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RESUMEN 1. Introduccion

La asignacion de la carga horaria de cada

En la unidad académica Rio Gallegos de ¢atedra, a un aula (o espacio fisico) disponible,
Universidad Nacional de la Patagonia Australs una tarea que se realiza manualmente en la
se realiza la distribucion y asignacion de cadmidad Académica Rio Gallegos de la UNPA.
catedra a un aula, de forma manual, confaras dificultades no se hacen esperar al mo-
mando asi la grilla de horarios de la unidaghento de reasignar dichos espacios, por diver-
Son conocidas las frecuentes dificultades ceis motivos. Ni en las asignaciones originales
las que se encuentra el personal a cargo al mpen las reasignaciones, se tiene en cuenta la
mento de realizar la tarea de reasignacion ¢igpacidad méaxima de un espacio fisico, des-
espacios ante eventos especiales, con resygrdiciando este recurso. Esto sin mencionar
dos que, ante la premura, terminan desaprowss conflictos de asignaciones que sélo son de-
chando el recurso edilicio que posee la citagigctados cuando llega el reclamo de los docen-
unidad académica. tes al momento de descubrir la falla.
Nos hemos propuesto disefiar un modelo efecNos hemos planteado el problema de obte-
tivo y flexible que realice esta tarea, minimher una distribucién éptima de los espacios fi-
zando la diferencia entre capacidad del asicos disponibles minimizando (en esta primer
la 'y alumnos anotados por asignatura. Diclegapa del proyecto) el nimero de bancos inu-
modelo adopta las estrategias de un algoritmiizados. En comparacion con otros trabajos
evolutivo. realizados (ver [1] y [2]), en nuestro caso la

Palabras Claves:Algoritmos Evolutivos - tarea se ve simplificada por el hecho de dispo-
Optimizacion. ner de todos los espacios fisicos en un mismo
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campus universitario, evitando asi el problemas Evalla las posibles soluciones sin apli-
de la movilidad de los alumnos. Asi mismo to-  car ningun proceso de inferencia, salvan-
das las aulas disponen de las condiciones am- do obstaculos vinculados a la definicion
bientales optimas para su funcionamiento (ca- de la funcion de supervivencia.

lefaccidn, en nuestro caso).

Dentro de la amplia calificacion de algorit: ., a g
mos evolutivos, nos hemos centrado en la m%'-z' Representauon deihdividuo

delizacion del problema haciendo uso de IosUn AG codifica las caracteristicas del pro-

Algoritmos Genéticos, sin descartar otros MBlema, representando los genes de cada indi-
delos para futuros enfoques. viduo (o cromosoma) de la poblacién de al-
guna manera. La forma tradicional de un AG

. . (propuesta por John Holland) representa por
2. Breve caracterizacion deceros y unos los genes de cada cromosoma,

un Algoritmo Genético aungue existen otros tipos de representacio-
nes. La eleccion adecuada de dicha represen-

Un Algoritmo Genético (AG) consta de un&acion juega un papel importante en la eficacia
representacion esquematica a la que aplica GiehAG.
técnica de busqueda (enfocada a problemas de
optimizacion) basada en las teorias evolutivgill_
Neodarwinianas. Es asi que consta de proce-
sos de seleccion de individuos mas aptos deHemos decidido modelar a nuesttmmo-
una poblacion, que sobreviven al adaptars®mao individuo como una serie de matrices
mas eficientemente, a las exigencias del eque representan la semana laboral, donde cada
torno. Este proceso se controla actuando sobratriz conserva la informacién por dia, cada
los genes de un individuo en los que esta codina de estas matrices esta compuestas por fi-
ficada cada una de sus caracteristicas. las que representan a las aulas y por columnas
de horas, por lo que cada celda representa la
asignacion de un aula a una asignatura por una
2.1. Bondades de un AG unidad de tiempo (generalmente una hora) de-

Un AG difiere de los algoritmos tradicionabido a que las asignaturas pueden constar de
les en los Siguientes aspectos: 46,89 0 10 horas semanales en modulos de

2hs, 3hs o 4hs. Esta forma de ver al cromoso-
= Trabaja con la codificacion de un conjurma evita la superposicion de asignaciones.
to de parametros, no con los parametros
entre si.

Nuestra eleccion de individuo

2.3. Lafunciéonfitnesso funcion de

= Evalla un grupo de soluciones en lugar aptitud

de un solucién por vez. _ o
Representa el “ecosistema” donde el indi-

= Usareglas de transiciones probabilisticagluo vivira; el que mejor se adapte, sobrevi-
en lugar de reglas deterministicas. ve. Matematicamente hablando es la funcion-
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o s — »auias D) SiDif, < 0tenemos el caso donde la ca-
LI [ T 1T [ L pacidad del aula es inferior al nimero de
| | | | | | . Asignacin alumnos inscriptos en la catedra (estado no

de una Catedra

________ s pesebloque deseado), luego se le asign@ an valor lo
,,,,,,, orario y a €se aula . .

T K suficientemente grande como para que el
] algoritmo le aplique una probabilidad baja

en su proceso de supervivencia.

] c) SiDif, > 0tenemos el caso donde la ca-
pacidad del aula es superior al nimero de

- > Jueves alumnos inscriptos. Esta es una situaciéon
fﬁnl deseada, sin embargo el algoritmo buscara
 / la configuracion queninimiceeste valor.

» Lunes

Representacion del indiviuo (cromosoma). 2 4. Generacion de la poblacic')n

) ) B inicial o Birthpop
parametro que evalla una solucidn propuesta
por el algoritmo. La primer etapa de un AG es la generacion
de la poblacién inicial.

2.3.1. Nuestro modelo de fithess

Estableciendo como premisa la intenci¢h#-1- Nuestrabirthpop.

deminimizarel espacio aulico desperdiciado, ggtamos evaluando dos alternativas, una de
surge claramente que un primer intento de &5 es |a generacion clasica de una poblacién
tablecer la “regla de la vida” para los indiviicia| es decir, totalmente aleatoria; como se-

duos de la poblacion, se obtiene al monitoreginga opcién se considera iniciar desde una
la_ sumatoria de las diferencias entre el espasonacion existente creada con una técnica
cio fisico del aula (en numero de bancos) s gicional (manual), buscando la optimiza-

el numero de alumnos inscriptos a la catedigy, ge dicha asignacion. Para respetar la es-

asignada para esa aula. En sintesis: cencia de los algoritmos genéticos, la creacion
Dif, = CapAula; — AlCatedra; dela poblgcion inicial se realiza de forma alea-
_ torearealizando un sorteo de las aulas entre las
A, = ®Dif, : .
, asignaturas a cubrir, si la celda sorteada se en-
po
cuentra ocupada se sortea nuevamente.
FP = Z(Ap)7
=1
El valor & representa una constante de penad-5. Operadores de un AG

zacion da tal manera que: :
a Un AG consta, escencialmente, de tres pro-

a) SiDif, = 0 tenemos la situacion idealcesos conocidos comseeleccioncrossover o
luego® = 1. cruzamientoy mutacion los que, al aplicarse



garantizan la dinamica evolutiva que lo caraméntica capacidad, aunque aun esta en proce-
teriza. so de evaluacioén. Algunas ideas consisten en:
a) la posiblilidad de utilizar Automatas Celula-
res a nivel del gen, aprovechando la estructura
matricial pensada para el individuo. b) Reali-

En nuestro modelo hemos elegido utilizasar una mutacion a nivel del cromosoma, im-
un proceso de seleccion basado en la ruedgptEmentado a traves del reordenamiento gene-
la ruleta, es decir de la generacion de hijasco mediante un intercambio de dias.
se seleccionaran, probabilisticamente aquellos
gue mejor se ajustan a nuestra fundifmess .

3. Implementacion

2.5.1. Nuestro operador de seleccion

2.5.2. Nuestro operador de crossover . .
Se esta realizando las primeras pruebas de

Este proceso consiste en entrecruzar s@odificacion en C++, debido a que posibilita
cadenas o partes del cromosoma (individuel)total control de los procesos y datos, sien-
siguiendo algin método no deterministico d@® necesaria una amplia conciencia de estos.
eleccion, tanto del nimero de subcadenasSe opto por tecnologias Orientadas a Objetos
intercambiar como ddlugar del cromosoma ante la posibilidad del uso de patrones de di-

donde se aplica la seleccién. sefio como el Strategy del Catalogo de Patro-
Se esta evaluando la variante que mejor es Gamma [5] que facilita la implementacion
adapte a nuestro modelo. eficiente de familias de algoritmos, de forma

encapsuladas e intercambiables, entre otros.

2.5.3. Nuestro operador de mutacion

El operador mutacion consiste en la alterd-. Referencias
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