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Resumen

La formacion de equipos de proyectos de software es un problema complejo, en tanto debe considerar varios factores,
como son, la asignacién de las personas con las competencias apropiadas a los roles, la carga de trabajo, las
incompatibilidades entre los miembros, entre otros. Este proceso es ain mas complejo en organizaciones medianas y
grandes teniendo en cuenta la cantidad de combinaciones de asignaciones posibles. El trabajo toma como antecedente
un modelo que plantea: maximizar las competencias de los trabajadores, minimizar las incompatibilidades entre los
miembros del equipo, balancear la carga de trabajo y minimizar el costo de desarrollar software a distancia. Ademas,
incluye doce tipos de restricciones. EI modelo citado responde a un problema combinatorio multiobjetivo por lo que
para su solucién se utilizaron un conjunto de variantes multiobjetivo de los algoritmos metaheuristicos Escalador de
Colinas y Recocido Simulado. En trabajos previos se utilizé la técnica de rechazo para el tratamiento de las restricciones
obteniéndose que mas del 60% de las soluciones que se generan son no factibles, por lo que son desechadas durante la
busqueda. Este trabajo implementa otras técnicas como son penalizacién y preservacion, con las que se obtienen muy
buenos resultados.

Palabras clave: técnicas para tratamiento de restricciones, algoritmos metaheuristicos, problema de formacién de
equipos

Abstract

Forming teams of software projects is a complex problem, as should consider several factors, such as the allocation of
people with the appropriate roles responsibilities, workload, incompatibilities between members, among others. This
process is even more complex in medium and large organizations considering the number of combinations of possible
assignments. The work takes as a model posing history: maximize the skills of workers, minimize incompatibilities
between team members, balancing the workload and minimize the cost of developing software remotely. It also includes
twelve types of restrictions. Said model responds to a multi-objective combinatorial problem so for its solution set of
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multiobjective metaheuristics algorithms variants Hill Climbing and Simulated Annealing were used. In previous work
we were used rejection technique for treating restrictions yielding over 60% of the generated solutions are not feasible,
so are discarded during the search was used in previous studies. This work implements other techniques such as penalty
and preservation, with very good results.

Keywords: techniques for treatment of restrictions, metaheuristics algorithms, forming teams of software projects
problem

1. Introduccion

En los altimos afios la industria de software ha obtenido un desarrollo vertiginoso, sin embargo resulta elevada la cifra
de proyectos que no culminan con éxito (StandishGroup 2015). Entre las principales causas del fracaso de los proyectos
se encuentran las asociadas a factores humanos, como son la asignacién no adecuada del personal y los problemas de
trabajo en equipo (Angeles et al. 2005; Neil 2006; StandishGroup 2015). El proceso de formacion de equipos de
proyectos se torna complejo en medianas y grandes empresas, teniendo en cuenta la totalidad de roles a cubrir y
trabajadores disponibles.

En la bibliografia consultada se reportan varios trabajos que proponen modelos que afrontan la asignacion de personas
a proyectos de software, entre los que se encuentran (Barreto 2003; DeCarvalho 2003; Ngo-The and Ruhe 2008). Este
trabajo toma como antecedente el modelo presentado en (André et al. 2011) por considerarse el mas completo, ya que
toma en cuenta no solo factores individuales para la asignacion de personas a roles sino factores que contribuyen a la
formacion del equipo como un todo.

El modelo propuesto en (André, Baldoguin and Acufia 2011) responde a un problema combinatorio multiobjetivo en
tanto considera tres objetivos: maximizar las competencias de los trabajadores, minimizar las incompatibilidades entre
los miembros del equipo y balancear la carga de trabajo. Igualmente, el modelo incluye doce tipos de restricciones, que
restringe la asignacion de personas a roles definidos como incompatibles, la cantidad maxima de roles que pueden ser
desempefiados por un individuo, asi como la carga maxima de trabajo que este puede tener, entre otras.

Para dar solucién al modelo se han utilizado las variantes monobjetivo y multiobjetivo de los algoritmos de trayectoria
Escalador de Colinas, Recocido Simulado y Busqueda Tabu (Infante 2012) y la técnica de rechazo para el tratamiento
de las restricciones. Sin embargo, de acuerdo a un conjunto de pruebas realizadas teniendo en cuenta un tamafio de
problema de 500 trabajadores y cuatro roles a cubrir, se comprobé que la técnica de rechazo para el tratamiento de
restricciones presenta inconvenientes ya que, mas del 60% de las soluciones generadas son no factibles (Escalera et al.
2015).
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Existen otras técnicas para el tratamiento de las restricciones como son la penalizacidn (acepta una solucién no factible
penalizando la funcion objetivo), la reparacion (aplica un operador de reparacion a cada solucion no factible que se
genere con el objeto de transformarla en otra factible) y la preservacién (obtiene una representacién del problema o un
operador que siempre garantice obtener soluciones factibles) (Talbi 1965).

Existen numerosos trabajos donde se utilizan técnicas para el tratamiento de restricciones como: penalizacion,
reparacion y preservacion (Centeno et al. 2012; Coello and Cortés 2004; Coello 2003; Gupta et al. 2009a; Jadaan et al.
2009a; Lukasiewycz et al. 2008a; Lukasiewycz et al. 2008b; Mezura and Coello 2003; Rasjido et al. 2011; Valdez et
al. 2011; Villagra et al. 2010a; Villagra et al. 2010b; Vose 1990). El estudio de las fuentes analizadas permite concluir
que restringir el area de busqueda a la region factible con la técnica de preservacion, es una buena manera de tratar
problemas con restricciones, pero esta técnica resulta dificil de implementar ya que no es sencillo, para un problema
especifico encontrar una representacion del problema u operadores que garanticen la factibilidad de la solucién
(Michalewicz and Koziel 1998).

Teniendo en cuenta lo planteado anteriormente este trabajo tiene como objetivo implementar nuevas técnicas para el
tratamiento de restricciones al problema de formacion de equipos de proyectos de software para disminuir el tiempo de

respuesta de los algoritmos.

2. Materiales y métodos

2.1 Modelo de formacion de equipos de proyectos de software
El problema de formacion de equipos de proyecto de software plantea la asignacién de n personas a m roles, donde una
persona puede desempefiar mas de un rol y un rol puede ser desempefiado por méas de una persona. EI modelo propuesto
en (André, Baldoquin and Acufia 2011) plantea:
= Maximizar las competencias de los trabajadores en el rol o los roles asignados.
max Y,i-, Y75, %, siendo x;; = 1 si el empleado i es asignado al rol j y 0 en caso contrario, y c;; la competencia
neta del empleado i para desempediar el rol j.
= Minimizar las incompatibilidades entre los miembros de un equipo de proyecto.
min Y121 Y%, spiunw, siendo sp,;la incompatibilidad existente entre los trabajadores h e i y u; = 1 si el empleado
i es asignado al menos a un rol y 0 en caso contrario.

= Balancear la carga del personal del equipo.
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2eil(Eik1 i) + bj
n

min ¥, [(L; + Xy byxij) — ME]Z, donde L; = ¥, g;;y ME = , gij es la carga de trabajo
del empleado i en el rol j segun los proyectos a los que esta asignado y b; es la carga de trabajo que implica asumir
el rol j en un proyecto determinado.

Minimizar el costo de trabajar a distancia. Este es un objetivo que no esta incluido en el modelo por defecto, sino
en una version ampliada ya que solo es aplicable a organizaciones que enfrentan esta variante de desarrollo.

min }i-; Y54 lijx;j, donde [;;es el costo del empleado i segun la lejania que tenga del proyecto y el rol j que va

a desempefiar.

y doce tipos de restricciones, seis de las cuales plantean que:

Los roles deben ser cubiertos en funcion de la cantidad necesaria de personas a desempefarlo.

Una persona no puede desempefiar al mismo tiempo roles que se consideren incompatibles entre si.

Restringir el nimero maximo de roles que puede desempefiar cualquier trabajador en el proyecto a una cantidad
fijada por el usuario.

Para que una persona desempefie un rol debe cumplir los requisitos minimos de nivel de competencia para
desempefiar dicho rol.

La carga de trabajo total asignada a un empleado no debe ser mayor que un valor maximo.

Garantizar que la variable u; tome valor 1 6 0.

Otro conjunto de restricciones refleja la relacion que existe entre los roles de Belbin?, los tipos psicolégicos de Myers

Briggs? y los roles a desempefiar en un equipo de proyecto de software (André, Baldoquin and Acufia 2011):

Un conjunto de restricciones garantiza que en el equipo de desarrollo se representen las tres categorias de roles
propuestas por Belbin (roles de accidn, roles mentales y roles sociales).

En el equipo de trabajo la preferencia de desempefiar roles de accion debe sobrepasar la preferencia por desempefiar
los roles mentales.

En el equipo de trabajo la preferencia de desempefiar roles mentales debe sobrepasar la preferencia por desempefiar

los roles sociales.

!Meredith Belbin es el creador del test que identifica la preferencia de las personas por desempefiar algunos de los nueve roles que define estin presentes en un
equipo. La metodologia establece que en un equipo debe haber presencia de las tres categorias de roles (mentales, sociales y de accion) donde deben predominar
los roles de accion y no debe existir una alta presencia de roles sociales ni mentales.

*Test que mide cuatro dimensiones diferentes de las preferencias humanas: Extroversion (E)-Introversion (1), Intuicién (N)-Sentidos (S), Emocion (F)-Pensamiento

(T), y Juicio (J)-Percepcion (P). A partir de los valores de cada dimension se identifica el tipo psicologico de la persona entre los 16 tipos posibles.
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= La persona que desarrolla el rol de Jefe de Proyecto debe tener como preferido los roles de Belbin: Impulsor o
Coordinador.

= Enel equipo al menos una persona debe tener como preferido el rol mental Cerebro.

= La persona que desarrolla el rol Jefe de Proyecto debe ser extrovertida y planificada (subtipo E__J) seguln el test
de Myers-Briggs.

En los problemas de optimizacion que incluyen restricciones, el espacio de soluciones se divide en dos subconjuntos

(el espacio de soluciones factibles y el espacio de soluciones no factibles) (Rasjido, Pandolfi and Villagra 2011). Los

algoritmos de busqueda generan soluciones en ambos espacios. Por lo tanto, el problema consiste en como tratar las

soluciones no factibles generadas. Este problema tiene la peculiaridad de que debe satisfacer tanto restricciones

individuales como restricciones de equipo, estas ltimas solo se pueden chequear una vez conformado el equipo, por lo

que son mas dificiles de garantizar en el momento de conformar la solucién.

2.2 Representacion del problema de formacion de equipos de proyectos de software

Para el problema planteado, la representacion de una solucion se muestra en la jError! No se encuentra el origen de

la referencia.l. Dado que el problema consiste en asignar trabajadores a los roles definidos en un equipo de proyecto

y que se pueden asignar varios trabajadores a un mismo rol, se define como solucién, una lista de elementos, donde

cada elemento esta compuesto por un rol y la lista de trabajadores que juegan ese rol.

Raol 1 Raol 2 Raoln
Jefe de Proyecto Analista Probador
| | [ ] |

Lista de trabajadores asignados al rol
| Trabaj 1 ‘ Trabaj 2 | ‘ Trabaj m |

Figura 1: Representacion de una solucion.

El operador definido es el de sustitucion (Infante 2012), el cual escoge uno de los roles de la solucién y sustituye uno
de los trabajadores que juegan ese rol por otro del espacio de soluciones, de forma aleatoria. Esto trae como
consecuencia que en muchas ocasiones los trabajadores seleccionados no cumplan con los requisitos minimos de
competencias para desempefiar el rol. Por lo que el operador utilizado no garantiza la factibilidad de la solucién.

2.3 Tecnicas para el tratamiento de restricciones en problemas de optimizacion

Muchos de los problemas de optimizacion estan sujetos a restricciones, por lo que existen técnicas para su manejo que
actuan principalmente en la representacion de la solucién o de la funcién objetivo. Estas técnicas se pueden clasificar

como: rechazo, penalizacion, reparacion, preservacion y decodificacion (Talbi 1965). En la Tabla 1 se muestran las
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técnicas con sus variantes y una breve descripcién de estas. En la Tabla 2 se pueden observar las referencias a los 35
trabajos mas relevantes de los analizados, relacionados con el empleo de técnicas para el tratamiento de restricciones
en la solucion de problemas de optimizacién. Este andlisis permite identificar que las técnicas mas utilizadas son:

penalizacidn, reparacion y preservacion.

Tabla 1: Técnicas para el tratamiento de restricciones en problemas de optimizacién
Técnica Descripcion
Acepta solo soluciones factibles durante la busqueda, descartando las soluciones no factibles que son
generadas.
Enfoque Modifica genéticamente una solucién no factible y la transforma en una solucion factible (Rasjido,
Lamarkiano = Pandolfi and Villagra 2011).
Permite combinar el aprendizaje y la evolucion. La solucién no factible solo es reparada para su

Rechazo

;§ Enfo_qge evaluacion, pero en la poblacion, la solucién no es modificada (permanece no factible) (Whitley et al.
S Baldwiniano 1994)
g Esta basado en el concepto de Recocido Simulado (Kirkpatrick et al. 1983). Las soluciones no factibles
o son aceptadas con cierta probabilidad. En las primeras generaciones las soluciones no factibles tienen una
Enfoque - o S L
: alta probabilidad de ser aceptadas para formar parte o contribuir con la siguiente generacion, pero esta
Annealing L Ce - - .
probabilidad va disminuyendo conforme pasan las generaciones. Cuando una solucion no factible no es
aceptada, entonces se procede a reparar dicha solucion.
Penalidad  Aplica una penalidad constante a aquellas soluciones que violan la factibilidad (Rasjido, Pandolfi and
estatica Villagra 2011).
Incorpora un aspecto dindmico que incrementa la rigurosidad de las penalidades para una distancia dada
Penalidad a medida que avanza la blsqueda. Permite, con alta probabilidad, soluciones no factibles muy
5 Dinamica tempranamente en la bisqueda, pero continuamente incrementa la penalidad impuesta hasta que se mueva
S la solucion final hacia la regidn factible.
X Permiten un incremento o un decremento de la penalidad impuesta durante la evolucidn, por lo tanto, la
g . funcidn estard condicionada por un multiplicador que se actualizara adaptativamente. Por ejemplo, a
o} Penalidad . . L . . ; .
a Adaptativa medida que la badsqueda avanza, el multiplicador de la funcion de penalidad es actualizado cada cierta

cantidad de generaciones, basado en si la mejor solucién fue o no factible durante ese intervalo (Rasjido,
Pandolfi and Villagra 2011).
Restricciones = Cuenta el nimero de restricciones que se incumplen y agrega a la funcién objetivo una funcion de

violadas penalizacion.
Obtiene una representacion especifica y operadores que garanticen la generacion de soluciones factibles.
Preservacion Esta técnica es adaptada a problemas especificos y por lo tanto, no puede ser generalizada al tratamiento

de restricciones de todo problema de optimizacion (Talbi 1965).
Utiliza codificaciones indirectas. La funcién de decodificacion debe tener las siguientes propiedades
(Talbi 1965): A cada solucién r € R, le corresponde una solucion factible s € S; para cada solucidn factible
s € S, existe una representacion r € R que le corresponde; la complejidad computacional del decodificador
Decodificacion debe ser reducida; las soluciones factibles en S deben tener el mismo nimero de correspondientes
soluciones en R; la representacion del espacio debe tener propiedades locales en el sentido de que la
distancia entre soluciones en R debe ser positivamente correlacionada con la distancia entre soluciones
factiblesen S.
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Tabla 2; Aplicacion de técnicas para el tratamiento de restricciones

Técnica de tratamiento de
restricciones
Penalizacion
No se menciona el tipo utilizado (Michalewicz 1995), (Gupta et al. 2009b), (Villagra, Lasso, Pandolfi, Pedro, Villagra,
Rasjido, Seron, Orozco, Montenegro and Cossio 2010b), (Valdez, Pandolfi and Villagra

Trabajos

2011)

Estatica (Michalewicz and Schoenauer 1996), (Coello and Cruz 2004; Coello and Cortés 2004),
(Aliay et al. 2014), (Villagra, Lasso, Pandolfi, Pedro, Villagra, Rasjido, Serén and Orozco
2010a)

Adaptativa (Jadaan et al. 2009b), (Villagra, Lasso, Pandolfi, Pedro, Villagra, Rasjido, Seron and Orozco
2010a)

Dinamica (Rasjido, Pandolfi and Villagra 2011), (Aliay, Golalikhanib and Zhuangby 2014), (Villagra,
Lasso, Pandolfi, Pedro, Villagra, Rasjido, Serén and Orozco 2010a)

Reparacion

Baldwiniano (Liepins and Vose 1990), (Ishibuchi et al. 2005), (Rasjido, Pandolfi and Villagra 2011)

Lamarkiano (Nakano 1991), (Michalewicz and Nazhiyath 1995), (Zitzler and Thiele 1999), (Ishibuchi,
Kaige and Narukawa 2005), (Rasjido, Pandolfi and Villagra 2011)

Annealing (Orvosh and Davis 1994), (Michalewicz et al. 1995), (Michalewicz et al. 1996), (Rasjido,
Pandolfi and Villagra 2011)

Preservacion (Michalewicz and Janikow 1991), (Michalewicz and Schoenauer 1996), (Kowalczyk

1997), (Michalewicz and Koziel 1998), (Coello 2002), (Hu and Eberhart 2002), (Paquet
and Engelbrecht 2003), (Lukasiewycz, GlaB and Teich 2008b), (Lukasiewycz, GlaB,
Haubelt and Teich 2008a), (Michalewicz 2013), (Padhye et al. 2015).

2.4 Andlisis del cumplimiento de las restricciones del problema de formacion de equipos de proyectos
de software

Con el propdsito de analizar el problema, determinar el por ciento de soluciones no factibles obtenidas y saber cuéles
son las restricciones que mas se violan utilizando la técnica de rechazo, se realiza un estudio del problema teniendo en
cuenta tres escenarios. Los datos utilizados para realizar las pruebas fueron generados a partir de encuestas realizadas
a un grupo de especialistas de software, debido a que no se dispone de datos reales y tampoco se conoce de bases de
datos de pruebas a nivel internacional para este tipo de problema. Los datos necesarios para aplicar el modelo y que
fueron recogidos en la encuesta incluyd: Niveles de competencia de los trabajadores, experiencia de los trabajadores en
el desempefio de roles, carga de trabajo, incompatibilidades entre los trabajadores, caracteristicas psicoldgicas a través
de los test de Myers-Briggs y Belbin.

En pruebas realizadas para un tamario de problema de 500 trabajadores y cuatro roles a cubrir se obtuvo que el 60% de
las soluciones generadas son no factibles. Con el propoésito de identificar como se comporta el por ciento de soluciones
no factibles en otros escenarios y cudles son las restricciones que mas se incumplen, se realizaron otro conjunto de

pruebas en tres escenarios, tal como se muestra en la Tabla 3. Para los tres escenarios disefiados se tuvieron en cuenta
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los algoritmos: Escalador de Colinas (EC), Recocido Simulado (RS), Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo
(ECEMO) y Recocido Simulado Multiobjetivo Multicaso (RSMMC). Todos los algoritmos toman como condicién de
parada un nimero maximo de evaluaciones de las funciones objetivo, definida como 100000 y se realizaron 20
ejecuciones de cada algoritmo.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia. 3 se muestra para cada uno de los escenarios disefiados el
por ciento de soluciones no factibles que como promedio se obtienen por cada algoritmo. Para los escenarios disefiados
aproximadamente el 60% de las soluciones generadas con la técnica de rechazo son no factibles. Esto provoca que se

pierda un tiempo considerable en la generacion de soluciones no factibles que luego serén rechazadas.

Tabla 3: Por ciento de soluciones no factibles utilizando la técnica de rechazo por algoritmo

) % de soluciones no factibles

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
(250 trabajadores y 4 roles a | (500 trabajadoresy 6 roles a cubrir) | (1500 trabajadores y 6 roles a

EC 53 45.8 70.6
RS 54 47.2 63
ECEMO 47.6 50.6 70
RSMMC | 54 47 63.2
Promedio = 60.4 % Maximo=70.6 % Minimo=45.8%

Con el objetivo de identificar cuales son las restricciones que mas se incumplen, se realizaron varios experimentos

teniendo en cuenta los escenarios disefiados anteriormente y todas las restricciones que propone el modelo. Las tres

restricciones que se incumplen son: roles de Belbin (71% de restricciones violadas), niveles de competencias (28% de

restricciones violadas) y cantidad maxima de roles (1% de restricciones violadas).

2.5 Seleccidn de técnica para el tratamiento de restricciones

Teniendo en cuenta las técnicas mas usadas de acuerdo a la bibliografia consultada, las particularidades del problema 'y

la premisa de evaluar el desempefio de técnicas mas sencillas antes de otras mas complejas se decide implementar las

siguientes técnicas:

= Técnica de penalizacion: la penalizacién estatica propuesta en (Homaifar et al. 1994; Michalewicz, Dasgupta,
Richie and Schoenauer 1995), donde para cada restriccién se asume un nivel de violacion y para cada nivel un
coeficiente de penalidad.

= Técnica de preservacion: segun el criterio de los autores estudiados al implementarse esta técnica se logra encontrar
una estructura que permite preservar la factibilidad de las soluciones. Para implementar esta técnica se modificara

el operador de sustitucion implementado con el objetivo de restringir el area de blsqueda a soluciones factibles.
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3 Resultados y discusion

3.1 Técnica de penalizacién
Se implementa la técnica de penalizacion para las soluciones no factibles a través de un peso asociado a cada restriccion,

dandole mayor peso a las restricciones mas violadas. La funcién objetivo penalizada es: Fp(x) = f(x) + Xiz; G;;,
donde F,(x) es la funcion objetivo penalizada, f(x) es la funcion objetivo sin penalizar, &; toma valor 1 si la restriccion

i es violada y 0 en caso contrario y C; es igual a la suma de los pesos asociados a cada restriccion violada. Para
determinar el valor de los pesos se tuvo en cuenta el por ciento de violacion para cada restriccion utilizando la técnica
de rechazo (roles de Belbin 71%, niveles de competencias 28%, cantidad maxima de roles 1%).

3.2 Técnica de preservacion

Se implementa la técnica de preservacion con el objetivo de organizar el espacio de busqueda de forma tal que se
garanticen las restricciones asociadas a los niveles minimos de competencias de los trabajadores y las relacionadas con
los roles de Belbin. Para ello se procede a acotar el espacio de busqueda utilizando una multilista auxiliar, la cual
contiene por cada rol necesario para conformar el equipo de proyecto, las siete combinaciones posibles de roles de
Belbin. Cada combinacién de rol de Belbin es definido por un cddigo binario de tres digitos correspondientes a rol de
accion, mental y social respectivamente, donde el valor 1 indica que el trabajador posee dicho rol y 0 en caso contrario.
Por cada combinacion de rol de Belbin se tiene la lista de los trabajadores que las poseen. De esta manera una vez que
se tenga el trabajador a cambiar, en vez de seleccionar uno aleatoriamente del &rea de bisqueda inicial que contiene
todos los trabajadores, se toma de la lista de trabajadores que poseen las competencias para desempefiar este rol en el
equipo y que cumpla con las restricciones asociadas a los roles de Belbin, asegurando asi una solucion factible. En la

iError! No se encuentra el origen de la referencia.4 se muestra esta representacion.

rel? Roles de Belbin (Accidn, Mental, Social)
Solucidn lachbie

Erucaon e (it rois |01 | 010 |100 0_1__]_|l m| 101 || 11 | woll roi2 rold rols
ni | m2 ] ns | na

rell rolz rols

Figura 2: Flujo de la técnica de reparacion propuesta
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3.3 Andlisis experimental

Para analizar el comportamiento de las técnicas propuestas se disefiaron cuatro escenarios de pruebas, teniendo en
cuenta escenarios de organizaciones medianas, grandes y especialmente grandes: 250 trabajadores y 4 roles a cubrir,
500 trabajadores y 4 roles a cubrir, 500 trabajadores y 6 roles a cubrir, 1500 trabajadores y 6 roles a cubrir.

Los casos de prueba a realizar tienen en cuenta las tres funciones objetivo del modelo: Maximizar competencias,
minimizar incompatibilidades y balancear carga de trabajo. Se tomaron en cuenta las restricciones de que un trabajador
solo puede desempefiar un rol y las competencias minimas establecidas para cada rol. Ademas, se tomaron en cuenta
las restricciones asociadas con la sinergia del equipo: considerar la presencia de todas las categorias de roles de Belbin,
elegir la presencia de al menos una persona con el rol cerebro y que exista un balance entre las categorias de roles de
Belbin (la presencia de miembros del equipo con preferencia por los roles de accion deben ser mayor que los que tienen
preferencia por los roles mentales y la preferencia por los roles mentales deben ser mayor que por los roles sociales).
Las condiciones relacionadas con el ambiente experimental fueron: la implementacion de los algoritmos en Java bajo
el ambiente de desarrollo Eclipse 3.2, compilados con el JDK 1.7.0 y las corridas fueron ejecutadas en un
Intel Core 2 Duo con 2.66 GHz y 4 Gb de RAM. Se ejecutaron 20 corridas de cada uno de los algoritmos
implementados para cada escenario de prueba.

Para evaluar el desempefio de las dos técnicas de tratamiento de restricciones implementadas se seleccionaron dos de
los métodos de solucion de problemas multiobjetivo: factores ponderados y multiobjetivo puro. Se emplean los
algoritmos Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo (ECEMO), Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo
con Reinicio (ECEMOR), Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo de mayor Distancia (ECEMODist) y
Recocido Simulado Multiobjetivo Multicaso (RSMMC) con el método multiobjetivo puro, y los algoritmos Escalador
de Colinas (EC) y Recocido Simulado (RS) con el método factores ponderados, debido a que son los que mejor
comportamiento tuvieron en la solucién del problema en los experimentos realizados en (Infante 2012).

Los parametros utilizados para la ejecucion de los algoritmos se muestran en la jError! No se encuentra el origen de
la referencia.5. Los valores establecidos para los parametros son los mismos en todos los escenarios.

Tabla 4: Pardmetros de los algoritmos

Algoritmos Parametros

RS Temperatura inicial: 2 Temperatura final: 0

Esquema de Cauchy: Tx = To / (1 + k) donde k = # iteracion y To es la
temperatura inicial

Cantidad de iteraciones:100000

EC, ECEMO, ECEMOR, ECEMODist, RSMMC | Cantidad de iteraciones: 100000
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3.3.1 Medidas de rendimiento de los algoritmos

Todos los métodos de solucion utilizados tienen en cuenta la medida Tiempo. Para comparar el rendimiento de los

algoritmos metaheuristicos implementados con el método de solucion de factores ponderados se tiene en cuenta la

medida calidad de la solucion, expresada en funcion de la evaluacion ponderada de todos los objetivos (el valor ideal

de la medida es que la evaluacion sea 1). Para realizar las pruebas se utilizan como pesos en los objetivos: Maximizar

competencias (0.36), Balancear carga de trabajo (0.31) y Minimizar incompatibilidades (0.33), teniendo en cuenta las

encuestas aplicadas a expertos en (André, Baldoquin and Acufia 2011).

Para evaluar el rendimiento del método de solucion multiobjetivo puro se utilizan las métricas:

= Tasade error (Veldhuizen and Lamont 2000): Indica el porciento de soluciones que no son miembros del frente de
Pareto verdadero. El valor ideal de la métrica es 0.

= Distancia generacional (Veldhuizen and Lamont 2000): Indica qué tan lejos estan los elementos del frente de Pareto
actual respecto al frente de Pareto verdadero. El valor ideal es 0.

= Dispersion (Schott 1995): Mide la varianza de la distancia de cada miembro del conjunto de 6ptimos de Pareto con
respecto a su vecino mas cercano. Su valor ideal es 0.

Se tom6 como “frente de Pareto verdadero” aquellas soluciones no dominadas de las obtenidas por todos los algoritmos

gjecutados en cada escenario, respectivamente; debido a que no se conoce y no es factible calcular el frente de Pareto

verdadero real.

Para analizar los resultados de las medidas antes mencionadas se utiliza el test no paramétrico prueba de Friedman

(Derrac et al. 2011) y los post-hoc de Holm y Shaffer, con el objetivo de decidir cual algoritmo y/o técnica es superior.

3.3.2 Analisis de los resultados obtenidos por técnica utilizando las medidas

En la Tabla 6 se muestran los resultados de comparar todas las técnicas entre si (N técnicas vs N técnicas), utilizando

el método de factores ponderados. Se muestran los rankings de Friedman para cada técnica y medida. En la tltima fila

de la tabla aparece el valor del p-value. La técnica de mejor ranking se encuentra sombreada y marcada en negrita y

cursiva.

Tabla 5: Resultados del test de Friedman para las medidas calidad de la solucién y tiempo en algoritmos de trayectoria

Algoritmo/Ranking | Calidad de la solucion | Tiempo
Preservacion 1,9375 1,125
Penalizacion 2,125 1,875
Rechazo 1,9375 3
p-value 0,91 0,0008
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De acuerdo al ranking en cuanto a la medida calidad de la solucidn, las técnicas de preservacion y rechazo superan a la
técnica de penalizacion. Aunque teniendo en cuenta el valor de p-value se puede decir que no existen diferencias
significativas entre los resultados. En cuanto a la medida tiempo, la técnica que supera al resto es preservacion, aunque
la técnica de penalizacion ofrece mejores resultados que la de rechazo. Por otra parte, el valor de p-value muestra que
existen diferencias significativas entre los resultados obtenidos ya que el p-value es menor que 0,05, por lo que se

realiza un analisis post-hoc para caracterizar estas diferencias, tal como se muestra en la Tabla 7.

Tabla 6: Resultados del Test de Friedman para multiples comparaciones teniendo en cuenta la medida tiempo por técnica

# | Hipotesis Holm Shaffer
0.000531 | 0.000531

1 | Preservacion vs Rechazo

Penalizacion vs Rechazo 0.048898 | 0.024449
Preservacion vs Penalizacion | 0.133614 | 0.133614

wWIN

Teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 7 y utilizando un nivel de significancia (o) = 0.05, los dos métodos
seleccionados aceptan dos de las tres hipGtesis. Estas hipdtesis se muestran sombradas en gris y marcadas en negrita.
Las técnicas de preservacion y penalizacién superan significativamente a la técnica de rechazo.

En la Tabla 8 se muestran los rankings de Friedman por cada técnica para cada medida, utilizando el método
multiobjetivo puro. En la ultima fila de la tabla aparece el valor del p-value. La técnica de mejor ranking se encuentra

sombreada de color gris y marcada en negrita.

Tabla 7: Resultados del test de Friedman por técnica para las diferentes medidas en los algoritmos multiobjetivo

Algoritmo/Ranking Tasa de error G(?r:g:zzicc;ial Dispersion Tiempo
Preservacion 2.3125 2.125 2.3125 1.3125
Penalizacion 1.4375 1.5 1.625 2.0625

Rechazo 2.25 2.375 2.625 2.625
p-value 0.022 0.038 0.144 0.0009

De acuerdo al ranking, la técnica que supera al resto por ser la primera, en cuanto a las medidas de calidad, es
penalizacion. En cuanto a la medida tiempo la mejor técnica es preservacion. En cuanto a las medidas tasa de error,
distancia generacional y tiempo el p-value es menor que 0.05 por lo que se puede decir que existen diferencias
significativas entre los resultados y se procede a utilizar los post-hoc para caracterizar estas diferencias, tal como se

muestran en las tablas 9, 10 y 11.
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Tabla 8 Resultados del Test de Friedman para multiples comparaciones teniendo en cuenta la medida tasa de error

# | Hipotesis Holm Shaffer

1 Preservacion vs Penalizacion 0.039985 0.039985
2 Penalizacion vs Rechazo 0.043113 0.039985
3 Preservacion vs Rechazo 0.859684 0.859684

En cuanto a la medida tasa de error, se aceptan dos de las tres hipotesis, las que se muestran sombreadas en gris y

marcadas en negrita en la Tabla 9. No se detectan diferencias significativas entre las técnicas de preservacion y rechazo,

y la técnica de penalizacion supera significativamente a las técnicas de preservacion y rechazo.

Tabla 9 Resultados del Test de Friedman para multiples comparaciones teniendo en cuenta la medida distancia generacional

# | Hipotesis Holm Shaffer
1 Penalizacion vs Rechazo 0.039985 0.039985
2 Preservacion vs Penalizacion 0.1542 0.0771

3 Preservacion vs Rechazo 0.4795 0.4795

Tabla 10 Resultados del Test de Friedman por técnica para mualtiples comparaciones teniendo en cuenta la medida tiempo

# | Hipotesis Holm Shaffer

1 Preservacion vs Rechazo 0.000616 0.000616
2 Preservacion vs Penalizacion 0.03779 0.033895
3 Penalizacién vs Rechazo 0.111612 0.111612

En cuanto a la medida distancia generacional, se acepta una de las tres hipétesis, las que se muestran sombreadas en

gris y marcadas en negrita en la Tabla 10. La técnica de penalizacion supera significativamente a la técnica de rechazo.

En cuanto a la medida tiempo, se aceptan dos de las tres hipétesis, las que se muestran sombreadas en gris y marcadas

en negrita en la Tabla 11. La técnica de preservacion supera significativamente a las técnicas de rechazo y penalizacion.

Una vez analizados todos los resultados obtenidos para cada una de las técnicas, en la jError! No se encuentra el

origen de la referencia.2 se muestra un resumen de las técnicas que por medida quedaron primero en el ranking, asi

como las diferencias significativas encontradas con los post-hoc.

Tabla 11 Resumen de los resultados obtenidos por técnica

Tipo Medida Primero del ranking Diferencias significativas
Evaluacion Preservacion y Rechazo No existen diferencias
Trayectoria . Preservacion Preservacion sobre Rechazo
Tiempo

Penalizacién sobre Rechazo

Multiobjetivo

Penalizacion sobre Rechazo y

T rror Penalizacion <

asa de erro Preservacion.

Distancia generacional Penalizacion Penalizacion sobre Rechazo
Dispersion Penalizacion No existen diferencias
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Preservacion sobre Rechazo y

Tiempo Preservacion NN
P Penalizacién

Conclusiones
Una vez culminado el trabajo se concluye que:

= De acuerdo a la bibliografia consultada las técnicas mas utilizadas para el tratamiento de las restricciones en
problemas de optimizacidn son penalizacidn, reparacion y preservacion.

= En el problema de formacion de equipos de proyectos de software se obtiene un por ciento significativo (60%) de
soluciones no factibles generadas utilizando la técnica de rechazo y se identifican las restricciones asociadas a los
niveles minimos de competencias, la cantidad méaxima de roles y el balance de los roles de Belbin como las méas
violadas.

= Basado en los estudios realizados para determinar de las restricciones que propone el modelo de formacion de
equipos las que mas se incumplen y las diferentes técnicas para el tratamiento de restricciones se incorporaron a la
solucion del modelo las técnicas de penalizacion y preservacion.

= De acuerdo a los resultados obtenidos aplicando el test de Friedman para obtener el comportamiento de las técnicas
implementadas, se pudo comprobar que:

v Latécnica de preservacion es la que mejor se comporta en cuanto a la medida tiempo utilizando ambos métodos
de solucion.

v Latécnica de preservacion es la que mejor se comporta utilizando el método factores ponderados en cuanto a
la medida calidad de la solucion.

v La técnica penalizacion es la que mejor se comporta utilizando el método multiobjetivo puro en cuanto a las
medidas de calidad de la solucion (tasa de error, distancia generacional y dispersion).

v' A pesar de que al aplicar las pruebas de Friedman teniendo en cuenta la medida tiempo no se logra una
diferencia significativa entre las técnicas implementadas para todos los algoritmos, si se logra una disminucién
visible de los tiempos con las técnicas propuestas.

Para futuros trabajos se recomienda:

= Aplicar otras técnicas para el tratamiento de restricciones, como la técnica de reparacion.

= Aplicar diferentes variantes de la técnica de penalizacion como la adaptativa y la dinamica en el problema de
formacion de equipos de proyecto de software.

» Probar las nuevas técnicas implementadas utilizando algoritmos poblacionales.
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= Recopilar datos reales para la aplicacién del modelo y realizar pruebas conformando equipos méas cercanos a la

realidad cubana como son: un trabajador con varios roles y un rol asignado a varios trabajadores.
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