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Fernando Islas, quienes nos acompañaron a lo largo de la realización de este
proyecto de grado. Sus comentarios y correcciones fueron claves en todas las
etapas del proyecto.

También queremos agradecer a nuestros familiares y amigos, quienes nos
apoyaron constantemente. Sin ellos esto tampoco habŕıa sido posible.
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Resumen

El presente proyecto de grado aborda la problemática de la inscripción de
estudiantes a turnos de cursos con cupos en la Universidad de la República
(UdelaR), considerando las preferencias de los estudiantes y la superposición
de horarios. El proceso actual de inscripción, realizado a través del Sistema de
Gestión Administrativa de la Enseñanza, presenta diversos inconvenientes como
falta de transparencia, colapsos por saturación de la plataforma y desventajas
para estudiantes con conexión lenta a internet. Como resultado, los estudian-
tes no siempre logran inscribirse en sus opciones preferidas. Se analizan varios
art́ıculos que modelan el problema de creación de cronogramas de cursos uni-
versitarios (UCTP, por sus siglas en inglés). Este proyecto propone una solución
computacional como un problema de optimización multi-objetivo, utilizando la
técnica de programación entera. La solución permite resolver el problema de
asignación de estudiantes a turnos de cursos, tomando en cuenta las limitacio-
nes de capacidad, la superposición de horarios y las preferencias estudiantiles.
Se definen tres objetivos ordenados: maximizar la satisfacción de las preferencias
de los estudiantes, maximizar la cantidad de estudiantes asignados a al menos
un curso, y obtener una asignación equitativa entre los distintos estudiantes. Es-
tos objetivos son jerarquizados utilizando ordenado lexicográfico y resueltos de
forma secuencial. El modelo es implementado mediante el lenguaje de modelado
algebraico AMPL con el solver Gurobi. Además, se desarrolla una aplicación de
consola en Python que permite ejecutar el modelo utilizando distintas fuentes
de datos. Se realiza un análisis de la solución utilizando seis instancias con datos
reales, proporcionados por el Servicio Central de Informática de la UdelaR. Se
concluye que el modelo cumple con el objetivo principal de asignar a los es-
tudiantes a sus cursos y turnos más preferidos. Además, todos los estudiantes
son asignados a por lo menos un curso, por lo que el segundo objetivo también
se cumple. El objetivo de buscar una asignación equitativa se logra de forma
parcial, siendo alcanzado en algunas instancias pero no en todas. Se estable-
cen lineamientos para trabajos futuros que permitan obtener mejores resultados
respecto a este último objetivo. Finalmente, el modelo produce asignaciones de
calidad dentro de tiempos de ejecución razonables, mostrando su viabilidad para
ser utilizado en situaciones reales dentro de la UdelaR.

Palabras clave: programación entera, optimización, multi-objetivo, optimiza-
ción lexicográfica, equidad, preferencias, superposición horaria
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Caṕıtulo 1

Introducción

Cada semestre la Universidad de la República (UdelaR) se enfrenta a diver-
sas problemáticas en el proceso de inscripción de los estudiantes a cursos. En
varias carreras los estudiantes seleccionan los horarios en que desean cursar las
asignaturas. Sin embargo, puede ocurrir que en algunos de los horarios la oferta
de cupos sea superada por la demanda de inscripción, lo que implica la necesi-
dad de gestionar listas de espera. Este escenario requiere la implementación de
múltiples peŕıodos de inscripción, asegurando que las nuevas elecciones de los
estudiantes no coincidan en horario con las inscripciones previamente realizadas.

Usualmente, la selección de horarios se realiza a través del Sistema de Ges-
tión Administrativa de la Enseñanza (SGAE), y como es realizada en momentos
puntuales en el tiempo, carece de información completa y resulta poco trans-
parente. Además, al focalizar el tráfico en el sistema en un espacio de tiempo
determinado, este colapsa ocasionalmente, provocando pérdida de tiempo para
los estudiantes e inequidad en las oportunidades de selección. Como los estudian-
tes tienen muy poco tiempo para inscribirse a los cursos y horarios, usualmente
no se inscriben a los cursos que prefieren sino a los que logran hacerlo. Asimismo,
la elección es dependiente de la estabilidad y velocidad de la conexión a internet
del estudiante, generando inequidad a estudiantes con peor acceso a internet.

Una opción para resolver este problema es afrontarlo de manera aśıncrona
por etapas. En una primera etapa se recaba la información sobre las preferencias
de los estudiantes, donde estos eligen los cursos y turnos de cursos que desean
cursar, ordenados en forma de ranking. Una vez que la información de todos los
estudiantes es recabada, en una etapa posterior se construye una asignación de
estudiantes a turnos de cursos que cumpla con las limitantes de oferta y que no
asigne estudiantes a horarios superpuestos. Este escenario puede ser modelado
como un problema de creación de cronograma de cursos universitarios (UCTP,
por sus siglas en inglés). Este es un problema amplio que abarca diferentes
casúısticas, pero en términos generales es definido por Gozali Alfian Akbar y
Fujimura Shigeru (2020) como el problema de asignar eventos de enseñanza
en un cierto tiempo y a un salón considerando las restricciones de las partes
interesadas de la universidad, como estudiantes y profesores. Resolverlo implica
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asignar los estudiantes a los turnos de curso disponibles, tomando en cuenta las
preferencias de los estudiantes, los cupos disponibles, y la superposición entre
horarios. Resolver este problema de forma manual es una tarea extenuante y que
requiere mucho tiempo, y posiblemente no se pueda resolver de forma óptima.
Desde el punto de vista computacional, este es un problema NP-Completo, lo
que implica que no se conoce un algoritmo eficiente que pueda resolverlo en
tiempo polinomial para todas las instancias posibles.

En este trabajo se alcanza el objetivo de implementar una solución compu-
tacional al problema y aplicarla a instancias de mediano y gran porte. Dicha
solución permite resolver un problema base del tipo UCTP donde las asigna-
ciones realizadas cumplen con criterios de calidad alineados al contexto de la
UdelaR. En primer lugar, busca satisfacer lo mejor posible las preferencias de
los estudiantes. Luego, maximiza la cantidad de estudiantes asignados a por lo
menos un curso, con el fin de promover la participación estudiantil y que estos
no queden desvinculados de la facultad. Por último, se busca evitar disparida-
des entre los estudiantes, evitando favorecer desproporcionadamente a ciertos
estudiantes con respecto a otros.

Para el desarrollo de la solución se investiga de qué manera son abordados
los problemas de esta ı́ndole, dado que son usuales en contextos educativos de
todo el mundo. Luego, se hace uso del método de programación entera para la
resolución del problema y se logra construir un modelo de tres fases el cual con-
templa todos los aspectos necesarios de la realidad. Dicho modelo se conforma
de tres fases, jerarquizadas utilizando el método de optimización lexicográfica,
el cual permite ordenar los objetivos según importancia, y es resuelto utilizando
la resolución secuencial.

Con el propósito de evaluar la solución diseñada, se implementa el modelo
utilizando el lenguaje de modelado algebraico AMPL. Para validar el correcto
funcionamiento de este, y analizar cómo se comporta frente a diferentes esce-
narios, se generan casos de pruebas. Además, se desarrolla una aplicación de
consola utilizando el lenguaje de programación Python, que permite a los usua-
rios resolver el problema utilizando fuentes de datos en distintos formatos.

Finalmente, se generan métricas que aportan información sobre las asig-
naciones realizadas. Dichas métricas dan información desde un enfoque tanto
cuantitativo como cualitativo, utilizando los criterios de calidad establecidos.
Una vez generadas las métricas, se analizan los resultados obtenidos utilizando
datos reales provistos por el Servicio Central de Informática de la UdelaR (Se-
CIU). Estos datos fueron obtenidos en entornos académicos reales de la Facultad
de Derecho de la UdelaR, recabados mediante encuestas a estudiantes, donde
se les solicitó que señalen un orden de preferencia para los cursos y turnos que
deseaban asistir.

El presente trabajo está estructurado en caṕıtulos. En el Caṕıtulo 2 se pre-
senta la revisión de antecedentes con el estudio de los conceptos más relevantes,
aśı como el estudio de otras soluciones a este problema y las distintas formas de
resolverlo. En el Caṕıtulo 3 se presenta la solución propuesta, compuesta por
el modelo de programación entera y la aplicación de escritorio para ejecutarlo.
Luego, en el Caṕıtulo 4 se valida el modelo construido utilizando distintos ca-
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sos de prueba, y se analizan los resultados provenientes de los datos provistos
por el Servicio Central de Informática de la UdelaR (SeCIU). Por último, en el
Caṕıtulo 5 se detallan las conclusiones del trabajo junto con los lineamientos
para investigaciones futuras.
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Caṕıtulo 2

Revisión de antecedentes

En este caṕıtulo se introducen los conceptos más relevantes relacionados a
los problemas similares al presentado en el Caṕıtulo 1. En la Sección 2.1 se
presenta una categorización de dichos problemas, en la Sección 2.2 se presenta
un estudio de las restricciones fuertes y débiles de dichos problemas, mientras
que en la Sección 2.3 se hace lo mismo con las preferencias. A continuación, en
la Sección 2.4 se presenta un estudio de art́ıculos que utilizan la programación
lineal o entera para modelar el problema, y en la Sección 2.5 se hace lo mismo
con el coloreo de grafos y los algoritmos genéticos. Luego, en la Sección 2.6 se
hace un estudio de la programación multi-objetivo, y por último en la Sección 2.7
se presentan problemas usuales en contextos universitarios.

2.1. Categorización

Ante la necesidad o deseo de desarrollar actividades, se requiere encontrar
cuándo y dónde realizarlas. Todas estas situaciones pueden ser englobadas por
los problemas de despacho (Scheduling Problem, SP). Los SP son definidos por
Wren (1996) como el arreglo de objetos en un patrón temporal o espacial de
forma que se alcancen, o casi, algunos objetivos, y que se satisfagan, o casi, las
restricciones sobre la forma en que pueden arreglarse los objetos. Dentro de los
problemas de SP se encuentran los de programación de horarios (Timetabling
Problem, TP), en los cuales existe la componente temporal.

Como los TP aparecen en una gran variedad de situaciones, y estas son muy
diferentes entre śı, en la literatura se encuentran clasificaciones según el domi-
nio del problema. Si se enfoca en el ámbito educativo, se tienen los problemas
aplicados al bachillerato (High School Timetabling Problems) y a la universidad
(University Timetabling Problems). A su vez, dentro de los problemas aplicados
a la universidad existen dos grandes problemas TP: creación de cronogramas de
cursos universitarios (University Course Timetabling Problem, UCTP) y ela-
boración de cronogramas de exámenes universitarios (University Examination
Timetabling Problem, UETP). En la Figura 2.1 se muestra gráficamente la ca-

5



tegorización descrita, la cual es tomada de Babaei, Karimpour, y Hadidi (2015).

Figura 2.1: Diagrama de clasificación de los problemas de despacho educativo

Aunque la definición de la instancia del problema depende de los requisitos
de cada universidad, hay elementos que suelen ser recurrentes. Babaei y cols.
(2015) identifican seis elementos y los definen de la siguiente manera:

Evento: una actividad programada, por ejemplo, un curso.

Franja horaria: un intervalo de tiempo en donde cada evento es progra-
mado.

Recurso: los recursos son utilizados por los eventos, por ejemplo, los
salones y las franjas horarias.

Restricción: una restricción es un condicionamiento en la programación
de eventos, por ejemplo, la capacidad de salones, las franjas horarias dis-
ponibles, etcétera.

Personas: incluye a los profesores y estudiantes, y cualquier otra persona
interesada en la programación de horarios.

Conflictos: los conflictos se dan entre los eventos. Por ejemplo programar
más de un evento para un salón en la misma franja horaria.
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El UCTP es definido por Gozali Alfian Akbar y Fujimura Shigeru (2020)
como el problema de asignar eventos de enseñanza en un cierto tiempo y a un
salón considerando las restricciones de las partes interesadas de la universidad,
como los estudiantes, profesores y departamentos. Por otro lado, el problema
UETP consiste en asignar exámenes a peŕıodos de tiempo y salones. Según
Burke, de Werra, y Kingston (2004), este tipo de problemas son muy similares
al UCTP en su formulación general, pero suelen tener dos diferencias grandes. En
el problema UETP se busca maximizar la utilización de los salones permitiendo
asignar múltiples exámenes para el mismo salón al mismo tiempo, tomando en
consideración que la capacidad del salón no sea sobrepasada. Por el otro lado,
en el problema UCTP generalmente se tiene solo un evento por salón en un
tiempo dado. La otra diferencia está en que en la programación de exámenes se
busca espaciar los exámenes para que los estudiantes no tengan los exámenes
seguidos, mientras que en el problema UCTP se busca que los estudiantes tengan
las clases lo más cercanas posibles.

Los Timetabling Problems, además de ser considerados como Scheduling Pro-
blems, también forman parte de una categorización mayor que son los problemas
de asignación. Faudzi, Abdul-Rahman, y Abd Rahman (2018) separan los pro-
blemas de asignación en problemas de armado de cronograma y problemas de
distribución. Ya definidos los de armado de cronograma, se pasa a mencionar
caracteŕısticas de los denominados problemas de distribución (Allocation pro-
blems, AP).

Los AP son comunes en muchos escenarios de la realidad y se encuentran
dentro del área de problemas de optimización combinatoria. En general, consiste
en realizar una asignación óptima de recursos, y se distingue de los TP en que no
consideran el tiempo como parte del problema. Este tipo de problemas aplicado
al área educativa son conocidos como los problemas de distribución educativa
(Educational Allocation Problems), y pueden ser categorizado en subcategoŕıas
según las caracteŕısticas particulares: problema de distribución de estudiantes a
proyectos (Student Project Allocation, SPA), problema de distribución de nuevos
estudiantes (New Student Allocation Problem, NSAP) y problema de distribu-
ción de espacio (Space allocation problem, SAP). En la Figura 2.2 se muestra
gráficamente la categorización descrita.

SPA es el problema de asignar estudiantes a proyectos tutorados por pro-
fesores. Este tipo de problemas en general involucra preferencias, ya sea de
estudiantes sobre proyectos y/o de profesores sobre los estudiantes. Por otro
lado, NSAP es el problema de distribuir nuevos estudiantes a las clases que les
corresponda según su nivel de formación, con el fin de lograr que los estudian-
tes con nivel similar estén en la misma clase. Por último, SAP es el problema
de asignar recursos a espacios f́ısicos, por ejemplo, dictado de clases a salones.
Este tipo de problemas involucra capacidades y/o disponibilidad de los espa-
cios. Ejemplos de estos problemas se pueden encontrar en Anwar y Bahaj (2003),
Hassim, Haniza, Shibghatullah, y Shahbodin (2014) y Gosselin y Truchon (1986)
respectivamente.

7



Figura 2.2: Diagrama de clasificación de los problemas de distribución educativa

2.2. Estudio de restricciones

Las restricciones pueden ser categorizadas como restricciones fuertes y res-
tricciones débiles. Las primeras son las restricciones que una solución del pro-
blema debe cumplir, y usualmente se vinculan a normas o reglas del dominio, y
las segundas son las que son preferibles que la solución cumpla, y se vinculan a
objetivos del problema. En la programación matemática estas son modeladas de
distinta forma, mientras que las restricciones fuertes suelen aparecer modeladas
como restricciones del modelo, las débiles aparecen como parte de la función
objetivo.

Alghamdi, Alsubait, Alhakami, y Baz (2020) elaboran una revisión bibliográfi-
ca y realizan un resumen de las restricciones fuertes y débiles presentadas alĺı.
Cabe destacar que la categorización de las restricciones como fuertes o débiles
depende del contexto del problema, y lo que en un problema puede ser cata-
logado como fuerte, en otro puede ser catalogado como débil. Se realiza una
revisión bibliográfica de problemas similares al introducido en el Caṕıtulo 1 y
a continuación se presenta la Tabla 2.1 con restricciones fuertes y débiles. En
la Sección 2.4 se presenta el resumen de los problemas resueltos en los art́ıculos
(Chartier, Ellison, y Langville, 2014), (Abdallah, 2016) y (Phillips, Walker, Ehr-
gott, y Ryan, 2017), mientras que en la Sección 2.5.2 se encuentra el resumen
de (Abdallah, 2016).

2.3. Estudio de preferencias

Las preferencias son un componente importante que puede formar parte de
los problemas de asignación. Las preferencias tienen caracteŕısticas diferentes
entre śı dependiendo del problema a resolver, pero en general se pueden identi-
ficar dos entidades: la entidad que tiene preferencia, y la entidad sobre la cual
se tiene la preferencia.

Si se enfoca en el ámbito educativo, las entidades que tiene preferencias
habitualmente son estudiantes o profesores, mientras que las entidades sobre
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Art. Restricciones fuerte Restricciones débiles

1

• Debe haber un veh́ıculo por grupo
• El tamaño de los grupos debe estar
entre 3 y 5 personas
• El estudiante debe ser asignado a
lo sumo a 1 clase
• El estudiante debe ser asignado a
clases a las cuales tenga
disponibilidad
• Las maestras deben tener a lo
sumo una clase cubierta

• Lograr respetar preferencia
horaria de los estudiantes
• Lograr respetar preferencia
de amigos de los estudiantes
• Lograr respetar diversidad
• Lograr la mayor participación
de estudiantes

2

• Cada estudiante tiene que ser
asignado a un único proyecto
• Un proyecto puede ser asignado
a lo sumo a un estudiante
• El proyecto asignado a un
estudiante tiene que haber sido
escogido por él

• Lograr uniformidad en la
asignación de proyectos
a profesores
• Lograr que los estudiantes
sean asignados a su primera
elección

3

• No exceder la capacidad de las
salas en un peŕıodo de tiempo
• No hay cursos recomendados
para un peŕıodo cuyos
exámenes sean asignados al
mismo d́ıa
• El examen es programado para
un único d́ıa y peŕıodo
• Hay exámenes que deben ser
programados para el mismo d́ıa

• Lograr que los estudiantes
tengan la menor cantidad
de exámenes en el mismo
peŕıodo de tiempo
• Lograr que los estudiantes
no tengan más de un
exámen por d́ıa

4

• Cada salón en cada peŕıodo está
asignado a lo sumo a un evento
• Todos los eventos son asignados
a exactamente un salón en un
peŕıodo
• Dos eventos de la misma curŕıcula
no pueden ser movidos para el
mismo peŕıodo de tiempo
• En el caso de un evento ocupe dos
peŕıodos, estos peŕıodos deben ser
asignados consecutivamente en el
tiempo y no se debe cambiar el
salón

• Se quiere un cronograma
similar al original

1 (Chartier y cols., 2014)
2 (Anwar y Bahaj, 2003)
3 (Abdallah, 2016)
4 (Phillips y cols., 2017)

Tabla 2.1: Tabla de restricciones fuertes y débiles, según bibliograf́ıa
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las cuáles se establecen preferencias vaŕıan entre cursos, horarios, proyectos,
universidades, etcétera. También puede suceder que en un problema se tengan
preferencias two-sided ; o sea que una entidad prefiere otra determinada entidad,
pero que también exista la preferencia inversa. Por ejemplo, Gartner y Kolisch
(2021) describen el caso donde los estudiantes establecen una preferencia sobre
universidades, y al mismo tiempo las universidades prefieren a los estudiantes
con mejores notas.

En la mayoŕıa de los problemas las preferencias se modelan como un ranking.
Para ilustrar cómo se modelan las preferencias se presenta un ejemplo inspirado
en varios problemas estudiados en la literatura, en el cual se le quiere asignar
estudiantes a cursos. Sea S el conjunto de estudiantes, C el conjunto de cursos
y P la matriz de preferencias entre estudiantes y curso. Para cada estudiante
i y para cada curso j, existe una entrada pi,j en P con valores entre 0 y N,
donde 0 representa que el estudiante no quiere cursar el curso, y N representa la
mayor prioridad por parte del estudiante. Cabe destacar que existen problemas
donde se quiere representar los rankings de forma opuesta: cuánto mayor sea el
valor en pi,j , menor es la preferencia del estudiante. Si bien este es un enfoque
común para representar las preferencias hay otros casos donde pi,j toma valores
binarios, que representa si un estudiante prefiere un curso o no. Un ejemplo en
la literatura donde las preferencias son modeladas de esta manera se encuentra
en Chartier y cols. (2014), cuyo contexto es resumido en la Sección 2.4, donde
se quiere maximizar el número de estudiantes a los que se les asigna un curso
elegido, y se modela la función objetivo:

max
∑
c∈C

∑
s∈S

pi,jxi,j (2.1)

donde pi,j es binaria con valor 1 si el estudiante i prefiere al curso j y 0
en otro caso, y xi,j es una variable binaria de decisión que tendrá valor 1 si el
estudiante i es asignado al curso j y 0 en otro caso. En este caso, no es de interés
modelar si un estudiante prefiere un curso sobre otro, ya que solo se quiere que
la mayor cantidad de estudiantes sean asignados a un curso elegido.

Las preferencias pueden aparecer de dos maneras distintas: pueden aparecer
como requisito de la solución o como un aspecto donde es deseable cumplirlas
lo mejor posible. Por un lado, un caso donde es considerado como requisito es
cuando se impone que la asignación sea únicamente con alguna entidad preferida.
Por ejemplo, en Anwar y Bahaj (2003), donde trata el problema de SPA con
preferencias de estudiantes sobre proyectos, se exige que cada estudiante sea
asignado a un único proyecto y este sea de su preferencia. Para asegurar que
este proyecto sea de su preferencia se incluyen las siguientes restricciones:∑

j∈P

si,jxi,j = 1 ∀i ∈ S (2.2)

siendo si,j un parámetro binario que vale 1 si el estudiante i prefiere al
proyecto j y 0 en otro caso, y xi,j una variable de decisión binaria que vale 1
si el estudiante i es asignado al proyecto j o 0 sino. Esta restricción, sumada a
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la restricción de que cada estudiante sea asignado a un único proyecto, asegura
que todo estudiante será asignado solo a un proyecto que eligió.

Por otro lado, se dice que la solución apunta a satisfacer preferencias cuando
se intenta maximizar algún aspecto referente a estas. Siguiendo con el ejemplo
descrito por Anwar y Bahaj (2003), en este se quiere maximizar la satisfacción de
los estudiantes, y para esto se utiliza el parámetro si,j como parámetro entero,
donde el estudiante i selecciona su prioridad de 1 a 4 con respecto al proyecto
j. Para cumplir esto tiene la siguiente función objetivo1:

max
∑
j∈P

∑
i∈C

si,jxi,j (2.3)

2.4. Modelado mediante programación entera/lineal

Los problemas de asignación pueden ser modelados mediante programación
lineal o algunas de sus variantes como programación binaria, programación ente-
ra o programación entera mixta, y las diferencias entre estas caen en el dominio
de las variables de decisión. Mientras que en la programación lineal todas las
variables de decisión pueden tomar valores dentro de los reales, en la programa-
ción binaria solo pueden tomar los valores de 0 o 1, y en la programación entera
solo pueden tomar valores enteros. Por último, en la programación entera mixta
se pueden tener variables que admitan valores enteros o valores reales.

Esta forma de modelar es habitual en problemas de asignación, tanto para
problemas de distribución como para problemas de cronograma. Todas estas
son subclases de la programación matemática y existen métodos de resolución
exacta para resolver los problemas modelados de esta manera. Además esta he-
rramienta de modelado nos permite modelar tanto restricciones fuertes como
restricciones débiles y encontrar soluciones óptimas que satisfagan ambas. En
general, permite modelar aspectos como capacidades, cupos, oferta, demanda,
preferencias, entre otros. En Anwar y Bahaj (2003) se menciona que la progra-
mación entera es la única técnica que resolverá apuntado a un óptimo global
siempre y cuando exista solución, y esto la convierte en una buena opción siem-
pre y cuando se logre modelar todos los aspectos del problema.

En Anwar y Bahaj (2003) se utiliza la programación entera para modelar
el problema clásico de SPA, donde se tienen proyectos individuales y grupales
que se les quiere asignar un grupo de estudiantes que desarrollen el proyecto, y
uno o más profesores que tutoraren el proyecto. Se resuelven los problemas de
proyectos individuales y proyectos grupales como modelos independientes. En
el modelo para los proyectos individuales, el objetivo principal es que los pro-
fesores tengan una carga de trabajo equitativa entre śı, y tiene como objetivo
secundario asignarle a los estudiantes un proyecto de su preferencia. Por otro
lado, para los proyectos grupales se agrega la restricción fuerte de que los gru-
pos tengan un número mı́nimo y máximo de estudiantes asignados, y se tiene

1La función objetivo presentada en el art́ıculo fue simplificada con el fin de quitar elementos
no relevantes a las preferencias

11



como objetivo asignarle a los estudiantes un proyecto de su preferencia. Ambos
modelos son modelos de programación entera, y el modelo para los proyectos
individuales es multi-objetivo y lo resuelven utilizando la resolución secuencial
mediante la optimización lexicográfica, lo cual es definido en la Sección 2.6. Los
modelos son implementados en el software de propósito general LINGO 6.0, y
son resueltos en menos de tres segundos. Los modelos son aplicados a datos de
la Universidad de Shouthampton, Reino Unido, donde para el caso de los pro-
yectos individuales se tienen 39 estudiantes y 60 proyectos, mientras que para
el caso de los proyectos grupales se tienen 68 estudiantes y 30 proyectos. Se
obtienen resultados satisfactorios, por ejemplo, en el caso del modelo grupal, el
68% de los estudiantes es asignado a su primera elección, el 22% a su segunda
elección y el 10% a su tercera elección.

Para comparar el modelo con otras soluciones existentes, los autores toman
como referencia un programa imperativo AssignProj el cual fue desarrollado por
Teo y Ho (1998). Para realizar la comparación se ejecuta el modelo utilizando el
data set provisto en Teo y Ho (1998), y se comparan las asignaciones y el tiempo
de ejecución. En cuanto al tiempo de ejecución, el modelo es altamente superior
con una duración de 6,6 minutos para llegar a una solución factible, mientras que
AssignProj no logra una solución factible en menos de 24 horas. Con respecto a
la calidad de la solución, esta es altamente superior. En primer lugar, el modelo
llega a una solución factible, logrando asignar todos los estudiantes, en cambio
AssignProj deja 45 estudiantes sin asignar. Además el modelo también logra
que la mayoŕıa de los estudiantes estén asignados a sus primeras opciones.

Otros autores que utilizan esta técnica de modelado son Chartier y cols.
(2014), que presentan un problema donde se consideran las preferencias horarias
pero no se busca crear un cronograma. El problema a resolver es de distribución,
y consiste en asignar estudiantes voluntarios al dictado clases escolares, donde
el horario de estas ya está predefinido. El objetivo principal es maximizar la
cantidad de estudiantes asignados, pero también se busca optimizar otros obje-
tivos. Por ejemplo, al momento de asignar se busca maximizar dos preferencias
distintas del estudiante: su preferencia horaria y su preferencia de compañero a
la hora de dictar la clase juntos. Además, se busca que haya diversidad racial y
por género en los grupos.

Para resolver este problema, los autores plantean un modelo de programación
entera mixta. Como se tiene más de un objetivo a cumplir, este modelo es un
modelo multi-objetivo y lo resuelven utilizando la resolución secuencial mediante
la optimización lexicográfica. En este se desarrollan cuatro fases en las que se
busca maximizar un objetivo distinto en cada una, donde estos son resueltos en
orden de importancia. Esto último es visto con más detalle en la Sección 2.6.

Para evaluar el modelo se utilizan dos data sets, uno chico (46 estudiantes, 19
clases y 19 maestras) y uno mediano (99 estudiantes, 150 clases y 26 maestras), y
se realiza una comparación de cada fase con un modelo escalarizado (se realiza
una combinación lineal entre las funciones objetivos y los pesos), y también
con el punto de utoṕıa (cada fase es corrida sin tomar en consideración los
valores obtenidos en las fases anteriores, y por lo tanto el valor más alto que una
fase puede alcanzar). En términos generales el modelo por fases logra mejores
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valores objetivos en comparación con el modelo escalarizado, logrando valores
muy cercanos al punto de utoṕıa. Esto no se cumple para la última fase la cual
busca la diversidad entre los grupos, ya que el modelo escalarizado da mejores
resultados en términos de diversidad a expensas de los otros objetivos. Todas
estas pruebas fueron realizadas utilizando el solver Xpress-MP.

Otro ejemplo que surge en la literatura es Gartner y Kolisch (2021), donde
consideran el problema de asignar estudiantes de intercambio que se nominaron a
universidades internacionales. En este problema se busca maximizar la cantidad
de estudiantes asignados, y se consideran preferencias por parte de estudiantes,
que eligen a sus universidades predilectas, y de las universidades, que buscan a
los más capacitados. Los autores modelan el problema utilizando programación
entera mixta, y en particular como el problema de la mochila múltiple, don-
de se busca maximizar la preferencia de los estudiantes y las aptitudes de los
estudiantes.

Para resolver el problema se utiliza la API del solver IBM ILOG CPLEX
en Java. En este caso, la universidad cuenta con una heuŕıstica que ha sido
usada para resolver el problema en años previos, y esta es utilizada como ĺınea
base para la evaluación del modelo. Los autores con el fin de poder comparar
las soluciones con el modelo propuesto definen algunos conceptos de “justicia”,
el cual establece entre otras cosas que estudiantes con mejores calificaciones
tienen prioridad frente a estudiantes con calificaciones más bajas. Para evaluar
el modelo se dispone de nueve casos de prueba donde se busca evaluar distintos
objetivos, entre los que se encuentran el número de nominaciones y el número
relativo de nominaciones a la primera, segunda y tercera universidad elegida.
En todos se obtienen buenos resultados, con un porcentaje de asignación de
estudiantes a universidades de entre un 61% y un 85%. Además, en todos los
casos se resolvió en menos de un segundo.

2.5. Otras formas de resolución del problema

Existen otras formas de modelar los problemas estudiados. En particular,
se estudia el modelado mediante el coloreo de grafos en la Sección 2.5.1, y el
modelado mediante algoritmos genéticos en la Sección 2.5.2.

2.5.1. Modelado mediante coloreo de grafos

Uno de los métodos que se puede utilizar para resolver el problema de time-
tabling, y en particular los problemas de UCTP y UETP, consiste en modelarlo
como un problema de coloreo de grafos. Este problema es extensamente estu-
diado en la teoŕıa de grafos, y entre los algoritmos de resolución se encuentran
Saturation algorithm, Recursive Largest First algorithm, Simulated Annealing
algorithm y Greedy algorithm (Ganguli y Roy, 2017).

Ganguli y Roy (2017) presentan una manera de resolver el problema de
UCTP coloreando un grafo de conflictos, en el cual se crea un vértice por cada
curso, y las aristas entre los vértices representan si los cursos están en conflicto.
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Los conflictos pueden ser causados por varias razones, por ejemplo, la asignación
del mismo profesor a distintos cursos, la presencia de estudiantes inscriptos a
ambas clases, o la necesidad de utilizar el mismo salón para el dictado de ambos
cursos. La resolución del problema consiste en buscar un coloreo de vértices para
el grafo construido, donde cada color representa un peŕıodo de tiempo, aunque
también se podŕıa resolver el problema de coloreo de aristas, ya que según los
autores son problemas equivalentes. Como el algoritmo asigna colores distintos a
nodos adyacentes, se garantiza que cursos en conflicto se programen en horarios
distintos.

Los autores resuelven dos problemas de cronograma de cursos, ambos de
dimensiones pequeñas, y obtienen soluciones que utilizan un número mı́nimo
de colores para colorear el grafo, lo que se traduce en un número mı́nimo de
peŕıodos para realizar el cronograma. A partir de esta resolución se obtiene la
asignación de cursos a peŕıodos, y por lo tanto crear el cronograma es directo.
Los autores logran embeber las restricciones fuertes de sus problemas en el grafo
de tal forma que dichas restricciones sean tomadas en cuenta al momento de
crear la coloración. Sin embargo, no todas las restricciones pueden ser modeladas
utilizando un grafo, y los autores dejan las restricciones débiles fuera del modelo.
Debido a que en términos generales para el problema de coloreo hay más de una
solución que utiliza el número mı́nimo de colores, los autores las evalúan de
acuerdo a los criterios establecidos en las restricciones débiles, quedándose con
la mejor de ellas.

Aunque Ganguli y Roy (2017) pudieron resolver los problemas planteados,
cabe destacar que este método tiene grandes limitaciones. En primer lugar, como
se mencionó anteriormente, no todas las restricciones pueden ser modeladas en
un grafo, y se tiene que hacer evaluaciones externas al problema de coloreo
para obtener la mejor solución. Lewis (2008) afirma que la conversión a coloreo
de grafos es usualmente hecha cuando se consideran restricciones relativamente
simples; cuando se tienen otras restricciones que ocurren en situaciones reales,
el modelo de coloreo de grafos no es suficiente. Por otro lado, el problema de
coloreo de grafos es NP-dif́ıcil, por lo que no se le conoce resolución eficiente
(Ganguli y Roy, 2017).

A pesar de las limitaciones presentadas, Lewis (2008) sostiene que casi todos
los problemas de timetabling tienen el problema de grafo subyacente de algu-
na forma u otra en su definición, y varios algoritmos de timetabling utilizan
información heuŕıstica extráıda de este problema como motivación.

2.5.2. Modelado mediante algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una metaheuŕıstica aplicada en muchos pro-
blemas de optimización multi-objetivo. Según Costabel (2005), los algoritmos
genéticos son una técnica robusta y pueden manejar exitosamente un amplio
rango de problemas, incluso algunos que son dif́ıciles de resolver por otros méto-
dos. En términos generales estos algoritmos no garantizan una solución óptima
al problema, pero son generalmente buenos encontrando soluciones en corto
tiempo. Cabe destacar que esto depende de la complejidad del problema y del
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modelado del mismo. El principal campo de aplicación de estos algoritmos es
donde no existan técnicas de resolución especializadas, ya que, cuando las hay,
estas superan a los algoritmos genéticos en velocidad y precisión (Costabel,
2005).

Abdallah (2016) aborda un problema de construcción de cronogramas para
exámenes en una universidad de Egipto. En este caso, este problema es extrema-
damente complejo debido a la cantidad de estudiantes, profesores y materias que
integran la universidad. Este encaja dentro de la categorización UETP donde
lo que se busca es poder calendarizar un conjunto de eventos (exámenes) en un
numero finito de franjas temporales satisfaciendo un conjunto de restricciones,
entre las que se encuentra la capacidad de las salas.

En este art́ıculo, el autor desarrolla dos soluciones utilizando enfoques distin-
tos: métodos exactos, elaborando un modelo de programación entera cuadráti-
co, y un enfoque heuŕıstico implementando un algoritmo genético. El modelo
cuadrático es utilizado para minimizar el número de conflictos, que es la can-
tidad de estudiantes que tienen exámenes al mismo horario; pero esta solución
no minimiza el número de choques, que es la cantidad de estudiantes que tienen
más de un examen el mismo d́ıa. Para esto implementa un algoritmo genético
que abarca ambos objetivos: minimizar conflictos y choques. Los modelos son
evaluados con datos de una escuela de 1.285 estudiantes y 6.500 cursadas. El
modelo cuadrático da una solución con pocos conflictos pero muchos choques,
mientras que el algoritmo genético genera una solución con pocos conflictos y
pocos choques.

2.6. Optimización multi-objetivo

En el contexto de la optimización, puede ocurrir que se requiera tomar en
consideración más de un objetivo, los cuales pueden ser modelados mediante
funciones nombradas función objetivo. En este contexto se definen los problemas
de optimización multi-objetivo, que son los problemas donde se optimiza más
de una función objetivo. En términos matemáticos este tipo de problemas son
formulados de la siguiente manera (Miettinen, 1998):

minx∈X{f1(x), f2(x), ..., fk(x)} (2.4)

Donde X es el conjunto factible y k ≥ 2 es la cantidad de funciones objetivo.
Estos problemas deben ser abordados con herramientas y enfoques distintos

a los problemas de único objetivo, ya que podŕıan presentar conflictos entre los
objetivos. Estos conflictos se dan cuando no existe una solución que optimice a
todas las funciones objetivo simultáneamente. El caso más simple de resolver es
cuando no hay conflictos entre las funciones objetivos. Como este caso es poco
probable que ocurra, es necesario utilizar técnicas para lidiar con los conflictos.
En el caso no trivial, se define una solución como Pareto-óptima si cualquier
mejora en alguno de los objetivos empeora otro objetivo distinto (Miettinen,
1998). En otras palabras, una solución es Pareto-óptima si no existe otra solución
que es mejor o igual en todos los objetivos, y tiene un objetivo estrictamente
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mejor (Miettinen, 1998). Es importante disponer de información adicional ya
que pueden existir muchas soluciones Pareto-óptimas (potencialmente infinitas)
que son consideradas igual de buenas complejizando la elección de la mejor
solución para el problema particular.

Para ejemplificar los conflictos entre funciones objetivo y las soluciones
Pareto-óptimas, se muestra un ejemplo de una posible solución al problema pre-
sentado en Anwar y Bahaj (2003). En dicho problema, los profesores presentan
proyectos para los cuales ellos podŕıan tutorar, y los estudiantes expresan su pre-
ferencia de proyectos. Además, se tienen dos objetivos a optimizar simultánea-
mente: uniformizar la cantidad de proyectos tutorados por los profesores, para
que no haya ningún profesor que tenga una carga de trabajo significativamente
mayor al resto, y asignar los estudiantes a los proyectos de su preferencia.

En un caso hipotético se podŕıa tener que un profesor presente proyectos
que sean muy preferidos por los estudiantes. Si se tiene una solución Pareto-
óptima de este problema y, por ejemplo, se quisiera modificar dicha solución para
mejorar la preferencia de los estudiantes, pasaŕıa que el profesor que presentó los
proyectos preferidos tendŕıa que tutorar más proyectos, perdiendo uniformidad.
En este caso, como forma de resolver estos conflictos, se prioriza la uniformidad
de cantidad de proyectos tutorados frente a la preferencia de los estudiantes.

Para resolver los problemas de optimización multi-objetivo se tienen varios
métodos, entre los que se encuentran la escalarización y la resolución secuencial
mediante la optimización lexicográfica.

La escalarización consiste en convertir el problema multi-objetivo en un pro-
blema con una única función objetivo. Dicha función objetivo es una combi-
nación lineal de las funciones objetivo, y los escalares que multiplican a las
funciones se denominan pesos (Miettinen, 1998). Dado el problema (2.4), su
escalarización consiste en escoger pesos w1, ..., wk y resolver el problema de
un único objetivo minx∈X

∑k
i=1 wifi(x). Esto disminuye considerablemente la

complejidad del problema, ya que se pueden utilizar las técnicas conocidas para
problemas de un único objetivo.

En casos donde se tiene un conocimiento a priori sobre la relevancia relativa
de las funciones objetivo, se puede tomar en consideración esta información para
decidir cuáles soluciones del problema son preferibles. Chartier y cols.(2014) y
Anwar y Bahaj (2003) utilizan optimización multi-objetivo para resolver el pro-
blema de creación de cronograma, y ambos utilizan la optimización lexicográfica
como método de selección entre las soluciones. Para utilizar la optimización lexi-
cográfica se debe crear un orden total entre las funciones objetivo, ordenándolas
por prioridad. Cabe destacar que utilizar la optimización lexicográfica impli-
ca que una pequeña mejora en una función prioritaria produzca una pérdida
sustancial en otra función menos prioritaria (Zykina, 2004).

Para resolver el problema multi-objetivo ordenado lexicográficamente se tie-
nen varios algoritmos, entre los cuales se encuentra la resolución secuencial. Esta
consiste en realizar k fases (iteraciones), donde en cada una se optimiza una fun-
ción objetivo distinta, siguiendo el orden definido. Se comienza resolviendo el
problema de único objetivo de minimización f1, con el conjunto de restricciones
iniciales. Tomando el óptimo obtenido en la Fase 1, Z1, se procede a la Fase
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2, donde se resuelve el problema de único objetivo minimizando f2. Como no
se quiere empeorar el valor de f1, se agrega la restricción f1(x) ≤ Z1. Luego,
se pasa a la Fase 3, donde se minimiza f3 sujeto a las restricciones iniciales,
f1(x) ≤ Z1 y f2(x) ≤ Z2, donde Z2 es el óptimo obtenido en la fase anterior.
Se continúa iterativamente hasta llegar a la fase final k, donde se tienen las
restricciones iniciales y se mantienen los óptimos obtenidos en todas las fases
anteriores. Si en alguna de las fases se obtiene una única solución, se culmina la
ejecución, ya que en las fases siguientes no se podrá encontrar un mejor óptimo.

Chartier y cols. (2014) proponen un modelo con cuatro fases, donde en cada
una se quiere optimizar un objetivo diferente. Como se utiliza optimización
lexicográfica, las fases están ordenadas según las preferencias determinadas por
la universidad. Debido a que algunas fases son computacionalmente complejas,
los autores proponen los siguientes refinamientos para mejorar su complejidad
computacional:

Relajar las variables enteras o booleanas en variables reales.

Relajar los bloques de disponibilidad horaria en bloques más grandes.

Acotar superiormente o inferiormente la función objetivo de una fase en
una fase posterior.

En caso de que exista un parámetro con una dimensión muy alta y muchos
valores nulos, definir el parámetro únicamente para los valores no nulos.

Considerar si es fundamental encontrar el óptimo absoluto en la fase, o si
con una aproximación es suficiente.

Por otro lado, Chartier y cols. (2014) presentan dos maneras para poder
evaluar los modelos multi-objetivo con fases. La primera es comparar el modelo
de fases con el modelo escalarizado, y utilizan los pesos elegidos mediante el
proceso de jerarqúıa anaĺıtico de Saaty. La segunda manera es comparar cada
fase con el punto de utoṕıa, que es obtenido al correr cada fase independiente-
mente, sin considerar las fases anteriores. Este punto nos da el objetivo ideal
de cada fase, y por lo tanto es un buen punto de comparación para saber si el
modelo cumple con los objetivos planteados.

2.7. Problemas usuales en contextos universita-
rios

En esta sección se explora dos problemas que surgen con frecuencia en el
contexto universitario: el problema de seccionado y el problema de perturbación
mı́nimal.

2.7.1. Problema de seccionado

En algunas situaciones, los cursos deben ser divididos en distintas secciones,
que son copias del curso donde cada una tiene un peŕıodo de tiempo, salón y
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profesor distinto. Existen varias razones por las cuales se elige hacer este seccio-
nado, y entre estas se encuentran que la cantidad de alumnos sea superior a la
capacidad del salón, que haya más alumnos que los que un profesor pueda aten-
der, o que se quiera disponer más de un peŕıodo de horario para los cursos. El
problema de seccionado de estudiantes consiste en asignar estudiantes a seccio-
nes, respetando algunas restricciones. En general, en dicho problema se tiene la
restricción de que un estudiante no puede ser asignado a dos secciones del mismo
curso, y que no haya un conflicto de secciones en el cronograma del estudiante,
o sea que no sea asignado a dos secciones cuyos horarios se superpongan.

Existen distintas variantes al problema dependiendo del contexto de cada
uno. Por ejemplo, como las distintas secciones pueden ser dictadas en salones
con restricciones de capacidad, cada una de ella podŕıa ser asignada a una canti-
dad diferente de estudiantes. En ocasiones los factores preferencias y seccionado
aparecen juntos, y existen variantes sobre cómo se dan las preferencias estu-
diantiles. En algunos casos el estudiante tiene preferencia sobre los cursos (y
no sobre los horarios), y en ese caso se asignan a los estudiantes a secciones de
los cursos. Además, el estudiante puede tener preferencia sobre horarios, y en
ese caso esto es tomado en cuenta al momento de crear la asignación. También
puede suceder que los estudiantes ya estén inscriptos a los cursos, y en ese caso
lo que se quiere resolver es asignar dichos estudiantes a las distintas secciones
de estos cursos.

Según Carter (2001), cuando los cursos son asignados en múltiples secciones
se crea una paradoja de timetabling. Los estudiantes solicitan cursos, pero hasta
que no se realice el timetabling, no se sabe qué d́ıa y horario tienen las secciones
de los cursos. Por un lado, no se puede asignar tiempos a las secciones hasta
que se sepa qué estudiantes hay en cada sección, porque se quiere evitar los
conflictos. Por otro lado, tampoco se puede asignar estudiantes a las secciones
hasta que se sepa cuándo se van a llevar a cabo.

Carter (2001) realiza un clustering de estudiantes con solicitudes de cursos
similares como primer paso del algoritmo de timetabling. Una vez que crean los
clusters, se asignan los grupos a secciones para minimizar el número esperado de
conflictos entre secciones de cursos. El art́ıculo muestra un ejemplo con el fin de
explicar por qué se crean los grupos de esta manera. El autor supone un contexto
donde se tiene estudiantes de distintas carreras (tres estudiantes de matemática,
tres de psicoloǵıa y tres de ingenieŕıa mecánica) que se inscriben al curso opcional
de psicoloǵıa PSY 101. En dicho ejemplo se crean los grupos con estudiantes
que cursan la misma carrera (porque sus solicitudes son similares), reduciendo
considerablemente la cantidad de potenciales conflictos. En la Figura 2.3 se
muestra el grafo de conflictos potenciales entre cursos. En dicha figura los nodos
son los cursos a los cuales los estudiantes mencionados se inscribieron, donde
se tiene: MAT 1 a 4 los cursos de los la carrera de matemática, PSY 1 a 4
son los de psicoloǵıa, MEC 1 a 4 los de ingenieŕıa mecánica y PSY 101- 1 a
3 las secciones del curso PSY 101. Los nodos están conectados por una arista
si hay estudiantes que tengan un potencial conflicto, o sea que estén inscriptos
a ambos. Al separar los estudiantes en los grupos mencionados, se tienen 30
potenciales conflictos, mientras que si se crean los grupos con un estudiante de
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cada carrera, cada sección de PSY 101 estaŕıa en conflicto con todos los otros
cursos, aumentando el número de conflictos potenciales a 54. Cabe destacar que
esta asignación de grupos a secciones es una asignación inicial, y que luego que
se crea el cronograma se asignan los estudiantes individualmente a las secciones.

Figura 2.3: Grafo de conflictos potenciales (Carter, 2001).

2.7.2. Problema de perturbación minimal

Varios art́ıculos estudian el problema de perturbación minimal (Minimal
Perturbation Problem, MPP) en el contexto del problema UCTP. Este proble-
ma consiste en tomar un cronograma que tenga infactiblidades, y construir un
cronograma factible lo más cercano al original (Lemos, Monteiro, y Lynce, 2021).
Por ejemplo, en Lemos y cols. (2021) al momento de crear un cronograma para
un año en especifico, se toma como cronograma inicial el del año anterior. Dicho
cronograma puede tener alguna infactibilidad en el año cursante, pero como en
términos generales es un cronograma bueno, se busca una solución cercana al
mismo.

Para poder encontrar un cronograma cercano al original, es necesario definir
el concepto de distancia entre cronogramas. Como en ambos cronogramas se tie-
nen los mismos eventos, para ver la distancia entre estos se considera para cada
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evento las diferencias en la asignación espacial y temporal en cada uno. Aunque
esto sea abarcativo a todos los problemas de perturbación minimal, cada instan-
cia puede determinar cómo valorizar dichas diferencias. Una vez que se define
la distancia entre cronogramas, el objetivo es encontrar un cronograma que la
minimice. Por ejemplo, Phillips y cols. (2017) penalizan con una unidad por
cada peŕıodo que un evento cambie, y con dos unidades por cada d́ıa, mientras
que le da una pequeña penalización si el evento cambia de salón, ya que no es un
problema que los eventos se realicen en salones distintos. Por otro lado, Lemos
y cols. (2021) definen dos métricas: Distancia de Hamming, que se calcula con-
tando los eventos que cambian de horario o de salón entre los dos cronogramas,
y Distancia de Hamming con peso, que es la distancia de Hamming donde se
puede ponderar cada cambio de una forma distinta. Esta última distancia es la
misma que se utiliza en Phillips y cols. (2017), donde los pesos están dados por
una matriz de pesos calculada utilizando los criterios explicados anteriormente,
mientras que en Lemos y cols. (2021) el peso es definido como la cantidad de
estudiantes afectados por el cambio.
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Caṕıtulo 3

Modelado del Problema

En este caṕıtulo se presenta el modelo de programación entera construido pa-
ra resolver el problema presentado en el Caṕıtulo 1, con el detalle de conjuntos,
parámetros, variables y restricciones definidas. Luego se detalla la implemen-
tación del modelo en el lenguaje algebraico AMPL, aśı como la aplicación de
consola construida para poder ejecutar el mismo a partir de diversas fuentes de
datos.

3.1. Modelo

En esta sección se presenta el modelo de programación entera construido.
Para alcanzar una resolución satisfactoria se identifican tres objetivos: en primer
lugar, se quiere respetar el orden de las preferencias de los estudiantes, es decir
asignarlos a los cursos y turnos más preferidos. Luego se busca lograr la mayor
cantidad de estudiantes asignados a al menos un curso. Por último, se quiere
lograr una cierta equidad en las asignaciones con el fin de que no haya estudiantes
muy beneficiados mientras otros sean muy desfavorecidos. Como se quiere una
solución que satisfaga todos estos objetivos, se puede ver el problema como un
problema multi-objetivo.

Como se describe en la Sección 2.6, en este tipo de problemas no es posible
alcanzar todos los objetivos simultáneamente. Por ejemplo, si se enfoca en un
objetivo en particular, como puede ser el de maximizar las preferencias globa-
les, nada garantiza que un segundo objetivo se cumpla, como el de maximizar
la cantidad de estudiantes asignados a un curso. Por el contrario, puede que-
dar una gran cantidad de estudiantes sin ser asignados. Sin embargo, en un
contexto donde existan varias soluciones posibles al problema de maximizar la
preferencias globales, se puede introducir el segundo objetivo de forma de buscar
una solución que maximice la cantidad de estudiantes asignados a algún curso,
dentro del subconjunto de soluciones que maximizan las preferencias globales.
El mismo razonamiento es válido para el objetivo relacionado a la equidad, ya
que nada nos garantiza que no existan estudiantes más favorecidos que otros,
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y se puede aplicar el mismo concepto y buscar soluciones que adicionalmente
cumplan el tercer objetivo.

Una forma de resolver este tipo de problema es la optimización lexicográfi-
ca, que exige ordenar los objetivos en orden de importancia. En nuestro caso se
considera que en primer lugar se busca maximizar prioridades, luego maximizar
la cantidad de estudiantes asignados a algún curso y finalmente alcanzar una
solución equitativa. Se utiliza la resolución secuencial como mecanismo de re-
solución de optimización lexicográfica, utilizando tres fases, donde en cada una
se busca optimizar un objetivo de los previamente mencionados sin perjudicar
los objetivos alcanzados previamente. La formulación de cada una de las fases
se encuentra en las Secciones 3.1.1, 3.1.2 y 3.1.3.

Con el fin de modelar el problema, se tiene el conjunto de estudiantes E, el
conjunto de cursos C y el conjunto de turnos T . Debido a la estructura del mo-
delo, este soporta dos alternativas a la forma de modelar los turnos. La primera
alternativa es modelar los turnos como entidades compartidas entre los distintos
cursos, y la segunda es modelarlos como entidades subordinadas al curso. Dado
un contexto donde se tienen los cursos c y c′ que se dictan en el mismo horario
matutino, en el primer caso dichos cursos tienen el mismo turno M , que repre-
senta el turno matutino. En el segundo caso los turnos no son compartidos entre
distintos cursos, es decir un turno t pertenece a un único curso c. Bajo el mismo
contexto, en esta alternativa se tienen dos turnos: M − c asociado al curso c,
y M − c′ asociado al curso c′. Para soportar ambas alternativas, se define para
cada curso c ∈ C el conjunto de turnos del curso TCc.

Para modelar las superposiciones entre turnos, que suceden cuando dos tur-
nos comparten espacio temporal, se tiene el conjunto St, que se define como las
superposiciones del turno t. En dicho conjunto se tienen todos los turnos que se
superponen con t. Como la superposición es una relación simétrica, se cumple
que si t′ ∈ St, entonces t ∈ St′ .

Por último se tienen las preferencias estudiantiles por curso y por turnos
de curso. Los cursos preferidos del estudiante e se representan mediante el con-
junto CPe, y los turnos preferidos del estudiante e en el curso c se representan
mediante el conjunto TPec. A partir de la unión de todos los conjuntos TPec se
obtienen los estudiantes que prefieren el turno t del curso c, representados por
el conjunto ETct.

Para las preferencias de un estudiante e sobre un curso c y las preferencias
sobre un turno t de curso c, se plantean ordinales con los parámetros pcec y
ptect respectivamente. Ambos ordenan las preferencias de forma que a valores
menores, mayor es la preferencia. Por lo tanto, el curso c más prioritario para
un estudiante e es el que tiene pcec = 1, el segundo más prioritario, c′, tiene
pcec′ = 2, y aśı sucesivamente. Lo mismo sucede con los turnos: dado un curso
c, el turno t más prioritario cumple que ptect = 1, mientras que el segundo,
t′ cumple que ptect′ = 2. Una particularidad de pt es que para un estudiante,
dos turnos de distintos cursos pueden tomar el mismo valor, por ejemplo si t
es el turno más preferido de c, y t′ es el turno más preferido de c′, entonces
ptect = ptec′t′ = 1. Otra particularidad de las preferencias de turnos es que no
son comparables entre turnos de cursos distintos. En otras palabras, para los
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turnos t del curso c y t′ del curso c′, ptect no es comparable con ptec′t′ sino que
el componente que permite decir si t es más o menos preferido que t′ viene dado
por la comparación entre preferencias de cursos, pcec y pcec′ .

Con el propósito de dar valor a la preferencia de un estudiante e hacia
un turno t de curso c, se combina la preferencia hacia el curso, pcec, con la
preferencia hacia el turno, ptect, generando la prioridad combinada hacia un
turno:

p combect = Kpcec + ptect (3.1)

En la ecuación (3.1) la función del parámetro K es evitar la superposición en las
prioridades de turnos de cursos distintos. En otras palabras, para un estudiante
e y dos turnos t y t′ de cursos distintos (c y c′ respectivamente), siempre se va
a cumplir Kpcec + ptect ̸= Kpcec′ + ptec′t′ . Adicionalmente, como la prioridad
sobre el curso toma más importancia que la prioridad sobre el turno, si se tiene
que pcec > pcec′ , entonces Kpcec + ptect > Kpcec′ + ptec′t′ .

Para decidir si asignar un estudiante a un turno de curso se utiliza la va-
riable binaria xect, que toma valor 1 en caso que el estudiante e es asignado al
turno t del curso c, y 0 en el caso contrario. Dado que no tiene sentido asignar
estudiantes a turnos que no son de su preferencia, esta variable solo está defi-
nida para los casos donde el estudiante indica una preferencia sobre el turno.
Con esta restricción de dominio se busca reducir el número de variables xect,
disminuyendo aśı la complejidad del problema para que la resolución sea más
eficiente.

Un estudiante debe quedar en lista de espera de un curso en caso que el
mismo no pueda ser asignado a alguno de sus turnos preferidos. Para modelar
esto, se define la variable zec que toma valor 1 si el estudiante e es asignado a la
lista de espera del curso c, y 0 en caso contrario. Para asegurar que zec valga 1
si y solo si el estudiante no es asignado a ningún turno del curso se incluye una
restricción. Para garantizar que la lista de espera del curso c sea la peor opción
posible para cada estudiante e, se penaliza su asignación con un valor elevado.
Por lo tanto, se pondera zec con el parámetro M , el cual debe ser mayor que
cualquier ponderación de xect para todo t ∈ TPec. Aśı, se debe tomar M mayor
estricto a maxe∈E,c∈CPe,t∈TPec

{(K ∗ pcec + ptect)
2}.

3.1.1. Fase 1: maximizar prioridades

En esta sección se presentan los componentes presentes en la primera fase del
modelo. En esta primera fase se busca encontrar la o las soluciones que logran
asignar de mejor manera a los estudiantes en función de sus prioridades. A
continuación se reiteran sucintamente los componentes de conjuntos, parámetros
y variables, definidos previamente.

Conjuntos

E: estudiantes
C: cursos
T : turnos
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TCc: turnos del curso c ∈ C, tal que TCc ⊆ T
St: turnos que se superponen con el turno t ∈ T , tal que St ⊆ T
TPec: turnos del curso c ∈ C preferidos por el estudiante e ∈ E, tal que

TPec ⊆ TCc

CPe: cursos preferidos por el estudiante e ∈ E, tal que CPe ⊆ C
ETct: estudiantes que prefieren el turno t ∈ TCc del curso c ∈ C, tal que

ETct ⊆ E

Parámetros

ptect: preferencia del estudiante e ∈ E sobre turno t ∈ TCc del curso c ∈ C,
ptect ∈ {1, 2, ..., |TCc|}

pcec: preferencia del estudiante e ∈ E sobre el curso c ∈ CPe, pcec ∈
{1, 2, ..., |CPe|}

K: coeficiente que toma como valor la cantidad de turnos del curso con
más disponibilidad de turnos (maxc∈C{|TCc|}). Es utilizado para dar peso a la
preferencia del curso en la función objetivo

capct: capacidad, en cantidad de estudiantes, del turno t ∈ TCc del curso
c ∈ C

M : coeficiente de penalización a las asignaciones a la lista de espera

Variables de decisión

xect: vale 1 si el estudiante e ∈ E es asignado al turno t ∈ TPe del curso
c ∈ CPe, y vale 0 en otro caso

zec: vale 1 si el estudiante e ∈ E es asignado a la lista de espera del curso
c ∈ CPe, y vale 0 en otro caso

Formulación

min
∑
e∈E

∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

(Kpcec + ptect)
2xect +

∑
e∈E

∑
c∈CPe

Mzec (3.2)

s.a ∑
t∈TPec

xect + zec = 1, e ∈ E, c ∈ CPe, (3.3)

xect + xec′t′ ≤ 1, e ∈ E, c ∈ CPe, t ∈ TPec, t
′ ∈ St,

c′ ∈ CPe : c
′ ̸= c ∧ t′ ∈ TCc′ ∩ TPec′ ,

(3.4)

∑
e∈ETct

xect ≤ capct, c ∈ C, t ∈ TCc, (3.5)

xect ∈ {0, 1}, e ∈ E, c ∈ CPe, t ∈ TPec, (3.6)

zec ∈ {0, 1}, e ∈ E, c ∈ CPe. (3.7)
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Función objetivo

La función objetivo definida en (3.2) toma valores más chicos cuando se
realizan más asignaciones y estas son realizadas a turnos de mayor preferencia.
Dicha función se puede separar en dos sumandos, los cuales son analizados de
forma independiente. Cada sumando tiene un rol diferente: el primer sumando
busca cumplir lo mejor posible las prioridades, mientras que el segundo sumando
busca maximizar la cantidad de asignaciones realizadas. Para lograr esto se
separa por un lado las asignaciones de estudiantes a turnos, y por otro las
asignaciones a lista de espera.

En el primer término se realiza una sumatoria ponderada de las asignaciones
de estudiantes a turnos de curso, donde el peso es el cuadrado de la prioridad
combinada. Como no se puede asignar un estudiante a un turno de curso no pre-
ferido por él, se crea una triple sumatoria que no itera sobre todos los elementos
del conjunto C y T , sino que solamente incluye aquellos elementos preferidos
por el estudiante. Para cada estudiante se itera sobre sus cursos preferidos, luego
se itera sobre sus turnos preferidos del curso, y se multiplica la asignación del
estudiante por el cuadrado de la prioridad combinada del estudiante hacia el
turno del curso.

La prioridad combinada se encuentra elevada al cuadrado con el objetivo de
penalizar las asignaciones con preferencia “extrema”, ya que si el modelo asigna
a un turno de curso con valor de prioridad grande, elevar el término al cuadrado
incrementa el impacto que tiene esta asignación sobre la función objetivo. Esto
tiene como efecto que las asignaciones se concentren en estudiantes-turnos con
prioridades de valor intermedio, evitando caer en extremos, es decir, que hayan
algunas asignaciones muy buenas y otras muy malas.

En el segundo sumando se trabaja con las asignaciones a la lista de espe-
ra de los cursos que prefiere el estudiante, y como se quiere penalizar enviar
estudiantes a lista de espera, se pondera cada una de estas asignaciones con
un valor M positivo muy grande que aumente el valor objetivo. El valor de M
depende de la instancia, y debe ser mayor al cuadrado del valor más grande de
prioridades combinadas, que es igual a maxe∈E,c∈CPe,t∈TPec

{(Kpcec + ptect)
2}.

Al ser una función de minimización, esto tiene como consecuencia realizar la
menor cantidad de asignaciones a lista de espera.

Restricciones

A continuación se presenta una explicación de las restricciones presentadas.
La restricción (3.3) indica que cada estudiante debe ser asignado a exactamente
un turno preferido por él en cada curso preferido, o a la lista de espera de dicho
curso. Adicionalmente, la restricción (3.4) es utilizada para que se respeten las
superposiciones entre turnos. Por ejemplo, si los turnos t y t′ se superponen, no
se debe asignar ningún estudiante a ambos turnos. Por otro lado, no se debe
asignar más estudiantes a un turno de curso de lo que establece el parámetro
de capacidad, lo cual queda definido en la restricción (3.5). Por último, la varia-
bles xect y zec quedan definidas como binarias en las restricciones (3.6) y (3.7)
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respectivamente.

3.1.2. Fase 2: maximizar cantidad de estudiantes asigna-
dos

A continuación se presentan los componentes utilizados en la segunda fase
del modelo, que utiliza como base lo desarrollado en la Fase 1, presentada en
la Sección 3.1.1. En esta segunda fase el modelo busca soluciones que alcancen
valores cercanos al óptimo obtenido en la fase anterior, y además busca tener la
mayor cantidad de estudiantes asignados.

Conjuntos

Los definidos en la Sección 3.1.1

Parámetros

Y 1
obj : valor obtenido en la función objetivo de la Fase 1 (3.2)

α: coeficiente de relajación del valor del objetivo obtenido en la Fase 1, α ≥ 1
Los definidos en la Sección 3.1.1

Variables de decisión

ye: vale 1 si el estudiante e ∈ E es asignado a algún turno t ∈ TPc de algún
curso c ∈ CPe, vale 0 en cualquier otro caso

Las definidas en la Sección 3.1.1

Formulación

max
∑
e∈E

ye (3.8)

s.a ∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

xect ≤ |CPe|ye, e ∈ E, (3.9)

ye ≤
∑

c∈CPe

∑
t∈TPec

xect, e ∈ E, (3.10)

∑
e∈E

∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

(Kpcec + ptect)
2xect +

∑
e∈E

∑
c∈CPe

Mzec ≤ αY 1
obj , (3.11)

ye ∈ {0, 1}, e ∈ E, (3.12)

Incluyendo restricciones (3.3) ... (3.6).
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Función objetivo

La función objetivo definida en (3.8) maximiza la suma de ye, o sea maximiza
la cantidad de estudiantes asignados a por lo menos un curso.

Restricciones

A continuación se presenta una explicación de las restricciones presentadas
anteriormente.

Las restricciones (3.9) y (3.10) son para dar valor 1 a ye en caso que el
estudiante sea asignado a algún curso y 0 en otro caso. Si un estudiante es
asignado por lo menos a un curso, entonces va a existir un xect con valor 1, y en
ese caso la restricción (3.9) obliga que ye valga 1. En el caso que un estudiante
no sea asignado a ningún curso, entonces la variable xect va a tomar valor 0 para
todos los cursos y todos los turnos. En ese caso, la restricción (3.10) establece
que ye valga 0. Por otro lado, la restricción (3.11) establece que el valor de
la Fase 2 no se aleje del valor objetivo obtenido en la Fase 1. Con el fin de
buscar una mejor solución en función del objetivo de la Fase 2, se relaja el valor
obtenido en la Fase 1 con el parámetro α. El valor de α determina cuánto se le
permite al modelo desviarse de lo obtenido anteriormente con el fin de asignar
más estudiantes. Esta relajación es de gran utilidad en casos donde existe una
única solución a la Fase 1. Si no se relaja, o sea se toma α = 1, la Fase 2 no
puede alterar la solución obtenida, pero si se toma α > 1 se ampĺıa el conjunto
de soluciones posibles, pudiendo encontrar una mejor solución en función del
objetivo de la Fase 2. Por último, la restricción (3.12) define la variable ye como
binaria.

3.1.3. Fase 3: aumentar equidad entre asignaciones

A continuación se presentan los componentes utilizados en la tercera fase
del modelo. En esta fase se buscan soluciones que reduzcan la brecha entre
los estudiantes mejor y peor asignados. Para lograr esto es necesario valorizar
el resultado de la asignación a un estudiante, y con este valor comparar si un
estudiante recibe una mejor o peor asignación respecto a otro. Con este propósito
se define la insatisfacción del estudiante e como∑

c∈CPe

∑
t∈TPec

(Kpcec + ptect)
2xect +

∑
c∈CPe

Mzec

Una vez se logra expresar la insatisfacción se busca minimizar la mayor de estas.
En esta fase se utiliza como base lo desarrollado en la Fase 1; Sección 3.1.1 y
Fase 2; Sección 3.1.2.

Conjuntos:

Los definidos en la Sección 3.1.2
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Parámetros:

Y 2
obj : valor obtenido en la función objetivo de la Fase 2; Sección 3.1.2

Los definidos en la Sección 3.1.2

Variables de decisión:

w: representa el máximo de las insatisfacciones individuales de estudiantes,
w ≥ 0

Las definidas en la Sección 3.1.2

Formulación:

min w (3.13)

s.a

∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

(Kpcec + ptect)
2xect +

∑
c∈CPe

Mzec ≤ w, e ∈ E, (3.14)

∑
e∈E

ye = Y 2
obj , (3.15)

w ≥ 0, (3.16)

Incluyendo restricciones (3.3) ... (3.12).

Función objetivo

En la función (3.13) se busca minimizar w, que como se expresa en la res-
tricción (3.14), toma el valor del máximo de las insatisfacciones individuales.
Esto hace que la solución final sea igual o más equitativa, ya que busca reducir
la diferencia entre los estudiantes más y menos insatisfechos.

Restricciones

En la restricción (3.14) se define w como cota superior de las insatisfacciones
individuales. En el lado izquierdo de la inecuación se tiene la representación de
la insatisfacción individual de un estudiante, mientras que del lado derecho de
esta se tiene w. Como esta restricción es válida para todos los estudiantes, w
toma un valor superior a todas las insatisfacciones individuales. Por otro lado,
con el fin de no empeorar lo obtenido en la fase anterior, en la restricción (3.15)
se establece que la función objetivo de la Fase 2 sea igual al óptimo obtenido.
Por último, la variable w queda definida como positiva en la restricción (3.16).
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3.2. Implementación

Con el fin de llevar a la práctica el modelo formulado anteriormente, es-
te se implementa en un lenguaje de modelado algebraico para posteriormente
ser resuelto utilizando un solver. El lenguaje empleado es AMPL (AMPL Op-
tions — AMPL Resources, s.f.), y es resuelto haciendo uso de Gurobi (Gurobi
Optimization, s.f.).

Con el objetivo de crear una interfaz amigable para la ejecución del modelo,
se desarrolla una aplicación de consola que permite su ejecución a partir de di-
versas fuentes de datos. La aplicación es implementada en Python, aprovechando
las ventajas de un lenguaje flexible, con un amplio ecosistema de bibliotecas que
facilita la extensión de su funcionalidad (Python, s.f.). Además, su versatilidad y
compatibilidad con diversas tecnoloǵıas facilitan su futura integración con otros
sistemas.

Para interactuar con AMPL se utiliza la biblioteca amplpy, que ofrece una in-
terfaz eficiente para acceder a las funcionalidades de AMPL directamente desde
Python (amplpy: Python API for AMPL, s.f.).

En esta sección se profundiza sobre la implementación del modelo y la apli-
cación desarrollada.

3.2.1. Implementación del modelo

El modelo presentado en la sección anterior es implementado utilizando el
lenguaje de modelado algebraico AMPL. El archivo .mod, incluido en el Ane-
xo A.1, contiene la definición de conjuntos, parámetros, variables, restricciones
y las funciones objetivos de las fases uno, dos y tres.

Los datos a ser utilizados en la ejecución del modelo pueden ser provistos
en un archivo .dat. Con el fin de mejorar la consistencia de los mismos, se
preprocesan los datos en la definición del modelo para reducir la cantidad de
datos que se deben proveer al modelo en dicho archivo. En primer lugar se
decide que las matrices de preferencias no sean definidas de manera expĺıcita en
el .dat, sino que sean calculadas en base a otros datos. Por ejemplo, no se debe
especificar la matriz de preferencias de curso pcec, ya que esta, se calcula según
el orden en que los cursos son definidos en el conjunto de cursos preferidos por
el estudiante e, CPe. Un comportamiento análogo ocurre para las preferencias
de turno ptect, que se calculan según el orden en que se definen los turnos en el
conjunto de turnos preferidos por el estudiante e en el curso c, TPec.

Tampoco se deben especificar los conjuntos que contienen la lista de es-
tudiantes que prefieren un turno t del curso c, ETct. Se decide generar estos
conjuntos mediante una expresión en el archivo .mod, ya que son fácilmente
calculables utilizando los cursos y turnos preferidos por el estudiante.

Con el mismo propósito, no es necesario definir expĺıcitamente el conjunto
de los turnos T en el archivo .dat, ya que los subconjuntos TCc son una parti-
ción de T . Para evitar delegar la mantención de la consistencia al usuario o al
componente de software encargado de cargar los datos al modelo, se define T
como la unión de todos los subconjuntos TCc.

29



Se opta por la utilización de Gurobi como solver por su potencia que permite
resolver instancias del porte de las instancias de SeCIU en tiempos razonables.
Adicionalmente, cabe destacar que la primera opción considerada fue HiGS
(Huangfu y Hall, 2018) pero los tiempos de ejecución son altamente superiores
en comparación a la utilización de una licencia estudiantil de Gurobi.

3.2.2. Descripción de la aplicación en Python

La aplicación de consola implementada permite ejecutar las tres fases del
modelo a partir de datos en distintos formatos. Esta puede recibir datos de tres
formas distintas: archivos de datos .dat que se alineen con la especificación del
modelo, archivos .dat que cumplan con la especificación del modelo de SeCIU,
y por último planillas con formato .xlsx, cuyo formato es especificado en el
Anexo A.2. La salida de la aplicación son tres archivos .xlsx, donde se presentan
las salidas de cada fase en un formato legible para el usuario. En la Figura 3.1
se presenta un ejemplo de formato de salida, y la especificación completa de la
misma se encuentra en el Anexo A.3.

Figura 3.1: Captura de pantalla de la planilla de salida luego de ejecutar el
modelo

Para la ejecución de la aplicación el usuario debe ejecutar el script main.py
utilizando los siguientes argumentos:
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Parámetro Tipo Descripción
--tipo-entrada String El tipo de la entrada. Puede ser seciu, dat o xlsx
--ruta-entrada String Ruta del archivo de entrada
--alpha Float Valor de α que se utiliza en las Fases 2 y 3 del modelo
--m Integer Valor de M que será utilizado en el modelo

--mipgap Float
Valor de la opción MIPGap de Gurobi, utilizado para
flexibilizar la ejecución

Tabla 3.1: Parámetros de la aplicación

El parámetro --mipgap permite modificar el valor de la opción de Gurobi
MIPGap, que controla la diferencia que se permite entre la solución actual y la
mejor cota conocida antes de detenerse (MIPGap, s.f.). Cuánto más pequeño
este valor, más cercano a la cota se requiere la solución. Para determinar cuando
culminar se utiliza un gap, que es calculado utilizando la cota primal zP y la cota
dual zD. El valor de la cota primal corresponde a la mejor solución obtenida por
el solver, la cual representa una cota superior en un problema de minimización.
La cota dual zD corresponde a la mejor cota inferior obtenida por el solver
en caso de minimización. El cálculo utilizado se encuentra en (3.17). Cuando
este valor es menor al valor de la opción especificada, se culmina la ejecución y
se devuelve la solución. Si el parámetro de la aplicación no es especificado, se
utiliza el valor por defecto de la opción: 1× 10−4.

gap =
|zP − zD|

|zP |
(3.17)

3.2.3. Componentes

En la Figura 3.2 se presenta el diagrama de componentes de la aplicación,
creado utilizando el lenguaje de modelado UML, que ilustra los componentes de-
sarrollados y sus dependencias para el funcionamiento de la aplicación. Además,
se muestran los archivos utilizados por el sistema, que son los archivos de da-
tos de entrada (en formato .xlsx o .dat), y el archivo de definición de modelo
base model.mod, aśı como el componente que hace uso de ellos.

main

Este archivo es el punto de entrada de la aplicación; sus responsabilidades
principales son procesar los argumentos de entrada descriptos en la Tabla 3.1
y orquestar todos los pasos de la ejecución, comunicándose con el resto de los
componentes.

Dicho componente no contiene ninguna lógica propia de la aplicación sino
que delega acciones al resto de los componentes. Para empezar hace uso de la
clase Model para cargar el modelo desde un archivo .mod. Luego carga los datos
utilizando la clase DataLoader, quién contiene la lógica para cargar los datos
según el formato. Una vez que los datos son cargados en el modelo, utiliza la
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Figura 3.2: Diagrama de componentes UML de la aplicación

clase Model nuevamente para la ejecución de las tres fases, y finalmente genera
la salida en formato .xlsx utilizando OutputWriter.

DataLoader

La clase DataLoader es utilizada por main y tiene como responsabilidad
cargar los datos en el modelo, considerando el formato de entrada. Si los datos
se encuentran en un archivo .dat, estos se cargan directamente en el mode-
lo mediante la clase Model. En caso de que la fuente de datos corresponda a
un archivo .dat alineado con la especificación del modelo SeCIU, los datos son
transformados conforme a la especificación del modelo implementado, emplean-
do la clase DataTransform, y luego se incorporan en el modelo a través de la
interfaz proporcionada por Model. Finalmente, si el archivo de entrada está en
formato .xlsx, se utiliza la clase DataReader para la lectura de los datos, que
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posteriormente se cargan en el modelo utilizando Model.

DataTransform

La clase DataTransform se encarga de la transformación de los datos que se
encuentran en formato del modelo de SeCIU al formato del modelo implemen-
tado.

Ambos modelos son muy similares. Sin embargo, existen diferencias entre
ellos que deben ser solucionadas para ejecutar el modelo implementado con
los datos provistos por SeCIU. En primer lugar, el modelo de SeCIU contiene
información que no es de interés en el modelo implementado, por lo que es
ignorada. Por otro lado, hay conjuntos que son especificados de forma distinta,
por lo que se requiere una transformación.

La primera diferencia entre ambos modelos es la forma en la que son re-
presentadas las listas de espera. Mientras que en el modelo implementado las
listas de espera son representadas con la variable zec, en el modelo de SeCIU
lo son utilizando un turno extra que tiene el sufijo 99999. Por lo tanto, esta
clase realiza esta transformación, eliminando el turno de lista de espera de la
lista de turnos del curso. Además se transforman las superposiciones, ya que en
la fuente original de datos son dados a modo de pares ordenados de la forma
(t1, t2), representando que el turno t1 se superpone con el turno t2. Estos pares
se utilizan para la generación de los conjuntos St del modelo implementado. Fi-
nalmente, se construyen los conjuntos CPe y TPec haciendo uso de las matrices
de preferencia y los conjuntos de cursos preferidos por el estudiante y turnos
preferidos por el estudiante.

DataReader

Esta clase tiene como responsabilidad leer los datos que están almacenados
en formato .xlsx, y transformarlos para que se pueda ejecutar el modelo con los
mismos. En el Anexo A.2 se especifica la estructura que el archivo debe seguir
para que pueda ser procesado por esta clase.

Model

Es la clase principal de la aplicación, es la que mantiene el estado de la
ejecución del modelo y la que provee interfaces para realizar distintas acciones
en él.

Esta provee métodos que permiten cargar la definición del modelo desde un
archivo .mod, cargar los datos desde un archivo .dat y ejecutar cualquiera de
las tres fases del modelo. Para implementar estas funcionalidades se hace uso
de las facilidades provistas por la libreŕıa amplpy.

Además de proveer estas funcionalidades, esta clase se encarga de configurar
las opciones de ejecución de AMPL y del solver (AMPL Options — AMPL
Resources, s.f.). Las opciones más importantes establecidas son Gurobi como
solver, y el valor de MIPGap, el cual es establecido con el parámetro de entrada
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de la aplicación --mipgap. Luego se establecen otras configuraciones que son
útiles para tareas de depuración.

DataWriter

La clase DataWriter es generada con el fin de cargar en un objeto de tipo
AMPL (clase provista por la libreŕıa amplpy) todos los conjuntos y parámetros
necesarios para la ejecución del modelo. Por esto, se provee un método que recibe
un objeto cuyas propiedades contienen toda la información a ser cargada, y dicha
clase los asigna a conjuntos y parámetros de la clase AMPL.

Como se presenta en la descripción de la clase Model, esta utiliza a DataW-
riter para poder cargar los datos en el modelo.

OutputWriter

OutputWriter es diseñada para generar las salidas del modelo de forma per-
sistente. Para lograrlo, se decide almacenar dichas salidas en planillas en formato
.xlsx con el fin de poder procesarlas fácilmente luego de la ejecución del modelo.
En las planillas de cada instancia se guardan dos hojas, llamadas x y z, donde se
guardan los valores de las variables xect y zec respectivamente. La especificación
completa de la salida se encuentra en el Anexo A.3.

3.2.4. Implementación del cálculo de métricas

Además del desarrollo de la aplicación principal, se desarrolla un notebook
llamado experimentacion.ipynb en JupyterLab (jupyterlab: JupyterLab compu-
tational environment , s.f.). Se decide utilizar JupyterLab porque es una tecno-
loǵıa que provee un ambiente interactivo, permitiendo una rápida visualización
de los comandos ejecutados, y una visualización eficiente de gráficas y tablas
útiles a la hora de presentar métricas de forma eficaz. En el archivo nombrado
se implementan todas las métricas presentadas en la sección 4.2, utilizando las
planillas en formato .xlsx obtenidos como salida de la ejecución del modelo.

3.2.5. Tecnoloǵıas utilizadas

Para la implementación de la aplicación se utiliza el lenguaje de progra-
mación Python, en su versión 3.11 (Python, s.f.). Este lenguaje es escogido
debido a la fácil integración existente con AMPL mediante la libreŕıa amplpy,
que es utilizada en su versión 0.14.0 (amplpy: Python API for AMPL, s.f.).
A su vez, para la manipulación y transformación de datos se utiliza la li-
breŕıa pandas en su versión 2.1.3 (pandas: Powerful data structures for data
analysis, time series, and statistics, s.f.). Por último, para visualizar las métri-
cas se utiliza el ambiente de desarrollo basado en notebooks JupyterLab, en
su versión 4.2.3 (jupyterlab: JupyterLab computational environment , s.f.), jun-
to con la libreŕıa de visualización de gráficas matplotlib, en su versión 3.9.2
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(matplotlib: Python plotting package, s.f.). Todos los requerimientos para eje-
cutar el programa están especificados en el archivo requirements.txt. En el re-
positorio https://gitlab.fing.edu.uy/maximiliano.diaz/tesis-grado-diaz-waltes se
encuentra el código fuente de la aplicación.

35

https://gitlab.fing.edu.uy/maximiliano.diaz/tesis-grado-diaz-waltes


36



Caṕıtulo 4

Experimentación

En este caṕıtulo se muestran los resultados de la experimentación realiza-
da utilizando el modelo desarrollado en la Sección 3.1. En primer lugar, en la
Sección 4.1 se presenta la validación del modelo realizada con casos de prueba
de pequeña escala utilizados para estudiar y validar distintas caracteŕısticas del
mismo. Posteriormente, en la Sección 4.2 se describe la experimentación con los
datos obtenidos de SeCIU, donde se hace un estudio cualitativo y cuantitativo
con instancias de mediana y gran escala.

4.1. Validación del modelo

Con el fin de validar que el modelo de tres fases construido funciona como se
espera, se diseñaron nueve casos de prueba que buscan evaluar distintos aspec-
tos. Los casos de prueba utilizados en cada una de las validaciones se encuentran
en el Anexo B.1.

4.1.1. Parámetros generales utilizados

A continuación se detallan los valores de los parámetros utilizados en las
validaciones del modelo. En los casos donde se utilice un valor diferente a los
especificados en la Tabla 4.1, se indicará expĺıcitamente.

Parámetro Valor
α 1
K maxc∈C |TCc|
M (|C| ×K +maxe∈ETPe)

2 + 1
MIPGap 1× 10−4

Tabla 4.1: Parámetros utilizados
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4.1.2. Ponderación de preferencias de cursos sobre turnos

Objetivo: Comprobar que las preferencias sobre cursos tienen mayor rele-
vancia que la preferencia de turnos.

Datos: Se presenta una instancia de datos con dos estudiantes (E = {E1, E2}),
dos cursos (C = {C1, C2}) y un turno (T = {M}), donde ambos cursos son
dictados en dicho turno. Todos los turnos de curso tienen capacidad dos.

Se presentan en la Tabla 4.2 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.3 las preferencias sobre los cursos.

C1 C2
M M

E1 1 1
E2 1 1

Tabla 4.2: Preferencias de turno

C1 C2
E1 1 2
E2 2 1

Tabla 4.3: Preferencias de curso

En este caso, el modelo solo podrá asignar a cada estudiante a un único cur-
so, ya que los turnos disponibles de ambos cursos se superponen. Dado que las
preferencias de turnos de ambos estudiantes son idénticas, se pretende demos-
trar que la preferencia por el curso es el factor decisivo en la asignación. Como
el estudiante E1 prefiere C1 sobre C2, y lo prefiere más que el estudiante E2,
la solución esperada es que el estudiante E1 sea asignado a C1, independiente-
mente de los valores de preferencia de turnos. De manera análoga, el estudiante
E2 prefiere C2 y, por lo tanto, debe ser asignado a este curso.

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.1.

Solución: Luego de la ejecución del modelo con esta instancia se obtuvo la
asignación presentada en la Tabla 4.4.

C1 C2
M M

E1 1 0
E2 0 1

Tabla 4.4: Valores de xect

Estos resultados son los esperados, ya que el modelo asigna el estudiante E1
al curso C1 y el estudiante E2 al curso C2. Esto prueba que el modelo cumple
que las preferencias de cursos tienen mayor relevancia que las preferencias de
turnos.
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4.1.3. Asignación de estudiantes a sus cursos más preferi-
dos

Objetivo: Comprobar que el modelo asigna cada estudiante a su mejor
elección de curso siempre y cuando no exista conflictos entre los turnos de curso.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2, E3}), tres cursos (C = {C1, C2, C3}) y un turno (T = {M}), donde to-
dos los cursos son dictados en dicho turno. Todos los turnos de curso tienen
capacidad tres.

Todos los estudiantes tienen preferencia de ir a todos los cursos, pero con
distinta prioridad: el estudiante E1 prefiere más a C1, el estudiante E2 a C2
y el estudiante E3 a C3. Como todos los turnos de curso tienen capacidad
tres, en cualquiera de ellos podŕıan ser asignados todos los estudiantes. Por
otro lado, como todos los cursos se dictan en el mismo turno, cada estudiante
puede ser asignado únicamente a un curso. El modelo debe escoger a qué curso
asignar a cada estudiante, y si este se comporta como se quiere, debe tomar en
consideración las preferencias planteadas, asignando cada estudiante a su curso
más preferido.

Se presentan en la Tabla 4.5 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.6 las preferencias sobre los cursos.

C1 C2 C3
M M M

E1 1 2 3
E2 2 1 3
E3 3 2 1

Tabla 4.5: Preferencias de turno

C1 C2 C3
E1 1 2 3
E2 2 1 3
E3 3 2 1

Tabla 4.6: Preferencias de curso

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.2.

Solución: La solución para este caso de prueba se muestra en la Tabla 4.7.
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C1 C2 C3
M M M

E1 1 0 0
E2 0 1 0
E3 0 0 1

Tabla 4.7: Valores de xect

Como se puede ver en la Tabla 4.7, cada estudiante es asignado a su curso
más preferido.

4.1.4. Asignación de estudiantes a sus turnos más prefe-
ridos

Objetivo: Comprobar que el modelo busca asignar a cada estudiante a su
turno de curso de mayor preferencia. Esta caracteŕıstica del modelo asegura que
cuando dos estudiantes tienen la misma preferencia para un curso, la preferencia
de turno determina qué turno se le asigna a cada uno.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2, E3}), un curso (C = {C1}) y tres turnos (T = {M,V,N}), cada uno
con capacidad para los tres estudiantes. Todos los estudiantes tienen la misma
preferencia por el curso C1, pero difieren en la prioridad que establecen a los
turnos. En esta instancia, el estudiante E1 prefiere el turno M , seguido por el
turno V , y finalmente el turno N . El estudiante E2 prefiere el turno V en primer
lugar, luego el turno M , y después el turno N . Por su parte, el estudiante E3
prefiere el turno N , seguido por el turno V , y en último lugar el turno M .

Se presenta en la Tabla 4.8 las preferencias sobre turnos de cada curso, y en
la Tabla 4.9 las preferencias sobre cursos.

C1
M V N

E1 1 2 3
E2 2 1 3
E3 3 2 1

Tabla 4.8: Preferencias de turnos

C1
E1 1
E2 1
E3 1

Tabla 4.9: Preferencias de cursos

Para esta instancia el modelo debe escoger a que turno de curso asignar a
cada estudiante. La hipótesis indica que el modelo debe asignar cada estudiante
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a su turno más preferido del curso C1.
La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se

encuentra en el Anexo B.1.3.
Solución:

C1
M V N

E1 1 0 0
E2 0 1 0
E3 0 0 1

Tabla 4.10: Valores de xext

Como se puede ver en la Tabla 4.10, cada estudiante es asignado a su turno
más preferido.

4.1.5. Asignación de estudiantes a sus preferencias menos
deseadas antes que a la lista de espera

Objetivo: Comprobar que el modelo prefiere asignar estudiantes a su peor
elección antes que asignarlos a lista de espera.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2,E3}), tres cursos (C = {C1, C2, C3}) y tres turnos (T = {M,V,N}), donde
todos los cursos son dictados en todos los turnos. Además, todos los turnos de
curso tienen capacidad uno.

Se presentan en la Tabla 4.11 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.12 las preferencias sobre los cursos.

C1 C2 C3
M V N M V N M V N

E1 1 2 3 1 2 3 1 2 3
E2 1 2 3 1 2 3 1 2 3
E3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Tabla 4.11: Preferencias de turno

C1 C2 C3
E1 1 2 3
E2 1 2 3
E3 1 2 3

Tabla 4.12: Preferencias de curso

En este caso las peores asignaciones para cada estudiante corresponde a que
sean asignados al turno N del curso C3.
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La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.4.

Solución: Luego de la ejecución del modelo con esta instancia se obtiene la
asignación presentada en la Tabla 4.13.

C1 C2 C3
M V N M V N M V N

E1 0 1 0 1 0 0 0 0 1
E2 0 0 1 0 1 0 1 0 0
E3 1 0 0 0 0 1 0 1 0

Tabla 4.13: Valores de xect

Como se puede ver en esta solución se lograron realizar 9 asignaciones ya
que cada estudiante es asignado a los 3 cursos. En este caso el estudiante E1 es
asignado a su peor elección, el turno menos preferido de su curso menos preferido
(C3 − N). Este resultado permite concluir que el modelo prefiere asignar un
estudiante a su peor elección antes que asignarlo a la lista de espera.

4.1.6. Cumplimiento de la capacidad de turnos

Objetivo: Comprobar que la restricción definida en la inecuación (3.5) es
construida correctamente, es decir que esta restricción asegura que el modelo
respeta la capacidad de los turnos. Con el fin de comprobar esto, se genera
una instancia en la que se pueda verificar fácilmente que la mejor solución seŕıa
asignar todos los estudiantes a todos sus cursos preferidos. Sin embargo, se
requiere comprobar que el modelo respeta la capacidad del turno de curso, y no
realiza más asignaciones que dicha capacidad.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2, E3}), un curso (C = {C1}) y un turno (T = {M}), donde C1 es dictado
en el turno M , y este tiene capacidad para un estudiante.

Se presentan en la Tabla 4.14 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.15 las preferencias sobre los cursos.

C1
M

E1 1
E2 1
E3 1

Tabla 4.14: Preferencias de turno
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C1
E1 1
E2 1
E3 1

Tabla 4.15: Preferencias de curso

La solución esperada es que el modelo realice únicamente una asignación, ya
que esta es la capacidad disponible.

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.5.

Solución: La solución para este caso es la siguiente

C1
M

E1 1
E2 0
E3 0

Tabla 4.16: Valores de xect

La asignación que optimiza la función objetivo de la Fase 1 (3.1.1), sin tener
en cuenta las restricciones, es asignar todos los estudiantes al turno de curso
disponible. Sin embargo, esta no es una solución factible ya que el modelo respeta
la capacidad de los turnos de cursos. Por esto el modelo no tiene otra alternativa
que asignar un único estudiante al curso, y el resto a la lista de espera de dicho
curso, perjudicando el valor objetivo. Esto permite concluir que para este caso
de prueba las restricciones de capacidad son satisfechas.

4.1.7. Exclusión de asignación a turnos superpuestos

Objetivo: Comprobar que la restricción definida en la inecuación (3.4) está
hecha de forma correcta, es decir, que esta restricción asegura que no se asigna
ningún estudiante a dos turnos de curso superpuestos.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2, E3}), dos cursos (C = {C1, C2}) y tres turnos (T = {M1,M2, V }), donde
ambos cursos son dictados en todos los turnos. Adicionalmente, todos los turnos
de curso tienen capacidad tres. Los turnos M1 y M2 representan dos turnos
matutinos, y en esta instancia están superpuestos. Además, el turno V está
superpuesto únicamente consigo mismo.

Se presentan en la Tabla 4.17 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.18 las preferencias sobre los cursos.
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C1 C2
M1 M2 V M1 M2 V

E1 1 1
E2 1 1
E3 1 1

Tabla 4.17: Preferencias de turno

C1 C2
E1 1 2
E2 1 2
E3 1 2

Tabla 4.18: Preferencias de curso

Se ve para cada estudiante cuál es la asignación esperada. El estudiante E1
tiene preferencia sobre el mismo turno, V , en ambos cursos.

Como se demostró en la Sección 4.1.5, el modelo prefiere asignar los estu-
diantes a su peor elección antes que asignarlos a lista de espera, por lo que
si no existiera la restricción (3.4), este asignaŕıa al estudiante E1 al turno V
en ambos cursos. Sin embargo, si dicha restricción cumple el cometido que se
busca, esta asignación no es posible, por lo que este estudiante sólo podrá ser
asignado a uno de ellos. El caso del estudiante E2 es ligeramente distinto, ya
que declaró preferencia sobre turnos distintos en ambos cursos (sobre el turno
M1 en C1 y M2 en C2). Pero como estos turnos están superpuestos, el modelo
tampoco puede asignarlo a ambos cursos. Un razonamiento análogo se puede
realizar sobre el estudiante E3 y los turnos M2 de C1 y M1 de C2.

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.6.

Solución: El resultado de la corrida del modelo en este caso se presenta en
la Tabla 4.19.

C1 C2
M1 M2 V M1 M2 V

E1 1 0
E2 1 0
E3 1 0

Tabla 4.19: Valores de xect

Aunque todos los turnos de curso tienen capacidad suficiente y la función
objetivo busca maximizar la cantidad de asignaciones, la restricción (3.4) fun-
ciona correctamente, asegurando que ningún estudiante sea asignado a turnos
superpuestos.
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4.1.8. Maximizar la cantidad de estudiantes asignados a
al menos un curso

Objetivo: Comprobar que la Fase 2 cumple con el objetivo planteado, que
es maximizar la cantidad de estudiantes asignados a por lo menos un curso.
Además, se busca experimentar con distintos niveles de α para relajar el valor
obtenido en la Fase 1.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1, E2, E3},
dos cursos (C = {C1, C2}) y tres turnos (T = {M,V,N}, donde el curso C1 es
dictado en los tres turnos, mientras que el curso C2 es únicamente dictado en
el turno M . Todos los turnos de curso tienen capacidad uno.

La idea de la instancia es que su solución óptima de la Fase 1 deje sin
asignar al estudiante E2 o E3. Sin embargo, para cumplir con el objetivo del
caso de prueba, la instancia debe permitir soluciones factibles donde todos los
estudiantes sean asignados, de modo que al ajustar el parámetro α > 1 en la
Fase 2 se puedan encontrar estas soluciones, y aśı cumplir con el objetivo de
dicha fase.

Se presentan en la Tabla 4.20 las preferencias sobre los turnos de cada curso,
y en la Tabla 4.21 las preferencias sobre los cursos.

C1 C2
V N M

E1 1 1
E2 1 1
E3 1

Tabla 4.20: Preferencias de turno

C1 C2
E1 2 1
E2 1 2
E3 1

Tabla 4.21: Preferencias de curso

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.7.

Solución: Luego de correr únicamente la Fase 1, se obtiene la solución pre-
sente en la Tabla 4.22.
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C1 C2
V N M

E1 1 1
E2 0 0
E3 1

Tabla 4.22: Valores de xect luego de correr la Fase 1

Como se puede ver, el estudiante E1 es asignado a dos cursos, el estudiante
E2 no es asignado a ningún curso, y el estudiante E3 es asignado a un curso.
Cabe destacar que otra solución óptima es asignar al estudiante E2 al turno V
del curso C1, ya que tiene la misma prioridad sobre este turno de curso que el
estudiante E3, y en este caso seŕıa el estudiante E3 que quedaŕıa sin asignar.

Luego de correr la Fase 2 con α = 1,5, se obtienen los resultados presentes
en la Tabla 4.23.

C1 C2
V N M

E1 1 0
E2 0 1
E3 1

Tabla 4.23: Valores de xext luego de correr la Fase 2

En este escenario, el estudiante E1 pasa de ser asignado a dos cursos a ser
asignado solo a uno, el estudiante E2 pasa de no ser asignado a ningún curso
a ser asignado a uno, y el estudiante E3 no vaŕıa en sus asignaciones. Por lo
tanto, en esta solución todos los estudiantes son asignados a por lo menos un
curso.

Para esta instancia es necesario tomar un valor de α mayor a 1 porque la
solución obtenida en la Fase 2 no es óptima según la función objetivo de la
Fase 1. Esto ocurre porque se reemplaza la asignación de E1 a su curso más
preferido, C2, por la asignación de E2 a este curso, el cual es su menos preferido,
lo que incrementa la función (3.2).

En pruebas experimentales se detectó que para que la Fase 2 arroje este
resultado, el valor de α escogido no puede ser muy cercano a 1, porque en esos
casos la solución presentada en la Tabla 4.23 no es factible. Por otro lado, α no
debe ser muy grande porque se deteriora en mayor proporción lo obtenido en la
Fase 1, llegando a una solución no deseada.

Finalmente, se ve que para esta instancia el modelo prefiere soluciones con
la mayor cantidad de estudiantes asignados, ya que en este caso se obtiene una
solución donde todos los estudiantes son asignados en lugar de una solución en
la que queden estudiantes sin asignar.
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4.1.9. Equilibrio en la satisfacción estudiantil

Objetivo: Comprobar que la Fase 3 cumple con el objetivo planteado, que
es equilibrar la satisfacción estudiantil. Para mostrar esto, se revisa la solución
intermedia obtenida por el modelo para una instancia y se comprueba que si bien
es óptima en los objetivos de las Fases 1 y 2, esta no es equitativa en la cantidad
de asignaciones. La solución final aplicando Fase 3 mantiene la optimalidad
según las Fases 1 y 2, siendo además más equitativa.

Datos: Se presenta una instancia de datos con tres estudiantes (E = {E1,
E2, E3}), seis cursos (C = {C1, C2, C3, C4, C5, C6}) y tres turnos (T = {M,V,
N}), y en la Tabla 4.24 se presenta el turno disponible en cada curso. Además,
todos los turnos de curso tienen capacidad uno. Los turnos M , V y N represen-
tan los turnos matutino, vespertino y nocturno respectivamente, los cuales solo
están superpuestos consigo mismo.

Cursos Turnos
C1 M
C2 M
C3 M
C4 V
C5 V
C6 N

Tabla 4.24: Valores de turno por curso

En esta instancia todos los estudiantes establecen preferencias sobre todos
los cursos. Las preferencias estudiantiles sobre turnos son presentadas en la
Tabla 4.25.

C1 C2 C3 C4 C5 C6
M M M V V N

E1 1 1 1 1 1 1
E2 1 1 1 1 1 1
E3 1 1 1 1 1 1

Tabla 4.25: Preferencias de turno

Las preferencias sobre los cursos se presentan en la tabla 4.26.

C1 C2 C3 C4 C5 C6
E1 1 2 3 4 5 6
E2 2 1 3 5 4 6
E3 3 2 1 4 6 5

Tabla 4.26: Preferencias de curso

La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.8.
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Solución: Para estos datos luego de ejecutar el modelo se obtiene como
solución intermedia de la Fase 1 y Fase 2 la presente en la Tabla 4.27.

C1 C2 C3 C4 C5 C6
M M M V V N

E1 1 0 0 1 0 0
E2 0 1 0 0 0 0
E3 0 0 1 0 1 1

Tabla 4.27: Valores de xect luego de las Fase 1 y Fase 2

Esta solución no es equitativa entre la asignación de los estudiantes. Para
medir esto, definimos la insatisfacción de cada estudiante como:

I(e) =
∑

c∈CPe

∑
t∈TPec

(Kpcec + ptect)
2xect +

∑
c∈CPe

Mzec (4.1)

Tomando K = 1 y M = 50, se llega a que la insatisfacción por estudiante
es: I(E1) = 229, I(E2) = 254, I(E3) = 215.

Por lo tanto en esta solución el estudiante E2 es más perjudicado que el
estudiante E3. Esto se ve también reflejado directamente en la cantidad de
cursos a los que es asignado un estudiante y otro. Mientras que los estudiantes
E1 y E3 son asignados a dos y tres cursos respectivamente, el estudiante E2 es
asignado únicamente a un curso. Esta no es la única solución a este problema,
existen más soluciones que mantienen los valores objetivos alcanzados en la
Fases 1 y 2, donde se puede buscar una mayor equidad.

Ahora contemplando la Fase 3 la solución obtenida se presenta en la Ta-
bla 4.28.

C1 C2 C3 C4 C5 C6
M M M V V N

E1 1 0 0 1 0 0
E2 0 1 0 0 1 0
E3 0 0 1 0 0 1

Tabla 4.28: Valores de xect luego de la Fase 3

Para esta solución los valores de insatisfacción de cada estudiante son: I(E1) =
229, I(E2) = 229, I(E3) = 240.

Estos son más equitativos que los vistos anteriormente. También se ve re-
flejado en la solución ya que todos los estudiantes son asignados a dos cursos.
Cabe destacar que la Fase 3 busca mejorar al estudiante más desfavorecido, a
expensas de uno o más estudiantes más favorecidos. Por ejemplo, en este ca-
so el estudiante E3 aumenta su insatisfacción (de 215 a 240), pero igualmente
el máximo de las insatisfacciones disminuye (254 a 240). Esto permite ver que
siempre que sea posible la Fase 3 asegura soluciones más equitativas que si solo
existieran las Fases 1 y 2.
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Se puede corroborar que esta nueva solución es óptima en términos de Fase 1
comparando las sumas globales de las insatisfacciones. Al ser iguales, con valor
698, se puede decir que ambas soluciones son óptimas. La solución es óptima en
Fase 2 ya que todos los estudiantes son asignados al menos a un curso. Esto es
el máximo posible de estudiantes asignados al menos a un curso, por lo tanto
es óptimo en dicho aspecto.

Concluimos entonces que la Fase 3 hace que el modelo prefiera soluciones
con equilibrio en la satisfacción estudiantil.

4.1.10. Penalización de los estudiantes con mayor dispo-
nibilidad

Objetivo: Analizar las asignaciones del modelo en el caso de estudiantes
con diferentes niveles de disponibilidad de preferencias.

Datos: Se presenta una instancia de datos con cuatro estudiantes (E =
{E1, E2, E3, E4}), tres cursos (C = {C1, C2, C3}) y dos turnos (T = {M,V }).
El curso C1 se dicta en los turnos M y V , mientras que los cursos C2 y C3 se
dictan únicamente en el turno M , y todos los turnos de curso tienen capacidad
uno.

Los estudiantes E1 y E2 tienen disponibilidad de ir únicamente al curso
C1, pero el estudiante E1 muestra más disponibilidad con respecto a los turnos
de curso, ya que puede asistir a ambos turnos, mientras que el estudiante E2
solo puede asistir al turno M . Por otro lado, el estudiante E3 muestra más
disponibilidad de cursos a los cuales quiere asistir, C2 y C3, mientras que el
estudiante E4 solo puede asistir al curso C2. En la Tabla 4.29 se presentan las
preferencias de turno de los estudiantes, y en la Tabla 4.30 se presentan las
preferencias de curso.

C1 C2 C3
M V M M

E1 1 2
E2 1
E3 1 1
E4 1 1

Tabla 4.29: Prioridades de turno

C1 C2 C3
E1 1
E2 1
E3 1 2
E4 1

Tabla 4.30: Prioridades de curso

49



La definición de los datos utilizados en la ejecución (en formato .dat) se
encuentra en el Anexo B.1.9.

Solución: En la Tabla 4.31 se muestra la solución obtenida.

C1 C2 C3
M V M M

E1 0 1
E2 1
E3 0 1
E4 1

Tabla 4.31: Valores de xect

La solución se analiza tomando en cuenta por un lado a los estudiantes E1
y E2, y por otro a los estudiantes E3 y E4, ya que estos estudiantes tienen
preferencia sobre distintos cursos.

El estudiante E2 es asignado al turno M del curso C1, que representa su
opción más prioritaria, mientras que el estudiante E1 es asignado al turno V
del curso C1, su opción menos prioritaria. El modelo busca maximizar la satis-
facción global, buscando el mayor número posible de asignaciones. Por ejemplo,
si el estudiante E1 hubiera sido asignado a su opción más prioritaria, el turno
M del curso C1, debido a que este turno tiene una capacidad de solo un estu-
diante, el estudiante E2 no habŕıa podido ser asignado al curso. Esto resultaŕıa
en un menor número de asignaciones y, por lo tanto, en un aumento en el valor
de la función objetivo. Acá se puede ver como mostrar una menor disponibi-
lidad en turnos puede resultar en una ventaja frente a estudiantes con mayor
disponibilidad.

Por otro lado, el estudiante E4 es asignado al turno M del curso C2, su
opción más prioritaria, mientras que el estudiante E3 es asignado al turno M
del curso C3, su opción menos prioritaria. De forma análoga a lo desarrollada en
el párrafo anterior, se puede ver que la asignación que maximiza la satisfacción
global es asignar a ambos estudiantes, aunque el estudiante E3 sea asignado a
un curso menos prioritario. En este caso se puede ver como mostrar una menor
disponibilidad en cursos puede resultar ventajoso.

Cabe destacar que, aunque mostrar menor disponibilidad puede ofrecer cier-
ta ventaja, también conlleva un riesgo para el estudiante, ya que reduce las
opciones disponibles para el modelo al momento de asignarlo, lo que podŕıa
resultar en un menor número de asignaciones para el mismo.

4.2. Experimentación con datos de prueba de
SeCIU

Esta sección tiene como objetivo describir la experimentación con instancias
reales que se recibieron. En la Sección 4.2.2 se realiza una descripción y análisis
de la instancias, aśı como las dimensiones del modelo de optimización en cada
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una de ellas. Luego en la Sección 4.2.3 se desarrolla sobre distintas métricas las
cuales dan distintas visiones sobre las soluciones obtenidas: en primer lugar se da
una visión global, luego se analiza la calidad, y por último se estudia la equidad
entre los estudiantes obtenida. A continuación, en la Sección 4.2.4 se comparan
indicadores a lo largo de las fases, lo que permite observar cómo influye cada
una de estas. Posteriormente, en la Sección 4.2.5 se analiza la influencia del
parámetro α en las Fases 2 y 3. Finalmente, en Sección 4.2.6 se comenta sobre
los tiempos de ejecución obtenidos.

4.2.1. Parámetros generales utilizados

A continuación se detallan los valores de los parámetros utilizados en las
siguientes secciones. En los casos donde se utilice un valor diferente a los espe-
cificados en la Tabla 4.32, se indicará expĺıcitamente.

Parámetro Valor
α 1
K maxc∈C |TCc|
M (|C| ×K +maxe∈ETPe)

2 + 1
MIPGap 0,05

Tabla 4.32: Parámetros utilizados

4.2.2. Dimensiones y análisis de instancias

A continuación se describen las instancias recibidas indicando la cardinalidad
de conjuntos, cardinalidad de variables y restricciones generadas.

Se utilizan seis instancias de datos generadas por SeCIU en entornos reales de
la Facultad de Derecho de la Universidad de la República. Los datos provienen
de encuestas realizadas a estudiantes, donde estos señalan sus preferencias de
cursos y turnos a cursar. Los estudiantes tienen la posibilidad de escoger los
cursos que desean asistir, junto con su orden de prioridad. Asimismo para cada
curso escogido deben elegir cuatro turnos ordenados por preferencia, a menos
que el curso no disponga de tal cantidad, y en este caso el estudiante debe
elegirlos todos.

Como se menciona en la Sección 3.2, cada una de estas instancias es trans-
formada acorde a la definición de parámetros y conjuntos del modelo presentado
en la Sección 3.1.

Cardinalidad de conjuntos por instancia

La Tabla 4.33 muestra información detallada de cada instancia. Para cada
una, se incluyen las siguientes columnas: cantidad de cursos (C), cantidad de
turnos (T), y cantidad de superposiciones (S), que representa la cantidad de
turnos diferentes que se superponen entre śı (contabilizando las simetŕıas una
única vez). También se presenta la cantidad de preferencias estudiante-curso (E-
C), que corresponde al número total de cursos seleccionados por los estudiantes,
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y la cantidad de preferencias estudiante-curso-turno (E-C-T), que indica el total
de turnos elegidos por los estudiantes. Finalmente, se muestra la cantidad total
de cupos disponibles (cap).

Para cada instancia se generó un nombre nemotécnico el cual indica la can-
tidad de estudiantes y cantidad de cursos de la misma.

Instancia E C T S E-C E-C-T cap
E300-C4 300 4 26 27 1.200 4.500 1.122
E300-C10 300 10 77 154 3.000 11.700 395
E401-C94 401 94 863 38.453 28.200 110.400 72.522
E6457-C86 6.457 86 258 1.129 22.824 76.229 57.271
E7963-C94 7.963 94 506 10.706 108.263 295.660 58.711
E8208-C111 8.208 111 678 19.982 175.514 506.387 59.519

Tabla 4.33: Datos de las instancias

Las instancias abarcan un gran rango de dimensiones, desde la más chica que
tiene 300 estudiantes y 4 cursos, hasta la más grande que tiene 8.208 estudiantes
y 111 cursos. A partir de estos datos se puede evaluar cuán dif́ıcil es satisfacer
la demanda total de los estudiantes. Por ejemplo, en aquellas instancias donde
haya menos cupos totales (cap) que demanda de cursos por parte de estudiantes
(E-C), que son las instancias E300-C4, E300-C10, E7963-C94 y E8208-C111,
resulta imposible que el modelo asigne todos los estudiantes a todos sus cursos
preferidos.

Dimensiones del problema

Como se menciona en la Sección 1, este tipo de problemas son de complejidad
NP-Completo, lo que hace que el número de variables impacte fuertemente en los
tiempos de resolución en la práctica. En nuestro problema los factores que deter-
minan esta dificultad no van ligados únicamente con la cantidad de estudiantes
o cursos de la instancia, sino con la cantidad de preferencias estudiante-curso-
turno, lo cual es a grandes rasgos una referencia de cuantas variables de decisión
tiene nuestro problema.

Otro punto que en algunos problemas aumenta directamente la dificultad de
resolución del mismo es la cantidad de restricciones; cuanto más restricciones
se tienen el problema a resolver se puede volver más complejo. Cabe destacar
que esto no siempre sucede, ya que en algunos problemas agregar restricciones
puede facilitar la resolución. Por este motivo se considera importante presentar
el número de restricciones.

En la Tabla 4.34 se presenta la cantidad de variables (#V) y restricciones
(#R) para cada fase en cada una de las instancias.
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Fase 1 Fase 2 Fase 3
Instancia #V #R #V #R #V #R

E300-C4 5.700 8.130 6.000 8.731 6.001 9.032
E300-C10 14.700 25.277 15.000 25.878 15.001 26.179
E401-C94 138.600 4.220.257 139.001 4.221.060 139.002 4.221.462
E6457-C86 99.123 69.252 105.580 82.167 105.581 88.625
E7963-C94 403.923 1.178.081 411.886 1.194.008 411.887 1.201.972
E8208-C111 681.901 3.400.438 690.109 3.416.855 690.110 3.425.064

Tabla 4.34: Cantidad de variables y restricciones creadas en cada fase

Como se observa en la tabla anterior, todas las instancias presentan un gran
número de variables y restricciones. Sin embargo, la cantidad de variables de
decisión no está únicamente relacionada con el número de cursos y estudian-
tes. Por ejemplo, aunque la instancia E6457-C86 tiene significativamente más
estudiantes y cursos que la instancia E401-C94, esta última resulta más com-
pleja. Esto se debe a la gran cantidad de preferencias entre estudiantes, cursos
y turnos, además del alto volumen de superposiciones, lo que incrementa consi-
derablemente el número de variables y restricciones.

4.2.3. Análisis de métricas para cada instancia

En esta sección se presentan diversas métricas que son aplicadas a las instan-
cias, y se analizan los resultados obtenidos para cada una de ellas. En la Sección
Indicadores generales de los resultados se presentan algunos indicadores que
analizan la solución desde diversas perspectivas. Luego, en la Sección Indicado-
res sobre la calidad de las asignaciones se examina el grado en que se satisfacen
las preferencias en las asignaciones. Finalmente, en la Sección Indicadores de
equidad estudiantil se analiza la equidad lograda entre los estudiantes.

Indicadores generales de los resultados

Cantidad de asignaciones: En todo problema de asignación, uno de los
objetivos fundamentales es realizar una cantidad elevada de asignaciones. Para
el modelo construido, este no es un objetivo expĺıcito, ya que su propósito prin-
cipal es maximizar las preferencias de los estudiantes. No obstante, se evalúa
el número de asignaciones efectivamente realizadas entre estudiantes y cursos.
Este valor es relevante, ya que proporciona un indicador de cuántos estudiantes
fueron asignados a cursos de su preferencia.
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Instancia # Asignaciones Máx. Asignaciones E-C
E300-C4 423 423 1.200
E300-C10 395 395 3.000
E401-C94 5.988 7.357 28.200
E6457-C86 22.472 22.472 22.824
E7963-C94 25.328 26.085 108.263
E8208-C111 31.154 31.983 175.514

Tabla 4.35: Cantidad de asignaciones realizadas

Para poder determinar si los valores obtenidos son satisfactorios se desarrolla
una variante de la Fase 1 del modelo, presentada en la Sección 3.1.1, donde se
utilizan algunos conjuntos, parámetros y restricciones, pero se optimiza por
la máxima cantidad de asignaciones1. Con este modelo se evalúan las mismas
instancias, y se obtiene la cantidad de asignaciones realizadas, disponible en la
columna Máx. Asignaciones.

Para las instancias E300-C4, E300-C10 y E6457-C86 se puede ver que el
Modelo 3.1 alcanza la máxima cantidad de asignaciones posibles, y para las
instancias E7963-C94 y E8208-C111 este alcanza un valor cercano al máximo,
existiendo una diferencia de un 3%. Sin embargo, para la instancia E401-C94
la solución alcanza 5.988 asignaciones, quedando 1.370 asignaciones por debajo
del máximo posible, lo cual representa un 18% de diferencia entre ambos. Si
bien las otras instancias tienen una diferencia menor, este tipo de escenarios son
posibles debido al diseño del modelo. Este admite que el modelo pueda preferir
realizar menos asignaciones de muy buena calidad frente a más asignaciones de
calidad menor.

Sin embargo, los resultados presentados en la Tabla 4.35 permiten visuali-
zar que esto no sucede en todas las instancias, y cuando ocurre no lo hace de
forma significativa. En los casos donde se busque obtener valores más cercanos
al máximo número de asignaciones posibles, se puede ajustar el valor de M de
forma ascendente. Esto penalizará más la asignación a la lista de espera en la
función objetivo (3.2), lo que a su vez incentivará al modelo a maximizar las
asignaciones.

Además de comparar la cantidad de asignaciones realizadas con la cantidad
máxima de asignaciones, se incluye en la Tabla 4.35 una columna con la cantidad
de cursos preferidos por los estudiantes. Esto ayuda a contextualizar la cantidad
de asignaciones porque representa el número ideal de estas. Este valor refleja un
escenario ideal en el que todos los estudiantes son asignados a todos sus cursos
preferidos.

En varias de las instancias se observa una diferencia significativa al com-
parar la cantidad máxima de asignaciones con el valor ideal de asignaciones.
Esta se debe a que, aunque en un escenario ideal todos los estudiantes seŕıan
asignados a los cursos de su preferencia, en la práctica, esto no es posible debido
a limitaciones como capacidades y superposiciones. Por ejemplo, un estudiante

1La formulación matemática de este modelo se encuentra en el Anexo B.2

54



que es asignado a un curso puede no ser asignado a otro curso preferido si los
horarios de sus turnos se superponen. Asimismo, en cursos con alta demanda,
la capacidad limitada de sus turnos puede impedir que todos los estudiantes in-
teresados sean asignados. La combinación de estos factores genera una variedad
de situaciones que impiden alcanzar el ideal de asignación.

Porcentaje de cupos libres: Un segundo indicador que ayuda a determi-
nar si la capacidad de los turnos es una limitante en la solución obtenida es el
porcentaje de cupos libres, que muestra cuántos cupos quedaron disponibles. En
la Tabla 4.36 se presentan los porcentajes de cupos libres para cada instancia.

Instancia Asignaciones Cap total Cupos libres (%)
E300-C4 423 1.122 62,30
E300-C10 395 395 0
E401-C94 5.988 72.522 91,74
E6457-C86 22.472 57.271 50,58
E7963-C94 25.328 58.711 56,86
E8208-C111 31.154 59.519 47,66

Tabla 4.36: Porcentaje de cupos libres

Este indicador aporta información valiosa principalmente en los casos extre-
mos: aquellos cuyo valor es cercano a 0 o a 100.

En el caso que el porcentaje sea cercano a 0 indica claramente que la ca-
pacidad es una limitante. Un ejemplo de esto es la instancia E300-C10, la cual
tiene un 0% de cupos libres y la cantidad de asignaciones es significativamente
menor al valor de E-C. Para esta instancia un incremento en la capacidad posi-
blemente permita que el modelo alcance una mejor solución con mayor cantidad
de asignaciones.

Por otro lado, en aquellas instancias que tengan un alto porcentaje de cupos
libres, la capacidad global no es un problema. Un ejemplo de esto es la instancia
E401-C94, con un 94,74% de cupos libres. Los dos motivos principales para
tener un valor tan alto es que existen cursos con mucha oferta pero que no son
preferidos por los estudiantes, o que existe otra limitante al momento de realizar
la asignación, como por ejemplo las superposiciones. En esta instancia se tiene
que en promedio cada estudiante escoge 70 cursos (de los 94 disponibles), por lo
que la primera hipótesis queda descartada. En cambio, esta es la instancia con
mayor cantidad de superposiciones, lo que hace más probable que estos sean la
limitante.

Cantidad de estudiantes sin cursos asignados: Otra propiedad de in-
terés en las soluciones del modelo es la cantidad de estudiantes que no han sido
asignados a ningún curso. Este aspecto se relaciona directamente con uno de los
objetivos del modelo, ya que en la Fase 2 se busca minimizar dicha cantidad.
Por esto se calcula el número de estudiantes sin asignación a ningún curso tras
la ejecución de las tres fases del modelo.
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El resultado obtenido es que en todas las instancias no hay estudiantes que
no hayan sido asignados. Esto es un resultado positivo, ya que garantiza que
todos los estudiantes han sido considerados en la solución y se les ha asignado
al menos un curso.

Es importante destacar que, aunque la solución final logra asignar a todos
los estudiantes, este resultado no necesariamente se obtiene al término de la Fa-
se 1. La Fase 1 se enfoca en minimizar las preferencias de los estudiantes en las
asignaciones iniciales. Sin embargo, la Fase 2 juega un papel clave al mantener
ese objetivo de minimización de preferencias mientras busca, además, asegurar
que la mayoŕıa de los estudiantes estén asignados a al menos un curso. De este
modo, el modelo avanza hacia soluciones más equilibradas y completas, donde
se optimizan múltiples objetivos. Dicho esto, los detalles de las soluciones par-
ciales alcanzadas después de cada fase se pueden consultar en la Sección 4.2.4.

Porcentaje de asignación promedio por estudiante: A continuación, se
llevará a cabo un análisis centrado en el estudiante, que se enfoca en el porcentaje
promedio de asignaciones por estudiante. Para cada estudiante, se calcula el
porcentaje de cursos asignados en función de sus preferencias, y se obtiene el
promedio de estos valores. Los datos están presentados en la Tabla 4.37.

Esta medida puede ser de utilidad para ver qué tan satisfecho están los es-
tudiantes con la asignación. Se puede suponer que si se tiene un porcentaje de
asignación promedio muy alto, la mayoŕıa de los estudiantes están satisfechos.
En cambio, si el porcentaje es bajo, es necesario analizar la instancia para de-
terminar la razón. Por ejemplo, los estudiantes pueden declarar preferencia de
más cursos que los que realmente van a cursar, o puede haber una demanda
insatisfecha por los cupos disponibles, entre otras razones.

Instancia Asignación promedio p. est. (%)
E300-C4 35,25
E300-C10 12,17
E401-C94 40,33
E6457-C86 98,93
E7963-C94 36,59
E8208-C111 32,88

Tabla 4.37: Porcentaje de asignación promedio por estudiante

En un extremo se tiene la instancia E6457-C86 con un 98,93%, que muestra
que casi todos los estudiantes son asignados a casi todos sus cursos. En el otro
extremo se tiene la instancia E300-C4 con un 12,17%. En esta última instancia
todos los estudiantes declaran preferencia sobre todos los cursos, y como se tiene
una capacidad total de 395, es natural que cada estudiante sea asignado a pocos
cursos. El resto de las instancias tienen valores entre 32 y 40%, lo que significa
que en promedio los estudiantes son asignados a aproximadamente un tercio de
los cursos a los cuales establecen preferencia.
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Listas de espera y ocupación por curso: En el siguiente indicador se
cambia la perspectiva, pasando de la perspectiva del estudiante, a la perspec-
tiva del curso. Como se mencionó anteriormente, el modelo busca asignar a los
estudiantes a sus cursos preferidos, pero cuando esto no es posible, los asig-
na a su lista de espera. Por lo tanto, resulta importante analizar las listas de
espera de los distintos cursos, ya que da una visión más completa sobre la solu-
ción obtenida, y da soporte a la toma de decisiones para mejorar escenarios no
deseados.

En este indicador se presenta un gráfico de barras que muestra cuántos
estudiantes hay en lista de espera para cada curso. Dichas barras son coloreadas
con un color diferente según el porcentaje de ocupación del curso, que es el
porcentaje de estudiantes asignados al curso sobre el cupo del mismo. Se utiliza
un color más azulado cuando este porcentaje es bajo, y un color verdoso cuando
es alto.

En la Figura 4.1 se muestra esta gráfica para la instancia E300-C4. En este
caso se tiene que tres de los cuatro cursos tienen estudiantes en lista de espera,
con cantidad de estudiantes similares. Además, todos presentan un alto nivel de
ocupación. Como se puede ver en la Tabla 4.36, esta instancia tiene un 62,30%
de cupos libres. Si se analiza esto de forma aislada, se podŕıa llegar a concluir
que se tienen cupos extra que no son utilizados. Pero, al observar la gráfica,
se puede apreciar como los cursos 2, 3 y 4 2 tienen un elevado porcentaje de
ocupación, se puede deducir que los cupos libres son del curso 1 ya que los demás
cursos no tienen capacidad disponible según el color del gráfico.

Por lo tanto, analizar el porcentaje de cupos libres de forma exclusiva es
insuficiente ya que es un resultado global que no toma las consideraciones indi-
viduales de los cursos. Por ejemplo, en caso que exista la posibilidad de ajustar
los cupos disponibles, incrementar las capacidades de los cursos 2, 3 y 4 puede
impactar positivamente en la solución, cosa que no sucede si se aumenta en el
curso 1.

En la instancia E300-C10, graficada en la Figura 4.2, se muestra que todos
los cursos tienen estudiantes en lista de espera, y que lo tienen en cantidades
similares. Además, todos los cursos tienen 100% de porcentaje de ocupación, lo
que se corresponde con el 0% de cupos libres presentado en la Tabla 4.36. Esta
información confirma que la solución fue limitada fuertemente por la capacidad
de los cursos.

2El numeral del curso corresponde con la posición del curso en la gráfica
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Figura 4.1: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E300-C4

Figura 4.2: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E300-C10
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Para la instancia E401-C94, cuya gráfica está presente en la Figura 4.3, el
número de cursos crece en gran medida, lo que dificulta realizar un análisis
particular por curso, y es por este motivo que se analiza desde un panorama
general.

Los cursos que tienen menos estudiantes en lista de espera coinciden en que
tienen un nivel de ocupación bajo. Existe una concordancia entre estos sucesos,
ya que una menor demanda de un curso reduce la probabilidad de que hayan
estudiantes disponibles para inscribirse sin que el horario entre en conflicto con
otros cursos de mayor preferencia. Esto resulta en que el modelo tiene menor
cantidad de alternativas para poder asignar a estos estudiantes, lo que resulta
en un porcentaje de ocupación bajo.

En los cursos con un bajo porcentaje de ocupación pero con más de 125
estudiantes en lista de espera, la alta demanda sugiere que la probabilidad de
asignar estudiantes no debeŕıa ser un problema. Para estos cursos puede estar
sucediendo alguna de las siguientes situaciones. La primera posibilidad consiste
en que estos cursos sean elegidos por los estudiantes con baja prioridad, y además
tengan un grado alto de superposición, de manera que si bien los estudiantes los
eligen, la mayoŕıa prefieren en mayor medida otros cursos que se superponen.
En otra situación, los estudiantes seleccionan estos cursos con alta prioridad; sin
embargo, debido a múltiples superposiciones en sus elecciones, el modelo opta
por asignarlos a más de un curso superpuesto de menor prioridad, en la medida
en que esto optimiza la función objetivo. Estas situaciones se presentan en los
cursos con bajo porcentaje de ocupación que tienen entre 125 y 225 estudiantes
en lista de espera (situados a la izquierda), y en los cursos con bajo porcentaje de
ocupación con más de 275 estudiantes en lista de espera (situados a la derecha).

Luego, en la gráfica se ven también cursos con extensas listas de espera
pero con un alto porcentaje de ocupación. Para aquellos donde el porcentaje es
cercano al 100%, se trata de cursos demandados, limitados por su capacidad.
Aquellos otros cursos con un porcentaje más cercano al 80% y cuya lista de
espera supera los 250 estudiantes, dan indicio de tener un grado considerable
de superposición.

En términos generales, el hecho de que la mayoŕıa de los cursos tengan un
bajo porcentaje de ocupación concuerda con la gran cantidad de superposiciones
existentes en esta instancia, ya que esta tiene la mayor cantidad entre todas
las instancias, 38.435, y un promedio de 44 superposiciones por turno. Esto
dificulta asignar estudiantes a todos los cursos deseados, bajando los porcentajes
de ocupación de los cursos.
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Figura 4.3: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E401-C94

Para la instancia E6457-C86, cuya gráfica se muestra en la Figura 4.4, se
puede visualizar que la mayoŕıa de los cursos no tienen lista de espera. Los
resultados indican que 72 cursos presentan una lista de espera vaćıa, y esto hace
que se pierda mucha información en el gráfico. Sin embargo a continuación se
analiza la información presentada.

El hecho de que pocos cursos tengan lista de espera se debe a que la solución
presenta un alto porcentaje de asignación, alcanzando un 98%, según los resul-
tados de la Tabla 4.37. Este porcentaje señala que en la mayoŕıa de los casos,
el estudiante es asignado a sus cursos elegidos. Dicho suceso se debe a que exis-
ten pocas superposiciones con respecto a otras instancias, y en un contexto con
buenas capacidades aumenta la probabilidad de alcanzar soluciones con estas
caracteŕısticas.

En cuanto a los 14 cursos que tienen lista de espera se puede ver que la
mayoŕıa tienen un alto porcentaje de ocupación, dado que tienen una mayor
demanda que oferta. El curso at́ıpico es el que se encuentra a la derecha del
gráfico, que tiene una lista de espera significativamente más grande que el resto
y no tiene un nivel de ocupación alto. Cabe destacar que esta tiene un tamaño
de 273 estudiantes de un total de 6.457, lo que es un caso normal en las otras
instancias de tamaño similar. Este curso es escogido por 1.018 estudiantes, y el
modelo asigna a 751, un 73,77%, pero como tiene una capacidad de 2.322, el
porcentaje de ocupación es de 32,35%.
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Figura 4.4: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E6457-C86

Por otro lado, en la Figura 4.5 se ve este indicador para la instancia E7963-
C94. La mayoŕıa de los cursos tienen una lista de espera alta, de más de 1.000
estudiantes. Esto se puede explicar porque la capacidad total disponible, 58.711,
es muy inferior a la demanda de los estudiantes, 108.263, como se muestra en la
Tabla 4.33. Aunque las listas de espera sean extensas, casi todos los cursos tie-
nen un porcentaje de ocupación alto. Si se compara con la instancia E401-C94,
se puede ver que en esa se tienen más cursos con baja ocupación. Esto puede
ser explicado porque la instancia E7963-C94 tiene un promedio de 29 superpo-
siciones con turnos, mientras que la instancia E401-C94 tiene un promedio de
44, y tener menos superposiciones resulta en una asignación más sencilla, lo que
significa que se pueden asignar más estudiantes.

En cambio, los cursos con lista de espera más chica tienen un porcentaje de
ocupación menor. Este comportamiento se puede explicar de la misma manera
que se explicó para la instancia E401-C94 : a menor demanda, más dif́ıcil es
completar el cupo del curso.
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Figura 4.5: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E7963-C94

Por último, se tiene la gráfica para la instancia E8208-C111 en la Figura 4.6.
Este caso es muy similar a los anteriores, los cursos con menor lista de espera
tienen baja ocupación porque es dif́ıcil completar el cupo, los cursos con alta
lista de espera tienen un alto nivel de ocupación, lo que significa que son muy
demandados. Además las listas de esperas son extensas al igual que para la
instancia anterior, debido a que la demandas de los estudiantes es sumamente
superior a la capacidad general ofrecida.
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Figura 4.6: Estudiantes en lista de espera y ocupación por curso para instancia
E8208-C111

Indicadores sobre la calidad de las asignaciones

En la sección anterior se presentaron indicadores generales que proporcionan
información sobre los resultados obtenidos. En esta sección se presentan indica-
dores que evalúan la calidad de las asignaciones realizadas por el modelo.

Distribución de preferencias de curso en asignaciones: Una forma de
evaluar la calidad de la solución es analizar la distribución de las preferencias
de curso en las asignaciones realizadas. Espećıficamente, se debe examinar cómo
se llevaron a cabo las asignaciones y cuál es la preferencia del curso pc que el
estudiante registra para ese curso. Dado que uno de los objetivos del modelo es
asignar a los estudiantes a sus cursos preferidos, este análisis permite evaluar
en qué medida el modelo cumple con dicho objetivo. Para esto se realizan dos
gráficos. El primero muestra la distribución de valores de pc presentes en las
asignaciones, es decir se analizan todas las asignaciones estudiante-curso, y se
registra el valor de pc que establece el estudiante sobre dicho curso. También
se grafica la mejor asignación de curso por estudiante, es decir, qué valor de pc
tiene el curso más preferido asignado al estudiante.

Para algunas instancias de gran escala, se puede observar que en su primer
gráfico existen asignaciones a cursos con nivel de preferencia bajo. Además, en
todos los casos el nivel más bajo coincide con la máxima cantidad de cursos
elegidos por un estudiante. Si bien esto significa que se asigna por lo menos a
un estudiante a la peor preferencia de curso posible, y a priori puede ser visto
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de forma negativa, no es aśı. Aunque estas asignaciones no son realizadas a los
cursos más preferidos por los estudiantes, igualmente son a cursos que desean
asistir, por lo que asignarlos es una mejor opción que ubicarlos en lista de espera.

En la Figura 4.7 se muestra las gráficas mencionadas anteriormente para la
instancia E300-C4. En este caso son 423 las asignaciones totales, y casi la mitad
de estas, 211, son del curso más preferido por los estudiantes. Como se puede ver
en la gráfica de la izquierda, el resto de las asignaciones se distribuye de forma
casi por igual en el segundo, tercer y cuarto curso más preferido. Como se ve en
la gráfica de la derecha, no hay estudiantes cuya mejor asignación es su cuarta
elección de curso, lo que significa que todos los estudiantes fueron asignados a
por lo menos su tercera elección.

Figura 4.7: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E300-C4

Luego, para la instancia E300-C10, cuyas gráficas se encuentran en la Figu-
ra 4.8, todos los estudiantes fueron asignados a su primera elección, lo que es
muy favorable para ellos. Además, el resto de las asignaciones, que fueron 95, son
hechas a la segunda elección, y no hay asignaciones para valores de preferencia
de curso más bajas.
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Figura 4.8: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E300-C10

La instancia E401-C94 es de mayor dimensión que las instancias analizadas
previamente y sus gráficos se presentan en la Figura 4.9.

El gráfico de la izquierda muestra que las asignaciones están distribuidos
en cursos que van hasta su elección número 94. Debido a la gran cantidad
de elecciones de curso que hacen los estudiantes, el modelo tiene una mayor
cantidad de alternativas para asignarlos a una mayor cantidad de estos, aunque
no sean necesariamente de sus primeras opciones. Dicho gráfico muestra una
tendencia decreciente en la cantidad de asignaciones, lo que indica que la mayor
cantidad de elecciones se encuentran en cursos de mayor preferencia, y luego
cada vez menos se asignan a cursos de menor preferencia. Esto es positivo ya
que ante elecciones en conflicto, el modelo tiende a asignar aquellas con mejor
valor de preferencia de curso.

Luego, en el gráfico de la derecha se puede ver que el rango de preferencias
de curso es significativamente más chico que en la gráfica anterior. Aunque
hayan asignaciones realizadas al curso número 94 de un estudiante, esta gráfica
indica que no es la mejor asignación de este, sino que todos los estudiantes
son asignados al menos a su decimaquinta opción. Además, se tiene que 384 de
401 estudiantes son asignados hasta su cuarta opción, y 256 de estos son a su
primera.

Al igual que el caso anterior, en la instancia E6457-C86 se tiene una gráfica
de distribución de preferencia de curso con tendencia decreciente, como se puede
ver en la Figura 4.10. La mayor cantidad de las asignaciones se concentran entre
cursos con preferencia de hasta valor 8. Luego, en el gráfico de la derecha se
muestra que todos los estudiantes son asignados a su mejor opción de curso.
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Figura 4.9: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E401-C94

Figura 4.10: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E6457-C86

En la Figura 4.11 se presentan los gráficos para E7963-C94. El primer gráfi-
co, ubicado a la izquierda, no muestra una tendencia decreciente tan marcada
como las instancias anteriores, ya que se puede ver un pico en el valor 15. Esto
puede parecer contraintuitivo, dado que el modelo busca asignar a las mejores
elecciones. A pesar de esto, una de las razones por la que puede suceder es que
el modelo elija realizar más asignaciones netas de calidad menor (con valores
entre 13 y 17), a realizar menos asignaciones de calidad mayor (con preferencia
menor a 12).
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Figura 4.11: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E7963-C94

Las gráficas para la instancia E8208-C111 se muestran en la Figura 4.12, y
son muy similares a E7962-C94. Para empezar, las asignaciones se distribuyen
entre las primeras 30 ya que hay estudiantes que eligen hasta 30 cursos. Además
la distribución de las asignaciones es también similar marcando un pico en el
valor 27. En referencia al gráfico de la derecha se muestra que la mayoŕıa de los
estudiantes, 5560 de 8208, son asignados a alguna de sus primeras tres opciones.

Para concluir, las gráficas presentadas demuestran que el comportamien-
to práctico del modelo se alinea con las expectativas deseadas. En general, la
mayoŕıa de los estudiantes son asignados a cursos dentro de sus principales
preferencias. De manera consistente, se observa que por lo menos un 67% de
los estudiantes recibe alguna de sus primeras 3 opciones. Las tendencias decre-
cientes en la distribución de asignaciones reflejan la preferencia del modelo por
asignar estudiantes a cursos con un alto valor de pc. Además, los valles obser-
vados en algunos gráficos indican un comportamiento esperado del modelo, que
tiende a preferir realizar muchas asignaciones a cursos de calidad moderada en
lugar de pocas asignaciones a cursos de excelente calidad. Este comportamiento
se vuelve más pronunciado debido a la significativa penalización aplicada a las
asignaciones que resultan en la lista de espera, ya que cada vez que no se realiza
una asignación afecta considerablemente el valor objetivo del modelo.
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Figura 4.12: Valores de prioridad de curso en las asignaciones y mejor asignación
de curso a estudiantes, instancia E8208-C111

Análisis general de preferencias en asignaciones: Además de analizar
las asignaciones tomando en cuenta la distribución de las preferencias de curso,
se puede hacerlo mirando la preferencia combinada y las preferencias de turno.
En la Tabla 4.38 se presenta para cada instancia el promedio, mı́nimo y máximo
de preferencia combinada en las asignaciones. La preferencia combinada, como
es la definida en la ecuación (3.1), es dependiente del parámetro K. Como este
parámetro depende de la instancia, es necesario conocerlo para poder comparar
los valores de preferencia combinada entre estas, y por lo tanto se lo incluye en
la tabla. Además, en esta tabla se presenta el promedio de preferencia de curso
pc y el promedio de preferencia de turno pt en las asignaciones.

Preferencia combinada
Instancia K Prom. Mı́n. Máx. Prom. pc Prom. pt

E300-C4 13 26,53 14 53 1,96 1,05
E300-C10 13 17,22 14 28 1,33 1,17
E401-C94 15 388,78 16 1411 25,76 2,37
E6457-C86 39 110,15 40 976 2,79 1,23
E7963-C94 39 317,10 40 706 8,09 1,53
E8208-C111 39 546,50 40 1174 13,97 1,69

Tabla 4.38: Promedio, mı́nimo y máximo de preferencia combinada, promedio
de prioridad de curso, promedios de prioridad de turno

En todas las instancias analizadas, el mı́nimo de la preferencia combinada
corresponde a K + 1, lo que indica que la mejor asignación siempre se realiza
a un curso-turno con pc = 1 y pt = 1, es decir, al turno más preferido del
curso más deseado por el estudiante. Este resultado no es sorprendente porque
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el modelo está diseñado para minimizar las preferencias asignadas, aunque sigue
siendo importante confirmarlo. Por otro lado, la asignación con la preferencia
combinada más alta se da en E401-C94, con un valor de 1.411, que corresponde
a un curso con preferencia de valor 94 y un turno con preferencia de valor 1.

Como se observa en la columna Prom. pc, el promedio de preferencia de curso
vaŕıa significativamente. El promedio más bajo se encuentra en E300-C10, con
un valor de 1,33. En esta instancia, los estudiantes son asignados a su primer
o segundo curso preferido, como se muestra en 4.8, lo que justifica este bajo
promedio.

La siguiente instancia con el promedio de pc más bajo es E300-C4, con
un valor de 1,96. Este resultado es esperado dado que, al haber solo 4 cursos
disponibles, las asignaciones tienden a ser a cursos con niveles de preferencia
bajos. La siguiente instancia con un promedio bajo es E6457-C86, con un valor
de 2,79. Este valor es coherente con la distribución de pc favorable al estudiante
observada en 4.10, ya que casi todas las asignaciones se sitúan entre el primer
y el octavo curso más preferido.

En el otro extremo, E401-C94 muestra el promedio de preferencia de curso
más alto, llegando a un valor de 25,76. En primer lugar, esta instancia es en la
que más elecciones de curso establecen los estudiantes, llegando a tener estu-
diantes con 94 elecciones, lo que permite que existan valores de pc más altos.
Además, este resultado es coherente con las dificultades anteriormente comenta-
das que presenta esta instancia para realizar buenas asignaciones, como el alto
nivel de superposiciones.

A diferencia del promedio de preferencia de curso, el promedio de preferencia
de turno vaŕıa significativamente menos. Esto se debe en parte a la limitación
en la elección de turnos, ya que los estudiantes pueden elegir hasta 4 turnos.
En todas las instancias, excepto una, el promedio de preferencia de turno se
encuentra entre los valores 1 y 2, lo que indica que las asignaciones en términos de
turno son generalmente muy adecuadas para los estudiantes. La única instancia
que supera el valor 2 es E401-C94, con un promedio de valor 2,37.

Indicadores de equidad estudiantil

Un factor importante a medir para el problema descrito en la Sección 3.1 es
la equidad estudiantil, ya que una solución satisfactoria involucra cierto grado de
justicia entre los estudiantes. Esto refiere a que todos los estudiantes sean consi-
derados de la misma manera por el modelo, es decir que evite caer en situaciones
donde algunos estudiantes sean altamente favorecidos en comparación con otros.

Equidad en felicidad: El primer indicador que se define evalúa la equidad
en las asignaciones a los estudiantes en función de sus preferencias. Anterior-
mente, se analizó la distribución de las preferencias en las asignaciones, pero
no se considera a qué estudiante se le asignaban esos cursos. En esta etapa, el
enfoque se centrará en el estudiante, examinando tanto las preferencias de curso
y turno en las asignaciones recibidas, como los cursos en los que quedó en lista
de espera. Para ello, se define la felicidad estudiantil para un estudiante e, deno-
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tada como Fe, que se conforma del cociente entre la satisfacción del estudiante
obtenida y el máximo de satisfacción que este podŕıa obtener.

Previo a presentar la formulación de Fe, es necesario definir la felicidad que
le aporta a un estudiante ser asignado a un turno de curso. Para esto, se utiliza
el valor de preferencia combinada del estudiante e sobre el turno t del curso c,
p combect, como es definido en (3.1). Dicho esto, la felicidad que le aporta al
estudiante e la asignación al turno t del curso c, denotada como fect, queda de
la siguiente manera:

fect =
1

p combect
(4.2)

Además, también es necesario definir cuál es el máximo de felicidad que un
estudiante podŕıa tener si es asignado al curso. Para esto, se utiliza la prioridad
combinada del turno más preferido de cada curso. De esta forma, el máximo de
felicidad que el estudiante e puede obtener para el curso c es denotado como
f maxec y queda como:

f maxec =
1

mint∈TCc{p combect}
(4.3)

Además, se define el conjunto Ae de parejas de curso-turno a las que es
asignado el estudiante e.

Una vez se presentados estos conceptos, se define la felicidad de un estudiante
e de la siguiente manera:

Fe =

∑
(c,t)∈Ae

fect∑
c∈CPe

f maxec
(4.4)

La función de felicidad Fe tiene como caracteŕıstica que si el estudiante es
asignado a todos sus cursos preferidos, entonces Fe = 1; si no es asignado a
ningún curso, Fe = 0; y toma un valor intermedio si es asignado a alguno de
sus cursos. Además, la felicidad del estudiante aumenta proporcionalmente a la
asignación de cursos o turnos más preferidos por él.

Una vez definida la felicidad por estudiante, se puede evaluar la equidad en
la felicidad de todos ellos. En un escenario ideal, todos los estudiantes tienen
niveles de felicidad similares, lo que resulta en una gran equidad. Una medida
que evalúa la disparidad entre los valores de una distribución es la desviación
estándar. Con el fin de poder comparar los resultados entre distintas instancias,
se divide la desviación estándar entre la media. Dicho cociente es conocido en
la literatura como el cociente de variación. A partir de este, se define la equidad
en la felicidad de la siguiente manera:

EquidadFelicidad = 1− DesviaciónEstándar(F1, F2, ...)

Media(F1, F2, ...)
(4.5)

En el caso ideal, donde los valores de Fe son todos iguales, lo que significa que
todos los estudiantes tienen la misma felicidad, la desviación estándar de esta
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distribución es igual a 0, y por lo tanto la equidad en felicidad alcanza su valor
máximo, que es 1.

En la Tabla 4.39 se muestra la equidad en felicidad para todas las instancias.

Instancia Equidad en felicidad
E300-C4 0,6069
E300-C10 0,7098
E401-C94 0,4687
E6457-C86 0,9691
E7963-C94 0,2080
E8208-C111 0,1166

Tabla 4.39: Equidad en felicidad por estudiante, para todas las instancias

Para realizar un análisis de los resultados de equidad obtenidos, clasificamos
los resultados en tres franjas: aquellas instancias las cuales obtuvieron una equi-
dad por encima de 0,6, las que tienen equidad entre 0,4 y 0,6, y aquellas que se
encuentran por debajo de 0,4.

En la Tabla 4.39 se puede ver como las instancias E300-C4, E300-C10 y
E6457-C86 tienen un muy buen nivel de equidad superando el valor de 0,6.
Esto se traduce en que la mayoŕıa de los estudiantes fueron tomados en cuenta
por el modelo de manera igualitaria. Para las instancias más pequeñas (E300-C4
y E300-C10 ) sus valores de equidad son similares, lo que se condice con los datos
presentados en las Figuras 4.7 y 4.8, las cuales muestran que las asignaciones se
distribuyen entre los cursos más prioritarios. Adicionalmente, en ambas se logra
que la mayoŕıa de los estudiantes tengan como su asignación más prioritaria
aquellas de primer o segunda prioridad. A su vez, aproximadamente el 80% de
los estudiantes están en al menos alguna lista de espera ya que las listas de espera
son de casi 250 estudiantes. Lo mencionado lleva a que exista un buen nivel de
equidad en términos generales ya que no existen estudiantes completamente
favorecidos y otros demasiado desfavorecidos.

En el caso de la instancia E6457-C86 se obtuvo un valor de 0,96 de equidad,
por lo que todos los estudiantes fueron satisfechos de forma muy similar, lo cual
se alinea con el 98,93% de asignación promedio por estudiante que se muestra
en la Tabla 4.37. En esta instancia se logra que en promedio los estudiantes sean
asignados a casi todas sus elecciones logrando listas de espera muy pequeñas.
Además todos los estudiantes fueron asignados a su curso más preferido. Toda
esta información condice con que todos los estudiantes fueron satisfactoriamente
considerados, logrando buenas asignaciones para todos, y por lo tanto equidad
en estas.

Las instancias E7963-C94 y E8208-C111 tienen un muy bajo nivel de equi-
dad el cual se refleja en los resultados del indicador Distribución de preferencias
de curso en asignaciones. Por ejemplo, para la instancia E8208-C111, en la
Figura 4.12 se puede ver que existen aproximadamente 5.560 estudiantes cuya
mejor asignación son cursos de preferencia uno, dos o tres, mientras que exis-
ten 1.549 estudiantes cuya mejor asignación son preferencias de 10 o más. Esto
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habla de cierta disparidad entre grupos grandes de estudiantes, lo que se alinea
con el resultado de equidad.

Luego, para la instancia E7963-C94 se tiene un mayor nivel de equidad,
pero igualmente es bajo. En este caso en la Figura 4.11 se puede ver algo muy
similar a la instancia anterior, donde un grupo de 1.648 de estudiantes tiene su
mejor asignación a cursos de preferencia uno, dos o tres mientras que para casi
la misma cantidad de estudiantes su mejor asignación es de 6 o más. Esto indica
una disparidad menor pero que igualmente existe y es reflejada en el bajo valor
de equidad.

Por último, la instancia E401-C94 tiene un nivel de equidad intermedio, que
indica que los estudiantes obtienen asignaciones más equilibradas que los casos
descritos en el párrafo anterior, pero no lo suficiente como para que estos tengan
niveles de felicidad similares.

A modo de conclusión, los resultados obtenidos en la equidad en felicidad
mostraron cierta disparidad en las distintas instancias. Mientras que algunas
presentaron valores altamente positivos, otras evidenciaron desempeños signifi-
cativamente inferiores.

Equidad en porcentaje de asignación: Otra manera de evaluar la equi-
dad entre los estudiantes es ignorar sus preferencias individuales y centrarse
únicamente en cuántos de los cursos seleccionados les han sido asignados. Por
este motivo, en esta sección se analiza la equidad en la distribución de porcen-
taje de asignación por estudiante. Definiendo el porcentaje de asignación del
estudiante e como:

PAe = 100

∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

xect

|CPe|
(4.6)

La formulación de la equidad en porcentaje de asignación queda como sigue:

EquidadPA = 1− DesviaciónEstándar(PA1, PA2, ...)

Media(PA1, PA2, ...)
(4.7)

En la Tabla 4.40 se presenta la equidad en porcentaje de asignación por
estudiante, para todas las instancias.

Instancia Equidad porc. asignación
E300-C4 0,65060
E300-C10 0,64611
E401-C94 0,14238
E6457-C86 0,95142
E7963-C94 0,19577
E8208-C111 0,09144

Tabla 4.40: Equidad en porcentaje de asignación, para todas las instancias

Análogamente a la equidad en felicidad, valores más cercanos al 1 indican
que la instancia presenta una mayor equidad, y más cercanos al 0 una menor.
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En particular, se puede ver que las instancias E300-C4, E300-C10 y E6457-C86
son las que mayor equidad tienen, lo que se condice con los resultados de estas
instancias en el indicador previo.

Las instancias E7963-C94 y E8208-C111 son las que obtienen el menor nivel
de equidad en porcentaje de asignación. Además, estas instancias son las que
tienen un peor nivel de equidad en felicidad, como se mencionó anteriormente.
Por lo tanto, se puede concluir que hay disparidad entre los estudiantes de estas
instancias, ya que no se logró alcanzar equidad en ninguna de las dos formas de
evaluación.

En cambio, en la instancia E401-C94 existe una aparente contradicción entre
los resultados obtenidos. Por un lado, tiene una baja equidad en porcentaje de
asignación, pero no aśı según el indicador previo. El motivo de esta aparente
contradicción es que los indicadores miden la equidad con enfoques distintos, el
primero utiliza la satisfacción de los estudiantes mientras que el segundo utiliza
los porcentajes de cursos a los que se asigna el estudiante. Según el porcentaje de
cursos obtenido se puede decir que existen varios estudiantes que son asignados
a muy pocos cursos, frente a otros que son asignados a muchos cursos. Sin
embargo, el nivel de equidad en felicidad obtenido no es tan bajo, por lo que la
felicidad entre los estudiantes es similar. A partir de estos hechos, se deduce que
los estudiantes con pocas asignaciones son asignados a cursos de alta preferencia,
mientras que aquellos asignados a muchos cursos son asignados a cursos de
baja preferencia. De esta manera, se equilibra la felicidad de estudiantes con
porcentajes de asignación dispar.

Como conclusión de ambas equidades, se obtienen resultados dispares. Cua-
tro de las seis instancias tienen un nivel de equidad en felicidad medio a alto,
mientras que dos lo tienen bajo. Por otro lado, tres instancias tienen un nivel
alto de equidad en porcentaje de asignación, que coinciden con tres de las cuatro
instancias que tienen alto nivel de equidad en felicidad. Por lo tanto, tenemos
tres instancias con alto nivel de equidad según ambos enfoques, y una con alto
nivel únicamente en equidad de felicidad. Esto indica que en la mayoŕıa de las
instancias se alcanza un grado de equidad satisfactorio, balanceando felicidad y
porcentaje de asignación entre los estudiantes.

Asimismo, las instancias E7963-C94 y E8208-C111, que son las que tie-
nen equidad baja visto desde ambos enfoques, tienen una disparidad alta entre
los estudiantes, siendo unos favorecidos más que otros. Las causas pueden ser
muy variadas debido a la complejidad del problema. Además, siendo instancias
de gran porte, resulta dif́ıcil analizar los motivos de dichos resultados. Cabe
destacar que el objetivo principal del modelo es maximizar las preferencias es-
tudiantiles, y este objetivo condiciona fuertemente la asignación final.

Por último, ambos indicadores nos dan una medida de equidad en la solución
pero su combinación nos da una visión más completa sobre lo que ocurre en las
instancias.

73



4.2.4. Comparación entre los resultados parciales de las
fases

Hasta ahora se ha realizado el estudio de la solución final del modelo, obte-
nida luego de ejecutar las tres fases. En esta sección se toma un enfoque distinto
al centrarse en la evaluación de la solución intermedia luego de las Fases 1 y
2, con el objetivo de evaluar cómo progresan distintas métricas a lo largo de la
ejecución. Se hace énfasis en métricas asociadas a los objetivos de la Fases 2 y
3, ya que se quiere ver si estas fases cumplen los objetivos establecidos.

El objetivo de la Fase 2 es minimizar la cantidad de estudiantes que no están
asignados a ningún curso. Como se mencionó anteriormente, en la solución final
todos los estudiantes en todas las instancias son asignados a por lo menos un
curso. Para evaluar la evolución de esta métrica, se grafica en la Figura 4.13 el
porcentaje de estudiantes sin ser asignados a ningún curso al terminar las Fases
1, 2 y 3 en cada instancia.

Figura 4.13: Porcentaje de estudiantes sin ser asignados a ningún curso, anali-
zado por fase

Al finalizar la Fase 1, tres de las seis instancias tienen estudiantes sin ningún
curso asignado, alcanzando un 9,76% en la instancia E7963-C94, lo que corres-
ponde a 777 estudiantes. Sin embargo, luego de que se ejecute la segunda fase,
que tiene como objetivo minimizar este número, el valor en todas las instancias
desciende a 0, lo que comprueba que la Fase 2 lo cumple. Cabe destacar que
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se obtiene este resultado utilizando el parámetro α con valor 1, por lo que en
la Fase 2 no se modifica el valor obtenido en la función objetivo de la Fase 1.
Es decir, la Fase 2 busca, dentro del mismo espacio de soluciones óptimas, una
solución alternativa que no deje a ningún estudiante sin asignaciones.

A continuación se analiza la evolución de aspectos relacionados a la equidad
a lo largo de la ejecución.

En primer lugar se analiza la evolución del valor máximo de la insatisfacción
estudiantil (definida en (3.1.3)) a lo largo de las fases. Este valor representa
al estudiante con mayor insatisfacción, por lo que si se disminuye, se reduce
la brecha entre los estudiantes mejor y peor asignados. Además, como la Fase
3 tiene como objetivo reducir este valor, resulta relevante estudiar el alcance
de dicha reducción. En la Tabla 4.41 se muestran estos valores para todas las
instancias.

Máx. insatisfacción estudiantil
Instancia Fase 1 Fase 2 Fase 3

E300-C4 15.487 15.487 14.278
E300-C10 204.500 185.650 185.650
E401-C94 167.040.706 167.385.373 156.281.198
E6457-C86 86.215.219 86.215.219 86.215.219
E7963-C94 247.086.468 233.857.878 206.845.449
E8208-C111 572.382.750 554.681.601 499.124.376

Tabla 4.41: Máxima insatisfacción estudiantil, analizado por fase

En todas las instancias menos en E6457-C86, se obtiene una mejoŕıa. Cabe
destacar que en la instancia E6457-C86 se efectúan asignaciones con alto nivel
de equidad, como se analiza en las Tablas 4.39 y 4.40, por lo que se puede
concluir que estas asignaciones equitativas son resultado de la Fase 1 y no por
las otras fases, ya que se obtuvo el valor óptimo en la primera fase.

Por el contrario, los cambios más grandes se encuentran en las instancias
E7963-C94 y E8208-C111, donde se efectúa una mejora del 16% y 13% respec-
tivamente.
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Figura 4.14: Indicadores de equidad por fase

En la Figura 4.14 se muestran dos gráficos, el primero muestra cómo vaŕıa
la equidad desde el enfoque de la felicidad de los estudiantes, mientras que el
segundo muestra la variación de la equidad de porcentaje de asignación.

En los gráficos se puede ver que para las instancias E7963-C94 y E8208-C111
la equidad mejora en ambos aspectos, es decir, la Fase 3 logra que los estudiantes
sean asignados a proporciones de cursos similares y que las preferencias de estos
sean de calidad similar. Estas instancias son las que tienen valores de equidad
bajos en ambas perspectivas, pero se puede ver que los resultados de las Fases
1 y 2 tienen niveles muy bajos de equidad, y la Fase 3 logra mejorarlas.

Luego, la instancia E300-C4 a pesar de ser una instancia pequeña con baja
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flexibilidad, logra mejorar la equidad en felicidad mientras que mantiene los
buenos niveles de equidad en porcentaje de asignación obtenidos en las fases
anteriores. Esto significa que para dicha instancia las fases permiten mejorar la
justicia en cuanto a niveles de preferencia sin alterar el hecho que los estudiantes
sean asignados a proporciones de cursos similares.

Para la instancia E6457-C86 no se obtienen mejoras en ninguno de los dos
aspectos, pero esto se debe a que ya cuenta con excelentes niveles de equidad
luego de la Fase 1.

Aunque la mayoŕıa de las instancias mencionadas muestran mejoras tras las
diferentes fases, en algunos casos el impacto positivo no es tan evidente. Por
ejemplo, en las instancias E300-C10 y E401-C94, se observan ligeros retrocesos
en uno de los dos aspectos evaluados. En el caso de la primera, si bien se mantiene
la justicia en cuanto a la proporción de cursos asignados a los estudiantes, se
reduce la equidad en función de la felicidad. Al considerar que en esta instancia
el modelo logra reubicar a estudiantes que se encontraban en lista de espera
durante la Fase 2, es posible inferir que dicha reubicación se realiza a costa de
una disminución en los niveles de equidad. Además, dado que en la Fase 3 se
debe mantener esta reubicación para no afectar el valor objetivo alcanzado en
la Fase 2, el nivel de equidad obtenido en la Fase 1 no puede recuperarse, ni se
consigue reducir la insatisfacción máxima de los estudiantes.

En la instancia E401-C94 sucede algo similar. En dicha instancia la Fase 1
ya alcanza la optimalidad en términos de Fase 1 y Fase 2, es decir, logra que
todos los estudiantes sean asignados a por lo menos un curso. Por este motivo,
la ligera disminución en la equidad en felicidad puede explicarse por el hecho
que la Fase 2 encuentra otra solución con el mismo valor de función objetivo
pero con peor nivel de equidad. Sin embargo, esta segunda solución no modifica
significativamente la equidad entre los estudiantes respecto a la proporción de
cursos a los que se los asigna. Finalmente, en una tercera fase se mejora el ob-
jetivo de Fase 3 pero este no tiene un impacto relevante en ninguna de las dos
equidades; la equidad en felicidad disminuye ligeramente y la equidad por por-
centaje de asignación aumenta ligeramente. Este tipo de resultados son posibles
ya que la función objetivo y los indicadores de equidad no son iguales.

Como conclusión, se tiene que la Fase 3 logra una mejora en la equidad
en felicidad en tres de las seis instancias, y una mejora o mantención de la
equidad en porcentaje de asignación en todas las instancias. Sin embargo, los
incrementos de equidad no son significativos, lo que indica que la Fase 3 no es
eficaz para alcanzar buenos niveles de equidad bajo las perspectivas establecidas.
Una posible razón para esta limitación es que la Fase 3 no está diseñada para
optimizar los valores de equidad determinados como criterio.

4.2.5. Análisis del parámetro α

En el modelo se utiliza el parámetro α para flexibilizar el valor objetivo
obtenido en la Fase 1 durante las fases subsiguientes, con el propósito de obtener
un mejor resultado en estas. En los resultados mostrados anteriormente se utiliza
el valor de α = 1, y en esta sección el propósito es experimentar con distintos
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valores de α y evaluar cómo afecta los distintos objetivos.

En la Fase 2, el objetivo es maximizar la cantidad de estudiantes asignados
a algún curso. Como se observa en la Figura 4.13, tras la ejecución de esta fase,
en todas las instancias, todos los estudiantes han sido asignados a al menos un
curso. Por lo tanto, variar el valor de α no tendrá impacto en este resultado, ya
que se ha alcanzado la cota superior para este objetivo.

En cambio, en la Fase 3 śı se puede evaluar la influencia de α en la búsqueda
de su objetivo, que se recuerda que es mejorar la equidad estudiantil. Se analizan
distintos resultados con los valores 1, 1,05, 1,1 y 1,3 de α. Se evalúa cómo este
parámetro influye en la optimización de la función objetivo de dicha fase. En la
Tabla 4.42 se muestra el valor máximo de la insatisfacción estudiantil para los
distintos valores.

Valores de α
Instancia 1 1,05 1,1 1,3

E300-C4 14.278 14.278 14.278 14.278
E300-C10 185.650 184.246 184.246 184.246
E401-C94 156.281.198 156.906.043 156.123.897 157.198.155
E6457-C86 86.215.219 86.215.219 86.215.219 86.215.219
E7963-C94 206.845.449 206.607.123 206.598.423 206.617.580
E8208-C111 499.124.376 499.656.492 499.650.564 499.332.087

Tabla 4.42: Valor máximo de insatisfacción estudiantil para los distintos valores
de α, para todas las instancias

En las instancias E300-C4 y E6457-C86 no se observa un cambio en el valor
del objetivo al variar α. En contraste, en las instancias E300-C10, E401-C94
y E7963-C94 se aprecia una disminución leve para los valores de α = 1,05 y
α = 1,1 en comparación con la solución base, donde α = 1. No obstante, en
las instancias E401-C94 y E7963-C94 se detecta un incremento sutil respecto
a los valores anteriores con α = 1,3, aunque sin superar la solución base. Este
comportamiento podŕıa explicarse por el uso de la opción MIPGap de Guro-
bi, la cual interrumpe la búsqueda de la solución antes de alcanzar el óptimo
exacto 3. Si bien esta configuración permite obtener una solución en un tiempo
razonable, tiene como consecuencia el retorno de una solución subóptima. Un
comportamiento similar se observa en la instancia E8208-C111, donde el mejor
valor se obtiene con α=1.

Como conclusión, aunque en algunas instancias se mejore el valor obtenido
en la Fase 3, esta relajación parametrizada por α no es suficiente para hacerlo
de forma general en todas las instancias. En estas el valor de insatisfacción
estudiantil máxima no puede ser disminuido sin afectar significativamente el
valor obtenido en la Fase 1, probablemente por la realidad de la instancia y por
los datos. Esto nos indica que si se quisiera utilizar este parámetro de relajación
de forma más efectiva, se debeŕıa buscar una alternativa a la función objetivo

3En la Sección 3.2.2 se explica el comportamiento de la opción MIPGap
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de la Fase 3, de manera que esta sea más flexible y permita mejorar el valor
objetivo fácilmente.

4.2.6. Tiempos de ejecución de instancias

Las instancias fueron ejecutadas utilizando una computadora personal con
un procesador AMD Ryzen 9 6900HS 3.30 GHz, 16 GB de RAM, con el sistema
operativo Windows 11, utilizando AMPL en su versión 20231031, y el solver
Gurobi en su versión 11.0.2. Se utilizó la opción MIPGap de Gurobi con un
valor de 0,05, para que las instancias más grandes finalicen en un tiempo pru-
dente. Este parámetro permite que la ejecución termine antes que se encuentre
una solución óptima (en la Sección 3.2.2 se explica el comportamiento de esta
opción). Con un valor de 0,05, la ejecución culmina cuando se encuentra una
solución cuyo valor objetivo está a no más del 5% de la mejor cota conocida.

Instancia Tiempo F1 Tiempo F2 Tiempo F3 Tiempo total
E300-C4 0,13 0,21 0,68 1,02
E300-C10 0,31 0,56 3,00 3,86
E401-C94 1.376,02 1.032,14 11.973,88 14.382,05
E6457-C86 14,69 11,74 7,94 34,37
E7963-C94 70,10 72,17 305,32 447,59
E8208-C111 155,91 115,53 624,86 896,31

Tabla 4.43: Tiempo de ejecución por fase, expresado en segundos

Se puede ver que para las instancias E300-C4, E300-C10 y E6457-C86 el
modelo finaliza en tiempos pequeños. Si se ve la Tabla 4.34, estas instancias
son las que tienen la menor cantidad de restricciones y variables, por lo que es
coherente que sean las que demoran menos.

Las instancias E7963-C94 y E8208-C111 presentan una duración de resolu-
ción superior, aunque se encuentran dentro de los parámetros razonables para
el problema que se está abordando. En contraste, la instancia E401-C94 es la
que muestra el mayor tiempo de resolución, con una duración cercana a las 4
horas. Esta alta duración se debe a la gran cantidad de restricciones generadas,
que ascienden a 4 millones 220 mil. Cabe destacar que, al ejecutar el modelo con
esta instancia sin utilizar la opción de MIPGap de Gurobi, es decir, obligando
a que el modelo alcance la solución óptima, la ejecución no finalizó pasado los
tres d́ıas. En consecuencia, se optó por utilizar dicha opción para obtener un
resultado cercano al óptimo.

En casi todas las instancias la Fase 3 es la que más tiempo demora, ocupando
la mayor parte del tiempo total de ejecución. Esta alta duración no se debe a la
cantidad de variables y restricciones utilizadas, porque es casi la misma que en
las otras fases, sino al diseño de dicha fase. La única instancia que esto no sucede
es en E6457-C86, que se puede explicar porque es la única instancia donde el
óptimo de la Fase 3 es alcanzado en la Fase 2, como se muestra en la Tabla 4.41.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y Trabajo
Futuro

A continuación se presentan los resultados principales obtenidos, las conclu-
siones y las oportunidades para futuros trabajos.

En el proyecto se cumplió el objetivo principal, que consist́ıa en construir
un modelo de programación entera que resuelva el problema de asignación de
estudiantes a turnos en cursos con cupos, considerando preferencias y superpo-
siciones de horarios.

En primer lugar se llevó a cabo un estudio sobre cómo se resuelven problemas
similares al que enfrenta la Universidad de la República. Se clasificó la familia de
problemas relacionados, identificando al problema UCTP como la categoŕıa del
problema a resolver. A continuación, se recopiló cómo se modelan en la literatura
las restricciones más comunes, las preferencias entre las entidades y las funciones
objetivo en las soluciones a este problema. Además, se analizaron varios art́ıculos
que modelan este problema como un problema de programación entera, aśı como
otras alternativas, como el coloreo de grafos y los algoritmos genéticos. Por
último, se estudiaron los problemas de optimización multi-objetivo y cómo estos
se aplican para resolver el problema UCTP.

Se logró modelar el problema como un caso de programación entera. Se iden-
tificaron tres objetivos a optimizar: maximizar las preferencias globales de los
estudiantes, maximizar la cantidad de alumnos que son inscritos en algún cur-
so y aumentar la equidad en las asignaciones. A partir de estos objetivos, se
formuló el problema como un problema de optimización multi-objetivo, utili-
zando la optimización lexicográfica para priorizar los objetivos en el orden que
son señalados, y la resolución secuencial para resolverlo. El proceso se lleva a
cabo en tres fases, en las cuales se optimiza un objetivo diferente en cada una,
conservando los valores obtenidos en las fases anteriores. Además, se desarrolla
un mecanismo que permite flexibilizar el valor óptimo alcanzado en la primera
fase para las fases subsiguientes.

El modelo desarrollado gestiona correctamente las restricciones de capacidad
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y la superposición de horarios, garantizando aśı la validez de las asignaciones.
De este modo, se asegura que la cantidad de estudiantes asignados a un salón
no exceda su capacidad, y que los estudiantes puedan asistir a todos sus cursos
sin conflictos de horario.

Se implementó el modelo utilizando el lenguaje de programación algebraico
AMPL, y se resolvió utilizando el solver Gurobi. Además, se construyó la defi-
nición de modelo en código con el objetivo de minimizar la cantidad de datos
que se le debe proveer al modelo, reduciendo errores por inconsistencias.

Se construyó una aplicación de consola, utilizando el lenguaje de progra-
mación Python, que permite ejecutar el modelo mediante una interfaz sencilla.
Asimismo, se proveen distintos parámetros para que el usuario pueda modificar
valores de la ejecución. Esta aplicación procesa datos provenientes de distintas
fuentes de datos, como archivos .dat de AMPL o planillas de cálculo .xlsx en
un formato especificado. Además, guarda el resultado de la ejecución en una
planilla de cálculo para que pueda ser analizada.

Luego, se diseñaron nueve casos de prueba para validar el modelo. Estos
lo evalúan bajo diversos escenarios, lo que comprobó que se comporta como es
requerido.

Se ejecutó el modelo utilizando seis instancias de datos provenientes de estu-
diantes de Facultad de Derecho de la UdelaR, provistos por el Servicio Central
de Informática de la UdelaR (SeCIU). Estas instancias son de mediano y gran
porte, y se desarrollaron métricas para evaluar el comportamiento del modelo.

En primer lugar, se observó que el modelo logra realizar al menos el 97% de
la máxima cantidad de asignaciones posibles en cinco de las seis instancias. Si
bien alcanzar el número máximo de asignaciones no es un objetivo expĺıcito de
la formulación algebraica, los resultados muestran que el modelo se aproxima
consistentemente a este valor óptimo.

Luego, se analizaron las listas de espera de los cursos para las distintas ins-
tancias. Estas fueron clasificadas por porcentaje de ocupación, lo que permitió
observar que dichas listas de espera pueden generarse por dos razones: la limita-
ción en la capacidad de los turnos del curso y/o la superposición de estos turnos
con otras asignaciones realizadas. En la mayoŕıa de las instancias, se observó que
la capacidad de los cursos son una limitante para alcanzar una mayor cantidad
de asignaciones. Asimismo, se concluyó que dicho indicador puede ser utilizado
para asistir en la toma de decisiones, ya que permite visualizar los cursos en los
que seŕıa más beneficioso ampliar la capacidad para alcanzar mejores resultados.

El primer objetivo del modelo era asignar a los estudiantes a sus cursos
más preferidos. Por esto, se analizaron las soluciones mirando la calidad de las
asignaciones, o sea, dada una asignación se evaluó la preferencia de curso que
el estudiante registró para dicho curso. Para esto, se construyeron gráficos de
barras con la cantidad de asignaciones realizadas para cada valor de preferencia
de curso. En términos generales, se vio que en todas las instancias las gráficas
tienen un comportamiento decreciente. A partir de esto, se concluyó que el mo-
delo prefiere hacer asignaciones de mayor calidad, beneficiando a los estudiantes.
Sin embargo, se vieron casos donde el modelo prefirió realizar más asignaciones
netas de menor calidad, antes que realizar menos asignaciones de mayor calidad.
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Finalmente se vio que la mayoŕıa de los estudiantes son asignados a cursos den-
tro de sus principales preferencias. De manera consistente, se observó que por
lo menos un 67% de los estudiantes recibe alguna de sus primeras 3 opciones.

Además de asignar a los cursos más preferidos por el estudiante, el modelo
deb́ıa asignar también a los turnos más preferidos de este. Se verificó que el
modelo cumple exitosamente con esta preferencia: en cinco de las seis instancias
se alcanza un promedio de preferencia de turno en las asignaciones entre los
valores 1 y 2, lo que significa que en promedio los estudiantes son asignados al
primer o segundo turno más preferido del curso.

El segundo objetivo del modelo planteado era maximizar la cantidad de
estudiantes asignados a por lo menos un curso. Se comprobó que en todas las
instancias, todos los estudiantes son asignados a por lo menos a un curso, y por
lo tanto este objetivo es cumplido.

Del mismo modo, se analizó el alcance del tercer objetivo del modelo, que
era aumentar la equidad en las asignaciones. Se estudió la equidad en las asig-
naciones del modelo desde dos puntos de vista: en primer término, la equidad
en felicidad, que toma en consideración la preferencia de los cursos a los que
son asignados los estudiantes. En segundo término, la equidad en porcentaje de
asignación por estudiante, que únicamente tiene en cuenta la cantidad de cursos
a los que es asignado un estudiante. Se observó que en cuatro de las seis ins-
tancias se obtuvo altos niveles de equidad en felicidad, y en tres se obtuvo altos
niveles de equidad en porcentaje de asignación. Esto se traduce en que en tres
de las seis instancias el modelo realizó asignaciones equitativas tanto del punto
de vista de calidad (valor de preferencia combinada de sus asignaciones), como
del punto de vista de cantidad de cursos a los que un estudiante es asignado
respecto a cuantos prefirió.

Además, se llevó a cabo un estudio sobre otras métricas de interés que per-
mitieron analizar las soluciones. Una de ellas es el porcentaje de cupos libres,
que compara la cantidad de asignaciones realizadas con la capacidad total. Otra
métrica es el porcentaje de asignación promedio por estudiante, que evalúa la
cantidad de cursos asignados a cada estudiante en relación con la cantidad de
cursos que este declaró como preferencia. Finalmente, se concluye que todos los
indicadores generados fueron de utilidad para el análisis de los resultados.

Se estudiaron las soluciones parciales luego de cada fase, y se evaluaron los
objetivos de la Fase 2 y la Fase 3 en estas, con el propósito de evaluar el efecto de
las fases sobre los objetivos. En primer lugar, se observó que en tres instancias
la Fase 1 arrojó una asignación con estudiantes sin asignaciones a cursos. Una
vez corrida la Fase 2, todos estos estudiantes son asignados a por lo menos un
curso. Por lo tanto, se concluyó que la Fase 2 es eficaz en lograr su objetivo.
Por otro lado, se verificó que la Fase 3 realizó una mejora en la equidad de
felicidad en tres de las seis instancias, y una mejora o mantención de equidad en
porcentaje de asignación en todas las instancias. Sin embargo, los incrementos
de equidad no son significativos, y por consiguiente, la Fase 3 no es eficaz para
alcanzar buenos niveles de equidad bajo las perspectivas establecidas.

Por otro lado, se descubrió que la variación del parámetro α, que flexibiliza
el valor de función objetivo de la Fase 1 en las fases posteriores, no mejora el
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valor de la función objetivo de la Fase 3 de forma general en todas las instancias.
Se deduce que la función objetivo de la Fase 3 no es flexible y no permite que
se modifique su valor fácilmente.

Por último, se realizó un análisis de los tiempos de ejecución. Se logró ejecutar
el modelo en una computadora personal en tiempos razonables. Cinco de las seis
instancias culminaron en menos de quince minutos, y la instancia que demoró
más lo hizo en menos de cuatro horas. Se utilizó la opción MIPGap de Gurobi
con un valor de 0,05 para que las instancias grandes puedan culminar en un
tiempo prudente.

Como trabajo a futuro se identifican varias ĺıneas de investigación. La pri-
mera es buscar alternativas a la Fase 3 para modelar mejor la equidad, y para
que la función objetivo de dicha fase sea más flexible al modificarse el parámetro
α.

La segunda ĺınea de investigación consiste en incorporar una etapa posterior
al proceso de asignación. Una vez realizada la asignación inicial, se informan
a cada estudiante los cursos a los que han sido asignados, y estos pueden ele-
gir cambiar sus elecciones o mantenerlas. Luego que este proceso es realizado
por todos los estudiantes, se realiza una reasignación que considera las nuevas
preferencias expresadas.

Otra ĺınea de investigación es ampliar el modelo para que se consideren otras
necesidades de la UdelaR. Por ejemplo, se puede considerar tomar en cuenta
la cantidad de créditos de los estudiantes para priorizar a los estudiantes con
más créditos. Otro elemento a agregar puede ser que los estudiantes elijan la
máxima cantidad de cursos que quieren ser asignados, para que puedan declarar
preferencias a más cursos de los que desea inscribirse.

Por último, para que el modelo sea utilizado por los estudiantes de la uni-
versidad, se debe integrarlo con el Sistema de Gestión Administrativa de la
Enseñanza (SGAE). Una posible ĺınea de trabajo es crear una interfaz gráfica
para que los estudiantes elijan los cursos y turnos que desean cursar, y una vez
que todos los estudiantes declaren sus preferencias, se ejecute el modelo para
realizar la asignación.
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Anexo A

Anexo 1

A.1. Modelo en AMPL

# estudiantes

set E;

# cursos

set C;

# los turnos del curso c

set TC{C};

# turnos

set T = union {c in C} TC[c];

# los turnos que se superponen con t

set S{T} within T;

# los turnos preferidos por e del curso c

set TP{E, C} within T ordered;

# los cursos preferidos por e

set CP{E} within C ordered;

# los estudiantes que prefieren el turno t del curso c

set ET{c in C, t in T} = {e in E : c in CP[e] and t in TP[e,c]};

# preferencia de estudiante e hacia el turno t del curso c, definicion de matriz

# optimiza memoria definiendo de forma subordinada en e

param pt{e in E, c in CP[e], t in TP[e, c]} = ord(t, TP[e,c]);

# preferencia de estudiante e hacia el curso c, definicion de matriz

# optimiza memoria definiendo de forma subordinada en e

param pc{e in E, c in CP[e]} = ord(c, CP[e]);

# la capacidad del turno t del cuso c

param cap{c in C, TC[c]};

# k es equivalente al maximo numero de turnos de todos los cursos
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param K = max{c in C} card(TC[c]);

# M es numero muy grande

param M;

# coeficiente de relajacion

param a default 1;

# variable de desicion que indica si el estudiante e es asignado al turno t

# optimiza cantidad variables

var x{e in E,c in CP[e], TP[e, c]} binary;

# variable de desicion que indica si el estudiante e es asignado a la lista de espera

var z{e in E,c in CP[e]} binary;

# variable que vale 1 si el estudiante es asignado a algun curso

var y{e in E} binary;

# cota superior de todas las insatisfacciones indivuales

var w >= 0 integer;

# variable creada para reutilizar la expresion en ambas funciones objetivos

var insatisfaccion_estudiante {e in E} = sum {c in CP[e], t in TP[e, c]} ((((K*pc[e,c]) + pt[e,c,t])^2)*x[e,c,t]) + sum {c in CP[e]} (M*z[e,c]);

# fase 1

var funcion_objetivo1 = sum {e in E} (insatisfaccion_estudiante[e]);

minimize valor_preferencias:

funcion_objetivo1;

# fase 2

var funcion_objetivo2 = sum {e in E} y[e];

maximize cantidad_estudiantes_asignados:

funcion_objetivo2;

# fase 3

minimize maximo_insatisfaccion_individual:

w;

# fase 1

# Un estudiante debe ser asignado a un turno para cada curso preferido por el

s.t. ctr_est_asignado_pref{e in E,c in CP[e]}:

(sum {t in {TP[e,c]}} x[e,c,t]) + z[e,c] = 1;

# Para un estudiante el cual es asignado a dos turnos de cursos distintos, estos no deben superponerse.
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s.t. ctr_solap{e in E, c in CP[e], t in TP[e, c], t2 in S[t],

c2 in CP[e]: c2 <> c and t2 in TC[c2] inter TP[e,c2] }:

x[e,c,t] + x[e,c2,t2] <= 1;

# La capacidad de los turnos no debe ser sobrepasada por la cantidad de estudiantes asignados.

s.t. ctr_cap{c in C, t in TC[c]}:

sum {e in ET[c, t]} x[e,c,t] <= cap[c,t];

# fase 2

s.t. ctr_asignado_algun_curso{e in E}:

sum {c in CP[e], t in TP[e,c]}(x[e,c,t]) <= card(CP[e]) * y[e];

s.t. ctr_cota_inferior_y {e in E}:

y[e] <= sum {c in CP[e], t in TP[e,c]}(x[e,c,t]);

# fase 3

# definicion por construccion de la variable i

s.t. ctr_insatisfaccion_individual{e in E}:

insatisfaccion_estudiante[e] <= w;

param valor_optimal1;

s.t. ctr_fijar_obj1:

funcion_objetivo1 <= a * valor_optimal1;

param valor_optimal2;

s.t. ctr_fijar_obj2:

funcion_objetivo2 = valor_optimal2;

A.2. Formato de entrada .xslx

A continuación se especifica el formato que debe tener el archivo .xslx para
que pueda ser utilizado en la ejecución del modelo.

La planilla debe tener 5 hojas, con los nombres Cursos, PreferenciasCursos,
PreferenciasTurnos, Capacidades y Superposiciones. Se presenta un ejemplo de
una instancia para mostrar la estructura a seguir en cada hoja.

Figura A.1: Ejemplo de hoja Cursos
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Para especificar los cursos, se ingresan en la primera fila se tienen todos
estos, y debajo de cada uno se tiene los turnos del mismo. En este ejemplo se
tienen los cursos C1, C2 y C3, donde el curso C1 es dictado en los turnos T1,
T2 y T3, y los cursos C2 y C3 son dictados en T1 y T2.

Figura A.2: Ejemplo de hoja PreferenciasCursos

Por otro lado, para especificar la preferencia de cursos de los estudiantes, en
la primera columna se ingresan todos los estudiantes, y en el resto de columnas se
tienen los cursos. En la entrada de la matriz se tiene la preferencia de curso pcec
del estudiante hacia el curso. Por ejemplo, el estudiante 1 prefiere únicamente
al curso C2, mientras que el estudiante 6 prefiere a los cursos C3, C1 y C2, en
ese orden.

Figura A.3: Ejemplo de hoja PreferenciasTurnos

Para definir las preferencias de turnos se hace algo similar, con la diferencia
es que es una matriz de doble ı́ndice, los cuales son las columnas Estudiante y
Curso. Luego, en las otras columnas se encuentran todos los turnos disponibles.
En la entrada de la matriz se especifica la preferencia de turno ptect para este
estudiante, curso y turno.

Figura A.4: Ejemplo de hoja Capacidades

Pasando a las capacidades, estas se definen también utilizando es una matriz
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de doble ı́ndice, y en este caso son las columnas Turno y Curso. En la columna
Capacidad se establece la capacidad capct de este curso y turno. En este ejemplo
todos los turnos de curso tienen capacidad 1.

Figura A.5: Ejemplo de hoja Superposiciones

Por último, para establecer las superposiciones se dispone en la primera fila
todos los turnos, y debajo de cada uno se tienen los turnos que se superponen
con este. Cabe destacar que no es necesario incluir al propio turno en su lista de
superposiciones, y que si dos turnos se superponen, ambos deben ser incluidos
en la lista de superposiciones del otro. Por ejemplo, los turnos T2 y T3 se
superponen, y tanto el turno T3 está en la lista de turnos superpuestos de T2,
y T2 está en la de T3.

A.3. Formato de salida

A continuación se especifica el formato de las planillas de salida de la apli-
cación de consola, que es donde se guardan los resultados del modelo.

Se generan tres archivos llamados fase-1.xlsx, fase-2.xlsx y fase-3.xlsx, donde
en cada uno se guarda la solución terminada dicha fase, y por lo tanto la solución
final se encuentra en fase-3.xlsx. Todos los archivos tienen el mismo formato,
por lo que se especifica el mismo de forma genérica.

El archivo contiene dos hojas, llamadas x y z, donde se guarda el resultado de
las variables xect y zec respectivamente. En la Figura A.6 se muestra un ejemplo
de salida de la hoja x. Esta contiene una tabla con las columnas estudiante,
curso, turno, x y var.rc. Las primeras tres columnas corresponden a los valores
de estos elementos, mientras que la columna x tiene el valor 1 dependiendo si
el estudiante es asignado al turno de curso, y 0 en caso contrario. Por último,
la columna var.rc tiene el costo reducido de esta variable, que toma el valor de
(Kpcec + ptect)

2, donde e, c y t son los estudiante, curso y turno de esta fila.
La hoja z tiene un formato similar, con una tabla con columnas estudiante,

curso, z y var.rc. Las primeras dos columnas corresponden a los valores de estos
elementos, y en la columna z tiene el valor 1 si el estudiante es asignado a la
lista de espera del curso, y 0 en caso contrario. De manera análoga a la hoja
x, en la columna var.rc se tiene el costo reducido de esta variable, que tiene el
valor de M en todas las filas. En la Figura A.7 se muestra en un ejemplo de
salida de esta hoja.

93



Figura A.6: Ejemplo de hoja x

Figura A.7: Ejemplo de hoja z
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Anexo B

Anexo 2

B.1. Datos utilizados en la validación del mode-
lo

Como parte de la experimentación, en la Sección 4.1 se realizan distintas
validaciones al modelo para comprobar que este se comporte se espera. Para
ello, se utilizan los casos de pruebas presentados a continuación, utilizando el
formato .dat de AMPL.

B.1.1. Datos de ponderación de pcec sobre ptect

set E := 1, 2;

set C := ’C1’, ’C2’;

set TC[’C1’] := ’M’;

set TC[’C2’] := ’M’;

set S[’M’] := ’M’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’;

set TP[2, ’C1’] := ’M’;

set TP[1, ’C2’] := ’M’;

set TP[2, ’C2’] := ’M’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’;

set CP[2] := ’C2’, ’C1’;

param cap := ’C1’, ’M’ 2,
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’C2’, ’M’ 2;

end;

B.1.2. Datos de asignación a los estudiantes a los cursos
más preferidos

set E := 1, 2, 3;

set C := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set TC[’C1’] := ’M’;

set TC[’C2’] := ’M’;

set TC[’C3’] := ’M’;

set S[’M’] := ’M’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’;

set TP[1, ’C2’] := ’M’;

set TP[1, ’C3’] := ’M’;

set TP[2, ’C1’] := ’M’;

set TP[2, ’C2’] := ’M’;

set TP[2, ’C3’] := ’M’;

set TP[3, ’C1’] := ’M’;

set TP[3, ’C2’] := ’M’;

set TP[3, ’C3’] := ’M’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set CP[2] := ’C2’, ’C1’, ’C3’;

set CP[3] := ’C3’, ’C2’, ’C1’;

param cap := ’C1’, ’M’ 3,

’C2’, ’M’ 3,

’C3’, ’M’ 3;

param M := 10000000;

end;
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B.1.3. Datos de asignación a los estudiantes a su turno
más preferido

set E := 1, 2, 3;

set C := ’C1’;

set TC[’C1’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set S[’N’] := ’N’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set TP[2, ’C1’] := ’V’, ’M’, ’N’;

set TP[3, ’C1’] := ’N’, ’V’, ’M’;

set CP[1] := ’C1’;

set CP[2] := ’C1’;

set CP[3] := ’C1’;

param cap := ’C1’, ’M’ 10,

’C1’, ’V’ 10,

’C2’, ’M’ 10,

’C2’, ’V’ 10;

param M := 10000000;

end;

B.1.4. Datos de peor asignación antes que lista de espera

set E := 1, 2, 3;

set C := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set TC[’C1’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set TC[’C2’] := ’V’, ’N’, ’M’;

set TC[’C3’] := ’M’,’V’, ’N’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set S[’N’] := ’N’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’,’V’, ’N’;

set TP[2, ’C1’] := ’M’,’V’, ’N’;

set TP[3, ’C1’] := ’M’,’V’, ’N’;
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set TP[1, ’C2’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set TP[3, ’C2’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set TP[2, ’C2’] := ’M’, ’V’, ’N’;

set TP[1, ’C3’] := ’M’,’V’, ’N’;

set TP[2, ’C3’] := ’M’,’V’, ’N’;

set TP[3, ’C3’] := ’M’,’V’, ’N’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set CP[2] := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set CP[3] := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

param cap:= ’C1’, ’M’ 1,

’C1’, ’V’ 1,

’C1’, ’N’ 1,

’C2’, ’V’ 1,

’C2’, ’N’ 1,

’C2’, ’M’ 1,

’C3’, ’N’ 1,

’C3’, ’M’ 1,

’C3’, ’V’ 1;

end;

B.1.5. Datos de capacidad de los turnos de curso

set E := 1, 2, 3, 4, 5;

set C := ’C1’, ’C2’, ’C3’,’C4’, ’C5’;

set TC[’C1’] := ’M’, ’V’;

set TC[’C2’] := ’M’, ’V’;

set TC[’C3’] := ’M’, ’V’;

set TC[’C4’] := ’M’, ’V’;

set TC[’C5’] := ’M’, ’V’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set TP[1, ’C1’] := ’V’;

set TP[2, ’C1’] := ’V’;

set TP[3, ’C1’] := ’V’;

set TP[4, ’C1’] := ’V’;

set TP[5, ’C1’] := ’V’;

set TP[1, ’C2’] := ’M’;
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set TP[2, ’C2’] := ’M’;

set TP[3, ’C2’] := ’M’;

set TP[4,’C2’] := ’M’;

set TP[5,’C2’] := ’M’;

set TP[1, ’C3’] := ’M’;

set TP[2, ’C3’] := ’M’;

set TP[3, ’C3’] := ’M’;

set TP[4, ’C3’] := ’M’;

set TP[5, ’C3’] := ’M’;

set TP[1, ’C4’] := ’M’;

set TP[2, ’C4’] := ’M’;

set TP[3, ’C4’] := ’M’;

set TP[4, ’C4’] := ’M’;

set TP[5, ’C4’] := ’M’;

set TP[1, ’C5’] := ’V’;

set TP[2, ’C5’] := ’V’;

set TP[3, ’C5’] := ’V’;

set TP[4, ’C5’] := ’V’;

set TP[5, ’C5’] := ’V’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’;

set CP[2] := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’;

set CP[3] := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’;

set CP[4] := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’;

set CP[5] := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’;

param cap := ’C1’, ’M’ 1,

’C1’, ’V’ 1,

’C2’, ’M’ 1,

’C2’, ’V’ 1,

’C3’, ’M’ 1,

’C3’, ’V’ 1,

’C4’, ’M’ 1,

’C4’, ’V’ 1,

’C5’, ’M’ 1,

’C5’, ’V’ 1;

end;

B.1.6. Datos de superposiciones entre turnos

set E := 1, 2, 3;
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set C := ’C1’, ’C2’;

set TC[’C1’] := ’M1’, ’M2’, ’V’;

set TC[’C2’] := ’M1’, ’M2’, ’V’;

set S[’M1’] := ’M1’, ’M2’;

set S[’M2’] := ’M2’, ’M1’;

set S[’V’] := ’V’;

set TP[1, ’C1’] := ’V’;

set TP[1, ’C2’] := ’V’;

set TP[2, ’C1’] := ’M1’;

set TP[2, ’C2’] := ’M2’;

set TP[3, ’C1’] := ’M2’;

set TP[3, ’C2’] := ’M1’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’;

set CP[2] := ’C1’, ’C2’;

set CP[3] := ’C1’, ’C2’;

param cap := ’C1’, ’M1’ 3,

’C1’, ’M2’ 3,

’C1’, ’V’ 3,

’C2’, ’M1’ 3,

’C2’, ’M2’ 3,

’C2’, ’V’ 3;

end;

B.1.7. Datos de soluciones con la mayor cantidad de es-
tudiantes asignados

set E := 1, 2, 3;

set C := ’C1’, ’C2’;

set TC[’C1’] := ’V’, ’N’;

set TC[’C2’] := ’M’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set S[’N’] := ’N’;
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set TP[1, ’C1’] := ’N’;

set TP[2, ’C1’] := ’V’;

set TP[3, ’C1’] := ’V’;

set TP[1, ’C2’] := ’M’;

set TP[2, ’C2’] := ’M’;

set CP[1] := ’C2’, ’C1’;

set CP[2] := ’C1’, ’C2’;

set CP[3] := ’C1’;

param cap := ’C1’, ’V’ 1,

’C1’, ’N’ 1,

’C2’, ’M’ 1;

param a := 1.5; # este valor es utilizado una vez en 1 y otra vez en 1.5

end;

B.1.8. Datos de soluciones con equilibrio en la satisfacción
estudiantil

set E := 1, 2, 3;

set C := ’C1’, ’C2’, ’C3’, ’C4’, ’C5’, ’C6’;

set TC[’C1’] := ’M’;

set TC[’C2’] := ’M’;

set TC[’C3’] := ’M’;

set TC[’C4’] := ’V’;

set TC[’C5’] := ’V’;

set TC[’C6’] := ’N’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set S[’N’] := ’N’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’;

set TP[2, ’C1’] := ’M’;

set TP[3, ’C1’] := ’M’;

set TP[1, ’C2’] := ’M’;

set TP[2, ’C2’] := ’M’;

set TP[3, ’C2’] := ’M’;

set TP[1, ’C3’] := ’M’;

set TP[2, ’C3’] := ’M’;

set TP[3, ’C3’] := ’M’;
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set TP[1, ’C4’] := ’V’;

set TP[2, ’C4’] := ’V’;

set TP[3, ’C4’] := ’V’;

set TP[1, ’C5’] := ’V’;

set TP[2, ’C5’] := ’V’;

set TP[3, ’C5’] := ’V’;

set TP[1, ’C6’] := ’N’;

set TP[2, ’C6’] := ’N’;

set TP[3, ’C6’] := ’N’;

set CP[1] := ’C1’, ’C2’,’C3’, ’C4’, ’C5’, ’C6’;

set CP[2] := ’C2’, ’C1’,’C3’, ’C5’, ’C4’, ’C6’;

set CP[3] := ’C3’, ’C2’,’C1’, ’C5’, ’C6’, ’C4’;

param cap := ’C1’, ’M’ 1,

’C2’, ’M’ 1,

’C3’, ’M’ 1,

’C4’, ’V’ 1,

’C5’, ’V’ 1,

’C6’, ’N’ 1;

end;

B.1.9. Datos de penalización de estudiantes con mayor
disponibilidad

set E := 1, 2, 3, 4;

set C := ’C1’, ’C2’, ’C3’;

set TC[’C1’] := ’M’, ’V’;

set TC[’C2’] := ’M’;

set TC[’C3’] := ’M’;

set S[’M’] := ’M’;

set S[’V’] := ’V’;

set TP[1, ’C1’] := ’M’, ’V’;

set TP[2, ’C1’] := ’M’;

set TP[3, ’C2’] := ’M’;

set TP[3, ’C3’] := ’M’;

set TP[4, ’C2’] := ’M’;
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set CP[1] := ’C1’;

set CP[2] := ’C1’;

set CP[3] := ’C2’, ’C3’;

set CP[4] := ’C2’;

param cap := ’C1’, ’M’ 1,

’C1’, ’V’ 1,

’C2’, ’M’ 1,

’C3’, ’M’ 1;

end;

B.2. Modelo de maximización de asignaciones

Como parte de la experimentación, en la Sección 4.2.3 se compara el mo-
delo propuesto en este informe con una variante que, en lugar de minimizar
la insatisfacción global, maximiza la cantidad de asignaciones. A continuación,
se presenta la formulación matemática de esta variante, la cual se basa en un
subconjunto de los conjuntos, variables y restricciones definidos en la Sección
3.1.1.

Conjuntos

E: estudiantes

C: cursos

T : turnos

TCc: turnos del curso c ∈ C, tal que TCc ⊆ T

St: turnos que se superponen con el turno t ∈ T , tal que St ⊆ T

TPec: turnos del curso c ∈ C preferidos por el estudiante e ∈ E, tal que
TPec ⊆ TCc

CPe: cursos preferidos por el estudiante e ∈ E, tal que CPe ⊆ C

ETct: estudiantes que prefieren el turno t ∈ TCc del curso c ∈ C, tal que
ETct ⊆ E

Parámetros

capct: capacidad del turno t ∈ TCc del curso c ∈ C

Variables de decisión

xect: vale 1 si el estudiante e ∈ E es asignado al turno t ∈ TPe del curso
c ∈ CPe, y vale 0 en otro caso
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Formulación

max
∑
e∈E

∑
c∈CPe

∑
t∈TPec

xect (B.1)

s.a ∑
t∈TPec

xect <= 1, e ∈ E, ∀c ∈ CPe, (B.2)

xect + xect′ ≤ 1, e ∈ E, c ∈ CPe, t ∈ TPec, t
′ ∈ St,

c′ ∈ CPe : c
′ ̸= c ∧ t′ ∈ TCc′ ∩ TPec′ ,

(B.3)

∑
e∈ETct

xect ≤ capct, c ∈ C, t ∈ TCc, (B.4)

xect ∈ {0, 1}, e ∈ E, c ∈ CPe, t ∈ TPec. (B.5)
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