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PALABRAS CLAVE RESUMEN
NSGA-II, La calendarizacion de tareas en las instituciones educativas tiene como objetivo que los
Calendarizacion de estudiantes tomen sus asignaturas correspondientes apegandose a un conjunto de

restricciones. En el presente trabajo se muestra que, utilizando un enfoque Multi-objetivo
junto a la metodologia API-CARPIO, se generan soluciones aceptables para el problema
de calendarizacién de horarios. Las instancias de prueba provienen de datos reales del
Instituto Tecnoldgico de Ledn (ITL). Los resultados del algoritmo Multi-objetivo NSGA-
Il 'y sus distintas configuraciones son comparados con los resultados de algoritmos
Metaheuristicos, ademas con los resultados de un Experto Humano.

Horarios Universitarios,
algoritmo Genético,
algoritmo Memético,
Sistema inmune.
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Los problemas de calendarizacién de tareas o
eventos, en general, estan sujetos a conjuntos
de restricciones tales como: creacion de roles
de trabajo, funcionamiento de distintos
equipos, personal de operacion,..., entre otros.
Este tipo de problemas han sido clasificados
como clase NP [1].

De particular, el disefio de horarios en las
instituciones educativas no ha podido realizarse
de manera generalizada, debido a la gran
cantidad de variantes que tiene, entre las mas
importantes se encuentran: alumnos, docentes,
plan de estudios, sistema de educacion e
inmuebles con los que dispone cada institucion
[2].

De manera general el problema de
calendarizacion de horarios puede ser definido
como la asignacion de un conjunto de eventos a
un conjunto de espacios de tiempo, que esta
sujeto a un conjunto de restricciones [3].

En el estado del arte se han reportado formas
de resolver el problema de Calendarizacion de
Horarios utilizando algoritmos Heuristicos bajo
el enfoque Mono-objetivo, tales como,
Algoritmos Genéticos[4, 5, 6], Algoritmos
Meméticos [7, 8], Busqueda Local [9],
Recocido Simulado [10], optimizacion por
colonia de Hormigas [11], enfoque
Hiperheuristico [12] entre otras [2].

Asi mismo, el Enfoque Multi-objetivo ha
sido utilizado para resolver problemas de
Calendarizacion de  Horarios  mediante
algoritmos heuristicos [13, 14], softwares [15],
y el uso de métodos de reduccion de objetivos
[16]. Los trabajos citados anteriormente
mostraron que dentro del enfoque Multi-
objetivo existen diferentes metodologias de
solucién para la Calendarizacion de horarios
universitarios.

Durante este trabajo, el problema de
Calendarizacion de Horarios se abordd
mediante el enfoque de  Algoritmos

Metaheuristicos Multi-objetivo. Sin embargo,
dado que no existe Metaheuristica que de la
mejor solucién a todos los problemas de
calendarizacion de horarios universitarios
(Teorema de No-Free Luch [17]), es necesario
buscar  soluciones aceptables  mediante
diferentes técnicas Metaheuristicas.

Ademas, en este trabajo se reportaron los
resultados que se obtuvieron en instancias
reales del Instituto Tecnolégico de Ledn (ITL),
donde la calendarizacion de horarios
actualmente se elabora con Algoritmos
Metaheuristicos propuestos por Aguilar et al.
en [2] y posteriormente un experto humano da
los ajustes necesarios para cubrir las
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necesidades de la institucién. Los Algoritmos
Metaheuristicos propuestos por Aguilar et al.
en [2], se utilizan para encontrar soluciones
donde la prioridad es minimizar la cantidad de
alumnos en conflicto en general, sin embargo,
no se cuida que la cantidad de alumnos en
conflicto sea minima para cada horario, lo cual
trae como consecuencias reubicacion de
docentes y una demanda mayor de grupos. En
el caso planteado en este trabajo, se cuida que
la cantidad de alumnos que entren en conflicto
en un mismo horario sea minimo.

En el presente articulo se utilizo el algoritmo
NSGA-II, debido a su constante uso dentro del
estado del arte en Timetabling, para encontrar
soluciones aceptables para el problema de
calendarizacion de horarios universitarios con
instancias del ITL  considerando la
minimizacién de los alumnos en conflicto por
cada horario. A continuacién se realizd una
comparativa de las soluciones obtenidas por las
variantes del NSGA-II vs las dadas por Aguilar
et al. en [2], con el fin de verificar, utilizando
pruebas no paramétricas, si el enfoque Multi-
objetivo compite con el utilizado en Aguilar et
al. en [2]. Por altimo, se realiz6 la prueba de
suma de rangos con signo de Wilcoxon, entre
las soluciones del experto humano y las
versiones  Multi-objetivo, para verificar si el
disefio de horarios bajo el enfoque Multi-
objetivo es una herramienta apropiada para dar
solucion al problema de calendarizacion de
horarios universitarios con instancias del ITL.

1. El problema de
calendarizacion de Horarios
Universitarios

La calendarizacion de Horarios
Universitarios (University Timetabling) puede
ser definida como el proceso de acomodar una
serie de elementos e dentro de un conjunto de
espacios de tiempo s de tal manera que no se
violen una serie de restricciones ¢ para cubrir
las necesidades de horarios escolares [18].

Otra definicion mencionada por [2] es que
puede ser definido como el proceso de asignar
clases a recursos como lo son de tiempo,
espacio (salones) y maestros (personal),
mientras se satisfaga un conjunto de
restricciones.

Existen dos tipos de restricciones [19].

- Restricciones Duras (Hard): Es una
restriccion cuya violaciéon impide que
sea posible implementar la solucion en
el mundo real.



Programacion Matematica y Software (2019) 11 (1): 36-47. ISSN: 2007-3283

- Restricciones Blandas (Soft):
Conjunto de restricciones cuya
satisfaccién completa es deseable.

1.1 Metodologia API-Carpio.

La metodologia API-Carpio [20] describe el
proceso de calendarizacion de horarios
educativos como:

f(x) = FA(x) + FP(x) + FI(x)

Doénde:

FA(x) = NOmero de estudiantes en
conflicto dentro del horario x, (CTT).

FP(x) = Numero de profesores en conflicto
dentro del horario x, (FTT).

FI(x) = NUmero de aulas y laboratorios en
conflicto dentro del horario x, (CATT).

En el presente trabajo abarcard Unicamente
hasta FA(x), misma que es definida como:

k
FA = Z FAy,
j=1

Donde:
(MVj)_S

(IVIVJ')_1
A=) 0y T (A A
FAVj = Numero de estudiantes en conflicto

con el vector V;.

V; = Es un vector de tiempo que contiene
diferentes materias.

Ajs NAjs = NOmero de alumnos que
demandan la inscripcién simultanea de las
materias Mj s A M g1 .

j = Es el nimero de vector.

s = Es el indice de las materias contenidas
dentro del vector j.

1.2 Metodologia del disefio

La metodologia del disefio utilizada en el
presente trabajo fue la propuesta por Soria et al.
[21], y ha sido utilizada en [22] y [2], siendo
este Ultimo el que contiene los resultados a
comparar con este trabajo.

La metodologia consiste en la modelacion
de diferentes restricciones de la calendarizacion
de tareas y listas de restricciones mediante la
conversion de las restricciones de tiempo y
espacio en un simple tipo de restriccion:
conflictos de estudiantes. Con este fin en [21]
se propone estructuras como la matriz MMA,
lista LPH, lista LPA y lista LPS. Las primeras
tres representan restricciones duras y la Gltima
las restricciones blandas [2]. En el presente
trabajo se utilizaron las dos primeras
estructuras anteriormente mencionadas. En [21]
se definen las estructuras de la siguiente
manera:
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- Matriz MMA: Contiene el nimero de
conflictos (entre alumnos) posibles si
dos lecciones son asignadas en el
mismo espacio de tiempo.

- Lista LPH: Esta lista nos da
informacion acerca de cada leccion
(clase, evento o materia) en que
posible espacio de tiempo puede ser
asignada.

2. Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos basan su
funcionamiento en la teoria de la evolucion de
las especies, la supervivencia del més apto y la
trasmision de caracteristicas de padres a hijos
[23]. En los Jultimos afios, han sido
desarrollados una gran variedad de algoritmos
evolutivos: Algoritmos Genéticos, Estrategias
evolutivas, Programacion evolutiva,
Programacion Genética, entre otras. Cada uno
con una propuesta diferente, sin embargo, estan
inspirados en el mismo principio de evolucién
natural [24].

2.1 Algoritmo Genético

Los AGs fueron desarrollados por J. Holland
en los 70s, con el fin de entender el proceso
adaptativo del sistema natural, para luego
aplicarlo en la optimizacion y Machine
Learning en los 80s [25]. Los algoritmos
genéticos (AGs) son algoritmos de busqueda,
optimizacibn 'y maquinas de aprendizaje
basados en la teoria de la Seleccion Natural, la
Evolucién y la Genética [26].

2.2 Algoritmo Memético

En 1976 Dawkins disefio el concepto de
meme, el cual a diferencia del gen puede ser
modificado por su portador. Supuso que existe
un progreso como un gen del algoritmo
genético que es transferido a la proxima
generacion, es decir, las caracteristicas
obtenidas se transfieren de una generacion
anterior a una siguiente, junto con los cambios
de poblacion. [2]. Los componentes de un
Algoritmo Memético son: Algoritmo Genético
y Busqueda Local [27].

2.3 Sistema Inmune

Estos se basan en imitar el comportamiento
del sistema inmunolégico humano, el cual se
encarga de proteger al cuerpo de los patdgenos
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externos e internos y su tarea principal es
reconocer las células en el cuerpo clasificarlas
como propias y no propias. Los algoritmos de
Sistema Inmune artificial han sido aplicados
con éxito en diversos problemas de
optimizacion [28].

Basicamente el proceso del algoritmo de
Sistema Inmune Artificial consiste en generar
aleatoriamente una poblacion de soluciones
candidatas;  después  seleccionamos  un
porcentaje de los mejores individuos, los cuales
son clonados, luego a estos individuos se les
aplica una Hipermuta y finalmente
continuamos hasta llegar a nuestra solucién
objetivo, pero para evitar que nuestra poblacion
crezca sin medida se pone una poda la cual nos
permitird regresar al tamafio inicial de la
poblacidn [28].

3. Enfoque Multi-objetivo

Los problemas de optimizacion Multi-
objetivo (POM) pueden formularse de la
siguiente manera: [29]

pom = [MINF() = (0. ) i) (1)

s.a. x €X

Donde k = 2 es el nimero de funciones
objetivo.

x = (x1,%,, ..., Xp) €S el vector de variables
de decision.

X es el espacio de soluciones factibles. X es
definido habitualmente como el conjunto de
restricciones:

{x|gj(x) <0,j=12,...myh;(x)=0,i=12,.., e}

F(x) es el verdadero objetivo.

y=00Y,, ---'yk): cony; = fi (x), es el
valor de una soluciébn en la espera de
soluciones factibles.

Lo ideal a encontrar en problemas Multi-
objetivo es un Vector ideal y * que minimice
todas las funciones objetivo de manera
simultanea, sin embargo, eso usualmente no es
posible. [30]. Por lo tanto, en varios problemas
de la vida real, los objetivos en cuestion entran
en conflicto entre si. La solucién entonces que
se puede dar a problemas Multi-objetivo es un
conjunto de soluciones, mismas que satisfagan
los objetivos en un nivel aceptable y no sean
dominadas por alguna otra solucion. [30].

3.1 Objetivos

En el presente trabajo se manejaron un total
de 3 objetivos, los cuales se definen de la
siguiente manera:
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El primer objetivo es la minimizacion de los

conflictos pertenecientes a los vectores
impares:
w3l
FA=) “FAy,, )
j=

El segundo objetivo es la minimizacion de
los conflictos pertenecientes a los vectores
pares:

[2
FA= ijl FAy,, 3)
Donde [31]:
k
k 2 si k = Namero Par (2,4, ...)
[E] T)k-1 )
—5 st k = Namero Impar (1,3, ...)

El tercer objetivo es la minimizacion de la
suma de la cantidad de conflictos de alumnos
en todos los vectores:

k
FA= § FAy, “)
j=1

4.2 NSGA 11

ElI NSGA (Nondominated Sorting Genetic
Algorithm) fue desarrollado en 1998 por
Sribvias y Dep [32]. Méas tarde, Deb [33]
mejoré el NSGA original y lo renombro
NSGA-II. La principal diferencia entre ambos
algoritmos, es que el NSGA Il emplea un
archivo para contener las mejores soluciones y
una regla de asignacion de adaptacion que tiene
en cuenta, tanto el rango, como la distancia de
cada solucién [33].

Las caracteristicas principales del NSGA-II
son las siguientes:

- Contiene el esquema general de un
Algoritmo Genético Simple.

- El ordenamiento no dominado
mediante una técnica de comparacion
que utiliza una subpoblacion auxiliar.

- El uso de una técnica de agrupamiento
(Crowding), que no requiere la
especificacion de parametros
adicionales para mantener la
diversidad en la poblacion.

El algoritmo 1 propuesto por
corresponde al NSGA-II.

[33],

Algoritmo  NSGA-II

1

Requiere: Funcién Objetivo F(x), x = (x1, ... ,
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Xn)"

1: Generar una poblacién Inicial (Pt)
2: Ct//Cantidad de llamadas a funcién
definidas para el algoritmo

3: Mientras (Ct>0) hacer

4, Se realiza un Ordenamiento no
Dominado para obtener los niveles de
no dominancia de Pt.

5: Se obtiene la distancia de
Agrupamiento de Pt.

6. Hacer Cruza de 1 punto y bajo una
probabilidad una Muta para generar Qt.

7: Se unen las dos poblaciones Pty Qt
para generar Rt.

8: Se realiza un Ordenamiento no

Dominado para obtener los niveles de
no dominancia de Rt.

9: Se obtiene la distancia de
Agrupamiento de Rt.
10: Se seleccionan los N individuos

mejores de Rt, de acuerdo a su nivel de
dominancia y al valor de la distancia de
Agrupamiento, y son ingresados en Pt.
11: Fin del Lazo.
12: Se regresan las soluciones no
Dominadas.

El Ordenamiento no Dominado tiene como
objetivo ordenar la poblacion de tamafio N de
acuerdo al nivel de no dominancia, en un
ordenamiento sencillo, cada solucién debe ser
comparada con las demas soluciones en la
poblacion a fin de saber si ésta es dominada o
no [34].

El ordenamiento es conformado de dos
procesos:

- Encontrar los individuos que
pertenezcan al Frente 1 y que no sean
dominados por otros individuos.

- Encontrar el frente al que pertenecen
los individuos restantes. En este
proceso los individuos pueden ser
dominados por individuos
pertenecientes al Frente 1 o a frentes
superiores.

La distancia de Agrupamiento (D. A))
Crowding es una medida que indica la distancia
promedio de dos puntos vecinos, uno de cada
lado de punto de interés, utilizando el valor de
sus funciones objetivos. Esta cantidad sirve
como un estimador del perimetro del cuboides
formado por los vecinos mas cercanos a los
vértices [34].

La distancia de Agrupamiento Crowding es
dada por [35]:
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Ut U-1)
4= ) e ©
= fmax _ fimin

i=1

Donde:

fi(k) = la funcion objetivo i de la solucion k.

™ = el méximo valor del objetivo i de
todas las soluciones.

f™in = el minimo valor del objetivo i de
todas las soluciones.

Los algoritmos del ordenamiento no
Dominado y la Distancia de Agrupamiento
Crowding utilizados en el presente trabajo se
encuentran en [34].

El método de seleccion K-Torneos consiste
en seleccionar al azar un namero k (k=3 en este
trabajo) de individuos. De entre los individuos
seleccionados se selecciona el individuo que se
encuentre en un menor frente de Pareto. Si dos
0 més individuos tienen en comdn en mismo
frente, se selecciona al individuo con la
distancia Crowding més alta y se pasa a la
siguiente generacion [34].

La cruza consiste en el intercambio de
material genético entre dos cromosomas [36] y
la utilizada en el presente trabajo es la cruza a
un punto, la cual recibe dos soluciones padres y
selecciona aleatoriamente un punto dentro de
sus caracteristicas.

La mutacion es una perturbacion a un
individuo de la poblaciéon. En el presente
trabajo se manejaron 3 Mutas diferentes: La
muta a un gen, que consiste en la seleccion de
un punto aleatoriamente e intercambiar el valor
de esa posicién por otro que se encuentre en la
LPH [29]. La muta a dos genes, que consiste en
la seleccion aleatoria de dos eventos de un
mismo semestre e intercambiar los valores de
esas posiciones entre si, siempre y cuando,
ambos se encuentren en la LPH [19]. La muta
combinada, que consiste en dado un ndmero
seleccionado aleatoriamente entre 0 y 1, si este
es mayor a un umbral con un valor de 0.5, se
realiza la muta a un gen, en cambio si él
nimero aleatorio es menor o igual a 0.5, se
realiza la muta a dos genes.

4. Experimentacion y Resultados.

Durante el presente trabajo se realizaron 4
variantes diferentes del algoritmo NSGA-II, su
configuracién es mostrada en la tabla 1, donde
se tiene que las llamadas a funcién fueron
Ct = 300,000, siendo este Ultimo él criterio
de paro de los algoritmos. Asi mismo, las
configuraciones utilizadas para los Algoritmos
Genético, Memético y Sistema Inmune se
encuentran en [2].
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Tabla 1. Datos para las configuraciones de las variantes
de NSGA-II

NSGA-| NSGA- NSGA- NSGA-
Paréametro 1150M1{ 1120M1 | 1150M2 | 1150M3
Poblacion 50 20 50 50
Seleccién de Cruza K-Torneos
Probabilidad de Mut{ 0.15
Cruza utilizada 1 Punto

Algoritmos Test de las Pruebas Estadisticas no
Paramétricas
- Friedman Friedman Quade
Alineado
AG 1.125 8.125 1.1111
AM 1.875 11 1.8889
Sl 5.125 375 5.0556
NSGAII50 3.875 28.25 3.9444
M1
NSGAII20 35 225 3.5278
M1
NSGAII50 6.875 50.25 6.7778
M2
NSGAII50 5.625 41.875 5.6944
M3
Valor p 0 0.329767829047 | 0.000000001
229
Muta utilizada Un Un Dos
gen gen genes Combinada
D. A. Crowding

Las instancias utilizadas, durante el presente
trabajo, para las pruebas con las variantes del
NSGA-II, son las mencionadas en [19], estas
corresponden a dos planes educativos distintos
(2004 y 2010), pertenecen a las carreras LIA
(Licenciatura en Informéatica) del afio 2009 e
IGE (Ingenieria en Gestion Empresarial) del
afio 2014 las cuales fueron ofertadas a los
alumnos de manera Semestral y en los turnos
matutino y vespertino. Las instancias cuentan
con aproximadamente de 46 a 58 clases
(eventos) y una cantidad de 9 a 11 espacios de
tiempo respectivamente.

Se realizaron 33 ejecuciones de cada
algoritmo con cada instancia, con el fin de
obtener los estadisticos: media, mediana y
desviacién estandar del conjunto de soluciones
otorgadas por los algoritmos. Dichos
estadisticos son mostrados en las tablas 2, 3 y
4. Los valores de los algoritmos Genético,
Memético y Sistema Inmune son los
presentados en [2] y los valores de las variantes
del algoritmo NSGA-II en el presente trabajo,
fueron resultado de la evaluacion en el tercer
objetivo mostrado en la seccion 4.1 ecuacion 4,
debido a que es la minimizacion total de los
conflictos en todos los vectores. Las hipdtesis
utilizadas en las pruebas no paramétricas
fueron las siguientes:
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H, (Hipdtesis Nula) = El Desempefio de los
algoritmos es idéntico.

H, (Hipotesis Alternativa) = El Desempefio
de los algoritmos es diferente.

El nivel de significancia para las pruebas no
paramétricas se establecié @ = 0.05.

La tabla 2 muestra los conflictos de las
medianas obtenidas con los algoritmos Multi-
objetivo. Los valores resaltados en negro son
los experimentos en los cuales los valores del
primer (Ver ecuacion 2) y segundo (Ver
ecuacion 3) objetivo tienen un valor igual o
muy cercano entre si, lo cual nos muestra que
los conflictos se distribuyen de una manera
muy cercana entre los vectores pares e impares,
siendo este un efecto deseable de aplicar el
enfoque Multi-objetivo a las instancias
presentadas.

Tabla 2. Medianas de los conflictos por objetivo en
cada instancia.

Las cantidades remarcadas en negro en la
tabla 3, son los mejores resultados obtenidos de
cada instancia de todos los algoritmos. Las
cantidades en cursiva son los mejores
resultados de cada instancia en los algoritmos
Multi-objetivo

Tabla 3. Medianas de las diferentes Metaheuristicas

aplicadas a las instancias

I AG  [AM SI NSGAIISOM1 NSGAII20M1 NSGAIISOM2 NSGAIISOM3
1 279 | 282 304 332 299 390 364
2 162 | 160 209 193 175 244 219
3 250 | 262 325 295 296 359 332
4 147 152 189 168 171 213 190
5 131 137 178 146 142 192 161
6 74 77 99 88 &0 109 96
7 75 81 190 99 85 140 119
8 89 95 109 113 123 178 145

La tabla 4 se muestra los resultados de la
Media y la Desviacion Estandar de los
algoritmos  utilizados,  remarcando  los
algoritmos con menor desviacion estandar. Se
observa que en 7 de las 8 instancias utilizadas,
las variantes del NSGA-Il obtuvieron una
menor desviacién estandar, indicando menor
dispersion en sus resultados.

Tabla 4. Media y Desviacion Estandar de las diferentes

Metaheuristicas aplicadas a las instancias

AG AM st NSGAISOM1 | NSGAI0MI
282641600 | 295711870 33274401 | 302042225
162541400 | 194241354 193041118 | 174141541
265011984 | 293942058 297841819 | 292.6+17.35
3 | 150941061 | 17734907 168541087 | 16844819
1574802 | 16474959 147941286 | 1449£1275
194719 89.04773 8174740 §1.316.52
1504769 | 7954947 | 18094991 9804954 | 8674170

9L1£1280 | 97041699 | 104711155 110941456 | 120.5£11.10

| NSGAIIAIM3
357.3117.06
216741565
33L1H1545

389.7415.28
42311485
3836 |
20044827 | 18894790
192041927 | 162741336
10954689 | 9654868
13764886 | 117541151
179241715 | 147641961

Con la finalidad de obtener una comparacion
mas justa entre los Algoritmos se realizaron las

mkka\uuhuw"—_
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pruebas estadisticas no paramétricas Friedman,
Friedman Alineado y Quade. Si el valor p
obtenido en las pruebas no paramétricas es
menor de « se rechaza H,, de lo contrario la
prueba carece de significancia estadistica. Para
realizar los test, se tomaron los datos de la
mediana mostrados en la Tabla 3.

En la tabla 5 se observa que el valor p es
menor a a en las pruebas de Friedman y en la
de Quade, por lo que se rechaza H,. Dicho
esto, se procedio a realizar pruebas post-hoc en
las pruebas de Friedman y Quade, tomando
como algoritmo de control al Genético ya que
tuvo menor rankeo.

Tabla 5. Rankeo y valor p para los Algoritmos
Metaheuristicos

I | NSGAIISOM1 NSGAIIZOM1 NSGAIISOM2 NSGAIISOM3
Obl | Ob2 | Ob3 Obl | Ob2 | Ob3 | Obl | Ob2 | Ob3 | Obl | Ob2 | Ob3

1) 136 | 196 [ 332 | 1ss | 111 | 299 | 199 | 191 | 390 | 171 | 193 | 364
2 2| 81 [ 193] 79 | 96 | 175 | 19 | 125 | 244 | 113 | 106 | 219
3| 185 | 110 | 295 | 152 | 144 | 296 | 231 | 128 | 359 | 160 | 172 | 332
4| 82 | 86 | 168 89 | 82 | 171 | 107 | 106 | 213 | 108 | 82 | 190

|5 8 | 60 | 146 68 | 74 | 142 | 107 | 85 | 192 | 105 | 6 | 161 |
6| 31 | 57 | 88 | 43 | 37 | 80 | s1 | 58 | 109 | 47 | 49 | 9
70 53 | 46 | 99 | 47 | 38 | 85 | 70 | 70 | 140 | 62 | 57 | 19
8| s5 | s8 | 3| 38 | 85 | 123 ] 99 | 79 | 178 | 88 | 57 | 145

En la tabla 6 se muestran los resultados de
las pruebas post-hoc, donde se observan los
valores p con ajuste Bonfferroni [38]. En las
pruebas de Friedman y Quade, se observa que
los NSGA-1I50M2, NSGA-1I50M3 vy el
Sistema Inmune el valor p son menores que «,
lo cual indica que existe una diferencia entre
estos.

Tabla 6. Pruebas post-hoc. Tomando como algoritmo

de control al Genético

Algoritmo de control Friedman Quade
Genético vs Valor p con ajuste Bonferroni | Valor p con ajuste Bonferroni

AM 1 1

SI 0.001277 0361582

NSGAIIS0M1 0.065378 1

NSGAII20M1 0.167343 1

NSGAIIS0M2 0.000001 0.041703

NSGAIIS0M3 0.000186 0.174135

Para verificar que algoritmo es el que otorga
las mejores soluciones se realizaron pruebas de
sumas de rangos con signo de Wilcoxon. Los
pasos para obtener los valores w+,w-,w,y w se
muestran en el Apéndice D de [19].

La Tabla 7 muestra la prueba de sumas de
rangos con signo Wilcoxon entre algoritmo
genético vs los algoritmos con los que mostro
tener un comportamiento distinto en las
pruebas post-hoc. En los 3 casos al resultar
W< W, , entonces se tiene suficiente
evidencia estadistica para indicar que el
algoritmo Genético tiene mejor desempefio que
los algoritmos NSGA-1150M2, NSGA-1150M3
y Sistema Inmune.

Tabla 7. Prueba se suma de rangos con signo de
Wilcoxon entre los resultados de conflictos del algoritmo
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Genético vs NSGA-1150M2, NSGA-1150M3, Sistema

Inmune.
Algoritmos Grados de | Wt | W™ | W | W,
a comparar libertad (n)
Genético 8 34 0 4
vs Sistema 0
Inmune
Genético 8 36 0 4
vs NSGA- 0
1150M2
Genético 8 36 0 4
vs NSGA- 0
1150M3

Tabla 8. Prueba se suma de rangos con signo de Wilcoxon
entre los resultados de conflictos del algoritmo Genético vs
NSGA-1120M1, NSGA-1120M1, Memético.
Gradosde | Wt | w= | W | W,
comparar libertad (n)
Genético vs 8 32 1 4
Memético
Genético vs 8 35 0 4

NSGA- 0

1150M1
Genético vs 8 36 0 4

NSGA- 0

1120M1
Memético vs 8 34 0 4

NSGA- 0

1150M1
Memético vs 8 36 0 4

NSGA- 0

1120M1

NSGA- 8 9 | 9| 4

1150M1 vs

NSGA-

1120M1
Al aplicar la prueba de suma de rangos con
signo de Wilcoxon entre los algoritmos que no
mostraron diferencia entre su desempefio (Ver
Tabla 8), se observé que las soluciones
otorgadas por el Algoritmo Genético mejoraron
las obtenidas por los algoritmos Memético,
NSGA-1150M1, NSGA-1120M1. Ademés, el
algoritmo Memético mejoro los resultados de
las variantes Multiobjetivo.

Estadisticamente, el algoritmo Genético
tuvo mejor desempefio vs el resto de los
algoritmos. Por lo que en [19] se realizd una
prueba de suma de rangos con signo de
Wilcoxon del algoritmo Genético vs las
soluciones dadas por un Experto Humano.
Concluyendo que el algoritmo Genético mejora
los resultados de un Experto Humano.

Para indagar si el enfoque Multi-objetivo
supera los resultados de un Experto Humano,
se realizaron pruebas de suma de rangos con

Algoritmos a
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signo de Wilcoxon entre estos. Dichas pruebas
(Ver Tabla 9) afirman que los algoritmos
Multi-objetivo mejoraron los resultados del
experto humano, por lo tanto, pueden ser
utilizadas en la calendarizacién de horarios.
Tabla 9. Prueba se suma de rangos con signo de
Wilcoxon entre los resultados de conflictos del Experto
Humano vs los algoritmos Multi-objetivo

Algoritmos a Gradosde | W+ | W= | W | W,
comparar libertad (n)
NSGA- 8 36 0 4

1150M1 vs 0

Experto
NSGA- 8 36 0 4
1120M1 vs 0
Experto
NSGA- 8 36 0 4
1150M2 vs 0
Experto
NSGA- 8 36 0 4
1120M3 vs 0
Experto
Para conocer cual de los algoritmos Multi-
objetivo presentados ofrece mejores resultados,
se realizd la prueba de suma de rangos con
signo de Wilcoxon. Dicha prueba (Ver tabla 10)
indica que los algoritmos NSGA-II50M1 y
NSGA-1120M1 son mejores que NSGA-
1150M2 y NSGA-II50M3. Sin embargo la
prueba realizada (Ver Tabla 8) entre los
algoritmos NSGA-1150M1 y NSGA-1120M1 no
permite conocer cual ofrece mejores resultados.
Esto afirma, que los algoritmos NSGA-1150M1
y NSGA-II20M1 son las mejores variantes
Multi-objetivo mostradas en este trabajo
Tabla 10. Prueba se suma de rangos con signo de
Wilcoxon entre los resultados de conflictos de los
algoritmos Multiobjetivo.

Algoritmos a Gradosde | Wt | W~ | W | W,
comparar libertad (n)
NSGA- 8 36 0 4
1150M1 vs
NSGA-
1150M2
NSGA- 8 35 0 4
1150M1 vs
NSGA-
1150M3
NSGA- 8 35 0 4
1120M1 vs
NSGA-
1150M2
NSGA- 8 35 0 4
1120M1 vs
NSGA-
1150M3
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NSGA- 8 0 0 4
1150M2 vs
NSGA-
1120M3

36

5. Conclusiones

En el presente trabajo se mostré evidencia
estadistica (Ver Tabla 7 y 8) que afirmo que los
algoritmos NSGA-Il de este trabajo no
mejoraron a los dados por Aguilar et al. en [2].
A pesar de lo anterior, los algoritmos NSGA-II
demostraron  una  mayor  confiabilidad
estadistica al tener menor dispersion (Ver tabla
4) en sus soluciones. Ademas, las soluciones
dadas por los NSGA-II contemplaron la
minimizacién de los conflictos de alumnos por
horario, lo que permitira generar un disefio de
horarios en el cual un experto humano
disminuird o incluso no necesitard realizar
ajustes, tales como la apertura de grupos extras
0 mayor demanda de docentes y aulas.

Por ultimo, los resultados obtenidos por los
algoritmos NSGA-II presentados, mejoraron a
los obtenidos por un Experto Humano, lo que
se reafirma que los algoritmos NSGA-II puede
ser una herramienta de apoyo de gran ayuda
para el disefio de horarios.

Como trabajo a futuro se propone la
integracion de otros algoritmos Multi-objetivo
para dar solucion al problema de
calendarizacion de horarios. Aguilar et al. en
[2] utiliz6 los algoritmos Memético y Sistema
Inmune, por lo que se considera la integracion
de las versiones Multi-objetivo de los dichos
algoritmos. También existe un interés por
integrar algoritmos Heuristicos Trayectoriales,
tales como, el Recocido Simulado o el
Algoritmo de Busqueda local Iterada, ambos en
sus versiones Multi-objetivo. Lo anterior con la
finalidad de experimentar con una cantidad
mayor de instancias y aplicar contraste
estadistico no paramétricos para determinar
cudl de los algoritmos logran mejor
desempefio.

También en un trabajo a futuro se propondra
una adecuacion a la funcién objetivo utilizado
actualmente, que minimice la diferencia entre
los conflictos del primer y segundo objetivo,
buscando una distribucion uniforme de
conflictos entre los vectores.

Por dltimo, se tiene contemplado aplicar la
comparativa entre algoritmos Mono y Multi-
Objetivo bajo el fitness modificado aplicados al
problema de calendarizacion de horarios
universitarios.
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