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Los problemas de horarios surgen en di-
versos campos donde se tenga la necesidad
de administrar diversos recursos (infra-
estructura, personas, tiempo, etc.) e.g.
hospitales (nurse rostering problem) [1],
companias (personnel scheduling) [2], insti-
tuciones educativas, por mencionar algunos.

Particularmente para las instituciones
universitarias es un problema de interés,
debido a que cada nuevo periodo escolar,
deben de generar o reajustar sus horarios
para ofrecer una serie de asignaturas y
eventos en los salones que poseen durante el
periodo escolar. Es en este tipo de escenario
donde entra el problema de horarios y
cursos basados en curriculum [3].

El problema de horarios y cursos ba-
sado en curriculum (por sus siglas en inglés,
CBCT) abre una oportunidad como un
acercamiento a las dificultades que tienen
las instituciones educativas para resolver los
problemas relacionados con la generacion
de calendarios. El esquema CBCT fue
propuesto por la Competencia Internacio-
nal de Horarios (por sus siglas en inglés,
ITC) en el ano 2007, y es hasta la fecha un
problema que continta siendo estudiado [4].

El planteamiento propuesto por CBCT
no es el primer esquema para abordar los
problemas de calendarizacién para institu-
ciones educativas [5] [6], pero se diferencia
de otros modelos debido a que su enfoque
se encuentra hacia el lado de la institucion,
generando el horario con base en los cursos
que deben ser ofertados en el ciclo escolar,
a diferencia de otros acercamientos como
lo podria ser el problema de UCTP (por
sus siglas en inglés: el problema de horarios
y cursos universitarios), el cual propone la
elaboracion de horarios con relacién a los
alumnos y sus cursos [7].

La idea esencial de CBCT, es el alojar un
conjunto de lecturas de cursos (la lectura en
el contexto del problema es el equivalente
a una clase) en diferentes periodos de
tiempo, mientras se respetan una serie de
restricciones de caracter duras y blandas
que deben ser cumplidas al momento de
proponer un horario [8] [9].

Variables

El problema de horarios y cursos basado en
curriculum, maneja diversas variables que
representan recursos que una institucién
educativa debe administrar: profesores,
cursos, salones, tiempo, etc., por lo que,
para una clara ilustracion del problema, se
hard una descripcién de cada una [10].

La forma de dividir el tiempo puede
ser manejado con las siguientes variables:
dia y hora. Los dias representan la semana
de trabajo de la institucién educativa (tipi-
camente 5 a 6 dias), mientras que las horas
son los periodos de actividad que tiene la
institucién para realizar las labores[4] [9].

Los cursos son las materias que oferta
la institucién educativa en cada nuevo
periodo escolar. Cada curso consta de
un numero fijo de lecturas que deben
ser programadas en distintos periodos de
tiempo, ademas cada lectura es atendida
por un numero definido de estudiantes y
es impartida por un profesor. Como tltima
caracteristica, cada curso tiene un nimero
minimo de dias en los que debe de ser
extendidas las clases en el calendario [4] [8].

Los salones son las estancias donde se
ofrecen las clases, de acuerdo al plantea-
miento del problema, cualquier cuarto
puede albergar a cualquier lectura. Cada
habitacién cuenta con diferente ntmero
de sillas, lo que constituye la propiedad
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principal de las aulas [8] [9].

Los profesores son las personas que
ofrecen los cursos que propone la insti-
tucion educativa. Cada maestro puede
tener uno o mas cursos asociados. Como
ultima propiedad, existen profesores que no
estaran disponibles a determinadas horas
dentro del calendario [7] [10].

La dultima variable del problema es la
curricula, la cual se define como un grupo
de cursos que poseen la propiedad de que,
al tomar cualquier par del conjunto, tienen
un grupo de estudiantes que cursan ambas
materias [4] [7].

Restricciones

El problema CBCT posee una serie de
limitaciones que se deben considerar al
momento de proponer un horario. Las
restricciones se pueden dividir en dos ca-
tegorias: restricciones duras y restricciones
blandas (también llamadas restricciones
suaves) [9].

Una restriccion dura se define como
un requisito que debe ser cumplido de ma-
nera obligatoria. Las restricciones duras son
las que hacen que una solucién sea valida si
cumple con todas las limitantes, y en caso
contrario, no es viable y carece de valor
para el problema. Particularmente para
CBCT, se tiene las siguientes restricciones
duras [4]:

1) Todas las lecturas pertenecientes a los
cursos deben de ser asignadas en el ca-
lendario.

2) Dos lecturas no pueden ocurrir en el
mismo periodo de tiempo y salon.

3) Lecturas pertenecientes a una curricu-
la o impartidas por el mismo profesor,

deben de ser asignadas en periodos di-
ferentes.

4) Si un profesor no esté disponible para
impartir una lectura de un curso en un
periodo de tiempo especifico, entonces,
no es posible asignar la lectura a esa
hora.

Una restriccion blanda es un requisito de
caracter opcional, por lo que no es necesario
cumplir con todas al momento de proponer
una solucién. Sin embargo, cada restriccion
blanda no satisfecha genera un impacto so-
bre el valor del calendario al ser evaluado
por la funcién objetivo. Por lo que cumplir
con un mayor numero de restricciones blan-
das ofrece al calendario un mejor valor y por
tanto un candidato superior a ser empleado
[4]. Para el problema CBCT se tienen las
siguientes restricciones suaves:

1) Para cada lectura; el salén asignado de-
be contar con nimero de asientos igual
o mayor a los estudiantes.

2) Las lecturas de un curso deben ser ex-
tendidas en un minimo de dias.

3) Las lecturas pertenecientes a la mis-
ma curricula, deben de estar adyacen-
tes una de otra.

4) Todos los cursos deben de estar en un
solo salén.

Evaluacién

Dado que es posible obtener mas de un
calendario que intente resolver el problema
CBCT, se ve la necesidad de poder calificar
la utilidad que tiene cada horario propues-
to. Por lo anterior descrito la ITC2007
proporciona una serie de pautas que dictan
como se debe realizar la valoracion de una
solucién [4].
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Dependiendo de la representacién de
la solucién, es posible que la forma de
realizar la evaluacion cambie, sin embargo,
en esencia lo que se realiza, es la pondera-
ciéon de restricciones duras y restricciones
blandas que no son satisfechas en el horario
propuesto (Férmula 1) [11].

CostoTotal =
RD RB
Z Pp-CostoD; | + Z CostoB;
i=1 j=1

Ecuaciéon 1. Evaluacion de una solucion.

Donde:

RD: Son todas las restricciones duras a
revisar en el calendario.

RB: Son todas las restricciones blandas a
revisar en el calendario.

Pp: Es la penalizacion por romper una
restriccién dura.

CostoD;: Es el costo asociado por romper
una restriccién dura.

CostoB;: Es el costo asociado por romper
una restricciéon dura.

Propuestas para abordar el
problema de horarios y cursos
basados en curriculum

El primer intento para abordar el problema
CBCT, fueron los algoritmos propuestos en
la primera competencia del ano 2007. El ga-
nador fue Tomas Miiller, quien utilizé una
estrategia hibrida donde se implementaban
diferentes algoritmos que trabajaban en
conjunto de los que destacan: Gran Diluvio,

Recocido Simulado y Ascenso de la Colina
[4].

Sin embargo, desde la publicacion de
los resultados iniciales de la competencia
han surgido diferentes propuestas para
abordar el problema CBCT, con resultados
variables, en la siguiente seccién se hard

mencion de algunos de los algoritmos mas
recientes para hacer frente a la tarea.

Recocido stmulado

La metaheuristica llamada recocido simu-
lado fue propuesta por Kirkpatrick [12],
estd inspirada en un método empleado en
la metalurgia denominado recocido. La
técnica del recocido de metales consiste
en elevar la temperatura del elemento y
después de manera lenta, bajar la tempe-
ratura propiciando un arreglo de moléculas
equilibrado y generando un estado de
energia minima [13].

De manera general, la metaheuristica
emula el proceso del recocido, al comienzo
del algoritmo se inicia con una solucién a
una temperatura muy alta, lo cual, produce
candidatos en los que se generan grandes
cambios en su ‘“estructura”’. Conforme
la temperatura desciende, los cambios
son cada vez mas finos hasta llegar a la
temperatura de enfriado, simulando la
configuracién de baja energia [14] [15].

Gran diluvio

El algoritmo de gran diluvio es una es-
trategia de busqueda propuesta por el
investigador Duek, el cual funciona utili-
zando tres componentes principales: nivel
de agua, ratio de decaimiento y solucién
esperada [16].

La técnica funciona de manera similar
a recocido simulado, aceptando soluciones
mejores a la actual y con la posibilidad
de permitir soluciones peores. A diferen-
cia de recocido simulado que se inspira
de la técnica metalirgica del recocido
de metales, gran diluvio hace una ana-
logia del ascenso y descenso del nivel de
agua durante una lluvia prolongada [13][17].
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Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos fueron propuestos
por John Holland los anos 70s [18]. Reciben
el nombre de algoritmo genético debido a la
forma en que trabajan. En su diseno tienen
mecanismos internos denominados operado-
res genéticos [18], los cuales intentan emular
el proceso de seleccion natural, la modifica-
cién genética, la evolucion de las especies
entre otros, con el fin de mejorar la po-
blacion con el pasar de las generaciones [19)].

A diferencia de otras heuristicas como
la escalada de la colina donde una solucién
inicial es mejorada en cada iteracién [14]
[15], los algoritmos genéticos producen un
conjunto de posibles candidatos en cada
iteracién que realizan [20].

La capacidad de generar soluciones
distintas desde el comienzo de la ejecucion,
permite al algoritmo el no estancarse de
manera prematura en un Optimo local,
ademdas de generar una exploracion mas
amplia del campo solucion, debido a que
idealmente cada solucién se encuentra en
regiones diferentes [20].

Hiper-heuristicas

Las hiper-heuristicas buscan ser una técnica
de mayor grado de generalizacién que las
metaheuristicas. En los algoritmos hiper-
heuristicos se plantea obtener resultados
consistentes en diferentes instancias de
diversos problemas, en lugar de obtener
resultados excelentes en pocas instancias
de un solo problema de dominio [1] [21].

En el esquema basico de las hiper-heuristi-
cas existen dos componentes principales:
el nivel alto y el nivel bajo. En el nivel
inferior se encuentra las heuristicas de bajo
nivel, las cuales trabajan directamente
con el problema. Mientras que en el nivel

superior se encuentra una estrategia que
guia el proceso de busqueda. Por 1ltimo,
existe el componente denominado barrera
de dominio, el cual tiene el objetivo de
separar ambos niveles. asi como ser el
medio de intercambio de informacion entre
los mismos [22][23].
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