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Resumen. El problema de calendarizacion de eventos esta presente en diversas
organizaciones como lo son escuelas, hospitales, centros de transporte, etc. La
calendarizacion de actividades en una universidad tiene como proposito el ga-
rantizar que todos los estudiantes tomen sus asignaturas requeridas apegandose
a los recursos que estan disponibles. El conjunto de restricciones que debe con-
templarse en el disefio de horarios involucra a los alumnos, maestros ¢ infraes-
tructura. En este trabajo se muestra que mediante la aplicacion de algoritmos
Genéticos, Memético y Sistema Inmune se generan soluciones aceptables, para
el problema de calendarizacion de tareas, Los algoritmos son aplicados a ins-
tancias reales del Instituto Tecnoldgico de Ledn y sus resultados son compara-
bles con los de un experto humano.

Palabras clave: algoritmo genético, algoritmo memético, sistema inmune, fa-
culty timetabling, course timetabling.

1. Introduccion

La calendarizacion de tareas dentro de las organizaciones es uno de los problemas
mas comunes y dificiles de tratar, debido a que se busca asignar diversas actividades y
recursos en un espacio de tiempo [1]. En las Universidades, se busca generar un dise-
fio de horarios que cumpla con las restricciones de los alumnos, profesores, plan de
estudios e inmuebles de la institucion. Ademas de que el problema de calendarizacion
depende del tipo de escuela, universidad y sistema de educacion, por lo cual no existe
un disefio de horarios que pueda ser aplicado de manera generalizada a todos los ca-
sos [2].

En general el problema de calendarizacion de horarios se define a partir de un con-
junto de eventos (clases, cursos, examenes), los cuales deben ser asignados en un
conjunto de espacios de tiempo y que estan sujetos a un conjunto de restricciones [3].
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La calendarizacion Universitaria de acuerdo con Adriaen et.al [4] se clasifica en 5

grupos:
1. Faculty Timetabling (FTT). Es la asignacion de maestros a materias.

2. Class-Teacher Timetabling (CTTT). Es asignacion de materias con el menor
conflicto temporal posible entre grupos de alumnos.

3. Course Timetabling (CTT). Es la asignacion de materias con el menor con-
flicto temporal posible entre alumnos individuales.

4. Examination Timetabling (ETT). Es la asignacion de examenes a los alum-
nos, de tal forma que el alumno no aplique dos pruebas al mismo tiempo.

5. Classroom assignment (CATT). Después de asignar las clases a los maes-
tros, se asignan class-teacher a los salones.

En este trabajo se enfoca a generar soluciones aceptables al problema de calendari-
zacion de horarios, mediante el uso de algoritmos Metaheuristicos. Existen una diver-
sa cantidad de enfoques que han sido utilizados para resolver el problema de calenda-
rizaciéon de horarios como el coloreo de grafos [5], programacion de Satisfaccion de
Restricciones(CSP) Métodos Basados[7], IP/LP (programacion entera/programacion
lineal) [6], Algoritmos Genéticos [2, 8, 9], Algoritmos Meméticos [10, 11], Basqueda
Tabu [12, 13], Recosido Simulado [14], Busqueda Local [15], Mejor-Peor sistema de
Hormigas (BWAS) y las optimizacion por colonia de hormigas[16] y enfoque hiper-
heuristico [17].

Existen una gran cantidad diferentes problemas al menos de clase NP, los cuales
pueden ser resueltos con diversos algoritmos Metaheuristicos, pero como nos indica
el Teorema de No-Free Luch [18] no existe una Metaheuristica que supere en rendi-
miento a todas las demas para todos los problemas conocidos de la clase NP. Debido
a lo anterior, en este trabajo se hace una comparativa entre algoritmo Genético,
Memético y Sistema Inmune, aplicando pruebas estadisticas no paramétricas.

Las instancias utilizadas pertenecen a datos reales del Instituto Tecnoldgico de
Ledon (ITL), donde la calendarizacion de horarios se elabora por un experto y se
busca mediante los algoritmos Metaheuristicos generar soluciones que compitan con
las propuestas el experto humano.

2.  El problema de calendarizacion de tareas

El calendarizacion de tareas 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 restricciones [19].

Existen dos tipos de restriccion [20]:

*  Duras. Es la restriccion que absolutamente no puede ser quebrantada. Algu-
nos ejemplos de restricciones duras son [12]: disponibilidad del salon, conflic-
tos entre alumnos, disponibilidad de recursos (maestros, aulas).

* Blandas. El conjunto de restricciones que se prefieren satisfacer pero no se
supone satisfacerlas todas. Algunos ejemplos de restricciones blandas son
[12]: capacidad del Salon, minimo de dias ocupados, Etc.
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Una definicién del problema de calendarizacion de tareas estd dada por Lewis
Rhydian [21]: Dada una 4-tupla (e, t,p, S) la cual es la representacion de una posible
solucion, en donde E = {eq, e,, ..., €,} s un conjunto de eventos (clases o materias),
T = {ty,t,, ..., ts} es un conjunto de periodos de tiempo, P = {p;, P2, ---, Pm} €S un
conjunto de lugares (salones), A = {ay, a,, ..., a,} un conjunto de usuarios (estudian-
tes registrados en cursos) y S € A un subconjunto de estudiantes; la 4-tupla tiene
asociada una funcion de costo f(t). El problema es buscar las 4-tuplas (e, t,p,S) o
soluciones tales que minimicen la funcidn de costo f(t) asociada.

2.1. Metodologia API-Carpio

La metodologia API-Carpio [22] describe el proceso de calendarizacion de hora-
rios educativos como:

f(x) = FA(x) + FP(x) + FI(x) (1)

Donde:

FA(x) = Namero 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 este trabajo se restringe a tomar solamente hasta FA(x) la cual estd definida
como:

FA=Y}_ FAy, )
donde:
(IVIV')_1 My.)-s
FAy, = Tt z:z(=1 ) Ajs NAjsi1) 3)
Teniendo:

F AV]. = Numero de estudiantes en conflicto dentro del vector V;.

V; = Es un vector de tiempo que contiene diferentes materias.
Ajs N Aj ¢y = Numero de alumnos que demandan la inscripcion simultinea de las
materias M; s A Mj sy q.

2.2. Metodologia del disefio

La metodologia del disefio propuesta por Soria et al. [23] permite que diferentes
politicas de la calendarizacion de tareas y listas de restricciones sean modelados me-
diante la conversion de todas las restricciones de tiempo y espacio en un simple tipo
de restriccion: conflictos de estudiantes. En esta se proponen estructuras como lo son
la matriz MMA, lista LPH, lista LPA y lista LPS. Las primeras tres representan las
restricciones duras y la ultima representa las restricciones blandas. En este trabajo se
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utilizaran dos de las cuatro estructuras las cuales son: matriz MMA vy lista LPH. En
[23] nos definen que sus estructuras son las siguientes:

Matriz MMA: Contiene el niimero de conflictos (entre alumnos) posibles si dos
lecciones son asignadas en el mismo espacio de tiempo. La figura la muestra un
ejemplo de matriz MMA.

Lista LPH: Esta lista nos da informacion acerca de cada leccion (clase, evento o
materia) en que posible espacio de tiempo puede ser asignada. La figura 1b muestra
un ejemplo de LPH.

g o8 2 2 8 3 B — -
§ 8 B E 2 8 2 E acammor| 1 2 5 6
] T OB B8R T T kg2 5 6 8
acansr| 29 28 29 29 29 29 GEB0935 | 2 5 8 6 12
ACFOSZ 28 28 28 28 28
Acrosez 2% 26 2% GeDosos | 2 4 5 9 15 14
GEDOWS 29 23 2 GEE0S0S | 1 3 4 &6
GEE090B 43 30 2 2 2
GEE0930 1 1 1 GEE0930 0
ACFOBO3 50 4% 50 ACF0903| 9
ﬁgf‘ . 23 GEC0924 | 4 6 4
a) Matriz MMA b} Lista LPH

Fig. 1. Ejemplo de MMA y LPH

3.  Algoritmo genético

Los algoritmos Genéticos fueron desarrollados por J. Hollan en los 70s, con el fin
de entender el proceso adaptativo del sistema natural, para luego aplicarlo en la opti-
mizacion y Machine Learning en los 1980s [25]. Los algoritmos Genéticos son méto-
dos adaptativos, generalmente usados en problemas de busqueda y optimizacion de
parametros, basados en la reproduccion sexual y en el principio de supervivencia del
mas apto. En [26] define el algoritmo 1 que corresponde a un Genético Simple.

La representacion de las soluciones candidatas se muestra en la figura 2, donde en
cada posicion representan un evento o materia y la columna representa el espacio de
tiempo asignado de la LPH.

5 Evento 0 AcaAogoy 1 2 5 B
8 Evento 1 ACF0902 5 6 8
2 Evento 2 GEBO935 2 5 8 6 12
GEDD905 2 4 5 9 15 14
4 Evento3  apppaos 1 0 3 4 B
0 GEE0930 = O
2 ACF0903 9
4 Evento n GECo9za 4 6 4
Representacion de LPH

una solucidn

Fig. 2. Representacion de las soluciones candidatas
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Algoritmo 1 Genético Simple
Requiere: Funcion Objetivo F(x),x = (xq, ..., x,)T
1: Generar una poblacion Inicial
2: Mientras t < Max numero de generaciones hacer
3: Generar una nueva solucion por la cruza y la muta
4: Cruza
5: Muta
7: Seleccionar la mejor solucion para la siguiente generacion (elitismo)
8: Fin del lazo
9: Regresar La mejor solucion de la poblacion

En [24] menciona que el Genético es una de las estrategias mas usadas y en este
trabajo se empled la seleccion por Ruleta pesada. Esta consiste en asignar a cada indi-
viduo una parte proporcional de probabilidad en relacion a la funcion de aptitud. Te-
niendo f; el fitness del individuo p; en la poblacién P y La férmula de probabilidad
se puede consultar en [27]. La cruza es el proceso probabilistico que cambia la in-
formacién entre dos cromosomas (padres) para generar dos cromosomas hijos [30] y
la empleada en este trabajo es la cruza a un punto descrita en [24], donde el sitio de
cruza k es seleccionado aleatoriamente y los dos hijos son creados intercambiando los
segmentos de los padres. Y para el operador de muta tenemos que serd a un punto
donde seleccionaremos aleatoriamente una posicion k y cambiaremos el valor de esa
posicion por otro que se encuentre en la LPH [24].

4.  Algoritmos meméticos

En 1976 Dawkins disefié 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 algo-
ritmo 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. Moscato en [32] donde describe lo que es el algoritmo Memé-
tico.

Algoritmo 2 Memético

Requiere: Funcidén Objetivo F(x),x = (x4, ..., )"
1: Generar una poblacion Inicial
2: Mientras t < Max nimero de generaciones hacer
3: Generar una nueva solucion por la cruza y la muta
4: Hacer Cruza
5: Hacer busqueda Local
6: Hacer Muta
7: Seleccionar la mejor solucion para la siguiente generacion (elitismo)
8: Fin del lazo
9: Regresar La mejor solucion de la poblacion
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Un meme es una unidad de datos que puede recrearse a si misma. Estas unidades se
transmiten entre las personas y cualquier otra, que se pueden ajustar con clla, y es
capaz de salvar la unidad de datos; mientras que un gen se mantiene sin cambios du-
rante la transmision [33]. Los componentes de un Algoritmo Memético son [24]: Al-
goritmo Genético y Busqueda Local.

La busqueda local es una modificacion que se puede llegar a hacer toda la pobla-
cion de individuos con la que trabaja el algoritmo. En este se realiza una copia de
cada individuo, donde esta copia es alterada de alguna forma; si la copia de un indivi-
duo en especifico es mejor que la original, la copia remplaza al individuo original. En
el algoritmo 2 se describen los pasos de un Memético.

5. Sistema inmune

Estos se basan en imitar el comportamiento del sistema inmunoldgico humano, el
cual se encarga de proteger al cuerpo de los patégenos 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 [29].

Algoritmo 3 Sistema Inmune Artificial

Requiere: tamafio maximo de poblacion, numero de clones
1: Generar una poblacion Inicial

2 Mientras t < Max numero de generaciones hacer

3 Seleccion.

4: Clonar.

5: Hipermuta

6: Si tamaiio de la poblacién > max_tamaiio entonces

7 Poda (autorregulacion)

8 Fin

9 Fin del lazo

10:  Regresar La mejor solucion de la poblacion

Basicamente el proceso del algoritmo de Sistema Inmune Artificial consiste en ge-
nerar aleatoriamente una poblacion de soluciones candidatas; después seleccionamos
un porcentaje de los mejores individuos, los cuales son clonados, luego a estos indivi-
duos se les aplica una hipermuta y finalmente continuamos hasta llegar a nuestra so-
lucion objetivo, pero para evitar que nuestra poblacion crezca sin medida se pone una
poda la cual nos permitira regresar al tamaiio inicial de la poblacion [34].

El algoritmo 3 propuesto por [31], corresponde al Sistema Inmune Artificial.
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6. Experimentacion y resultados

Las instancias usadas para las pruebas con las Metaheuristicas antes mencionadas
pertenecen a ITL, estas corresponden a dos planes educativos distintos, pertenecientes
al aflo del 2009 y 2014, cuentan con aproximadamente de 46 a 58 clases (eventos) y
una cantidad de 9 a 11 espacios de tiempo respectivamente. La configuracion utiliza-
da en los algoritmos Genético, Memético y SI se muestran en la tabla 1, donde tene-
mos que las llamadas a funcion fueron 300,000, la poblacién inicial para cada uno fue
la misma. El criterio de paro de los algoritmos fue el de llamadas a funcion.

Tabla 1. Datos para la configuracion Inicial del AG, AM y SI

Parametro Genético Memético Sistema Inmune
Poblaciéon 20 20 20
Llamadas a funcion 300,000 300,000 300,000
Elitismo 0.1 0.1 NA
Cruza 0.9 0.9 NA
Muta 0.15 0.15 NA
Poda NA NA 100

La tabla 2 muestra los resultados obtenidos (conflictos) de acuerdo a la funcién
objetivo mostrada en 1, donde se puede observar la media, la mediana y la deviacion
estandar de las ocho instancias evaluadas con el AG, AM, SI, y los conflictos del
experto.

Tabla 2. Resultados las diferentes Metaheuristicas y experto aplicados a las instancias.

Instancia Media Mediana Desviacién estandar Experto
- AG AM SI AG AM SI AG AM SI
1 2813 2826 2957 279 282 304 1624 16.10 18.7 577
2 161.6 1625 1942 162 160 209 1473  14.00 13.54 308
3 247.6 2650 2939 250 262 325 19.71 19.84  20.58 444
4 160.6  150.9 177.3 147 152 189 11.03  10.61 9.07 249
5 129.1 135.7 1647 131 137 178 1034 8.02 9.59 300
6 73.9 77.9 89.0 74 77 99 6.81 7.19 7.73 157
7 75.0 79.5 180.9 75 81 190 7.69 9.47 9.92 138
8 91.1 97.0 1047 89 95 109 128 1699  11.55 258

Se puede observar en la tabla 2 que las desviaciones estandar de algunas instancias
no hay gran diferencia entre algoritmos, como son el caso de la instancia 2, 3 y 6, ya
que lo que se busca es encontrar algoritmos que tengan soluciones aceptables con una
baja desviacion estandar, lo que quiere decir que los datos estan muy cercanos a la
media, lo cual es indicativo de reproducibilidad de resultados por parte de los algo-
ritmos Metaheuristicos utilizados. Para aplicar las pruebas estadisticas no paramétri-
cas se aplico el test de Friedman [28], de donde se tomaréan las medianas de los algo-
ritmos genético, Memético y SI y después aplicar el test y conocer cudl fue el algo-
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ritmo con el mejor rendimiento se aplicé la prueba de suma de rangos con signo de
Wilcoxon, para contrastar los resultados del algoritmo con mejor rendimiento y los
resultados del experto humano.

En la tabla 3 se muestran los rangos y resultados del test 6mnibus de Friedman
donde h, = No existen diferencias en el desempefio de los algoritmos y h, = Existen
diferencias entre Algoritmos, de donde el valor P es menor en los tres casos, que el
valor de @ = 0.05, por lo que no tenemos suficiente evidencia para aceptar h,. To-
mando como algoritmo de control al Genético, debido a que es el que tiene el menor
rango hacemos las pruebas post-hoc, con un valor de & = 0.05.

Tabla 3. Rangos, estadisticos y valor p para AG, AM y SI.

Algoritmos Friedman Friedman Alineado Quade
Genético 1.125 59 1.083
Memético 1.875 77.1 1.916
SI 3.000 164 3.000
Estadistico 14.25 12.19 19.26
Valor P 0.0008 0.0079 6.565E-05

En la tabla 4 se muestran los valores z y los valores p con ajuste Bonferroni [28].
Como podemos observar en las pruebas a pares para el caso del AG vs el AM en los
tres test el valor p es menor que el « por lo cual no tenemos suficiente evidencia para
rechazar h,, mientras que para el caso de AG vs SI nuevos valores p son menores
que el a, por lo cual nos dice que existe diferencia en el comportamiento de los algo-
ritmos

Tabla 4. Pruebas Post-Hoc. Tomando como algoritmo de control al Algoritmo Genético.

Algoritmo Friedman Friedman Alineado Quade

- z Bonferroni z Bonferroni z Bonferroni
AG vs AM 1.50 0.2672 1.06 0.5723 1.48 0.2749
AG vs SI 3.75 0.0003 6.18 1.227E-09 3.41 0.0012

Como no existe diferencia en el comportamiento del Genético y el Memético utili-
zaremos al que tuvo el rango mas pequefio en las pruebas y en este caso fue el Genéti-
co (ver tabla 3) para compararlo en la prueba de suma de rangos de con signo Wilco-
xon y ver si los resultados del genético con los resultados del experto provienen de
poblaciones con medianas iguales. Los resultados se muestran en la tabla 5.

Al Aplicar la prueba de suma de rangos con signo de Wilcoxon (ver tabla 5), bajo
las hipoétesis: h, = No existen diferencias en las medianas vs. h, = Existen diferen-
cias entre las medianas, donde se tomo un valor de significancia @ = 0.05y 8 gra-
dos de libertad, encontramos que existe evidencia suficiente para rechazar h, . Por lo
tanto, tenemos que efectivamente los datos provienen de poblaciones con medianas
diferentes, es decir, el algoritmo Genético mejora los resultados obtenidos por el ex-
perto humano.
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Tabla 5. Prueba de suma de rangos con signo de Wilcoxon entre Genético y resultados del
Experto humano

Instancia Genético Experto Rankeo Signo

1 279 577 8 -
2 162 308 4 -
3 250 444 7 -
4 147 249 3 -
5 131 300 5.5 -
6 74 157 2 -
7 75 138 1 -
8 89 258 5.5 -

W= 36 = 0

W= 0 Wo= 4

7. Conclusiones

El uso de algoritmos de optimizacion en la calendarizacion de horarios nos permi-
ten minimizar el nimero de conflictos entre los diferentes recursos de la institucion
como lo son los docentes, el inmueble; permitiendo que los estudiantes puedan tener
un calendario que satisfaga sus necesidades. En este trabajo se muestra primero una
comparacion entre diferentes Metaheuristicas, que nos permiten encontrar soluciones
que resuelven el problema de la calendarizacion de tareas; posteriormente se determi-
na cual es el que obtuvo mejor desempefio y se hace una comparacion con los resulta-
dos del experto mediante una prueba estadistica no paramétrica.

Las instancias utilizadas pertenecen a insumos reales del ITL, de donde se obtuvie-
ron el nimero de conflictos de la solucién propuesta por el experto encargado del
disefio de los horarios; permitiendo hacer una comparacion entre los resultados gene-
rados por las Metaheuristicas vs. los del experto humano. Los resultados muestran
que el Algoritmo Genético fue ¢l tuvo mejor desempefio, sin embargo, la prueba
estadistica de Friedman nos sefiala que no existe suficiente evidencia discernible entre
el comportamiento de este y el Memético, pero debido al valor de los rangos fue el
que se tomo para comparacion con los resultados del experto.

Por ultimo al hacer la prueba de rangos con signo de Wilcoxon entre el Genético y
los resultados del experto, nos indica que existe diferencia de posicion entre las distri-
buciones de resultados del Genético y el experto humano, por lo que, basados en los
resultados podemos afirmar que el algoritmo Genético mejord los resultados para este
conjunto de instancias.

Como trabajo futuro se propone el integrar otros algoritmos Metaheuristicos em-
pleando otro tipo de seleccidon, cruza y muta para el caso del genético y Memético e
implementar otras versiones de Sistema Inmune que nos generen mejores soluciones
y aplicar la prueba 6mnibus incorporando los resultados del experto humano junto a
los Metaheuristicos. Ademas de tomar un enfoque que involucre las variables restan-
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tes de la Metodologia API-Carpio, como lo es la suma de los conflictos del maestro,
junto con los de las aulas.
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