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Resumen

En esta tesis se estudia el problema de planeación de horarios escolares y se

modela mediante el problema de coloración de vértices en un grafo. Un grafo

apropiadamente coloreado consiste en una asignación de color a cada uno de

sus vértices de modo tal que ningún par de vértices tienen el mismo color si

existe una arista que los una.

La modelación consiste en representar cada materia mediante un vértice,

y si dos materias no se deben ofrecer en el mismo horario, ya que el plan de es-

tudios requiere que ambas materias se deben cursar durante el mismo perı́odo

académico, o porque existe al menos un estudiante que deba llevar ambas, en-

tonces se construye una arista uniendo esos dos vértices.

El número de colores necesarios corresponde al número de ranuras de

tiempo requeridas para ofertar las materias que un alumno regular puede tomar,

donde cada subconjunto de vértices del mismo color representa las materias que

pueden ofrecerse al mismo tiempo sin riesgos de conflicto de horario.

Se ha demostrado que el problema de coloración de grafos es NP-completo,

por lo que se conjetura que no existe un algoritmo eficiente que produzca solu-

ciones óptimas para cualquier instancia del problema.

En esta tesis se discuten una serie de algoritmos metaheurı́sticos eficien-

tes basados en técnicas de inteligencia artificial, tales como Búsqueda Local,

Búsqueda Tabú y Algoritmos Genéticos. Asimismo se exploran algunas heurı́sti-

cas basadas en criterios que establecen un orden preferente de coloración de

vértices. La eficiencia y resultados de estos algoritmos son medidos utilizando

instancias de grafos publicadas por el DIMACS (Center for Discrete Mathematics



and Theoretical Computer Science).

Finalmente, se propone un prototipo de sistema en el cual el usuario pue-

de obtener una planeación de horarios de cursos dado el requerimiento de curso

a ofertar durante un semestre determinado de acuerdo al plan de estudios en

cuestión que establece el orden en que los cursos puedan ser tomados por un

estudiante.

(Palabras Clave: Optimización, Coloración, Grafos, Planeación.)



Abstract

In this thesis the problem of school schedules planning is studied and it is mo-

deled by the problem of vertex coloring in a graph. An properly colored graph

consists of a color assignment to each of its vertices in such a way that no pair of

vertices have the same color if there is an edge that unites them.

The modeling consists of representing each subject through a vertex, and if

two subjects should not be offered at the same time, since the curriculum requires

that both subjects must be taken, or because there is at least one student who

could take both, then an edge is constructed by joining those two vertices.

The number of colors required corresponds to the number of time slots

required to offer the subjects that a regular student can take, where each subset

of vertices of the same color represents the subjects that can be offered at the

same time without risks of scheduling con�ict.

It has been shown that the problem of graph coloring is NP-complete, so it

is conjectured that there is no ef�cient algorithm that produces optimal solutions

for any instance of the problem.

This thesis discusses a series of ef�cient metaheuristic algorithms based

on arti�cial intelligence techniques such as Local Search, Tabu Search and Ge-

netic Algorithms. Likewise, some heuristics based on a criterion that establish

a preferred order of vertex coloring are explored. The ef�ciency and results of

these algorithms are measured using graph instances published by the DIMACS

(Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science) as a com-

parison.



Finally, a prototype system is proposed in which the user can obtain a planning

of course schedules given the course requirement to be offered during a given

semester according to the curriculum that establishes the order that the courses

could be taken by a student.
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CAPÍTULO 1

Introducci ón

If P = NP, then the world would be a profoundly different place than we

usually assume it to be. There would be no special value in ”creative

leaps”, no fundamental gap between solving a problem and

recognizing the solution once it's found. Everyone who could

appreciate a symphony would be Mozart; everyone who could follow a

step-by-step argument would be Gauss; everyone who could

recognize a good investment strategy would be Warren Buffett.

Scott Aaronson.

1.1. Justi�caci ón

El diseño de horarios para una institución de nivel universitario es una ta-

rea dif�́cil debido a que hay diversos factores que hacen complejo el problema.

Estos factores son debido a la naturaleza de cómo están diseñados los planes

de estudio que se imparten en la facultad. Por ejemplo la situación de los pri-

meros semestres de las carreras de la facultad. Estos semestres tienden a ser

denominados como de ”tronco común”, lo que quiere decir que varios programas

requieren que los alumnos cursen ciertas materias en común. El diseño del ho-

rario tiene que tener en cuenta no solo las materias que comparten los alumnos

1



sino también:

Número de alumnos por materia.

Número de salones disponibles.

Limitación de horario.

Cruzamiento entre materias.

Se entiende por cruzamiento entre materias al hecho de que un estudiante ten-

ga que cursar 2 o más materias que han sido designadas al mismo horario. En

la actualidad las instituciones tienden a designar la tarea de crear un horario al

personal administrativo. El personal administrativo enfrenta varios desaf�́os como

lo son el hecho de que el número de estudiantes no es el mismo cada semestre,

el número de salones puede cambiar, el plan de estudios puede ser actualizado,

etc. Por éstas y más razones el personal administrativo tiene que ser altamente

experimentado en la creación de horarios, pero aun as�́ es una tarea que consu-

me una gran cantidad de tiempo. Dado que el problema de coloración de vértices

es un problema NP-completo, la solución óptima no puede ser encontrada en una

cantidad razonable de tiempo. El estudio de los problemas NP-completos es una

de las áreas de mayor crecimiento en los últimos años por el reto que nuevos

problemas, particularmente del área de la inteligencia arti�cial, est án surgiendo.

Existen diversas técnicas para acercarse a la solución óptima; sin embargo, no

hay garant�́a de que la solución dada sea la óptima. Para abordar este proble-

ma de coloración de grafos se pueden plantear heur�́sticas, metaheur�́sticas y

algoritmos de aproximación (Gonzalez, 2007). Con esta investigación se espera

proponer una solución práctica al problema de coloración de grafos para el grafo

generado con los programas académicos de la Facultad de Ingenier�́a. Asimis-

2



mo, se espera poder aportar información que pueda ser de utilidad para desa-

rrollar los horarios para la Facultad de Ingenier�́a de la Universidad Autónoma de

Querétaro

1.2. Hipótesis

Se presume como hipótesis que el problema de planeación de eventos

simultáneos se puede modelar mediante el problema de coloración de grafos,

para el cual se pueden plantear heur�́sticas, metaheur�́sticas en el contexto de la

Inteligencia Arti�cial.

1.3. Objetivo General

Planear de manera apropiada horarios de la Facultad de Ingenier�́a de la

Universidad Autónoma de Querétaro con una modelación basada en grafos de tal

manera de que no haya ningún tipo de cruzamientos entre maestros o alumnos.

1.4. Objetivos Espec�́�cos

Tener una solución práctica de coloración para este grafo. Es decir, una

solución que permita ofrecer las materias sin ningún tipo de cruzamiento o impe-

dimento para los estudiantes en un tiempo razonable.

Crear de un sistema que permita al usuario dar más restricciones al grafo,

de modo que el sistema sea �exible y amigable al usuario.
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1.5. Marco Te órico

1.5.1. Grafos

La teor�́a de grafos es un campo de las matemáticas establecido por Leon-

hard Euler tratando de resolver el problema de los puentes de Königsberg. Un

grafo G consiste en un conjunto �nito y no vaci ó V(G) de elementos llamados

vértices, y de un conjunto �nito E(G) de pares de elementos distintos no ordena-

dos. V(G) es llamado el conjunto de vértices y E(G) es llamado el conjunto de

aristas. Una arista f v; wg indica que une a los vértices v y w y generalmente se

abrevia vw (Wilson, 1986).

En la Figura 1.1 se muestra un ejemplo de un grafo G cuyo conjunto de

vértices V(G) es f u; v; w; zg, y cuyo conjunto de aristas E(G) es f uv; uw; vw; wzg

Figura 1.1: Ejemplo de un grafo básico.
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1.5.2. Complejidad Computacional

En teor�́a computacional la solución que se le pueda dar a un problema es

medida en su complejidad polinomial de tiempo. Esta es medida en el número

de operaciones que el algoritmo deberá de realizar para encontrar una solución.

Contar el número de operaciones que un algoritmo realiza de manera exacta

es muy complejo para una gran cantidad de algoritmos, por lo que se toma en

consideración el término mas alto de operaciones. A esto se le conoce como la

notación de gran O (Big O Notation).

Big O Notation: Se dice que una función (positiva) f (n) es O(g(n)) si existe

una constante c � 1 y n0 � 1 de tal manera que f (n) � c � g(n) para toda n � n0

El tiempo y espacio de complejidad de un algoritmo es expresado en la

notación O y describe su razón de crecimiento en términos del tamaño del pro-

blema (Gonzalez, 2007).

Problemas NP-Completos

Antes de los años de 1970 los investigadores estaban conscientes de que

ciertos problemas pod�́an ser resueltos con algoritmos de baja complejidad po-

linomial de tiempo (O(n); O(n)2; O(n)3; etc:), pero otro tipo de problemas ten�́an

una complejidad exponencial (O(2n ); O(n!)). Era claro que incluso con un valor

pequeño de n la complejidad de estos problemas era intratable. El término de

NP-Completo fue discutido por primera vez por Cook (Cook, 1971). Se introdujo

por primera vez la noción de que hay una clase de problemas de decisión que son

computacionalmente equivalentes. Esto quiere decir que o todos los problemas

en esta categor�́a tienen una solución en tiempo polinomial o ninguno lo tiene.
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Esto es conocido como el problema P = NP el cual es uno de los problemas

mas dif�́ciles en teor�́a computacional.

El problema consiste en determinar si los lenguajes reconocidos por una

máquina de Turing determinista son los mismos reconocidos por una máquina de

Turing no determinista. Este problema es ilustrado en la Figura 1.2 La conjetura

actual es que P 6= NP por lo que estos problemas no tienen algoritmos de tiempo

polinomial para resolverse (Garey y cols., 1979; Gonzalez, 2007).

Figura 1.2: Diagrama de Euler para P vs. NP.

1.5.3. Coloraci ón de Grafos

En teor�́a de grafos, la coloración de grafos es un problema que consiste

en asignar un color a cada vértice de manera que ningún vértice tenga el mismo

color que su vértice adyacente. (Leighton, 2010; Grimaldi, 1998) Este problema

tiene sus inicios en el problema de los 4 colores (Tannenbaum, 1992), y fue

planteado por primera vez en 1852 por el matemático Francis Guthrie cuando

trataba de colorear el mapa de Inglaterra. En la Figura 1.3 se muestra un mapa

6



representando 4 territorios, todos los territorios comparten fronteras entre s�́.

Figura 1.3: Ejemplo de mapa.

El problema plantea la noción de que cualquier mapa puede tener todos

los territorios coloreados con solo 4 colores, de manera que cada territorio tenga

un color diferente a sus territorios adyacentes. En la Figura 1.4 se muestra la

coloración aplicada a este mapa.

Figura 1.4: Coloración aplicada al mapa.
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Mas adelante George David Birkhoff demostró que dicha noción era ver-

dadera en sus estudios de polinomios cromáticos (Birkhoff, 1912). Teniendo un

grafo no direccionado G una función � (G; � ) es una función polinomial que usa

� como el número de colores disponibles, esta función nos dice de cuantas ma-

neras se puede colorear el grafo apropiadamente utilizando a lo más � colores

(Grimaldi, 1998).

El problema está resuelto para mapas, ya que no es posible plantear más

de 4 territorios compartiendo fronteras entre s�́. La solución del problema muestra

que todo grafo planar puede ser coloreado usando a lo más 4 colores (Thomas,

1998). En la Figura 1.5 se puede ver como el mapa puede ser representado como

un grafo planar.

Figura 1.5: Grafo planar generado con el mapa.

Sin embargo, en teor�́a de grafos el problema se vuelve más interesante,

ya que se pueden requerir más de 4 colores. Considere, por ejemplo, el grafo

cuyos vértices tiene aristas apuntando a todos los demás vértices, esto es, un

grafo completo, siendo K n = ( V; E) con un conjunto de vértices V y un conjunto
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de aristas E, donde jV j = n y jE j = n(n � 1)=2. Para K n se requieren entonces n

colores diferentes para colorear el grafo apropiadamente. (Grimaldi, 1998).

En la Figura 1.6 se muestra el grafo completo de K 6, el cual necesita 6

colores para poder ser coloreado.

Figura 1.6: Grafo Completo.

Se ha demostrado que el problema de coloración de vértices es un proble-

ma NP-completo (Garey y cols., 1979), planteando un gran desaf�́o computacio-

nal, ya que para encontrar la solución óptima para toda instancia del problema

de coloración de grafos, se requiere grandes cantidades de tiempo de cómputo.

El problema fue establecido como NP-completo en 1972 Karp (1972). Esto

se hizo planteándolo como una versión reducida de otro problema NP-completo

conocido como 3-SAT, que a su vez es una reducción de SAT. El hecho de que

SAT sea NP-Completo fue probado con el teorema de Cook también conocido

como el teorema de Cook-Levin (Cook, 1971). En la Figura 1.7 se muestra el

diagrama de reducción del problema.

9



Figura 1.7: Diagrama de reducción.

El número m�́nimo de colores necesarios para colorear apropiadamente

el grafo es referido como número cromático. Este es representado como kn o

como � (G). El polinomio cromático puede dar este número � (G) = m��n f k 2 N :

p(G; k) > 0g.

3-SAT es un problema en el que se tiene una expresión de álgebra boo-

leana. El problema consiste en encontrar una asignación de verdadero o falso a

las variables de la expresión de tal manera que la expresión de verdadero como

resultado.

La reducción de este problema implica que un problema de 3-SAT puede

ser planteado como un caso coloración vértices conocido como 3-Coloración. En
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este caso dado un grafo G(V; E) se debe determinar si � (G) � 3. Si este es el

caso la coloración implica decir que 3-SAT de verdadero.

Tomemos por ejemplo la expresión 3-SAT: (X _ Y _ : W) ^ (: X _ Y _ W)

Para poder modelarla como 3-Coloración primero debemos crear una paleta de 3

nodos T; F; N que representan verdadero, falso y base. En la Figura 1.8 se ilustra

esta paleta.

Figura 1.8: Paleta.

El siguiente paso en la modelación es representar las variables que exis-

ten en la expresión. Para hacer esto se crean 2 nodos por expresión conectados

entre s�́ para poder representar sus posibles estados de negado o no. Esta mo-

delación puede verse en la Figura 1.9.
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Figura 1.9: Modelación de las variables.

Todos los estados de la variable se conectan por medio de una arista a él

nodo N .

El último elemento necesario para la modelación es una compuerta lógica

OR la cuál es ilustrada en la Figura 1.10. A esta compuerta se conectan los

estados de las variables conforme aparecen en la expresión.

Figura 1.10: Compuerta lógica OR.

La salida de la compuerta es conectada al nodo base N y al nodo de falso

F . La modelación de la expresión puede ser vista en la Figura 1.11.
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Figura 1.11: Modelación �nal.

Si este grafo puede ser coloreado con 3 o menos colores (� (G) � 3) esto

quiere decir que existe un asignación de verdadero o falso que puede satisfacer

la expresión boolena anteriormente establecida.

En este ejemplo, la coloración obtenida es posible con solo 3 colores, la

cual se ilustra en la �gura 1.12.
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Figura 1.12: Coloración aplicada a la modelación

Como se puede observar, las variables en su estado no negado (X; Y; W )

tienen el mismo color que el nodo representativo de falso F esto quiere decir

que si a todas las variables se les asigna un estado de falso la expresión 3-SAT

tendrá un resultado de verdadero.

En la tabla 1.1 se puede ver la tabla de verdad resultante de la expresión.
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X Y W (X _ Y _ : W) ^ (: X _ Y _ W)
V V V V
V V F V
V F V V
V F F F
F V V V
F V F F
F F V V
F F F V

Tabla 1.1: Tabla de verdad de la expresión 3-SAT

Como podemos ver en ella esto es cierto y dado que la coloración y la

tabla de verdad dan el mismo resultado se pude concluir que 3-Coloración es NP-

Completo. 3-Coloración es un problema de decisión si (� (G) � 3) o no. Dado esto

coloración de vértices se reduce a saber con cuantos colores se pude colorear

apropiadamente un grafo.

Dada la naturaleza de los problemas NP-completos rara vez se trata de

encontrar la solución óptima, por lo que el problema se reduce a encontrar una

solución viable utilizando heur�́sticas o algoritmos de aproximación, los cuales

producen resultados cercanos a la solución óptima, en un marco de tiempo razo-

nable, de tal manera que la solución sea viable.

Por ejemplo, suponga que un grafo tiene un número cromático óptimo de 9

(nk = 9), esto es, se necesitan como m�́nimo 9 colores diferentes para colorearlo.

Un algoritmo de aproximación o heur�́stica podr�́a dar como resultado 10 (nk =

10), el cual es un resultado aceptable ya que se puede producir en tiempos de

cómputo muy razonables.

Existen diversas técnicas que tratan de solucionar el problema de colora-

ción de grafos. Ninguna de estas soluciones garantiza soluciones óptimas, sin

embargo son mucho más rápidas que tratar de encontrar soluciones óptimas.
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1.6. Esquema de la tesis

En esta tesis se presenta el trabajo realizado, primero presentando en el

proceso de metodolog�́a la modelación necesaria para tener la demanda de ho-

rarios como un grafo. Después se presentan los algoritmos usados para poder

aplicar una coloración a este grafo, posteriormente se discute el proceso de asig-

nación de salones que se pueda realizar, y �nalmente se discuten los resultados

obtenidos.
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CAPÍTULO 2

Metodolog�́a

The real problem is that programmers have spent far too much time

worrying about ef�ciency in the wrong places and at the wrong times;

premature optimization is the root of all evil (or at least most of it) in

programming.

Donald Knuth

2.1. Modelaci ón

La coloración de grafos para el desarrollo de horarios se propuso por pri-

mera vez en 1979 (Thomson Leighton, 1979). Para poder aplicar la coloración

de vértices a un sistema de planeación es necesario de�nir los eventos como

vértices. Si un vértice tiene una arista que lo conecta con otro vértice esto quiere

decir que ambos vértices son eventos que no pueden ocurrir al mismo tiempo.

Para modelar el horario necesario para la facultad de ingenier�́a en ambos cam-

pus (Centro Universitario y Campus Aeropuerto) se de�ne cada materia como un

vértice.

S�́, de acuerdo al plan de estudios, es requerido de un alumno regular

llevar más de una materia el mismo semestre, se entiende que estas materias
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deberán de ser ofertadas en un horario diferente. Dado que estas materias no

pueden ser enseñadas en el mismo horario se les conecta con una arista. Esta

modelación fue propuesta con anterioridad (Montuffar-Otero, 2017).

En la tabla 2.1 se listan las materias que se requieren para el primer se-

mestre de la carrera de Ingenier�́a Biomédica, con el plan de estudios establecido

en el 2013 (IBM13).

Tabla 2.1: Plan de primer semestre de Ingenier�́a Biomédica.

Materia Nombre Semestre
10 BIOLOGÍA 1

203 ÁLGEBRA LINEAL 1
204 QUÍMICA 1
206 UNIVERSIDAD Y SOCIEDAD 1
214 PROBABILIDAD Y ESTADÍSTICA 1
811 CÁLCULO DIFERENCIAL 1

Un alumno inscrito en primer semestre deberá de llevar todas las materias

dentro del mismo semestre. Por lo tanto, cuando se modele el grafo basado en

ese semestre, todas las materias deberán de estar conectadas entre si por medio

de aristas.

En la Figura 2.1 se puede ver como ser�́a la modelación de este semestre.

Este es un grafo completo, por lo que todas las materias deben de ser ofertadas

en un horario diferente.
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Figura 2.1: Modelado del primer semestre de Ingenier�́a Biomédica.

En la tabla 2.2 se listan las materias que se requieren para el primer se-

mestre de la carrera de Ingenier�́a F�́sica, con el plan de estudios establecido en

el 2014 (IFI14).

Tabla 2.2: Plan de primer semestre de Ingenier�́a F�́sica.

Materia Nombre Semestre
203 ÁLGEBRA LINEAL 1
204 QUÍMICA 1
206 UNIVERSIDAD Y SOCIEDAD 1
811 CÁLCULO DIFERENCIAL 1
1291 FÍSICA I 1
1292 LABORATORIO DE QUÍMICA 1
1293 TALLER OPTATIVO I 1

El mismo proceso de modelación de grafos se puede aplicar de la misma

manera como se puede ver en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Modelado del primer semestre de Ingenier�́a F�́sica.

Sin embargo, debido a que diferentes carreras tienen algunas materias

en común, los grafos de cada carrera pueden resultar interconectados. Tomando

como ejemplo las Figuras 2.1 y 2.2 se puede ver que el primer semestre de

Ingenier�́a F�́sica y el primer semestre de Ingenier�́a Biomédica comparten las

materias con claves 203, 204, 206 y 811. Dado que se trata de materias comunes

no hay problema de que ambas carreras la oferten al mismo tiempo. En la Figura

2.3 se muestra el grafo resultante al combinar ambos grafos mostrado en las

Figuras 2.1 y 2.2.
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Figura 2.3: Modelado del primer semestre de Ingenier�́a F�́sica junto con el primer
semestre de Ingenier�́a Biomédica.

Es importante mencionar que en el modelo propuesto no se consideran

las materias que en los planes de estudio se indican como Servicio Social y

Prácticas Profesionales, ya que no son tomadas en un aula. La misma situación

se da con las materias de Deportes y Cultura Deportiva ya que, aunque se dan en

la escuela, no requieren aula por que se ofrecen diversas actividades deportivas

en diferentes horarios.

Finalmente, no se consideraron las materias de Inglés y de Segundo Idio-

ma, puesto que el horario y aula para estas, es determinado en un espacio es-

pec�́�co por el personal administrativo de cada facultad.

El proceso de modelación se aplica para todos los semestres de las ca-

rreras ofertadas en cada campus. En el campus aeropuerto estas son Ingenier�́a

F�́sica, Ingenier�́a Biomédica e Ingenier�́a en Nanotecnolog�́a.

Ingenier�́a F�́sica e Ingenier�́a Biomédica tienen 8 semestres mientras que
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Ingenier�́a en Nanotecnolog�́a tiene 9. Las 3 carreras tienen varias materias en

común, especialmente en los primeros 3 semestres. Esto es debido a que las

materias en común tienden a ser materias básicas para las ingenier�́as, como

lo son cálculo integral, programación, universidad y sociedad, etc. Conforme se

avanza en los semestres cada vez son menos las materias en común entre ca-

rreras o a veces es solo una entre 2 de las 3 carreras. En los últimos semestres

ya no se tienen materias en común debido a como se especializan las carreras.

En la Figura 2.4 se puede ver la modelación de todas las carreras impar-

tidas en el campus aeropuerto.
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Figura 2.4: Modelado de las carreras de Campus Aeropuerto.
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El siguiente paso en la modelación es considerar cuantos grupos hay por

materia. El número de grupos cambia de semestre a semestre dependiendo so-

lamente de la demanda de alumnos por materia. Para modelar esto se hace un

proceso que en adelante referirá como clonación de vértices. Este proceso im-

plica el crear otro vértice, este vértice tendrá como valor la misma clave que

el vértice a clonar mas el valor de 0.01 cada vez que se clone. Por ejemplo si

se clona el vértice 203 dos veces estos vértices tendrán los valores 203.01 y

203.02. Las aristas de estos nuevos vértices serán las mismas que las del vérti-

ce clonado, esto es debido a que sigue siendo la misma materia con las mismas

restricciones. En la Figura 2.5 se puede ver el grafo resultante cuando se aplica el

proceso de clonación al grafo del primer Semestre de Biomédica. El proceso de

clonación se aplicó una vez al vértice 203 que representa la materia de Biolog�́a.

Figura 2.5: Modelado con clonación al vértice 203
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La última variable a considerar en el proceso de modelación son los maes-

tros. Si un maestro imparte más de una materia, dentro del mismo campus, se

considera que no es posible que ese maestro imparta ambas materias al mismo

tiempo. Para modelar esta variable se crea una arista entre todos los vértices

que representen materias impartidas por el mismo maestro. En la Figura 2.6 se

representa este proceso asumiendo que un maestro imparte las materias 1291

(F�́sica I) y 214 (Probabilidad y Estad�́stica) dentro del mismo campus.

Figura 2.6: Modelado de un grafo con una arista para maestros.

Una vez que se haya modelado el grafo se procede al proceso de colora-

ción.

2.2. Coloraci ón

Como se mencionó, en la introducción, el problema de coloración de gra-

fos es un problema NP-Completo. La de�nici ón formal del problema es:
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Coloración de Grafos:

Entrada: Dado un grafo G = ( V; E), con el conjunto V de vértices y

E de aristas donde jV j = n, y un conjunto de colores C =

c1; c2; :::; cm , para m � n.

Salida: Producir una asignación f : C ! V de colores C al conjunto

de V de vértices del grado de tal modo que existe una arista

e = vi ; vk 2 E donde los vértices, vi ; vk deben de ser colorea-

dos con diferente color.

La naturaleza de este tipo de problemas implica que encontrar la solución

óptima toma mucho tiempo computacional. Debido a esta problemática se uti-

lizan técnicas de aproximación para tratar de encontrar una respuesta factible.

A continuación se describen los algoritmos usado para encontrar esta solución

tratando de minimizar el número de colores necesarios.

La e�ciencia de estos algoritmos es probada utilizando el desaf �́o de DI-

MACS (The Center for Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science).

La información completa de estas instancias se encuentra en el apéndice A. Es-

te desaf�́o cuenta con 125 grafos de los cuales se conoce el número cromático

óptimo de 69 de ellos. El resultado se mide utilizando 3 métricas:

La solución aproximada que proporciona el algoritmo f̂ .

La razón de aproximación entre la solución aproximada f̂ del algoritmo y la

solución óptima f � o � (G) f̂
� (G) .

El tiempo de ejecución del algoritmo, medido en segundos.
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2.2.1. Heur�́sticas

Los algoritmos heur�́sticos son algoritmos diseñados para tratar de apro-

ximar una solución cercana a la óptima. Esto es necesario cuando no es posi-

ble encontrar la solución óptima por medios tradicionales, o simplemente no es

práctico como lo es en el caso de los problemas NP-Completos. El propósito de

una heur�́stica es el de encontrar una solución factible en un marco de tiempo

razonable (Pearl, 1984).

En el caso de coloración de grafos una de las técnicas mas utilizadas para

aproximar la respuesta es la de los algoritmos voraces (Greedy Algorithms) tam-

bién conocido como coloración secuencial. Estos algoritmos siguen la heur�́stica

de recorrer los vértices del grafo de manera secuencial y colorear el vértice con

el primer color disponible (Mitchem, 1976).

A pesar de que estos algoritmos pueden ser ejecutados en tiempo lineal

no garantizan el encontrar la solución óptima. En la Figura 2.7 se puede ver el

proceso de coloración voraz aplicado a un grafo con � (G) = 2 siguiendo el or-

den alfabético de los vértices (Tannenbaum, 1992). En esta instancia el orden

Figura 2.7: Coloración voraz con resultado óptimo.

alfabético produjo un resultado óptimo de nk = 2 sin embargo el resultado pue-

de cambiar completamente dependiendo de el orden en el que se etiqueten los
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vértices. Esto se ve en la Figura 2.8.

Figura 2.8: Coloración voraz con resultado nk = 4.

En esta instancia a pesar de que se usa el mismo grafo el orden de eti-

quetamiento que se le da a los vértices hace que el resultado se nk = 4, este

resultado es el doble del óptimo. Este resultado es sub-óptimo especialmente

considerando la aplicación que se le quiere dar al problema. En planeación de

horarios esto quiere decir que se usar�́a el doble de espacios temporales de los

que se requieran. El algoritmo usado por esta heur�́stica es el siguiente:
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Entrada: Grafo G, vértices en orden v.

Salida: Número cromático n.

i = 1; j = 1.

foreach vi 2 V do
if Para toda arista vi ; vk 2 E, ningún vértice vk esta coloreado con cj

then
Asignar cj ! vi .

else
Elegir el m�́nimo j para asignar cj ! vi .

end

end

El número cromático es j.

Algoritmo 1: Algoritmo heur�́stico basado en ordenamiento.

Para probar esta heur�́stica se realizaron las pruebas del desaf�́o de DI-

MACS siguiendo 3 ordenes diferentes.

Por Ordenamiento

En esta ejecución del algoritmo, la heur�́stica procede coloreando los vérti-

ces conforme al orden establecido por el etiquetamiento de los vértices v1 a vn

del vértice 1 al vértice n. Este orden tuvo resultados mixtos, encontrando el re-

sultado óptimo varias veces pero fallando, en ciertos grafos, con una razón de

aproximación de más de 3 varias veces.

En la tabla 2.3 se muestran resultados parciales de este algoritmo

A pesar de los resultados mixtos esta aproximación probo tener un tiempo

de ejecución muy pequeño incluso para grafos con 1000 vértices. Los resultados

del algoritmo aplicado a todas las instancias pueden verse en el apéndice B.
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Tabla 2.3: Resultados parciales del coloración por Ordenamiento.

Nombre f̂ � (G) Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 6 4 0.004 4.5
anna 12 11 0.012 1.091

�at1000 50 0 126 50 0.7 2.52
fpsol2.i.1 65 65 0.122 1.0
inithx.i.1 54 54 0.444 1.0
le450 5c 18 5 0.136 3.6
miles500 23 20 0.014 1.15
myciel3 5 4 0.0 1.25

zeroin.i.1 49 49 0.036 1.0

Por Mayor Grado

En teor�́a de grafos el grado de un vértice se re�ere al n úmero de aris-

tas en un grafo G que son incidentes con un vértice v. Esto se representa como

deg(v) ó como 4 (v) (Grimaldi, 1998). Entre mayor sea el grado de un vértice más

grande es el número de vecinos que tiene este. En este orden la heur�́stica pro-

cede coloreando los vértices conforme al orden establecido por que vértice tiene

mayor grado. Es decir el vértice con más vecinos es el primero en ser coloreado

y se recorren los vértices de manera descendente conforme a su grado, hasta

que el último en ser coloreado es el vértice con menor grado. En la tabla 2.4 se

pueden ver resultados parciales de este algoritmo.

Tabla 2.4: Resultados parciales del coloración por Mayor Grado.

Nombre f̂ Óptimo Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 5 4 0.004 1.25
anna 11 11 0.008 1.0

�at1000 50 0 125 50 0.859 2.5
fpsol2.i.1 65 65 0.13 1.0
inithx.i.1 54 54 0.447 1.0
le450 5c 13 5 0.148 2.6
miles500 20 20 0.008 1.0
myciel3 4 4 0.0001 1.0

zeroin.i.1 49 49 0.032 1.0
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El algoritmo fue capaz de obtener el resultado óptimo una mayor cantidad

de veces que el algoritmo por ordenamiento. El algoritmo mostró un tiempo de

ejecución similar. Los resultados del algoritmo aplicado a todas las instancias

pueden verse en el apéndice C.

Por Menor Grado

Como última prueba experimental de este algoritmo se hizo una ejecución

basada en el vértice con el menor grado. Esta ejecución toma el orden inverso de

la ejecución por mayor grado. Es decir el vértice con menor grado es el primero

en ser coloreado y se recorren los vértices de manera ascendente conforme a

su grado. En la tabla se 2.5 pueden ver resultados parciales de este algoritmo.

Tabla 2.5: Resultados parciales del coloración por Menor Grado.

Nombre f̂ � (G) Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 5 4 0.002 1.25
anna 13 11 0.009 1.182

�at1000 50 0 125 50 0.686 1.64
fpsol2.i.1 66 65 0.156 1.015
inithx.i.1 55 54 0.396 1.019
le450 5c 19 5 0.116 3.8
miles500 28 20 0.015 1.4
myciel3 4 4 0.0001 1.0

zeroin.i.1 50 49 0.027 1.02

Los resultados de la ejecución de este algoritmo no fueron satisfactorios,

puesto de que tuvo un tiempo de ejecución similar al coloración por mayor gra-

do, pero falló en encontrar el óptimo en instancias que los algoritmos anteriores

si encontraron. Lo que determina su ine�ciencia. Los resultados del algoritmo

aplicado a todas las instancias pueden verse en el apéndice D.
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2.2.2. Metaheur�́sticas

Las metaheur�́sticas son procedimientos de alto nivel diseñados para para

desarrollar algoritmos de optimización heur�́sticos. Las metaheur�́sticas se desa-

rrollan espec�́�camente para encontrar una soluci ón que sea ”lo su�cientemen-

te buena” en un tiempo de computación que sea ”lo su�cientemente peque ño”

(Gonzalez, 2007).

El termino ”metaheur�́sticas” fue propuesto por Glover en 1986 (Glover,

1986). En general signi�ca ”buscar en un nivel m ás alto”. Mientras que las heur�́sti-

cas tienden a ser espec�́�cas al problema que tratan de resolver, mientras que,

la técnica descrita por la metaheur�́stica, puede ser aplicada a varios problemas.

A continuación se describen las metaheur�́sticas usadas en esta tesis.

Búsqueda Local

Búsqueda local (en inglés Local Search) es una metaheur�́stica basada

en el espacio de búsqueda. El espacio de búsqueda son todas las soluciones

posibles que el problema puede tener. En el caso de coloración de grafos ser�́an

todas las coloraciones validas que puede tener el grafo.

La idea de la búsqueda local es muy simple: Dada una solución s para

un problema de optimización, se trata de mejorar la solución haciendo cambios

locales (Gonzalez, 2007). S�́ de esta manera se mejora la solución, entonces

una nueva solución s0es obtenida. Este proceso se repite hasta que no se pueda

mejorar la respuesta actual.

Formalmente, un problema de optimización
Q

tiene una colección de ins-

tancias (S; c). S es el conjunto de todas las soluciones factibles. El segundo com-
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ponente es c, en una instancia es la función objetivo c : S ! R. El objetivo de

búsqueda local es el de encontrar una solución s� 2 S con un valor m�́nimo o

máximo. Es decir:

c(s� ) = �optimo
s2S

c(s)

Una función de vecindario (neighborhood function) N : S ! 2S espec�́�ca,

por cada solución s 2 S hay un subconjunto N (s) de vecinos de s, o soluciones

cercanas a s. Este algoritmo también es conocido como ”algoritmo de mejora-

miento iterativo”. Esta algoritmo tiende a encontrar un m�́nimo local.

Entrada: Un conjunto S de soluciones factibles, una función de vecindario

N , y una función objetivo c.

Salida: Una solución óptima local s 2 S con respecto a N y c.

Computar una solución inicial factible s 2 S.

while N (s) contiene una solución local mejor que s do
Escoger una solución s0 2 N (s) con mejor valor c(s0) que c(s).

Determinar s  s0.

end

La solución es s.

Algoritmo 2: Algoritmo de Búsqueda Local.

Para aplicar este proceso a coloración de grafos es necesario de�nir un

coloración factible como la solución inicial. N se de�ne como todas las instancias

de coloración en donde se cambio el color de los vértices que tengan un mismo

color seleccionado al azar. S es de�nido como todas las coloraciones factibles

dentro de N .

El algoritmo sigue repitiéndose hasta que se eliminó la mayor cantidad de

colores posibles. En la tabla se pueden ver resultados parciales de la experimen-
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tación de este algoritmo.

Tabla 2.6: Resultados parciales del coloración por Búsqueda Local.

Nombre f̂ � (G) Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 5 4 0.006 1.25
anna 11 11 0.39 1.0

�at1000 50 0 122 50 2.266 2.44
fpsol2.i.1 65 65 0.399 1.0
inithx.i.1 54 54 1.114 1.0
le450 5c 15 5 0.291 3.0
miles500 21 20 0.022 1.05
myciel3 4 4 0.0001 1.0

zeroin.i.1 49 49 0.075 1.0

El algoritmo probo ser mejor que la heur�́stica. Pero cabe recalcar que su

tiempo de ejecución fue mayor. Los resultados del algoritmo aplicado a todas las

instancias pueden verse en el apéndice D.

Búsqueda Tabú

Como se menciono anteriormente los algoritmos de búsqueda local tien-

den a encontrar el máximo o m�́nimo local. Para poder de�nir estos conceptos

primero se observa la grá�ca en la Figura 2.9.
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Figura 2.9: Grá�ca de M áximo y M�́nimo Local.

En esta grá�ca se ilustran todas las soluciones factibles de alg ún problema

de optimización. En azul se resaltan el máximo y el m�́nimo local. Estas ser�́an

los mejores soluciones que un algoritmo pudiera encontrar dependiendo de si se

esta minimizando o maximizando. En rojo se resaltan el máximo y m�́nimo local.

Un algoritmo que trata de optimizar soluciones puede dar como solución óptima

el m�́nimo o máximo local. Esto se debe a que los vecinos de estas soluciones

dan un resultado peor, por lo que el algoritmo entiende que la solución en donde

se encuentra no pude ser mejorada.

Para evitar que el algoritmo se quede en estos valores locales se puede

implementar búsqueda tabú (Tabu Search). Búsqueda tabú es una metaheur�́sti-

ca que gu�́a el proceso de búsqueda de una heur�́stica local. El termino fue de�-
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nido en el mismo art�́culo que de�ni ó metaheur�́sitica (Glover, 1986).

En búsqueda tabú se emplea lo que se conoce como una lista tabú (Tabu

List). Esta es una lista de un tamaño determinado en el que se ponen ciertas

soluciones factibles del problema de optimización. Estas soluciones no pueden

ser determinadas como la nueva solución por un cierto número de iteraciones de

búsqueda. Este proceso es descrito en el siguiente algoritmo:

Entrada: Un conjunto S de soluciones factibles, una función de vecindario

N , una función objetivo c, una lista tabú T con tamaño máximo

tam.

Salida: Una solución óptima local s 2 S con respecto a N y c.

Computar una solución inicial factible s 2 S.

while N (s) contiene una solución local mejor que s do
Escoger una solución s0 2 N (s) con mejor valor c(s0) que c(s).

if s0 62T then
Determinar s  s0.

if jT j > tam then
Borrar primer elemento de T.

end

Agregar s a T.

end

end

La solución es s.

Algoritmo 3: Algoritmo de Búsqueda Tabú.

En coloración de grafos el algoritmo más usado, basado en búsqueda

tabú, es conocido como TABUCOL. Este algoritmo fue propuesto en 1987 y es

conocido como uno de los mejores algoritmos para coloración de grafos. (Hertz,

1987).
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Este algoritmo trata de reducir el número de colores usados con una solu-

ción inicial dada. Para hacer esto genera un vecindario de búsqueda de manera

aleatoria. Después se busca una solución factible mejor que la solución actual.

Esta solución es puesta en una lista tabú y no es seleccionada otra vez hasta

cierto número de iteraciones.

En la implementación experimental se de�ni ó un número de iteraciones

de 1000, con un vecindario de búsqueda de 50 elementos y una lista tabú de 50

elementos. En la tabla 2.7 se pueden ver resultados parciales de este algoritmo.

Tabla 2.7: Resultados parciales del coloración por Búsqueda Tabú.

Nombre f̂ � (G) Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 5 4 24.413 1.25
anna 11 11 48.551 1.0

�at1000 50 0 123 50 11129.372 2.46
fpsol2.i.1 65 65 563.535 1.0
inithx.i.1 54 54 941.245 1.0
le450 5c 16 5 508.016 3.2
miles500 20 20 73.343 1.0
myciel3 4 4 8.933 1.0

zeroin.i.1 49 49 199.313 1.0

Este algoritmo probó tener una e�ciencia satisfactoria a pesar de que el

tiempo de ejecución es mucho mayor.Los resultados del algoritmo aplicado a

todas las instancias pueden verse en el apéndice F.

Algoritmos Gen éticos

Los algoritmos genéticos fueron propuestos por primera vez en 1992 (Ho-

lland, 1992). Este tipo de algoritmos emula una versión simpli�cada del proceso

evolutivo de los seres vivos. Este comportamiento es emulado usando los ele-

mentos de:
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Población.

Aptitud.

Cruzamiento.

Mutación

La población es de�nida como un n úmero dado de instancias que un pro-

blema puede tener. A cada individuo de la población se le conoce como cromo-

soma. Y cada elemento de este individuo se conoce como gen. Esto se puede

ver ilustrado en la Figura 2.10.

Figura 2.10: Conceptos de Algoritmo Genético.

La aptitud es una función que determina un valor para poder medir que tan

”buena” es la instancia que se ha dado. Esta aptitud es conforme a una función

objetivo.
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Ya que se tiene la población se de�ne un n úmero de generaciones. Este

número es cuantas veces se ejecutarán los procesos de cruzamiento y mutación.

Por cruzamiento se entiende como cuando 2 cromosomas de una población in-

tercambian genes. A los cromosomas originales de la población se les conoce

como padres (padre 1 y padre 2) y a los resultados del intercambio de genes

como hijos (hijo 1 e hijo 2). Este proceso se puede ver ilustrado en la Figura

2.11.

Figura 2.11: Ejemplo de cruzamiento.

El proceso de selección de padres es de�nido previamente. En este caso

se uso el proceso de selección por torneo. Este proceso selecciona como padre

1 al elemento más apto y a padre 2 como el elemento menos apto. A la siguiente

población se pasan los 2 elementos mas aptos de los padres e hijos. Se recorre

de esta manera toda la población hasta que todos los elementos hayan sido

cruzados.

Finalmente en cada generación se de�ne un sector de la poblaci ón a mu-

tar. Este sector es normalmente el que peor aptitud tenga. El proceso de muta-

ción es cuando a un cromosoma se le altera de manera aleatoria sus genes. El

propósito de este proceso es el de evitar m�́nimos locales. Es proceso se puede

ver ilustrado en la Figura 2.12.

39



Figura 2.12: Ejemplo de mutación.

En coloración de grafos este proceso puede ser emulado (Musa M. Hindi,

2010). Para poder hacer esto primero se obtiene un coloración inicial válido. De

este coloración se extrae el número cromático nk . Con este número se genera

una población de manera aleatoria.

Esta población la conforman un número de coloraciones aleatorias usando

nk � 1 colores. La función de aptitud es cuantos con�ictos tiene este coloraci ón,

por con�ictos se entiende como el n úmero de aristas cuyos vértices tienen el

mismo color. En la experimentación se de�ni ó una población de tamaño, una

probabilidad de mutación de 50 % y se ejecutó por 1000 generaciones. En la

tabla 2.8 se pueden ver resultados parciales de este algoritmo.

Tabla 2.8: Resultados parciales del coloración por Algoritmo Genético.

Nombre f̂ � (G) Tiempo f̂
� (G)

1-Insertions 4 6 4 106.469 1.5
anna 12 11 213.154 1.091

�at1000 50 0 126 50 50288.52 2.52
fpsol2.i.1 65 65 2611.324 1.0
inithx.i.1 54 54 4295.946 1.0
le450 5c 18 5 2324.405 3.6
miles500 23 20 327.753 1.15
myciel3 4 4 17.047 1.0

zeroin.i.1 49 49 902.598 1.0

Este algoritmo probó ser por mucho el más lento. Los resultados del algo-
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ritmo aplicado a todas las instancias pueden verse en el apéndice G.

2.2.3. Post-procesamiento de balanceo

Independientemente del algoritmo de coloración usado se hace un proce-

so después de la coloración. Este proceso se de�ne como Balanceo del Grafo.

En este proceso se trata de que cada color usado tenga el mismo número de

vértices. Esto se hace debido a que se quiere usar el mismo número de salo-

nes en cada espacio temporal con el propósito de que se dejen vac�́os el menor

número de salones posibles.

En la tabla 2.9 se ve un coloración sin balancear.

Tabla 2.9: Coloración sin balancear.

Como se puede ver en la tabla el algoritmo de coloración fue capaz de

asignar las clases en un horario determinado sin cruzamientos, sin embargo,

algunos horarios tendr�́an más clases que otros. En una organización ideal el

número de clases totales estar�́a distribuido de manera equitativa entre los ho-
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rarios. En este caso en particular se tienen 70 clases y 11 horarios. En una

asignación ideal el número de clases estar�́a los más cerca posible del promedio.

Por lo que es necesario aplicar el proceso de balanceo.

Esto se hace recorriendo el color que más vértices tenga y checando si

los vértices pueden ser cambiados al color con menos vértices. Este proceso se

repite hasta que cada color tenga el número más cercano posible al promedio

del vértices respecto al número de colores. El proceso es descrito en el siguiente

algoritmo:

Entrada: Colores con sus clases.

Salida: Nueva asignación de clases a colores.

Determinar prom como el promedio de clases dividiendo el número de

clases entre el número de colores usados.

foreach color 2 coloresdo
Determinar tam como el número de colores en la clase.

foreach clase2 color do

if tam > prom then
Tratar de mover clase a otro color.

if clase no tiene vecinos en el otro color then
clase se mueve a otro color� tam = tam � 1.

end

end

end

end
Algoritmo 4: Algoritmo de Balanceo.

Este algoritmo solo mueve la clase a otro color si está no tiene vecinos en

el nuevo color. Esto hace que no todos los colores sean movidos aunque no se

haya alcanzado el promedio. Si este es el caso dichos colores permanecen con
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su mismo número de clases ó hasta lo que pudo ser reducido.

En la tabla 2.10 se ve un coloración al que se le ha aplicado el proceso de

balanceo.

Tabla 2.10: Coloración balanceada.

2.3. Asignaci ón

Ya que se tiene una coloración válida y balanceada se trata de asignar

salones a cada una de las clases en cada uno de los colores. Esta asignación se

basa en el ”problema de asignación”. El problema de asignación es un problema

fundamental en optimización combinatoria (Cela, 1963). El problema consiste en

asignar a un número de agentes un número de tareas. Cualquier agente puede

ejecutar cualquier tarea, sin embargo diferentes agentes tienen costos diferentes

para las tareas. Para desarrollar todas las tareas un solo agente tiene que desa-

rrollar una sola tarea. Puede ser el caso de que hay más agentes que tareas.
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Debido a su naturaleza combinatoria se han desarrollado varios algorit-

mos para la solución de este problema. Entre ellos están la solución húngara

(Munkres, 1957). As�́ como soluciones a partir de programación lineal.(Burkard y

cols., 2009). En esta investigación se utilizo una solución basada en el problema

de �ujo de costo m �́nimo (Minimum-cost �ow problem ). El problema es modelado

como un grafo bipartito. En este grafo los nodos de un lado representan los agen-

tes o trabajadores y los de la lado opuesto las tareas, mientras que, las aristas

representan que trabajador puede ser asignado a que tarea. En la Figura 2.13 se

ve un ejemplo de la modelación del problema como un grafo bipartito.

Figura 2.13: Ejemplo de grafo de asignación.

El problema consiste en encontrar la manera menos costosa de mandar

una cierta cantidad de �ujo a trav és de una red de �ujo (Ahuja, 2017). Una red de

�ujo es un grafo dirigido G = ( V; E) con un vértice de origen s 2 V y un vértice

de destino t 2 V, donde cada arista (u; v) 2 E tiene una capacidad (u; v) > 0,

�ujo f (u; v) > 0 y un costo a(u; v). El costo de mandar un �ujo a trav és de la
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arista (u; v) es f (u; v) � a(u; v). El problema requiere mandar una cantidad de �ujo

d desde inicio s a destino t.

La de�nici ón formal del problema es como minimizar el costo total del �ujo

en todas las aristas:

X

(u;v)2E

a(u; v) � f (u; v)

con las restricciones:

Restricción de capacidad: f (u; v) � c(u; v)

Simetr�́a de sesgo: f (u; v) = � f (u; v)

Conservación de �ujo:
X

w2 V

f (u; w) = 0 para todo u 6= s; t

Flujo requerido:
X

w2 V

f (s; w) = d y
X

w2 V

f (w; t) = d

Para plantear el problema en la asignación de salones es necesario tener

una lista de salones con su capacidad de estudiantes. También es necesario el

contar con la demanda que existe por cada clase en cada uno de los colores. Ya

con esta información se calcula una matriz de costos.

Esta matriz de costos es calculada usando la relación entre la demanda

de estudiantes y la capacidad del aula. Si un aula tiene una capacidad de 40

alumnos y una clase tiene una demanda de 30 estudiantes el costo en esa re-

lación se obtendrá restando la capacidad menos la demanda. Es decir en esta

instancia tendrá un costo de 10. Es posible que haya instancias donde la deman-

da sea mayor a la capacidad del aula, en este caso el cálculo del costo dará un

resultado negativo. En estos casos no indica el costo si no se pone un valor 'N'

indicando que no es posible. En este caso no se construirá una arista entre el
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nodo del aula y el nodo de la clase.

En la tabla 2.11 se puede ver un ejemplo de la matriz de costos generada.

Tabla 2.11: Ejemplo de matriz de costos.

Clase 1 Clase 2 Clase 3
Aula 1 47 37 57
Aula 2 N N 10
Aula 3 48 38 58

Los costos ilustrados en esta matriz representan el costo de cada arista.

Finalmente se tiene que modi�car el grafo agregando el nodo de inicio I y

el nodo de �n F . Estos nodos son agregados para poder determinar el �ujo que

tiene que salir del nodo I y llegar a F . En el caso de la asignación de horarios la

cantidad de �ujo es el n úmero de clases a las que se les quiere asignar un salón.

Esto es debido a que todas las clases tienen que tener un salón pero puede

haber salones vac�́os. En la Figura 2.14 se puede ver el grafo resultante de esta

modi�caci ón.
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Figura 2.14: Grafo de asignación modi�cado.

Este grafo tiene aristas con capacidad de 1 para asegurar de que solo un

salón puede ser asignado a cada clase, mientras que el costo de las aristas que

salen de I y llegan a F es de 0. En la Figura 2.15 se puede ver las caracter�́sticas

�nales del grafo.
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Figura 2.15: Descripción de las caracter�́sticas del grafo.

Este grafo es resuelto con las restricciones establecidas previamente. De

esta manera se asegura de que el salón asignado a cada clase tendrá el menor

número de asientos libres disponibles.
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CAPÍTULO 3

Resultados y Discusi ón

If I have seen further it is by standing on the shoulders of Giants.

Issac Newton

3.1. Resultados Experimentales

Los algoritmos fueron probados en todas las instancias y en los paráme-

tros de�nidos previamente. El algoritmo que menos veces encontr ó el resultado

óptimo fue el algoritmo de coloración por Menor Grado. El algoritmo que más

tiempo de ejecución tomo fue el Algoritmo Genético. El algoritmo que más veces

encontró el resultado óptimo teniendo un tiempo de ejecución razonable fue el

coloración por Búsqueda Tabú. En la Figura 3.1 se pueden ver los resultados de

cada coloración en sus instancias gra�cados, las instancias est án ordenadas de

menor a mayor en cuanto a número de vértices.

En la Figura 3.2 se pueden ver los resultados en cuanto a su razón de

aproximación. Si el algoritmo encontró el resultado óptimo este tendr�́a una razón

de aproximación de 1.0. Las instancias se ordenan de la misma manera que en

los resultados.

En la Figura 3.3 se pueden ver los tiempos de ejecución de cada algoritmo.
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Esta grá�ca esta en escala logar �́tmica debido a que ciertas instancias tuvieron

un tiempo de ejecución mucho mayor.Las instancias se ordenan de la misma

manera que en las grá�cas anteriores.
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3.2. Prototipo del Sistema de Asignaci ón de Hora-

rios

Con base en los algoritmos implementados se creo un sistema de asig-

nación de horarios. Este sistema implementa los algoritmos de coloración para

poder determinar las materias que se pueden impartir en el mismo horario. El

sistema de asignación de horarios es una herramienta web que permite la gene-

ración de horarios para la facultad de ingenier�́a. El sistema ejecuta la coloración

y el balanceo as�́ como la asignación de salones en base a una carga dada por

el usuario en un formulario que se puede ver en la Figura 3.4. El sistema asume

Figura 3.4: Formulario de carga.

un espacio temporal de cada grupo de clases de 5 horas, divididas en 3 bloques,

2 bloques tienen un tamaño de hora y media y el otro bloque de 2 horas. Esto

es debido a que la mayor�́a de las clases ofrecidas por la facultad de ingenier�́a

se dividen en 5, 3 o 2 horas a la semana. Con esta división se asegura de que

las clases puedan ser acomodadas en estos espacios temporales. Este sistema

también facilita la asignación permitiendo que el usuario mueva los clústers de
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tiempo al horario que se necesite. Esto se puede ver en la Figura 3.5.

Figura 3.5: Pantalla de trabajo para asignación manual de clústers.

El sistema cuenta con una alarma que indica si se esta poniendo más

de un clúster del mismo color en el mismo d�́a. Esta alarma se puede ver en la

Figura 3.6.
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Figura 3.6: Alarma de precaución.

El sistema también informa de cuántos espacios de tiempo son necesa-

rios as�́ de cuántas clases hay en este. Finalmente el sistema genera un reporte

basado en la asignación dada como se ve en la Figura 3.7

Figura 3.7: Reporte de Asignación.
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Si se desea conocer más del sistema de asignación favor de referirse al

manual de usuario que se puede ver en el apéndice H.
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CAPÍTULO 4

Conclusiones

Nothing in this world can take the place of persistence. Talent will not;

nothing is more common than unsuccessful men with talent. Genius

will not; unrewarded genius is almost a proverb. Education will not; the

world is full of educated derelicts. Persistence and determination alone

are omnipotent. The slogan Press On! has solved and always will

solve the problems of the human race.

Calvin Coolidge

En este trabajo se implementaron y probaron diversos algoritmos heur�́sti-

cos y metaheur�́sticos para optimizar el problema de asignación de horarios esco-

lares, el cual fue primeramente convertido a un problema de coloración de grafos,

el cual se sabe que es un problema NP-Completo y se conjetura que no puede

existir un algoritmo e�ciente que pueda resolverlo. Este trabajo tambi én muestra

una aplicación práctica del trabajo realizado con anterioridad (Montuffar-Otero,

2017).

Según los resultados obtenidos se demostró que los algoritmos son e�-

cientes para dar una solución práctica al grafo generado en un tiempo lo su�-

cientemente corto para que esta solución tenga un uso práctico. Ahora que se

sabe qué vértice pertenece a qué color se puede hacer referencia a los colores

como un espacio de tiempo que se puede compartir con vértices a los que se
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asignó el mismo color. Este estudio demostró ser efectivo en el diseño de un gra-

fo que puede representar visualmente el programa de la facultad de ingenier�́a

de la Universidad Autónoma de Querétaro.

En este trabajo también se produjo un prototipo de sistema de asignación

que es e�ciente en cuanto a tiempo de ejecuci ón. Este sistema utiliza todos los

algoritmos diseñados para afrontar dicho problema.

El sistema creado a partir de la investigación realizada muestra que es

e�ciente en la creaci ón horarios. Este sistema cuenta con la �exibilidad de mo-

vimiento deseada a la hora de generar horarios. También garantiza que el ho-

rario generado no tendrá ningún tipo de empalmes ni de maestros o alumnos.

Por lo que se re�ere al modelo b ásico que se ha presentado en esta tesis, se

puede concluir que los resultados representan la cota m�́nima de requerimientos

de infraestructura, ya que se asume que el estudiante que cursa el programa

académico es regular.

El trabajo futuro incluirá la habilidad de restringir mas la modelación del

problema de tal manera que esta sea capaz de resolver más problemas de la

vida real, por ejemplo que un profesor de una clase en mas de un campus. Tam-

bién se agregarán todas las otras facultades de la Universidad Autónoma de

Querétaro y considere cualquier otro desaf�́o que estas facultades puedan pre-

sentar, como sus áreas correspondientes y diferentes l�́neas terminales en las

que los estudiantes pueden especializarse. A pesar de la �exibilidad del siste-

ma actualmente no es capaz de tomar en cuenta todas las restricciones de los

programas sin que se de�nan previamente con modi�caciones al c ódigo fuente.

El prototipo de sistema desarrollado en este trabajo fue entregado en su

totalidad a la Universidad Autónoma de Querétaro, con la esperanza de que este
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prototipo facilite el proceso de asignación de horarios, reduciendo la cantidad de

tiempo requerido para poder planear horarios de manera e�ciente. Este prototi-

po se registrará por los medios correspondientes ante el Instituto Nacional del

Derecho de Autor.

Finalmente queda señalar que el código fuente de los algoritmos, as�́ co-

mo del prototipo del sistema de asignación de horarios están disponibles en la

dirección web opcodingai.com. Sin embargo debido a cuestiones de seguridad y

privacidad para obtener acceso a este recurso es necesario una clave de acce-

so. Dicha clave de acceso puede ser obtenida mandando un correo electrónico

solicitándola, a el correo hans mntfr@hotmail.com
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A. DIMACS(Center for Discrete Mathematics

and Theoretical Computer Science )

El desaf�́o de DIMACS es un conjunto de instancias de grafos bidireccionales.

Estos grafos vienen con sus caracter�́sticas:

Nombre

Número de nodos

Número de aristas

En algunas de las instancias, número óptimo de coloración � (G)

Fuente

A continuación se enlistan las fuentes de los grafos:

DSJ: (De David Johnson (dsj@research.att.com)) Grá�cos aleatorios utili-

zados en su trabajo con Aragon, McGeoch y Schevon, ”Optimización por

el simulacro de anulación: una evaluación experimental”. Part II, Graph Co-

loring and Number Partitioning, Operations Research, 31, 378-406 (1991).

DSJC son grá�cos aleatorios est ándar (n, p). DSJR son grá�cos geom étri-

cos, con DSJR..c complementos de grá�cos geom étricos.

CUL: (De Joe Culberson (joe@cs.ualberta.ca)) Problema de coloración ge-

nerado de manera pseudo aleatoria.

REG: (De Gary Lewandowski (gary@cs.wisc.edu)) Problema basado en la

asignación de registros de memoria para variables en códigos reales.
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LEI: (De Craig Morgenstern (morgenst@riogrande.cs.tcu.edu)) Grá�cos de

Leighton con número cromático garantizado.

SCH: (De Gary Lewandowski (lewandow@cs.wisc.edu)) Grá�cos de pro-

gramación de clases, con y sin aulas de estudio.

LAT: (De Gary Lewandowski (lewandow@cs.wisc.edu)) Problema de la pla-

za latina.

SGB: (De Michael Trick (trick@cmu.edu)) Grá�cos de Stanford GraphBase

de Donald Knuth. Estos se pueden dividir en: Grá�cos de libros: Dado un

trabajo de literatura, se crea un grá�co donde cada nodo representa un

personaje. Dos nodos están conectados por una arista si los personajes

correspondientes se encuentran entre s�́ en el libro. Knuth crea las grá�cas

de cinco obras clásicas: Anna Karenina (Anna) de Tolstoi, David Copper�eld

(David) de Dicken, Il�́ada de Homer (jonrón), Huckleberry Finn de Twain

(huck) y Les Miserables (Hugo) de Hugo.

Grá�cos de juego. Un grafo que representa los juegos jugados en una tem-

porada de fútbol americano universitario puede representarse mediante

una grafo donde los nodos representan a cada equipo universitario. Dos

equipos están conectados por una arista si jugaron entre ellos durante la

temporada. Knuth da el grafo para la temporada de fútbol americano uni-

versitario de 1990.

Grafos de millas. Estos grafos son similares a los grafos geométricos en

que los nodos se colocan en el espacio con dos nodos conectados si están

lo su�cientemente cerca. Estos grafos, sin embargo, no son aleatorios. Los

nodos representan un conjunto de ciudades de los Estados Unidos y la

distancia entre ellas viene dada por el kilometraje de la carretera desde

1947. Estos grá�cos tambi én se deben a Knuth.
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Grafos de Reina. Dado un tablero de ajedrez n por n, un grafo de reina

es un grá�co en n2 nodos, cada uno correspondiente a un cuadrado del

tablero. Dos nodos están conectados por una arista si los cuadrados co-

rrespondientes están en la misma �la, columna o diagonal.

MYC: (De Michael Trick (trick@cmu.edu)) Grafos basados en la transforma-

ción de Mycielski.

CAR: (De M. Caramia caramia@iac.rm.cnr.it y

P. Dell'Olmo paolo.dellolmo@uniroma1.it) son una generalización de grafos

myciel incrementando el número de nodos pero no la densidad.

KOS: (De Arie Koster koster@zib.de) De casos de la vida real de diseño de

redes ópticas. Cada vértices corresponde a un camino de luz en la red; las

aristas corresponden a caminos que se intersectan

Nombre Nodos Aristas � (G) Fuente Nombre Nodos Aristas � (G) Fuente

1-FullIns 3 30 100 ? CAR latin square 10 900 307350 ? LAT

1-FullIns 4 93 593 ? CAR le450 15a 450 8168 15 LEI

1-FullIns 5 282 3247 ? CAR le450 15b 450 8169 15 LEI

1-Insertions 4 67 232 4 CAR le450 15c 450 16680 15 LEI

1-Insertions 5 202 1227 ? CAR le450 15d 450 16750 15 LEI

1-Insertions 6 607 6337 ? CAR le450 25a 450 8260 25 LEI

2-FullIns 3 52 201 ? CAR le450 25b 450 8263 25 LEI

2-FullIns 4 212 1621 ? CAR le450 25c 450 17343 25 LEI

2-FullIns 5 852 12201 ? CAR le450 25d 450 17425 25 LEI

2-Insertions 3 37 72 4 CAR le450 5a 450 5714 5 LEI

2-Insertions 4 149 541 4 CAR le450 5b 450 5734 5 LEI

2-Insertions 5 597 3936 ? CAR le450 5c 450 9803 5 LEI

3-FullIns 3 80 346 ? CAR le450 5d 450 9757 5 LEI

3-FullIns 4 405 3524 ? CAR miles1000 128 3216 42 SGB

3-FullIns 5 2030 33751 ? CAR miles1500 128 5198 73 SGB
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3-Insertions 3 56 110 4 CAR miles250 128 387 8 SGB

3-Insertions 4 281 1046 ? CAR miles500 128 1170 20 SGB

3-Insertions 5 1406 9695 ? CAR miles750 128 2113 31 SGB

4-FullIns 3 114 541 ? CAR mug100 1 100 166 4 MIZ

4-FullIns 4 690 6650 ? CAR mug100 25 100 166 4 MIZ

4-FullIns 5 4146 77305 ? CAR mug88 1 88 146 4 MIZ

4-Insertions 3 79 156 3 CAR mug88 25 88 146 4 MIZ

4-Insertions 4 475 1795 ? CAR mulsol.i.1 197 3925 49 REG

5-FullIns 3 154 792 ? CAR mulsol.i.2 188 3885 31 REG

5-FullIns 4 1085 11395 ? CAR mulsol.i.3 184 3916 31 REG

DSJC1000.1 1000 99258 ? DSJ mulsol.i.4 185 3946 31 REG

DSJC1000.5 1000 499652 ? DSJ mulsol.i.5 186 3973 31 REG

DSJC1000.9 1000 898898 ? DSJ myciel3 11 20 4 MYC

DSJC125.1 125 1472 ? DSJ myciel4 23 71 5 MYC

DSJC125.5 125 7782 ? DSJ myciel5 47 236 6 MYC

DSJC125.9 125 13922 ? DSJ myciel6 95 755 7 MYC

DSJC250.1 250 6436 ? DSJ myciel7 191 2360 8 MYC

DSJC250.5 250 31366 ? DSJ qg.order100 10000 990000 100 GOM

DSJC250.9 250 55794 ? DSJ qg.order30 900 26100 30 GOM

DSJC500.1 500 24916 ? DSJ qg.order40 1600 62400 40 GOM

DSJC500.5 500 125249 ? DSJ qg.order60 3600 212400 60 GOM

DSJC500.9 500 112437 ? DSJ queen10 10 100 1470 ? SGB

DSJR500.1 500 7110 ? DSJ queen11 11 121 1980 11 SGB

DSJR500.1c 500 242550 ? DSJ queen12 12 144 2596 ? SGB

DSJR500.5 500 117724 ? DSJ queen13 13 169 3328 13 SGB

abb313GPIA 1557 53356 ? HOS queen14 14 196 4186 ? SGB

anna 138 493 11 SGB queen15 15 225 5180 ? SGB

ash331GPIA 662 4185 ? HOS queen16 16 256 6320 ? SGB

ash608GPIA 1216 7844 ? HOS queen5 5 25 160 5 SGB

ash958GPIA 1916 12506 ? HOS queen6 6 36 290 7 SGB

david 87 406 11 SGB queen7 7 49 476 7 SGB

�at1000 50 0 1000 245000 50 CUL queen8 12 96 1368 12 SGB
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�at1000 60 0 1000 245830 60 CUL queen8 8 64 728 9 SGB

�at1000 76 0 1000 246708 76 CUL queen9 9 81 1056 10 SGB

�at300 20 0 300 21375 20 CUL school1 385 19095 ? SCH

�at300 26 0 300 21633 26 CUL school1 nsh 352 14612 ? SCH

�at300 28 0 300 21695 28 CUL wap01a 2368 110871 ? KOS

fpsol2.i.1 496 11654 65 REG wap02a 2464 111742 ? KOS

fpsol2.i.2 451 8691 30 REG wap03a 4730 286722 ? KOS

fpsol2.i.3 425 8688 30 REG wap04a 5231 294902 ? KOS

games120 120 638 9 SGB wap05a 905 43081 ? KOS

homer 561 1629 13 SGB wap06a 947 43571 ? KOS

huck 74 301 11 SGB wap07a 1809 103368 ? KOS

inithx.i.1 864 18707 54 REG wap08a 1870 104176 ? KOS

inithx.i.2 645 13979 31 REG will199GPIA 701 6772 ? HOS

inithx.i.3 621 13969 31 REG zeroin.i.1 211 4100 49 REG

jean 80 254 10 SGB zeroin.i.2 211 3541 30 REG

Tabla A.1: Información de las instancias de DIMACS
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B. Resultados de coloraci ón por ordenamiento

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) número de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo de coloración por ordenamiento encontró el número óptimo de

colores en 15 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.6.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.450464.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 9 ? 0.001 le450 15b 23 15 0.114 1.533

1-FullIns 4 12 ? 0.008 le450 15c 32 15 0.15 2.133

1-FullIns 5 15 ? 0.053 le450 15d 32 15 0.138 2.133

1-Insertions 4 6 4 0.004 1.5 le450 25a 28 25 0.127 1.12

1-Insertions 5 7 ? 0.027 le450 25b 29 25 0.125 1.16

1-Insertions 6 8 ? 0.171 le450 25c 36 25 0.131 1.44

2-FullIns 3 11 ? 0.003 le450 25d 35 25 0.11 1.4

2-FullIns 4 15 ? 0.036 le450 5a 13 5 0.102 2.6

2-FullIns 5 19 ? 0.411 le450 5b 14 5 0.11 2.8

2-Insertions 3 5 4 0.001 1.25 le450 5c 18 5 0.136 3.6

2-Insertions 4 6 4 0.013 1.5 le450 5d 18 5 0.131 3.6
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 5 7 ? 0.159 miles1000 44 42 0.009 1.048

3-FullIns 3 13 ? 0.006 miles1500 76 73 0.01 1.041

3-FullIns 4 18 ? 0.125 miles250 10 8 0.008 1.25

3-FullIns 5 23 ? 2.255 miles500 23 20 0.014 1.15

3-Insertions 3 5 4 0.002 1.25 miles750 35 31 0.008 1.129

3-Insertions 4 6 ? 0.056 mug100 1 5 4 0.005 1.25

3-Insertions 5 7 ? 1.122 mug100 25 5 4 0.004 1.25

4-FullIns 3 15 ? 0.011 mug88 1 5 4 0.003 1.25

4-FullIns 4 21 ? 0.298 mug88 25 5 4 0.003 1.25

4-FullIns 5 27 ? 9.053 mulsol.i.1 49 49 0.027 1.0

4-Insertions 3 5 3 0.005 1.667 mulsol.i.2 31 31 0.025 1.0

4-Insertions 4 6 ? 0.125 mulsol.i.3 31 31 0.031 1.0

5-FullIns 3 17 ? 0.012 mulsol.i.4 31 31 0.016 1.0

5-FullIns 4 24 ? 0.642 mulsol.i.5 31 31 0.016 1.0

DSJC1000.1 32 ? 0.633 myciel3 5 4 0.0 1.25

DSJC1000.5 128 ? 0.657 myciel4 6 5 0.0 1.2

DSJC1000.9 322 ? 0.957 myciel5 7 6 0.001 1.167

DSJC125.1 8 ? 0.011 myciel6 8 7 0.009 1.143

DSJC125.5 26 ? 0.016 myciel7 9 8 0.019 1.125

DSJC125.9 57 ? 0.016 qg.order100 147 100 40.958 1.47

DSJC250.1 13 ? 0.031 qg.order30 45 30 0.451 1.5

DSJC250.5 44 ? 0.036 qg.order40 52 40 1.404 1.3

DSJC250.9 100 ? 0.039 qg.order60 90 60 7.334 1.5

DSJC500.1 20 ? 0.169 queen10 10 19 ? 0.01

DSJC500.5 74 ? 0.213 queen11 11 19 11 0.007 1.727

DSJC500.9 173 ? 0.212 queen12 12 21 ? 0.013

DSJR500.1 15 ? 0.125 queen13 13 23 13 0.024 1.769

DSJR500.1c 110 ? 0.221 queen14 14 23 ? 0.033

DSJR500.5 145 ? 0.194 queen15 15 25 ? 0.044
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

abb313GPIA 15 ? 1.411 queen16 16 26 ? 0.041

anna 12 11 0.012 1.091 queen5 5 8 5 0.001 1.6

ash331GPIA 11 ? 0.283 queen6 6 10 7 0.001 1.429

ash608GPIA 9 ? 0.792 queen7 7 13 7 0.002 1.857

ash958GPIA 11 ? 2.001 queen8 12 16 12 0.007 1.333

david 13 11 0.007 1.182 queen8 8 14 9 0.002 1.556

�at1000 50 0 126 50 0.7 2.52 queen9 9 15 10 0.007 1.5

�at1000 60 0 127 60 0.716 2.117 school1 44 ? 0.091

�at1000 76 0 126 76 0.675 1.658 school1 nsh 41 ? 0.103

�at300 20 0 47 20 0.048 2.35 wap01a 62 ? 3.114

�at300 26 0 48 26 0.062 1.846 wap02a 61 ? 3.274

�at300 28 0 47 28 0.052 1.679 wap03a 73 ? 11.289

fpsol2.i.1 65 65 0.122 1.0 wap04a 69 ? 12.944

fpsol2.i.2 30 30 0.115 1.0 wap05a 64 ? 0.433

fpsol2.i.3 30 30 0.088 1.0 wap06a 62 ? 0.506

games120 10 9 0.007 1.111 wap07a 73 ? 1.885

homer 16 13 0.193 1.231 wap08a 73 ? 1.921

huck 11 11 0.005 1.0 will199GPIA 13 ? 0.262

inithx.i.1 54 54 0.444 1.0 zeroin.i.1 49 49 0.036 1.0

inithx.i.2 31 31 0.231 1.0 zeroin.i.2 30 30 0.019 1.0

inithx.i.3 31 31 0.19 1.0 zeroin.i.3 30 30 0.031 1.0

Tabla B.1: Resultados de Coloración por Ordenamiento
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C. Resultados de coloraci ón por mayor grado

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) número de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo de coloración por mayor grado encontró el número óptimo de

colores en 27 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.347826.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 5 ? 0.001 le450 15b 19 15 0.131 1.267

1-FullIns 4 6 ? 0.009 le450 15c 27 15 0.113 1.8

1-FullIns 5 7 ? 0.059 le450 15d 27 15 0.133 1.8

1-Insertions 4 5 4 0.004 1.25 le450 25a 26 25 0.1 1.04

1-Insertions 5 6 ? 0.021 le450 25b 26 25 0.13 1.04

1-Insertions 6 7 ? 0.235 le450 25c 31 25 0.118 1.24

2-FullIns 3 6 ? 0.001 le450 25d 31 25 0.136 1.24

2-FullIns 4 7 ? 0.024 le450 5a 12 5 0.104 2.4

2-FullIns 5 8 ? 0.355 le450 5b 13 5 0.137 2.6

2-Insertions 3 4 4 0.001 1.0 le450 5c 13 5 0.148 2.6

2-Insertions 4 5 4 0.018 1.25 le450 5d 15 5 0.133 3.0
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 5 6 ? 0.233 miles1000 44 42 0.013 1.048

3-FullIns 3 7 ? 0.007 miles1500 73 73 0.011 1.0

3-FullIns 4 8 ? 0.092 miles250 9 8 0.008 1.125

3-FullIns 5 9 ? 2.274 miles500 20 20 0.008 1.0

3-Insertions 3 4 4 0.002 1.0 miles750 32 31 0.009 1.032

3-Insertions 4 5 ? 0.061 mug100 1 5 4 0.009 1.25

3-Insertions 5 6 ? 1.074 mug100 25 5 4 0.008 1.25

4-FullIns 3 8 ? 0.011 mug88 1 5 4 0.007 1.25

4-FullIns 4 9 ? 0.227 mug88 25 5 4 0.003 1.25

4-FullIns 5 10 ? 9.805 mulsol.i.1 49 49 0.021 1.0

4-Insertions 3 4 3 0.003 1.333 mulsol.i.2 31 31 0.029 1.0

4-Insertions 4 5 ? 0.139 mulsol.i.3 31 31 0.031 1.0

5-FullIns 3 9 ? 0.01 mulsol.i.4 31 31 0.017 1.0

5-FullIns 4 10 ? 0.683 mulsol.i.5 31 31 0.026 1.0

DSJC1000.1 30 ? 0.632 myciel3 4 4 0.0 1.0

DSJC1000.5 122 ? 0.792 myciel4 5 5 0.001 1.0

DSJC1000.9 315 ? 0.968 myciel5 6 6 0.003 1.0

DSJC125.1 8 ? 0.007 myciel6 7 7 0.009 1.0

DSJC125.5 25 ? 0.017 myciel7 8 8 0.021 1.0

DSJC125.9 54 ? 0.011 qg.order100 147 100 39.413 1.47

DSJC250.1 12 ? 0.028 qg.order30 45 30 0.479 1.5

DSJC250.5 40 ? 0.063 qg.order40 52 40 1.518 1.3

DSJC250.9 93 ? 0.048 qg.order60 90 60 7.031 1.5

DSJC500.1 18 ? 0.149 queen10 10 18 ? 0.009

DSJC500.5 72 ? 0.234 queen11 11 19 11 0.015 1.727

DSJC500.9 170 ? 0.203 queen12 12 21 ? 0.014

DSJR500.1 14 ? 0.108 queen13 13 23 13 0.019 1.769

DSJR500.1c 100 ? 0.307 queen14 14 23 ? 0.036

DSJR500.5 135 ? 0.172 queen15 15 25 ? 0.044
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

abb313GPIA 16 ? 1.34 queen16 16 28 ? 0.036

anna 11 11 0.008 1.0 queen5 5 8 5 0.001 1.6

ash331GPIA 10 ? 0.243 queen6 6 11 7 0.002 1.571

ash608GPIA 9 ? 0.87 queen7 7 12 7 0.003 1.714

ash958GPIA 10 ? 2.104 queen8 12 17 12 0.005 1.417

david 11 11 0.004 1.0 queen8 8 14 9 0.003 1.556

�at1000 50 0 125 50 0.859 2.5 queen9 9 16 10 0.007 1.6

�at1000 60 0 121 60 0.703 2.017 school1 33 ? 0.1

�at1000 76 0 123 76 0.836 1.618 school1 nsh 33 ? 0.094

�at300 20 0 45 20 0.054 2.25 wap01a 52 ? 3.372

�at300 26 0 47 26 0.081 1.808 wap02a 49 ? 3.328

�at300 28 0 45 28 0.067 1.607 wap03a 55 ? 10.542

fpsol2.i.1 65 65 0.13 1.0 wap04a 51 ? 12.464

fpsol2.i.2 30 30 0.106 1.0 wap05a 51 ? 0.456

fpsol2.i.3 30 30 0.105 1.0 wap06a 48 ? 0.598

games120 10 9 0.006 1.111 wap07a 51 ? 1.981

homer 13 13 0.18 1.0 wap08a 52 ? 1.885

huck 11 11 0.005 1.0 will199GPIA 12 ? 0.244

inithx.i.1 54 54 0.447 1.0 zeroin.i.1 49 49 0.032 1.0

inithx.i.2 31 31 0.253 1.0 zeroin.i.2 30 30 0.02 1.0

inithx.i.3 31 31 0.26 1.0 zeroin.i.3 30 30 0.019 1.0

Tabla C.1: Resultados de Coloración por Mayor Grado
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D. Resultados de coloraci ón por menor grado

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) número de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo de coloración por menor grado encontró el número óptimo de

colores en 11 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.8.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.521536.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 7 ? 0.001 le450 15b 26 15 0.097 1.733

1-FullIns 4 7 ? 0.004 le450 15c 37 15 0.138 2.467

1-FullIns 5 9 ? 0.054 le450 15d 39 15 0.145 2.6

1-Insertions 4 5 4 0.002 1.25 le450 25a 33 25 0.129 1.32

1-Insertions 5 7 ? 0.021 le450 25b 33 25 0.121 1.32

1-Insertions 6 8 ? 0.212 le450 25c 43 25 0.112 1.72

2-FullIns 3 8 ? 0.001 le450 25d 44 25 0.16 1.76

2-FullIns 4 10 ? 0.028 le450 5a 15 5 0.123 3.0

2-FullIns 5 13 ? 0.379 le450 5b 15 5 0.108 3.0

2-Insertions 3 4 4 0.001 1.0 le450 5c 19 5 0.116 3.8

2-Insertions 4 5 4 0.014 1.25 le450 5d 18 5 0.101 3.6
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 5 6 ? 0.212 miles1000 53 42 0.017 1.262

3-FullIns 3 10 ? 0.006 miles1500 81 73 0.019 1.11

3-FullIns 4 11 ? 0.111 miles250 11 8 0.012 1.375

3-FullIns 5 15 ? 2.344 miles500 28 20 0.015 1.4

3-Insertions 3 4 4 0.003 1.0 miles750 38 31 0.009 1.226

3-Insertions 4 5 ? 0.062 mug100 1 5 4 0.004 1.25

3-Insertions 5 6 ? 1.085 mug100 25 5 4 0.005 1.25

4-FullIns 3 12 ? 0.011 mug88 1 5 4 0.004 1.25

4-FullIns 4 14 ? 0.308 mug88 25 6 4 0.007 1.5

4-FullIns 5 16 ? 9.429 mulsol.i.1 50 49 0.023 1.02

4-Insertions 3 4 3 0.003 1.333 mulsol.i.2 31 31 0.019 1.0

4-Insertions 4 5 ? 0.105 mulsol.i.3 31 31 0.029 1.0

5-FullIns 3 14 ? 0.01 mulsol.i.4 31 31 0.017 1.0

5-FullIns 4 17 ? 0.596 mulsol.i.5 31 31 0.017 1.0

DSJC1000.1 34 ? 0.613 myciel3 4 4 0.0 1.0

DSJC1000.5 130 ? 0.792 myciel4 5 5 0.0 1.0

DSJC1000.9 331 ? 0.966 myciel5 7 6 0.001 1.167

DSJC125.1 9 ? 0.013 myciel6 8 7 0.008 1.143

DSJC125.5 27 ? 0.017 myciel7 10 8 0.03 1.25

DSJC125.9 58 ? 0.017 qg.order100 147 100 39.137 1.47

DSJC250.1 14 ? 0.036 qg.order30 45 30 0.473 1.5

DSJC250.5 44 ? 0.042 qg.order40 52 40 1.402 1.3

DSJC250.9 102 ? 0.041 qg.order60 90 60 7.161 1.5

DSJC500.1 21 ? 0.156 queen10 10 17 ? 0.011

DSJC500.5 77 ? 0.213 queen11 11 19 11 0.015 1.727

DSJC500.9 184 ? 0.231 queen12 12 20 ? 0.015

DSJR500.1 18 ? 0.139 queen13 13 25 13 0.025 1.923

DSJR500.1c 108 ? 0.253 queen14 14 24 ? 0.021

DSJR500.5 200 ? 0.192 queen15 15 25 ? 0.042
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

abb313GPIA 15 ? 1.311 queen16 16 27 ? 0.04

anna 13 11 0.009 1.182 queen5 5 9 5 0.001 1.8

ash331GPIA 9 ? 0.26 queen6 6 12 7 0.001 1.714

ash608GPIA 9 ? 0.849 queen7 7 13 7 0.002 1.857

ash958GPIA 9 ? 2.031 queen8 12 20 12 0.006 1.667

david 15 11 0.003 1.364 queen8 8 15 9 0.004 1.667

�at1000 50 0 126 50 0.686 2.52 queen9 9 15 10 0.006 1.5

�at1000 60 0 129 60 0.762 2.15 school1 47 ? 0.099

�at1000 76 0 128 76 0.784 1.684 school1 nsh 44 ? 0.093

�at300 20 0 49 20 0.062 2.45 wap01a 65 ? 3.157

�at300 26 0 51 26 0.084 1.962 wap02a 66 ? 3.278

�at300 28 0 51 28 0.05 1.821 wap03a 74 ? 10.527

fpsol2.i.1 66 65 0.156 1.015 wap04a 75 ? 12.419

fpsol2.i.2 34 30 0.109 1.133 wap05a 64 ? 0.481

fpsol2.i.3 34 30 0.097 1.133 wap06a 63 ? 0.544

games120 10 9 0.009 1.111 wap07a 72 ? 1.738

homer 18 13 0.201 1.385 wap08a 71 ? 1.873

huck 12 11 0.005 1.091 will199GPIA 12 ? 0.269

inithx.i.1 55 54 0.396 1.019 zeroin.i.1 50 49 0.027 1.02

inithx.i.2 32 31 0.279 1.032 zeroin.i.2 30 30 0.019 1.0

inithx.i.3 31 31 0.259 1.0 zeroin.i.3 30 30 0.021 1.0

Tabla D.1: Resultados de Coloración por Menor Grado
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E. Resultados de coloraci ón por Búsqueda Local

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) número de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo de coloración por Búsqueda Local encontró el número óptimo

de colores en 32 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.287710.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 4 ? 0.004 le450 15b 20 15 0.293 1.333

1-FullIns 4 6 ? 0.025 le450 15c 29 15 0.332 1.933

1-FullIns 5 6 ? 0.119 le450 15d 29 15 0.319 1.933

1-Insertions 4 5 4 0.006 1.25 le450 25a 26 25 0.278 1.04

1-Insertions 5 7 ? 0.066 le450 25b 27 25 0.308 1.08

1-Insertions 6 7 ? 0.488 le450 25c 34 25 0.377 1.36

2-FullIns 3 5 ? 0.007 le450 25d 34 25 0.328 1.36

2-FullIns 4 7 ? 0.081 le450 5a 12 5 0.274 2.4

2-FullIns 5 8 ? 1.036 le450 5b 12 5 0.338 2.4

2-Insertions 3 4 4 0.002 1.0 le450 5c 15 5 0.291 3.0

2-Insertions 4 5 4 0.03 1.25 le450 5d 15 5 0.323 3.0
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 5 6 ? 0.52 miles1000 43 42 0.029 1.024

3-FullIns 3 6 ? 0.01 miles1500 73 73 0.035 1.0

3-FullIns 4 7 ? 0.222 miles250 8 8 0.032 1.0

3-FullIns 5 10 ? 5.808 miles500 21 20 0.022 1.05

3-Insertions 3 4 4 0.004 1.0 miles750 32 31 0.03 1.032

3-Insertions 4 5 ? 0.104 mug100 1 4 4 0.017 1.0

3-Insertions 5 7 ? 2.79 mug100 25 4 4 0.022 1.0

4-FullIns 3 7 ? 0.015 mug88 1 4 4 0.017 1.0

4-FullIns 4 8 ? 0.661 mug88 25 4 4 0.009 1.0

4-FullIns 5 9 ? 24.194 mulsol.i.1 49 49 0.074 1.0

4-Insertions 3 4 3 0.014 1.333 mulsol.i.2 31 31 0.049 1.0

4-Insertions 4 5 ? 0.294 mulsol.i.3 31 31 0.054 1.0

5-FullIns 3 8 ? 0.05 mulsol.i.4 31 31 0.065 1.0

5-FullIns 4 9 ? 1.652 mulsol.i.5 31 31 0.078 1.0

DSJC1000.1 31 ? 1.527 myciel3 4 4 0.0 1.0

DSJC1000.5 126 ? 2.466 myciel4 5 5 0.001 1.0

DSJC1000.9 308 ? 4.699 myciel5 6 6 0.003 1.0

DSJC125.1 7 ? 0.025 myciel6 7 7 0.011 1.0

DSJC125.5 24 ? 0.031 myciel7 8 8 0.068 1.0

DSJC125.9 54 ? 0.031 qg.order100 104 100 101.26 1.04

DSJC250.1 12 ? 0.112 qg.order30 33 30 1.285 1.1

DSJC250.5 41 ? 0.147 qg.order40 43 40 3.849 1.075

DSJC250.9 94 ? 0.154 qg.order60 64 60 18.462 1.067

DSJC500.1 18 ? 0.387 queen10 10 14 ? 0.014

DSJC500.5 72 ? 0.627 queen11 11 16 11 0.025 1.455

DSJC500.9 166 ? 0.948 queen12 12 17 ? 0.043

DSJR500.1 13 ? 0.373 queen13 13 19 13 0.055 1.462

DSJR500.1c 100 ? 0.869 queen14 14 19 ? 0.054

DSJR500.5 143 ? 0.601 queen15 15 21 ? 0.083
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

abb313GPIA 14 ? 3.337 queen16 16 22 ? 0.097

anna 11 11 0.039 1.0 queen5 5 7 5 0.002 1.4

ash331GPIA 6 ? 0.634 queen6 6 8 7 0.004 1.143

ash608GPIA 6 ? 2.077 queen7 7 10 7 0.007 1.429

ash958GPIA 6 ? 5.083 queen8 12 14 12 0.024 1.167

david 12 11 0.009 1.091 queen8 8 12 9 0.006 1.333

�at1000 50 0 122 50 2.266 2.44 queen9 9 12 10 0.016 1.2

�at1000 60 0 122 60 2.166 2.033 school1 39 ? 0.228

�at1000 76 0 126 76 2.385 1.658 school1 nsh 38 ? 0.222

�at300 20 0 44 20 0.167 2.2 wap01a 55 ? 8.143

�at300 26 0 46 26 0.163 1.769 wap02a 53 ? 8.795

�at300 28 0 47 28 0.165 1.679 wap03a 59 ? 28.288

fpsol2.i.1 65 65 0.399 1.0 wap04a 58 ? 32.961

fpsol2.i.2 30 30 0.307 1.0 wap05a 53 ? 1.234

fpsol2.i.3 30 30 0.319 1.0 wap06a 51 ? 1.453

games120 9 9 0.021 1.0 wap07a 57 ? 4.633

homer 13 13 0.469 1.0 wap08a 56 ? 4.837

huck 11 11 0.011 1.0 will199GPIA 9 ? 0.692

inithx.i.1 54 54 1.114 1.0 zeroin.i.1 49 49 0.075 1.0

inithx.i.2 31 31 0.665 1.0 zeroin.i.2 30 30 0.077 1.0

inithx.i.3 31 31 0.561 1.0 zeroin.i.3 30 30 0.074 1.0

Tabla E.1: Resultados de Coloración por Búsqueda Local
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F. Resultados de coloraci ón por Búsqueda Tabú

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) número de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo de coloración por Búsqueda Tabú encontró el número óptimo

de colores en 34 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.2.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.284478.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 4 ? 11.66 le450 15b 20 15 444.195 1.333

1-FullIns 4 5 ? 46.474 le450 15c 29 15 795.811 1.933

1-FullIns 5 6 ? 183.074 le450 15d 29 15 790.479 1.933

1-Insertions 4 5 4 24.413 1.25 le450 25a 26 25 444.169 1.04

1-Insertions 5 6 ? 91.348 le450 25b 26 25 440.712 1.04

1-Insertions 6 7 ? 400.249 le450 25c 33 25 822.75 1.32

2-FullIns 3 5 ? 19.984 le450 25d 35 25 820.837 1.4

2-FullIns 4 7 ? 106.847 le450 5a 12 5 337.617 2.4

2-FullIns 5 7 ? 772.331 le450 5b 12 5 339.905 2.4

2-Insertions 3 4 4 11.718 1.0 le450 5c 16 5 508.016 3.2

2-Insertions 4 5 4 53.465 1.25 le450 5d 14 5 509.086 2.8
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 5 6 ? 295.451 miles1000 44 42 148.815 1.048

3-FullIns 3 6 ? 30.256 miles1500 73 73 222.344 1.0

3-FullIns 4 8 ? 227.305 miles250 9 8 44.776 1.125

3-FullIns 5 8 ? 1983.039 miles500 20 20 73.343 1.0

3-Insertions 3 4 4 17.51 1.0 miles750 33 31 108.122 1.065

3-Insertions 4 5 ? 103.088 mug100 1 4 4 31.164 1.0

3-Insertions 5 7 ? 740.412 mug100 25 4 4 30.84 1.0

4-FullIns 3 7 ? 45.472 mug88 1 4 4 27.255 1.0

4-FullIns 4 8 ? 438.215 mug88 25 4 4 27.166 1.0

4-FullIns 5 9 ? 4556.417 mulsol.i.1 49 49 190.424 1.0

4-Insertions 3 4 3 26.054 1.333 mulsol.i.2 31 31 187.233 1.0

4-Insertions 4 5 ? 191.445 mulsol.i.3 31 31 189.723 1.0

5-FullIns 3 8 ? 64.982 mulsol.i.4 31 31 189.639 1.0

5-FullIns 4 9 ? 745.017 mulsol.i.5 31 31 190.247 1.0

DSJC1000.1 30 ? 2347.488 myciel3 4 4 4.457 1.0

DSJC1000.5 125 ? 11040.007 myciel4 5 5 8.933 1.0

DSJC1000.9 311 ? 19830.036 myciel5 6 6 21.224 1.0

DSJC125.1 7 ? 58.972 myciel6 7 7 51.566 1.0

DSJC125.5 24 ? 183.781 myciel7 8 8 133.866 1.0

DSJC125.9 52 ? 305.499 qg.order100 104 100 41664.691 1.04

DSJC250.1 12 ? 172.045 qg.order30 33 30 1358.577 1.1

DSJC250.5 42 ? 659.462 qg.order40 43 40 3192.756 1.075

DSJC250.9 93 ? 1054.887 qg.order60 64 60 10995.666 1.067

DSJC500.1 19 ? 622.35 queen10 10 15 ? 76.859

DSJC500.5 70 ? 2746.301 queen11 11 16 11 100.846 1.455

DSJC500.9 167 ? 4674.998 queen12 12 17 ? 128.34

DSJR500.1 14 ? 257.399 queen13 13 17 13 160.68 1.308

DSJR500.1c 96 ? 5104.116 queen14 14 20 ? 197.398

DSJR500.5 148 ? 2633.488 queen15 15 22 ? 238.399
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

abb313GPIA 14 ? 2965.857 queen16 16 22 ? 287.757

anna 11 11 48.551 1.0 queen5 5 5 5 12.71 1.0

ash331GPIA 6 ? 319.831 queen6 6 9 7 20.026 1.286

ash608GPIA 6 ? 616.107 queen7 7 10 7 29.399 1.429

ash958GPIA 6 ? 1009.358 queen8 12 14 12 73.041 1.167

david 11 11 34.692 1.0 queen8 8 12 9 41.346 1.333

�at1000 50 0 123 50 11129.372 2.46 queen9 9 14 10 56.855 1.4

�at1000 60 0 123 60 11192.591 2.05 school1 40 ? 846.061

�at1000 76 0 124 76 11085.139 1.632 school1 nsh 36 ? 654.448

�at300 20 0 45 20 1005.406 2.25 wap01a 55 ? 5963.675

�at300 26 0 45 26 915.81 1.731 wap02a 52 ? 5994.684

�at300 28 0 46 28 893.376 1.643 wap03a 60 ? 14558.956

fpsol2.i.1 65 65 563.535 1.0 wap04a 58 ? 15433.044

fpsol2.i.2 30 30 439.416 1.0 wap05a 53 ? 2295.844

fpsol2.i.3 30 30 431.344 1.0 wap06a 52 ? 2373.197

games120 9 9 51.61 1.0 wap07a 56 ? 5273.266

homer 13 13 196.817 1.0 wap08a 56 ? 5261.96

huck 11 11 28.465 1.0 will199GPIA 11 ? 468.575

inithx.i.1 54 54 941.245 1.0 zeroin.i.1 49 49 199.313 1.0

inithx.i.2 31 31 692.045 1.0 zeroin.i.2 30 30 176.98 1.0

inithx.i.3 31 31 685.17 1.0 zeroin.i.3 30 30 177.604 1.0

Tabla F.1: Resultados de Coloración por Búsqueda Tabú
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G. Resultados de coloraci ón por Algoritmo Gen éti-

co

� (G) representa el número cromático, es decir el m�́nimo (óptimo) numero de

colores necesarios para colorear apropiadamente el grafo.

f̂ representa el número cromático aproximado generado por el algoritmo.

f̂
� (G) representa la razón de aproximación.

Notas:

1. El algoritmo genético de coloración encontró el número óptimo de colores

en 19 instancias de un total de 69.

2. La razón de aproximación máxima f̂
� (G) es de 3.6.

3. El promedio de la razón de aproximación es 1.431623.

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

1-FullIns 3 4 ? 75.003 le450 15b 23 15 2000.69 1.533

1-FullIns 4 12 ? 195.249 le450 15c 32 15 3640.041 2.133

1-FullIns 5 15 ? 841.999 le450 15d 32 15 3667.508 2.133

1-Insertions 4 6 4 106.469 1.5 le450 25a 28 25 2002.793 1.12

1-Insertions 5 7 ? 410.311 le450 25b 29 25 2027.348 1.16

1-Insertions 6 8 ? 1825.175 le450 25c 36 25 3781.81 1.44

2-FullIns 3 7 ? 214.632 le450 25d 35 25 3807.506 1.4

2-FullIns 4 15 ? 481.317 le450 5a 13 5 1526.394 2.6

2-FullIns 5 19 ? 3290.07 le450 5b 14 5 1546.11 2.8
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

2-Insertions 3 4 4 58.638 1.0 le450 5c 18 5 2324.405 3.6

2-Insertions 4 6 4 233.856 1.5 le450 5d 18 5 2323.31 3.6

2-Insertions 5 7 ? 1324.71 miles1000 44 42 676.534 1.048

3-FullIns 3 13 ? 136.838 miles1500 76 73 1023.991 1.041

3-FullIns 4 18 ? 1032.678 miles250 10 8 188.994 1.25

3-FullIns 5 23 ? 9137.908 miles500 23 20 327.753 1.15

3-Insertions 3 5 4 73.52 1.25 miles750 35 31 495.462 1.129

3-Insertions 4 6 ? 439.869 mug100 1 5 4 126.855 1.25

3-Insertions 5 7 ? 3374.922 mug100 25 5 4 125.332 1.25

4-FullIns 3 15 ? 201.401 mug88 1 5 4 110.58 1.25

4-FullIns 4 21 ? 1968.67 mug88 25 5 4 110.713 1.25

4-FullIns 5 27 ? 20691.124 mulsol.i.1 49 49 871.378 1.0

4-Insertions 3 5 3 101.503 1.667 mulsol.i.2 31 31 860.523 1.0

4-Insertions 4 6 ? 779.218 mulsol.i.3 31 31 863.279 1.0

5-FullIns 3 17 ? 281.337 mulsol.i.4 31 31 867.114 1.0

5-FullIns 4 24 ? 3376.094 mulsol.i.5 31 31 874.704 1.0

DSJC1000.1 32 ? 11327.141 myciel3 4 4 17.047 1.0

DSJC1000.5 128 ? 51304.364 myciel4 5 5 39.476 1.0

DSJC1000.9 322 ? 90897.99 myciel5 7 6 89.231 1.167

DSJC125.1 8 ? 245.427 myciel6 8 7 226.31 1.143

DSJC125.5 26 ? 792.224 myciel7 9 8 600.001 1.125

DSJC125.9 57 ? 1322.347 qg.order100 147 100 176460.797 1.47

DSJC250.1 13 ? 795.581 qg.order30 45 30 6213.531 1.5

DSJC250.5 44 ? 2981.662 qg.order40 52 40 14713.913 1.3

DSJC250.9 100 ? 5087.06 qg.order60 90 60 50172.59 1.5

DSJC500.1 20 ? 2902.98 queen10 10 19 ? 350.382

DSJC500.5 74 ? 12380.172 queen11 11 19 11 468.373 1.727

DSJC500.9 173 ? 21638.044 queen12 12 21 ? 584.228

DSJR500.1 15 ? 1178.327 queen13 13 23 13 746.565 1.769
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Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

Nombre

de la

instancia f̂ � (G)

Tiempo

(seg) f̂
� (G)

DSJR500.1c 110 ? 23362.38 queen14 14 23 ? 910.971

DSJR500.5 145 ? 11852.914 queen15 15 25 ? 1132.038

abb313GPIA 15 ? 12750.27 queen16 16 26 ? 1333.41

anna 12 11 213.154 1.091 queen5 5 5 5 164.34 1.0

ash331GPIA 11 ? 1468.007 queen6 6 10 7 87.514 1.429

ash608GPIA 9 ? 2780.82 queen7 7 13 7 132.172 1.857

ash958GPIA 11 ? 4466.855 queen8 12 16 12 335.036 1.333

david 13 11 153.289 1.182 queen8 8 14 9 189.188 1.556

�at1000 50 0 126 50 50288.52 2.52 queen9 9 15 10 258.187 1.5

�at1000 60 0 127 60 50563.83 2.117 school1 44 ? 4017.109

�at1000 76 0 126 76 51491.694 1.658 school1 nsh 41 ? 3035.814

�at300 20 0 47 20 4104.894 2.35 wap01a 62 ? 26581.04

�at300 26 0 48 26 4160.531 1.846 wap02a 61 ? 27337.024

�at300 28 0 47 28 4170.498 1.679 wap03a 73 ? 61369.098

fpsol2.i.1 65 65 2611.324 1.0 wap04a 69 ? 59549.95

fpsol2.i.2 30 30 1990.193 1.0 wap05a 64 ? 9931.503

fpsol2.i.3 30 30 1973.226 1.0 wap06a 62 ? 10088.149

games120 10 9 225.089 1.111 wap07a 73 ? 22456.502

homer 16 13 823.992 1.231 wap08a 73 ? 20169.198

huck 11 11 123.572 1.0 will199GPIA 13 ? 2071.382

inithx.i.1 54 54 4295.946 1.0 zeroin.i.1 49 49 902.598 1.0

inithx.i.2 31 31 3172.178 1.0 zeroin.i.2 30 30 809.545 1.0

inithx.i.3 31 31 3148.584 1.0 zeroin.i.3 30 30 791.859 1.0

Tabla G.1: Resultados de Coloración por Algoritmo Genético

H. Manual de Usuario
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Salida: Producir una asignación �I�����&���:���9��de colores en C 
al conjunto de V de vértices del grafo de tal modo que 
existe una arista e = {vi, vk} �Ð��E entonces los vértices vi, vk 

deben de ser coloreados con diferente color. 

Para resolver el problema de coloreo de grafos se siguen 2 
enfoques. El primero consiste en en tres heurísticas que 
consideran un orden previamente establecido, la primera 
heurística procede coloreando los vértices conforme al orden 
establecido por el etiquetamiento de los nodos v1 a vn del 
vértice 1 al vértice n. La segunda y tercera heurística siguen el 
orden establecido por el grado de los vértices. Así la segunda 
heurística ordena los nodos de mayor a menor grado, y 
conforme a dicho orden se procede a colorear. Similarmente la 
tercera heurística lleva a cabo el proceso de coloreo, pero a 
partir de un ordenamiento de vértices de menor a mayor grado. 
Estos algoritmos siguen el siguiente proceso: 

Paso 1: i = 1, j = 1. 

Paso 2: Para todos los vértices vi:  

Paso 3:  Si para todas las aristas {vi, vk} �Å E, ningún 
vértice vk está coloreado con cj entonces asignar color 
cj a vértice vi. Siendo vk todas las aristas adyacentes 
con vi 

De otro modo elegir el mínimo j para 
colorear vértice vi con color cj. 

Paso 4: Reportar a j como el número cromático del grafo. 

En el segundo enfoque se utilizaron las siguientes 
metaheurísticas: 

�{ Búsqueda Local (Local Search) [1] 
�{ Búsqueda Tabú (Tabu Search) [2] 
�{ Algoritmo Genético [6] 

 
Experimentación 
    La eficiencia de estos algoritmos es probada utilizando el 
desafío de DIMACS (The Center for Discrete Mathematics 
and Theoretical Computer Science). Este desafío cuenta con 
125 grafos de los cuales se conoce el número cromático 
óptimo de 69 de ellos. El resultado se mide utilizando 3 
métricas: 

�{ Cuantas veces el algoritmo encontró el resultado 
óptimo. 

�{ La razón de aproximación del resultado (El resultado 
obtenido dividido entre el resultado óptimo). 

�{ El tiempo de ejecución del algoritmo (en segundos). 
 

Procesamiento Final 
    Después de que se ha obtenido un coloreo para el grafo 
generado por la carga horaria se aplica la función de balanceo. 
Esta función trata de que cada color tenga el mismo número 
de nodos. 
    En la Figura 8 se puede observar el número de materias en 
cada clúster antes del balanceo. 

 
Figura 8. Coloreo antes del balanceo. 
 
   Este proceso se hace con el propósito de utilizar el mayor 
número de salones posibles en cada horario. En la Figura 9 se 
puede ver el coloreo después de que se aplica la función de 
balanceo. 

 
Figura 9. Coloreo después del balanceo 
 

III . RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

  Los algoritmos fueron probados para poder saber su 
efectividad en un sistema web. En la Tabla 3 se pueden ver los 
resultados obtenidos por cada uno de los algoritmos. 
 

TABLA 3 
Resultados experimentales 

 

 
Algoritmo  

Veces que 
se encontró 
el óptimo 

Promedio 
de las 

razones 

Razón más 
grande 

Tabu Search 34/69 1.28 3.2 
Local Search 32/69 1.28 3 
Mayor Grado 27/69 1.34 3 

Genético 19/69 1.43 3.6 
Ordenamiento 15/69 1.45 3.6 
Menor Grado 11/69 1.52 3.8 
   Como se puede observar en la tabla Tabu Search fue el 
algoritmo que dio mejores resultados. Sin embargo, dado que 
el algoritmo debe de ser eficiente en un servidor el tiempo de 
ejecución es un factor a considerar. 
    En las Figuras 10 y 11 se presenta el tiempo de ejecución de 
cada uno de los algoritmos para cada uno de los casos de 
estudio. 



 
Figura 10. Resultados de tiempo de ejecución de los algoritmos (1/2). 
 

 
Figura 11. Resultados de tiempo de ejecución de los algoritmos (2/2). 
 

    En el eje vertical de las figuras se puede ver el tiempo en 
segundos que toma cada algoritmo y en el eje horizontal se ve 
el nombre del caso de estudio, los cuales están ordenados 
dependiendo del número de nodos con los que cuenta el grafo. 
   En la gráfica se puede apreciar que Tabu Search y el 
algoritmo genético tardan significativamente más tiempo que 
el resto de los algoritmos. Este comportamiento no los hace 
funcionales en un servidor web. 
   En las figuras 12 y 13 se puede apreciar el resultado de 
número cromático que obtuvo cada algoritmo. 

 
Figura 12. Resultados de número cromático obtenido por los algoritmos (1/2). 

 
Figura 13. Resultados de número cromático obtenido por los algoritmos 
 
   En las figuras 14 y 15 se puede apreciar la razón de 
aproximación que tuvo cada algoritmo. 

 
Figura 14. Resultados de razón aproximación de los algoritmos (1/2). 
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