
liceo 18,5 minutos y finalmente 95 minutos para la
Universidad.

Ademés, se concluyd que el problema puede ser
dividido en dos partes de acuerdo con la ubicacion
semestral de los cursos, por lo que primero se
ejecutaria el programa para las asignaturas de primeros
semestres y posteriormente para las materias con
mayor ubicacion semestral[17].

A two-phase heuristic evolutionary
algorithm for personalizing course
timetables: a case study in a Spanish
university[18]

2005

Ricardo Santiago-Mozos, Sancho
Salcedo Sanz, Mario De Prado
Cumplido, Carlos Bousofio-Calzén

DOI:10.1016/j.cor.2003.11.030

En este articulo se presenta la aplicacion de un
algoritmo heuristico en la Universidad de Vigo en
Espafia, a diferencia de los otros articulos, en este se
busca realizar la asignacion de horarios basados en la
preferencia de cada estudiante, para esto se abordé el
algoritmo en dos fases. En la primera etapa, se
asignaran los alumnos a los distintos grupos que ellos
consideren prioritarios, teniendo como factor decisivo
la preferencia de cada alumno. Posteriormente, se
asignaran a los grupos de asignaturas que no
consideren prioritarias [18].

El algoritmo es capaz de asignar el 99% de las
solicitudes hechas por los estudiantes, siendo el 90%
de estas en los grupos deseados por los alumnos.
Ademas, minimizé la compacidad de los horarios ya
que se considera un factor positivo en cuanto a la
calidad de los horarios segun los estudiantes de la
Universidad de Vigo en Espafia [18].

B. Casos de prueba

El proceso de agendamiento de asignaturas fue descrito en la Fig. 4, no obstante, no se describen las necesidades ni resultados
del proceso. El diagrama SIPOC, Fig. 4 ,se encarga de ilustrar el flujo de informacion previo y resultante del proceso de asignacion

horaria.
Suppliers Inputs Proceso Outputs Clientes
Instituciones educativas de educacion superior

Director de carrera Horas semanales por materia Modelo matematico o Heuristica Distribucion horaria diaria por blogues
Asistente de facultad Listado de profesores asignados por materia Macro en excel - formato grafico de resultado Asignacion de profesores por materia Facultad de ingenieria PUJ
Espacios requeridos por cada materia Asignacion de salones por materia
Disponibilidad horaria de los profesores Cantidad de grupos por asignatura
Asignacion de materias externas (facultad externa) Cantidad de materias asignadas
Preferencias horarias de profesores Cantidad de preferencias incumplidas
Categorizacion de asignaturas (adelantos y atrasos)

Fig. 4. Diagrama SIPOC del proyecto

Como se observa en la TABLA 11 las diferentes estrategias empleadas en cada uno de los documentos estudiados varian de
acuerdo con el enfoque y resultado deseado. No obstante, la naturaleza de los problemas es la misma, por lo que las propuestas
comparten algunas de las condiciones y restricciones que acotan el espacio de solucion. En la Fig. 5. se establece la identificacion
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(ID) y descripcidn de las restricciones empleadas en los articulos estudiados. Complementariamente la Fig. 6. indica con una X
la restriccion y funcién objetivo implicada en la revisidn de literatura y el proyecto de disefio.

RESTRICCIONES DURAS RESTRICCIONES SUAVES FUNCION OBJETIVO
1D DESCRIPCION D DESCRIPCION D DESPCRIPCION
Cumplir con el numero de sesiones semanales por Minimizar violaciones a condiciones (difiere de
R1 A R17 q q FO1 e
asignatura Considerar preferencias de profesores restricciones)
R2 Un profesor no puede dictar dos clases al mismo tiempo R18  |Compactar el horario (Minimizar huecos entre clases) FO2  |Maximizar preferencias de asignacion
= Dictar maximo dos asignaturas por seccion del dia - e
{manana o tarde) por profesor Evitar dar clases en horarios de la noche Minimizar violaciones a restricciones suaves
- _— Considerar preferencias horarias por tipo de materia -
Dictar clases dia de por medio (teoricas o practicas) Minimizar asignaturas no asignadas
Todos los profesores tienen el mismo tiempo de Evitar que el estudante reciba mas de dos clases Minimizar requerimietnos de asignaturas de baja
R5 A A R21 q FO5 N
inactividad seguidas prioridad
R6 Todas las materias deben tener asignacion FO6 | Minimizar la compacidad de la asignacion
R7 Respetar capacidad por salon
R8 Respetar horarios especiales [hora de almuerzo)
Cumplir con requerimientos de salon por asignatura
R9 B
{laboratorios, salas de computo, ect)
R10 o cruzar asignaturas del mismo semestre
R11  INo cruzar asignaturas en un mismo salon
R12  Ino cruzar asignaturas dictadas por el mismo profesor
R13 " |No exceder horas laborales maximas de los profesores
R14 Algunas materias no pueden dictarse consecutivamente
R15  |ias clases se asignan de lunes a viernes
R16 Respetar disponibilidad de profesores
Fig. 5. Categorizacion de restricciones y funcion objetivo
Restriccion
R1 | R2 | R3 | R4 | R5| R6 | R7| R8 | R9 [ R10 | R11 | R12 | R13 | R14 | R15 | R16 | R17 | R18 | R19 | R20 | R21 | FO1 | FO2 | FO3 | FO4 | FO5 | FO6 |Heuristica MOdEI?
matematico
High quality timetables for Italian XIX[X|X|X X X X X
schools
A General Mathematical Model for
o |University Courses Timetabling: X[ X| X XIX[X|X|X|X X | X X X | X X X
3 |Implementation to a Public University in
% A Genetic Algorithm for the Real-world
3 |unersiy X X X| X X| X X | X X X X
o |Course Timetabling Problem
2 |An integer programming formulation for
=
a case study X X X XXX XXX X X
in university timetabling
A two-phase heuristic evolutionary
algorithm for personalizing X X X X X | X X
course timetables: a case study in a
[Aplicacion de timetableing en la
universidad Javeriana Cal XX X X X|X|X|X|X X|X|X|X X X|X X

Fig. 6. Exploracion de literatura, caracteristicas de cada metodologia

Para la correcta implementacion del Timetabling dentro de la Pontificia Universidad Javeriana Cali es necesario recopilar
informacion local relacionada con las restricciones y funciones objetivo analizadas en los articulos anteriormente citados.
Mediante reuniones con los interesados y una vasta exploracion dentro de la base de datos de la universidad se obtuvo la siguiente
informacion (Ver Anexo 9):

NUmero de sesiones semanales por cada materia.

La intensidad semanal de las asignaturas depende de los créditos asociados en el plan de estudios. Dentro de la
Pontificia Universidad Javeriana Cali las materias tienen intensidad de una, dos o tres veces a la semana. Dentro del
programa de ingenieria industrial el 21% de las asignaturas se ven una vez a la semana, el 59% dos veces a la semana
y el 20% restante se ven tres veces a la semana.

Duracion de la sesion de clase por asignatura

La duracion de las sesiones se determina por la facultad. Esto depende de la intensidad teérica o practica propia a la
asignatura. El 74% de las asignaturas del programa de ingenieria industrial tienen una duracién de dos horas, mientras
que el 26% restante tiene una duracion de tres horas. No obstante, existe la modalidad de sesiones de una sola hora.
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e Requisitos espaciales que requiere cada asignatura.

Cada asignatura tiene requisitos espaciales de acuerdo con los temas abordados, puede que se requiera el laboratorio
de ingenieria industrial, una sala de computo, un salén normal o la sala 3.6 (laboratorio computacional de ingenieria
industrial). Dentro de las asignaturas del programa de ingenieria industrial el 22% puede realizarse en la sala 3.6, el
4% puede realizarse en el laboratorio, el 14% en una sala de coémputo y el 36% en un salén normal. La sumatoria de
los porcentajes resulta mayor al 100% debido a que las asignaturas tienen la opcion de dictarse en mas de un tipo de
saldn, dependiendo de la actividad a desarrollan en aquella sesion.

e Preferencias horarias por cada tipo de asignatura.

Las preferencias horarias de las asignaturas dependen de su intensidad tedrica o practica, y también de las
preferencias de los profesores que las dictan. Adicionalmente los profesores encargados de impartir la clase pueden
tener preferencias respecto a la hora. Las preferencias se establecen por dias de la semanay por hora del dia. Ejemplo:
La clase de Calculo I tiene un componente teérico fuerte, por lo que se prefiere dictar en el bloque de 9:00 am —
11:00 am; sin embargo, el profesor prefiere que se dicte los lunes y no los viernes. De esta forma hay una preferencia
positiva los lunes de 9 a 11, y una preferencia negativa los viernes en ese mismo horario.

e Conjunto de asignaturas por semestre.

Las asignaturas propias de cada semestre se determinan por la facultad de ingenieria. Estos son conjuntos de materias
que se pueden matricular de acuerdo con la malla curricular, sin embargo, no es estrictamente necesario apegarse a
este plan de estudios. Un estudiante tiene la opcion de matricular asignaturas de semestres superiores o inferiores si
se considera necesario.

¢ Conjunto de asignaturas propensas a ser repetidas.

En caso de reprobar o cancelar una asignatura el estudiante debe volverla a matricular en un semestre diferente al
indicado por el plan de estudios para completar esos créditos. Basandose en la dificultad de la materia se identifican
tendencias a reprobar o cancelar ciertas asignaturas mas que otras. Estas asignaturas con un indice de repeticion alto
son consideradas como propensas a ser repetidas.

e Conjunto de asignaturas propensas a ser adelantadas.

Los estudiantes tienen la oportunidad de adelantar las asignaturas cuyos prerrequisitos sean cumplidos. Por lo que se
evidencia una tendencia a matricular, en un semestre inferior al indicado por el plan de estudios, ciertas asignaturas.

e Disponibilidad horaria de profesores por asignatura.

A diferencia de las preferencias horarias por asignatura, las cuales pueden ser violadas, la disponibilidad determina
los dias y horarios en las que pueden o no dictar la clase. Esto depende de la disponibilidad del profesor,
disponibilidad de espacios y horarios especiales (almuerzo, reuniones de facultad). Ejemplo: la preferencia horaria
de la asignatura Calculo I indica que se prefiere dar la clase el lunes de 9 — 11 am, no obstante, la universidad establece
gue ese horario no esta disponible debido a rutinas de limpieza. Por lo tanto, se tiene que buscar otra alternativa y
violar la preferencia.

Con el fin de contrastar los disefios propuestos se modificaron los datos suministrados por la Facultad de Ingenieria'y Ciencias
en la PUJ con el fin de generar casos de prueba adicionales. Mediante estos se evidencia el desempefio de las soluciones en
diferentes escenarios y distintas caracteristicas. Las alteraciones realizadas al caso principal son detalladas en la etapa
VERIFICAR.

C. KPI'’s

Los KPI's son aquellos indicadores que determinan la categorizacion de una solucion, es decir, diferencian mediante un
puntaje el espacio solucién. En un modelo matematico se conoce como la funcién objetivo; en este proyecto de disefio se establece
una maximizacion de las preferencias de asignacion y una minimizacion de los cruces con materias propensas a ser adelantadas
0 a ser repetidas. De esta forma la solucién con mayor cantidad de preferencias satisfechas y menor cantidad de cruces se considera
la dptima, la de mejor puntaje. La TABLA Il detalla los indicadores de las variables como su situacién actual y la meta deseada.
La situacion actual se encuentra detallada en el Anexo 18. Esta se basa en la distribucion horaria que usé el programa de ingenieria
industrial durante el periodo académico 2023-1. Para la estimacidn de los KPI’s se programo en el lenguaje de programacion C++
un algoritmo para calcular la suma de las preferencias cumplidas, dichas preferencias se estimaron a partir de encuestas a los
profesores considerados por el programa de ingenieria industrial, los cuales en una escala de 1 a 5, siendo 5 el valor de mayor
preferencia. Para los profesores nos considerados por el programa se les asigno una preferencia de valor 3 (neutra) en todos los
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horarios. El algoritmo también calcula el nimero de cruces entre materias del mismo semestre y entre materias que son propensas
a atrasar o adelantar.

TABLA 1. y
RESULTADOS DE INDICADORES DE DESEMPENO
Variable Indicador Actualidad Meta
Suma de las preferencias cumplidas
Preferencias cumplidas 290 >300
Cruces entre materias Cantidad total de cruces
propensas a adelantar o 57 <50

propensas a repetir
Cruce entre materias para  [Cantidad total de cruces
todos los grupos del mismo
lsemestre 19 0

IV.ANALIZAR

A. Analisis de Oportunidad

Con el fin de demostrar que el Timetabling es un problema de decisién, primero se mostrara su clasificacion y analisis de
complejidad segun la literatura cientifica, luego se llevara a cabo un ejercicio donde a dos asignaciones horarias distintas se les
medira la cantidad total de cruces y el porcentaje de cumplimiento de preferencias, ya que estas son las variables que se
consideraron al establecer los KPI’s o indicadores de desempefio.

La complejidad de este problema se ha categorizado de acuerdo con la literatura como NP-Hard [19], es decir que es un
problema no deterministico y no polinomial, por lo que no existe un algoritmo conocido que resuelva el problema, en el peor de
los casos, dentro de un tiempo razonable (polinomial). Si bien esta complejidad yace en las caracteristicas inherentes del problema,
existe una relacion entre el tamafio del problema y el nimero de variables y restricciones que se necesitan para representarlo. Asi,
al ejecutar inicialmente nuestro problema en AMPL el nimero de variables y restricciones asociados a nuestro proyecto fueron
1°256,090 variables y 3°819,640 restricciones, esto permite evidenciar el tamafio del problema abordado que crece de forma
exponencial [20].

Para ejemplificar el problema de decision, se tomé el modelo de programacion linear preliminar mencionado en el apartado de
los indicadores de desempefio, en el que se establecieron tres tiempos de ejecucidn para evaluar la calidad de diferentes soluciones.
Las tres propuestas estan sujetas a los mismos parametros y bajo los mismos escenarios. Los resultados muestran los cruces entre:
materias matriculadas del semestre actual con materias de semestres superiores e inferiores que pertenezcan a los conjuntos de
“materias propensas a adelantar” o “materias propensas a repetir”.

La Fig. 7. muestra los tres casos. El caso A tuvo un tiempo de ejecucién de 1 segundo, el caso B de tres segundos, y el caso C
de 30 segundos. En particular nos centraremos en la asignacion en séptimo semestre. La columna izquierda expone su distribucién
horaria mediante una tabla que asocia las horas del dia con el dia de la semana; las celdas color amarillo son contenedores de las
clases, representadas mediante su cdigo secuencial respectivo. Por otra parte, la columna derecha contiene el mismo tipo de tabla,
pero, con la distribucion de las asignaturas de los conjuntos k1 U k2 (materias con tendencia a ser repetidas o adelantadas). De la
misma forma las celdas coloreadas representan la ubicacién de las asignaturas, las de color naranja indican un cruce con alguna
asignatura del séptimo semestre. Por ejemplo, en el caso A, el jueves, en las horas 7 y 8 se presenta un cruce entre la materia 36
(propia del séptimo semestre) y la materia 28 (perteneciente al conjunto k1 U k2).
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7mo SEMESTRE K1& K2
DIAS DIAS
LM [m [ v LM m i v
7 36| 20 | 36 7 | 34 28 | 34
s 36 | 20 | 36 s | 34 28 | 34
) 20 9 39 28 | 39
10 10 39 39
11 | 43 43 1] 8 )
12 | 43 43 12| 8 8
T 13 £l 13
2 | 1a 24 2l
15 24 15
16 35 35 | 24 16
17 35 3 |35 17 4
18 | a7 g 18 4
19 [ a7 3 19 4
20 | 47 20
7mo SEMESTRE K1& K2
DIAS DIAS
LM m v LM m v
7 | 36| 24 3 | 36 7 | 3a 34
g | 36 | 24 3 | 36 g | 34 34
5 24 3 9 39 39
10 10 28 | 39 39
11 | a3 43 1| s |28 8
12 | 43 43 12| 8 |2 8
g |13 A EE
€ [ 1a 20 2|
15 20 15
16 35 35 | 20 16
17 35 35 17 4
18 a7 18 4
19 a7 13 4
20 47 20
7mo SEMESTRE K1& K2
DIAS DIAS
L M M [ v L M m [ v
71335 35 7 34 34
g 3|35 35 8 34 34
9| 3 9 I
10 [ 22 20 10 39 39| 4
11 [ 24 [43] 20 34 n| s s | 4
12 | 24 |43 | 20 34 12| 8 8 | 4|
2|13 (1
2 2 28
15 15 28
16 | 36 36 16 28
17 | 36 36 17
18 47 18
19 47 15
20 a7 20

Fig. 7. Comparacion entre resultados horarios del modelo de programacion lineal preliminar

Los resultados de la comparacion anterior se pueden sintetizar en la TABLA V. Se identifica que el nimero de cruces entre
materias disminuye con el aumento del tiempo de ejecucion (analisis computacional). De la misma forma se evidencia una relacién
proporcional entre este tiempo y la funcion objetivo, que representa una mejor asignacién de acuerdo con los indicadores de
desempefio. Simultdneamente la columna de AbsMiGap, que representa la diferencia porcentual entre la solucién actual y la
solucién déptima, presenta una relacion inversamente proporcional, lo que implica que entre mas tiempo corre el algoritmo, el
resultado se acerca més a la solucién éptima.
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TABLA IV.

COMPARACION DE RESULTADOS POR CASOS

Numero de Funcién AbsMiGap . . -
1D cruces objetivo [%] Tiempo de ejecucion [s]
A 9 51,6 163,462 1
8 82,9 133,855 3
(¢} 4 202,8 9,316 30

De acuerdo con lo anterior se ve que los resultados del proceso de Timetabling mejoran conforme al tiempo que se analizan y
se evallan las combinaciones. Debido a esto, bajo las mismas condiciones y parametros, existen pseudo-infinitas soluciones
factibles, donde la diferencia entre ellas es cuantificable y comparable, por lo que se concluye que es un problema de decision
complejo.

B. Revision de literatura

Los problemas de Timetabling se pueden resolver mediante dos tipos de métodos: los métodos exactos y los métodos iterativos
de aproximacion. Los métodos exactos se basan en “...el uso de técnicas analiticas o matematicas, que aseguran la convergencia
a una solucién oOptima, si ésta existe. Estos métodos son disefiados bajo supuestos y caracteristicas especificas tales como
continuidad, diferenciabilidad, espacio de busqueda pequefio o linealidad, entre otros. Con base en teoremas matematicos
desarrollan procedimientos que garantizan una solucion optima” [21]. Por otro lado, los métodos iterativos de aproximacién
“incorporan un proceso iterativo, donde, en cada iteracién, mediante algin razonamiento, se realiza una busqueda que permite la
construccion o mejora de la solucién actual” [21].

Dentro de los métodos exactos se encuentran alternativas como la busqueda exhaustiva, la programacion lineal entera-mixta,
divide y venceras, la programacion dindmica, Branch & Bound, entre otros. No obstante, la programacion lineal entera-mixta es
el método ideal para resolver problemas de Timetabling debido a la calidad de resultados obtenidos en tiempos viables [4].
Mientras tanto, dentro de los métodos iterativos de aproximacion se encuentran las heuristicas, metaheuristicas, e hiperheuristicas
de las cuales las metaheuristicas son las que usualmente se emplean para la resolucion de estos problemas debido a su rendimiento
y calidad de soluciones. A continuacion, se hace una breve descripcion de cada uno:

¢ Modelos de programacion lineal entera-mixta

Son modelos matematicos que buscan minimizar o maximizar una funcién objetivo lineal, considerando una serie de
restricciones que también deben ser lineales. Uno de los puntos a destacar es que estos modelos siempre buscan el valor
Optimo, sin embargo, en problemas de tipo NP-Hard como el UCT, el tiempo de ejecucion del modelo en el peor de los
casos seria demasiado alto [22].

e Algoritmos metaheuristicos

Son algoritmos que solucionan problemas encontrando inicialmente una solucion aceptable o factible, y a partir de esta
se realiza una busqueda de la mejor solucion, los algoritmos heuristicos no garantizan un resultado 6ptimo, sin embargo,
pueden obtener buenas soluciones en un tiempo computacional razonable a diferencia de un modelo de programacion
lineal [23]. A continuacidn, se describirdn cinco de las metaheuristicas méas relevantes en la literatura, estas son:
Evolutionay Algorithm, Ant Colony Optimization, Iterated Local Search, Simulated Annealing y Tabu Search. Estos
algoritmos se desempefian especialmente bien en problemas combinatorios que son computacionalmente dificiles (NP-
Hard) [24].

Los modelos de programacién entera-mixta difieren de acuerdo con el problema a resolver, por lo que hay tantos tipos de
modelos como problemas. Esto implica que no hay subcategorias para este tipo de metodologia. Sin embargo, este no es el caso
de los algoritmos metaheuristicos, los que se componen de diferentes subcategorias con caracteristicas propias como: reglas para
recorrer el espacio solucion, criterios para alterar las soluciones y razonamientos de seleccién. Los principales algoritmos
metaheuristicos empleados en problemas de Timetabling son [22]:
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e Genetic Algorithm

Los algoritmos evolutivos se basan en los mecanismos de la evolucién natural, este algoritmo opera sobre una poblacién
de soluciones potenciales. Las generaciones se llevan a cabo cuatro etapas: seleccién, mutacion, reproduccion y
reemplazo. En la seleccidn, se eligen las soluciones méas aptas para hacer la funcion de “padres” para la siguiente
generacion, ya que en la etapa de reproduccién se recombinan partes de cada una de las soluciones progenitoras para
formar una nueva solucion, la mutacion aporta diversidad a la bisqueda, al finalizar esta etapa la poblacion de soluciones
iniciales es reemplazada por las nuevas manteniendo a las mejores [22].

e Ant Colony Optimization

La optimizacidn de colonias de hormigas consiste en que en cada iteracién del algoritmo cada una de las hormigas
construye evento por evento la asignacién completa de las asignaturas, en cada evento la hormiga elige de forma
probabilistica la franja horaria para este, tomando en cuenta primero la informacion heuristica, la cual comprende la
evaluacién de las restricciones del sistema teniendo en cuenta las asignaciones previas. En segundo lugar, considera la
informacion estigmérgica en forma de un tipo de “feromona” la cual esté dada por la estimacion del beneficio relacionado
con las funciones objetivo establecidas, segln lo juzgado por iteraciones anteriores del algoritmo. Al finalizar todas estas
asignaciones se construye la solucion candidata, la cual se buscara mejorar a través de busqueda local [22].

e |terated Local Search

La blsqueda local iterativa proporciona nuevas soluciones iniciales obtenidas de las perturbaciones de una solucién
actual, para realizar este algoritmo se deben se tener en cuenta cuatro componentes, en primer lugar un procedimiento
para generar una solucién inicial, un procedimiento de perturbacion el cual consiste en modificar la solucion actual para
generar alternativas, un procedimiento de blsqueda local donde se retorna la mejor solucién encontrada y finalmente un
procedimiento para decidir a qué solucién se le aplica la siguiente perturbacion [22].

e Simulated Annealing

Es similar a la basqueda local iterativa, sin embargo, evita quedar atascado en éptimos locales cuando se utilizan métodos
de basqueda locales simples. Lo que se hace en diferencia a la busqueda local tradicional es que se acepta un movimiento
de empeoramiento de acuerdo con una probabilidad en funcidn del deterioro a nivel de la funcién objetivo, de tal forma
que cuanto peor es un movimiento, es menos probable que se acepte [22].

e TabUl Search

Es una metaheuristica de blsqueda local que utiliza estructuras de memoria para evitar quedar atascada en 6ptimos
locales y de esta forma lograr un equilibrio de intensificacion y diversificacion. La busqueda TabU permite buscar
alternativas que no disminuyan el valor de la funcién objetivo en los casos que no se violen las restricciones, cuando se
realiza un movimiento, este se considera “tabu” para las siguientes iteraciones, una solucion esta prohibida si se obtiene
aplicando un movimiento tabu a la solucién actual [22]

C. Exploracion de ideasy seleccion de alternativa

La calidad de los métodos descritos depende del tiempo de computacion y cumplimiento de restricciones duras y suaves; esto
difiere de acuerdo con el algoritmo empleado. Por lo que la seleccién del método a emplear en el proyecto depende de los
requerimientos del problema, el tamafio del problema y el tiempo en el que se desea disponer de la solucion.

Se seleccionaron dos alternativas, la primera corresponde a un método exacto, que corresponde a un modelo de programacion
lineal, debido a que este tipo de método busca la solucién éptima. Sin embargo, debido al tiempo de computo requerido y con el
fin de comparar la eficacia, se seleccionara también una de las metaheuristicas, de la cual se espera que encuentre buenas
soluciones en un tiempo computacional razonable. Ademas, el uso de un modelo de programacion lineal esta sujeto a la compra
de licencias que incluyen un IDE como AMPL y un solucionador (Solver) como Gurobi o Cplex, entre otros. Por lo tanto, con la
intencion de no depender de este costo, se decide implementar una metaheuristica, método sin costo.

En [22] se hace la comparacion de rendimiento entre los métodos mencionados anteriormente basados en dos caracteristicas
de las soluciones calculadas: cantidad de violaciones de las restricciones suaves. Dicha comparacion se basé de acuerdo con el
tamafio del problema.

Los problemas de Timetabling se categorizan por su tamafio, este se define de acuerdo con el nimero de eventos (materias) a
asignar, namero salones de clase disponibles, nimero de tipos de salén (si es un laboratorio, sala de cdmputo, entre otros), nimero
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de caracteristicas simultaneas por asignatura (salén de computo y laboratorio, o solo un laboratorio), porcentaje de utilizacion de
estas caracteristicas, nimero de estudiantes, maximo nimero de clases por estudiante, y, maximo nimero de estudiantes por clase.

De acuerdo con la Fig. 8. el problema del programa de ingenieria industrial se categoriza como pequefio al tener 50 asignaturas,
no considerar nimero de salones, tener cuatro tipos de salén, maximo dos caracteristicas por asignatura, un porcentaje de
utilizacion del 100%, no considerar nimero de estudiantes, considerar menos de 20 asignaturas por estudiante, y no considerar
un maximo de estudiantes por asignatura.

Class small medium large
Num_events 100 400 400
Num_rooms 5 10 10
Num_features 5 5 10
Approx_features_per_room 3 3 5
Percent_feature_use 70 80 90
Num_students 80 200 400
Max_events_per_student 20 20 20
Maz_students_per_event 20 50 100

Fig. 8. Categorizacion de tamafio segin caracteristicas del problema [22]

La metodologia de comparacion empleada en [22] se basa en la resolucién de cinco instancias de tamafio pequefio, donde cada
instancia se compone de 500 diferentes intentos. Lo que implica que se registraron los calculos y soluciones de 2500 problemas
por cada metaheuristica. Es importante resaltar que se limité el tiempo de computacién a 90 segundos por intento. Los resultados
estadisticos de la tercera instancia se presentan en la Fig. 9.

# Soft Constraint Violations

30

25

o

20 — Em—

6]

0000

‘ ‘ o
— ; | o

o —— \ | i

T T T T T
ACO GA ILS SA s

Fig. 9. Resultados de la tercera instancia pequefia [22]

La Fig. 9. se compone de dos gréficas: la gréafica del lado izquierdo mide la cantidad de violaciones a restricciones suaves por
tipo de metaheuristica. Se evidencia que para esta instancia la metaheuristica con menor cantidad de violaciones a restricciones
suaves promedio es la ILS (Iterative Local Search). Este resultado se mantiene al correr todas las tres instancias, por lo que se
concluye que este algoritmo, para resolver un problema de asignacion horaria pequefio, es el que presenta menor cantidad de
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violaciones a restricciones suaves, por ende, mejor calidad de la solucion. De esta forma se determina que el algoritmo a emplear
para el caso de la Pontificia Universidad Javeriana Cali es el: Iterated Local Search (ILS).

D. Objetivos

Obijetivo general

Disefiar un modelo matematico y una metaheuristica para realizar una asignacion de horarios eficiente del programa de
ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali, con el fin de maximizar el cumplimiento de preferencias de
los profesores y reducir los cruces entre materias.

Objetivos especificos

e Caracterizar y cuantificar los requerimientos y caracteristicas propias del sistema actual, determinando los parametros
respectivos como las preferencias con base en la informacion recolectada a partir de censos hacia los profesores y
reuniones con el director de carrera.

e Formular un modelo de programacion lineal entera-mixta considerando las restricciones y consideraciones del programa
de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali.

e Disefar el algoritmo metaheuristico seleccionado considerando las restricciones y requerimientos del programa de
ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali.

e  Contrastar el desempefio de las soluciones obtenidas por el algoritmo y modelo matematico al ejecutarlo en el programa
de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali.

E. Plan de trabajo (PdT)

TABLA V.
PLAN DE TRABAJO

Objetivo Area 1ISE[25] :_:]egg;r;r'fa nltﬁfjgstrial Actividad Entregable (alcance) Fecha entrega
Caracterizar y C. Information Definir una escala para Vector de escala para 27-febrero-2023
cuantificar los . Requirements for cuantificar las preferencias de | las preferencias
P Information R

requerimientos y Engineering Organizations los profesores
caracteristicas 1. Classification of
propias del information
sistema actual, N. Forms, Programs, and Realizar el formulario Archivo en Excel, con 03-marzo-2023
determinando Information Procedures haciendo uso de Google los resultados del censo
los parametros Enaineeri 1. Forms/reports design Forms, el cual estard
respectivos ngineering vinculado a una hoja de Excel
como las para recopilar las respuestas
preferencias con R. Data Analytics Formatear las respuestas para | Archivo txt. donde 10-marzo-2023
base en la 2. Data preparation que puedan ser leidas como estén escritos los
informacion pardmetros tanto por el parametros
recolectada a modelo matemético como el
partir de censos Information algoritmo
hacia los Engineering
profesores y
reuniones con el
director de
carrera
Formular un Operations Research | B. Linear Programming Definir los conjuntos, y Formulacién 17-marzo-2023
modelo de and Analysis (LP) pardmetros del modelo matematica en Word,
programacion . B. Linear Programming Sintetizar las restricciones y .dat, .mod y .run 24-marzo0-2023
lineal entera- Operations 'Research (LP) funcion objetivo que

: and Analysis - ) g
mixta considerara el modelo
considerando las B. Linear Programming Definicion de las variables de 31-marzo-2023
restricciones y (LP) decision y formulacion del
consideraciones modelo matemético
del programa de | Operations Research
ingenieria and Analysis
industrial en la
Pontificia
Universidad

Pagina 22|55



Javeriana de

Cali.
Information K. System Design Comprender el encode y Script, donde se editan | 07-abril-2023
Disefiar el Engineerin 3. Data design adaptarlo al problema actual los datos a un formato
I'Se’??r € 9 9 propio del algoritmo
a g?rrl] mo fi Operations Research | |. Metaheuristics Establecer la metodologia de | Seudocddigo de la 14-abril-2023
;neleeic?c:jr::d:)co and Analysis generacion de vecindario metodologia
considerando las | Operations Research I. Metaheuristics Inicializacion de una solucion | Script e informacion 21-abril-2023
restricciones an% Analvsis factible (verificacion de codificada
re uerimientg/s Y restricciones duras)
de? programa de I. Metaheuristics Exploracion del espacio de Seudocaédigo y Script 28-abril-2023
ingenieria Operations Research solucién mediante cambios del algoritmo
industrial en la and Analysis en la solu_mon propuesta
Pontificia (acoplamlento de las
Universidad restricciones suaves)
Javeriana de .D. Designing Information Comprender el decode y Solucién codificada y 07-abril-2023
Cali Information Outputs adaptarlo al problema actual decodificada
Engineering 8. Data visualization
concepts
Overations Research B. Linear Programming Ejecutar el modelo Archivos txt. donde se 15-abril-2023
anF:i Analvsis (LP) matematico en AMPL encuentran los
Y resultados
D. Designing Information Hacer un decode a través de Excel con los 16-abril-2023
Contrastar el Information Outputs una macro en Excel para resultados graficos
desempefio de Engineering 8. Data visualization visualizar los resultados
las soluciones concepts
obtenidas por el Operations Research I. Metaheuristics Ejecutar el algoritmo Solucién codificada 17-abril-2023
algoritmo y and Analysis metaheuristico
modelo D. Designing Information Utilizar el decode para Solucion decodificada, | 18-abril-2023
matematico al Information Outputs visualizar los resultados con gréficos
ejecutarlo tanto Engineering 8. Data visualization
en el programa concepts
gje inge_nieria A. Operations Research Comparar los resultados de Tabla comparativa con | 20-abril-2023
industrial en la 2. Heuristic versus ambas metodologias sus respectivos
Por_nific@a Operations Research | optimization procedures diagramas
Universidad and Analysis L. System Evaluation &
Javeriana de Information Justification
Cali. Engineering 3. Evaluation of proposals
Information R. Data Analytics Analizar los resultados Archivo en Word 22-abril-2023
Engineering 5. Descriptive analysis

V.DISENAR

A. Desarrollo del disefio de la solucién

Teniendo en cuenta la revision de la literatura se seleccionaron un modelo matematico y una metaheuristica como metodologia
gue permita la asignacion asertiva y oportuna de todas las materias sin generar ningtn cruce duro, al mismo tiempo que maximiza
el cumplimiento de preferencias de los profesores y se reducen cruces suaves. De esta forma, ambas alternativas consideran los
mismos supuestos. Esta seleccion se justifica en la complejidad del problema abordado, pues si bien existen problemas pequefios
que se pueden resolver de forma exacta, la naturaleza NP-Hard del problema hace inviable la resolucién de modelos a escalas
mayores, es ahi donde las metaheuristicas cobran protagonismo, sacrificando un poco de precision (no garantizan la optimalidad)
en favor de eficiencia computacional.

En esta seccion primero se describiran las caracteristicas del disefio junto con los supuestos definidos en el caso, luego se
detallan los componentes del modelo de programacion lineal entera-mixta como parametros, variables, conjuntos y la funcion
objetivo. Posterior a esto, se definiran las técnicas o metodologias para definir la generacion de soluciones iniciales, estructuras
de vecindarios y criterios de perturbacion para la Basqueda local Iterativa. Para finalmente validar el funcionamiento de los

disefios y que cumplan con los objetivos establecidos.
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1. Caracteristicas del disefio

Retomando los requerimientos y especificaciones mencionados en apartados anteriores y considerando las especificidades
propias del caso aplicado en el programa de ingenieria industrial en la Pontificia Universidad Javeriana de Cali, se definen los
siguientes supuestos y caracteristicas:

Vi.

Vii.
viii.

Xi.
Xii.

La programacién tiene como horizonte de planeacion cinco dias durante una semana, que corresponden a los dias de
lunes a viernes.

En el programa de ingenieria industrial existen materias con intensidad horaria de dos o tres horas, considerando 11
blogues horarios como se observa en la Fig. 10.

Bloques
Hora 2 horas 3 horas
7am 1
8am 7-9 /
7-10

9am 2
10am 9-11

8
1lam

J 10-1
12am 11-1
1pm
2pm 4
3pm 2-4 9
2-5
4pm 5
5pm 4-6
6pm - 10
5-8 1
7pm 6-8
6-9

8pm
9pm

Fig. 10. Distribucién horaria factible.

Las asignaturas estan sujetas a una intensidad semanal definida previamente por la Facultad. En caso de que presenten
una intensidad semanal de dos 0 més dias, la asignacion se debe hacer a la misma hora.

Las materias se pueden ver como méaximo una vez al dia.

No se pueden programar clases de la misma asignatura dos dias seguidos.

Se considera que todas las asignaturas poseen dos grupos a peticién del director de carrera, esto a pesar de que en realidad
existen asignaturas que solo poseen un grupo.

Todas las materias tienen un Unico profesor asociado, sin embargo, un profesor puede impartir distintas clases.

Para el programa de ingenieria industrial se consideran cuatro tipos de salones: salas de cdmputo, salones regulares, el
laboratorio de ingenieria industrial y, de forma especial, el salén Lagos 3,6 que se considera de uso exclusivo para el
programa. Las soluciones solo deben evitar cruces en el laboratorio y salén Lagos 3,6 ya que, al ser (inicos y que existen
asignaturas en un mismo semestre que pueden requerirlos, es donde se pueden presentar conflictos.

De acuerdo con el plan de estudios del programa, cada asignatura pertenece a un semestre en especifico, las materias del
mismo semestre no se pueden cruzar (en horarios). A pesar de ser 10 semestres, dado que en el Gltimo solo se imparte
una o ninguna materia, se consideran nueve semestres.

De acuerdo con la tasa de cancelacidn y perdida suministrada por la Facultad de Ingenieria y Ciencias, se considerd un
conjunto de asignaturas que se pueden atrasar o adelantar dependiente del semestre.

Todas las asignaturas deben ser asignadas.

Cada asignatura esta ligada a un Unico profesor, en los casos de las materias que solo cuentan con un grupo, al afiadir el
segundo grupo por la peticidn realizada por el director del programa, se considera que esta segunda asignatura es
impartida por el mismo docente del primer grupo.

B. Modelo de programacion lineal entera-mixta propuesto

Considerando los supuestos del disefio, se definieron los conjuntos, parametros y variables implementadas en el modelo,
seguido de la funcién objetivo y las restricciones correspondientes. Todos estos elementos se detallan a continuacion.
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1. Definicion de conjuntos
D := {1,...,d,...,5} conjunto de dias habiles para la asignacidon de clases semanales.

B:= {1,..,b, .., 11} conjunto de los bloques horarios disponibles para asignar materias, estos se corresponden a los
presentados en la Fig. 10.

J g conjunto que depende de B, el cual contiene los bloques con los que es incompatible cada bloque b € B, por ejemplo,
al observar la Fig. 10. se ve que el bloque b = 6 es incompatible con el bloque 10y 11.

INC := {(1,7), ..., (b1, b2),...,(10,11)} conjunto de parejas de bloques incompatibles.
S:={1,..,s,..,9} conjunto de semestres considerados.

L:= {1,..,1,..,4} conjunto de salones disponibles, donde 1: Salén 3,6; 2: Laboratorio de ingenieria industrial; 3: Sala
de computo; 4: Salon regular.

G := {1, 2} conjunto de posibles grupos que surjan de una misma asignatura.
P:= {1,..,p,..,57} conjunto de los profesores relacionados a las asignaturas del programa.

K := {1, 2} conjunto sobre tipos de asignaturas, estas pueden ser: 1: aquellas que pertenecen a un semestre en el plan
de estudios, 2: aquellas que son atrasadas o adelantas y que se pueden cruzar.

Mg, materias en el semestre s € S de tipo k € K. Por ejemplo, en M, ; se encuentran las materias del primer semestre
y que pertenecen a ese mismo semestre en el plan de estudios, mientras que en M, se encuentran las materias que en
el tercer semestre se pueden ver atrasadas o adelantadas.

MS conjunto de las materias que se pueden llegar a tomar en un semestre s € S.

MT := {1, ...,m, ..., 50} conjunto de todas las materias que se encuentran en todos los semestres.

2. Definicion de parametros

Para el funcionamiento del modelo se necesitaron los siguientes datos de entrada:

IS, : intensidad semanal que debe tener cada materia m € MT.
HB,, , indica si la materiam € MT se puede impartir en las horas que corresponden al bloque b € B.
SA,,, : sefiala que salon o lugar m € MT esta habilitado para cadam € MT.

PR,, 4, : denota que para cada materia m € MT, del grupo g € G, le corresponde el profesor p € P.

Preferencia,,; 44 : contiene las preferencias existentes para cada materia m € MT del grupo g € G, en el blogue
b € B del dia d € D. Esta informacion se obtuvo a partir de encuestas directas con los profesores del programa de
ingenieria industrial, posteriormente las preferencias de cada profesor fueron vinculadas con sus respectivas materias.
Por lo que las preferencias estan ligadas directamente a la asignatura y el grupo que imparte cada profesor encuestado.
Las preferencias se midieron en una escala de 1 a 5, donde cinco es el horario que mas se prefiere. Los profesores de los
cuales no se obtuvo respuesta o no fueron considerados por el programa de ingenieria industrial, se les asign6 una
preferencia neutra igual a 3.

3. Definicion de variables de decision

Variables principales

Xabmigp - Variable binaria que toma el valor de 1 si la materiam € MT del grupo g € G, es asignada el diad € D en
el lugar [ € L al profesor p € P en el bloque b € B. Es 0 en el caso que no sea asignada.

Y, s - NUMero de cruces entre materias que se pueden atrasar o adelantar k = 2 en el diad € D con ubicacion semestral
s € S en el mismo bloque b € B.
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Variables de apoyo

® Ny - variable binaria que toma el valor de 1 si la materia m € MT del grupo g € G, es asignada en el bloque b € B.

Esta variable se usa para asegurar que una misma asignatura con una intensidad semanal mayor o igual a 2, se imparta
en el mismo bloque horario.

4. Funci6n Objetivo

El valor por maximizar es el nimero de preferencias menos la cantidad de cruces suaves entre materias que se pueden adelantar
0 atrasar. Generando asi una Funcidn multi-objetivo, ya que contiene dos criterios diferentes en la evaluacion del desempefio de
la solucion. De acuerdo a la literatura, para establecer los pesos o importancia de cada criterio se deben categorizar en cuanto a la
relevancia que tienen para los grupos de interés [26], siendo en este caso principalmente el Director del programa de Ingenieria
Industrial que en conjunto con la Secretaria de la Facultad establecieron que ambos componentes debian compartir categoria, es
decir, poseer el mismo peso en la funcién objetivo, por lo que no se asignaron coeficientes relacionados a la importancia de estos.

Maximize z: z z Z Z Z Z(Xd,b,m,l,g,p*Preferenciam,b,d‘g)— Z Z Z(Yd,s,b) @

PEP dED bEB MEMT g€EG LEL deED s€S beEB

5. Restricciones
a) Intensidad diaria

De acuerdo con las especificaciones del disefio, una materia considerando todos los bloques y lugares en un mismo dia no
puede ser asignada méas de una vez.

Z Z Xapmigp < 1, VdED,g€Gp€P,meMT @)

leEL bEB

b) Dias consecutivos

Z Z Xd,b,m.l.g.p + X(d+1),b,m,l,g,p < 1, vde {14},g € G,p € P,m €EMT (4)

LEL beB

De acuerdo con las especificaciones del disefio, al igual como se nombra en la caracteristica v. en el apartado anterior, no se
deben programar asignaturas en dias consecutivos, ya que es una de las politicas dentro de los horarios para el programa de
Ingenieria industrial.

¢) Intensidad horaria

De acuerdo con la Fig. 10, a cada asignatura le corresponden bloques de 2 o 3 horas, para diferenciar la intensidad horaria de
cada materia se utiliz6 el parametro HB, que habilita a la variable principal a tomar valores solo en los blogues que le
corresponden. El pardmetro HB también permite obligar o prohibir a una asignatura a ser vista en un blogue en especifico, esto
puede ser de utilidad en caso de que haya materias que por fuerza mayor solo puedan ser vistas en un horario en concreto.

Xapmigp < HBmp, vd eD,geG,pe P, meMT,leL,b €B (5)

d) Intensidad semanal

Para garantizar que las asignaciones se realicen solo el nimero de veces que corresponden en la semana, se utiliz6 el parametro
1S,,, acomparfiado de una variable binaria de apoyo, esta Gltima por cada materia y grupo se habilitara en un tnico bloque horario.

z Z z Xapmigp = ISm*Nomg ¥V g €G,b€BmeMT ©)

leL pePdED
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Z Nomg=1 Vg €GmeMT @

e) Cruces por salon

De manera similar que en (11), la restriccion (9) habilita a la variable principal a tomar valor solamente en los lugares que le
corresponden a partir del uso del parametro SA,,;, en (8) se restringe la variable a no realizar mas de una asignacion en el mismo
blogue del mismo dia en los lugares que tienen conflicto, que son el 1: Salén 3,6 y en el 2: Laboratorio de ingenieria industrial.
Notese que para los bloques se utiliza el conjunto J; el cual permite considerar los bloques que son incompatibles en esta

restriccion.
(8)
Xajmigp = 1, vd €D,b €B,l € {12}

PEP geG MEMT jE]p

Xapmigp < SAm,, ~ Vd €D,g €GpeP,meMT,l €Lb €B ©)

f)  Cruces por profesor

En cuanto a los profesores, la restriccién (10) habilita la asignacién de las materias solamente con el profesor que le
corresponde a partir del parametro PR,, ,, mientras que en (11) se evitan asignaciones que compartan profesor, bloque y dia.

Xapmigp < PRmgp  Vd €D,g €EGpEP,meMT,l €L,b €B (10)

> > Xajmigp <1, VA €Dp EPbEB (11)

leEL gEG MEMT jEJp

g) Cruces por semestre — mismo bloque (Restriccién dura)

La restriccion (12) obliga al modelo de encontrar soluciones sin cruces de materias del mismo semestre, en caso de que no
existieran soluciones que permitan evitar todos estos cruces duros, seria necesario relajar la restriccion afiadiéndole una variable
que habilite los cruces, sin embargo, dicha variable también deberia ir en la funcién objetivo penalizada.

Z z Z Z Xapmigp <1, Vd €D,s €S,bEB 12)

PEP gEG LEL mE Mg

h) Cruces por adelanto o atraso — mismo bloque (Restriccion suave)

Debido a la cantidad de asignaturas que se pueden adelantar o atrasar, no es posible eliminarlos a todos, por lo que se
implemento la restriccion (13) cuya variable de penalizacion se encuentra también en la funcidn objetivo. Esta restriccion abarca
los cruces que se dan en un mismo bloque horario.

Z Z Z Z Xd,b,m,l,g,p <1+ Yd,s,b; vd € D,S € S,b €EB (13)

PEP geEG lEL mMeMSs

i)  Cruces por semestre — bloques incompatibles (Restriccion dura)

Para complementar la restriccion (12), es necesario considerar los cruces entre los bloques incompatibles, para lograrlo se
utilizo el conjunto de parejas (b1, b2) € INC, que contiene las combinaciones de bloques que se cruzan.
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Z Xapimigp + Xapzmigy < 1, ¥d €D,s €8, (b1,b2) € INC (14)

PEP gEG lEL ME Mg,

j)  Cruces por adelanto o atraso — bloques incompatibles (Restriccion suave)

Finalmente, debido a la imposibilidad de eliminar los cruces suaves, se propuso la restriccion (15) que considera los bloques
incompatibles al igual que en (14) pero con las asignaturas de adelanto o atraso por semestre.

Z Z Z Z Xapimigp T Xapzmigp = 1+ Yaspr + Yaspz,

PEP gEG LEL ME Mg

vd €D,s €S,(b1,b2) € INC (15)

C. Disefio de la metaheuristica

En esta seccidn se describe a detalle la metaheuristica propuesta para resolver el problema, cuya base metodologia es la Iterated
Local Search (ILS), que parte del principio de una busqueda local. Esta consiste en, a parir de una solucion inicial, mejorar
iterativamente las soluciones encontradas mediante la exploracién de soluciones vecinas. El objetivo es encontrar la mejor
solucidn dentro de una vecindad especifica de la solucion actual. Una vez se encuentra la mejor solucidn del vecindario, esta pasa
a ser el nuevo punto de partida para recorrer mas vecindarios y continuar la busqueda de mejores soluciones, la bisqueda local se
detiene cuando en el vecindario no se encuentran soluciones que mejoren la actual (Fig. 11 (tomada de [27]), ALGORITMO ).
A esta Ultima solucion se le denomina éptimo local. Asi, unos de los componentes mas importantes es definir la estructura de
vecindario que permitira generar soluciones vecinas a partir de la actual.

ALGORITMO |

BUSQUEDA LOCAL

Algorithm 1: Local Search

Input :.Sp <« Starting point solution
Output: Best solution S found so far

S S()

while S is not locally optimal do
Find S" € N(S) with f(S") > f(S)
S« 5

return §

P I No improvement

4+——  Improvement

Initial
solution

Local search space

Current
solution

Neighborhood

Local
optima

Fig. 11. Descripcidn gréfica Busqueda Local [27]
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Por su parte la ILS, una vez la bisqueda local encuentra un éptimo local, realiza una perturbacién a la mejor solucion obtenida,
esta solucion alterada sirve como una nueva solucion inicial que es sometida a una bisqueda local para obtener mejores resultados.
El propdsito de esto es evitar que el algoritmo se quede estancado en dptimos locales, estos mecanismos se denominan estrategia
de exploracion en la busqueda. En la Fig. 12 se puede ver un ejemplo del funcionamiento de la metaheuristica y la estructura del
algoritmo en el ALGORITMO II.

ALGORITMO 11

ITERATED LOCAL SEARCH (ILS)

Algorithm 2: Iterated Local Search

Input :I « Instance FROM PUJ
Output: Best solution S found so far

Sy ¢ GenerateInitialSolution([/)
S + LocalSearch(S;)
while Stopping criteria not met do

S" + Perturbation(S)

S" « LocalSearch(S’)

S ¢« AcceptanceCriterion(S,5")
return S

5t

i
]
1
1

]

co

i

Lacal search

.

52 >

solution space
Fig. 12. Secuencia gréfica ILS [28]

A continuacidn, se describen los componentes del disefio del algoritmo, que fue implementado en el lenguaje de programacion
C++.

1. Codificacion del problema

La codificacion juega un papel esencial en las metaheuristicas, al referirse al proceso de representar soluciones en problemas
de optimizacion o busqueda mediante estructuras de datos congruentes. En este contexto, la codificacion desempefia un papel
crucial ya que define como se representan y manipulan las soluciones, lo que impacta directamente en la capacidad del algoritmo
para encontrar soluciones 6ptimas o de alta calidad en un tiempo razonable.

La importancia de una codificacién adecuada radica en varios aspectos fundamentales. En primer lugar, la codificacion
determina la representacion de las soluciones, definiendo qué variables o componentes deben incluirse y cémo se relacionan entre
si. Por lo tanto, una codificacion eficiente debe ser capaz de representar todas las soluciones del espacio solucién.

Ademas, la codificacion también tiene un impacto en el espacio de busqueda. Cada codificacion debe ser biyectiva: cada
combinacidn en la representacion computacional referencia inicamente una solucion del problema. Por lo tanto, la codificacion
representa una solucién Unica en dicho espacio. Asimismo, la codificacién influye en los operadores de blsqueda, como mutacion,
recombinacion y busqueda local. Estos operadores se aplican a las soluciones codificadas para explorar y explotar el espacio de
busqueda en busca de soluciones 6ptimas. Por lo tanto, una codificacion inadecuada puede converger en operadores de bisqueda
ineficientes o incluso a soluciones infactibles.
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Una codificacidn eficiente también puede mejorar la eficiencia computacional de la metaheuristica. Si la codificacién es simple
y permite operaciones rapidas y eficientes, la metaheuristica puede explorar y evaluar un mayor nimero de soluciones en un
tiempo menor. Ademas, la codificacién puede influir en la capacidad de la metaheuristica para converger hacia soluciones dptimas
o0 de alta calidad. Una codificacion bien disefiada puede facilitar el descubrimiento de soluciones prometedoras y acelerar el
proceso de busqueda, mientras que una codificacion deficiente puede dificultar el progreso y limitar la calidad de las soluciones
encontradas [29].

Para la representacion del problema se definieron las siguientes estructuras:
a) Combinaciones de dias (CD)

Las combinaciones de dias se definieron con el propésito de identificar, mediante un numero secuencial, los dias en los que
una asignatura debe tomar lugar. Esta estructura tiene tres variaciones:

i) Dia singular:

La clase se dicta no mas de una vez a la semana, por lo que puede tomar un valor del uno al cinco [1 — 5]
representando los 5 dias de la semana en los que se da clase: lunes, martes, miércoles, jueves o viernes.

i) Dia dual

La clase se dicta exactamente dos veces a la semana, por lo que puede tomar valores del uno al seis [7 — 11]
representando las combinaciones de los cinco dias de la semana en muestras de a dos dias, con un espacio minimo
entre clases de un dia. Ejemplos de esta categoria son: lunes y miércoles, martes y jueves, lunes y jueves, lunes y
viernes.

iii) Dia triple

La clase se dicta exactamente tres veces a la semana, por lo que toma el valor de 12, representando la combinacion
de dias mediante la separacion entre clases por un dia: lunes, miércoles y viernes.

La TABLA VI. define los nimeros secuenciales con los que se identifica cada bloque horario:

TABLA VL.

COMBINACIONES DE DIAS

Categorizacion Combinacion de Dias Identificacion

Singular Lunes

Martes

Miércoles

Jueves

Viernes

Dual Lunes — Miércoles

Lunes — Jueves

Lunes — Viernes

©| O N| o g B W| N

Martes — Jueves

=
o

Martes — Viernes

[EE
[N

Miércoles — Viernes

[EE
N

Triple Lunes — Miércoles — Viernes

b) Bloques horarios (BH)

Los bloques horarios agrupan las doce horas de clase, desde las 7:00h hasta las 21:00h (excluyendo la hora de almuerzo), de
dos formas diferentes:
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i) Blogues de dos horas

Las clases que tienen una duracidn de dos horas se pueden asignar en seis bloques paralelos. Ejemplos de estos
blogues son: 7:00 — 9:00 y 9:00-11:00.

i) Bloques de tres horas

Las clases que tienen una duracién de tres horas se pueden asignar en cinco bloques. Ejemplos de los bloques son:
7:00-10:00 y 10:00-13:00.

La TABLA VII. muestra las horas del dia con el numero identificador del BH correspondiente. La representacion grafica,
distribucidn en el dia, se encuentra en la Fig. 10.

TABLA VII.

BLOQUES HORARIOS

Categorizacion Rango horario Identificador
Bloque de dos horas | 7:00 —9:00 1
9:00-11:00 2
11:00 — 13:00 3
14:00 - 16:00 4
16:00 — 18:00 5
18:00 — 20:00 6
Bloque de tres horas | 7:00 —10:00 7
10:00 — 13:00 8
14:00 - 17:00 9
17:00 — 20:00 10
18:00 — 21:00 11

¢) Time Slots (TS)

Esta estructura se compone por un par de datos que determinan los dias de la semana y las horas del dia, respectivamente.
Estos usan los nimeros de identificacion de los BH 'y CD: TS = (CD, BH). El nimero total de TS se obtiene mediante producto
entre la cantidad total de bloques horarios y combinaciones de dias para un total de 132 TS.

Por ejemplo: una asignatura con el TS = (8,2) implica que se imparte los lunes y viernes desde las 9:00 hasta las 11:00.
d) Lectures

Un Lecture es la estructura que describe una asignatura de forma que define si una actividad esta asignada a un horario
determinado. Esta se compone por un nimero de identificacién id y un TS.

Por ejemplo: el Lecture conun id = 6 y un TS = (8,2) corresponde a que la materia Calculo Integral es asignada los lunes y
viernes de 9:00 a 11:00.

e) Representacion gréafica

El problema de Curriculum Based Course Timetabling (CB-CTT) tiene una representacion generalizada mediante un grafo no
direccionado G (V, E) conformado por un conjunto de vértices (nodos) VV y un conjunto de aristas (conexiones) E entre los vértices.
La aplicacion de esta estructura matematica en el area de Timetabling se interpreta de la siguiente manera [30]:

. Nodos:
Los nodos representan un Lecture, por lo tanto, cada nodo tiene dos atributos: un id y un TS. El Time Slot se interpreta
como el color del nodo, por lo tanto, hay 132 colores diferentes.
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e Aristas:
Las aristas representan un conflicto entre dos Lectures. Los conflictos son violaciones a las restricciones duras (hard
constraints) [31], por lo tanto, involucran situaciones en las que dos Lectures no pueden asignarse al mismo tiempo por
alguna de las siguientes situaciones:

a) Ambas asignaturas las dicta el mismo profesor.
b) Ambas asignaturas son propias del mismo semestre dentro del plan de estudios.

c) Ambas asignaturas requieren alguno de los salones especiales (sala de computo 3.6 o el laboratorio de ingenieria
industrial).

La Fig. 13. contiene un ejemplo del problema simplificado representado en un grafo no direccionado con vértices coloreados.
Notese que no hay conexion entre dos nodos del mismo color, por lo tanto, no hay un par Lectures que tengan conflictos
(violaciones a restricciones duras) y estén asignados al mismo TS; asegurando la factibilidad de la solucion [31].

oor:
O 62
O 6y
O 3

Fig. 13. Colored Conflict Graph

La codificacion de la solucién empleada es un vector que contiene todas las Lectures (id y TS) [32]. Este formato permite
ejecutar reglas de movimiento con facilidad, recorrido de toda la solucion en tiempo lineal y acceso a elementos de la solucion
en tiempo constante. La Fig. 14. muestra el vector solucion de la asignacion.

ID 1 2 3 4 97 98 99 100
TS (3,8) (4,11) (9,1) (3,8) (10,1) | (11,11) (7,1) (3,4)

Fig. 14. Vector solucién

En los problemas de Timetabling la funcion objetivo es una suma ponderada donde el costo asociado a cada una de las
violaciones a restricciones varia de acuerdo con si es una restriccion dura o suave. Las penalidades asociadas a restricciones duras
de acuerdo a la literatura deben tener un peso superior relativo a las demés variables, para garantizar que, a la hora de realizar los
movimientos en nuestra busqueda local, priorice la eliminacién de los denominados cruces duros [26]. La blsqueda tiene como
objetivo maximizar las preferencias de los profesores, por lo que, se suman los valores correspondientes de los TS asignados a los
Lectures de cada profesor. En este proyecto, se considerd que es igual de relevante la satisfaccion de las preferencias de los
profesores que reducir los cruces suaves por lo que en la funcion de aptitud no se le asignaron coeficientes que representen un
nivel de importancia diferente. Teniendo en cuenta lo anterior, la funcion de aptitud es calculada de acuerdo con la ecuacion (16).

Z = SumaPreferencias — 1000 * CrucesDuros — CrucesSuaves (16)
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2. Solucion inicial

Para generar un punto de partida como solucion inicial se consideraron Ginicamente soluciones factibles debido a que en cuanto
mejor sea la solucion inicial mejor sera el resultado de la busqueda, de esta forma se evita que se lleguen a 6ptimos locales previos
a alcanzar factibilidad. EI espacio solucién es el resultado de todas las combinaciones posibles que se pueden asignar al vector
solucidn; en este caso se le pueden asignar 132 TS diferentes a 100 Lectures permitiendo repeticion, por lo que la cantidad de
soluciones en el espacio solucidn se estima de la siguiente forma:

n n!
C(Tl, T) = (T') = m (17)

€(132,100) = 1321 = 4,55 x 103° (18)
’ ©100! (132 —100)!

La cantidad de soluciones calculada incluye, en su mayoria, soluciones no factibles, un ejemplo es agendar todas las clases en
el mismo blogue horario. Aun asi, la cantidad de soluciones validas sigue siendo lo suficiente grande como para ser inviable
estimar la asignacion dptima mediante una busqueda exhaustiva.

En [33] se emplea un método de inicializaron aleatorio, donde se le asignan a todos los Lectures un TS correspondiente de
forma aleatoria. Bajo esta metodologia se puede empezar la bisqueda desde cualquier solucidn, factible o infactible, dejando a la
busqueda como Unico mecanismo para asignar TS que no generan violaciones a las restricciones duras. No obstante, el algoritmo
puede iniciar dese un punto alejado de un conjunto de soluciones factibles y quedarse dentro de multiples dptimos locales
infactibles.

Para evitar esta situacion se propone una metodologia compuesta de dos etapas que asegura factibilidad desde la solucién
inicial como se realiza en [34] (metodologia B&B y metaheuristica), en nuestro caso:

1. Generacion de la solucioén inicial mediante el modelo matematico por medio de AMPL; empleando un algoritmo de
Branch and Bound (B&B) y el solver de Cplex. Esto es posible puesto que Cplex es capaz de encontrar una solucion
factible en un tiempo corto.

2. Busqueda Local Iterativa (ILS) partiendo de la solucién resultado de la etapa anterior.

El Branch and Bound es una técnica utilizada en optimizacion para resolver problemas de gran tamafio dividiéndolos en
subproblemas més pequefios y abordandolos de manera eficiente. Este enfoque se basa en la idea de encontrar limites superiores
e inferiores para las soluciones, lo que permite descartar subproblemas que no pueden contener una solucién éptima, y asi
enfocarse en aquellos que tienen el potencial de mejorar la solucién actual. La estrategia se implementa mediante la construccion
de un arbol de busqueda, donde cada nodo representa un subproblema y las ramas del arbol se generan mediante ramificacion.
Este proceso puede ser de bifurcacion (dos ramas) o de ramificacion multiple, dependiendo de las caracteristicas del problema. A
medida que se exploran los nodos del &rbol, se actualiza la mejor solucién encontrada hasta el momento. EI Branch and Bound
es ampliamente utilizado en problemas de optimizacién combinatoria, como la planificacion de tareas, la asignacién de recursos
y la programacion lineal entera, donde se busca encontrar la solucidn 6ptima dentro de un conjunto finito de posibilidades [35].

La Fig. 15. expone la légica del B&B; cabe resaltar que la factibilidad de las soluciones se conserva a lo largo de las
ramificaciones puesto que, en caso de infactibilidad se corta la rama y prosigue a un nodo hermano. Esto implica que los caminos
creados a hasta los nodos hoja (nodos finales que no tienen hijos) son factibles.
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Initialization (maximization):

Put Initial Problem Sat the root node;
lower bound z = —s=;

Incumbent = void:

STOP
Incumbent Solution is optimal;
Optimal Objective = z

Is there any
active node?

- Yes
4—| Prune by l|<

Calculate upper bound 2’ for problem S |

Yes A No
<—| Prune by bound le 2'<2?

Is it possible to find
the optimal solution
X'tos?

If z< 2'then
Incumbent = X; z = 7'

Prune by optimality

Branch:
Create nodes S where §'= U, '
and add them to the tree as children of S’

Fig. 15. Diagrama de flujo del algoritmo genérico Branch and Bound [35]

Como consecuencia, el algoritmo ILS posterior mantiene la factibilidad desde la solucidn inicial como su input hasta encontrar
el éptimo local. Esto es invariante dentro de la basqueda local al no permitir que una nueva solucion contenga violaciones a las
restricciones duras, puesto que esto implicaria una penalizacién en la funcion de acoplamiento de peso 1.000 unidades.

3. Estructuras de vecindario

Como se describe en el apartado C, la busqueda local es un algoritmo que se basa en la generacién de vecindarios a partir de
una regla de alteracion [33]. El algoritmo inicia partiendo de una solucién base para que después, iterativamente, se genere un
vecindario mediante la alteracion del vector solucion (la codificacion). De este nuevo vecindario se determina el mejor vecino,
como aquel que tiene la funcién de aptitud (fitness function) més alta. Posteriormente se adopta este nuevo vecino como la solucion
actual, reiniciando el proceso para generar un nuevo vecindario alrededor de esta nueva solucién.

Las reglas de alteracion determinan el ritmo en que la busqueda converge a un optimo local, por lo que diferentes reglas
generan diferentes ritmos y caminos en el algoritmo [33]. En primer lugar, se consideraron las estructuras de vecindario que
siguen el principio de explotacion, estas buscan encontrar mejores soluciones utilizando distintas combinaciones con los recursos
disponibles actualmente [36]. Al implementar estas estructuras, siempre se estaran considerando los mismos TS actuales, con la
intencidn de encontrar la mejor combinacion de estos con los Lectures. A continuacion, se describen las estructuras de vecindario
usadas en la propuesta.

a) Lecture Swap

En esta estructura de vecindario, se analizan todas las combinaciones de parejas posibles entre los Lectures. En cada una de
estas combinaciones se intercambian los TS asignados respectivamente y se recalculan los KPIs de la nueva solucion. De forma
que al recorrer la estructura de vecindarios se selecciona la solucién cuya funcién de aptitud sea mayor, asegurando que, en caso
de presentar soluciones infactibles, elija la de menor penalizacion (ver ALGORITMO II1.). El vecindario de esta estructura esta
conformado por 519 soluciones. Por ejemplo, las asignaturas de Distribucion de Plantas y Operaciones Il tienen una intensidad
de dos veces a la semana, y la duracion de sus clases es de dos horas, por lo que a nivel de combinacion de dias y blogues horarios
son compatibles para intercambiar sus TS. Al realizar el intercambio, Operaciones Il va a adoptar el TS de Distribucién de Plantas
y viceversa.
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ALGORITMO 111

ESTRUCTURA DE VECINDARIO — LECTURE SWAP

Algorithm 4: Lecture Swap

Input : S « Current solution

Output: Best solution S” found so far
InitializeSolution (S”) // Initialize as the worst solution
foreach L jirs € TotallLectures do

// Generate a set of compatible Lectures
LectureSet <— GetCompatibleLectures (L firs)

foreach L e.ona € LectureSet do
// Swap TimeSlots in the current solution
S" « SwapTS(S, Lyirst, Lsecond)
if £(S') > £(S") then
L8 8

return S”

b) Event Swap

Para cada uno de los TS existentes se itera dentro de los TS compatibles, para asi seleccionar todos los eventos (Lectures) que
tienen asignado dicho TS y se intercambian con otro Lecture que esté asignado en el TS compatible, una vez realizado el cambio,
se vuelven a calcular los KPI’s de la solucion encontrada (ver ALGORITMO 1V). El vecindario de esta estructura esta conformado
por 1 184 soluciones. Por ejemplo, se selecciona el TS que corresponde al dia lunes de 7:00 a 9:00, y se selecciona otro TS
compatible, es decir con intensidad de una vez a la semana y con duracion de dos horas. Posteriormente se realiza una bisqueda
sobre la solucidn y se identifican los Lectures que estan asignados a ambos TS por separado. De tal forma que se intercambian

todos los eventos (Lectures) entre estos dos TS.

c)

En este caso, a cada uno de los Lectures se les asignan todos los TS que sean compatibles y estén disponibles; posteriormente
se revallan los KPI’s de la nueva solucién con la insercidn (ver ALGORITMO V). Esta estructura explora 2 486 soluciones. Por
ejemplo, la materia Sistemas avanzados de Produccion, posee una intensidad de una vez a la semana y una duracion de tres horas
por sesion, en esta estructura de vecindario se explorarian todos los TS que tengan la misma intensidad semanal y horaria.

ALGORITMO IV

ESTRUCTURA DE VECINDARIO — EVENT SWAP

Algorithm 5: Event Swap

Input : S <« Current solution

Output: Best solution S” found so far
InitializeSolution (S”) // Initialize as the worst solution
foreach 7'S, € TotalTimeSlots do

// Generate a set of compatible TimeSlots
TimeSlotSet <+ GetCompatibleTimeSlots (7'S)

foreach 7'S; € TimeSlotSet do
foreach L5 € GetSetOfEventsIn(7'S;) do
foreach Lgccona € GetSetOfEventsIn(7'Ss) do

// Swap TimeSlots in the current solution
S’ < SwapTS(S, Lyirst; Lsecond)

if £(S") > £(S”) then
L s s

return S”

Insert TS
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ALGORITMO V

ESTRUCTURA DE VECINDARIO — INSERT TS

Algorithm 6: Insert TS

Input : S « Current solution
Qutput: Best solution S” found so far

InitializeSolution (S”) // Initialize as the worst solution
foreach Lecture € TotallLectures do

// Generate a set of compatible TimeSlots
TimeSlotSet « GetCompatibleTimeSlots (Lecture)

foreach TimeSlot € TimeSlotSet do

// Assign TimeSlot to the Lecture in the current solution
S’ < AssignTS(S, Lecture, TimeSlot)

if f(S") > f(S”) then

L S"«5

return S”

4. Criterio de perturbacion

Con el fin de generar nuevas soluciones que se alejen de la solucion actual y permitan explorar diferentes sectores del espacio
de busqueda. En el algoritmo ILS se plantea realizar perturbaciones, estas consisten en introducir cambios aleatorios en la solucién
de la basqueda local. Al hacer esto, se aumenta la probabilidad de encontrar nuevas soluciones con estructuras diferentes que
pueden conducir a una mejor solucién. El criterio de parada se estableci6 al ejecutar cinco perturbaciones seguidas sin obtener
una mejora en la funcién de aptitud. De acuerdo con la literatura, existen distintos tipos de criterios para hacer perturbaciones
[33]:

a) Random Assignment Perturbation

En esta perturbacion se selecciona un Lecture de forma uniformemente aleatoria, para posteriormente asignarle un TS del
conjunto con el que el Lecture es compatible de forma aleatoria [22] (ver ALGORITMO VI). Cuando se realiza una Unica
perturbacion se retorna al punto de partida o bien alcanza un 6ptimo local ya visitado, lo que hace que el criterio no sea Util, es
por esto que se implemento la misma perturbacion entre dos y ocho veces, incrementando la probabilidad de cambiar lo suficiente
la estructura actual como para explorar otra zona de blsqueda.

ALGORITMO VI

CRITERIO DE PERTURBACION — RANDOM ASSIGNMENT PERTURBATION

Algorithm 7: Random Assignment Perturbation
Input : S < Current solution
Output: Altered solution S’

U < UniformDistribution(1, |TotalLectures|)
Lecture < SelectRandomLecture(TotalLectures, U)

CompatibleTS < GetCompatibleTimeSlots(Lecture)
U < UniformDistribution(1, |CompatibleTS|)
TimeSlot « SelectRandomTS(CompatibleTS, U)

S’ < AssignTS(S, Lecture, TimeSlot)
return S’

b) Random Swap Perturbation

Este tipo de perturbacién comparte principio con la estructura de vecindario Intercambiar TS, ya que una pareja de Lectures
elegidos aleatoriamente cambiaran sus respectivos TS [22] (ver ALGORITMO VII), para evitar que en la exploracién de
vecindarios se retorne al mismo 6ptimo local, se realizaron entre dos y ocho perturbaciones.
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ALGORITMO VII

CRITERIO DE PERTURBACION — RANDOM SWAP PERTURBATION

Algorithm 8: Random Swap Perturbation

Input : S « Current solution
Output: Altered solution S’

U < UniformDistribution(l,|TotalLectures|)
Lyirs < SelectRandomLecture(TotalLectures,U)

CompatibleLectures < GetCompatibleTimeSlots(L firs)
U < UniformDistribution(l, |CompatibleLectures|)
Lgecond < SelectRandomLecture(CompatibleLectures, U)

SI — SwaPTS(S Lfirst* Lst‘('ond)
return S’

¢) Mixed Perturbation

Finalmente, con la intencidn explorar vecindarios significativamente diferentes en el espacio de solucién, se propone realizar
perturbaciones de tipo a y b de manera conjunta. Para evitar que en la bisqueda local se retorne al éptimo local, se probo realizar
de 1 a 10 perturbaciones para evaluar el desempefio del criterio.

D. Validacion del modelo matematico

Con el fin de corroborar el funcionamiento del modelo previamente descrito, se implementé en AMPL utilizando CPLEX
como software de optimizacion. Inicialmente se ejecuto el modelo sin un tiempo limite, por lo que pasadas aproximadamente 12
horas desde que se efectud, se tuvo que interrumpir el programa, esto en primer lugar dejé en evidencia no seria posible encontrar
una solucion exacta u 6ptima en un tiempo razonable. Por lo que se tuvo que recurrir a la opcion de CPLEX ‘timelimit’ que
permite correr el modelo con un tiempo limite preestablecido en segundos. Teniendo en cuenta lo anterior, se ejecuté el modelo
con un tiempo limite de 60 segundos, al culminar el tiempo, fue posible encontrar una solucion factible. (Ver Fig. 16.).

602937 MIP simplex iterations

274 branch-and-bound nodes

absmipgap = 71.2564, relmipgap = 0.24828

512 integer variables rounded (maxerr = 9.76439e-09).
Assigning integrality = 5e-09 might help.

Currently integrality = 1le-@5.

_nvars = 1256090

_nhcons = 3819640

_solve_elapsed_time = 60.141

solve_result_num = 422
Fig. 16. Consola AMPL post ejecucion del modelo de programacion lineal entera-mixta.

La solucidn fue condensada en 2 nuevas variables para el grupo Ay Blas cuales consisten en la variable X pero expresada solo
en términos de dias, bloques y materias como se ve en las ecuaciones (19) y (20). Para validar el resultado, las nuevas variables
se almacenaron en archivos de texto plano y a través del uso de MACROS de Excel fueron transcritos al formato de las soluciones
utilizado por la metaheuristica como se ve en la Fig. 14. Esto se hizo para verificar que las asignaciones se hicieron de manera
correcta verificando los resultados de forma empirica.

Z Z Xd,b,m,l,l,p = Gle,b,m' Vd € D,b € B,m € MT (19)

leL peP
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vd € D,b € B,m € MT (20)

Z Z X dbml2p = G2X 4 pm »

le L peP

La solucién encontrada es factible, ya que no presentd cruces de profesores, salones ni entre asignaturas del mismo semestre,
sin embargo, al observar las preferencias no lleg6 a la meta de ser mayor a 300, ni a la meta de reducir los cruces suaves a menos
de 50, no obstante, esto puede estar asociado al tiempo limite establecido (ver Error! Reference source not found.)

TABLA VIII.
KPI’s EJECUCION DEL MODELO MATEMATICO CON TIEMPO LiMITE 60 SEGUNDOS
Z Preferencias Numero de NUmero de
cruces duros cruces suaves
198 294 0 96

En segundo lugar, también se ratifico la solucién de forma grafica, como se observa en el Anexo 19. Para lograr obtener los
horarios en este formato se realizé una Macro en Excel que recibe la solucion utilizada en la metaheuristica y organiza los horarios
por semestre y grupo. A continuacion, en la Fig. 17. se muestra el semestre 4 para el grupo A de la solucién encontrada por el
modelo matematico. Este método grafico permite no solo corrobora que se validen las restricciones, sino que cumple como
entregable para los stakeholders.

13

[

-

5

16

17

19

21

Lures

Martes

Miercoles

Jueves

Viernes

Ingenieria de Métodos
LUIS ALONSO VELASCO ROLDAN A
Laboratorio

Ingeniera de Métodos
LUIS ALONSO VELASCO ROLDAN A
Laboratorio

Ingenieria de Métodos
LUIS ALONSO VELASCO ROLDAN A
Laboratorio

Ingeniera de Métodos
LUIS ALONSO VELASCO ROLDAN A
Laboratorio

Calculo Mukivariable
Calculo Mutivarisble A A
Salon regular

Calculo Mukivariable
Calculo Mukivariable A A
Salon regular

Calculo Mukivariable
Calculo Mutivarisble A A
Salon regular

Calculo Mukivariable
Calculo Mukivariable A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria deProbabilidades A A
Salon regular

Estdticay Resistencia de Mate
Estdticay Resistencia deMate A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria de Probabilidades A A
Salon regular

E=tdtica y Resstercia de Mate
Estdtica y Resstercia deMate A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria de Probabilidades A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria deProbabilidades A A
Salon regular

Estdticay Resistencia de Mate
Estdticay Resistencia deMate A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria de Probabilidades A A
Salon regular

E=tdtica y Resstercia de Mate
Estdtica y Resstercia deMate A A
Salon regular

Teoria de Probabilidades
Teoria de Probabilidades A A
Salon regular

Fisica Térmica y Ondulatoria
Fisica Térmica y Ondulatoria A A
Salon regular

Fisica Térmica y Ondulatoria
Fisica Térmica y Ordulatoria A A
Salon regular

Fisica T&'mica y Ondulatoria
Fisica T&'mica y Ondulatoria A A
Salon regular

Fisica Térmica y Ondulatoria
Fisica Térmica y Ondulatoria A A
Salon regular

Fisica Térmica y Ondulatoria
Fisica Térmica y Ordulatoria A A
Salon regular

Fisica T&'mica y Ondulatoria
Fisica T&'mica y Ondulatoria A A
Salon regular

Fig. 17. Ejemplo resultado gréafico
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E. Validacion de la metaheuristica

De igual forma, para corroborar el funcionamiento del algoritmo metaheuristico descrito, se analizé el desempefio de las
estructuras de vecindarios y la evaluacion de los criterios de perturbacion.

1. Estructuras de Vecindarios

Para realizar la validacion de la estructura de vecindarios se plantea un disefio de experimentos robusto basado en el método
Taguchi, este analiza coémo los diferentes parametros afectan la media y la varianza de una caracteristica de rendimiento. El disefio
experimental propuesto por Taguchi implica el uso de arreglos ortogonales para organizar los parametros que afectan el proceso
y los niveles en los que deben variar. Esto permite hacer pruebas para distintas combinaciones y con base a esto, determinar qué
factores afectan més a la calidad del producto con una cantidad minima de experimentacion, ahorrando asi tiempo y recursos [37].

Para la implementacion del método se utilizé el software estadistico Minitab, se ingresaron primeramente los factores
controlables (Ver TABLA 1X), estos indican las caracteristicas del disefio que se estan evaluando y pueden ser combinadas entre
estas, en este caso los factores poseen dos niveles que expresan si el factor es aplicado o no.

TABLA IX

FACTORES CONTROLABLES ESTRUCTURAS DE VECINDARIOS

Niveles
Factores controlables
1 2
Lecture Swap Se aplica No se aplica
Event Swap Se aplica No se aplica
Insert TS Se aplica No se aplica

En segundo lugar, los factores de ruido son aquellas condiciones que no hacen parte del disefio, pero sirven para probar las
estructuras de vecindario en condiciones distintas, en este caso, los factores de ruido estan dados por seis soluciones iniciales que
varian en su tiempo de ejecucion como se ve en la TABLA X.

TABLA X

FACTORES DE RUIDO ESTRUCTURAS DE VECINDARIOS

. Niveles
Factores de ruido
1 2 3 4 5 6
Tiempo ejecucion AMPL para
solucion inicial 10 20, 30 40 50 60

Por ultimo, la funcidén de aptitud formulada en (16), resultante del 6ptimo local encontrado al utilizar las combinaciones de
estructuras de vecindario, en la TABLA XI se observan en las filas las combinaciones generadas por el método Taguchi, que, al
ser solo tres factores con 2 niveles, se probaron todas las combinaciones posibles. Ademas, en el anlisis se considera un nivel de
significancia del 0,05 el cual indica un riesgo del 5% de concluir que existe una asociacion cuando no hay una relacion real entre
los factores controlables y los resultados.
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TABLA XI

DATOS PARA EL DISENO TAGUCHI, ESTRUCTURAS DE VECINDARIOS

Factores de ruido
Factores controlables 1 2 3 4 5 6
Lecture Swap [Event Swap (Insert TS 10 20 30 40 50 60
1 1 1 271 275 276 276 275 275
1 1 2 218 225 215 215 220 220
1 2 1 276 272 271 271 266 266
1 2 2 216 223 208 208 208 208
2 1 1 269 272 273 277 271 271
2 1 2 218 226 216 216 222 222
2 2 1 261 261 261 261 260 260
2 2 2 197 200 185 185 186 186

Al analizar el disefio de Taguchi, como se ve en la Fig. 18. y Fig. 19., para cada factor controlable se elige el nivel 1, es decir
que el disefio final contara con las tres estructuras de vecindarios.

Griéfica de efectos principales para Medias
Medias de datos

Lecture Swap Event Swap Insert TS

270
260
250

- '\

230

Media de Medias

220

210

Fig. 18. Resultados disefio Taguchi para estructuras de vecindarios, efectos principales para medias
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Griéfica de efectos principales para Relaciones SN
Medias de datos

Lecture Swap Event Swap Insert TS

47,5 \

47,0

Media de Relaciones SN

1 2 1 2 1 2
Sefial a ruido: Mds grande es mejor

Fig. 19. Resultados disefio Taguchi para estructuras de vecindarios, efectos principales para Relaciones SN

Para determinar en qué porcentaje el modelo compuesto por los tres factores controlables explican la variabilidad de los datos
de respuesta, se analiza la medida estadistica R-cuadrado, el cual revela que tan cerca estan los datos de la linea de regresion
ajustada. Como se ve en la Fig. 20, el 92,80% de la variabilidad observada en la respuesta deseada puede ser explicada por los
factores incluidos en el disefio experimental. Ademas, esto implica que el modelo captura la mayoria de los patrones y tendencias
en los datos, lo que lo hace Gtil para predecir la respuesta deseada dentro del rango de los factores evaluados en el disefio
experimental.

Resumen del modelo

S R-cuadrado R-cuadrado(ajustado)
0,3317 95,89% 92,80%

Fig. 20. R-cuadrado del disefio Taguchi para las estructuras de vecindarios

Al observar el nivel de significancia de las distintas estructuras de vecindarios, como se ve en la Fig. 21., Insert TS es la
estructura mas significativa, seguida por Event Swap, sin embargo, Lecture Swap no es considerada significativa, por lo que de
acuerdo con su valor P, podria ser excluida del disefio, no obstante, debido a que en la gréfica de efectos principales (Ver Fig.
18.) se determind el nivel 1, Lecture Swap debe ser elegido, es decir, que se considera mejor incluirla en el disefio.

Coeficientes de modelos estimados para Relaciones SN

Término Coef EE del coef. T P
Constante 47,5172 0,1173 405,130 0,000
Lecture 10,1631 01173 1,391 0,237
Event Sw 1 02617 0,1173 2,231 0,090
Insert T 1 1,0900 0,1173 9,294 0,001

Fig. 21. Coeficientes de modelos estimados del disefio Taguchi para las estructuras de vecindarios

Para analizar la relevancia de incluir la estructura de vecindarios Insert TS, se realizé la prueba de diferencia de medias de la
combinacién ganadora, que incluye las tres estructuras (1,1,1) con la combinacidn que no incluye Insert TS pero sin las otras dos
estructuras (2,1,1). Como se ve en la Fig. 22., se puede observar que las medias de los resultados obtenidos con ambas
combinaciones son significativamente diferentes con un 10% de riesgo de que sean iguales. Ademas, la grafica muestra como la
combinacion (1,1,1) presenta un mejor promedio y menor desviacion estandar, por lo que refuerza el resultado obtenido en el
disefio de Taguchi.
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Gréfica de caja de 111; 211
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111 21 1,86 8 0,100

Fig. 22. Prueba de diferencia de medias entre la combinacion (1,1,1) y (2,1,1)

Es pertinente destacar, tal como se ve en la TABLA XII, que entre mas soluciones explora cada estructura, mayor fue el nivel
de significancia de esta, demostrando asi que en cuanto mayor sea el nimero de vecinos en una estructura de vecindarios, mayor
sera la capacidad de exploracion del espacio de busqueda. Esto permite examinar un conjunto méas amplio de soluciones cercanas
en cada iteracion de la busqueda local, lo que aumenta las posibilidades de encontrar una solucion dptima o de alta calidad.
Ademas, al tener un vecindario mas grande, se aumenta la probabilidad de encontrar soluciones fuera de los éptimos locales.

TABLA XII

RELACION ENTRE NUMERO DE VECINOS POR ESTRUCTURA CON SU NIVEL DE SIGNIFICANCIA

Estructura Ndmero de vecinos Valor P
Lecture Swap 519 0,237
Event Swap 1184 0,090
Insert TS 2486 0,001

De acuerdo con lo anterior, se analiz6 la relacién entre nimero total de vecinos explorados en cada combinacién con los
resultados obtenidos (Z), como se ve en la Fig. 23, al realizar la gréfica de linea ajustada por regresion se obtuvo que la funcién
de aptitud final tiene una relacion directa con el nimero total de vecinos, esta relacion es explicada a un 90,9% a partir de la
ecuacion de una recta. Demostrando asi que entre mayor sea la cantidad de vecinos distintos en una estructura de vecindarios,
mejor sera el desempefio de la busqueda local.
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Gréfica de linea ajustada
Z=195,1+ 0,02133 Vecinos

S 9,66079
R-cuadrado 90,9%
R-cuadrado(ajustado) 90, 7%

280

260

240

220

200

180

. . . .
0 1000 2000 3000 4000
Vecinos

Fig. 23. Relacién entre nimero de vecinos y valor de la funcién objetivo

2. Criterios de perturbacién

Para realizar la validacion de los criterios de perturbacion se plantea nuevamente un disefio de experimentos robusto basado
en el método Taguchi. De igual forma que en las estructuras de vecindarios, en primer lugar, se definieron los factores controlables
(Ver TABLA XII1), los cuales indican las caracteristicas del disefio que se estan evaluando y pueden ser combinadas entre estas,
en esto caso los factores poseen cinco niveles que representan las veces que seran aplicados los criterios de perturbacion.

TABLA XllI

FACTORES CONTROLABLES CRITERIOS DE PERTURBACION

Niveles
Factores controlables
1 2 3 4 5
Random Assignment
Perturbaion 0 2 4 6 8
Random Swap
Perturbation 0 2 4 6 8

En segundo lugar, los factores de ruido son aquellas condiciones que no hacen parte del disefio y que nos sirven para probar
las estructuras de vecindario en condiciones distintas, en este caso, los factores de ruido estan dados por las 6 soluciones iniciales
utilizadas en la validacion de las estructuras de vecindarios (Ver TABLA X).

Por Gltimo, la caracteristica de rendimiento es la funcion de aptitud formulada en (16), en la TABLA XIV se observan en las
filas las combinaciones generadas por el método Taguchi, que, al ser solo dos factores con cinco niveles, se probaron todas las
combinaciones posibles. Ademas, en el andlisis se considera un nivel de significancia del 0,05 el cual indica un riesgo del 5% de
concluir que existe una asociacion cuando no hay una asociacion real.
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TABLA XIV

DATOS PARA EL DISENO TAGUCHI, CRITERIOS DE PERTURBACION

Factores de ruido
Factores controlables 1 2 3 4 5 6
Random Assignment| Random Swap
Peturbation Perturbation 10 20 30 40 50 60
1 1 271 275 276 276 275 275
1 2 271 276 276 278 275 275
1 3 271 275 277 276 275 275
1 4 271 276 276 276 279 275
1 5 271 280 276 276 278 275
2 1 279 275 276 276 275 278
2 2 279 275 276 276 275 275
2 3 272 278 276 277 278 275
2 4 278 276 276 276 279 276
2 5 271 276 278 276 281 275
3 1 271 276 276 276 279 275
3 2 271 275 276 276 275 275
3 3 271 276 276 276 275 275
3 4 271 280 278 275 275 276
3 5 271 277 282 276 279 275
4 1 272 276 276 276 278 275
4 2 271 277 276 279 278 275
4 3 271 275 276 276 275 275
4 4 271 275 277 276 278 275
4 5 271 275 277 278 279 275
5 1 272 278 276 276 275 275
5 2 271 276 276 280 275 275
5 3 271 277 275 277 275 275
5 4 271 275 276 276 275 278
5 5 271 276 276 276 275 278
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Al analizar el disefio de Taguchi, como se ve en la Fig. 24 y Fig. 25, para cada factor controlable se elige de la siguiente
manera: el nivel dos para el Random Assignment y el nivel cinco para el Random Swap, es decir que al momento de hacer las
perturbaciones una vez se llegue a un 6ptimo local, se deben hacer dos y ocho respectivamente.

Gréfica de efectos principales para Medias
Medias de datos
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Fig. 24. Resultados disefio Taguchi para criterios de perturbacion, efectos principales para medias

Griéfica de efectos principales para Relaciones SN
Medias de datos
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Fig. 25. Resultados disefio Taguchi para criterios de perturbacion, efector principales para Relaciones SN

Para determinar en qué porcentaje el modelo compuesto por los dos factores controlables explican la variabilidad de los datos
de respuesta, se analiza la medida estadistica R-cuadrado, el cual deja ver que tan cerca estan los datos de la linea de regresién
ajustada. Como se ve en la Fig. 26, el 50,14% de la variabilidad observada en la respuesta deseada puede ser explicada por los
factores incluidos en el disefio experimental. Por lo que aproximadamente la mitad de la variabilidad observada en la respuesta
deseada puede ser explicada por los factores incluidos en el disefio experimental. Esto indica que aln existe una proporcién
significativa de variabilidad no explicada por los factores incluidos en el disefio. Esto sugiere que puede haber otros factores no
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evaluados o interacciones complejas que también influyen en la respuesta y deben ser considerados en futuros anélisis o disefios
experimentales. Este valor revela que las perturbaciones no generan cambios considerables en la funcion objetivo, sin embargo,
teniendo en cuenta el contexto en que se hacen las perturbaciones, estas se realizan una vez se encuentra un éptimo local, por lo
que, a pesar de que no se presenten cambios en todas las ocasiones, cualquier mejora, aunque sea minima debe ser tenida en
cuenta. En la experimentacion, la mayor variacion con respecto al 6ptimo local alcanzado al culminar la busqueda local
implementando las tres estructuras de vecindarios descritas anteriormente, fue un aumento del 2,87%, lo cual desde el punto de
vista de la busqueda local iterativa es un acercamiento al optimo global.

Resumen del modelo

$ R-cuadrado R-cuadrado(ajustado)
0,0137 66,76% 50,14%

Fig. 26. R-cuadrado del disefio Taguchi para los criterios de perturbacion

Al observar el nivel de significancia de los distintos criterios de perturbacién, como se ve en la Fig. 27., ambos criterios son
considerados significativos, por lo que impactan la variable de respuesta.

Analisis de Varianza de Relaciones SN

Fuente GL SC Sec. SC Ajust. MC Ajust.  F P
Random Assignment 4 0,003776 0,003776 0,000944 5,02 0,008
Random Swap 4 0,002270 0,002270 0,000567 3,02 0,050
Error residual 16 0,003010 0,003010 0,000188

Total 24 0,009056

Fig. 27. Coeficientes del disefio Taguchi para los criterios de perturbacion

El hecho de que todos los factores sean estadisticamente significativos sugiere que cada factor individualmente tiene un
impacto en la respuesta deseada. Esto implica que los cambios en los niveles de los factores pueden afectar la respuesta y que se
deben considerar en el proceso. Sin embargo, dado que solo se ha explicado la mitad de la variabilidad observada en la respuesta
deseada, existen oportunidades para mejorar alin mas la calidad o el rendimiento de los criterios de perturbacién. Es posible que
se requieran ajustes adicionales en los niveles de los factores o la inclusion de nuevos factores para lograr una mayor explicacion
de la variabilidad y una optimizacion mas precisa de la respuesta.

VI. VERIFICAR

A. Medicién de Impactos y Resultados
1. Resultados

a) Casos de prueba

Para el proyecto, es fundamental respaldar los enfoques propuestos en la etapa DISENAR: un modelo matematico y una
metaheuristica. Para la verificacion es importante probar y validar el desempefio de las alternativas considerando diferentes casos
de prueba, esto con el fin de medir y evaluar el rendimiento en una variedad de escenarios, y determinar el comportamiento de
ambos enfoques bajo distintas condiciones. Otro punto que considerar es la eficacia, ya que los casos de prueba proporcionan una
oportunidad para verificar si los disefios son eficaces para resolver el problema de asignacién, al probar los distintos escenarios
se pretende identificar las fortalezas y debilidades de cada alternativa. Por Gltimo, los casos tienen como finalidad evidenciar la
robustez de los disefios, garantizando asi su utilidad bajo otras condiciones.

Para la elaboracion de los casos de prueba, se partié del caso real del programa de ingenieria industrial y se modificaron
aspectos relacionado a los cruces duros especificamente por salones, ya que se pretende analizar el desempefio de las alternativas
al abordar casos con un numero distinto de restricciones duras que afectan directamente la factibilidad al alterar el espacio de
solucidn. No se alteraron caracteristicas como el nimero de asignaturas o de profesores, porque dado que se trata de un problema
de asignacién de tipo CTT, al cambiar esto dificultaria la comparacién de los KPI’s como las preferencias que dependen
directamente de los profesores actuales o de los cruces suaves por materias que se pueden adelantar o atrasar en el plan de estudios.

Pagina 46|55



Comao se menciond en la descripcion del disefio, el problema se puede ver representado a partir de un grafo no direccionado
(Ver Fig. 13.), donde las aristas representan los conflictos entre materias, a continuacion, en la TABLA XV se observa el nivel
de restriccion de cada caso haciendo referencia al nimero de conflictos existentes en cada problema.

TABLA XV.

COMPLEJIDAD DE LOS ESCENARIOS

Escenario NUmero de cruces duros o arcos entre nodos
a. Suavizado 642
b. Actual 676
c. Restringido 708

b) Comparacion de alternativas

Con el proposito de verificar el rendimiento computacional del algoritmo ILS como método de busqueda aproximado se realizé
una comparacion entre este y la implementacion del AMPL (Branch and Bound). Posteriormente se inicié la busqueda
simultaneamente hasta que el ILS encontrara el éptimo local; en ese momento ambos procedimientos fueron detenidos. Se
registraron los KPI’s junto con el tiempo que estuvieron buscando en segundos. Los resultados de la comparacion para cada uno
de los casos de prueba se ven a continuacion en la TABLA XVI:

TABLA XVI

COMPARACION KPI'’s ENTRE ALTERNATIVAS Y ESCENARIOS

AMPL
Escenario | Tiempo [s] z Preferencias [Curces duros |Cruces suaves
a 12 187 286 0 99
b 13 186 281 0 95
c 11 209 296 0 87
ILS
Escenario | Tiempo [s] z Preferencias [Curces duros |Cruces suaves
a 12 281 336 0 55
b 13 276 333 0 57
c 11 281 331 0 50

Se observa que el algoritmo de ILS tiene un mejor rendimiento en el tiempo de ejecucién que el APML al converger a un
Optimo local con una funcidn de acoplamiento mayor en los tres casos de prueba. En promedio la metaheuristica tiene una funcion
de acoplamiento 85 unidades sobre el segundo método, resultante de una mejora del 15,9% en cuanto a la suma de preferencias
cumplidas y una disminucién del 42,3% en cuanto a los cruces suaves. De acuerdo con esto se concluye que la metaheuristica
genera soluciones en el mismo tiempo que el método de AMPL.

2. Medicion de impactos

A pesar de que el proyecto es desarrollado bajo la metodologia de investigacién aplicada, y de que el objetivo se centra en
disefiar y comparar el desempefio del modelo matematico junto con la metaheuristica, se deben tener en cuenta las consecuencias
ya sean positivas 0 negativas al implementar el disefio en el contexto real de una universidad como es el caso de la Pontificia
Universidad Javeriana, en especifico en la Facultad de Ingenieria y Ciencias para el programa de ingenieria industrial. Para
analizar los impactos se considera el enfoque financiero y social.

a) Impacto financiero

En cuanto a los impactos financieros del proyecto, en primer lugar, se tiene que dado que el tiempo requerido desde organizar
la informacion, hasta obtener la asignacion horaria final se redujo de 80 horas al semestre a tan solo 30 minutos considerando los
ajustes a los parametros que puedan variar de un semestre a otro, representando una reduccién del 99,37%. Considerando las
horas de trabajo como un recurso que le cuesta a la universidad, es un logro significativo en términos de eficiencia y productividad.

Al requerir menos tiempo para llevar a cabo la asignacién de recursos, se libera una cantidad significativa de tiempo que puede
ser utilizado en otras tareas o proyectos. Esto aumenta la productividad general del area administrativa de la Facultad de Ingenieria
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y Ciencias, ya que los recursos previamente asignados a la tarea de organizar los horarios ahora pueden enfocarse en otras
actividades de mayor valor afiadido. Al reducir drasticamente el tiempo, se mejora la capacidad de respuesta de la Facultad ante
cambios o solicitudes de asignacion inmediatas. Esto permite una mejor optimizacion de los recursos disponibles, evitando la
subutilizacion o sobreutilizacion de estos como se ve en la Fig. 2., o que a su vez puede generar ahorros adicionales y una mayor
eficiencia en la utilizacion de los recursos.

Al automatizar y agilizar el proceso, se facilita la obtencion de informacion actualizada y precisa sobre la disponibilidad y
asignacion de horarios. Esto proporciona una base solida para la toma de decisiones informadas y estratégicas, lo que puede tener
un impacto positivo en la planificacion y ejecucion de proyectos, evitando posibles retrasos, conflictos o ineficiencias.

Por otro lado, la implementacidn del lenguaje de programacion para ejecutar el modelo matematico tiene un costo asociado, a
continuacidn, se presentan las opciones para adquirir estos lenguajes.

e Opciodn 1: Licencias de los solvers que utiliza AMPL como Cplex o Gurobi. Ambos solvers tienen como objetivo
encontrar soluciones dptimas, sin embargo, como se observé en el desarrollo del proyecto, se ve que el modelo lineal
converge rapidamente a soluciones factibles, sin embargo, no alcanza optimalidad. Los tipos de licencia que se pueden
adquirir son los siguientes:

Licencia de usuario Unico: $4 750 ddlares.
Licencia de Sesion Unica: $7 250 dolares.
Licencia multiusuario: $12 750 délares [38].

e Opcidn 2: Se pude utilizar el solver de manera gratuita, el cual es llamado AMPL Community Edition. Esta version
caduca a los 30 dias de ser instalada ademas debe ser utilizada con conexion a internet. En esta opcion se pueden utilizar
solvers como Cplex o Gurobi [38].

e Opcidn 3: En lugar de adquirir alguna licencia para ejecutar el modelo matematico, se puede recurrir a la pagina web
NEOS (Network-Enabled Optimization System) la cual es una plataforma en linea que proporciona acceso a una amplia
gama de recursos y herramientas para la optimizacién matemética. Dentro de NEOS se pueden encontrar solvers como
Cplex o Gurobi. El uso de la pagina web no tiene ningln costo asociado. Otra alternativa sin costo puede ser el solver
gratuito Gusek el cual permite abordar modelos matematicos de distintas categorias [39].

Por altimo, es pertinente considerar en la capacitacion de las personas encargadas para el correcto uso tanto de los archivos
ejecutables como de la adaptacion de los parametros en caso de ser necesarios. Esto con el fin de garantizar el uso continuo tanto
del modelo como de la metaheuristica.

b) Impacto social

El impacto social que conlleva la implementacion del proyecto se concentra en dos aspectos propios de los profesores y
estudiantes al aumentar su conformidad en la institucion.

El KPI de cumplimiento de preferencias de los profesores indica la conformidad que tienen los maestros al dar clase en los
horarios que se les asignaron, por lo tanto, se estd dando prioridad a su satisfaccion en el horario laboral. Es importante volver a
mencionar que cada profesor dio una calificacién a todas las horas de la semana en las que se puede dictar clase, lo cual el
algoritmo asigna mediante la maximizacion del KPI. De acuerdo con [40] la satisfaccion de los empleados en el espacio laboral
tiene relacion directa con su calidad de vida fuera y dentro del trabajo como también su productividad, de manera que el proyecto
influencia positivamente la vida laboral y personal de los profesores.

Similarmente, uno de los requerimientos de los interesados, como se menciona anteriormente, es la minimizacion de los cruces
suaves. Estos son cruces entre materias especificas pertenecientes al semestre superior e inferior del semestre cursado actualmente
por un estudiante, cuyo indice de repeticion y tendencia a ser adelantadas es alto. Debido a esto, los estudiantes tendrén la facilidad
de matricular estas asignaturas con menor probabilidad de cruzarse con las asignaturas del semestre propio, facilitando su
recorrido por la universidad al minimizar los atrasos por conflictos en la matricula.

B. Estandarizacion de la soluciéon

Al estandarizar el disefio propuesto, se crea una estructura coherente y consistente que permite a cualquier usuario comprender
y utilizar la propuesta de manera mas eficiente. Al seguir un conjunto de estandares predefinidos, se reduce la curva de aprendizaje
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y se evita la necesidad de capacitaciones intensivas. A continuacion, se establece en un lenguaje comun las indicaciones para
operar los entregables del proyecto.

Para garantizar el funcionamiento del diseflo, se hara entrega del documento en Excel llamado “Parametros” (Anexo 23), en
este archivo se encuentra la informacidn relevante para ejecutar tanto el modelo matematico como la metaheuristica. Dentro de
la informacion se tiene:

e Nombre de la asignatura

e Numero que identifica la asignatura

e Intensidad semanal

e Duracion de cada sesion de clase (horas)

e Tipo de sal6n requerido

e Profesor que dicta la materia en el grupo A

e Profesor que dicta la materia en el grupo B

e Semestre en que se encuentra la asignatura en el plan de estudios
e Semestre en que se puede atrasar o adelantar la materia

El usuario o persona encargada de actualizar la informacion, solo debe realizar los cambios en esta hoja, una vez terminada la
etapa de actualizacion de datos, se debe ejecutar la macro principal con la cual se obtendran los datos de manera organizada para
sustituir los anteriores en el archivo .dat en el caso del modelo matematico, y en el caso de la metaheuristica en las demas hojas
del Excel se encontraran los mapas y matrices utilizadas para el algoritmo.

En cuanto a los programas necesarios para ejecutar el disefio propuesto, para el modelo matematico se debe tener una de las
opciones mencionadas en los impactos financieros, ya sea alguna de las versiones de AMPL descargada o si se va a usar la pagina
web de NEOS. Para la metaheuristica, el algoritmo disefiado en C++ puede ser implementado en cualquier sistema operativo, ya
sea Windows, Mac (Apple) o Linux, y se utilizarian compiladores como g++, Xcode y Code:Blocks respectivamente para cada
sistema operativo.

Es necesario recalcar que para ejecutar tanto el modelo matematico como la metaheuristica, la persona encargada no
necesariamente debe tener conocimientos en el uso de estos Softwares o entornos de desarrollo integrado (IDE), por lo que solo
se le debe capacitar para ejecutar los programas.

Una vez terminada la ejecucion, los resultados serdn impresos en archivos txt, los cuales utilizando las macros del documento
de Excel ubicado en el Anexo 29, podran convertir la solucion de forma vectorial a la solucion grafica como se ve en la Fig. 17.

C. Conclusiones

En este proyecto se abordd la problematica conocida como asignacién de horarios o Timetabling, este es un problema
combinatorio, desafiante, laborioso y repetitivo en distintos sectores; este trata de ordenar una cantidad finita de personal, espacios
0 recursos a bloques horarios. En el University Course Timetabling (UCT) los cursos deben tomar lugar y distribuir las sesiones
academicas evitando cruces légicos como: un profesor no puede dictar dos materias a la misma hora, un estudiante no puede
asistir a dos clases simultaneamente, entre otros. Las universidades e instituciones educativas de nivel superior en Colombia optan
por resolver estos problemas de manera manual mediante la prueba y error. Debido a la volatil calidad de las soluciones y
complejidad de tipo NP-Hard, la metodologia actual en las instituciones usualmente resulta en soluciones lejanas al 6ptimo. Para
abordar este problema en del Programa de Ingenieria industrial en la PUJ como caso aplicado, se disefio un algoritmo de dos
etapas: una metaheuristica de tipo busqueda local iterativa y un método de inicializacion a partir de un modelo de programacién
lineal entera-mixta.

La comprension completa de los requerimientos y caracteristicas del sistema actual es fundamental para el desarrollo de
estrategias efectivas de mejora, esto se evidencid en la identificacion de las asignaturas que podian atrasarse o adelantarse al
avanzar en el plan de estudios, ya que inicialmente estos datos no fueron brindados por parte de la Facultad, por lo que se realizé
la solicitud para conocer la tasa de cancelacion y perdida de las asignaturas. Por lo que, al obtener una vision clara de las
necesidades y caracteristicas existentes, es posible identificar areas de oportunidad y disefiar soluciones especificas y adaptadas
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a los desafios particulares del sistema. Ademas, la cuantificacion precisa de los parametros relevantes proporciona una base sélida
para el analisis y la toma de decisiones informadas. Al contar con datos concretos y confiables, es posible evaluar el rendimiento
del sistema, identificar tendencias y patrones, y establecer objetivos realistas y medibles para la mejora continua.

Al culminar los disefios propuestos y realizar su respectiva comparacién, el resultado final fue la implementacién de un sistema
compuesto por una metaheuristica de bdsqueda local iterativa que toma como input una solucién inicial desarrollada por un
algoritmo de Branch and Bound mediante AMPL. Este sistema maximiza las preferencias de los profesores y minimiza los cruces
ente asignaturas que tienen un alto indice de repeticion o adelantamiento. Al comparar los KPI’s del estado actual y al implementar
la metaheuristica se obtiene una mejora del 14,8% en cuanto a la suma de preferencias y una eliminacion total de los cruces duros
ocasionados por conflictos de profesores, salones 0 misma ubicacién semestral. En cuanto a los cruces suaves, debido a que en la
medicion de los KPI’s resultantes de la aplicacion de la metaheuristica se realizo bajo el supuesto de contar con dos grupos por
asignatura a pesar de que en realidad pudiera tener un solo grupo, no hubo cambios con respecto a los cruces suaves a nivel
numeérico, sin embargo, el hecho de que con el supuesto obtenga el mismo nimero de cruces suaves a pesar de que desde el punto
de vista del grafico no direccionado en el disefio haya un mayor nimero de nodos y conflictos, deja ver que el algoritmo posee
un buen desempefio en este aspecto.

Al observar la eficacia de cada una de las alternativas planteadas, se comprueba que el modelo matematico como técnica exacta
su éxito depende del nimero de variables, restricciones y caracteristicas propias del modelo[8] por lo que al tener 1°256.090
variables y 3°819.640 restricciones, siendo un problema combinatorio, se demostr6 que no era el método indicado en términos de
convergencia, sin embargo, a pesar de que el modelo matematico no converge a una solucién éptima en un tiempo razonable, si
logra obtener resultados factibles en un promedio de diez segundos. Por otro lado, como técnica aproximada, la busqueda local
iterativa converge a mejores soluciones en un menor tiempo computacional.

Por ultimo, la integracion de estas herramientas fue fundamental para el desarrollo exitoso de este proyecto. La combinacion
del disefio de experimentos Taguchi, la modelacién matematica, la programacion y el andlisis estadistico permitio abordar los
desafios desde diferentes perspectivas y obtener resultados sélidos y confiables. Esta integracién proporcion6 una metodologia
solida y coherente para el desarrollo del proyecto, permitiendo la toma de decisiones informadas y la obtencion de soluciones
eficientes.

D. Recomendaciones

Teniendo en cuenta la delimitacién del problema inicial, al abordar solamente el programa de ingenieria industrial se constato
que la complejidad computacional llevo a usar herramientas de optimizacion no exactas, sin embargo, con el fin de lograr un
mayor impacto en la Pontificia Universidad Javeriana, se sugiere adaptar el disefio para abordar la asignacion de horarios a nivel
de Facultades, lo cual aunque aumenta la complejidad del problema, tendria un impacto mayor en la organizacion ademas de que
se podrian gestionar de manera mas precisa el uso de espacios compartidos entre distintas carreras o el hecho de hayan profesores
que dictan asignaturas en mas de un programa a la vez.

Con el fin de independizar la metaheuristica del modelo matematico, se propone la implementacion en el apartado de la
generacion de la solucion inicial un algoritmo de coloreo de grafos usando el concepto de Back tracking, el cual sigue el principio
de basqueda exhaustiva del Branch and Bound que utilizan los solvers de AMPL como Cplex o Gurobi. La razon de ser de la
propuesta es simplificar el uso del disefio ganador, evitando la etapa de ejecucion en AMPL con el fin de obtener la solucién
inicial para ser usada en la metaheuristica. Ademas, al eliminar el uso de AMPL no se tendrian que adquirir las licencias
presentadas en el apartado del Impacto econémico.

En cuanto a los supuestos usados en la etapa de disefio, para la implementacion en el contexto real, podrian utilizarse el nimero
de grupos por asignatura definido para el periodo académico actual, ya que al estar considerando dos grupos por asignatura sin
importar que la materia real solo disponga de uno, se esta restringiendo el espacio de solucion, ya que desde el punto de vista de
la representacion grafica del problema como el grafo no direccionado, se estan afiadiendo nodos y aristas que complejizan el
problema, por lo que se no se estan explorando combinaciones que podrian llevar a una mejor solucion.

Los problemas de asignacion ya sea de recursos, personal o materiales; estan presentes en todos los niveles de la industria, los
disefios propuestos a pesar de que se elaboraron especificamente para Curriculum Based Course Timetabling pueden ser
interpolados a otros problemas de asignacién que cuenten con caracteristicas similares al caso desarrollado, los puntos clave que
aporta el disefio a los problemas de asignacién son el uso de preferencias y cruces suaves relacionados a atrasos y adelantos, esta
Gltima caracteristica podria resultar de utilidad para contextos donde se trabajen con ventanas de tiempo y haya una probabilidad
asociada a que la asignacion pueda variar en su ubicacion ya sea temporal o en el espacio.
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VIIL.GLOSARIO

Timetabling (TTP): Los problemas de programacion educativa (Timetabling) consisten en la asignacién de tiempos y
recursos a los eventos o franjas horarias de las instituciones educativas, teniendo en cuenta varias restricciones duras y blandas.
En ocasiones, este problema puede ser resuelto manualmente. Sin embargo, esta tarea se vuelve practicamente imposible cuando
hay que gestionar cientos de asignaturas, recursos y restricciones.[41]

NP-Complete: Son problemas de decision que no pueden ser resueltos de manera éptima en un tiempo polinomial (tiempo

razonable), por lo que se deben emplear técnicas no exactas para buscar soluciones factibles, pero

no optimas debido a su

complejidad [3].

NP-Hard: Son problemas que deben ser reducidos a NP-Complete para poder ser resueltos, ya que encontrar la solucion
Optima no es posible, por lo que se debe simplificar para encontrar soluciones factibles.[3]
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IX.ANEXOS
TABLA XVII.
TABLA DE ANEXOS
No. Nombre Desarrollo Tipo de Archivo
Anexo (propio o terceros) (PDF, HTLM, Excel, Word...)
2022201 - Anexo 1. Entrevista Director de .
1 c Propio Word
arrera
2022201 - Anexo 2. Entrevista secretaria
2 Director Ingenieria Industrial Universidad del Propio Word
Valle
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2022201 - Anexo 3. Hoja de trabajo contexto y

3 justificacion Propio Word
4 2022201 - Ar)exo 4. Hoja de_ trabfajo Propio Word
identificacion de grupo de interés
2022201 - Anexo 5. Hoja de trabajo
5 identificacion de los requerimientos de grupos Propio Word
de interés
6 2022201 - An_e?(,o 6. Lista de chequeo de Propio Word
revision documental
2022201 - Anexo 7. Resultados encuesta sobre .
7 . ; Propio Excel
calidad del proceso de matricula
8 2022201 - Ane_)fo 8. Hoja de trabajo Propio Word
exploracion del mercado
2022201 - Anexo 9. Datos horarios facultado
9 P - - Tercero Excel
Ingenieria Javeriana Cali
2022201 - Anexo 10. Datos caso de prueba .
10 ITCO7 Tercero Zip
2022201 - Anexo 11. Datos caso de prueba .
11 XHSTT Tercero Zip
12 2022201 - Anexo 12. Ejecucion 1 segundo Propio Excel
13 2022201 - Anexo 13. Ejecucion 3 segundos Propio Excel
14 2022201 - Anexo 14. Ejecucion 30 segundos Propio Excel
15 2022201 - Ar_1exo _15. Comparacion Propio Excel
ejecuciones
16 2022201 - Anexo 16. Plan de trabajo (Project) Propio Project
17 2022201 - Anexo 17. Project Charter Propio Excel
2022201 - Anexo 18. Distribucion horaria -
18 Propio Excel
actual
19 2022201 - Anexo 19. Solucion AMPL 60seg Propio Excel
20 2022201 - Anexo 20. Vector solucion AMPL Propio Txt
60seg
21 2022201 - Anexo 21. Modelo matemético Propio Zip
22 2022201 - Anexo 22. Codigo fuente Propio Zip
2022201 - Anexo 23. Parametros para el . .
23 orograma Propio Zip
24 2022201 - Anexo 24. Solucion semilla 1 Propio Txt
25 2022201 - Anexo 25. Solucion semilla 2 Propio Txt
26 2022201 - Anexo 26. Solucion semilla 3 Propio Txt
27 2022201 - Anexo 27. Benchmarkmg de Propio Excel
perturbaciones
2022201 - Anexo 28. Benchmarking de reglas -
28 de movimiento Propio Excel
29 2022201 — Anexo 29. Macro resultado grafico Propio Excel
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