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RESUMEN

EL timetabling hace referencia a la calendarizacién de tareas en organizaciones como lo
son Escuelas, hospitales, centros de transporte etc. y una correcta asignacién de tareas nos
permite optimizar y aprovechar los recursos de la organizacion. En las universidades, por lo
general se busca generar horarios que satisfagan al alumno, al profesor y al plan de estudios. Por
ello, tener un buen disefio de horarios nos dard como consecuencia que institucion optimice su
presupuesto de capital y recursos. Ademas brinda a los estudiantes, herramientas necesarias para
terminar en tiempo y forma su plan de estudios. La calendarizacion de horarios depende
fuertemente de tipo de escuela, universidad y/o plan educativo, por lo que no existe un modelo
universal de disefio de horarios que pueda ser aplicado en cualquier caso. El conjunto de
restricciones que debe contemplarse en el disefio de horarios involucra a los alumnos, maestros e
infraestructura. En este sentido, la investigacion en ciencias computacionales ha generado algunas
herramientas que permiten optimizar o mejorar el proceso de elaboracién de horarios. En este
trabajo se propone el uso del Algoritmos Metaheuristicos a partir de la metodologia API-CARPIO
que consiste en generar horarios que garanticen el no cruce de materias que el alumno tomara
permitiendo optimizar los recursos humanos y fisicos. Se muestra que mediante la aplicacion de
algoritmos genéticos, Memético y Sistema Inmune se generan soluciones aceptables, para el
problema de la combinacién de: Classroom Assignment, Faculty y CourseTimetabling y son
aplicados a instancias del Instituto Tecnolégico de Ledn logran obtener resultados confiables y
comparables con los del experto.

1. INTRODUCCION

Dentro de una institucién es importante poder optimizar recursos, tanto de personal como
materiales. En el caso de las instituciones educativas, se busca que los estudiantes aprovechen al
maximo su estancia dentro de ésta, es decir, que su horario contenga cierto numero de materias,
para que un alumno regular pueda terminar en tiempo y forma con el plan de estudios. El
problema de calendarizacién depende del tipo de escuela, universidad y sistema de educacion, por
lo cual no existe un disefio de horarios que pueda ser aplicado donde sea [1].

El University Timetabling es de los problemas més estudiados del timetabling, Adriaen
et.al[2] lo clasifica en 5 grupos:

1. Faculty Timetabling . Es la asignacién de maestros a materias.
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Class-Teacher Timetabling. Es asignacion de materias con el menor conflicto
temporal posible entre grupos de alumnos.

Course Timetabling. Es la asignacion de materias con el menor conflicto temporal
posible entre alumnos individuales.

Examination Timetabling. Es la asignacion de examenes a los alumnos, de tal forma
que el alumno no aplique dos pruebas al mismo tiempo.

Classroom assignment. Después de asignar las clases a los maestros, se asignan
class-teacher a los salones.

Este trabajo se enfoca a generar soluciones aceptables a la combinacion de Classroom
Assignment, Faculty y CourseTimetabling. Las instancias utilizadas pertenecen a datos reales del
Instituto Tecnoldgico de Ledn (ITL), donde la calendarizacion de horarios la elabora un experto
human y se busca mediante los algoritmos Metaheuristicos generar soluciones aceptables en un
tiempo razonable. La comparativa entre algoritmo Genético, Memético y Sistema Inmune,
aplicando pruebas estadisticas no paramétricas.

2. TEORIA

2.1 FACULTY TIMETABLING

Werra y Asratian [1] consideran que el Faculty Timetabling extiende del modelo basico
Class Teacher, el cual es comunmente encontrado en la elaboracion de horarios de universidades
y escuelas. Ademas de que ellos muestran que es un problema NP-Completo y dicho modelo se
define[1].

2.2 COURSE TIMETABLING

El course Timetabling puede ser definido como el proceso de asignar clases a recursos
como lo son de tiempo (time slots), espacio (salones) y maestros (personal), mientras se satisfaga
un conjunto restricciones [3]. Cada uno de los diferentes actores (administrador, maestros y
estudiantes) tienen cada uno objetivos y estos tienen usualmente conflictos. La complejidad de las
relaciones entre time slot, clases, salones y maestros hace que sea dificil de encontrar una
solucién factible [3].

2.3 TIPOS DE RESTRICCIONES.
Existen dos tipos de restriccion [4]:
* Hard. Es la restriccién que absolutamente no puede ser quebrantada.
+ Soft. El conjunto de restricciones que se prefieren satisfacer pero no se supone
satisfacerlas todas

2.4 Metodologia API-Carpio
En este trabajo se usa la metodologia API-Carpio[5] la cual describe el proceso de
calendarizacion de horarios educativos como:
f(x) =FA(x) + FP(x) + FI(x) (1)
Dénde:

FA(x) = Numero 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).
Con:
FA=%} FAy, (2)
FP =%} FPy, (3)
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FI = j?leIVj 4)

En los cuales:
FAy, = Numero de estudiantes en conflicto dentro del vector V;.

FPV]. (x) = Numero de profesores en dentro del vector V;.
Fly, (x) = Numero de aulas y laboratorios en conflicto dentro del vector V;.

Donde a su vez:

(Myj)—l

(MVi)_S
FAV] = ZS=1 Zl:l (Aj,s A Aj,5‘+l) (5)

(MV4)—1 My,)-s
FPVj = Zszlj Zl(:l ) (Pj,s /\Pj,s+l) (6)
(Mv.)—l MVi —s
Fly, = PN Zl(=1 ) (s Ajser) (7
Para los que:
Ajs NAjc = Numero de alumnos que demandan la inscripcion simultanea de las materias
M]’,s A Mj,s+1-

P; s A P; s,; = NUmero de profesores que demandan la imparticion de una misma materia M; ; , como
la materia M; s, ;.

I;s N1 ¢4, = NUmero de aulas y laboratorios que pueden dar servicio tanto a la materia M;; , como
la materia M; s, ;.

My, =Numero de materias diferentes contenidas en un vector determinado, es decir n(Vj) = MV]..

2.5 ALGORITMO GENETICO

Los algoritmos Genéticos fueron desarrollados por J. Hollan en los 70s [6]. Los algoritmos
Genéticos, son algoritmos de busqueda basados en la mecénica de seleccién natural y de la
genética natural. Ademas de que combinan la supervivencia del mas apto entre estructuras de
secuencias con un intercambio de informacién estructurado, aunque aleatorizado, para que se
asemeje a las genialidades de las busquedas humanas [6].

El proceso de un genético comienza con una poblacion inicial de la cuales se seleccionan
a los mejores individuos y pasan a formar parte de la nueva poblacion en la siguiente generacion;
después se seleccionan a dos individuos para hacer una cruza y generar hijos lo cuales formaran
parte de la nueva poblacién; el siguiente paso es de la nueva poblacion hacer una muta a un
individuos y se repite este proceso hasta que nuestro criterio se cumpla. En [7] define el algoritmo
que corresponde a un Genético Simple.

2.6 ALGORITMO MEMETICO

En 1976 Dawkins disefid un meme, que era parecido a un gen en un algoritmo genético
pero diferente. 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 [8]. Los componentes de
un Algoritmo Memético son:

» Algoritmo Genético

* Local Search o Busqueda Local.

El Local Search es una modificacion que se puede llegar a hacer toda la poblacion de
individuos con la que se trabaja el algoritmo. Esto se hace haciendo una copia de cada individuo,
donde esta copia es alterada de alguna forma; si la copia de un individuo en especifico es mejor
que la original, la copia remplaza al individuo original.
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2.7 SISTEMA INMUNE ARTIFICIAL
El proceso de del algoritmo de sistema Inmune Atrtificial consiste en generar 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 permitira regresar al tamafio inicial de la poblacion [9].

3. PARTE EXPERIMENTAL

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

Parametro Genético Memeético Sistema Inmune
Poblacion 20 20 20

Llamadas a funcién 1,000,000 1,000,000 1,000,000
Elitismo 0.1 0.1 NA

Cruza 0.9 0.9 NA

muta 0.15 0.15 NA

Poda NA NA 100

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

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

Instancia Mediana

- AG AM Sl

1 562 548 600
2 327 282 352
3 511 463 522
4 296 274 350
5 282 262 315
6 172 144 198
7 204 152 272
8 166 158 248

Tabla 2. Medianas de los diferentes Algoritmos

Para aplicar las pruebas estadisticas no paramétricas se aplico el test de Friedman [10], de
donde se tomaran las medianas de los algoritmos genético, Memético y SI.

En la tabla 3 se muestran los rangos y resultados del test émnibus de Friedman donde la
hipotesis nula es h, = No existen diferencias en el desempefio de los algoritmos y la hipétesis
alternativa es h, = Existen diferencias entre Algoritmos. Como el valor P es menor que «= 0.05
en los tres casos, entonces no tenemos suficiente evidencia para aceptar h,. Tomando como
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algoritmo de control al Memético, debido a que es el que tiene el menor rango hacemos las
pruebas post-hoc, con un valor de «= 0.05.

Algoritmos Friedman Friedman Alineado Quade

Genético 2 101 2
Memético 1 79 1
Sl 3 119 3
Estadistico 16 8.35 27
Valor P 0.00033 0.01533 1.3706E-06

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

En la tabla 4 se muestran los valores z Yy los valores p con ajuste Bonferroni[10]. Como
podemos observar en las pruebas a pares para el caso del AM vs el AG 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 AM vs Sl nuevos valores p son menores que eloe, por lo cual nos dice que existe
diferencia en el comportamiento de los algoritmos.

Algoritmo Friedman Friedman Alineado Quade

- z Bonferroni VA Bonferroni VA Bonferroni
AM vs AG 2 0.0910 1.29 0.3897 1.78 0.1494
AM vs SI 4 0.0001 2.35 0.0368 3.56 0.0007

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

4. CONCLUSIONES

La elaboracion de horarios para instituciones educativas resulta ser una tarea muy exhaustiva
y dificil de resolver para el experto humano de forma manual conforme se incrementan el nUmero
de eventos o materias y el nimero de restricciones. Es por eso que en este trabajo se propone el
uso de algoritmos Metaheuristicos, los cuales nos generan soluciones aceptables en tiempos
razonables.

De igual manera en este trabajo se muestran los resultados obtenidos de aplicar diferentes
Metaheuristicas como lo son el Genético, Memético y Sl, a las instancias reales del ITL. Como se
puede apreciar en la seccién de resultados el Algoritmo Memético fue él tuvo mejor desempefio,
mas sin embargo la prueba de Friedman nos sefiala que no existe diferencia entre éste y el
Genético y que solo existe diferencia con respecto al Sistema Inmune, esto con un o= 0.05.

Como trabajo futuro se propone emplear otro tipo de seleccion, cruza y muta para el caso del
genético y Memético e implementar otras versiones de Sistema Inmune que nos generen mejores
soluciones. Ademas de integrar otros algoritmos Metaheuristicos u otro tipo como enfoques que
nos ayuden a resolver y sean aplicables a este tipo de problema.
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