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RESUMEN 

En las Universidades, se busca un esquema de diseño de horarios que cumpla con las 

restricciones del alumnado, docentes, plan de estudios de la oferta educativa e inmuebles 

de la institución. Las Hiperheurísticas nos permiten generar metodologías que solucionen 

un conjunto de instancias de un problema. En este trabajo se muestra el uso de k-Folds 

Cross Validation en su versión de Leave-One-Out para el entrenamiento de Hiperheurísticas 

con aprendizaje fuera de línea aplicadas al problema de Course Timetabling, siendo esto el 

aporte del artículo. Como órgano rector para la Hiperheurística se utilizó el Iterated Local 

Search, empleando la metodología API-CARPIO donde las instancias de prueba provienen 

de datos reales del Instituto Tecnológico de León. 
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In the universities seeks a timetabling scheme that covers a set of restrictions from the stu- 

dents, teachers, curriculum and school spaces. The hyper heuristics allow us generate meth- 

odologies which solve a set of instances of a specific problem. In this paper we use k-Folds 

Cross Validation Leave-One-Out version has been applied to Course Timetabling problem, 

so this is the most important contribution of this work, because we need a support for train- 

ing a hyper heuristic and we used the k-Folds cross validation which is commonly using in 

pattern recognition. We use iterated Local Search as High level heuristic Chooser, using the 

API-CARPIO methodology and were used set of instances from Institute Technology of Leon 

for test this hyper heuristic. 
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1 INTRODUCCIÓN

Dentro de una institución es importante optimizar 
recursos, tanto de personal como materiales. En el caso 
de las instituciones educativas, se busca que los alumnos 
aprovechen al máximo su estancia dentro de ésta, 
es decir, que su horario contemple cierto número de 
materias, para que un estudiante regular pueda terminar 
en tiempo y forma con el plan de estudios. 

La calendarización de eventos dentro de las or-
ganizaciones es uno de los problemas más comunes 
y difíciles de tratar, debido a que se busca asignar 
diversas actividades y recursos en un timeslot [1]. En 
general el problema de calendarización de horarios 
se define a partir de un conjunto de eventos (clases, 
cursos, exámenes), los cuales deben ser asignados en un 
conjunto de timeslot  y que están sujetos a un conjunto 
de restricciones [2].  

El término Hiperheurística ha tenido una gran 
aceptación desde el 2000 donde Edmund K. Burke lo 
define como: “heurísticas que escogen heurísticas” en el 
contexto optimización combinatoria [3]. El problema de 
diseño de horarios modelado mediante la metodología 
API-Carpio puede ser resuelto mediante el enfoque 
Hiperheurístico [4]. Con el uso de Hiperheurísticas fuera 
de línea en este caso, se trata de encontrar un método o 
metodología o secuencia de heurísticas adecuado  dada 
una situación, en lugar de tratar de resolver el problema 
directamente [3]. 

Para este trabajo se muestra el uso de k-Folds Cross 
Validation para el entrenamiento de una Hiperheurística 
de selección con aprendizaje fuera de línea. La 
herramienta de validación cruzada es comúnmente 
utilizada en el ámbito del Reconocimiento de patrones, 
para  los clasificadores supervisados y Redes Neuronales 
[5]. 

Las instancias utilizadas para el entrenamiento de la 
Hiperheurística pertenecen a datos reales del Instituto 
Tecnológico de León (ITL), corresponden a diferentes 
planes educativos y distintas carreras como lo son  
Licenciatura en Administración (LIA), ingeniería en 
gestión Empresarial (IGE) e Ingeniería en Industrial (IIX).

2 COURSE TIMETABLING PROBLEM

El problema de calendarización de tareas puede ser 
definido como el proceso de asignar clases a recursos 
como lo son de tiempo, espacio (salones) y maestros 
(personal), mientras se satisfaga un conjunto res-

tricciones [6]. 
Existen dos tipos de restricciones [7]:
•Duras. Es la restricción que absolutamente no puede

ser quebrantada. Algunos ejemplos de restricciones 
duras son [8]: disponibilidad del salón, conflictos entre 
estudiantes, disponibilidad de recursos (maestros, 
salones). 

•Blandas. El conjunto de restricciones que se prefieren
satisfacer pero no se supone satisfacerlas todas. Algunos 
ejemplos de restricciones blandas son [8]: capacidad del 
Salón, mínimo de días ocupados, Etc.

Para esta experimentación se considera que se tiene 
la restricción dura de que no se pueden asignar dos 
materias del mismo semestre en el mismo número de 
timeslot.

2. 1 METODOLOGÍA API-CARPIO

La metodología API-Carpio [9] describe el proceso de ca-
lendarización de horarios educativos como:

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

Dónde:
FA(x)= Número de estudiantes en conflicto dentro 

del horario x, (CTT).
FP(x)= Número de profesores en conflicto dentro del 

horario x, (FTT).
FI(x)= Número de salones y laboratorios en conflicto 

dentro del horario x,(CATT).
En este trabajo se restringe  a tomar solamente hasta 

FA(x)   la cual está definida como:

FA=∑(j=1)^k〖FA_(V_j ) 〗  (2)

Dónde:

FA(Vj)=∑(s=1)^((M_(V_j ) )-1)∑(l=1)^((M(Vi)) 
-s)▒〖(A_(j,s)∧A_(j,s+l))〗 (3)

Teniendo:
FA(Vj )= Número de estudiantes en conflicto dentro 

del vector Vj.
Vj= Es un vector de tiempo que contiene diferentes 

materias. 
A(j,s)∧A(j,s+l)= Número de estudiantes que 

demandan la inscripción simultánea de las materias 
M(j,s)∧M(j,s+1).



Programación Matemática y Software (2016) 8 (3): 1-8. ISSN: 2007-3283

3

como órgano rector al Iterated Local Search. Uno de los 
componentes de una Hiperheurística es:

•Órgano rector de alto nivel: es una técnica de 
selección que interactúa no sobre el problema si no 
sobre la elección de heurísticas, debe de conocer en 
todo momento el estado actual del problema dado [1].

3.1 CONJUNTO DE HEURÍSTICAS.

Una parte fundamental del enfoque hiperheurístico es 
el conjunto de heurísticas de bajo nivel utilizadas  a fin 
de generar un algoritmo de solución. En este trabajo se 
utilizaron 5 heurísticas diferentes, la cuales se obtuvieron 
con base en la experiencia y proceso de elaboración de 
horarios que realiza el experto del ITL, el cual cuenta 
con más de 15 años de experiencia en la elaboración de 
horarios. Dichas heurísticas se describen a continuación:

•Heurística 1 (H1). Esta heurística selecciona dos 
materias de un mismo semestre e intercambia sus 
números de timeslot. Los pasos de esta heurística están 
escritos en el algoritmo 1.

•Heurística 2 (H2). Esta heurística selecciona la 
materia con mayor conflicto de un determinado timeslot  
y la mueve a otro timeslot posible. Los pasos de esta 
heurística están escritos en el algoritmo 2.

•Heurística 3 (H3). Esta heurística selecciona la 
materia con menor conflicto de un determinado timeslot  
y la mueve a otro timeslot posible. Los pasos de esta 
heurística están escritos en el algoritmo 3.

•Heurística 4 (H4).  Esta heurística selecciona la 
materia con el mayor conflicto con respecto a las demás, 
en un determinado timeslot  y la mueve a otro posible 
timeslot. Los pasos de esta heurística están escritos en 
el algoritmo 4.

•Heurística 5 (H5).  Esta heurística selecciona dos 
materias una con el mayor y otra con el menor conflicto 
con respecto a las demás, de dos diferentes timeslot  e 
intercambia sus números de timeslot entre ellas. Los 
pasos de esta heurística están escritos en el algoritmo 5.

2.2 METODOLOGÍA DEL DISEÑO

La metodología del diseño propuesta por Soria et al. [10] 
permite que diferentes políticas de la calendarización de 
tareas y listas de restricciones sean modelados mediante 
la conversión de todas las restricciones de tiempo y 
espacio en un simple tipo de restricción: conflictos de 
estudiantes.  En esta se proponen estructuras como lo 
son la matriz MMA, lista LPH, lista LPA  y lista LPS. En este 
trabajo se utilizaran dos de las cuatro estructuras las 
cuales son: matriz MMA, lista LPH y adicionalmente una 
lista LMS. En [10] nos definen que sus estructuras son las 
siguientes:

Matriz MMA: Contiene el número de conflictos (entre 
estudiantes) posibles si dos lecciones son asignadas en 
el mismo timeslot. 

Lista LPH: Esta lista nos da información acerca de cada 
lección (clase, evento o materia) en que posible timeslot 
puede ser asignada. 

Lista LMS: Esta lista contiene información de cada 
materia y su correspondiente semestre. Esta información 
es importante debido a que las instancias cuentan con la 
restricción dura de que dos materias del mismo semestre 
no pueden ser asignadas en el mismo timeslot.

3 HIPERHEURÍSTICAS

La definición de Hiperheurística ha sido recientemente 
extendido para referirse a “método de búsqueda o 
mecanismo de aprendizaje para seleccionar o generar 
heurísticos, para solucionar problemas de búsqueda 
computacional” [3].  La clasificación de los enfoques 
hiperheurísticos puede darse de acuerdo a dos 
dimensiones definidas en [3]: 

a)Naturaleza del espacio de búsqueda heurística. 
Estas comprenden las heurísticas de selección y 
generación. Estas a su vez pueden ser de construcción 
o perturbación. 

b)La forma de retroalimentación durante el 
aprendizaje. Estos pueden ser aprendizaje en línea, fuera 
de línea y sin aprendizaje. 

Las hiperheurísticas buscan en el espacio de las 
heurísticas; en lugar de buscar en el espacio de las 
soluciones, utiliza información específica para un 
problema limitado para controlar el proceso de búsqueda 
[11]. La información específica esta encapsulada  en el 
modelo del problema y el pool de heurísticas de bajo 
nivel [11]. En este trabajo se usa una Hiperheurística 
con aprendizaje fuera de línea de selección, teniendo 
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mejores que, la repetición de corridas aleatorias aisladas 
de la heurística [12]. En [12] se define el algoritmo 6 del 
Iterated Local Search.

En este trabajo la función de perturbación recibirá 
como entrada una solución denotada s^*; a esta se le 
aplicará un swap-two, es decir, se intercambiarán dos 
heurísticas de lugar. Como la Hiperheurística nos regresa 
una metodología, el orden de dichas heurísticas es 
importante y no es lo mismo la secuencia 12345 que la 
12354. El criterio de aceptación será, si el fitness de s^(*’) 
es mayor que el fitness de s^*, entonces s^*=s^(*’).

La representación de las soluciones para el caso de la 
Hiperheurística se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Codificación de las heurísticas para la re-
presentación de la solución:

5 K-FOLDS CROSS VALIDATION 

La Validación Cruzada (CV, por sus siglas en inglés) es 
un estándar de predicción de tazas de error en técnicas 
de aprendizaje, dado un conjunto muestra. Donde el 
conjunto muestra será dividido en varias partes. El k-Folds  
Cross Validation, se utiliza en el campo de máquinas de 
aprendizaje para determinar la precisión con la que un 
algoritmo será capaz de predecir datos que no fueron 
entrenados en él [13].

En el k-Folds  Cross Validation algunas veces llamado 
estimación de rotación, el conjunto de datos D es dividido 
aleatoriamente en k subconjuntos (folds) mutuamente 
excluyentes D_1,D_2,…,D_k, de tamaños iguales apro-
ximadamente [14].  Entonces nuestro conjunto de en-
trenamiento puede ser particionado en dos conjuntos 
disjuntos [5]:

Subconjunto de entrenamiento: es usado para 
entrenar el modelo.

Subconjunto de Validación: es usado para probar o 
validar el modelo. 

4 ITERATED LOCAL SEARCH

La esencia de la Metaheurística de búsqueda local 
iterada está en que dada una solución inicial: va 
construyendo una secuencia de soluciones generadas 
por una heurística embebida, dando lugar a soluciones 



Programación Matemática y Software (2016) 8 (3): 1-8. ISSN: 2007-3283

5

6 EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS

Anteriormente en [15] se hizo un comparativo de 
diferentes Metaheurísticas aplicadas al problema del 
Course Ttimetabling, donde se aplicaron pruebas es-
tadísticas no paramétricas para contrastar los diferentes 
algoritmos, por lo tanto en este trabajo se presenta 
únicamente como aporte el uso de k-Folds Cross 
Validation para el entrenamiento de una Hiperheurística.  
Las 34 instancias usadas para las pruebas para la 
Hiperheurística pertenecen a ITL, estas corresponden 
a tres planes educativos distintos LIA, IGE e IIX, per-
tenecientes al año del 2009 y 2015, cuentan con apro-
ximadamente de 46 a 64 clases (eventos) y una cantidad 
de 9 a 11 timeslots respectivamente.  

Tabla 2. Datos relacionados a las instancias del ITL

La configuración utilizada en el algoritmo Iterated 
Local Search se muestran en la tabla 3, donde tenemos 
que el criterio de paro fue el de cantidad máxima de 
iteraciones. La  tabla  4, 5, 6, 7 y 8  muestran los resultados 
obtenidos (conflictos) al aplicar el k-Folds Cross 
Validation. La columna llamada Fitness E corresponde 
al fitness obtenido por la metodología que generó la 
Hiperheurística con  su correspondiente folder de en-
trenamiento y la columna llamada Fitness P corresponde 
al fitness obtenido por la metodología  al aplicarse al 
conjunto de prueba.

Para generar cada par de conjuntos,  en la versión de 
leave-one-out, se mantiene una de las k partes como un 
conjunto de validación   y se combinan las k-1 restantes 
para formar un conjunto de entrenamiento [5].

5.1 APLICACIÓN DEL K-FOLDS CROSS VALIDATION PARA 
LA EVALUACIÓN DE HIPERHEURÍSTICAS FUERA DE LÍNEA

En este trabajo para hacer el entrenamiento de la 
Hiperheurística fuera de línea de selección, se utilizó el 
k-Folds Cross Validation en su versión de leave-one-out, 
El enfoque de la Hiperheurística fuera de línea requiere 
de un conjunto de instancias para su entrenamiento 
y un conjunto de instancias para la prueba, esto con el 
objetivo de lograr generalidad. 

El primer lugar hay  que dividir nuestro conjunto 
de instancias en los k folders deseados, por ejemplo: 
si se tienen 35 instancias y se tiene un k=5, cada folder 
contendrá 7 instancias. En segundo lugar se harán tantos 
entrenamientos como número de folders, por ejemplo: 
si se tienen k=5 folders se harán 5 experimentos (ver 
figura 1). Para cada experimento se tomará un folder 
para probar y el resto para hacer el entrenamiento 
en la Hiperheurística (HH), por ejemplo: en el primer 
experimento se toma del folder 1 al 4 y se deja el folder 5 
para entrenar, en el caso de k=5. 

Una vez entrenada la HH nos regresará una 
metodología la cual aplicaremos al folder de prueba 
y el fitness resultante de dicho folder es el que se 
almacenará para hacer el acumulado de todos los ex-
perimentos. Cuando se realicen todos los experimentos 
y se hallan obtenido todos los fitness de los folders de 
prueba, se hará una sumatoria de estos y el resultado es 
el Rendimiento de nuestra Hiperheurística. En la figura 
1 se muestra un ejemplo de aplicación de la técnica de 
k-Folds. 

Fig. 1. Ejemplo de experimento con k-Folds
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el que se entrena.  
Como trabajo futuro se propone el realizar más expe-

rimentación con diferentes valores de k, además de hacer 
un análisis exhaustivo del conjunto de instancias o aplicar 
alguna regla de muestreo que nos permita seleccionar 
instancias que por compartir alguna característica  se 
puedan agrupar en clases; por ejemplo: misma cantidad 
de eventos, timeslot, etc., y seleccionar al menos una de 
cada clase para que estén presentes en el conjunto de 
entrenamiento y prueba. En la parte Hiperheurística se 
propone realizar experimentación  utilizando diferentes 
Metaheurísticas como órgano rector.
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7 CONCLUSIONES
 
El enfoque hiperheurístico nos genera metodologías 
que pueden dar solución a un conjunto de instancias 
de un problema, y no a una sola instancia en específico. 
En las hiperheurísticas con aprendizaje fuera de línea, 
es muy importante el conjunto de instancias del 
problema con el que se realiza el entrenamiento. Por 
lo tanto, es primordial que el conjunto de instancias de 
entrenamiento y prueba no este sesgado, es decir, que 
en alguno de los conjuntos contenga un solo tipo de 
instancias. 

En este trabajo se usó la técnica de k-Folds Cross 
Validation en su versión de leave-one-out para el en-
trenamiento de la Hiperheurística de selección con 
perturbación. Siendo esta una técnica empleada 
comúnmente en el área de reconocimiento de patrones, 
se logró demostrar que se puede aplicar en el enfoque 
hiperheurístico.

Como se puede apreciar en los resultados se utilizó 
desde un k=2 hasta un k=6, además de que conforme 
se va incrementando el valor de k se generan una mayor 
cantidad de folders con pocas instancias y en el caso 
específico cuando k toma el valor de dos, los folders 
contienen un mayor número de instancias. Por lo tanto 
conforme k se incrementa, el número de instancias de 
prueba es menor y aumenta el número de instancias con 
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