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RESUMEN

Este trabajo pretende ofrecer nuevas perspectivas sobre la organizacién de los horarios
académicos. La necesidad de optimizar esta tarea administrativa, y buscar nuevas alternativas a
los métodos que se usan a fecha de hoy, es una de las cuestiones mas importantes en los centros
de educacion, concretamente en las universidades. En este trabajo se ha realizado un anélisis de
los distintos modelos ya desarrollados, en una diversidad de centros, bajos diversas variables y
objetivos. Siguiendo los fundamentos de la investigacion operativa, se ha disefiado un modelo de
optimizacién matematico, para proponer una nueva posibilidad que organice la asignacion de
aulas, asignaturas y grupos de alumnos, con la que presentar una alternativa de planificacion de
horarios. Para este modelo, se ha tomado como ejemplo una universidad especifica, teniendo en
cuenta variables como la infraestructura, grados ofertados y disponibilidad del profesorado.
Alrededor de esta, se han planteado distintos modelos tedricos, que han sido puestos a prueba
bajo el lenguaje de programacion GAMS. En este trabajo se demuestra la existencia de nuevas
soluciones Optimas para la organizacion de horarios, presentando resultados positivos que se

aproximan a obtener una solucién mas precisa.

Palabras clave: problema matematico, horarios, universidad, profesores, modelo matematico,

optimizacién, profesores, alumnos, limitaciones.

ABSTRACT

This paper aims to offer new perspectives on the organisation of academic timetables. The need
to optimise this administrative task, and to look for new alternatives to the methods currently in
use, is one of the most important issues in education centres, specifically in universities. In this
work, an analysis has been carried out of the different models developed in a variety of centres,
under different variables and objectives. Following the fundamentals of operational research, a
mathematical optimisation model has been designed to propose a new possibility to organise the
allocation of classrooms, subjects and groups of students, in order to present an alternative
timetable planning. For this model, a specific university has been chosen, taking into account
variables such as infrastructure, degrees offered and availability of teaching staff. Different
theoretical models have been proposed around this university, which have been developed using
the GAMS programming language. This work demonstrates the existence of new optimal
solutions for the organisation of timetables, presenting positive results that are close to obtaining

a more precise solution.

Keywords: mathematical problem, timetables, university, teachers, mathematical model,

optimisation, teachers, students, constraints.
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INTRODUCCION

Se considera que el tiempo, al igual que la informacion o el dinero, representa uno de los activos
més valiosos que existen. Utilizar el tiempo de forma eficaz, permite optimizar su uso y
rendimiento de otros recursos disponibles. Para sacarle el maximo provecho al tiempo, debe ser
organizado y distribuido correctamente. Se trata de un recurso finito que no puede extenderse; es
decir, todas las personas cuentan con las mismas 24 horas en un dia (Mengual et al., 2012). Como
es ampliamente reconocido, la administracion del tiempo es un proceso Unico, donde participan
tanto seres humanos como distintos recursos, incluyendo técnicas y sistemas de organizacion
(Madrigal, 2009).

La organizacién del tiempo varia considerablemente segun la etapa de vida en la que uno se
encuentre. La rutina de un profesional, a menudo se caracterizada por un horario laboral extenso
y monotono, que difiere mucho de la de un nifio. En el &mbito estudiantil, la gestion del tiempo
se ve influenciada por diversos factores como la calidad del profesorado en colegios y
universidades, su formacién y desarrollo profesional, asi como las condiciones laborales en las
gue operan. Uno de los retos criticos dentro de los sistemas educativos es asegurar la presencia
de docentes cualificados, que puedan impartir ensefianza de manera efectiva. A esto se suma la
preocupacion por la carga académica impuesta a los estudiantes, la cual suele limitar el tiempo
que le dedican a estudiar (Cornejo et al., 2007). Es imperativo abordar estos aspectos para mejorar

tanto la calidad educativa como la experiencia de aprendizaje (Kirby et al, 1993).

La planificacion de horarios en instituciones educativas es una tarea compleja que involucra
multiples variables y restricciones. Desde la distribucion equitativa de asignaturas y aulas hasta
la consideracion de las preferencias de profesores y estudiantes, cada elemento debe ser
cuidadosamente coordinado para garantizar un funcionamiento eficiente del sistema educativo.
En este contexto, los modelos de optimizacion ofrecen una herramienta poderosa para abordar

este desafio de manera sistematica y automatizada.

La automatizacion de la planificacion de horarios mediante modelos de optimizacion presenta
numerosos beneficios tanto para las instituciones educativas como para sus usuarios. En primer
lugar, permite ahorrar tiempo y recursos al eliminar la necesidad de realizar esta tarea de forma
manual, que suele ser laboriosa y propensa a errores. Ademas, algoritmos como los evolutivos o
los basados en inteligencia artificial pueden encontrar soluciones dptimas o cercanas a optimas
en un tiempo considerablemente mas corto que el humano. Ademas de la eficiencia, automatizar

la planificacion de horarios puede mejorar la calidad de los resultados obtenidos. Los modelos de



optimizacion pueden considerar una amplia gama de factores, como las preferencias individuales
de profesores y estudiantes, la disponibilidad de recursos y la distribucion equitativa de clases, lo
que conduce a horarios mas equilibrados y satisfactorios para todas las partes involucradas. Por
ultimo, la implementacion de sistemas automatizados de planificacion de horarios puede facilitar
la adaptacion a cambios repentinos o inesperados, como la inclusion de nuevas asignaturas o la
reprogramacion de clases debido a eventos imprevistos. Esto mejora la flexibilidad y la capacidad
de respuesta de la institucién educativa ante situaciones cambiantes, lo que contribuye a una

gestion mas eficaz y a una experiencia educativa mas satisfactoria para todos los implicados.

El objetivo de la investigacion es construir un modelo de optimizacion, que permita una mejor
planificacion de los espacios disponibles y lograr una distribucion acorde al tiempo de trabajo de
los profesores y estudiantes en las universidades. Para poder lograrlo, se necesitan establecer y
alcanzar unos objetivos especificos, para la correcta ejecucion del trabajo. Por un lado, se desea
realizar una investigacion exhaustiva de los diversos modelos de optimizacion estudiados y
creados por autores secundarios, junto con las metodologias aplicadas a la planificacion de
horarios en entornos universitarios. Con este andlisis, se desea estudiar las limitaciones y
complejidades especificas asociadas a la organizacion de horarios en una institucién educativa
con caracteristicas particulares.

Ademas, se desea disefiar un modelo tedrico que se ajuste a las necesidades y peculiaridades de
la Universidad, teniendo en cuenta las variables, las restricciones del modelo y la funcion objetivo.
Para desarrollar y testear el modelo se utilizara un lenguaje de programacion junto a una
suposicién de datos para evaluar su eficacia y funcionamiento. Finalmente, se evaluaran los
resultados obtenidos, para poder recomendar tanto a las universidades como a futuras
investigaciones, nuevos pasos hacia el encuentro de una solucion dptima con respecto a la
organizacion de los horarios. Con este modelo, se tiene como objetivo final automatizar la
obtencion de una solucidn en este problema, con el fin de mejorar la eficiencia, la calidad y la

flexibilidad en esta gestion administrativa.

Para el correcto desarrollo de este trabajo, consta de dos partes principales. En primer lugar, se
propone realizar una busqueda especifica y exhaustiva para obtener y crear una fuente de
informacion valida y fiable. Se desea conocer todas las propuestas y modelos planteados acerca
de encontrar aquel problema y modelo matematico con la misma idea de resolver la organizacion
de los horarios del profesorado universitario. Con ello, se podra contextualizar el tema, y saber
hasta qué punto ha llegado la investigacion, y que nuevos planteamientos se pueden proponer. En
segundo lugar, se realizard un analisis técnico, centrado en estudios y modelos matematicos ya

planteados. Para el andlisis de dicha base de datos, se utilizara el lenguaje de programacion GAMS



con el que se obtendran unos resultados acordes al modelo y sus restricciones. Junto a estos
resultados, se incorporara un analisis de conclusiones y recomendaciones, donde se planteara una
evaluacion critica del modelo desarrollado. Ademas, se estableceran las limitaciones y nuevos

puntos de investigacion para futuras propuestas (General Algebraic Modeling System).

CAPITULO I. REVISION DE LA LITERATURA

1.1 Modelos de optimizacion para la programacion de horarios universitarios.

La organizacion de horarios universitarios ha sido una preocupacion constante a lo largo de la
historia debido a su complejidad y a la diversidad de factores que deben considerarse. Esta
importancia ha dado lugar al desarrollo de un campo de estudio especializado, conocido como el
problema de programacion de cursos universitarios (University Course Scheduling Problem,
UCS). Este concepto engloba los desafios unicos enfrentados al intentar optimizar la asignacién
de horarios, salas y recursos docentes, resaltando la necesidad de soluciones innovadoras y
eficientes en este ambito. En la programacién de cursos universitarios no es so6lo un desafio
complejo sino también una tarea que consume tiempo considerablemente en las instituciones
educativas. Uno de los obstaculos mas significativos en esta problematica, es el limitado tiempo
disponible para abordar esta tarea. Esto provoca que se necesite contar con herramientas efectivas
que permitan elaborar un plan de estudios semanal de manera rapida y de alta calidad. El objetivo
es identificar los aspectos de la herramienta que puedan superar las barreras impuestas por el

problema UCS (Chen et al, 2023).

Aunque existen diversas técnicas desarrolladas para abordar el UCS, muchas de ellas se asemejan
al modelo propuesto en este trabajo. Sin embargo, difieren significativamente en términos de
eficiencia, rendimiento y optimizacion, particularmente en lo que respecta al uso eficaz del tiempo

(Chen et al., 2022).

La aplicacion de un método uniforme para resolver los desafios administrativos, que evolucionan
constantemente con el tiempo, no es tarea facil. La necesidad de adaptarse a los cambios en las
universidades se ve agravada por el incremento en la diversidad de facultades, la aceptacion de
un mayor numero de estudiantes y la oferta de una amplia gama de grados y niveles de estudio.
La demanda por una herramienta capaz de enfrentar estos retos se intensifica con la aparicion de
nuevos centros educativos, resaltando la importancia critica de encontrar soluciones eficaces y

adaptables. (Shobaki et al, 2023).



Al abordar la organizacion de horarios, se encuentran diversas aproximaciones para formular las
variables implicadas y los objetivos especificos que se buscan alcanzar. Esta diversidad de
enfoques permite clasificar el problema en varias categorias, reflejando la riqueza y complejidad
del desafio de la planificacion académica. Esta clasificacion no sélo subraya la variedad de
estrategias disponibles, sino también enfatiza la necesidad de identificar la mas adecuada en
funcion de las condiciones y requisitos particulares de cada institucion educativa (Chen et al.,

2022).

En este contexto de variadas metodologias, se desarrollé un modelo de dos etapas para abordar la
programacion de horarios universitarios, comenzando por encontrar una solucién factible
mediante enfoques innovadores y luego aplicando restricciones blandas a través del proceso de
recocido simulado. Este enfoque, que combina el algoritmo de recocido simulado (SA) con la
coloracion de grafos, logro producir soluciones viables. El analisis se extiende a los desafios de
programacion de recursos en varias areas y a la aplicacion de métodos heuristicos y
metaheuristicos para resolver problemas NP-complejos, incluyendo el de la planificacion de
cursos universitarios. Se ofrece también una revision detallada de la literatura, destacando
técnicas como los algoritmos genéticos, la busqueda tabu y los enfoques hibridos. La complejidad
de la planificacion de cursos universitarios y la necesidad de emplear métodos aproximados para
lograr soluciones practicas en tiempos computacionales razonables son aspectos resaltados en el

estudio (Cruz-Rosales et al., 2022)

La complejidad de la planificacion académica no se limita inicamente a la asignacion de horarios
para las clases. Un ambito igual de desafiante es el del cronograma de examenes universitarios,
es el estudio sobre el Problema de Cronograma de Exdmenes Universitarios, también conocido
como el UETP. Este enfoque destaca la necesidad de asignar examenes a un niumero restringido
de franjas horarias, cumpliendo con restricciones diversas. La investigaciéon proporciona un
analisis detallado de las estrategias y modelos empleados para abordar estas restricciones, desde
el coloreado de grafos hasta la matriz simétrica de bits, y evalta criticamente los algoritmos
utilizados, subrayando sus principales caracteristicas y efectividad. Este enfoque resalta la
profundidad y la variedad de las soluciones posibles frente a las restricciones del UETP,
ofreciendo una perspectiva valiosa sobre los desafios de programar horarios de manera eficiente

y efectiva (Aldeeb et al., 2019).

En la busqueda continua de soluciones innovadoras para la planificacion de horarios
universitarios, se destaca otro enfoque que explora la eficacia del algoritmo genético aplicado a

estos desafios. Este analisis se enfoca en la implementacion detallada de esta técnica en Java y el
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uso eficiente del coloreado de grafos para identificar y resolver conflictos, cumpliendo con una
amplia gama de restricciones. A través de la representacion de los horarios como cromosomas y
la aplicacion de operadores genéticos especificos, se busca acercarse a soluciones casi optimas
que minimicen los conflictos, abordando tanto restricciones duras como blandas. Este enfoque
subraya el potencial del algoritmo genético para optimizar la programacion académica,
proponiendo una metodologia capaz de equilibrar eficazmente las necesidades y limitaciones
inherentes al proceso, ademds de minimizar los conflictos en el horario propuesto, teniendo en

cuenta tanto todo tipo de restricciones (Assi et al., 2018).

Ademas de la aplicacion de algoritmos genéticos, existen otras aproximaciones innovadoras en la
literatura que abordan el desafio de la programacion de horarios universitarios. Una de estas
aproximaciones incluye la optimizacion de la planificacion de clases en campos especificos como
la enfermeria, donde se han introducido mejoras en la rotacién de personal y la asignacién de
clases. Este enfoque ha optimizado el uso de los recursos educativos, y ademas ha aportado nuevas
perspectivas para la gestion eficaz del personal docente. Se ha enfocado en reducir los dias
laborales de los profesores mediante un modelo de programacién lineal que toma en cuenta tanto
la eficiencia energética de los edificios como la percepcion térmica variable de los estudiantes,
integrando consideraciones de bienestar y sostenibilidad en la planificacion académica (Mokhtari
etal., 2021).

Como se puede apreciar, todos estos estudios recogen similitudes a la hora de plantear y resolver
el problema de planificacion horaria. Se utilizan metodologias y algoritmos teéricos avanzados y
complejos, junto con conclusiones y graficos claros. Sin embargo, muchos de ellos se quedan
apalancados en el marco tedrico de la investigacion, y no se aporta un empuje hacia la aplicacion
del modelo en la universidad. Se desea proporcionar todo con la mayor claridad, de modo que la
administracidn, junto con un equipo especializado, sean capaces de organizar los horarios con

este modelo usando la herramienta de GAMS.

1.2 Importancia de la aplicacion de los modelos economico-matematicos y de los
sistemas automatizados.

La implementacion de sistemas automatizados fundamentados en modelos matematicos es un
desafio que demanda un enfoque meticuloso, donde la metodologia de Investigacion de
Operaciones aparece como una herramienta invaluable. Esta disciplina, que se apoya en supuestos
fundamentales como la variabilidad en las decisiones, tiene la capacidad de automatizar el proceso

y los requisitos minimos para la implementacion efectiva de los resultados, ofreciendo un marco



robusto para abordar complejidades inherentes a los sistemas dindmicos. Aunque no todos estos
supuestos se cumplen de manera integral en cada situacion, la flexibilidad y aplicabilidad de la

Investigacion de Operaciones permiten su uso efectivo en una amplia gama de contextos.

Se inicia este proceso con la observacion e identificacion del problema. Este paso inicial es
crucial, ya que establece la direccion de toda la investigacion. Una comprension profunda de este
permite no tanto definir el alcance del estudio, y ademés asegurar que todas las soluciones
propuestas sean relevantes. La transicion hacia la formulacion general para la construccion del
modelo representa el nexo entre el entendimiento conceptual del problema y su representacién
abstracta. En este punto, se traducen los desafios identificados y las necesidades observadas en
variables y estructuras matematicas. Este es un paso delicado donde la exactitud y la relevancia
de cada elemento del modelo se vuelven fundamentales para su éxito posterior. Con el modelo
conceptual en mano, la construccion efectiva del modelo matematico se convierte en el siguiente
horizonte. Aqui, las abstracciones se transforman en ecuaciones y algoritmos capaces de simular
la realidad del problema. La construccion del modelo no sélo refleja la comprensién teérica de la
situacion, sino que también prepara el terreno para la experimentacion y analisis futuros (L6pez
Calvajar et al., 2017).

Finalmente, el proceso no termina con la implementacién. La mejora y un desarrollo novedoso
constante del modelo son esenciales para adaptarse a los cambios que pueden surgir. Este ciclo
de refinamiento asegura que el modelo y sus soluciones permanezcan relevantes y efectivos a lo
largo del tiempo, cerrando el bucle de la metodologia de Investigacion de Operaciones de una
manera que permite tanto la adaptacion como la innovacion. A través de estas etapas
interconectadas, desde la observacién inicial hasta el desarrollo continuo, la metodologia de
Investigacion de Operaciones se revela como un enfoque comprensivo y adaptable, capaz de
abordar la complejidad de implementar sistemas automatizados y modelos matematicos en un

sinfin de contextos préacticos (Schaerf, 1999).

La generacion de soluciones es entonces el fruto de aplicar técnicas de resolucion al modelo
construido. Cada solucion propuesta es un candidato potencial para abordar el problema
identificado, y la seleccion entre estas opciones se basa en criterios de optimizacion y factibilidad.
Sin embargo, la prueba y evaluacion de las soluciones propuestas no pueden ser subestimadas.
Esta etapa verifica la validez y efectividad de las soluciones propuestas. La evaluacion critica de
los resultados frente a los objetivos originales es crucial para asegurar que la solucién no solo sea
tedricamente valida sino también préctica y aplicable. La implementacion de la solucion elegida
es el penultimo paso hacia la resolucién del problema. Aqui, la teoria se encuentra con la préactica,

y las soluciones matematicas se traducen en acciones concretas. La implementacion exitosa
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requiere una adaptacion cuidadosa al contexto especifico, garantizando que los resultados teéricos

se materialicen en mejoras tangibles.

1.3 Alcances y limitaciones de los modelos de optimizacion.

Debido al gran nimero de estudios e investigaciones realizadas sobre la optimizacion de horarios
universitarios, se han conseguido obtener grandes avances, pero también se han encontrado
limitaciones en cada uno de ellos. Algunas de estas limitaciones pueden coincidir de manera mas
generalista, y en otras ocasiones son mas especificas al modelo que se intenta resolver. La
principal razon de la aparicion de las limitaciones se debe a intentar crear un modelo demasiado
sencillo, que desee alcanzar varios objetivos, definiendo restricciones y funciones sencillas en el

modelo (Ozdemir et al., 2004).

Los problemas que aparecen a la hora de plantear el modelo de optimizacion dependen de muchos
factores de decision, principalmente para qué sector se desea utilizar y con qué funcién. No
surgiran las mismas limitaciones si se desea adaptar el modelo, por ejemplo, para el sector del
transporte como para el de los deportes. Para el sector académico, pueden aparecen el mismo
numero de limitaciones que para cualquier otra funcionalidad. Disefiar un modelo genérico de
optimizacidn de horarios, cuya intencion sea que el mayor nimero de centros lo utilicen, y que
funcione correctamente, es muy complicado. La primera problemética aparece cuando
universidades de distintos paises y con funcionamiento de cursos diferentes, deseen hacer uso de

este modelo y no encaje con la dindmica del centro (Lindahl et al., 2018).

No todos los centros académicos tienen la misma forma de administrar y planificar los horarios,
a la hora de organizar los grados que ofertan. Esto ocurre principalmente por factores como la
disponibilidad del profesorado y de los alumnos. Cada vez es mas recurrente que las universidades
ofrezcan la posibilidad de que el alumno pueda elegir aquellas clases que desee cursar, y en qué
periodo de tiempo. Coordinar los requerimientos y peticiones de ambos estudiantes y profesores,

supone un problema més que tener en cuenta (Mokhtari et al., 2021).

Otros factores problematicos tienen que ver con la infraestructura con la que se trabaje, que afecta
a variables como son la capacidad y liberacion de las aulas. La localizacion de las universidades
juega un papel fundamental por dos factores. En primer lugar, la universidad no cuenta con el
mismo espacio si esta situada en medio de una ciudad, o si esta en medio del campo para construir
numerosos edificios y espacios especificos para el desarrollo de distintos cursos. El numero de

aulas y la capacidad de cada una de ellas, es un factor fundamental a la hora de tener en cuenta
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cuantos alumnos pueden recibir clase en un mismo dia. No es lo mismo tener un aula asignada a
un grupo de alumnos con un numero especifico, que tener un aula con espacio sobrante, que
acepte la flexibilidad de recibir mas o menos alumnos. En segundo lugar, aparece la cuestion del
nivel de oferta que puede permitirse la universidad. La optimizacion de todo espacio es crucial, y
sabiendo que hay momentos del dia donde hay aulas libres, da lugar a ofertar otro tipo de cursos
gue no sean grados universitarios. La posibilidad de ofertar masteres, clases extracurriculares o
particulares, charlas o sesiones formativas voluntarias, o incluso exposiciones permite al centro
amortizar el espacio. Sin embargo, dificulta méas el planteamiento del problema, ya que tener
caracteristicas adicionales que coordinar supone mayor nimero de limitaciones y méas tiempo
dedicado al modelo (Winter et al., 2017).

Finalmente, todas y cada una de las limitaciones que se plantean, giran en torno a evitar el
solapamiento de las aulas, grupos de alumnos y horarios en los que el profesorado imparte la
materia. Conseguir una correcta coordinacién y funcionamiento del sistema es el objetivo
principal, que, sin el planteamiento de las restricciones, no se podria ejecutar. Si ademas se decide
tener en cuenta todos, o la mayor parte de los problemas mencionados, la dificultad del modelo
aumenta considerablemente. Cuantas mas restricciones, mas objetivos va a tener el modelo,
provocando de este sea especifico y complejo. Conocido como problema combinatorio, donde
este da el caso de los horarios universitarios, que desea organizar las aulas, la disponibilidad del
profesorado, de los alumnos y de las materias a impartir, sin que nada ni nadie se quede fuera del
modelo (Lopez Balboa, 2017).

A raiz de estas limitaciones, que surgen a la hora de plantear el problema, aparecen nuevas
soluciones. Junto a estas nuevas alternativas, se adoptan nuevas herramientas innovadoras que
facilitan el proceso de solucionarlo. Una de las maneras mas sencillas y generales que se proponen
como avance, es a través de la satisfaccion de las restricciones, donde el modelo se plantea como
un problema de satisfaccion de restricciones, también conocido en inglés como “Constrains
Satisfaction Problem” (CSP). Esta es una de las técnicas mas generales y de las que han variado

nuevos alcances (Abdennadher et al., 2000).

Para aquellas situaciones donde se deseen implementar la posibilidad de permitir tanto a los
alumnos como a los profesores la opcion de elegir cuando o qué clase desean realizar. Para esta
problematica, se empezaron a utilizar métodos de programacion entera, también conocida como
Integer Programing en inglés (IP). En este tipo de programacion, para aumentar su complejidad,
se adaptaron para conseguir modelos de programacion entera mixta, cuyos modelos permitian que
los problemas de la optimizacion de horarios universitarios pudiesen incluir y asumir condiciones

reales, para afadir complejidad al modelo y obtener resultados méas especificos y ajustados
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(Phillips et al., 2015). Otra de las técnicas utilizadas, fue proponer un modelo de optimizacion
binario, dividido en dos fases, con el cual se maximiza las preferencias de la facultad. La primera
parte se centra en asignar el profesorado a los cursos ofertados basandose en sus preferencias de
ensefianza mediante una matriz que enlaza profesores, cursos y prioridades. La segunda parte del
modelo se basa en aplicar una estrategia similar para asignar horarios a los cursos ya establecidos,
utilizando una segunda matriz que vincula profesores, horarios y prioridades (Badri, 1996). Otros
estudios enfocaron el analisis también con el objetivo de implementar la seleccidn de preferencias

por los estudiantes y profesores (Bloomfield et al., 1979)

Otros avances utilizados sugieren de las técnicas heuristicas, que se centran en plantear el
problema de forma esquematica, organizando la informacién usando reglas generales. Una vez
organizada, se establece el orden en el que las variables y sus valores son elegidas. Este tipo de
técnicas ayuda a plantear de manera que se pueda recoger en una Unica funcion objetivo, varias
funciones con una serie de prolongadas restricciones (Ozdemir et al, 2004). Una de las técnicas
mas exitosas en este tipo de problemas es la busqueda de tabd, donde el objetivo es reducir o
evitar que aquellas clases que son comunes para alumnos y en un mismo rango de horas, pero que
tienen en comdn la misma aula o el mismo profesor. Ademas, utilizan grandes grupos de alumnos,

lo que provoca que el modelo vaya a ser mas complejo (Costa, 1994).

Otra de las técnicas revolucionarias, es conocida como algoritmo genético, o “genetic algorithm”
en inglés. Esta técnica no sirve sélo para proporcionar una solucion, sino que ademas garantice la
satisfaccion de todas las personas involucradas, a la hora de incluir todas las restricciones. Este
tipo de técnicas se consiguen utilizando softwares de programacion como C 0 PROLOG, junto a
unas herramientas conocidas como cromosomas. Este tipo de variable funciona como una serie
de algoritmos, que son leidos en el codigo como mapas, que van describiendo la informacion de
la situacion (Erben et al., 1995).

Finalmente, mencionar la técnica de sistemas de experto, conocida en inglés como “expert
system”. Esta surge como alternativa de programacion, mas compleja para problemas de mayor
dificultad. Aquellos c6digos de programacion convencional se quedan atras a la hora de utilizarlos
para modelos mas especificos y complejos. Por ello, se desarroll6 un modelo mas experto, que

proporcionaba resultados efectivos (Guyette et al., 1994)
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CAPITULO II. MARCO TEORICO DEL MODELO MATEMATICO

2.1 Fundamentos de la investigacion operativa.

La investigacion operativa, también conocida como investigacion de operaciones, en su version
mas amplia, puede definirse como la aplicacién de metodologias cientificas, y obtener resultados
optimos y deseados, gracias al uso de recursos actualizados (Robinson, 1999). El principal
objetivo de la investigacion matemadtica es construir un modelo cientifico del sistema para
predecir y comparar los resultados de distintas opciones, decisiones e incorporar medidas de azar
y riesgo. Al aumentar el uso de esta metodologia, se colabora de manera conjunta, disefiando y
aportando mejoras en las operaciones y de aportaciones, que promueven la resolucion de
problemas. Frecuentemente, para la resolucion de todos los problemas de investigacion operativa,
se tiende a recurrir a las matemadticas. Sin embargo, muchos de estos se pueden resolver utilizando
el sentido comun. Aun que necesiten un modelo para su correcta y adecuada ejecucion, muchas
veces el elemento humano y las observaciones sencillas, pueden ser de las herramientas mas utiles
a la hora de resolverlo. Por ello, para el correcto planteamiento del problema, se recomienda
explorar las posibilidades de utilizar ideas creativas, como puede ser recurrir al apoyo de personas
externas al proyecto, que desde una perspectiva diferente o no matematica se les proponer aportar
ideas de resolverlo, o antes de escoger la herramienta de trabajo, se deben analizar los datos para

que las soluciones no queden predefinidas por la herramienta. (Vitoriano et al., 2010).

Para la implementacion de la Investigacion operativa en la practica, se recomienda seguir un
numero de fases, o tener incluido ciertos apartados en el trabajo.

Por un lado, la definicion del problema, donde se describe y se explican los alcances a conseguir.
Se suele incluir una descripcion de la situacion hasta e que se ha llegado, y las ideas u objetivos
que se desean alcanzar con este. Dejar claro que el objetivo ha de conseguir y concretar las
restricciones o limitaciones que van a ayudar a definir el problema.

En segundo lugar, se debe construir un modelo matematico, capaz de resolver el problema
definido. Dependiendo del nivel de complejidad, se necesitaran distintas herramientas. Si tiene
un grado muy alto de dificultad, se pueden usar modelos de prediccion, que representan una
solucion plausible.

En tercer lugar, la solucién del modelo y su analisis de sensibilidad. Con estos dos resultados, se
estudia la validez del modelo y el comportamiento de los parametros. El analisis de sensibilidad
contribuye aportando informacion adicional sobre la solucion Optima, sobre como y cudnto
variaria en distintos escenarios.

Finalmente, la validez del modelo y su implementacién demuestran si el modelo hace
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verdaderamente lo que deberia. Se debe analizar si los resultados tienen sentido, y si el modelo
representa correctamente la solucion. No deben aparecer nuevos sistemas o resultados
inexplicables. Si el equipo detras del modelo ha implementado todo correctamente, las soluciones

seran validas y comprensibles (Taha, 2004).

Una de las partes mas caracteristicas de los modelos de investigacion operativa, es la definicion
de las restricciones. Las restricciones, como se ha mencionado anteriormente, se pueden encontrar
dentro de la definicion del problema. Estas restricciones dan forma al modelo, exigiendo unas
limitaciones que daran lugar a un tipo de resultados que se estan buscando concretamente. Dentro
de las restricciones se puede clasificarlas en dos tipos. Por un lado, hay las restricciones
obligatorias o duras. Este tipo de restricciones exigen que se cumplan una seria de condiciones,
que han de ser satisfechas por el propio modelo, no es cuestionable si pudiesen aparecer o no. Por
otro lado, se tienen las restricciones suaves. Estas son aquellas que definen el modelo en un nivel
menos forzado, pudiendo obviarse en caso de que no hiciesen falta, o modificasen de mas el
modelo. Por objetivo principal, se requiere que se cumplan el mayor numero de restricciones
suaves posibles, pero no esta en la obligacion del modelo. Aquellos que tienden a centrarse en la
satisfaccion de las restricciones son considerados problemas de optimizacion, donde se usa las
restricciones para conseguir maximizar o minimizar la funcion objetivo (Schaerf, 1999). Ademas,
estos problemas regidos por el cumplimiento de las restricciones se categorizan como CSP, como

se ha mencionado anteriormente.

Es tal la importancia que ronda alrededor de las restricciones de los modelos, que se han
desarrollado lenguajes de programacion, disefiadas exclusivamente para redactar solvers o
softwares de restricciones. Esta extension de programacion se conoce como Normas de gestion
de las restricciones, o Constraint handling rules (CHR) en inglés. Existen dos tipos de reglas para
el uso del CHR, las reglas de las reglas de simplificacion y las reglas de propagacion. Las reglas
de simplificacion sustituyen las restricciones existentes por otras mas simples, manteniendo la
equivalencia logica. Por otro lado, las reglas de propagacion introducen nuevas restricciones que
pueden provocar mas simplificaciones, pero pueden acabar siendo bastante redundantes. CHR
utiliza multiples cabezas y reglas de propagacion para ofrecer caracteristicas esenciales en el

manejo efectivo de restricciones complejas (Frithwirth, 1995).

2.2 Fundamentos de optimizacion matematica.

La optimizacion matematica es una parte crucial dentro de la investigacion operativa. Esta

engloba varios tipos de problemas de programa lineal o no lineal, entre otros. (Vitoriano et al.,

15



2010). La optimizacion matematica, también conocida como optimizacion numérica, es conocida
como aquella ciencia que resuelve los problemas matematicos, obteniendo la mejor version de
los posibles resultados. Cada vez es mas comun utilizar este método de resolucion para propositos
cientificos, como la suspension de fuentes o la obtencion méaxima de energia. También es
recurrente utilizarlo para casos comerciales, financieros o econémicos, para la toma de decisiones,

como puede ser asegurar el minimo coste o la obtencion méaxima de beneficio.

Formalmente, y de los primeros planteamientos que hubo, se conocia a la optimizacion
matematica como el proceso de formular y solucionar un problema matematico, teniendo en

cuenta una serie de restricciones. Se plantea de la siguiente manera:

1) Minimizar: f(x),x = [x{, X, ..., X,]T € R™
( 1 X2 n

Sujeto a las siguientes restricciones:
() gix) <0, j=12,..m
(3) hj(x)=0, j=12,..r

Donde f(x), gj(x), y h;(x) son funciones escalares, que derivan del vector x. Los componentes
de x, son conocidos como variables de disefio, que se encuentran dentro de la funciéon objetivo
f(x). Por parte de las restricciones, g;(x) hace referencia a aquellas restricciones de desigualdad
la funcién, y h;(x) hace referencia a las de igualdad. Si no hubiese restricciones, se clasificaria

como problema de minimizacion.

Este simple pero eficaz método se desarrolld en 1940, enfocado en la resolucion de problemas
lineales. Desde entonces, se desarrollaron nuevos estudios que han dado pie a nuevas formas de
plantear y actualizar el problema, con los que obtuvieron resultados de éxito, y dieron lugar a
nuevos planteamientos y formalizacion de nuevos modelos de optimizacion (Snyman et al.,
2005). Aun existiendo multiples algoritmos, cada uno se disenid especificamente para satisfacer
la resolucion de optimizacion concreto. Por ello, no existe un unico método genérico capaz de
resolver cualquier problema. El uso y enfoque que se le desee dar al algoritmo depende
plenamente del usuario, y debe determinar para qué o con qué finalidad lo quiere implementar,

ya que el resultado derivara del planteamiento inicial (Nocedal et al., 1999).

Los modelos se disefian para obtener soluciones aplicadas a situaciones 0 momentos diarios, cuya
solucion vaya a resolver un problema real. Se entiende que parte del disefio de los modelos no

replica la realidad, y es simplemente una aproximacion. Dentro de lo considerado como mundo
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real, se encuentra un pequeflo apartado reservado para modelar el supuesto a resolver, donde se
abstrae de la situacion el mundo real, y se intenta adecuar las variables dominantes, para que
puedan pesar en el desarrollo del modelo. Al a hora de disefiar los modelos matematicos, es
modelar la funcion matematica, ya que, en una situacion superficial, se intenta replicar la realidad

que se viviria en el mundo real de ese supuesto (Taha, 2004).

[lustracion 1. Representacion del supuesto problema para un modelo matematico

Mundo real

Mundo real
supuesto

Modelo

Fuente: Figura obtenida del libro publicado en 2004 por Hamdy A. Taha, titulado “Investigacion de Operaciones”.

Una vez establecido el concepto de optimizacion matematica, se debe entender las diversas
categorias y clasificaciones que engloba esta rama. Se pueden clasificar todos estos métodos de
optimizacion en dos categorias. La primera es métodos clasicos, donde se encuentran la
programacion lineal, lineal entera mixta, no lineal, estocastica, dindmica, etc. Todas ellas tienen
en comun el objetivo de encontrar un optimo local. La segunda categoria es la de los métodos
metaheuristicos, que destacan por utilizar algoritmos evolutivos o el reconocimiento simulado,
entre otros. Estos métodos se caracterizan por tener mecanismos particulares con los que obtener
un Optimo global, o una estimacion de este (Linares et al., 2001). Una vez establecida la
clasificacion mas genérica, aparecen otras maneras de subclasificar en base al tipo de variables
que aparecen en el problema. En este caso, entre las categorias que se pueden encontrar, se
engloban todas en los métodos clésicos, junto a los que se utilizan métodos metaheuristicos para
obtener el 6ptimo global, como se ha mencionado anteriormente. Toda esta clasificacion se puede

resumir de la siguiente manera: (Colina, 2011).

[lustracion 2. Aplicaciones de programacion lineal, entera y mixta

Programacién no s ey
lineal Optimizacion
e
Variables
continuas
¥ “onvexa
Programacion no Conve
lineal
. Programacion Cuadrético
PR Variables .
Optimizacion lineal con variables
discretas .
enteras
= Diferenciable
Pl‘ﬂgl‘ﬂlﬂﬂclﬂ“ no

lineal con variables
enteras

Programacion
Variables lineal entera mixta

continuas Y
discretas

Programacion no
lineal
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Fuente: Recuperado de la publicacion “Aplicaciones de programacion lineal, entera y mixta” por Bermudez Colina, Yeicy, 2011.

Grafico de elaboracion propia.

Dependiendo del tipo de variables que se utilicen en el problema de optimizacion, pueden
clasificarse de manera que tengan en cuenta variables continuas, discretas o ambas. Aquellos que
contienen variables continuas, se pueden dividir en programacion lineal, y no lineal (Caballero et
al, 2007). La programacioén lineal es aquella cuyo objetivo trata de optimizar el problema con
restricciones de igualdad o desigualdad. Estos tienden a ser sencillos, y tienen por objetivo la
optimizacién. Por otro lado, la programacion no lineal se encarga de optimizar una funcién
objetivo, la cual estd sujeta a restricciones de igualdad o desigualdad, pero también utiliza
restricciones de mayor o menor igual. La programacion no lineal suele aplicarse a problemas que
presentan ciertas caracteristicas especificas, como suele ser tener una funcion objetivo convexas,

cuadraticas o diferenciables (Cantu, 1996).

Si el problema cuenta con variables discretas, tiende a clasificarse como programacion lineal o
no lineal, ambas con variables enteras en las restricciones. Estos se encuentras restricciones con
variables enteras, las cuales especifican que las variables de decision deben ser valores no
negativos y enteros. Dependiendo de si es linea o no lineal, entran en juego el resto de las
restricciones, teniendo en cuenta el signo de igualdad que se esté utilizando. Finalmente, si el
problema cuenta con variables tanto continuas como discretas, se tienden a tener un problema de
programacion no lineal o programacion entera mixta. El segundo caso, se consideran variables de

decision tanto enteras, es decir variables no negativas, como continuas (Sanchez et al., 2006).

2.3 Descripcion del problema para el modelo matematico.

La planificacién de horarios en las universidades constituye una tarea administrativa anual que
requiere atencion meticulosa. La asignacion adecuada de aulas, considerando su capacidad, es
esencial para el desarrollo eficiente de los horarios académicos de cada afio. Inicialmente, es
crucial evaluar la infraestructura disponible dentro del centro, y la forma en la que se organiza

para repartir los distintos grados y cursos ofertados.

Las universidades suelen estructurar los horarios académicos en dos turnos, matutino y
vespertino. El turno matutino transcurre desde las ocho de la mafiana hasta las dos y media de la
tarde, mientras que el turno vespertino comienza a las tres de la tarde. Es imperativo que todas las
clases del turno matutino compartan un horario uniforme, facilitando asi la transicion simultanea
de grupos sin causar retrasos en el inicio de las clases siguientes. Para realizar este trabajo, se

centrard el andlisis exclusivamente en el turno de mafiana. Se debe organizar la asignacion de
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grupos de estudiantes, pertenecientes a diferentes carreras, a las aulas disponibles. Cada grupo,
correspondiente a un grado especifico o doble grado, estd compuesto por un nimero determinado
de alumnos. La distribucidn de estos grupos debe optimizar el uso del espacio disponible, evitando
el exceso de capacidad y asegurando que la cantidad de alumnos por grupo se ajuste
adecuadamente al tamafio de las aulas designadas. El desafio principal radica en ubicar todos los
grupos en las aulas asignadas de manera que se utilice el espacio de forma eficiente, sin dejar
aulas excesivamente vacias ni alumnos sin asiento. Ademés, es crucial considerar la
disponibilidad y especializacion del profesorado al planificar los horarios. Cada docente esta
limitado por su horario y areas de especializacion, lo que debe considerarse para evitar conflictos

de programacion y garantizar que los profesores los impartan las asignaturas.

La optimizacion del espacio y la adecuacion de los recursos son s6lo el comienzo de este complejo
proceso. La eficacia de la planificacién de horarios también debe garantizar la coherencia en la
secuencia de clases, permitiendo a los estudiantes y profesores maximizar su productividad y
minimizar los periodos ociosos durante el dia académico. Por ello, es esencial implementar un
sistema que contemple la secuenciacidon logica de las materias, adaptandose tanto a las
necesidades curriculares de cada carrera como a las particularidades de los distintos grupos de

estudiantes.

Un aspecto adicional para considerar en este proceso es la gestion de los recursos compartidos,
como laboratorios y salas de informatica, que requieren una asignacién cuidadosa para satisfacer
las demandas de diversas asignaturas. La disponibilidad limitada de estos espacios especializados
afiade otra capa de complejidad a la tarea, exigiendo una planificacion que equilibre de manera
eficiente las necesidades académicas con las capacidades fisicas de la institucion. La integracion
de todas estas variables en un modelo cohesivo de planificacion de horarios demanda el uso de
herramientas analiticas avanzadas y, posiblemente, la aplicacién de software de optimizacion.
Estas tecnologias permiten abordar el problema desde una perspectiva holistica, considerando
simultdneamente multiples restricciones y objetivos para encontrar la solucién méas adecuada que

beneficie a toda la comunidad universitaria.

Finalmente, la implementacion exitosa de los horarios planificados es un proceso iterativo que
requiere la retroalimentacion constante de todas las partes interesadas. Profesores, estudiantes y
personal administrativo deben estar involucrados en la evaluacién continua de la efectividad de
los horarios, permitiendo ajustes y mejoras basados en experiencias reales y preferencias
expresadas. Esta colaboracion asegura que el sistema de planificacion de horarios no solo cumpla
con los requisitos logisticos y académicos, sino que también fomente un ambiente educativo

propicio para el aprendizaje y el desarrollo personal.
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CAPITULO III. PLANTEAMIENTO TEORICO DEL PROBLEMA
MATEMATICO

3.1 Planteamiento tedrico del modelo matematico para la asignacion de aulas
oficiales.

La planificacion de horarios y asignacion de espacios en instituciones educativas es una tarea
compleja que requiere un manejo detallado de recursos y restricciones. Esta tarea se vuelve
especialmente desafiante en el contexto de instituciones con una amplia oferta académica que
incluye carreras de duraciones variables y programas de doble grado. En el edificio destinado a
la ensefianza, las aulas varian en capacidad, desde pequefios espacios para grupos reducidos hasta

grandes auditorios.

Dentro de este marco, cada grupo de estudiantes esta vinculado a una carrera especifica, con
programas que pueden extenderse por cuatro afios o cinco en el caso de los dobles grados. Esta
variabilidad en la duracién y la estructura de las carreras introduce una capa adicional de
complejidad en la asignacion de aulas. No s6lo debe considerarse la capacidad fisica de las aulas,
sino también la diversidad académica y la secuencia curricular de cada grupo. El objetivo
principal es optimizar la asignacion del espacio, teniendo en cuenta el nimero de estudiantes por
grupo, asegurando que las aulas se utilicen de manera eficiente y que los estudiantes reciban su
educacion en un ambiente adecuado. Ademas, es fundamental organizar estos grupos de manera
que se respeten las particularidades de cada carrera y afio de estudio, promoviendo una secuencia
légica de clases que apoye el progreso académico, sin conflictos de horario o espacio. EI modelo
matematico propuesto debe, por lo tanto, incorporar pardmetros que reflejen no solo la capacidad
de las aulas y el tamafio de los grupos, sino también la estructura académica de las carreras y los
programas de doble grado. La solucion 6ptima debera equilibrar estas diversas necesidades,
garantizando una asignacion de aulas que facilite un horario coherente y racional para todos los

involucrados.

Se utilizara como ejemplo la Universidad Pontificia Comillas, de la que se hara uso de un caso
con datos semejantes a la realidad, para una correcta aplicacion del modelo matemaético. La
Universidad Pontifica Comillas, todos los afios, tiene la tarea administrativa de planificar los
horarios, para cada afio académico. Para una correcta resolucion, se debe plantear el problema de
la manera més especifica y detallada, teniendo en cuenta todas las caracteristicas y variables que

afectan a este.

20



Se comienza evaluando los aspectos relacionados con la infraestructura de la universidad. Por un
lado, el edificio consta de tres pisos, pero a su vez, esté dividido en dos alas: el ala Este, donde se
recoge la facultad de derecho, y el ala Oeste, donde se encuentra la facultad de ciencias
econdmicas y empresariales. Cada ala cuenta con 3 plantas, y por ello, un nimero de aulas por
planta, con una capacidad de alumnos diferente a la siguiente. En este problema, se trabajara

Unicamente con el ala Oeste, y por ello con todas las aulas que se encuentran en ella.

Por otro lado, la universidad organiza los horarios del curso académico en base a dos turnos: el
turno de mafana y el turno de tarde. Ademas, se debe tener en cuenta que, todas las asignaturas
gue se van a impartir en ambos turnos tendran el mismo horario, de tal manera que empiecen y
acaben todas a la vez. Al igual que ocurre con el ala Oeste y sus correspondientes aulas, se trabaja
Unicamente con el turno de mafiana, de modo que los grupos que se tendran que asignar, se veran
reducidos al horario de mafiana. Durante este horario, las horas del dia que le corresponden son

de 8 de la mafiana a 14:30 de la tarde.

Una vez establecido el horario de mafiana, se tendra un nimero de grupos de diferentes carreras,
de la facultad de ciencias econémicas y empresariales, compuestos por un nimero especifico de
alumnos. Cada grupo pertenece a un grado, o doble grado, y a un curso especifico. El objetivo es
que se maximice el espacio de las aulas, acorde al nimero de alumnos por grupo, de tal manera
que se evita que sobren sillas en las aulas, y de la misma forma, que quepan todos los alumnos en

una misma clase.

Para el desarrollo de este primer modelo, se presenta un planteamiento matematico destinado a
formalizar este problema, introduciendo los conjuntos, pardmetros y variables necesarios para su
modelizacion. Este enfoque permitird aplicar técnicas de optimizacion para encontrar la
distribucién mas eficiente de aulas a grupos de estudiantes, considerando las restricciones
inherentes a la capacidad de las aulas, la disponibilidad horaria y las necesidades especificas de

cada carrera.

Definicion de Conjuntos
A : Conjunto que identifica a las aulas disponibles en el edificio durante el turno de mafiana. Cada

aula se identificara por a.

Capacidad,: Conjunto que identifica la capacidad de las aulas. Cada grupo de estudiantes sera

identificado como e.

G: Conjunto que identifica a los grupos por cada curso de cada carrera. Cada grupo seréa
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identificado como g.

Alumnosg,: Conjunto que identifica a los estudiantes por cada grupo. Cada grupo de estudiantes

sera identificado como e.

Definicion de variables de decision
Asignacion, 4: Variable binaria que toma valor 1 si el grupo de alumnos g, se asigna al aula s.

En caso contrario, la variable binaria tomara el valor 0.

A: lambda es un coeficiente escalar que se utiliza para ajustar la importancia relativa de ciertas

penalizaciones dentro de la funcion objetivo de un modelo de optimizacion. Su propdsito es
equilibrar maltiples componentes o intereses dentro del modelo, permitiendo que el modelo no
solo busque una solucion 6ptima desde la perspectiva de maximizacién, sino que también tome

en cuenta otros aspectos criticos del problema.

Funcién objetivo
Para la primera funcién objetivo, se desea maximizar el espacio de las aulas, asignando a los

grupos en cada una, maximizando la capacidad que tienen con respecto a los alumnos de cada
grupo.

MAX X = 2 alumnos, * asignacidng g — /l*z max [0, capacidad (a) — alumnos(g)]

a,g ag
* asignacién(a, g)

Restricciones del modelo

Restriccion 1. Capacidad de aulas

(1) X4 asignaciéng,, *+ alumnos, < capacidad,, VA

Restriccién 2. Asignacion de grupos a aulas

(2) Xq asignaciong, =1, VG
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3.2 Planteamiento tedrico del modelo matematico para la asignacion de aulas
para el desdoblamiento.

Se requiere el disefio de un segundo modelo para la asignacion de aulas de aquellos grupos de
estudiantes que requieran desdoblamientos, en funcion de las asignaturas del programa de
estudios que lo demanden. El objetivo del desdoblamiento se centra en reducir el nimero de
alumnos por clase, para que, a la hora de impartir la asignatura, sea de mayor impacto para los
alumnos. Por ello, se tendra en cuenta a la hora de organizar los horarios, que se debera dividir
dicho grupo en dos o tres subgrupos. El primero de los subgrupos permanecera en el aula original

y el resto deberan ser reasignados a otra aula y a otro profesor.

Para el correcto desarrollo de este segundo modelo, y proponer un resultado méas asequible de
interpretar, se trabajara con dos grupos de alumnos, de carreras y cursos distintos, para poder
presentar unos resultados reales. Se definiran las variables de manera general, pero dando como

ejemplo el uso de dichos grupos.

Concretamente, para estos dos grupos seleccionados, el grupo 5 y 18, representados en la tabla 6,
se realizara el desdoblamiento para las siguientes asignaturas, dividiendo a los grupos en 2 o 3
subgrupos. Para el grupo 18 se realizara el desdoblamiento para la asignatura 22, la cual requiere
que la clase se divida en 2 subgrupos. Para el grupo 5, se requiere desdoblamiento para la
asignatura 2, donde se dividira el grupo en 3 subgrupos. En el caso especifico de la asignatura de
2, el desdoblamiento se realiza dependiendo del nivel de idioma de los alumnos. Para este caso

tedrico se asume que se divide en 3 subgrupos, 2 de nivel bajo y 1 de nivel alto.

Como en el primer modelo, se deberd tener en cuenta que la capacidad de alumnos del grupo
desdoblado no debe superar la capacidad del aula, es decir, deben caber todos los alumnos en el
aula. Para realizar esta reasignacion de aula, se hara uso de las aulas que han quedado libres del
primer modelo. Al haber aulas que triplican la capacidad del grupo, se decide no tener en cuenta
las aulas con capacidad superior a 50 alumnos, y hacer una reduccion de la oferta. Por ello, se
reduciria la oferta de aulas a la siguiente tabla. Se desea que el modelo se ajuste lo maximo al

grupo de alumnos.

En este apartado se presenta un planteamiento matematico derivado del modelo anterior. Usando
conjuntos, pardmetros y variables necesarias, se modelardn técnicas de optimizacion para
encontrar la distribucion més eficiente de aulas para el desdoblamiento de grupos, siguiendo las

restricciones del modelo anterior.
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Definicién de Conjuntos

A : Conjunto que identifica a las aulas disponibles en el edificio durante el turno de mafiana. Cada
aula se identificara por a.

Capacidad,: Conjunto que identifica la capacidad de las aulas.

S: Conjunto que identifica a los subgrupos en los que se desdoblan los grupos de alumnos, a lo
por cada curso de cada carrera. Cada grupo seré identificado como s.

Alumnos,: Conjunto que identifica el nUmero de estudiantes por cada subgrupo.

Definicion de variables de decision
Asignacién, s: Variable binaria que toma valor 1 si el subgrupo de alumnos s, se asigna al aula

a. En caso contrario, la variable binaria tomara el valor 0.

A: lambda es un coeficiente escalar que se utiliza para ajustar la importancia relativa de ciertas

penalizaciones dentro de la funcion objetivo de un modelo de optimizacién. Su propdsito es
equilibrar maltiples componentes o intereses dentro del modelo, permitiendo que el modelo no
solo busque una solucién 6ptima desde la perspectiva de maximizacion, sino que también tome

en cuenta otros aspectos criticos del problema.

Funcion objetivo

Para la primera funcion objetivo, se desea maximizar el espacio de las aulas, asignando a los
grupos en cada una, maximizando la capacidad que tienen con respecto a los alumnos de cada
grupo.

MAX X = Z alumnos, * asignacion, s — /l*z max [0, capacidad (a) — alumnos(s)]

a,s a,s
* asignacion(a, s)

Restricciones del modelo

Restriccidn 1. Capacidad de aulas

(1) X5 asignaciéngs * alumnoss < capacidad,, VA

Restriccién 2. Asignacion de grupos a aulas
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(2) Xq asignaciéng; =1, VS

33 Planteamiento tedrico del modelo matematico para la asignacion de
profesores.

Una vez establecidos los modelos de asignacion de grupos a las respectivas aulas, se presenta un
tercer modelo de optimizacidn, para organizar las asignaturas que el grupo debe recibir, junto a
la organizacion de los profesores las imparten. Este modelo se centra directamente en optimizar
la asignacion de profesores y materias a cada grupo de estudiantes, todo ello ajustado a unas

franjas horarias.

En primer lugar, se debe tener en cuenta el rango de horas disponible para cada asignatura. Se
debe entender que la duracion de las clases debe de ser de una hora y cuarenta minutos. Esta

duracion de clase debe realizarse en el rango de dos horas que esta disponible el aula.

En segundo lugar, la universidad cuenta con un niamero de profesores especifico. Cada uno de
ellos esta especializado en una o varias materias. Estos profesores pueden coincidir entre ellos en
una o varias especialidades para impartir las asignaturas, es decir, puede ocurrir que uno o mas
profesores impartan la misma materia, pero siempre a distintos grupos de alumnos. Un grupo de
estudiantes so6lo puede tener a un profesor impartiendo una materia, pero puede ocurrir que un
profesor imparta la materia a mas de un grupo de estudiantes. Concretamente con estos dos grupos
seleccionados anteriormente, coincide que no comparten profesores para las asignaturas recibe

cada uno. Por lo que, cada grupo tendra un profesor para cada asignatura.

Cada grupo de alumnos cuenta con un numero de asignaturas que debe recibir en un afio
académico. Este nimero de asignaturas, de manera conjunta, suma un numero de créditos
académicos que cada grupo de estudiantes debe alcanzar para poder graduarse de dicho curso.
Dependiendo del grado académico, si es unico o doble grado, tendra un niimero de créditos
especificos. Se conoce que 1 crédito de una asignatura equivale a 10 horas impartidas de dicha
materia. Por lo que el total de créditos por asignatura deben de ser repartidos a lo largo de las 30

semanas del afio académico.

Estas asignaturas se deben encajar en los cinco dias lectivos de la semana de ocho de la mafiana
a dos y media de la tarde. A la hora de rellenar las horas del horario con las asignaturas, deberan

comenzar por el lunes por la mafiana, e intentar encajar de un maximo de 3 asignaturas por dia,
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dejando entre clase y clase un descanso. No hay problema en que haya uno o dos dias al a semana
que contengan unicamente 2 clases, ya que hay grupos de alumnos que cuentan con menos
asignaturas, dependiendo del grado académico y del afio que cursen. Ademas, se debe tener en
cuenta que cada una de las asignaturas se deben impartir dos veces a la semana. Lo importante
del reparto de clases, es que el modelo entienda que debe comenzar por el lunes, y encajar tres
asignaturas por dia, asi hasta que se hayan distribuido todas, teniendo en cuenta la disponibilidad
del profesorado. Ademas, se debe recordar que cada grupo recibird clases en la misma aula, por

lo que las asignaturas que reciba dicho grupo ya tendran un aula asignada.

Finalmente, se debe destacar la prioridad de profesorado. Los profesores a tiempo parcial tienen
mayor prioridad, con respecto a los que estdn a tiempo completo. Esto significa que, si dos
profesores pueden dar clase el mismo dia en el mismo periodo, se priorizara aquel que esta a
tiempo parcial, debido a que tiene otras responsabilidades fuera de la universidad. Seguidamente,
se prioriza de manera secundaria a las profesoras, y, en tercer lugar, los profesores hombres a
tiempo completo. Esta prioridad se refleja estableciendo unos pesos, dependiendo de las
preferencias que se acaban de relatar. En caso de trabajar con la misma prioridad para todos ellos,
se establecera un peso unico igual a 1. Cada profesor puede y tiene derecho a tener unas
especificaciones con respecto a su disponibilidad para impartir clase. Esto quiere decir, que el
ajuste del comienzo de cada asignatura debe ir acorde a la disponibilidad del profesor. Si dicho
profesor debe empezar media hora mas tarde que lo establecido, por ejemplo, se debera ajustar
las asignaturas de ese dia conforme a satisfacer todas las condiciones de los profesores, respetando
los 10 minutos como minimo de descaso entre clase y clase. Se trabajara la disponibilidad del
profesor con una variable binaria, donde 1 se refiere a que ese profesor tiene disponibilidad para

dar clase a un grupo de alumnos a una hora en un dia especifico.

En este apartado se presenta un planteamiento del tercer modelo matematico, que como en el
primero y segundo, se destina a la introduccién de los conjuntos, parametros y variables
necesarios para su modelizacion. En este enfoque, se afiadird mayor complejidad, permitiendo
aplicar técnicas de optimizacion para encontrar la distribucion mas eficiente de las asignaturas y
el profesorado a los grupos de estudiantes que tienen aulas asignadas, resultados del primer
modelo. Con todo ello, se debe optimizar el horario de turno de mafiana, donde encajar todos
estos parametros y variables, para el correcto funcionamiento del modelo. Esta vez, se consideran
las restricciones inherentes a la disponibilidad del profesorado, la disponibilidad horaria y el

namero de créditos especificas de cada asignatura.

Definicion de conjuntos
G : Conjunto que identifica a los grupos y subgrupos de estudiantes en los que se divide cada
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grupo, que se asignan a un aula especifica. Cada grupo se identificara por g.

P : Conjunto que identifica a los profesores que impartiran las materias. Cada profesor se
identificara por p.

DT : Conjunto que identifica los dias de la semana y los periodos de cada dia en los que se debe
impartir clase. Cada dia se identificara por dt.

T : Conjunto que identifica las franjas horarias o el tiempo que se deben impartir clases. Cada
franja de tiempo se identificara por t.

A : Conjunto que identifica las asignaturas que imparten los profesores. Cada asignatura se
identificara por a.

Creditos,: Nimero de créditos de cada asignatura.

Disponibilidad,, 4. Disponibilidad de cada profesor en cada dia y turno, indicado como un
parametro binario.

Profesor_especialidad, ,: Especialidad de cada profesor para cada asignatura, indicado como
un parametro binario.

Definicion de variables de decision
Xa,p,g,at: Variable binaria que indica si una asignatura A la imparte el profesor P al grupo G en el

diaDy turno T.

Z: Variable que representa el objetivo del modelo, usualmente para maximizar el nimero total de

clases asignadas correctamente.

Funcion objetivo
La funcion objetivo en el modelo descrito es maximizar la suma total de asignaciones correctas
de profesores a asignaturas y grupos, teniendo en cuenta las especializaciones de los profesores y

su disponibilidad.

MAX 7 = ZZ Z Z Xap,gat * Profesor_especialidad, p * Disponibilidad,, 4;

a€EA pEP gEG dteEDT

Restricciones del modelo

Restriccidn 1. Asignacién de asignaturas en base a los créditos
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(1) XaeaXpep Xgec Zatepr Xap,gar * Profesor_especialidad *
Disponibilidady 4¢) = (Créditos, )/3

Restriccidn 2. Asegurar disponibilidad del profesor

(2) YaeaZpep Lgec Latenr Xap,g,ar Disponibilidad, 4

Restriccién 3. Impartir una Unica asignatura en un Unico turno
(3) ZXa,p,g,dts 1

3.4 Modelo tedrico para el analisis de residuos de la asignacion de horarios.

Una vez obtenidos los resultados del modelo, se desea realizar un andlisis de residuos. En este
analisis, se desea comparar la asignacion de aulas planteadas por el modelo y la asignacién real

que realiza la universidad.

El objetivo es estudiar cuanto error o diferencia existe entre la asignacion realizada por el modelo,
y la asignacion real de la universidad. Ambos utilizan herramientas de organizacion y
modelizacion diferentes. Esta diferencia establecida entre las asignaciones se representa a través
del conocido como residuo. Cuanto mayor el residuo, el mayor el error de asignacion que hay de
un aula para cada uno de los grupos. Cuanto mas espacio libre queda en el aula, peor se realiza la
asignacion y mayor es el desperdicio del espacio. Por ello, para ambos escenarios se comparara

el desperdicio de asignacion para cada una del as aulas.

Para realizar este andlisis se utiliza un analisis de hip6tesis junto a la herramienta R estudio. Para

el analisis, se plantea usar la prueba de la hip6tesis nula. Se plantea de la siguiente manera:

Hipétesis nula (HO): ambos escenarios asignan las aulas correctamente:

HO: | DesperdlaOModelo teérico DesperdlCloUniversidad |= 0

Hipotesis alternativa (H1): ambos escenarios asignan incorrectamente las aulas.

H1: | DesperdiCioModelo tedrico DesperdiCiOUniversidad |> 0

Para llevar a cabo este estudio, se va a recopilar datos precisos sobre la asignacion de aulas por
parte de la universidad, junto a los resultados del primero modelo matematico. Estos datos deben

incluir el tamafio de cada aula, y la cantidad de estudiantes asignados a cada aula en ambos
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escenarios. En la tabla 17 se presenta el desperdicio de cada una de las asignaciones con respecto
a cada grupo. Con estos datos, se analizard una comparativa. que se llevara a cabo mediante el
uso de una prueba de hipdtesis con la herramienta R Studio, que permitira evaluar la magnitud y
significancia de las diferencias entre ambos conjuntos de datos. Este analisis estadistico es crucial

para determinar la eficacia relativa de cada método de asignacion.

El analisis de los resultados se centrara en el p-valor obtenido de la prueba t. Si este p-valor es
menor que el nivel de significancia establecido, en este caso o = 0.1, se rechazara la hipotesis
nula, indicando que hay una diferencia significativa entre los métodos de asignacion. Si el p-valor
es mayor, no se rechazara la hipétesis nula, sugiriendo que ambos métodos asignan aulas de
manera similar. Este andlisis proporcionard una comprension clara de la eficacia del modelo

tedrico en comparacién con la practica actual de la universidad.

CAPITULO IV: IMPLEMENTACION DE LOS MODELOS
TEORICOS PLANTEADOS

4.1 Sistema informatico GAMS.

Para realizar la implementacion de los modelos, se ha decidido utilizar el lenguaje de

programaciéon GAMS.

La herramienta General Algebraic Modeling System, también conocida como GAMS, es un
software o lenguaje de modelizacion disefiado para resolver la optimizacion, centrado en la
programacion lineal y no lineal. El usuario introduce toda la descripcion y formulacion del
modelo, junto con las restricciones, variables y condiciones necesarias para su correcta
formulacion. La descripcion del modelo se centra mas en la parte conceptual, ya que GAMS
proporciona el resto de las herramientas a usar para resolver el problema. GAMS tiene una alta
capacidad para modelos de gran tamafio, permitiendo al usuario incorporar y modificar el

problema las veces necesarias para obtener una correcta resolucion.

El lenguaje de GAMS es sencillo de interpretar y de utilizar, por lo que usuarios nuevos a la
herramienta son capaces de entenderla sin ningan tipo de dificultad. Ademas, una vez resuelto el
problema, la herramienta imprime un informe muy detallado de los resultados. Muestra una

comparativa de todos los resultados obtenidos, mostrando las mejoras de los diferentes modelos.
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GAMS cuenta con una gran reserva de bases de datos, librerias y herramientas que el usuario

puede usar para su modelo. Muchos de estos, son gracias a la influencia econémica que tiene la

herramienta, ya que en su forma inicial fue desarrollada para la resoluciéon de problemas

econdmicos Yy financieros. Sin embargo, GAMS ha evolucionado y ahora es utilizado en distintos

campos como la ingenieria o las finanzas (Terapuez et al., 2010).

4.2

Modelo practico para la asignacion de aulas oficiales.

En este apartado se presenta la informacion a utilizar en el primer modelo, para la asignacion de

grupos a las aulas disponibles. Se presentan todas las aulas con las que se va a trabajar, y sus

respectivas capacidades.

Tabla 1. Aulas de la primera planta, y la capacidad de alumnos de cada una.

Aula Aulal Aula 2 Aula 3 Aula 4 Aula5 | Aula6 | Aula? Aula 8
Capacidad 66 61 60 90 67 75 60 60
Tabla 2. Aulas de la segunda planta, y la capacidad de alumnos de cada una
Aula Aula 9 Aula10 | Aulall Aula 12 Aula 13 Aula 14 Aula15 | Aulal6
Capacidad 48 80 80 80 24 44 44 60
Aula Aula 17 Aula18 | Aulal19 | Aula20 | Aula2l | Aula22
Capacidad 100 67 68 66 63 36
Tabla 3. Aulas de la tercera planta, y la capacidad de alumnos de cada una
Aula Aula23 | Aula24 | Aula25 | Aula26 | Aula27 | Aula28 | Aula29 | Aula 30
Capacidad 86 86 65 80 51 54 60
Aula Aula3l | Aula32 Aula33 | Aula34
Capacidad 40 40 60 54

Por otro lado, se presenta una tabla con todos los grupos de alumnos que necesitan ser asignados

a un aula, en la que se minimice el espacio sobrante. Para cada grupo de estudiantes, se presenta

el curso y los alumnos que lo componen.
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Tabla 4. Grupos de Econémicas y empresariales, con sus respectivos nimeros de alumnos

Identificador GAMS Grupo Curso Grupo NUmero de alumnos
Gl Grupo 1 1 A 65
G2 Grupo 2 1 B 65
G3 Grupo 3 1 A 65
G4 Grupo 4 1 B 65
G5 Grupo 5 1 A 65
G6 Grupo 6 1 A0 65
G7 Grupo 7 1 A 65
G8 Grupo 8 1 A0 65
G9 Grupo 9 3 60
G10 Grupo 10 3 B 60
Gl1 Grupo 11 3 A0 55
G12 Grupo 12 3 A0 55
G13 Grupo 13 3 60
Gl4 Grupo 14 3 B 60
G15 Grupo 15 3 A0 60
G16 Grupo 16 3 A 60
G17 Grupo 17 4 50
G18 Grupo 18 4 B 50
G19 Grupo 19 4 A0 50
G20 Grupo 20 4 A 50

Andlisis de resultados

Una vez implementado los datos en el modelo matematico, y obtenidos unos resultados acordes
a los objetivos del trabajo, se realiza un andlisis de los resultados del modelo. Este anélisis se
realiza desde un enfoque comparativo, donde se toma como punto de partida la descripcion del
primer problema, o visto de otra manera, la primera parte del problema, de manera mas

introductoria.

Segun la tabla 5, se puede observar que, de las 20 aulas utilizadas, 5 son Unicamente utilizadas en
su total capacidad. Una vez utilizadas las aulas que con menor precision se pueden ajustar a los
grupos de alumnos, se continda asignado al siguiente rango de aulas, las cuales son aquellas que
contienen cierto especio libre que no se llenara con los alumnos, pero de manera muy limitada.

En este caso, quedaran libres entre 1 0 5 asientos de la clase sin llenar.
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Finalmente, las aulas donde quedaran maés asientos disponibles son el aula 12, 7 y 33. Esta
asignacion de aulas no es incorrecta, ya que el modelo ha realizado una asignacion
correspondiente donde, de los grupos de alumnos con mayor numero de miembros, lo ha asignado
aquellas aulas disponibles libres con capacidad préxima a este nimero. Esta tabla nos demuestra
que la asignacion del modelo ha sido correcta ya que todos los alumnos estan asignados a un aula,
cuya capacidad los recoge correctamente. Seguidamente, se imprimen la segunda tabla con
resultados que representan la asignacion de los alumnos de la tabla anterior, a que grupo

pertenecen, y en que aula.

Tabla 5. Desperdicio en base a la asignacion de aulas, ajustado a su capacidad.

Grupos  N°de Alumnos Asignaciéon  Capacidad Asignacién  Capacidad
modelo real
Gl 65 Aulal 66 Aula 24 86
G2 65 Aula 5 67 Aula 26 80
G3 65 Aula 19 68 Aula 11 80
G4 65 Aula 20 66 Aula 12 80
G5 65 Aula 6 75 Aula 23 86
G6 65 Aula 18 67 Aula 16 80
G7 65 Aula 12 80 Aula 1 66
G8 65 Aula 25 65 Aula 19 68
G9 60 Aula 8 60 Aula 7 60
G10 60 Aula 3 60 Aula 8 60
Gl1 55 Aula 16 60 Aula 18 67
G12 55 Aula 33 60 Aula s 67
G13 60 Aula7 60 Aula 27 80
G14 60 Aula 2 61 Aula 6 75
G15 60 Aula 30 60 Aula 2 61
G16 60 Aula 21 63 Aula 30 60
G17 50 Aula 29 54 Aula 20 66
G18 50 Aula 28 51 Aula 21 63
G19 50 Aula 27 51 Aula 14 60
G20 50 Aula 33 60 Aula 28 51

La Unica critica hacia el cddigo es el ajuste por decimal del nimero de alumnos que tiene cada
grupo. En la tabla, para algunos de los grupos, se muestra un nimero con 4 decimales. Este
namero es consecuencia del uso del valor escalar de lambda en el cédigo de la funcién objetivo.
Lambda actla como un escalar que multiplica el término de penalizacién en la funcion objetivo.
Este término penaliza el espacio no utilizado en las aulas, calculado como la diferencia positiva
entre la capacidad de un aula y la cantidad de alumnos asignados a ella, cuando esta diferencia es

mayor que cero. Con lambda, el modelo no solo busca llenar las aulas hasta su capacidad maxima,
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sino también manejar eficientemente el espacio para evitar el desperdicio. Al ajustar lambda, se
puede influir en cuanto el modelo prioriza evitar el espacio no utilizado comparado con

simplemente maximizar el nimero de alumnos asignados.

En el cddigo, lambda estd configurado a un valor muy pequefio (0.0001), lo que sugiere que la
penalizacion por el espacio no utilizado no es dominante en la funcion objetivo, pero aun asi
ayuda a afinar la solucion para evitar ineficiencias extremas en la asignacion del espacio. Por ello,
ese error minimo decimal, el impacto de lambda en el modelo. No obstante, la asignacion de aulas
respeta y coincide con los resultados de la tabla anterior, unificando y asignando los resultados

de los grupos a las aulas correspondientes.

Todo ello recoge la conclusion de que la asignacion de los grupos a aquellas aulas de capacidad
similar y ajustada se ha realizado correctamente, respetando las restricciones y limitaciones de la

universidad.

4.3 Modelo practico para la asignacion de aulas para el desdoblamiento.

Para el segundo modelo de asignacion de aulas en base al desdoblamiento, se seleccionan dos
grupos de alumnos, como se ha mencionado anteriormente. Estos grupos son el grupo 5 y 18,

ambos pertenecientes a carreras diferentes, con asignaturas distintas.

Tabla 6. Ejemplos de grupos para establecer horarios
Identificador GAMS Grupo de alumnos
G18 Grupo 18
G5 Grupo 5

Junto a la seleccion de ambos grupos, se debe aplicar el modelo teérico para asignar aulas al
desdoblamiento de estos. Par ello, se establece repartir dichos grupos en base al nimero de

alumnos, como se ve reflejado en la tabla 7.

Tabla 7. Desdoblamiento de los grupos para ciertas asignaturas

Identificador GAMS Asignatura Subgrupo N° de alumnos
G18 Asignatura 22 S1 25
G18 Asignatura 22 S2 25
G5 Asignatura 2 S3 22
G5 Asignatura 2 S4 22
G5 Asignatura 2 S5 21
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Ademas, como se ha mencionado anteriormente, se utilizan aquellas aulas que no han sido
utilizadas en los resultados del primer modelo de asignacion. De todas ellas, se han descartados
aquellas cuya capacidad excedia a exageradamente el espacio libre, haciéndolas completamente

incoherentes para esta modelo.

Tabla 8. Aulas disponibles para asignar al grupo del desdoblamiento

Aulas Capacidad de aulas
Aula 9 48
Aula 13 24
Aula 14 44
Aula 15 44
Aula 22 36
Aula 31 40
Aula 32 40

Analisis de resultados

Una vez corrido el cddigo, se obtiene la asignacion de los subgrupos, en base al nimero de
alumnos en cada uno de ellos. Se debe tener en cuenta que, una vez desdoblado el grupo principal,
los dos primeros subgrupos S1 y S3 se quedaran en el aula original, y los grupos restantes se

asignaran a nuevas aulas. Por ello, el reparto de aulas quedaria de la siguiente manera:

Tabla 9. Resultados de asignacion de aulas al desdoblamiento

Aula Capacidad del aula Alumnos Subgrupo
Aula 28 51 25 S1
Aula 22 36 25 S2
Aula 6 75 22 S3
Aula 13 24 22 S4
Aula 31 40 21 S5

Se puede observar en latabla 15 el respeto de las restricciones del modelo. Ente ellas que se ajuste
el nimero de alumnos a la capacidad del aula, de manera que se minimice el especio libre del
aula. El analisis muestra que el subgrupo S1, con 25 alumnos, se asigna al Aula 28, que tiene una
capacidad de 51, permitiendo una utilizacion efectiva del espacio. De manera similar, el subgrupo
S2, también con 25 alumnos, se asigna al Aula 22, cuya capacidad es de 36. El subgrupo S3, con
22 alumnos, se mantiene en el Aula 6, que tiene una capacidad mayor de 75, pero dado que este

es uno de los subgrupos que permanecen en el aula original, no es reubicado.
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La estrategia de asignacion utilizada demuestra la eficiencia del modelo en distribuir a los

alumnos de manera equitativa y 6ptima, respetando las restricciones de capacidad de las aulas y

optimizando la distribucién de los recursos educativos.

4.4 Modelo practico para la asignacion de profesores.

Finalmente, para el ultimo modelo, se “presentan distintas tablas sobre las franjas horarias en las

que se reparte el turno de mafiana, y las asignaturas en las que se deben repartir a lo largo de los

5 dias lectivos de la semana. Para cada una de estas asignaturas, se indica el profesor responsable

de impartir dicha asignatura.

Tabla 10. Franjas horarias para la imparticion de las asignaturas

Turno asignaturas Identificador GAMS Franja horaria
Turno 1 T1 8:00 - 10:00
Turno 2 T2 10:30 - 12:00
Turno 3 T3 12:30 - 14:30

Tabla 11. Asignaturas de Grupo 5 impartidas por sus correspondientes profesores

Asignatura Identificador GAMS Créditos Profesor
Asignatura 1 Al 6 P1
Asignatura 2 A2 6 P2/P3/P4
Asignatura 6 A6 6 P6
Asignatura 7 A7 6 P7
Asignatura 8 A8 6 P8

Tabla 12. Asignaturas de Grupo 18 impartidas por sus correspondientes profesores

Asignatura Identificador GAMS Créditos Profesor
Asignatura 15 Al5 6 P15
Asignatura 16 Al6 6 P16
Asignatura 17 Al7 6 P17
Asignatura 18 Al8 6 P18
Asignatura 19 Al19 3 P19
Asignatura 20 A20 3 P20
Asignatura 21 A21 3 P21
Asignatura 22 A22 3 P22/P23
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Finalmente, se presenta la disponibilidad del profesorado, con la que se ajustaran las signaturas y

el reparto de créditos entre los dias de la semana.

Tabla 13. Disponibilidad de los profesores para impartir clases al grupo 5

LT1 LT2 LT3 MT1 MT2 MT3 XT1 XT2 XT3 JT1 JT2 JT3 V.T1 V.T2 V.T3

P1 1 1 1 1

P2 1 1 1 1 1 1

P3 1 1 1 1 1 1 1 1

P4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

P7 1 1 1 1 1 1 1
P8 1 1 1 1

P9 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tabla 14. Disponibilidad de los profesores para impartir clases al grupo 18

LT1 LT2 LT3 MT1L MT2 MT3 XT1 XT2 XT3 JT1 JT2 JT3 V.T1 V.T2 V.T3

P15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P16 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P17 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

P18 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P19 1 1 1 1 1 1
P20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P21 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P22 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P23 1 1 1 1

Analisis de resultados

Como resultado del modelo, se imprimen dos tablas donde se asignan y distribuyen los profesores
y las asignaturas acorde a las restricciones que se ha establecido previamente. Todas las
asignaturas de 6 créditos se imparten 2 dias a la semana, mientras que las de 3 créditos sélo una

vez. Esto se puede ver reflejado concretamente en la tabla 15y 16.
Ademas, coincide que ninguna asignatura se imparte dos veces en el mismo dia. Se respeta la
disponibilidad de los profesores para cada asignatura, junto con que no se imparta la misma

asignatura en el mismo dia.

Tabla 15. Resultado de horarios para el Grupo 5

Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes
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T1

T2

T3

Asignatura 8 -
Profesor 8
Asignatura 2 —
Profesor 2/3/4

Asignatura 1 —
Profesor 1
Asignatura 7 —
Profesor 7
Asignatura 2 —
Profesor 2/3/4

Tabla 16. Resultado de horarios para el Grupo 18

T1
T2

T3

4.5

Lunes

Asignatura 19 —
Profesor 19
Asignatura 15 —
Profesor 15
Asignatura 18 —
Profesor 18

Martes

Asignatura 16 —

P

rofesor 16

Asignatura 17 —

P

rofesor 17

Asignatura 8 -
Profesor 8
Asignatura 6 —
Profesor 6

Miércoles

Asignatura 22 —
Profesor 22
Asignatura 16 —
Profesor 16
Asignatura 20 —
Profesor 20

Asignatura 1 —
Profesor 1
Asignatura 7 —
Profesor 7

Jueves

Asignatura 21 —
Profesor 21
Asignatura 15 —
Profesor 15

Resultados del analisis del desperdicio en la asignacion de aulas.

Asignatura 6 —
Profesor 6

Viernes

Asignatura 18 —
Profesor 18
Asignatura 17 —
Profesor 17

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos del andlisis de desperdicio en la asignacién

de aulas, comparando el modelo tedrico con la asignacién real de la universidad. La graficay la

tabla a continuacion proporcionan una vision detallada de los residuos y el desperdicio de asientos

en ambos escenarios.

Este desperdicio se calcula estableciendo la diferencia entre el nimero de asientos del aula con

respecto al nimero de estudiantes en el grupo. Para cada modelo se establece este analisis, el cual

se incorporara en el estudio con R.

Tabla 17. Comparativa de asignacion de aulas: asignacion del modelo y asignacion real

Grupos Asignacién del Desperdicio
modelo
G1 Aula 1 1
G2 Aula 5 2
G3 Aula 19 3
G4 Aula 20 1
G5 Aula 6 10
G6 Aula 18 2
G7 Aula 12 15
G8 Aula 25 0
G9 Aula 8 0
G10 Aula 3 0
G11 Aula 16 5
G12 Aula 33 5
G13 Aula 7 0
Gl14 Aula 2 1
G15 Aula 30 0

Asignacion real

de la universidad

Aula 24
Aula 26
Aula 11
Aula 12
Aula 23
Aula 16
Aulal
Aula 19
Aula7
Aula 8
Aula 18
Aula 5
Aula 27
Aula 6
Aula 2

Desperdicio

21
15
15
15
21
15
1
3
0
0
12
12
20
15
1

37



G16 Aula 21 3 Aula 30 0
G17 Aula 29 4 Aula 20 16
G18 Aula 28 1 Aula 21 13
G19 Aula 27 1 Aula 14 10
G20 Aula 33 10 Aula 28 1

El grafico de barras presentado ilustra la comparacion del desperdicio de asientos entre el modelo
tedrico y la asignacion real de la universidad para 20 aulas diferentes. En el grafico, las barras
amarillas representan el desperdicio de asientos segun la asignacion real de la universidad,
mientras que las barras verdes muestran el desperdicio de asientos de acuerdo con el modelo

tedrico.

[ustracion 3. Comparacion del desperdicio de la asignacion de aulas.

o

Modelo
Universidad

| Modelo

Desperdicio de Asientos

El andlisis del grafico muestra que el modelo tedrico generalmente tiene un menor desperdicio de
asientos en comparacion con la asignacion real de la universidad. Esta tendencia sugiere una
mayor eficiencia del modelo tedrico en la utilizacion del espacio disponible.

Las aulas de la grafica 1, 2, 3, 4, 5, 11, 12, 13, 14, 16, 17 y 18 destacan por tener una gran
diferencia en el desperdicio de asientos entre los dos modelos, con ICADE mostrando un
desperdicio significativamente mayor. Por otro lado, en aulas como la 7, 8, 9, 10 y 15, ambos

modelos no presentan desperdicio, indicando una asignacion éptima del espacio.

En términos de gestion de espacios, la aplicacién del modelo teérico podria llevar a una utilizacién
maés eficiente de los recursos de espacio en la universidad. Esto sugiere que la implementacién
del modelo tedrico en la practica podria ser beneficiosa para reducir el desperdicio de asientos y

optimizar la asignacién de aulas. Este andlisis visual respalda la necesidad de considerar ajustes
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en la metodologia actual de asignacion de aulas para mejorar la eficiencia y reducir el desperdicio

de recursos en la universidad.

CONCLUSIONES

Al identificar las principales caracteristicas e intereses de los usuarios de la Universidad, ha sido
posible establecer de manera adecuada las restricciones del modelo matematico. A través de estas,
se establece que el modelo genere un resultado que se adapte al sistema y cumpla los objetivos
establecidos.

La implementacion de un sistema de gestién optimizado, para la asignacion de recursos
educativos, ha demostrado ser altamente efectiva en varios aspectos clave. En primer lugar, la
optimizacion de la asignacion de aulas ajustada a los grupos ha permitido maximizar la utilizacion
de los espacios disponibles. Este enfoque garantiza que cada grupo tenga un espacio adecuado
para sus actividades, mejorando asi la eficiencia operativa de la universidad. La correcta
distribucién de las aulas no solo facilita la organizacion de las clases, sino que también contribuye

a un ambiente de aprendizaje mas ordenado y productivo.

Ademas, la optimizacién de la asignacién de profesores y asignaturas en base a su disponibilidad
ha resultado en una gestion mas eficiente y equilibrada, en base a los horarios académicos. Al
considerar la disponibilidad de los profesores durante la planificacion, se ha logrado reducir la
incidencia de conflictos de horario, lo que contribuye a un entorno de trabajo mas organizado y
armonioso. Esta metodologia no solo optimiza el uso del tiempo de los profesores, sino que
también mejora la satisfaccion del personal al facilitar una mejor conciliacion entre su vida laboral
y personal. Gracias a este analisis, se garantiza que se respeten las prioridades del profesorado.
Se establece que se puede establecer un orden de prioridad entre los profesores de la universidad
en la organizacion de los horarios. En este reparto del profesorado también se analiza la
distribucién 6ptima y correcta de las asignaturas. Se confirma que se puede distribuir la carga de
trabajo de los estudiantes a lo largo de la semana, sin tener que repetir asignaturas o profesor en
el mismo dia. Esto asegura que las necesidades educativas se cumplan de manera efectiva, al
mismo tiempo que se mantiene un equilibrio saludable en las cargas de trabajo de los profesores

y alumnos. De este modo, se promueve un ambiente educativo mas estructurado, sano y eficiente.

Sin embargo, a lo largo de la realizacidn del modelo se encuentran limitaciones a la hora de dividir
los grupos en subgrupos mas pequefios. Esta practica conduce a la formacion de subgrupos muy
pequefios asignados a aulas disefiadas para capacidades mayores. Esta discrepancia entre el

tamafio reducido de los subgrupos y el espacio disponible puede afectar negativamente,
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dificultando la gestion eficiente del espacio fisico y potencialmente afectando la interaccion y el

aprendizaje dentro de estos entornos.

Otra de las limitaciones encontradas a raiz de los resultados obtenidos, es el nivel de complejidad
que alcanza el modelo, debido a la omision de numerosos factores y variables esenciales que
influyen en la dindmica universitaria. El modelo actual tiene ciertas limitaciones que no le
permiten incluir todos los factores y variables importantes que afectan la dindmica universitaria.
Esto destaca la necesidad urgente de que la universidad considere usar un modelo mas complejo
o flexible. Esta limitacién subraya la necesidad de considerar la implementacién de un modelo

con mayor capacidad y flexibilidad para alcanzar los objetivos de la universidad.

En base a estas conclusiones, se pueden proponer futuras lineas de investigacion. Por un lado, se
plantea redisefiar el espacio de aulas méas pequefias o en el desarrollo de programas de ensefianza
gue permitan manejar grupos de alumnos mas grandes, sin necesidad de dividirlas en grupos tan
reducidos. Esto implica explorar cémo adaptar los espacios fisicos y las metodologias educativas
para optimizar el aprendizaje y la interaccidn en entornos mas amplios. Investigar estrategias
efectivas para gestionar clases numerosas sin comprometer la calidad educativa podria ofrecer
soluciones innovadoras para las instituciones educativas que enfrentan limitaciones de espacio o

recursos.

Otra direccion prometedora seria investigar el uso de otros lenguajes de programacién con mayor
capacidad y potencia para la optimizacion de la asignacion de recursos educativos. Actualmente,
muchos sistemas utilizan herramientas como GAMS u otros lenguajes especificos para modelar
problemas complejos, pero explorar alternativas mas avanzadas podria mejorar
significativamente la eficiencia y la flexibilidad de los resultados obtenidos. Estos nuevos
enfoques podrian permitir una integracion mas completa de variables adicionales y un
procesamiento mas eficiente de grandes cantidades de datos, mejorando asi la precision y la

adaptabilidad de las soluciones aplicadas en la gestion educativa.

Por ello, aun teniendo ciertas limitaciones, el modelo alcanza los objetivos planteados en el
presente trabajo, demostrando la obtencion de resultados validos y una planificacion dptima para

la universidad.
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Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en Trabajos Fin de
Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramientas similares
son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso queda siempre bajo la
responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que proporciona pueden no ser veraces.
En este sentido, NO estd permitido su uso en la elaboracién del Trabajo fin de Grado para
generar cédigo porque estas herramientas no son fiables en esa tarea. Aunque el cdédigo
funcione, no hay garantias de que metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable
que no lo sea.

Por la presente, yo, Almudena Pérez-Andujar Marhuenda, estudiante de 59B E2 y Business
Analytics, de la Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "
MODELOS DE OPTIMIZACION PARA LA PLANIFICACION DE HORARIOS, UNA MIRADA HACIA LA
AUTOMATIZACION", declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial Generativa
ChatGPT u otras similares de IAG de cddigo sdlo en el contexto de las actividades descritas a
continuacién:

1. Interpretador de cédigo: Para realizar andlisis de datos preliminares.

2. Constructor de plantillas: Para disefiar formatos especificos para secciones del trabajo.

3. Corrector de estilo literario y de lenguaje: Para mejorar la calidad lingtistica y estilistica
del texto.

Afirmo que toda la informaciéon y contenido presentados en este trabajo son producto de mi
investigacién y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han dado los
créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he explicitado para
que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente de las implicaciones
académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las consecuencias de cualquier
violacién a esta declaracion.

Fecha: 21/06/2024

Firma: Almudena Pérez-Andujar Marhuenda.
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ANEXOS
Anexo 1. Cédigo del Modelo 1

Definicion de titulo del modelo:
$title TFG

Definicion de conjuntos o sets:
Sets
a/0-102, 0-103, 0-104, 0-105, 0-106, 0-107, 0-108, O-109, 0-201A, 0-201B, 0-201C, 0-201D, O-
202, 0-203, 0-204, 0-205, 0-206, 0-207, 0-208, 0-209, 0-210, 0-211, 0-301, 0-302, 0-303, 0-304, O-
305, 0-306, 0-307, 0-308, 0-309, 0-310, O-311, 0-312 /

g/gl*g20/;

Definicion de parametros:
Parameters
capacidad(a) / O-102 66, O-103 61, O-104 60, O-105 90, O-106 67, O-107 75,
0-108 60, O-109 60, O-201A 48,
0-201B 80,
0-201C 80, 0-201D 80,
0-202 24, O-203 44, O-204 44, O-205 60, O-206 100, O-207 67,
0-208 68, 0-209 66, O-210 63, O-211 36, O-301 86, O-302 86,
0-303 65, O-304 80, O-305 51, O-306 51, O-307 54, O-308 60,
0-309 40, 0-310 40, 0-311 60, O-31254 /
alumnos(g)
/ g1 65, g2 65, g3 65, g4 65, g5 65, g6 65, g7 65, g8 65,
g9 60, g10 60, g11 55, g12 55, g13 60, g14 60, g15 60, g16 60,
g17 50, g18 50, g19 50, g20 50 /;

Definicidn de las variables, tanto binarias como no:
Variables
X;
Binary Variables
asignacion(a,g) ;
Definicidn de las ecuaciones, tanto las restricciones como la funcién objetivo y la variable
escalar:
Equations
R1Capacidad(a)
R2Asignacion(g)
FO;
R1Capacidad(a)..sum(g, asignacion(a,g) * alumnos(g)) =I= capacidad(a);
R2Asignacion(g)..sum(a, asignacion(a,g)) =e=1;
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Scalar lambda /0.0001/;
FO..X =e= sum((a,g), alumnos(g) * asignacion(a,g)) - lambda * sum((a,g), max(0, capacidad(a) -
alumnos(g)) * asignacion(a,g));

Model TFG /all/;
Solve TFG using mip maximizing X;

Anexo 2. Codigo del Modelo 2

Definicion de titulo del modelo:
$title TFG1B
Definicion de conjuntos o sets:
Sets
a/ 0-201A, 0-202, 0-203, 0-204, 0-211, 0-309, 0-310, 0-311, O-312/
s/S2,54,85/;
Definicién de parametros:
Parameters
capacidad(a) / O-201A 48, 0-202 24, 0-203 44, 0-204 44, 0-211 36, 0-309 40, 0-310 40/
alumnos(s) / S2 25, S5 21, S4 22/;
Definicion de las variables, tanto binarias como no:
Variables
X,
Binary Variables
asignacion(a,s) ;
Definicion de las ecuaciones, tanto las restricciones como la funcién objetivo y la variable
escalar:
Equations
R1Capacidad(a)
R2Asignacion(s)
FO ;

R1Capacidad(a).. sum(s, asignacion(a,s) * alumnos(s)) =I= capacidad(a);

R2Asignacion(s).. sum(a, asignacion(a,s)) =e= 1;

Scalar lambda /0.001/;

FO.. X =e= sum((a,s), alumnos(s) * asignacion(a,s)) - lambda * sum((a,s), max(0, capacidad(a) -
alumnos(s)) * asignacion(a,s));

Model TFG1B /all/;
Solve TFG1B using mip maximizing X.

Anexo 3. Codigo del Modelo 3

Definicion de titulo del modelo:
S$title tfg2
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Definicion de conjuntos o sets:

Sets
A AL, A2, A6, A7, A8/
P /P1*P9/
G /1E2ING/
T/T1, T2, T3/
DT/LT1,LT2, LT3, MT1, MT2, MT3, XT1, XT2, XT3, JT1,JT2, JT3, VT, VT2, VT3/,

Definicion de parametros:

Parameters

creditos(A) /A1 6, A2 6, A6 6, A7 6, A8 6/
profesor_especialidad(A,P) /A1.P11, A2.P21, A2.P3 1, A2.P4 1, A6.P6 1, A7.P7 1, A8.P8 1/

disponibilidad(P, DT)

/ PLLT11,P1LMT11,P1JT11,PLVT1],
P2.LT11,P2.LT21,P2.MT11, P2.XT11, P2.XT2 1, P2.VT1 1, P2.VT2 1,
P3.LT11,P3.LT21,P3.MT11, P3.MT2 1, P3.XT1 1, P3.XT21, P3.JT1 1, P3.JT21,
P4.LT21,P4.LT31, PAMT21, PAMT3 1, P4XT2 1, P4AXT3 1, P4JT2 1, P4JT3 1, PAVT21,
PAVT31,P6.LT11,P6.LT21, P6.MTL1, P6.MT2 1, P6.XT1 1, P6.XT2 1, P6.JT1 1, P6.JT2 1,
P6.VT11,P6.VT21,
P7.MT11, P7.MT2 1, P7.XT11, P7.XT2 1, P7.JT11, P7.JT21,P7.VT11,
P8.LT11,P8.MT11, P8.XT11, P8.VTL1,
PO.LT11,P9.LT21, P9.MT11, PO.MT2 1, PO.MT3 1, P9.XT1 1, P9.XT2 1, P9.JT1 1, P9.JT2 1/;

Definicién de las variables, tanto binarias como no:
Binary Variables
x(A, P, G, DT);
Variables

Z

Definicidn de las ecuaciones, tanto las restricciones como la funcién objetivo y la variable
escalar:
Equations
EachClassPerWeek
EnsureAvailability
OneSubjectPerSlot
FO;

EachClassPerWeek(A).. sum((P, G, DT)$(profesor_especialidad(A,P) * disponibilidad(P,DT)), x(A, P, G,
DT)) =e= creditos(A) / 3;

EnsureAuvailability(P, DT)..sum((A, G), X(A, P, G, DT)) =I= disponibilidad(P, DT);
OneSubjectPerSlot(G, DT)..sum((A, P), x(A, P, G, DT)) =I=1;

FO..z =e=sum((A, P, G, DT)$(profesor_especialidad(A, P) * disponibilidad(P, DT)), x(A, P, G, DT));

Model tfg2 /all/;
Solve tfg2 using mip maximizing z;
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Anexo 4. Codigo del Modelo R

Codigo del script de RStudio sobre el contraste de hipdtesis. Datos de desperdicio actual (ICADE) y

desperdicio nuevo (APA)

Universidad <- ¢(21,15,15,15,21,15,1,3,0,0,12, 12,20,15,1,0,16,13,10,1)

Modelo <- ¢(1,2, 3,1,10,2,15,0,0,0, 5, 5,0,1, 0,3, 4,1, 1, 10)

Realizar la prueba t de muestras emparejadas
t_test_result <- t.test(Universidad, Modelo, paired = TRUE)

Imprimir el resultado de la prueba
print(t_test_result)

Interpretar el resultado
if(t_test_result$p.value < 0.1) {

cat("Rechazamos la hipétesis nula (HO). Hay una diferencia significativa entre los desperdicios de asientos de los

dos modelos.\n")

Yelse {

cat("No rechazamos la hip6tesis nula (H0). No hay una diferencia significativa entre los desperdicios de asientos de

los dos modelos.\n")

}

if (frequire(ggplot2)) {
install.packages("ggplot2")

}

library(ggplot2)

Crear un dataframe para los datos
data <- data.frame(
Aula = rep(1:20, each = 2),
Desperdicio = ¢(Universidad, Modelo),
Modelo = rep(c("Universidad", "Modelo"), times = 20) )

Crear la grafica
ggplot(data, aes(x = factor(Aula), y = Desperdicio, fill = Modelo)) +
geom_bar(stat = "identity", position = position_dodge()) +
labs(title = "Comparacion del Desperdicio de Asientos"”,
x ="Aula",
y = "Desperdicio de Asientos") +
theme_minimal() +

scale_fill_manual(values = c("Universidad" = "yellow", "Modelo" = "green"))
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