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RESUMEN 

 

La calendarización de tareas en las instituciones educativas tiene como objetivo que los 

estudiantes tomen sus asignaturas correspondientes apegándose a un conjunto de 

restricciones. En el presente trabajo se muestra que, utilizando un enfoque Multi-objetivo 

junto a la metodología API-CARPIO, se generan soluciones aceptables para el problema 

de calendarización de horarios. Las instancias de prueba provienen de datos reales del 

Instituto Tecnológico de León (ITL). Los resultados del algoritmo Multi-objetivo NSGA- 

II y sus distintas configuraciones son comparados con los resultados de algoritmos 

Metaheurísticos, además con los resultados de un Experto Humano. 
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ABSTRACT 

 

The timetabling university aims to schedule a set of school subjects of students taking into 

consideration restrictions. In this work is showed that it’s possible to generate solutions 

for the timetabling university, using a multiobjetive approach together with API-CARPIO 

methodology. The test instances come from real data of Instituto Tecnológico de León 

(ITL). The solutions of multiobjetive algorithm NSGA-II and their different 

configurations are compared against the solutions of metaheuristic algorithms, and also 

with solutions provided by a human expert. 
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Los problemas de calendarización de tareas o 

eventos, en general, están sujetos a conjuntos 

de restricciones tales como: creación de roles 

de trabajo, funcionamiento de distintos 

equipos, personal de operación,…, entre otros. 

Este tipo de problemas han sido clasificados 

como clase NP [1]. 

De particular, el diseño de horarios en las 

instituciones educativas no ha podido realizarse 

de manera generalizada, debido a la gran 

cantidad de variantes que tiene, entre las más 

importantes se encuentran: alumnos, docentes, 

plan de estudios, sistema de educación e 

inmuebles con los que dispone cada institución 

[2].  

De manera general el problema de 

calendarización de horarios puede ser definido 

como la asignación de un conjunto de eventos a 

un conjunto de espacios de tiempo, que está 

sujeto a un conjunto de restricciones [3]. 

En el estado del arte se han reportado formas 

de resolver el problema de Calendarización de 

Horarios utilizando algoritmos Heurísticos bajo 

el enfoque   Mono-objetivo, tales como, 

Algoritmos Genéticos[4, 5, 6], Algoritmos        

Meméticos [7, 8], Búsqueda Local [9], 

Recocido Simulado [10], optimización por 

colonia de Hormigas [11], enfoque 

Hiperheurístico [12] entre otras [2]. 

Así mismo, el Enfoque Multi-objetivo ha 

sido utilizado para resolver problemas de 

Calendarización de Horarios mediante 

algoritmos heurísticos [13, 14], softwares [15], 

y el uso de métodos de reducción de objetivos 

[16]. Los trabajos citados anteriormente 

mostraron que dentro del enfoque Multi-

objetivo existen diferentes metodologías de 

solución para la Calendarización de horarios 

universitarios. 

Durante este trabajo, el problema de 

Calendarización de Horarios se abordó 

mediante el enfoque de Algoritmos 

Metaheurísticos Multi-objetivo. Sin embargo, 

dado que no existe Metaheurística que de la 

mejor solución a todos los problemas de 

calendarización de horarios universitarios 

(Teorema de No-Free Luch [17]), es necesario 

buscar soluciones aceptables mediante 

diferentes técnicas Metaheurísticas.  

Además, en este trabajo se reportaron los 

resultados que se obtuvieron en instancias 

reales del Instituto Tecnológico de León (ITL), 

donde la calendarización de horarios 

actualmente se elabora con Algoritmos 

Metaheurísticos propuestos por Aguilar et al. 

en [2] y posteriormente un experto humano da 

los ajustes necesarios para cubrir las 

necesidades de la institución. Los Algoritmos 

Metaheurísticos 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 mínima para cada horario, lo cual 

trae como consecuencias reubicación 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 mínimo.  

En el presente artículo se utilizó el algoritmo 

NSGA-II, debido a su constante uso dentro del 

estado del arte en Timetabling, para encontrar 

soluciones aceptables para el problema de 

calendarización de horarios universitarios con 

instancias del ITL considerando la 

minimización de los alumnos en conflicto por 

cada horario. A continuación se realizó 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 último, se realizó 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 

diseño de horarios bajo el enfoque Multi-

objetivo es una herramienta apropiada para dar 

solución al problema de calendarización de 

horarios universitarios con instancias del ITL. 

 

1. El problema de 

calendarización de Horarios 

Universitarios 

 

La calendarización 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 c para cubrir 

las necesidades de horarios escolares [18]. 

Otra definición 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 

restricción cuya violación impide que 

sea posible implementar la solución en 

el mundo real. 
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- Restricciones Blandas (Soft): 

Conjunto de restricciones cuya 

satisfacción completa es deseable. 

 

1.1 Metodología API-Carpio. 

 
La metodología API-Carpio [20] describe el 

proceso de calendarización de horarios 

educativos como: 

𝑓(𝑥) = 𝐹𝐴(𝑥) + 𝐹𝑃(𝑥) + 𝐹𝐼(𝑥) 

Dónde: 

𝐹𝐴(𝑥) =  Número de estudiantes en 

conflicto dentro del horario x, (CTT). 

𝐹𝑃(𝑥) = Número de profesores en conflicto 

dentro del horario x, (FTT). 

𝐹𝐼(𝑥) = Número de aulas y laboratorios en 

conflicto dentro del horario x, (CATT). 

En el presente trabajo abarcará únicamente 

hasta 𝐹𝐴(𝑥), misma que es definida como: 

𝐹𝐴 = ∑ 𝐹𝐴𝑉𝑗

𝑘

𝑗=1
 

Dónde: 

𝐹𝐴𝑉𝑗
= ∑ ∑ (

(𝑀𝑉𝑗
)−𝑠

𝑙=1

(𝑀𝑉𝑗
)−1

𝑠=1
𝐴𝑗,𝑠 ⋀ 𝐴𝑗,𝑠+𝑙) 

𝐹𝐴𝑉𝑗
= Número de estudiantes en conflicto 

con el vector 𝑉𝑗. 

𝑉𝑗 = Es un vector de tiempo que contiene 

diferentes materias. 

𝐴𝑗,𝑠 ⋀ 𝐴𝑗,𝑠+𝑙 =  Número de alumnos que 

demandan la inscripción simultanea de las 

materias 𝑀𝑗,𝑠 ⋀ 𝑀𝑗,𝑠+1 . 

𝑗 = Es el número de vector. 

𝑠 = Es el índice de las materias contenidas 

dentro del vector j. 

1.2 Metodología del diseño 

 
La metodología del diseño utilizada en el 

presente trabajo fue la propuesta por Soria et al. 

[21], y ha sido utilizada en [22] y [2], siendo 

este último el que contiene los resultados a 

comparar con este trabajo. 

La metodología consiste en la modelación 

de diferentes restricciones de la calendarización 

de tareas y listas de restricciones mediante la 

conversión de las restricciones de tiempo y 

espacio en un simple tipo de restricción: 

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 última 

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: 

- Matriz MMA: Contiene el número de 

conflictos (entre alumnos) posibles si 

dos lecciones son asignadas en el 

mismo espacio de tiempo. 

- Lista LPH: Esta lista nos da 

información acerca de cada lección 

(clase, evento o materia) en que 

posible espacio de tiempo puede ser 

asignada.  

 

2. Algoritmos Evolutivos 

 
Los algoritmos evolutivos basan su 

funcionamiento en la teoría de la evolución de 

las especies, la supervivencia del más apto y la 

trasmisión de características de padres a hijos 

[23]. En los últimos años, han sido 

desarrollados una gran variedad de algoritmos 

evolutivos: Algoritmos Genéticos, Estrategias 

evolutivas, Programación evolutiva, 

Programación Genética, entre otras. Cada uno 

con una propuesta diferente, sin embargo, están 

inspirados en el mismo principio de evolución 

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 optimización y Machine 

Learning en los 80s [25]. Los algoritmos 

genéticos (AGs) son algoritmos de búsqueda, 

optimización y máquinas de aprendizaje 

basados en la teoría de la Selección Natural, la 

Evolución y la Genética [26].  

 

2.2 Algoritmo Memético 

 
En 1976 Dawkins diseñó 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 próxima 

generación, es decir, las características 

obtenidas se transfieren de una generación 

anterior a una siguiente, junto con los cambios 

de población. [2]. Los componentes de un 

Algoritmo Memético son: Algoritmo Genético 

y Búsqueda Local [27].  

2.3 Sistema Inmune 

 
Estos se basan en imitar el comportamiento 

del sistema inmunológico humano, el cual se 

encarga de proteger al cuerpo de los patógenos 
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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 

optimización [28].  

Básicamente el proceso del algoritmo de 

Sistema Inmune Artificial consiste en generar 

aleatoriamente una población 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 solución 

objetivo, pero para evitar que nuestra población 

crezca sin medida se pone una poda la cual nos 

permitirá regresar al tamaño inicial de la 

población [28]. 

 

3. Enfoque Multi-objetivo  

 

Los problemas de optimización Multi-

objetivo (POM) pueden formularse de la 

siguiente manera: [29] 

              

 𝑃𝑂𝑀 = {
min 𝐹(𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑘(𝑥))

𝑠. 𝑎.  𝑥 ∈ 𝑋
                                     (1) 

                                        

Donde 𝑘 ≥ 2  es el número de funciones 

objetivo. 

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2 , … , 𝑥𝑛) es el vector de variables 

de decisión. 

X es el espacio de soluciones factibles. X es 

definido habitualmente como el conjunto de 

restricciones: 

{𝑥|𝑔𝑗(𝑥) ≤ 0,  𝑗 = 1,2, … , 𝑚 𝑦 ℎ𝑖 (𝑥) = 0,  𝑖 = 1,2, … ,  𝑒} 

𝐹(𝑥) es el verdadero objetivo. 

y = (𝑦1 , 𝑦2 , … , 𝑦𝑘 ), con 𝑦𝑖 = 𝑓𝑖 (𝑥), es el 

valor de una solución 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 

simultánea, sin embargo, eso usualmente no es 

posible. [30]. Por lo tanto, en varios problemas 

de la vida real, los objetivos en cuestión entran 

en conflicto entre sí. La solución 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 solución. [30]. 

3.1 Objetivos 

 
En el presente trabajo se manejaron un total 

de 3 objetivos, los cuales se definen de la 

siguiente manera: 

El primer objetivo es la minimización de los 

conflictos pertenecientes a los vectores 

impares: 

                                             

      𝐹𝐴 = ∑ 𝐹𝐴𝑉2𝑗−1

𝑘−[
𝑘
2

]

𝑗=1
                                              (2) 

                                            

El segundo objetivo es la minimización de 

los conflictos pertenecientes a los vectores 

pares: 

                                             

     𝐹𝐴 = ∑ 𝐹𝐴𝑉2𝑗

[
𝑘
2

]

𝑗=1
                                                   (3) 

                                                  

Donde [31]:  

[
𝑘

2
] = {

𝑘

2
 𝑠𝑖 𝑘 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑃𝑎𝑟 (2, 4, … )

𝑘 − 1

2
 𝑠𝑖 𝑘 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝐼𝑚𝑝𝑎𝑟 (1, 3, … )

} 

El tercer objetivo es la minimización de la 

suma de la cantidad de conflictos de alumnos 

en todos los vectores: 

                                                  

      𝐹𝐴 = ∑ 𝐹𝐴𝑉𝑗

𝑘

𝑗=1
                                                 (4) 

                                                 

4.2 NSGA II 
 

El NSGA (Nondominated Sorting Genetic 

Algorithm) fue desarrollado en 1998 por 

Sribvias y Dep [32]. Más tarde, Deb [33] 

mejoró el NSGA original y lo renombro 

NSGA-II. La principal diferencia entre ambos 

algoritmos, es que el NSGA II emplea un 

archivo para contener las mejores soluciones y 

una regla de asignación de adaptación que tiene 

en cuenta, tanto el rango, como la distancia de 

cada solución [33]. 

Las características principales del NSGA-II 

son las siguientes: 

- Contiene el esquema general de un 

Algoritmo Genético Simple. 

- El ordenamiento no dominado 

mediante una técnica de comparación 

que utiliza una subpoblación auxiliar. 

- El uso de una técnica de agrupamiento 

(Crowding), que no requiere la 

especificación de parámetros 

adicionales para mantener la 

diversidad en la población. 

 

El algoritmo 1 propuesto por [33], 

corresponde al NSGA-II. 

 

Algoritmo 

1 

NSGA-II    

Requiere: Función Objetivo 𝐹(𝑥), 𝑥 = (𝑥1, … , 
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𝑥𝑛)𝑇 

1: Generar una población Inicial (Pt) 

2: Ct//Cantidad de llamadas a función 

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 Pt y 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 población de tamaño N de 

acuerdo al nivel de no dominancia, en un 

ordenamiento sencillo, cada solución debe ser 

comparada con las demás soluciones en la 

población 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 perímetro del cuboides 

formado por los vecinos más cercanos a los 

vértices [34].  

La distancia de Agrupamiento Crowding es 

dada por [35]: 

                                         

       𝑑𝑗 = ∑
𝑓𝑖

(𝑗+1)
− 𝑓𝑖

(𝑗−1)

𝑓𝑖
𝑚𝑎𝑥 − 𝑓𝑖

𝑚𝑖𝑛

𝑚

𝑖=1

                                                          (5)  

Donde:  

𝑓𝑖
(𝑘)

=  la función objetivo i de la solución k. 

𝑓𝑖
𝑚𝑎𝑥 =  el máximo valor del objetivo i de 

todas las soluciones.  

𝑓𝑖
𝑚𝑖𝑛 =  el mínimo 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 selección K-Torneos consiste 

en seleccionar al azar un número 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 

o más individuos tienen en común en mismo 

frente, se selecciona al individuo con la 

distancia Crowding más alta y se pasa a la 

siguiente generación [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 características.  

La mutación es una perturbación a un 

individuo de la población. En el presente 

trabajo se manejaron 3 Mutas diferentes: La 

muta a un gen, que consiste en la selección de 

un punto aleatoriamente e intercambiar el valor 

de esa posición por otro que se encuentre en la 

LPH [29]. La muta a dos genes, que consiste en 

la selección aleatoria de dos eventos de un 

mismo semestre e intercambiar los valores de 

esas posiciones entre sí, siempre y cuando, 

ambos se encuentren en la LPH [19]. La muta 

combinada, que consiste en dado un número 

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 

número aleatorio es menor o igual a 0.5, se 

realiza la muta a dos genes.  

 

4. Experimentación y Resultados. 

 
Durante el presente trabajo se realizaron 4 

variantes diferentes del algoritmo NSGA-II, su 

configuración es mostrada en la tabla 1, donde 

se tiene que las llamadas a función fueron 

Ct =  300,000, siendo este último él criterio 

de paro de los algoritmos. Así 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 

Parámetro 

NSGA-

II50M1 

NSGA-

II20M1 

NSGA- 

II50M2 

NSGA-

II50M3 

Población 50 20 50 50 

Selección de Cruza K-Torneos 

Probabilidad de Muta 0.15 

Cruza utilizada 1 Punto 

Muta utilizada Un 

gen 

Un 

 gen 

Dos 

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 Informática) del año 2009 e 

IGE (Ingeniería en Gestión Empresarial) del 

año 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 estadísticos: media, mediana y 

desviación estándar del conjunto de soluciones 

otorgadas por los algoritmos. Dichos 

estadísticos 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 evaluación en el tercer 

objetivo mostrado en la sección 4.1 ecuación 4, 

debido a que es la minimización total de los 

conflictos en todos los vectores. Las hipótesis 

utilizadas en las pruebas no paramétricas 

fueron las siguientes: 

𝐻0 (Hipótesis Nula) = El Desempeño de los 

algoritmos es idéntico. 

𝐻𝛼  (Hipótesis Alternativa) = El Desempeño 

de los algoritmos es diferente. 

El nivel de significancia para las pruebas no 

paramétricas se estableció 𝛼 = 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 ecuación 2) y segundo (Ver 

ecuación 3) objetivo tienen un valor igual o 

muy cercano entre sí, 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 Metaheurísticas 

aplicadas a las instancias 

 
La tabla 4 se muestra los resultados de la 

Media y la Desviación Estándar de los 

algoritmos utilizados, remarcando los 

algoritmos con menor desviación estándar. Se 

observa que en 7 de las 8 instancias utilizadas, 

las variantes del NSGA-II obtuvieron una 

menor desviación estándar, indicando menor 

dispersión en sus resultados. 

Tabla 4. Media y Desviación Estándar de las diferentes 

Metaheurísticas aplicadas a las instancias 

 

Con la finalidad de obtener una comparación 

más justa entre los Algoritmos se realizaron las 

Algoritmos Test de las Pruebas Estadísticas no 

Paramétricas 

- Friedman Friedman 

 Alineado 

Quade 

AG 1.125 8.125 1.1111 

AM 1.875 11 1.8889 

SI 5.125 37.5 5.0556 

NSGAII50

M1 

3.875 28.25 3.9444 

NSGAII20

M1 

3.5 22.5 3.5278 

NSGAII50

M2 

6.875 50.25 6.7778 

NSGAII50

M3 

5.625 41.875 5.6944 

Valor p 0 0.329767829047 0.000000001

229 
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pruebas estadísticas no paramétricas Friedman, 

Friedman Alineado y Quade. Sí el valor p 

obtenido en las pruebas no paramétricas es 

menor de 𝛼 se rechaza  𝐻0 , de lo contrario la 

prueba carece de significancia estadística. 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 𝛼 en las pruebas de Friedman y en la 

de Quade, por lo que se rechaza 𝐻0 . Dicho 

esto, se procedió 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 

Metaheurísticos 

 

 

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-II50M2, NSGA-II50M3 y el 

Sistema Inmune el valor p son menores que 𝛼, 

lo cual indica que existe una diferencia entre 

estos. 

Tabla 6. Pruebas post-hoc. Tomando como algoritmo 

de control al Genético 

 

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−, 𝑾𝟎 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 mostró 

tener un comportamiento distinto en las 

pruebas post-hoc. En los 3 casos al resultar 

𝑊 <  𝑊0 , entonces se tiene suficiente 

evidencia estadística para indicar que el 

algoritmo Genético tiene mejor desempeño que 

los algoritmos NSGA-II50M2, NSGA-II50M3 

y Sistema Inmune.  

Tabla 7. Prueba se suma de rangos con signo de 

Wilcoxon entre los resultados de conflictos del algoritmo 

Genético vs NSGA-II50M2, NSGA-II50M3, Sistema 

Inmune. 

Algoritmos 

a comparar 

Grados de 

libertad (n) 

𝑾+ 𝑾− 𝑾 𝑾𝟎 

Genético 

vs Sistema 

Inmune 

8 

0 

34 0 4 

Genético 

vs NSGA-

II50M2 

8 

0 

36 0 4 

Genético 

vs NSGA-

II50M3 

8 

0 

36 0 4 

Tabla 8. Prueba se suma de rangos con signo de Wilcoxon 

entre los resultados de conflictos del algoritmo Genético vs 

NSGA-II20M1, NSGA-II20M1, Memético. 

Algoritmos a 

comparar 

Grados de 

libertad (n) 

𝑾+ 𝑾− 𝑾 𝑾𝟎 

Genético vs 

Memético 

8 
1 

32 1 4 

Genético vs 

NSGA-

II50M1 

8 

0 

35 0 4 

Genético vs 

NSGA-

II20M1 

8 

0 

36 0 4 

Memético vs 

NSGA-

II50M1 

8 

0 

34 0 4 

Memético vs 

NSGA-

II20M1 

8 

0 

36 0 4 

NSGA-

II50M1 vs 

NSGA-

II20M1 

8 

28 

9 9 4 

Al aplicar la prueba de suma de rangos con 

signo de Wilcoxon entre los algoritmos que no 

mostraron diferencia entre su desempeño (Ver 

Tabla 8), se observó que las soluciones 

otorgadas por el Algoritmo Genético mejoraron 

las obtenidas por los algoritmos Memético, 

NSGA-II50M1, NSGA-II20M1. Además, el 

algoritmo Memético mejoro los resultados de 

las variantes Multiobjetivo. 

Estadísticamente, el algoritmo Genético 

tuvo mejor desempeño vs el resto de los 

algoritmos. Por lo que en [19] se realizó 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 
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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 calendarización 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 

comparar 

Grados de 

libertad (n) 

𝑾+ 𝑾− 𝑾 𝑾𝟎 

NSGA-

II50M1 vs 

Experto 

8 

0 

36 0 4 

NSGA-

II20M1 vs 

Experto 

8 

0 

36 0 4 

NSGA-

II50M2 vs 

Experto 

8 

0 

36 0 4 

NSGA-

II20M3 vs 

Experto 

8 

0 

36 0 4 

Para conocer cual de los algoritmos Multi-

objetivo presentados ofrece mejores resultados, 

se realizó la prueba de suma de rangos con 

signo de Wilcoxon. Dicha prueba (Ver tabla 10) 

indica que los algoritmos NSGA-II50M1 y 

NSGA-II20M1 son mejores que NSGA-

II50M2 y NSGA-II50M3. Sin embargo la 

prueba realizada (Ver Tabla 8) entre los 

algoritmos NSGA-II50M1 y NSGA-II20M1 no 

permite conocer cuál ofrece mejores resultados. 

Esto afirma, que los algoritmos NSGA-II50M1 

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 

comparar 

Grados de 

libertad (n) 

𝑾+ 𝑾− 𝑾 𝑾𝟎 

NSGA-

II50M1 vs 

NSGA-

II50M2 

8 

0 

36 0 4 

NSGA-

II50M1 vs 

NSGA-

II50M3 

8 

0 

35 0 4 

NSGA-

II20M1 vs 

NSGA-

II50M2 

8 

0 

35 0 4 

NSGA-

II20M1 vs 

NSGA-

II50M3 

8 

0 

35 0 4 

NSGA-

II50M2 vs 

NSGA-

II20M3 

8 

36 

0 0 4 

 

5. Conclusiones 
En el presente trabajo se mostró evidencia 

estadística (Ver Tabla 7 y 8) que afirmo que los 

algoritmos NSGA-II 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 

estadística al tener menor dispersión (Ver tabla 

4) en sus soluciones. Además, las soluciones 

dadas por los NSGA-II contemplaron la 

minimización de los conflictos de alumnos por 

horario, lo que permitirá generar un diseño de 

horarios en el cual un experto humano 

disminuirá o incluso no necesitará realizar 

ajustes, tales como la apertura de grupos extras 

o mayor demanda de docentes y aulas. 

Por último, 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 diseño de horarios. 

Como trabajo a futuro se propone la 

integración de otros algoritmos Multi-objetivo 

para dar solución al problema de 

calendarización de horarios. Aguilar et al. en 

[2] utilizó los algoritmos Memético y Sistema 

Inmune, por lo que se considera la integración 

de las versiones Multi-objetivo de los dichos 

algoritmos. También existe un interés por 

integrar algoritmos Heurísticos Trayectoriales, 

tales como, el Recocido Simulado o el 

Algoritmo de Búsqueda local Iterada, ambos en 

sus versiones Multi-objetivo. Lo anterior con la 

finalidad de experimentar con una cantidad 

mayor de instancias y aplicar contraste 

estadístico no paramétricos para determinar 

cuál de los algoritmos logran mejor 

desempeño. 

También en un trabajo a futuro se propondrá 

una adecuación a la función objetivo utilizado 

actualmente, que minimice la diferencia entre 

los conflictos del primer y segundo objetivo, 

buscando una distribución uniforme de 

conflictos entre los vectores. 

Por último, se tiene contemplado aplicar la 

comparativa entre algoritmos Mono y Multi-

Objetivo bajo el fitness modificado aplicados al 

problema de calendarización de horarios 

universitarios.  
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