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Resumen

Actualmente los estudiantes de la Unidad Académica Profesional Tianguistenco tienen
problema cada semestre con la asignacién de su carga horaria.

La asignacion de carga horaria implica definir periodos de tiempo a determinadas
actividades dependiendo de las condiciones del estudiante.

En este trabajo se implementa un algoritmo genético con optimizacién multiobjetivo, con
el cual se realizaron pruebas con datos de algunos estudiantes de la Ingenieria de Software,
para poder asignarles su carga horaria, tomando en cuenta las condiciones del estudiante.
Demostrando que los algoritmos genéticos pueden brindar solucidén a este tipo de
problemas de una manera eficiente.
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CAPITULO 1.

Introduccion

La solucidn de problemas en el mundo real se ha visto beneficiada cada vez mds por
técnicas computacionales, permitiendo tener mejores resultados, y mdas répidos.

Los problemas de generacidon de horarios y asignacién de recursos en instituciones
educativas han sido ampliamente estudiados en la literatura. Estos problemas pueden ser
clasificados de acuerdo con el tipo de institucidn educativa y por el tipo de eventos a
programar, clases o evaluaciones. En el caso de las universidades, debe existir cierta
flexibilidad en los horarios y en la seleccidn de los cursos que toma cada estudiante.



Introduccion

La creacién de cargas horarias en una institucién educativa es un procedimiento el cual
consta de seleccionar unidades de aprendizaje de acuerdo con los horarios ofertados por
la institucion. Este problema surge debido a que en todos los periodos académicos los
horarios ofertados cambian. En la creacién de cargas horarias se debe desarrollar la
planificacion de los recursos escolares (situacidn académica, unidades de aprendizaje,
horarios) que cumplan con todas las condiciones impuestas por el estudiante para que
obtenga una solucidén aceptable por las personas involucradas.

La Universidad Auténoma del Estado de México (UAEM) cuenta con diferentes Facultades
y Unidades Académicas, una de ellas es la Unidad Académica Profesional Tianguistenco
(UAPT). La UAPT cuenta con un plan curricular flexible, el cual puede ser cursado como
mejor le convenga al estudiante, considerando sus propias condiciones.

Para poder cursar unidades de aprendizaje el estudiante o tutorado debe contar con
aprobacién del tutor. El tutorado es aquella persona que recibe orientacién en su
desempeno académico, desde el ingreso a una instituciéon educativa, hasta llevarlo a su
titulacion). Cabe resaltar que el tutor es el encargado de verificar el desarrollo académico
del estudiante (UAEM, 2009). Algunas de las competencias que debe desarrollar el tutor son:

e Una buena relacién con sus tutorados.
e Motivaciéon para ayudar a los estudiantes en su formacion académica y personal.

La UAPT cuenta con 1,000 estudiantes aproximadamente, en las cuatro carreras ofertadas
por la institucién. Cada uno de estos estudiantes se enfrenta al problema de la creacion de
carga horaria para cada semestre, la cual cabe senalar se realiza de manera manual.

El proceso para la creacién de la carga horaria es el siguiente: Primero, la UAPT da a
conocer el horario de clases, el cual muestra las unidades de aprendizaje correspondientes
al semestre actual y los horarios asignados. A partir de estos horarios, los estudiantes eligen
suU carga horaria de acuerdo con sus condiciones académicas, de tiempo y de economia.

Si el estudiante es regular, las unidades de aprendizaje se seleccionan de acuerdo con su
semestre correspondiente. De |lo contrario, el estudiante tiene que buscar, en los horarios
publicados, si se ofertan las unidades de aprendizaje faltantes a asignar. Realizando la
seleccién de unidades de aprendizaje que se adecuen a la disponibilidad de horario.



Introduccion

El problema de asignar las cargas horarias se caracteriza por ser un problema de
optimizaciéon, debido a que se pueden generar una gran cantidad de posibles cargas

académicas para un estudiante.

Por ejemplo, si el estudiante tiene una situacion académica irregular, deben seleccionarse
unidades de aprendizaje de diferentes semestres, como se muestra en el horario propuesto

de la tabla 1.1 y con la condicién:

e NuUmero de créditos Minimo de 25 y nUmero de créditos Mdximo de 30. Se deben

seleccionar las siguientes unidades de aprendizaje: Arquitectura de Computadoras,

Seguridad Informdtica, Calidad de Software, Metodologia de la Investigacion. Como se

muestra en la tabla 1 para la Ingenieria de Software.

Tabla 1. Horario propuesto

Horarios Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado
Seguridad Calidad de Arquitectura de | Arquitecturade | Cémputo Metodologia de
7:00 - 8:00 Informatica 8 Software 8 Computadoras | Computadoras Evolutivo 9 la Investigacion
4 4 9
8:00 - 9:00
9:00 - 10:00
10:00- 11:00 Base de Datos 6
11:00 - 12:00 Algebra 1
12:00-13:00
13:00- 14 :00
Tabla 2. Horario seleccionado de acuerdo con las condiciones del estudiante.
Horarios Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado
7:00 - 8:00 Seguridad Calidad de ' Seguridad )
Informatica 8 Software 8 Arquitectura de Informatica 8 Metodologia de
Computadoras 4 la Investigacion 9
8:00 - 9:00
9:00 - 10:00
10:00-11:00
11:00-12:00
12:00 - 13:00
13:00- 14 :00
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La carga horaria para el estudiante, de acuerdo con sus condiciones indica que las
Unidades de Aprendizaje seleccionadas son las siguientes:

Seguridad Informdtica: é° semestre

Calidad de Software: 8° semestre
Metodologia de la Investigacion: 8° semestre
Arquitectura de Computadoras: 8° semestre

El proceso de asignacion de cargas horarias en estudiantes no es algo fdcil, ya que el
estudiante busca personalizar la carga horaria tomando en cuenta no solo la condicion del
numero de créditos minimos y mdximos, sino que existen en total 5 condiciones las cuales
se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Condiciones de la Funcion de Aptitud para que el estudiante pueda seleccionar su carga horaria

Condicién Abreviatura
Condiciones de Tiempo por (CTS)
Semana

Condicién de Horas (CHT)

Traslapadas

Condicién de Unidades de (CUAPDC)
Aprendizaje que Puede y
Debe Cursar el estudiante

Condicién de Sugerencia de (CSCHTR):
Cargas Horarias en Tiempo
Real

Condicién de Créditos (CCMAX) y (CCMIN)
Maximos y Minimos para cada
semestre
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1. Condiciones de Tiempo por Semana (CTS): La condicidon de tiempo disponible por
semana varia de acuerdo con cada estudiante, por ejemplo; existen estudiantes que
frabajan o tienen labores externas a la Universidad, por lo cual se implementa esta
condicion.

2. Condicién de Horas Traslapadas (CHT): Un estudiante no puede tomar dos unidades de
aprendizaje al mismo fiempo (horas traslapadas). Un claro ejemplo de esto es un
estudiante que selecciona dos unidades de aprendizaje en el mismo dia y la misma
hora, lo que provoca un serio problema, porque no puede estar en ninguna de las dos
clases al mismo tiempo. Lo que repercute en el rendimiento escolar del estudiante.

3. Condicién de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante
(CUAPDC): Se toma en cuenta el avance curricular de cada estudiante para poderle
sugerir posibles cargas horarias a seleccionar.

4. Condicién de Sugerencia de Cargas Horarias en Tiempo Real (CSCHTR): El tiempo real
es un factor de suma importancia, ya que el estudiante en el momento que desee una
sugerencia de carga horaria, podrd obtenerla (Ferndndez, 2005). Esta condicién cobra
relevancia minutos antes de la inscripcién del estudiante debido a que las unidades de
aprendizaje disponibles cambian en horario, cancelacién o apertura adicional, etc.

5. Condicién de Créditos M&ximos (CCMAX) y Minimos para cada semestre (CCMIN): El
estudiante tiene un minimo y mdximo de créditos que cumplir, ya que forma parte del
reglamento de la UAPT, es decir el horario propuesto por el estudiante no puede
excederse del limite de créditos, asi como tampoco le pueden faltar créditos.

En este trabajo se presenta un método que soluciona el problema de Asignacion
Personalizada de Cargas Horarias para estudiantes en la UAPT y se dard solucién al mismo
mediante la implementacidén de un algoritmo genético, debido a que es la forma de
solucionar problemas complejos buscando obtener la mejor posible solucién (Holland,
1992).

En relacion con la problemdtica de la Asignacion personalizada de cargas horarias para
estudiantes, se pretende combatir algunos factores que son provocados por una mala
organizacion en las cargas horarias, por ejemplo:

e Desercidn Escolar: Los estudiantes deciden abandonar sus estudios ya que el dejar de
tomar unidades de aprendizaje les provoca rezago en su desarrollo académico
(Goicovic Donoso, 2002).
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e Mala Alimentacién: El estudiante elige sus unidades de aprendizaje en horarios
confinuos y no tiene oportunidad de comer adecuadamente, lo cual provoca
problemas alimenticios (Levy & Amaya, 2015).

e Problemas Econdmicos: El estudiante elige a diferentes horas sus unidades de
aprendizaje y hay una gran diferencia de tiempos, porlo cual se ve obligado a comprar
comida en la Universidad, o regresar a su casa, implicando gastos extras a su bolsillo
(Ruiz, Garcia, & Perez, 2014).

La organizacion de cargas horarias ha sido una gran problemdatica en las instituciones
educativas, siendo la causa de mdltiples investigaciones. Entre estas investigaciones se
encuentran diferentes técnicas de optimizacion computacionales, las cuales han sido
implementadas mediante Coémputo Evolutivo.

El cdmputo evolutivo es proceso basado en la evolucidn, con posibles soluciones a un
problema, las cuales se modifican o evolucionan obteniendo cada vez mejores resultados
(Eiben & Smith, 2004). Por ejemplo: camino de hormigas (Flores Pichardo, 2001), algoritmos
genéticos (Laguna & Vega, 2009) y algoritmos meméticos (Cotta & Cotta, 2016).

Cabe resaltar que no se han encontrado investigaciones y sistemas de cargas horarias que
haga referencia a las condiciones de estudiante, lo cual es un problema, debido a que el
estudiante en ocasiones no coincide con los horarios sugeridos por la institucion. Las
investigaciones y sistemas encontrados en el estado del arte estdn dirigidos a profesores e
instifuciones.

1.1 Planteamiento del problema

Dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada conjunto de condiciones
personalizadas del estudiante, entonces la asignacion de cargas horarias se trata de un
problema de optimizacién, el cual debe ser valorado de acuerdo con las condiciones que
se adapten al estudiante, sCédmo encontrar la mejor carga horaria que satisfaga las
condiciones del estudiante en tiempo real?

1.2 Motivacion

La motivacién académica comienza debido a que el problema de asignacién
personalizada de cargas horarias para estudiantes puede solucionarse con diferentes
técnicas, entre ellas: algoritmos evolutivos. En el estado del arte se han encontrado
investigaciones que comprueban que los algoritmos evolutivos son funcionales para la
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solucion a estos problemas. La razdn para utilizar algoritmos genéticos es que se cuenta con
conocimientos previos sobre esta técnica, la cual es utiizada para la busqueda y
optimizacién de problemas (Laguna & Vega, 2009).

Los algoritmos genéticos se han implementado para la generacién de horarios a
Instituciones y profesores. Por otro lado, el interés sobre el tema surge de la necesidad que
tienen los estudiantes de no poder asignar una carga horaria que se adecuardn a las
condiciones.

1.3 Delimitaciones

Por el momento se realiza la modelacién del algoritmo genético que asigna de cargas
horarias personalizadas para un estudiante, pero no se realiza la implementacién del
sistfema. Las pruebas si se realizan con datos reales de estudiantes.

1.4 Hipotesis

Dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada conjunto de condiciones
personalizadas del estudiante, entonces la asignaciéon de cargas horarias es un problema
de optimizacién, el cual debe ser valorado de acuerdo con las condiciones que se adapten
al estudiante.

Si se utiliza un algoritmo de cédmputo evolutivo, entonces se podrdn asignar cargas horarias
personalizadas de acuerdo con las condiciones del estudiante.

1.5 Objetivo general
Generar cargas horarias personalizadas para los estudiantes de la UAPT de acuerdo con las
condiciones académicas anteriormente mencionadas.

1.5.1 Objetivos especificos

e Asignar de manera personalizada una carga horaria al estudiante.

e Minimizar el tiempo de elaboracién de la carga horaria.

e Redlizar la comparaciéon de la carga horaria sugerida por el genético con la carga
horaria realizada con el estudiante.
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1.6 Metodologia empleada

La metodologia en espiral describe el ciclo de vida de un software por medio de espirales,
los cuales son repetidos hasta que se el producto es terminado. Una caracteristica clave
del desarrollo en espiral es la minimizaciéon de riesgos en el desarrollo de software.

Og
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Figura 1. Metodologia espiral.

El modelo empieza determinando los objetivos y las limitaciones del software al inicio de
cada repeticidn. En la siguiente etapa se crean los modelos de prototipo del software, esto
incluye el andlisis de riesgos. Luego el ciclo de vida del software se usa para desarrollar el
producto. En la cuarta etapa es donde se prepara la siguiente repeticién.

1.7 Metodologia de desarrollo del sistema

La metodologia que se va a desarrollar se basa en un algoritmo genético que integra la
definicién de cargas horarias. Para esto se definen combinaciones de cargas horarias
dependiendo de las condiciones del estudiante.
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1.8 Organizacion de la tesis
La estructura de la tesis serd de la siguiente manera:

Capitulo 1. Introducciéon: En este capitulo se presenta una introduccién al problema de
asignacion de cargas horarias para estudiantes, tomando en cuenta las condiciones del
estudiante, asi como también se establecen las delimitaciones para especificar lo que se
realiza en esta investigacion.

Se presenta la hipdtesis que es la encargada de clarificar el planteamiento del problema a
tratar, y el objetivo general para identificar el propdsito principal de la investigacion sobre
la asignacion personalizada de cargas horarias para estudiantes.

Capitulo Il. Marco Tedrico: Se describen los conceptos empleados en esta investigacion de
generacién de cargas horarias personalizadas para estudiantes.

Capitulo lll. Estado del Arte: Se describen las investigaciones realizadas y que estdn
relacionadas con la generacién de cargas horarias personalizadas para estudiantes.

Capitulo IV. Metédo Propuesto: Este capitulo indica que se propone implementar un
algoritmo genético, para la optimizacion a esta problemdatica de cargas horarias.

Capitulo V. Experimentacién: Se realiza la experimentacién que corrobora lo establecido
en la hipdtesis anteriormente mencionada.

Capitulo VI. Conclusiones: Se pretende realizar el modelo de un algoritmo genético que
asigne cargas horarias personalizadas para estudiantes



CAPITULO 2.

Marco Teorico

Como se menciond anteriormente, el problema de asignacién de cargas horarias en
estudiantes se trata como problema de optimizacion, donde es necesario realizar
combinaciones, para poder asignar de manera personalizada cargas horarias a
estudiantes.

Existen diferentes tipos de algoritmos que pueden solucionar este problema, por ejemplo:
camino de hormigas (Algarin, 2010), algoritmos meméticos (Ocampo & Baquero, 2006),
buUsqueda tabu (Milla, 2012), entre otros.
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2.1 Algoritmos evolutivos

Si algo funciona bien, 3Por qué no imitarlo? (Gestal, 2010), esta pregunta hace referencia
directamente a los origenes de la computacién evolutiva.

El término algoritmos evolutivos, es empleado para describir la solucién de problemas de
optimizacién o busquedas (Andaluz, 2004).

Los algoritmos evolutivos trabajan con una poblacién de individuos, en donde presentan
posibles soluciones a un problema (esta poblacidén se somete a ciertas tfransformaciones y
después a un proceso de seleccién, que favorece a los mejores).

Los algoritmos evolutivos combinan la busqueda aleatoria, por transformaciones de la
poblacién, con una busqueda dirigida dada por la seleccién.

Principales componentes:

e Poblacidon de individuos: son una representacién (no necesariamente directa) de
posibles soluciones.

e Procedimiento de seleccidn: Estd basado en la aptitud de los individuos para resolver el
problema.

e Procedimiento de transformacioén para construir nuevos individuos a partir de los
antferiores.

La idea principal de los algoritmos evolutivos es mantener un conjunto de individuos que
representan una posible solucién del problema, estos individuos se mezclan y compiten
entre si, siguiendo el principio de seleccidon natural, por el cual sélo los mejor adaptados
sobreviven al paso del tiempo.

Un algoritmo evolutivo puede ser implementado de forma independiente al problema, lo
cual hace que estos algoritmos sean robustos, por ser Util para cualquier problema, pero a
la vez débiles, pues no estdn especializados en ningun problema en concreto (Holland,
1975).
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2.2 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos estdn basados en el proceso genético de los organismos vivos
(Darwin, 1859) porque simulan el proceso de la evolucion natural (Kuri, 2000). Se dice que
un algoritmo genético es una forma de optimizar algun problema. El algoritmo genético
cuenta con una poblacién la cual se divide en individuos de donde se seleccionan los
mejores individuos para crear nuevos individuos, realizando asi una generacidén nueva
(Pérez, 2002).

Los algoritmos genéticos trabajan con una poblacién de individuos, en donde cada uno
de ellos representa una posible solucién al problema que se desea resolver (Ricci, 2013).

Una generacion se obtiene por medio de los operadores de reproduccién, para el cual
existen 2 tipos:

e Cruce: Esta trata de una reproduccién de tipo sexual. Se genera una descendencia a
partir del mismo nUmero de individuos de la generacion anterior.

e Copia: Se frata de una reproduccidn de tipo asexual. Un determinado nUmero de
individuos pasa sin sufrir ninguna variaciéon directamente a la siguiente generacién.

En un algoritmo genético se pueden observar los siguientes mddulos:

e Modulo evolutivo (interpreta la informacién de un cromosoma), asi mismo mide la
calidad del cromosoma.

e Moddulo poblacional (técnica de selecciéon y reemplazo).

e Moddulo reproductivo (contiene los operadores genéticos).

Los algoritmos genéticos pretenden realizar la buUsqueda de los mejores resultados
optimizando todas las posibles combinaciones. Generalmente son métodos adaptativos
usados en problemas de buUsqueda y optimizacién de pardmetros, basado en la
reproduccion sexual y en el principio de supervivencia del mds apto (Fogel, 2000).

Los algoritmos genéticos son métodos los cuales pueden adaptarse a la busqueda vy

optimizacién de problemas (Vdsquez, 2012), el autor dice que los algoritmos genéticos
estdn basados en la reproduccion sexual.
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2.2.1 Operadores genéticos

De acuerdo con el autor Koza (Koza, 1992), existen dos tipos de operadores genéticos: los
primarios y los secundarios. Los primarios son aquellos operadores de los procesos evolutivos,
dentro de estos operadores se encuentra seleccidn y cruza, los secundarios son operadores
opcionales en el proceso de la evolucion.

2.2.2 Operador de seleccion

Este operador es el encargado de elegir los individuos que pueden reproducirse (Gestal,
2010). El algoritmo genético se basa en que la naturaleza da una mayor oportunidad de
reproduccién a los individuos mds aptos, las técnicas mds comunes para identificar
individuos son:

e Seleccidn por ruleta: Los mejores individuos tienen mdas posibilidades de reproducirse
(Blickle and Thiele, 1995).

e Seleccidn por torneo: Seleccionar k miembros al azar y escoger el mejor (Gestal, 2010).
Se elige un tamano de torneo (valor para: k), se crea nimeros aleatorios, se comparan
los valores y se selecciona el mejor, este proceso se repite hasta que se llene la
poblacién, y se muestra cual es el valor ganador.

2.2.3 Operador de cruza

Este operador consiste en elegir a dos individuos de manera aleatoria con una determinada
probabilidad de cruce, y mezclarlos para poder tener un nuevo individuo cuyos individuos
son combinaciones de sus padres (Villagra, 2013).

2.2.4 Operador de mutacion

El operador de mutacidn brinda aleatoriedad a los individuos de una poblacion. Al igual
gue con el operador de cruza, este operador cuenta con probabilidad de mutacién, y es
el operador encargado de aumentar o reducir el espacio de busqueda en un algoritmo
genético (Gestal, 2010).
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2.3 Diagrama de un algoritmo genético

Tomando como referencia el diagrama de la figura 1 propuesto se pueden mostrar cada

uno de los procesos que se realizan en el algoritmo genético para la asignacién de cargas

horarias personalizadas para estudiantes.

&

Inicio Algoritmo
genético

v

Poblacién inicial

v

Evaluacion

v

Seleccién

v

Jr

Cruza

v

Mutacién

v

no
Criterio de
optimizacion
alcanzado

* si

Devolver el mejor valor
alcanzado

Figura 2. Modelo general de algoritmo genético.
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2.4 Cromosomas o individuos

Es la representacion de una solucidn al problema, la cual puede estar compuesta de uno
o mds genes, como se muestra en las figuras 2 y 3. El individuo se conforma de toda la
informacion relevante del problema. Los individuos delbben ocupar el menor espacio posible
y deben ser fdciles de preservar durante la ejecucién del algoritmo genético (Ahumada,
2015).

Los individuos son binarios siempre y cuando estén representados con 0y 1.

Parametre 1 Parametro 2 Parametro 3
2111010 o1 11

Figura 3. Individuo binario

También existen individuos no binarios.

Pardmetro 1 Pardmetro 2 Pardmetro 3
MAD210 3 1
Cromosoma
MAD201031

Figura 4. Individuo no binario

2.5 Poblacion inicial

La poblacién es un conjunto de soluciones en un ambiente particular, es la parte en donde
evolucionan los algoritmos evolutivos, ya que los individuos son solo elementos estdticos que
no cambian o se adaptan. La evolucién se da al pasar de generacién en generacion,
aunque desde luego un nUmero mayor otorga una mejor solucién de un problema (Reyes,
2011).
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Los individuos mds aptos son seleccionados como candidatos a reproducirse, es decir dan
origen a nuevos individuos, o una solucién al problema (Goldberg 1989). La poblacion inicial
puede ser generada de manera aleatoria (Sprockel 2013), es importante que la primera
poblacién tenga un tamano lo suficientemente grande para poder garantizar una
diversidad de soluciones (Ochoa, 2017).

2.6 Bisqueda tabii

La busqueda tabuU se basa en la explotacién de diversas estrategias especiales de
resoluciéon de problemas, basadas en procedimientos de aprendizaje. Lo que pretende la
busqueda tabu es derivar y explotar una coleccién de estrategias inteligentes para la
resoluciéon de problemas (Glover, Melidn, & Tabuy, 2003) .

2.7 Algoritmo memético

Los algoritmos Meméticos son técnicas de optimizacién que combinan conceptos tomados
de otras metaheuristicas, tales como la bUsqueda basada en poblaciones (como los
algoritmos evolutivos), y la mejora local (Moscato, de, & 2003, n.d.). Un algoritmo memético
es un paradigma de optimizacion basado en la explotaciéon de conocimiento acerca del
problema que se desea resolver (Cotta & Cotta, 2016).

2.8 Optimizacion multiobjetivo

La toma de decisiones puede verse como un problema de optimizacion en el cual
generalmente estdn involucrados dos o mds objetivos. La optimizacién multiobjetivo o
multicriterio se caracteriza por no tener una Unica solucidn, sino un conjunto de soluciones
vdlidas (On, Pulido, Maestro, & Artificial, 2001).

2.9 Métodos heuristicos

La palabra heuristica procede del griego evpiokelv, que significa <<encontrar, descubrir>>
(Ricci, 2013). Un método heuristico es un procedimiento para resolver problemas de
optimizacidén en donde la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para
obtener una buena solucién (Cunquero, 2007).

Los métodos heuristicos son un procedimiento simple, basado en el sentido comun, que

ofrece una buena solucidon a problemas dificiles, de un modo f&cil y répido (Zanakins &
Evans, 1981).
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Algunos autores proponen la siguiente clasificacion de métodos de resolucion mediante
heuristicos (Silver et al., 1980):

Métodos constructivos: Se caracterizan por construir una solucién definiendo diferentes
partes de ella en sucesivos pasos.

Métodos de descomposicidn: Dividen el problema en varios mds pequenos vy la solucidon se
obtiene a partir de la solucién de cada uno de estos.

Métodos de reduccién: Tratan de identificar alguna caracteristica de la solucién que
permita simplificar el fratamiento del problema.

Métodos de manipulacion del modelo: Obtienen una solucién del problema original a partir
de ofra de otro problema simplificado (con menos restricciones, linealizando el problema,
etc.)

Métodos de busqueda por entornos, en las que se parte de una solucién inicial a la que se
realizan modificaciones para obtener una solucién final.

2.10 Resumen del capitulo

En este capitulo se han mencionado los conceptos bdsicos que son utilizados en este
frabajo. Se comienza hablando de lo que son los algoritmos genéticos, los cuales estdn
basados en la busqueda y optimizacién de problemas.

Para la realizacién de un algoritmo genético se requiere bdsicamente de una poblacion
inicial que estd conformada por un conjunto de soluciones. Es importante considerar que la
primera poblacién debe tener un tamano lo suficientemente grande para poder garantizar
una diversidad de soluciones.

Un algoritmo genético contiene los siguientes operadores genéticos:

Operador de seleccién: Este operador es el encargado de elegir qué individuos son los que
pueden reproducirse. Los dos operadores mds utilizados son: seleccién porruleta y seleccion
por torneo. En la seleccién por ruleta los mejores individuos tienen mds posibilidades de
reproducirse y en la seleccidn por torneo se seleccionan k individuos al azar y se escoge el
mejor, este proceso se repite hasta que genere una poblacion.
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Operador de cruza: Este operador consiste en consiste en elegir a dos individuos de manera
aleatoria con una determinada probabilidad de cruce, después se mezclan para poder
fener un nuevo individuo, de igual manera cuenta con diferentes tipos de cruzas.

Operador de mutacion: La mutacidon brinda aleatoriedad a los individuos de una
poblacién, aligual que con el operador de cruza, este operador cuenta con probabilidad
de mutaciéon. Este operador es el encargado de aumentar o reducir el espacio de
buUsqueda en un algoritmo genético. Existen diferentes tipos de mutacién, entre ellos estd la
mutacion por inversidon binaria, en el cual el gen a mutar se reemplazard, por el valor
confrario.

En cambio, los algoritmos genéticos son una rama de los algoritmos evolutivos que son
empleados para describir la solucidn de problemas de optimizacidn o buUsqueda Los
algoritmos evolutivos trabajan con una poblacidén de individuos, los cuales representan
posibles soluciones a un problema. Los algoritmos evolutivos combinan la busqueda
aleatoria, por transformaciones de la poblacién, con una busqueda dirigida dada por la
seleccion.

Dentro de las técnicas para la optimizacidon de problemas esta la bUsqueda tabu. La
buUsqueda tabu estd basada en la explotacién de diversas estrategias especiales de
resoluciéon de problemas y en procedimientos de aprendizaje.

Los algoritmos meméticos son un paradigma de optimizacion basado en la explotaciéon de
conocimiento acerca del problema que se desea resolver.

La optimizacidén multiobjetivo es implementada en esta investigacion, ya que se trata de
diversos objetivos a cumplir, Esta es caracterizada por no tener una Unica solucién, sino un
conjunto de soluciones vdlidas.

Un método heuristico es un procedimiento para resolver problemas de optimizacién para
obtener una buena solucidn. Algunos autores proponen la siguiente clasificacion de
métodos de resolucion.

Los métodos constructivos se caracterizan por construir una solucidn de definiendo
diferentes partes de ella en sucesivos pasos.

En los métodos de descomposicion, el problema se divide en pasos mds pequenos vy la
solucion se obtiene a partir de la solucién de cada uno de estos.

Los métodos de manipulacién del modelo obtienen una solucién del problema original a
partir de ofro problema simplificado.
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CAPITULO 3.
Estado del Arte

En este capitulo se presentan los trabajos relacionados con la asignacion de cargas horarias
las cuales han sido una gran problemdtica en las instituciones educativas. La asignacion de
cargas horarias en la Unidad Académica Profesional Tianguistenco se lleva acabo
manualmente.
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Los problemas de asignacion de cargas horarias han sido probados con diferentes técnicas
de optimizacion basadas en el codmputo evolutivo. Recordando el cémputo evolutivo
consiste en un proceso basado en la evolucidn, con posibles soluciones a un problema, las
cuales se modifican o evolucionan obteniendo cada vez mejores resultados (Holland, 1975).
Por ejemplo: camino de hormigas (Algarin, 2010), algoritmos genéticos (Broca, 2016) vy
algoritmos meméticos. (E, OCAMPO, & BAQUERO, 2006).

Existen desarrollos en el mercado que dan solucién al problema de asignacién de horarios
para instituciones e incluso para profesores, pero no existe alguno que solucione el
problema en cuanto a la asignacién de cargas horarias para estudiantes.

3.1 Trabajos relacionados a la generacion de cargas horarias

Existen diferentes enfoques relacionados con la generacién de cargas horarias. Cada uno
de ellos utiliza un procedimiento o modelo diferente, donde generalmente se foman en
cuenta las condiciones que establece la institucion y/o los profesores.

En el trabajo de Caballero y Arboleda (Caballero & Arboleda, 2010) se propone el uso de
algoritmos evolutivos, para poder llevar acabo la programacién de horarios en
universidades.

Los autores Caballero, Arboleda consideran en su problema a: profesores, aulas, grupos,
unidades de aprendizaje, dias, o periodos disponibles, para organizar y distribuir los horarios
de clases utilizando la disponibilidad horaria de cada profesor.

El autor hace referencia a que este problema se presenta cada semesire, teniendo que
readlizar manualmente la generacién de carga horaria, considerando las restricciones
obligatorias y deseables.

3.1.1 Programacion entera

Existe una investigacién de programacion de horarios de clases y asignacion de salas para
la facultad de ingenieria de la Universidad Diego Portales mediante un enfoque de
programacion entera. La problemdtica es que cada semestre en la Universidad Diego
Portales se tiene en promedio 150 cursos los cuales tienen un niUmero variable de secciones.
Los cursos tienen dos tipos de clases: catedra y auxiliares. Al inicio, la programacién horaria
era generada por un equipo conformado por 3 profesionales, los cuales demoraban en
promedio un mes para obtener la programacion final.
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La generacion de carga horaria se trata de un problema de minimizacion. Dentro de las
restricciones tomadas en cuenta para este tfrabajo son:

Restricciones duras:

e Cada curso debe ser asignado a una sala de clase con capacidad de alumnos para
dicho curso

e Enunasala de clase, en un mismo dia y blogue horario, se puede realizard lo mds una
clase.

e Un profesor no puede dictar mds de una clase a la vez.

e Se debenrespetar los horarios disponibles de los profesores.

e No deben existir topes de horarios entre cursos de un mismo semestre.

Restricciones suaves:

e Laos clases auxiliares deben realizarse de preferencia los miércoles en cualguier bloque
horario. De no ser posible esta asignacion, se pueden realizar en cualquier dia y bloque
horario.

e Se debe evitar, en lo posible, asignar cursos al Auditorio.

Resultados alcanzados:

La herramienta asegura que los horarios generados cumplen con las restricciones impuestas
y entrega la flexibilidad de poder realizar asignaciones horarias parciales.

3.1.2 Algoritmo de biusqueda tabii

Como se menciona anteriormente, existen diferentes técnicas para enfrentar la generacién
de cargas horaria. El algoritmo tabu es implementado en el trabajo de Martinez (Martinez,
2012) en su investigacion que lleva el nombre de Algoritmo basado en tabu search para el
problema de asignacién de Horarios de Clases.

Este trabajo consiste en asignar lo mejor posible las clases para los estudiantes en bloques
de tiempo semanales y en determinadas aulas, bajo ciertas restricciones. Se trabaja con la
utilizacién de métodos heuristicos y metaheuristicas para tratar de encontrar buenas
soluciones en tiempos computacionales razonables.

El problema de asignacidén de horarios, de acuerdo con el autor puede verse como
optimizacidn combinatoria, ya que se requiere hacer la mejor asignacion entre todas las
posibles asignaciones de horarios. Toma como restricciones lo siguiente:
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Restricciones duras:

e Dos secciones no deben estar asignadas al mismo fiempo en la misma aula.

e Dos aulas no deben estar asignadas al mismo tiempo con la misma seccion.

e Dos secciones de una seccidén compuesta no deben estar asignadas al mismo tiempo.

e Dossecciones con el mismo profesor no deben estar asignadas al mismo tiempo.

e Una seccidon no debe estar asignada en horas en las cuales su profesor no estd
disponible.

e Un aula no debe ser asignada en horas en las cuales no estd disponible.

e La cantidad de estudiantes de una seccidén debe ser menor o igual a la capacidad de
cualquier aula asignada a esa seccion.

Restricciones blandas:

e Dos secciones cuyas asignaturas son de anos consecutivos no deben estar asignadas
al mismo tiempo.

e Los blogues de las secciones de una seccidén compuesta deben estar distribuidos lo
mejor posible sobre los dias disponibles.

e Los blogues de las secciones de una seccidén compuesta deben estar asignados en un
turno del dia: manana o tarde.

e No se deben asignar secciones a la hora de almuerzo.

Resultados alcanzados:

Se encontré que con la implementaciéon de este algoritmo se encuentran mejores
soluciones que las obtenidas con el método manual, en un tiempo de cémputo razonable.

3.1.3 Algoritmo memético

En el frabajo de Granada (Granada, Toro, & Franco, 2006) el principal objetivo es elegir un
salén y un lapso de tiempo para cada clase de forma que maximicen las preferencias de
los estudiantes, sin crear problemdticas en la programacion de estudiantes o salones. La
técnica que se emplea en este problema se basa en la modificacion y adecuacion del
algoritmo genético por Chu-Beasley.

En este trabajo se implementa un algoritmo memeético, para llevar acabo la solucion a este
problema. Se propuso la modificacién de un algoritmo planteado por Chu-Beasley, el cual
consiste en mantener constante el tamano de la poblacién de manera que solo se vayan
reemplazando los valores.
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Dentro de las restricciones para la solucidn a este trabajo son:

e Un estudiante no tenga clase en el Ultimo bloque del dia.

e Un estudiante no reciba 2 eventos consecutivos.

e Un estudiante no reciba solo una clase al dia.

e Los estudiantes no pueden tomar mds de una unidad de aprendizaje al mismo tiempo.
e La capacidad del salén debe ser limitada.

e Solo una unidad de aprendizaje es asignada en un salén.

Resultados alcanzados:

El método heuristico propuesto proporciona resultados interesantes en la solucién del
problema de optimizacion de horarios en cuanto a la calidad de la respuesta y velocidad
de convergencia.

3.1.4 Ritmos cognitivos

En este trabajo se modela la programacion de horarios escolares, mediante el algoritmo
genético NSGA-Il, el cual es un algoritmo multiobjetivo con elitismo, el cual ha sido
adaptado para la solucion del este problema. Sus restricciones son:

e Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposicion para recibir su contenido
en la primera y segunda hora de jornada.

e Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposicidn para recibir su contenido
en la tercera y cuarta hora de jornada.

e En un mismo dia no se deben dictar mds de dos horas de la misma materia.

e Un profesor no puede dictar 2 materias a la misma hora del dia.

e No se pueden programar dos clases en el mismo saldén, a una misma hora del dia.

Resultados alcanzados:

El algoritmo permite tener en cuenta caracteristicas como el uso de salones adicionales a
los correspondientes para cada grupo, conservando las limitaciones de traslape; ademds
de habilitar la asignacion de multiples materias para un docente dentro de un mismo grupo.

En la tabla 4 se muestran trabajos que realizan la asignacién de horarios, para profesores e

instifuciones, por lo que se demuestra que en el estado del arte no se encuentran frabajos
enfocados a la generacién de cargas horarias para estudiantes.
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Tabla 4. Trabajos relacionados a la generacién de cargas horarias.

Trabajo Investigacién Técnica Aplicacién

empleada

Programacién de horarios
de clases y asignacion de
salas para la facultad de
ingenieria de la universidad
Diego Portales mediante un
enfoque de programacion
entera

(Herndndez et
al., 2008)

Programacion

Enfera Institucion

Algoritmo basado en tabu
search para el problema de
asignacioén de Horarios de
Clases.

(Martinez, 2012) Tabu search Institucion

Programacién optima de
horarios de clase usando un
algoritmo memético

(Granada et al.,,
2006)

Algoritmo

.o Institucion
Memeético

Programacién de Horarios
Escolares basados en Ritmos
Cognitivos usando un
Algoritmo Genético de
(Sudrez, 2013) Clasificacion Scheduling of | Ritmos Cognitivos Profesores
School Hours based on
Cognitive Rhythms using a
Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm, NSGA-II

3.2 Trabajos relacionados con optimizacion multiobjetivo

En el frabajo de (Penuela Meneses & Granada Echeverri, 2007) pretenden explicar el
funcionamiento bdsico de uno de los mds conocidos algoritmos multiobjetivo propuesto en
la literatura especializada, con el fin de presentar una herramienta matemdtica que pueda
ser usada para resolver problemas complejos de optimizacidén multiobjetivo.

La principal diferencia con un modelo mono-objetivo radica en la presencia de un grupo
de funciones que deben ser optimizadas simultdneamente. Para este trabajo se utiliza el
proceso de seleccién (por torneo), cruzamiento y mutacién, de igual manera se utiliza un
operador de apilamiento el cual permite cuantificar el espacio alrededor de una
alternativa que no se encuentra ocupada por ninguna otra solucién.
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Cuando se trata con problemas de optimizacidn mono-objetivo una alternativa de solucién
se considera mejor que otra si produce una solucién objetivo de menor valor, esto para el
caso de minimizacién. Sin embargo, en los problemas multiobjetivo este criterio debe ser
revaluado, ya que se considera al mismo tiempo funciones de minimizar y funciones de
maximizar, un ejemplo de minimizacién y maximizacion se muestra en la figura 4.

Maximizacion Minimizacion
12 12

10 10

FA
o
FA
=)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Generaciones Generaciones

Figura 5. Se muestra en la imagen de la izquierda un ejemplo de minimizacion, y de lado derecho se muestra la
maximizacion.

3.3 Resumen del capitulo

En este capitulo se mencionaron los trabajos relacionados al problema de la asignacién de
cargas horarias, la cual tiene una suma importancia para poder organizar los fiempos de la
institucion, asi como de los profesores, de acuerdo con el estado del arte.

De igual manera se menciona el trabajo realizado por Herndndez, quién realiza la
programacion de horarios de clases y asignacién de salas para la facultad de ingenieria de
la Universidad Diego Portales, mediante un enfoque de programacién entera.

Otra técnica mencionada es Algoritmo Tabu; el cual es implementado en el trabajo de
Martinez, su investigaciéon lleva por nombre Algoritmo basado en Tabu search para el
problema de asignacion de horarios de clases.

Se hace mencidn del trabajo de Granada que realiza su trabajo con algoritmos meméticos,
para el cual se utiliza la investigacién de Chu-Beasley, con la finalidad de encontrar la mejor
manera de programar una secuencia de periodos, los cuales mantengan un orden para la
organizacion de horarios.
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En el trabajo de Sudrez se implementan Ritmos Cognitivos. Con esta investigacion se
pretende realizar buena propuesta de horario escolar, es enfocada en una escuela publica
colombiana, en dénde se requiere la asignacion de salones y docentes. Para este trabajo
se modela la programacién de horarios escolares, mediante un algoritmo genético NSGA-
Il, el cual es un algoritmo multiobjetivo con elitismo.

Se hace mencion de los trabajos relacionados con la optimizacidon multiobjetivo, se le llama
multiobjetivo o multicriterio debido a que se tiene mds de un objetivo para cumplir. En el
trabajo de Pefuela se presenta una herramienta matemdtica que pueda ser usada para
resolver problemas complejos.
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CAPITULO 4.
Método Propuesto

Recordando el problema: 3Cémo encontrar la mejor carga horaria que satisfaga las
condiciones del estudiante en tiempo real? En el presente capitulo se describe el método
propuesto para obtener un modelo que permita describir la importancia que tiene la
asignacion de cargas horarias para estudiantes. La idea principal es obtener un modelo
que sugiera una carga horaria.
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Método Propuesto

4.1 Descripcion del método propuesto

Se propone un método de optimizacién porque existe la posibilidad de poder generar
diferentes cargas horarias que se satisfagan las condiciones del estudiante. El estado del
arte muestra los métodos que se han utilizado para resolver la optimizacién cercana a este
problema, empleando Algoritmos Meméticos (Cotta & Coftta, 2016), Algoritmos Tabu
(Martinez, 2012), Programacién entera (Herndndez, Miranda P, & Rey, 2008), Programacion
Multiobjetivo- Multicriterio (Penuela Meneses & Granada Echeverri, 2007). Sin embargo, los
frabajos no estdn enfocados en el estudiante, si no en la institucién o en los profesores.

El problema de la presente tesis fiene varias condiciones, por lo tanto, se plantea como un
problema de optimizacidon multiobjetivo, por lo cual se propone utilizar en especifico un
algoritmo genético.

Donde los datos de enfrada son los horarios con las unidades de aprendizaje que ofrece la
Universidad. Como se muestra en las condiciones establecidas por el estudiante
mencionadas en la tabla 1.3.

De acuerdo con el avance que el estudiante tiene en cuanto a su desarrollo académico,
y fomando en cuenta los horarios ofertados por la UAPT, se conforma una Lista de Unidades
de Aprendizaje que se Pueden tomar (LUAP) de tamano 1.

Enseguida se mencionan los requerimientos que deben ser considerados para la
configuracién del algoritmo genético, para llevar acabo la asignacién de cargas horarias
para estudiantes.

Datos de Entrada
Se muestran ejemplos de entrada, ejemplo referente a los horarios por la UAPT en la tabla
5, referente a las condiciones en la tabla 6, referente a la carga académica se muestra en

la figura 5 y referente ala Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar el estudiante
en la tabla 7.
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Tabla 5. Se muestra un ejemplo del horario que dio a conocer la UAPT para la Ingenieria de software en el
periodo 2018A.

Hora ‘ Lunes Martes Miércoles Jueves | Viernes Sébado

Base de datos
8:00-5:00 Técnicas de Datawarehouse orientada a
procesamiento objetos
70000 fe magenes Metodologia de la
investigacion
10:00-11:00
11:00-12:00 Admlnls.trac_lf)n
y organizacion
12:00-13:00 de proyectos de
swW
13:00-14:00

Tabla 6. Se muestran las condiciones que conforman la FA.

Abreviatura

Condicion
Condiciones de Tiempo por Semana (CTS)
Condicion de Horas Traslapadas (CHT)
Condicién de Unidades de Aprendizaje que Puede y (CUAPDC)
Debe Cursar el estudiante
(CSCHTRY):

Condicion de Sugerencia de Cargas Horarias en Tiempo
Real

Condicion de Créditos Maximos y Minimos para cada (CCMAX) y (CCMIN)

semestre




Método Propuesto

0 Calaulo | § L6 3] | arqutectura d 3 3 0 acministra] 1| | oganacin] 3 acministraci] 0
Algebra ogica rquitectura A ministrar organizacion ministrac
superior | 3 [¥] dferenciate Digital | 5 computadord 5 Graficacior| iy Administraciq 5 bases de dat| 4 proyecios df 4 de Proyecio| 4
6 aal |8 8 8 6 6 7 are | 5 8
2 4 3 Programacid 3 2 3 e 3 2 N 2
Algoritmica 1 Programacit 0 Estructurag 2 Or\gemadaa 2 Fundamentas| 2 Bases de daty 1 Etica y derech] 0 Calidad de| 1 Auditoria dg 1
3™ g 4 Datos| 5 —™ Objstos | 2 bases de dat| 4 %  avanzadas| 4 informaticq 3 are | 3 sitemas | 3
5 8 8 . 8 6 7 6 5 5
2 3 4 Programaciq 2 3 2 = 2 2 3
1 Circuitos | 1 Prababilidal 0 de |2 telenzdesy | 5 Arquitecturad 2 | | nlfoducCion 3 5 Datawarehou| 1 cémputo | 0
3 Eléctricos | 4 y Estadistic| 4 microcontrola 4 nes 5 software | 4 art%:\a\ 3 3 evolutivo | 3
5 7 8 6 8 6 5 5 6
4 2 2 Interaccion| 2 R 3 2 R 2 Técnicas y[ 2 ]2 .
Fisica 0 Inglés C1 2 Inglés C2 2 Humano |13 Teoriade | 0 Desarrollo| 2 Metricsd dr| 1 metodos de 1 Metodologia q 1 Practica 3
== 4 g 4 g 4 Computadol 5 Algoritmos| 3 web 4 software | 3 procesamien| 3 la investigaci( 3 Profesional
8 6 6 P 6 6 5 deimagene| 5 5
2} 3 Teoria de 3 Fur}ﬁagﬁg}&s 3 E?ggfﬁggg‘i 3 Andlisis y disg g I m;r{tlé%?:w?eyn 2 Simulacién 2 Seguridad| 2 Minerfa ﬁ
Discretas g Sistemas g 9 ar g—b P ar g desaﬁwareg de softward informaticd de datos
Teoriade | 3 = 4 Mélodos y | 3 - 3 3 R I Programacid 2
. Disefio de Teoria de para la
Aomatis ) 8| fcompiacores 1| Y grodeoe a2 || enouwreet 3 || Setemac 1| oot 2| | ucoaal2
Formales | 6 | interprétes 9 s0f 8 programaciq g 7 mEErf‘m,.,irﬂE‘ 4 compute mu’l
2
Sistemas | 2 Optativa 1
distribuidoqd 4 2246
6
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Figura 6. Se muestra la carga académica correspondiente a Licenciatura de Ingenieria de Software.

Tabla 7. Ejemplo de Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar el estudiante (LUAP).

Créditos Semestre

Técnicas de

procesamiento de 5 8
imagenes
Datawarehouse 5 8

Base de datos 7 6

Administracion y
organizacién de 5 5
proyectos de sw

Metodologia de la
investigacion
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En la figura 7 se muestra el modelo implementado en este trabajo, para la asignacion de

cargas horarias para estudiantes.

Datos de Entrada @
Horarios publicados
por la UAPT
Inicio Algoritmo
genético
]
v
Condiciones Poblacion inicial
CTs
CHT *
CUAPDC .
CDCHTR Evaluacion
CCMAX .
CCMIN +
— Seleccion
—»
Carga Académica *
Cruza
Mutacion
Lista de unidades de *
aprendizaje que Puede
tomar no
Criterio de
UA Sem T
optimizacion
alcanzado

v

Devolver el mejor valor
alcanzado

Resultados

Asignacién
personalizada de
cargas horarias
para estudiantes

Figura 7. Modelo del método propuesto.
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4.2 Codificacion del individuo

La longitud del individuo depende de las n posibles unidades de aprendizaje que el
estudiante puede tomar. El cual se va a determinar de acuerdo con el horario establecido
por la UAPT, condiciones y la carga académica del estudiante. Donde cada gen es una
unidad de aprendizaje, el cual es representado con una codificacién binaria (0,1).

Dénde: 1 significa seleccionar la unidad de aprendizaje y 0 significa no seleccionar la

unidad de aprendizaje

4.3 Funcion de aptitud

La funcidn de aptitud busca minimizar los errores de acuerdo con el horario propuesto por

el individuo.
El error calculado se determina por la suma de los errores en cada uno de los 5 criterios.

La funciéon de aptitud se divide en condiciones, las cuales son hormalizadas en un rango
de 0 a 1 para poder llevar a la minimizaciéon del error.

CT1S

El primer error calcula el NUmero de Horas del individuo(NH) que se exceden de acuerdo
con las Horas Mdximas Disponibles por Semana (HMS) que tiene el estudiante:

NH(indi) > HMS  NH(indi) — HMS

CTS(indi) = NH(indi) = En otro ICLIOIL\.;(; 0

CHT

Para la condicién de Horas Traslapadas se modela el error como el NUmero de las Horas
Traslapadas propuestas por el individuo. Este error se realiza con HMS (Horas Mdaximas
Disponibles por Semanal), es decir:

CHT = NHT
~ HMS
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CUAPDC

Para la condiciéon de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante,
evalla como error la asignacién de unidades de aprendizaje de semestres mds avanzados,
propuesto por el individuo.

Se deben seleccionar UA de los primeros semestres, es decir;

n
Z Semestre indi(UAi)

i=1

Para normalizar este valor se calcula como peso menor la sumatoria de las 11 unidades de
aprendizaje de menores semestres que debe tomar y como peso mayor la sumatoria de las
N unidades de aprendizaje de mayores semestres que puede tomar

v semestre indi (UAQ) — Y., semestre (LUAP(i))

CUAPDC =
n  semestre(LUAP(i))

CCMAX, CCMIN

El error de esta condicién evalia qué tan alejado estd el nUmero de créditos propuesto por
el individuo, de los rangos permitidos por CCMAX y CCMIN.

(NC(indi) > cCMAX NC — ceMax
tnat CCMAX

CCMIN,CCMAX = o CCMIN — NC
NC(indi) < CCMIN “CMIN

|
\ CCMIN < NC (indi) < CCMAX 0

La Funcién de Aptitud (FA) del algoritmo genético es la siguiente:

FA = aCTS + BCHT + yCUAPDC + ACTR + YCCMIN + ¢pCCMAX

Las variables a, B, y. €, A, ¥, 6, que contiene cada condicién, tiene como funcién: dar mayor
O menor peso a las condiciones, en conjunto la suma de las variables debe dar un resultado
iguala .
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4.4 Seleccion por torneo

El operador de seleccion por torneo, indica que se elige k aleatoriamente, de esto se
selecciona el mds alto y entonces es el valor que pasa a la siguiente generacioén

4.5 Operador de cruza en n puntos

El cruce en n puntos aleatorios se obtiene seleccionando la cantidad de n veces para los
cruces que se hagan, se cruza en punto dado aleatoriamente.

4.6 Operador de mutacion por inversion binaria

Por ser un algoritmo genético con codificacién binaria, una vez obtenido el gen a mutar,
se reemplazard el gen mutado, por el valor contrario.

4.7 Criterio de parada

El algoritmo puede ser detenido al alcanzar el nUmero de generaciones alcanzadas o
tiempo de ejecucion especifico.

4.8 Resumen del capitulo

En este capitulo se muestra el método propuesto para poder obtener el modelo que
permita la asignacioén personalizada de cargas horarias para estudiantes.

Se describe cada una de las fases que componen el algoritmo genético, asi como los
operadores que son implementados en el algoritmo.

En el siguiente capitulo se muestran los experimentos realizados.
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CAPITULO 5.

Experimentacion

Recordando la hipdtesis, dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada
conjunto de condiciones personalizadas del estudiante, entonces la asignacién de cargas
horarias se trata de un problema de optimizacién, el cual debe ser valorado de acuerdo
con las condiciones que se adapten al estudiante.

Si se utiliza un algoritmo de cémputo evolutivo entonces se podrdn asignar cargas horarias
personalizadas de acuerdo con las condiciones del estudiante.
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Experimentacion

Para este trabajo se implementan datos reales con estudiantes de la UAPT, de la ingenieria

de software.

5.1 Experimento 1

El Estudiante 1 (E1) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 10° semestre
de la ingenieria de software y tiene una situacidon académica irregular. Los horarios
ofertados por la UAPT y de los cuales el estudiante podrd realizar su seleccidén de unidades

de aprendizaje se encuentran en el Anexol.

Las condiciones que establece el E1 para la seleccidon de su carga horaria se muestran en
la tabla 8, donde en la condicién de tiempo real el estudiante no solicita un tiempo

especifico de bUsqueda.

Tabla 8. Condiciones del Estudiante 1 (E1).

Condicion El

CTS 37
CHT 0
CUAPDC 10
CCMAX 47
CCMIN 17
CSCHITR -
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El objetivo de la grdfica 1 es demostrar que el algoritmo genético estd realizando
adecuadamente la minimizacion de la Funcion de Aptitud (FA), cumpliendo con las
condiciones del estudiante anteriormente mencionadas.

Promedio de Aptitud

400
350
300
250
200
150
100

50

FA

—

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Generaciones

Grafica 1. Poblacion de 100 individuos, 30 generaciones, probabilidad de cruza 100%, probabilidad de mutacion
0%
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5.2 Ajuste de pardmetros

Probabilidad de cruza.

Como se muestra en la grdfica 2, probabilidad de cruza de 30%, probabilidad de cruza de
60% y probabilidad de cruza de 90%. Debido a este andlisis se puede decir que el mejor
pardmetro encontrado de probabilidad de cruza es 90%.

400
350
300

250

FA

200

150

100

50

0 _
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 1314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Generaciones
e probabilidad de cruza 30%
== probabilidad de cruza 60%
probabilidad de cruza 90%

Gréfica 2. Teniendo una poblacién de 100 individuos, 30 generaciones, se analizan distintos porcentajes de
probabilidad de cruza.
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Probabilidad de mutacion.

En la grdfica 3 se muestra probabilidad de mutacién de 0.3%, probabilidad de mutacion de
0.6% y probabilidad de mutacidon de 0.9% de probabilidad de mutacion.

Debido a este andlisis se puede decir que el mejor pardmetro encontrado de probabilidad
de cruza es 0.3%.

400
350
300

250

FA

200
150
100

50

0 S —————

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Generaciones

e probabilidad de mutacién 0.3%
== probabilidad de mutacién de 0.6%
probabilidad de mutacién de 0.9%

Grafica 3. Teniendo una poblacion de 100 individuos, 30 generaciones, se analizan distintos porcentajes de
probabilidad de mutacion.
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El Estudiante 1 de la ingenieria de software del 10° semestre selecciona las unidades de

aprendizaje para el semestre actual, el estudiante tiene situacion académica irregular, por

lo que tiene que seleccionar unidades de aprendizaje de diferentes semestres,

ocasionando fraslapes con las unidades de aprendizaje y los horarios como se muestra en

la tabla 9.

Las condiciones elegidas por el Estudiante 1 se encuentran en la tabla 8 anteriormente

mencionada, enseguida se muestra el horario generado por el estudiante.

Tabla 9. Carga horaria seleccionada por el Estudiantel (E1), en donde se traslapan unidades de aprendizaje.

Martes

‘ Miércoles

Jueves

Viernes

Sabado

. . 3 Metodologi
Seguridad Seguridad Computo € ZeTaogm
informatica Informatica Evolutivo Investigacion
7:00 - 8:00 Base de g
Traslape entre Datos
calidad de Orientada a
software y objetos
8:00 - 9:00 datawarehouse
9:00-10.00 | Datawarehouse
Herramientas
Administracion | parala
y Organizacion | administraciony
de Proyectos programacion de
sistemas
10:00 - 11:00
Desarrollo
11:00 - 12:00 web
12:00 - 13:00
13:00 - 14:00

La carga horaria seleccionada por el E1 tiene una FA (funcion de aptitud) de: 0.08

A continuacion, se muestra un ejemplo de cémo el Estudiante 1 realiza la seleccion de su
carga horaria:
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Experimentacién

Paso 1: Se toma en cuenta la carga académica del Estudiante 1, para poder verificar que
unidades de aprendizaje le faltan por cursar

; caiculo [ 3 Ls Argquitec 3 Admini oanieaaen] 3 Administ
Agebra i i dgic: rquitectul 5 ini minis organizacién ministra
superior | 3 % diferenciale 4 Digita computad Graficaciér| Administr bases de proyecios df 4 de Proye
8 integral | g 6 7 software | 5
2
Programa e 0
. | Estructu Fundamen Bases de Etica y de Calidad Auditoria
ortmica | 5 |y Programa de Dato: Orgbn_t:tgs bases de avanzad. informati softwar: sitema
5 8 8 ) 8 [ 7 6 5 5
E: Program Redes (‘ Introduccic P
"gw"a 1 Circuit Probabili de telecomun Arquitectu inteligen: Datawarel Compu
mputacién| 2 Eléctrice y Estadis; microcontrol nes softwars amgﬂclal evolutiv
5 7 es 6 ﬂ [ 5 [
4 Tecnica
. 0 5 5 Interac Teoria Desari Métrics: métodos Metodolog
Frsica 4 Inglés Inglés Huma Algoritmos web softwar procesamie la investig;
a Computad 2
6 8 6 6 5 de imageneg| 5 5
3 P
st 0 Fundamen Requisit| slici Prueba: :
ematicag 0 Teoria Ingenier Especifica t Analisis y d mantenimi Simulac Sequrid Wineri
iscretas | 3 Sistem: de Softwar de Softw de softw; de softwal informatl de date
6 6 6 4 8 6
Teoria d ‘j’ Disefi Wétodo: Teor(a Programg rj
- 3 para |
Aenguales e compllact desaolo lenguaje Sparam agminisira s5temas <
Formales H interprét software | 8 programaciq g 7 P’BE’EEE’JJE‘ 4 computo mé
Sistem Opta Optativy O
- 2 @
6
Dénde:

@ Unidades de aprendizaje que aldn no son seleccionadas

@ Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas.

@ Unidades de aprendizaje que se desea cursar en el periodo actual.

Practica
Profesional
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Paso 2: Se toman en cuenta los horarios que brinda la UAPT.

Tabla 10. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: Administracion y organizacion de
proyectos de software, calidad de software y seguridad informatica.

Unidad de Aprendizaje ‘ Grupo | Cred ~ Martes | Miércoles Jueves Viernes | Sébado

Administracion y
organizacién de proyectos de 5 10:00-14:00
software s7
Calidad de software s7 5 7:00-10:00
Datawarehouse s7 5 11:00-14:00
Técnicas y métodos de 6 7:00-10:00
procesamiento de imagenes s7
Seguridad informética s7 8 7:00-9:00 7:00-10:00
Herramientas para la
administracién y 4
programacion de sistemas s7 10:00-13:00
Programacion paralela sO 6 7:00-11:00
Administracién de empresas 5 10:00-
de desarrollo de software sO 14:00

Tabla 11. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: Datawarehouse, Base de datos
orientada a objetos.

Unidad de Aprendizaje ‘ Grupo ‘ Cred ‘ Lunes ‘ Martes Miércoles Jueves ‘ Viernes Sabado ‘
Adm{r}lstrauon y 10:00-
organizacion de proyectos 5
14:00
de software s8
Calidad de software s8 5 9:00-12:00
Datawarehouse s8 5) 7:00-10:00
Técnicas y métodos de 7:00-9:00
procesamiento de 6 10:00-11:00
imagenes s8
3 10:00- 10:00-
Seguridad informatica s8 12:00 12:00
Herramientas para la
administracion y 4 11:00-14:00
programacion de sistemas s8
6 12:00- 12:00-
Redes neuronales y L.D. sO 14:00 14:00
Bases de dat.os orientada a 6 7:00-10:00
objetos sO

Tabla 12. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: metodologia de la investigacion,
cémputo evolutivo.

Unidad de Aprendizaje ‘ Grupo | Cred Lunes | Martes | Miércoles | Jueves . Viernes  Sabado

Metodologia de la
investigacion s9 8:00-11:00
Cémputo evolutivo sR 6 7:00-10:00
Practica Profesional s9 30 12:00-16:00
Practica Profesional sX 30 11:00-15:00
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Paso 3: Se toma en cuenta la Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar (LUAP).

Tabla 13. Se muestran las unidades de aprendizaje que puede tomar el Estudiante 1 (E1).

LUAP

Administracién y organizacion de
proyectos de software

Calidad de software

Seguridad informdtica

Datawarehouse

Bases de datfos orientada a objetos

Metodologia de la investigacién

Computo evolutivo

Tomando en cuentas las condiciones del estudiante, el algoritmo genético realiza la
seleccion de unidades de aprendizaje que cumple con las condiciones del estudiante
presentadas en la tabla 8.
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En la tabla 14 se muestra las unidades de aprendizaje seleccionadas por el algoritmo
genético de acuerdo con las condiciones del estudiante.

Tabla 14. Carga horaria seleccionada por el algoritmo genético para el Estudiantel (E1).

‘ Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sébado
7:00 - 8:00 Seguridad Calidad de Base de Datos | Seguridad Informatica Cémputo Metodologia
informatica Software Orientada a Evolutivo dela
objetos Investigacion
8:00 - 9:00
9:00 -10:00
10:00- 11:00 Administracién Herramientas Datawarehouse Desarrollo
y Organizacién para la web
de Proyectos administracion y
programacion de
sistemas
11:00 - 12:00
12:00 - 13:00
13:00 - 14:00

La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asigné en un tiempo de 20

segundos, tiene una FA de: 0, lo cual indica que cumple con las condiciones establecidas

por el estudiante.

Los mismos pardmetros utilizados en el Experimento 1, son utilizados en las siguientes dos

experimentaciones.
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5.3 Experimento 2

El Estudiante 2 (E2) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 8° semestre
de la ingenieria de software y fiene una situaciéon académica irregular.

Las condiciones que establece el E2 para la seleccidn de su carga horaria se muestran en
la tabla 15, donde en la condicidon de tiempo real el estudiante no solicita un tiempo
especifico de bUsqueda.

Tabla 15. Condiciones del Estudiante 2 (E2).

Condicidn ‘ E2

CTS 20

CHT 0
CUAPDC
CCMAX 42
CSCHTR -

De acuerdo con los horarios establecidos por la UAPT y con relacion a las condiciones del
estudiante, se realiza la seleccidén de unidades de aprendizaje para el E2, tal como se
muestra en la tabla 16.

Tabla 16. Carga horaria seleccionada por el Estudiante 2 (E2).

Hora Lunes ‘ [\ ETR=S Miércoles Jueves Viernes Sébado
7:00-8:00
- - Base de datos
8:00-9:00 Técnicas de Datawarehouse orientada a
proc de objetos
9:00-10:00 imagenes Metodologia
dela

10:00-11:00 investigacion
11:00-12:00 Adm. De
12:00-13:00 empresas
13:00-14:00

La carga horaria seleccionada por el E2 tiene una FA de: 0, esto indica que se cumplen
las condiciones del E2.
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El algoritmo realiza la seleccidén de unidades de aprendizaje, tal como se muestra en la

tabla 17, de acuerdo con las condiciones del estudiante

Tabla 17. Carga horaria asignada por el genético para el Estudiante 2 (E2).

Jueves

Martes Miércoles

Viernes Sabado

Metodologia
dela
investigacion

7:00-8:00
Base de datos

8:00-9:00 Técnicas de orientada a

procesamiento objetos
9:00-10:00 de imagenes
10:00-11:00
11:00-12:00 Adm. De Datawarehouse
12:00-13:00 empresas
13:00-14:00

La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asignd en 10 segundos, tiene
una FA de: 0, lo cualindica que cumple con las condiciones establecidas por el estudiante.
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5.4 Experimento 3

Las condiciones que establece el Estudiante 3 (E3) para la seleccidon de su carga horaria se
muestran en la tabla 18, donde en la condicién de tiempo real el estudiante no solicita un
tiempo especifico de bUsqueda.

Tabla 18. Condiciones del Estudiante 3 (E3).

Condicion | E2

CTS 16

CHT 0
CUAPDC
CCMAX 38
CSCHTR -

El Estudiante 3 (E3) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 6° semestre
de la ingenieria de software y tiene una situacién académica irregular. El horario asignado

por el estudiante se muestra en la tabla 19.

Tabla 19. Carga horaria seleccionada por el Estudiante 3 (E3).

Hora Lunes Martes Miércoles Sabado
7:00-8:00 Estructuras Arquitectura d
. de datos ‘icul rquitectura de
8:00-9:00 Caleulo computadoras
9:00-10:00 .,
Quimica
10:00-11:00 | Compiladores
11:00-12:00 e intérpretes
12:00-13:00
13:00-14:00

La carga horaria seleccionada por el E3 tfiene una FA de: 0, esto indica que se cumplen las

condiciones del E3.
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En la tabla 20 se muestra la seleccidén de cargas horarias que realiza el algoritmo genético,
de acuerdo con las condiciones establecidas por el estudiante.

Tabla 20. Carga horaria seleccionada por el genético para el Estudiante 3 (E3).

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado

7:00-8:00
' ' Arquitectura de )
8:00-9:00 computadoras Compiladores

9:00-10:00 e intérpretes
Estructuras Calculo Quimica

10:00-11:00 de datos

11:00-12:00

12:00-13:00

13:00-14:00

La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asignd en 10 segundos, tiene
una FA de: 0, lo cual indica que cumple con las condiciones establecidas. El algoritmo
selecciona una carga horaria alternativa que satisface las necesidades del E3.

En la comparacién que se realiza entre humano(estudiante) y genético, se mostrd la
asignacion por el algoritmo genético al humano para que evaluard al genético, diciendo
si realmente le es Ufil la sugerencia que se realiza. En dénde la respuesta de los tres
estudiantes(E1,E2,E3) es que, podrian haber utilizado la asignacién de cargas horarias que
realiza el algoritmo, debido a que cumple con sus condiciones.

5.5 Resumen del capitulo

En este capitulo se describieron los pardmetros utilizados en los experimentos realizados,
tomando como ejemplos estudiantes de la UAPT especificamente de la ingenieria de
software. Los horarios seleccionados por los estudiantes (E1, E2, E3) fueron comparados con
los seleccionados por el algoritmo genético, utilizando los mismos pardmetros para las
experimentaciones, por lo cual se verifica que el algoritmo genético estd funcionando
correctamente, teniendo buenas soluciones con diferentes condiciones de los estudiantes.
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CAPITULO 6.

Conclusiones

En este trabajo se implementd un algoritmo genético, para la asignacion personalizada de
cargas horarias para estudiantes. Los algoritmos genéticos estdn basados en la solucion de
problemas mediante la bUsqueda y optimizacién, teniendo como pasos la poblacién, cruza
y mutacion.

El problema que enfrenta el estudiante de asignar una carga horaria es muy importante, ya
gue actualmente no se cuenta con una herramienta que realicé este trabajo de manera
automdtica.

Con el presente trabajo se demostrd que con el uso de algoritmos genéticos y optimizacién
multiobjetivo es posible asignar cargas horarias de manera personalizada para estudiantes.
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Conclusiones

El problema de cargas horarias presenta 5 condiciones, las cuales forman parte de la
funcion de aptitud. La funcidn de aptitud minimiza los errores de acuerdo con el horario
propuesto.

Los horarios obtenidos con el algoritmo genético fueron comparados con los horarios
realizados por los estudiantes. El resultado fue que los horarios asignados con el algoritmo
genético asignan una carga horaria mejor organizada que la de los estudiantes, donde se
toman en cuenta las condiciones de éste.

Por lo cual se concluye que las cargas horarias generadas con el algoritmo genético
resultan ser mejores a los asignados por el humano, de acuerdo con las condiciones
académicas que se tomaron en cuenta.

6.1 Aportaciones

Se redlizd la comparacién de la carga horaria asignada por el humano (estudiante) con la
carga horaria asignada por el algoritmo genético.

Se realizé la entrega de la asignacion de cargas horarias a los estudiantes seleccionados
para la experimentacion del algoritmo, en general a los 3 estudiantes les agrado su carga
horaria.

6.2 Trabajo futuro

Aplicar esta herramienta para todos los estudiantes de la UAPT, ya que esta herramienta
puede ser funcional para cualquier estudiante, pero hay que implementar este modelo a
una aplicacion moévil que sea de facil acceso.
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Apartado de

d11€X0S

Anexo A
Horarios publicados por la UAPT para el periodo 2018A, para la ingenieria de software.
Unidad de
Aprendizaje Grupo | Créd Lunes | Martes | Miércoles Jueves Viernes Sabado E1 E2|E3
Administracion y
organizacion de 5 10:00- .
proyectos de 14:00
software s7
Calidad de 5 7:00- .
software s7 10:00
Datawarehouse s7 5 11:00-14:00
Técnicasy me.todos 7:00-
de procesamiento 6
L 10:00
de imagenes s7
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Seguridad
informatica

s7

7:00-
9:00

7:00-10:00

Herramientas para
la administracion y
programacion de
sistemas

s/

10:00-
13:00

Programacion
paralela

sO

7:00-
11:00

Administracion
Unidad de
Aprendizaje
Administracion y

sO

Lunes

Martes

10:00-
14:00

Miércoles

Viernes

Unidad de
Aprendizaje

Martes

Miércoles

Jueves

Viernes

organizacion de 10:00-
proyectos de 14:00
software s8
Calidad de
software s8 9:00-12:00
7:00- .
Datawarehouse s8 10:00
Técnicas y métodos 7:00-
de procesamiento 9:00
de imagenes 10:00-
s8 11:00
Seguridad 10:00- 10:00-
informatica s8 12:00 12:00
Herramientas para
la administracion y 11:00-
programacion de 14:00
sistemas s8
Redes neuronales y 12:00-
I6gica difusa sO 14:00 12:00-14:00
Bases de datos 7:00- .
orientado a objetos | sO 10:00
11:00-
Administracion sO 15:00

Sabado

Bases de datos 9:00-
avanzadas s6 11:00 9:00-11:00
Arquitectura de 9:00-
software s6 11:00 7:00-9:00
7:00- 10:00- .
Desarrollo web s6 9:00 12:00
Pruebasy
mantenimiento de 7:00- 8:00-
software s6 9:00 9:00
Teoria de lenguajes 10:00-
de programacion s6 11:30 7:30-9:00

83




Anexos

Unidad de
Aprendizaje Grupo | Créd Lunes | Martes | Miércoles Jueves Viernes Sdbado E1 E2|E3
Metodologia de la 5 8:00- I
investigacion s9 11:00
6 7:00- .
Computo evolutivo | sR 10:00
Practica 30 12:00-
Profesional s9 16:00
Practica 30
Profesional sX 11:00-15:00
Unidad de
Aprendizaje Martes | Miércoles Jueves Viernes Sdbado
6 8:00-
Algoritmica sR 11:00
Arquitectura de 6 9:00- .
computadoras s3 11:00 | 7:00-9:00
8 7:00- 9:00- o
Estructura de datos | s3 9:00 11:00
Progra de 6 12:00- 9:00-
microcontroladores | s3 14:00 11:00
Requisitos y
especificacion de 6 7:00-10:00
software s3
Disefio de
compiladores e 9 10:00- 7:00- o
intérpretes s3 12:00 9:00
Interaccién
humano 5 11:00-
computadora S3 14:00
6 9:00-
Inglés 7 s3 10:00-12:00 | 11:00
6 13:00-
Inglés c2 17:00
Unidad de
Aprendizaje Martes | Miércoles Jueves Viernes Sabado
8 11:00- 9:00-
Programacion s2 13:00 12:00
Calculo diferencial 8 7:00- .
e integral s2 9:00 9:00-11:00
Circuitos 7 7:00- 7:00-
eléctronicos s2 9:00 9:00
Teoria de 6 9:00-
algoritmos s2 12:00
6 12:00- 9:00-
Inglés 5 s2 14:00 11:00
Teoria de sistemas s2 6 7:00-8:30 7:00-8:30
5 8:00- .
Quimica sR 12:00
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Anexo B

Se presenta el mapa curricular de la Ingenieria de Software, mismo que pertenece a la
Unidad Académica Profesional Tianguistenco.

aoeera | 3| [_CAEOO [ 3
o CHFERSNCIAL | O uhaica |2
E§ : = E§ ; : - - - - - -
2
ALgoaimaica | ]
5
wmesoons| 3| [ omoumoe 3] PO
coupuTacion | 3 2 EsTADiETICA | £
5 i 7 S a
% 2 2 wrtopoLosls |2
] 5 5 cm 5
DISCRETAS | 3
5
HT HP TH GR HT B TH CR HT HP T™H CR HT HP TH CR HT HP TH ¢R HT HP TH CR HT HP TH &R HT HP TH CR HT HP TH CR HT HP TH CR
[#]z]w[=] [=][s[=[x=] [w]c]z[e] [w]=]a[n] [w][n]=]e] [w]7]a]=] [w]a]s[a] [a]e]=]=] [=]as]=[=] [-][-[-[=]
T TOTAL DEL ROCLED
sseosk o ot e e | o | e
Ingarieii de Bclwire y Saguiided 13us 4HT, 10HP, #4TH, TBCR TOTAL DEL PLAN DE ESTUCIDS
HT = Hishis etz Casacia
HF= Hers prlicticas LA caLIGATORIAS 53 iz 1 ACTIVIDAD ACADEMICA (PRACTICA PROFESORAL)
TH= LA CFTATIVAS ZDER
Cfe = Cribdiien LA s acmEmimas 55 MAS 1 ACTIMOAL ACACEMITA [PRACTICA PROFESONAL)
Crioimos 4
12 Lineas de
seracin
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Seguimiento académico de Estudiante 1.

El Estudiante 1 tiene el avance académico mostrado en la siguiente imagen.

g

Cél:u‘;? sai ‘EP ‘a
. Légic ini Adminisi
supe dmie’;le:g:r\a Digita - Grafical Administ bases de
Program
8
Probabili
y Estadis

7
i Inglés Inglés
6 6

softwars
Calida
softw:
5
Datawarel
5

Introducc

compu

7 £
3 = ES

Practica
Profesional
Matema Teoria Fundamen " Segurid|
Discr@’ Sistem 5 éggégﬁar . Simulacl n informati .
Qulm!ﬁ?
Formales| 8 programaci
Ogtgtix
HT HP TH CR  HT HP TH CR HT HP TH CR  HT HP TH CR HT HP TH CR HT HP TH CR  HT HP TH CR HT HP TH CR  HT HP TH CR  HT HP TH CR
[14]2]16]30] [15]5[20]35] [18]6 [24]42] [18] s [24[40] [16]10[26]42] [14]7 [21]35] [16]e [24]40] [13[12]25]38] [17]e[25[42] [-[-]- [30]

Dénde:
@ Unidades de aprendizaje que aln no son seleccionadas
@ Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas.

@ Unidades de aprendizaje que son cursadas en el periodo actual.
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Seguimiento académico del Estudiante 2.

El Estudiante 2 tiene el avance académico mostrado en la siguiente imagen.

Administrald

Graficac Administr

Calcul
?\Fpeelr)irur diferenci
6 integral
Algoritr Programa
8
o I
Eica

Datawarel

Introdus
compu

Probabili
y Estadis

Fi ii ’ Inglés : Inglés = Desxgb Eﬁ‘rﬂrﬂeﬂs‘ﬁg Prpgfa;[g:gial 3
Matemat Tearia ik Simulac
Discret: Sistem: 5 de Softwar 5
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@ Unidades de aprendizaje que aldn no son seleccionadas
@ Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas.

@ Unidades de aprendizaje que son cursadas en el periodo actual.
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Seguimiento académico del Estudiante 3.

El Estudiante 3 tiene el avance académico mostrado en la siguiente imagen.
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Dénde:

@ Unidades de aprendizaje que aln no son seleccionadas

Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas.

@ Unidades de aprendizaje que son cursadas en el periodo actual.
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