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Abstract The inadequate formation of software project teasna problem that affects the software industry
worldwide. The team formation process becomes wergplex when taking into account several factochsas,
assigning team roles to people with the right caempees, consideration of incompatibilities betweha
members and workload, among others. This situdiemomes more complex in medium and large organizati
due to the large number of combinations of possitdsignments. This stage becomes virtually imptessd
address efficiently without the aid of mathematicaldels. These models represent the problem tmlvedsas
objectively as possible.

This paper takes as its antecedent a model thhidieg both individual and team factors which presos
maximize the competence of workers, minimize incatiyilities between team members and balance the
workload. An expanded version of the model incluttes minimization of cost associated to the develept
software remotely. The model used correspondsnioiliobjective combinatorial optimization problefio solve
this problem multiobjective variants of metaheiristigorithms such as Tabu Search, Simulated Amgeand
Hill Climbing were used.

The experimental study conducted has led to thatifiteation of various algorithms which produceck thest
results for this problem. The algorithms identifiace: Multi-case Multiobjective Simulated Annealingnd
multiobjective variants of Hill Climbing Algorithmssuch as Multiobjective Stochastic Hill Climbing,
Multiobjective Hill Climbing by Greater Distance @Multiobjective Hill Climbing with Restart.

ResumenLa inadecuada conformacion de equipos de proydetsoftware es un problema que afecta a la
industria de software a nivel mundial. Este procesgulta complejo, teniendo en cuenta que debeidsras
varios factores, como son, asignar a los roleggleipo las personas con las competencias apropieatasiderar
las incompatibilidades entre los miembros y la aatg trabajo, entre otros. Esta situacion se tords compleja
en organizaciones medianas y grandes, debido r@atacgntidad de combinaciones de asignacioneslpssiior
lo que esta etapa es practicamente imposible delabde manera eficiente, sin la ayuda de mode&isnméticos
que representen el problema a resolver lo masiedje¢nte posible.

Este trabajo toma como antecedente un modelo gleyatanto factores individuales como factoreegaipo y
plantea: maximizar las competencias de los trabaged minimizar las incompatibilidades entre losmiros del
equipo y balancear la carga de trabajo. Incluyenéde en una version ampliada del modelo, minimitaosto
de desarrollar software a distancia. EI modelodoiteesponde a un problema de optimizacion combiigato
multiobjetivo, por lo que para su solucién se zdifon algunas variantes multiobjetivo de los atguws
metaheuristicos: Blsqueda Tabu, Recocido Simuldkcglador de Colinas.

El estudio experimental realizado ha llevado atifiear que las variantes multiobjetivo del Escalade Colinas:
Escalador de Colinas Estocéatico Multiobjetivo, Eadar de Colinas Multiobjetivo por mayor distangia
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Escalador de Colinas Multiobjetivo con Reinicioj amo el algoritmo Recocido Simulado Multiobjetivo
Multicaso son los que mejores resultados obtienezste problema.

Keywords: single-solution based metaheuristics, assignnpeablem, optimization problem, multi-objective
optimization problem.

Palabras claves metaheuristicas de trayectoria, problema de asign, problema de optimizacién, problema de
optimizacién multiobjetivo.

1 Introduccién

Resultan numerosos los problemas de la vida coidém los que se tienen que satisfacer variosiatgeen
muchas ocasiones en conflicto. Estos son conocimim® problemas multiobjetivo [1].

El reto de conformar equipos capaces de desarqitgrectos de software exitosos constituye un prohbl
multiobjetivo, en tanto se requiere tomar en cuemtdos criterios como son, asignar a los rolesedgiipo las
personas con las competencias apropiadas, conslderancompatibilidades entre los miembros y legaade
trabajo, entre otros factores [2].

El proceso de formacion de equipos se torna commaj medianas y grandes empresas, debido a la gran
cantidad de combinaciones de asignaciones pos#éiedimensiones relativamente significativas desal cubrir
y empleados disponibles. Esto hace que esta etagarcticamente imposible de abordar de manaviert, sin
la ayuda de sistemas informatizados de soporte @dedssion que se basen en modelos matematicos y que
representen el problema a resolver lo mas objetwagposible.

En la bibliografia consultada se citan varios mosi@jue abordan la asignacién de personal a preyeeto
software [3-7]. Entre estos modelos, el propuestf2e4, 8] es el que se considera mas completmdebque no
solo considera factores que favorecen la asignandividual a los roles establecidos en un equipalésarrollo
de software sino que toma en cuenta factores quelmayen a la formacién del equipo como un todo.

El modelo propuesto en [2, 4, 8] responde a unlpnad de optimizacién combinatorio multiobjetivo, en
tanto, la asignacién de personas a equipos de gimge software consiste en asignar n trabajadsezgin se
requiere) a m roles necesarios para llevar a cabgrayecto, considerando tres objetivos: maximitzer
competencias de los trabajadores en el rol asigmadomizar las incompatibilidades entre los mieatbdel
equipo de desarrollo y balancear la carga de aldsjemas, se propone una version que incluye anteu
objetivo asociado a minimizar el costo de desaralbftware a distancia para el caso de organizesique asi lo
requieran. Asimismo, el modelo incluye doce tipesestricciones que limitan la asignacion de pers@nroles
establecidos como incompatibles, regulan la caditrdaxima de roles a desempefiar por un individuo gatga
de trabajo maxima que puede tener un individuogesttos.

Dado la factibilidad de utilizar algoritmos metatisticos en la solucion de problemas combinatorios
multiobjetivo [1], para el modelo propuesto en428] se utilizaron algoritmos de trayectoria com@usqueda
Tabu [9], el Recocido Simulado [10], el EscaladerGblinas [11] de Mejor Ascenso con Reinicio, eidis del
Procedimiento de busqueda aleatorio, adaptatiw@sic@oso (GRASP, por sus siglas en inglés) [LRASP con
Busqueda Tabu, GRASP con Recocido Simulado y GRA&P Escalador de Colinas de Mejor Ascenso,
obteniéndose buenas soluciones (soluciones fag)ilde tiempos aceptables (no mayor de 3 minutas). S
embargo, solo se utilizé el método de soluciénat#ores ponderados [1], el que construye una (oiweEion
objetivo a partir de la suma de las funciones olgstiniciales ponderadas segun un valor de pese. lBétodo
supone que el responsable de conformar el equipe agignar pesos a los objetivos al inicio del @soclo que
en muchas ocasiones resulta dificil para este.oRar parte, para diferentes combinaciones de ppseden
obtenerse iguales soluciones.

En este trabajo se propone el uso del método deeidnl multiobjetivo puro, que propone tratar ellpema
como multiobjetivo y evaluar las funciones objesivpor separado, haciendo uso del concepto de émteno
Pareto.

En [4] se realizaron pruebas experimentales pdidavda aplicabilidad del modelo propuesto en aact®s
de organizaciones medianas (de 51 a 250 trabagdpigrandes (250-999 trabajadores), utilizand¢oeos los
casos algoritmos de trayectoria. Sin embargo, aém @ método de factores ponderados utilizadeserevaluo la
aplicacion del modelo para organizaciones sigrifieanente grandes (1000 o mas trabajadores).

Por otra parte, en la bibliografia consultada gaencivarios trabajos que utilizan algoritmos polilaeies
multiobjetivo en la solucion de problemas de asigiha[1, 13-15], especificamente algoritmos geistid 5-20].
De igual forma, existen diversas fuentes que refida capacidad de los algoritmos de trayectorgadias en
Optimo de Pareto para resolver problemas de omtitn multiobjetivo [21-25] y especificamente algsiriipos
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de problemas de asignacion [26-32]. Sin embargogestos trabajos no se evalla el desempefio de rdéere
algoritmos multiobjetivo aplicados a problemas sig@acion.

Tomando en consideracién lo planteado en el teofém&ree Lunch [33], de que no existe un método que
sea absolutamente mejor que otro cuando se compartntlas las funciones posibles, aun fijando unaién a
optimizar para un tipo de problema, un método puede mas eficiente que otro dependiendo de la
dimensionalidad de las instancias a resolver yrdelirso a optimizar (calidad de la solucién o tienge
ejecucién).

Los algoritmos de trayectoria tienen menor comgiéejien los cruzamientos y necesitan menos memoea ¢
los poblacionales, considerandose por tanto algostmas sencillos. Es por esto que se decide camehz
estudio del comportamiento de los algoritmos dgetrioria para darle solucion al modelo planteado.

Este trabajo tiene como objetivo presentar los ltados obtenidos al aplicar algoritmos de trayéator
multiobjetivo al modelo de conformacion de equiples proyectos de software para diferentes tamarfibs de
problema (organizaciones medianas, grandes y edpecite grandes).

2 Modelo de conformaciéon de equipos de proyectos deftwvare

El problema de conformacion de equipos de proydetsoftware plantea la asignacion de n personas a m
roles, donde una persona puede desempefar mas ¢ yirun rol puede ser desempefiado por mas de una
persona. El modelo propuesto en [2, 4, 34] plantea:

Sean:

m: cantidad de roles necesarios para desarrollprayecto.

n: cantidad de empleados disponibles.

MaxR: Cantidad maxima de roles que un empleadogdedempefiar en un proyecto dado.

R: cantidad de conjuntos de roles incompatiblesetoplados

IR,: Conjunto de roles incompatibles, r =1,...,R.

C;: Conjunto de competencias requeridas para desempkrol j.

NE;: Cantidad de empleados requeridos para desemeleftdy; j = 1,...,m.

c;j: Capacidad del empleado i para desempefiar gl iet jL..n, j=1..m.

nc.: Nivel del empleado i en la competencia c.

S : Incompatibilidad entre los empleados h e i; hs il..n. (El valor de este coeficiente es 1 si las
incompatibilidades son reciprocas entre los emplkeace i y 0 en caso contrario)

g; : Carga de trabajo del empleado i en el rol j sdgérproyectos a los que esta ya asignado; i 5 jl=n
1,....m

b; : Carga de trabajo que implica asumir el rol j epreyecto de analisis; j=1..m

MaxCT: Maxima carga de trabajo para un empleado.

lj : Costo del empleado i segln la lejania que teegardyecto y el rol j que va a desempefiar; i.m,1j =
1.m

mng;: Nivel minimo requerido de la competencia ¢ pasetnpefiar el rol j, j = 1,...,m.

ME: Promedio de carga de trabajo incluyendo la a&atg trabajo de los proyectos actuales y la caega d
trabajo que genera desempefiar el rol en el propegtoanalisis.

ME = i1 9i) + b)]

n

y las variables:

x;j = 1 si el empleado i es asignado al rol j y O&spccontrario, i = 1,...,n; j=1,...,m

u; = 1 si el empleado i es asignado al menos a un@an caso contrario; i = 1,...,n

Las funciones objetivo a optimizar son:

=  Maximizar las competencias de los trabajadored s e los roles asignados.
max Yi—q Xj=q CijXij
Para determinar la competencia neta del emplegubva desempefiar el rol j;{c se consideran los
niveles de competencia {goque posee el trabajador en las competenciasnidgagara desempefar el
rol j (C), asi como los pesos que tienen cada competeneia cada rol j, ponderados segin su
importancia.

=  Minimizar las incompatibilidades entre los miembdesun equipo de proyecto.
min Y321 B Spitbn

= Balancear la carga del personal del equipo.

min X [(Z1 gy + XM, b)) — ME]”



Inteligencia Artificial 54 (2014)

Cada término de la suma en i representa la difexeswire la carga de trabajo total de un individuo
(incluyendo los proyectos en los que ya esta admgael proyecto bajo analisis), y el promedio dega

de trabajo de todos los miembros del equipo (cenaitio los proyectos en los que estan asignadbs y e
proyecto bajo andlisis).

Minimizar el costo de trabajar a distancia. Estgidm solo es aplicable a organizaciones que atdre
esta variante de desarrallo

min Y1z, YL Lijxg;

El costo de que un empleado trabaje en el proyedistancia tiene en cuenta la ubicacion del erdplea
con respecto a la ubicacion del proyecto y el ingpgae tiene desarrollar un rol a distancia.

El modelo toma en cuenta los siguientes tipos skeiceiones:

Los roles deben ser cubiertos en funcién de ladathinecesaria de personas a desempefiarlo.
Z?zlxij = NEJ, dondeNEj EN
Una persona no puede desempefiar al mismo tiemg®qok se consideren incompatibles entre si.
Yjerxij <1,siendor=1,...,.R
Restringir el nimero maximo de roles que puederdeséar cualquier trabajador en el proyecto a una
cantidad fijada por el usuario (MaxR).
71=1xij < MaxR, MaxR € N
Para que una persona desempefie un rol debe cuaspliequisitos minimos de nivel de competencia
para desempenfiar dicho rol.
ui(mnccj — ncic) <0,Vce C]-, vi=1,..,n Vj=1,.,m
La carga de trabajo total asignada a un empleadtzbe ser mayor que un valor maximo.
gi + Xje1 bjxij < MaxCT,i=1,..n,
Garantizar que la variabige tome valor 1 6 0.
(I —u) Xjiix; =0,
(1 —ui) + Z;'n:]_xi]' >0, i= 1,....n

Otro conjunto de restricciones refleja la reladifre existe entre los roles que Betltitefine que deben estar
presentes en un equipo de trabajo, los tipos msjmmals de Myers Brigdsy los roles a desempefiar en un equipo
de proyecto de software [2, 4, 34]. Siendo R{)(una matriz de valores 0 ¢ 1, tomando el valadrel sdividuo
i tiene el rol de Belbin j como preferido de acueadsu personalidad,<li<n; 1<j <9y B = ;;) una matriz de
valores 0 6 1, tomando el valor 1 si el individutene preferencia por la primera letra de cadaedsion del
MBTI (E/l, SIN, T/F, J/P) y 0 por la segundasi<n; 1<j<4:

Un conjunto de restricciones garantizan que emjeipe de desarrollo se representen las tres cagegor
de roles propuestas por Belbin (roles de accidesnmentales y roles sociales).

Y1l dygwy) > 0, YR (Bl dyewy) > 0, Y=y (Xl dyge) > 0

En el equipo de trabajo la preferencia por desempefies de accion debe sobrepasar la preferencia p
desempeniar los roles mentales.

En el equipo de trabajo la preferencia por desemmpefies mentales deben sobrepasar la prefereacia p
desempeniar los roles sociales.

6 n 9 n
Z <z dikui> > z (Z dikui>
k=4 \i=1 k=7 \i=1

La persona que desarrolla el rol de Jefe de Proydebe tener como preferido los roles de Belbin:
Impulsor o Coordinador.

xi1 < dj; + d;;, asumiendo que en una matriz D la preferencia ponalesempenfiar los roles Impulsor y
Coordinador se registran en las columnas 1 y Fentisamente.

En el equipo al menos una persona debe tener coaferigo el rol mental Cerebro.

Meredith Belbin es el creador del test que llevasellido y que identifica la preferencia de lasspeas por desempefiar algunos de los nueve ratededime estan
presentes en un equipo. La metodologia establezemun equipo debe haber presencia de las tregocits de roles (mentales, sociales y de accamjeddeben
predominar los roles de accién y no debe existralta presencia de roles sociales ni mentales.

Test que mide cuatro dimensiones diferentes der&ferencias humanas: Extroversién (E)-Introvergifiintuicién (N)-Sentidos (S), Emocién (F)-Pensanto (T),
y Juicio (J)-Percepcion (P). A partir de los vatode cada dimension se identifica el tipo psicaidgie la persona entre los 16 tipos posibles.



Inteligencia Artificial 54 (2014) 5

Y1 diu; = 1, asumiendo que en la columna 4 de la matriz Degistra la preferencia o no por el rol
Cerebro.

= La persona que desarrolla el rol Jefe de Proyeebe der extrovertida y planificada (subtipo E_ _J)
segun el test de Myers-Briggs.

Xip < (mlz;b"“), asumiendo que en una matriz B, la dimension EXtrovertido/Introvertido) se registra
en la columna 1y la J/P (Juicio/Percepcion) exolamna 4.

3 Algoritmos metaheuristicos de trayectoria multiobjeivo

Para dar solucién a un problema de optimizaciértiobjiktivo es necesario definir las técnicas y etgmws a
utilizar. Existen numerosas técnicas de soluciéra gmoblemas multiobjetivo, un conjunto de las egéase
pueden encontrar en [1]. Algunas de las técnicasgimaples proponen transformar el problema mukimp en
un problema escalar, ponderando las funcionesiobjatomo es el caso del método combinacion lideabesos
(o método de factores ponderados). Otras propdragar el problema como monobjetivo seleccionarado sna
de las funciones objetivos y tratando las restardemo restricciones o considerar varios objetivos
simultaneamente.

Este trabajo se centrara en esta Ultima técnicacide como multiobjetivo puro, la que propone obtesl
conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto [1].

A continuacion se definen algunos conceptos nelossasumiendo un problema de minimizacion [1]:

= Optimo de Pareto: Una soluciénex es llamada 6ptimo de Pareto con respectd s y solo si, no

existe X € Q para el cual v=FK)={fix),..5x)} domina a
u =F(x) = {f;(x), ..., f,(x)}. Es decir x" es un 6ptimo de Pareto si no existgim vector factible x que
disminuya algun criterio sin causar un aumento k&mao en al menos uno de los otros criterios.
=  Dominancia de Pareto: Un vector u = (ul,...,uk) se djue domina a otro vector v = (v1,...,vk) si y solo
si u es parcialmente menor que v (denotado porv) En otras palabras, x domina a y si x es majer g
y en al menos una de las funciones objetivos ysnmeer en ninguna de las restantes.

=  Conjunto 6ptimo de Pareto: Para un problema demigdcion multiobjetivo dado, F(x), el conjunto
optimo de Pareto, P*, es definido cod=x € Q|13xe QF*(x) < F(x). El conjunto Optimo de
Pareto est4d compuesto por aquellos elementos xpqrenecen &2, tal que no existe ningln X’
perteneciente & para el cual X’ domina a x.

=  Frente de Pareto: Para un problema de optimizauniditiobjetivo dado, F(x), y el conjunto éptimo de
Pareto, P*, el frente de Pareto PF* es definido@BRt = {u = F(x)|x € P*}.

La técnica multiobjetivo puro resulta convenientet@&to no necesita que se asigne pesos o priesdadbs
objetivos al inicio del proceso, a diferencia deasttécnicas como el método combinacién lineal ekop o el
método lexicografico. Estas Ultimas requieren quéefinan pesos o prioridades al inicio del proasonuchas
ocasiones sin fundamentacién para esto y obtieoeo cesultado de la busqueda una Unica soluciétedraca
multiobjetivo puro, al tratar los objetivos por aegdo refleja perfectamente la realidad multiobgetdel
problema y obtiene como resultado de la busquedanjunto de soluciones.

En la bibliografia consultada se citan diferentasantes de algoritmos metaheuristicos de trayiectpre
proponen encontrar el conjunto de soluciones noimfas. En las Tablas 1 y 2 se muestran las palesp
caracteristicas de algunas de estas variantegl&w®ntos considerados en las tablas incluyen:

1 — Algoritmo basico

2 - ¢ Acepta soluciones peores?

3 — ¢Reinicia la busqueda?

4- ;Mantiene una lista de soluciones no dominadas?

5- ¢ Necesita parametros?

6- ¢ Toma decisiones aleatorias?

7- ¢Ha sido aplicada a problemas de asignacion?

8- Diferencia fundamental con el resto de los algmrs

Todos los algoritmos estudiados utilizan una ljztsa almacenar las soluciones no dominadas endastra
durante la bisqueda.

En la seleccion de los algoritmos a implementdos&ron en cuenta dos criterios:

= Incorporar las variantes utilizadas en [2] en l&ugén del modelo planteado, o sea, Escalador de

Colinas, Busqueda Tabu y Recocido Simulado, dadosguempleo en la solucién del modelo mostré
buenos resultados.

=  Tomar en cuenta las variantes de algoritmos met#gtiens de trayectoria multiobjetivo empleadadeen

literatura para dar solucion a problemas de asigndeer Tabla 1y 2).



6 Inteligencia Artificial 54 (2014)

Determinandose como algoritmos a implementar psisntes:

=  Variantes del Escalador de Colinas [23]: EscalatdrColinas Estocastico Multiobjetivo (ECEMO),
Escalador de Colinas Multiobjetivo con Reinicio (80-R) y Escalador de Colinas Multiobjetivo por
mayor distancia (ECEMO-Dist).

=  Variantes de Recocido Simulado: Recocido Simuladdtibbjetivo de Ulungu y Teghem [32, 35]
(UMOSA) y Recocido Simulado Multiobjetivo MulticaghiC-MOSA) [36].

=  Variantes de BlUsqueda Tabu: Busqueda Tabu MultiobjéBT Multiobjetivo) [37].

4 Formulacion del problema

La representacion de una solucion en el probleruatgddo se muestra en la Figura 1. Dado que elepnab
consiste en asignar trabajadores a los roles denen un equipo de proyecto determinado y queusdep
necesitar que se asignen varios trabajadores aismonrol, se define como solucién, una lista deneletos,
donde cada elemento estd compuesto por un rdisgdade trabajadores asignados a ese rol.

Roll Fol2 Folm
7
Lista de trabajadores asignados al rol
Trab 1 Trab n

Figura 1. Representacion de una solucién

El espacio de soluciones esta determinado poistannia del problema que se analiza. Para unanagiatde
60 trabajadores y 6 roles, suponiendo que un tdbajsolo puede desempefiar un rol y que el rol defe
Proyecto se asigna al inicio y permanece fijo dieram asignacion, el espacio de soluciones es @ Xskgun
teorema de la r-permutacion [38]).

En cuanto al tratamiento de las restricciones tda®algoritmos implementados consideran como smles
no factibles aquellas que no cumplen con las cestines del problema, y por tanto no las toma emteudurante
la busqueda de una solucién. Es decir, en el poode busqueda no se tienen en cuenta solucionfestitdes,
por lo que si al generar un vecino de la solucidna resulta que es una solucién no factible, estas tomada
en cuenta y se busca otro vecino.

Los operadores utilizados son sustitucion y peroidita El operador permutacién escoge dos rolesade |
solucién, selecciona un trabajador de cada rokyiritercambia, tal como se ilustra en la Figur&z@Quferda). El
operador sustitucién, escoge uno de los roles delleidn y sustituye uno de los trabajadores gaggn ese rol
por otro del espacio de soluciones tal como se traues la Figura 2 (derecha).

Solucion inicial Solucion inicial
Roll Rol2 Ral3 Foll Rol2 Rol 3
Trabajadores disponibles
| Trab 5
\ | \ Traba
U 5 / P \/ : Trab 7
Trab 1 Trah2 Trah 4 Trab 1 Trab 2 Trab 4
= e e
Trab @
Solucion después de aplicar el operador Solucion despues de aplicar el operador
Rall Rol2 Rold Raoll Rolz Rel3
Trah1l Trah2 rab 4 Trab 3 Trabl Trabh2 Trah 3 Trab 4
Operador de permutacién Operador de sustitucion

Figura 2. Operadores de permutacion y sustitucion
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Tabla 1: Comparacion entre algoritmos de trayegtoniltiobjetivo

ara
0S

D

es
la

D
ES

Variante Fuentes de
multiobjetivo referencia 1 2 3| 4 5 6 7 8
EC _ I.ESt.ocaSt'C)Diaz 2001 _g No No | si | No si | No Man_tlene una lista de soluciones Ejonde se almacdamrsoluciones n
Multiobjetivo S dominadas encontradas durante la basqueda.
EC Multiobietivo O El algoritmo reinicia la basqueda si la soluciéndidata no es aceptada p
con Reinicioj Diaz 2001 | & No Si| Si| No Sil No sustituir a la actual luego de comprobar que segeaerado todos los vecin
-§ posibles de la solucion actual.
EC  Estocasticp ke El comportamiento es similar al anterior. Ademdsuda la distancia entre las
Multiobjetivo por| Diaz 2001 § No Si| Si| No Sil No soluciones de la lista de soluciones no dominadasiliga la solucién dé¢
mayor distancia w mayor distancia como nueva solucion.
Baykasoglu (Problema d¢
BT Multiobjetivo Ozbaku et 32 |si si | si Si, los tipicos delNO asignacion de¢Utiliza una lista de soluciones que son no domisdodealmente en algun pal
de Baykasoglu :';\I 2002 © algoritmo trabajos g del algoritmo, la que permite diversificar la bisda.
' ; magquinas)
3 — - — -
BT Multiobjetivo|Ho, Yang el & _ |'si, los tipicos dl Ut|I|_za funciones de_gscala para evalugr los Qh)e_uCatanga I,as solucion|
= |Si No | Si ; No | No vecinas de la solucidn actual en funcidén de unireniue esta dado por
de Ho al. 2002 @ algoritmo : . .
2 cantidad de soluciones que dominan a la soluciémae
BT Multiobjetivo | Balicki . . | Si, los tipicos d€l . . .
de Balicki 2007 Si No | Si algoritmo No | No Utiliza el procedimiento de ranking.
Reynolds, | & . -~ Mantiene una lista de soluciones donde se almacéamrsoluciones n
GRASP . . . | Si, los tipicos ddl ... . ., ) :
S Comne et alf < |[Si Si | Si ; Si | No dominadas encontradas durante la busqueda. Coastnaylista de solucion
Multiobjetivo o algoritmo . . . -
2009 0 no dominadas y luego aplica un algoritmo de busaglechl.
Recocido - . - - . . o
) Serafini .| Si, los tipicos ddl ... Utiliza un vector de peso en el calculo de la pbililad de aceptacion.
Simulado de No | Si ; Si | No o . L . e
Serafini 1994 29| algoritmo. Utiliza un método similar al lexicogréfico.
erafini =2 g[Sk con
g g . -
Coello, S E g?éﬁgg:ﬁggg eSII’ Iccgslcﬂfsogep?’? (Problema d¢Utiliza una estrategia llamada criterio de escadadé la probabilidad d
UMOSA Veldhuizen | & 0 Si |Si . 1Si |la  mochilal aceptacién de una nueva solucién depende de kandiatentre la solucid
probabilidad dg¢ L -
et al. 2007 biobjetivo) actual y la nueva solucion.

aceptacion.
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Tabla 2. Comparacion entre algoritmos de trayeztoniltiobjetivo (continuacion)
Variante Fuentes de
multiobjetivo referencia 1 2 3| 4 5 6 / 8
Suman andg Si la temperatura inicia La probabilidad de aceptacion de una nueva soluti&me er
SMOSA Kumar Si | Si ' ber ISi No cuenta multiples temperaturas (una para cada wbjeflo utiliza
de cada objetivo. .
2006 vectores de peso en este calculo.
Suman and Si los  tiicos dd Utiliza un vector de peso en el célculo de la pbilsad de
WMOSA Kumar Si | Si o P Si | No aceptacion que depende del nimero de restriccian&slas po
algoritmo g s .
2006 el vector solucién y el vector funcién objetivo.
Suman and No usa el valor de la funcién objetivo en el cidede aceptacior),
PDMOSA Kumar si |si Si, .Ios tipicos deISi No sino un valor de aptltud que se p,bt|ene a pari_irmimer(_) dg
2006 algoritmo soluciones que dominan a la solucién actual enmgluoto optima
de Pareto.
Rgcomdo Si, la temperatura inicigl (Problema d¢Selecciona en cada iteracién un solo objetivo qué encargadp
Simulado =) de cada objetivo y Igs - . . : ., .
N Baesler, = programacion dede guiar la bUsqueda en esa iteracidon del algoritmoorpora
Multiobjetivo T . [pesos wl y w2 que.. 2 [ ; ) .
5 Moraga el = No | Si . Si |la produccion démemoria a corto y largo plazo, que permite selewgiola
con Busqueda de = . representan la importandia A . L . , i i
. al. 2008 = | Si, con . maquinas direccion en la cual el algoritmo deberd concesgrattiliza una
Trayectoria n : entre la memoria a largo|y -
- o |determinada paralelas) temperatura para cada objetivo.
Aleatoria S . corto plazo.
‘5 | probabilidad — — - — —
Recocido S La generacion de una squ0|o_n vecina utiliza Ia@uqn basadh
. Hamm, o} . - (Problema de¢en restricciones. Durante la simulacion se modificarios pasop
Simulado de _ . o . |[Si, los tipicos del.. - L . > o o
BeilBert et No | Si . Si | asignacion deteniendo en cuenta las restricciones definidasprodabilidad de
Pareto basado ¢n algoritmo [ o . .
restricciones al. 2009 tareas a recursospceptar una nueva solucion se basa en la dominamtia |3
solucion actual y candidata.
Haidine and Si los  tipicos  del (Problema de IiSubdivide en 3 subcasos el caso en que la solagtral y 13
MC-MOSA Lehnert No | Si o P Si . candidata son indiferentes entre si para lograa umgjor
algoritmo mochila) . : ,
2008 exploracion del espacio de busqueda.
Bandyopad Si, el tamafio maximo del El tamafio de la lista de soluciones no dominadalingdo, y
AMOSA hyay, Saha No | Si Jarchivo HL y el archivaSi | No cuando se pasa de ese tamafio se aplican técniegsupamientg
et al. 2008 SL para mantenerlo en el tamafio predefinido.
. -~ (Problema deUtiliza dos funciones para el calculo de la probdad de
RS basado s [Si, los tipicos del.. N o - i i
Pareto urke 2009 No[ Si algoritmo Si | planificacion dg aceptacion: una funcion de evaluacion de suma despg ung

funcion de evaluacion basada en la dominancia.

enfermeras)
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5 Meétricas

Para comparar el rendimiento de los diferentesritilgos multiobjetivo, teniendo en cuenta el hechajde su
resultado no es un Unico vector escalar sino utecdon de vectores formados por un conjunto noidado,
existen varias métricas. Estas persiguen medir [39]

La distancia del frente de Pareto producido palgbritmo disefiado con respecto al frente verdadero
(suponiendo que el frente de Pareto verdaderorexim).

La distribucién de soluciones obtenidas, de magemse pueda tener una distribucion de vectores lo
mas uniforme posible.

La cantidad de elementos del conjunto de éptimd2ateto generados.

Ninguna de las métricas que se analizan a coniifluacaptura en un solo valor numérico los tresneleos
mencionados, ya que estos se refieren a aspectaessmpefio diferentes. Por ello, es recomendalale us
diferentes métricas para evaluar los distintos@epele desempefio de un algoritmo [1].

Algunas de las métricas revisadas en la bibliograé describen en [40]. Las empleadas en estgaraba
incluyen:

Tasa de error [41]: Indica el porciento de solue®gue no son miembros del frente de Pareto vammlade
siendo n el nimero de vectores en el frente dad?actual; = 0 si el vector i es un miembro del frente
de Pareto verdadero y=€l de lo contrario:

ER = i1 €

n
El comportamiento ideal del algoritmo es que latde error sea 0, puesto que indica que todos los
vectores generados por el algoritmo pertenecerealef de Pareto verdadero. Sin embargo, esta métric
requiere conocer los elementos del frente de Paegttadero, lo cual puede resultar dificil de obtean
problemas reales.

Distancia generacional [41]: indica qué tan lejste los elementos del frente de Pareto actuabcesp
al frente de Pareto verdadero, siendo n el numengedtores no dominados en el frente de Paretalactu
y d la distancia euclidiana entre cada una de éstakmiembro mas cercano del frente de Pareto

verdadero:
n 2

GD = i=1 dl’

n
Si la distancia generacional es 0 indica que tdde®lementos generados estan en el frente deoParet
verdadero. Cualquier otro valor indica que tandeje esta del frente de Pareto verdadero. Esticayétr
al igual que la anterior requiere conocer el Frelet®areto verdadero.
Dispersion [42]: Mide la distribucion de los elert@nen el frente de Pareto actual sobre la regidn n
dominada. También conocido como conjunto eficie@sigaciado (ESS, por sus siglas en inglés), donde j
= 1,...,e,dse refieren a la media de todas lay @, es el niumero de elementos del conjunto detdar
obtenidos hasta el momento:

Bss = [580a(@- )% d=min{Iff - 2L+ 17 - )

Esta métrica mide la varianza de la distancia déa aaiembro del conjunto de Optimos de Pareto
(encontrados hasta el momento) con respecto anovenas cercano. Un valor de 0 de esta métrica
indica que todos los miembros del frente de Payeterados estan equidistantes.

Cobertura [39]: Propone una métrica que comparadojgintos de vectores no dominados, calculando la
fraccion de cada uno que es cubierta (o dominaataglptro. Se define de la siguiente manera:

|[{a € A; 3b € B:b = a}|
C(A,B) = ]

Donde Ay B son dos conjuntos de vectores de smu@i todos los puntos en A dominan o son iguales
a todos los puntos en B, entonces C = 0. En casoacio C = 1.

En este caso se analizan aquellos algoritmos guénda a mas cantidad de conjuntos y son dominados
por la menor cantidad de conjuntos.
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6 Experimentos

6.1 Caso de estudio

Para validar el modelo y los algoritmos de soluaidnse dispone de datos reales y tampoco se caleoce
bases de datos de pruebas a nivel internacionalgse tipo de problema. Tomando en cuenta estciin se
decidi6 aplicar una encuesta a un grupo de estambe software, con el objetivo de elaborarlgaramo para
generar los datos requeridos para evaluar el modelo

Los datos necesarios para aplicar el modelo y ggmh recogidos en la encuesta incluyo:

= Niveles de competencia de los trabajadores.

Experiencia de los trabajadores en el desempefaete

Carga de trabajo de los trabajadores.

Incompatibilidades entre los trabajadores.

Caracteristicas psicoldgicas a través de los &ebtykrs-Briggs y Belbin.

Las competencias definidas para el caso de esnmlig/é las competencias técnicas: Dominio de lapgde
programacion (Java, C++, Delphi, PHP, C#), Domuhéogestor de base de datos (MySQL, SQLServer, §racl
Postgres) y Dominio de tecnologias (J2EE, .NETkalla en las tecnologias actuales utilizadas pas est
especialista. Ademas, se definieron las competerygaéricas: Trabajo en equipo y cooperacion, Gdghale
andlisis, Capacidad de planificacién y organizaci@mmpromiso con la organizacion y Comunicacion.

Los niveles de competencia se definieron en elaaed 1 al 4, con los siguientes significados:cbroce, 2 —
tiene habilidad, 3 — conoce y ejecuta bien, 4 -egxp

La experiencia en el desempefio de los roles tierienta las veces que el trabajador ha desempefiaaio
y la evaluacion recibida en su desemperio.

La carga de trabajo toma valores: Baja (0.25), Bédi5), Alta (0.75) y Muy alta (1) en dependerdgalos
roles que desempefia el trabajador actualmenteardm que implica cada rol.

Las incompatibilidades toman en cuenta incompatdul reciproca entre los trabajadores y tomar&dtwes
0 6 1, donde 0 indica que no existe incompatibilideciproca entre los trabajadores y 1 que sieexist

6.2 Disefo de experimentos

Se disefaron tres escenarios de prueba, teniendaesta escenarios de organizaciones medianas5(b1-2
trabajadores), grandes (250-999 trabajadores) gcedmente grandes (1000 o mas trabajadores), skgun
definicién dada en [43]:

=  Escenario 1: 100 trabajadores y 6 roles a cubriggfizaciones medianas)

= Escenario 2: 500 trabajadores y 10 roles a cuBriggnizaciones grandes)

=  Escenario 3: 1500 trabajadores y 10 roles a c(®riyanizaciones especialmente grandes)

El caso de prueba a realizar tuvo en cuenta lasftireciones objetivos del modelo por defecto: Mazém
competencias, Minimizar incompatibilidades y Baksanccarga de trabajo, teniendo en cuenta lasagsties de
que un trabajador solo puede desempefiar un ral golapetencias minimas establecidas para cadadeinas,
se tomaron en cuenta las restricciones asociadatacsinergia del equipo: considerar la preseneidgodas las
categorias de roles de Belbin, elegir la presedeial menos una persona con el rol cerebro y gistaewn
balance entre las categorias de roles de Belbipr@isencia en el equipo de individuos con preféaepor los
roles de accién debe ser mayor que la preferemmgidop roles mentales y la preferencia por lossolentales
debe ser mayor que la preferencia por los roleslesy.

Las condiciones relacionadas con el ambiente expatal fueron las siguientes:

=  Los algoritmos fueron implementados en Java bafordliente de desarrollo Eclipse 3.2, compilado con

el JDK 1.6.0.
= Los experimentos fueron realizados en un proceskadelr Pentium CPU P6100 con 2GHz y 2Gb de
RAM.

Se realizaron 20 ejecuciones de cada uno de lostalgs implementados para cada escenario de prueba
parametros utilizados para la ejecucién de logelies algoritmos se muestran en la Tabla 3.

Todos los algoritmos utilizados tomaron como coiddicde parada un nimero maximo de evaluacioneagle |
funciones objetivo, definida como 45000.
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Tabla 3: Parametros de los algoritmos

Escenarios
Algoritmo/Parametro 1 | 2 | 3

Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo (ECKIO)

Cantidad de iteraciones: 45000

Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo colReinicio (ECEMO-R)

Cantidad de iteraciones:45000

Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo de Myor Distancia (ECEMO-

Dist)

Cantidad de iteraciones: 45000

Busqueda Tabu Multiobjetivo (BT Multiobjetivo)

Tamafio de la lista Tabu: 20

Cantidad de iteraciones | 91 | 10| 3

Recocido Simulado Multiobjetivo de Ulungu (UMQOSA)

Temperatura inicial: 2 Temperatura final: 0

Mecanismo de enfriamiento: Esquema de Cauchy(Tk/€1Fk)), k es el nUmero de

la iteracion

Cantidad de iteraciones: 45000

Recocido Simulado Multiobjetivo Multicaso (MC-MOSA)

Cantidad de iteraciones: 45000

6.3 Analisis de resultados de los experimentos

Para valorar la calidad de las soluciones obteridados algoritmos se consideraron las métricatizas en
el apartado 5, tomandose como referencia el vekalide cada métrica. El valor ideal de las mé&triesa de
error, dispersion, distancia generacional y cobars 0, lo que significa que mientras mas cereades el valor
de la métrica mejor es el desempefio del algoritmo.

Por otra parte, aunque para el problema que sedeselver el tiempo de respuesta no resulta uorfac
critico, se considera necesario tomarlo en cuentd andlisis de los resultados de los experimegtogue es Util
que el responsable de conformar el equipo puedmavdiferentes propuestas de equipo antes de tsmar
decision, y estas deben obtenerse en tiempos taesna

En ninguno de los escenarios propuestos fue poddtegminar el frente de Pareto verdadero, poutompra
el célculo de las métricas que lo requieren, sedteomo frente de Pareto verdadero aquellas solesiow
dominadas de las obtenidas por todos los algoritej@sutados en cada escenario respectivamente.cRdaa
escenario se compararon las soluciones no domirwdxtasidas por cada uno de los algoritmos y sevidran
las soluciones no dominadas entre ellas, tomandolas soluciones del frente de Pareto verdadero.

La cantidad de soluciones no dominadas en losefsete Pareto verdadero tomados como referenciadan ¢
escenario se muestran en el Tabla 4.

Tabla 4: Cantidad de soluciones en el frente detBaerdadero tomado como referencia

Escenarios
Cantidad de soluciones en el frente de Pareto gerda 1 2 3
4 2071 48

La cantidad de soluciones no dominadas encontrpdascada algoritmo en los diferentes escenarios se
muestra en la Tabla 5.
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Tabla 5: Cantidad de soluciones no dominadas atdsrdon cada algoritmo en los diferentes escendeios

prueba
. Escenarios

Algoritmos 1 > 3
ECEMO 3 69 15
ECEMO-R 3 49 12
ECEMO-Dist 3 1004 25

BT Multiobjetivo 3 44 4
UMOSA 3 9 16
MC-MOSA 3 176 10

6.3.1 Escenario 1

Los valores de la métrica tasa de error en losefifes algoritmos no son cercanos al valor idéalafer ideal
es 0). Comparandolos entre ellos el algoritmo gagres resultados obtiene es BT Multiobjetivo, doetl 74%
de las soluciones son parte del frente de Parettadero. Los algoritmos ECEMO, ECEMO-R, ECEMO-Bist
MC-MOSA obtienen resultados similares entre eljms0 no son considerados buenos y UMOSA tiene muy
malos resultados, ya que ninguna de las soluciobtsidas son parte del frente de Pareto verddgierdrabla
6).

La métrica distancia generacional se comporta deenaasimilar en todos los algoritmos, destacandosee!
mejor resultado el algoritmo BT Multiobjetivo, résdo esperado teniendo en cuenta que fue el algmiGon
mayor porciento de soluciones en el frente de Bamtdadero, por lo que la distancia a este es npmen el
resto de los algoritmos.

La dispersion es similar en todos los algoritmegjenciando que las soluciones obtenidas por clggdaitamno
son equidistantes entre ellas.

En la métrica cobertura mostrada en la Tabla @y&iencia los buenos resultados de los algoritn@ENEO,
ECEMO-R, BT Multiobjetivo y MC-MOSA, cuyas solucies no son dominadas por las obtenidas en los otros
algoritmos.

Los tiempo obtenidos en los diferentes algoritmesuitan aceptable atendiendo al tipo de problema, e
ningln caso supera los 2 minutos.

Tabla 6: Valores promedio y posicionamiento dealgeritmos en funcién de las diferentes métricas ph
Escenario 1 (1-mejor, 6-peor)

Escenario 1. 100 trabajadores y 6 roles
Distancia Tiempo
Algoritmos Tasa de error | Orden| generacional| Orden | Dispersion | Orden| (minutos) | Orden
ECEMO 0,8417 ki 0,0204 5 0,0010 5 0,7836 3
ECEMO-R 0,8333 4 0,0167 4 0,0006 3 1,5308 5
ECEMO-Dist 0,8250 3 0,0208 6 0,0009 4 1,6772 6
BT Multiobjetivo 0,3583 1 0,0046 1 0,0002 1 0,1314 1
UMOSA 1,0000 6 0,0162 3 0,0010 5 0,7647 2
MC-MOSA 0,7917 2 0,0140 2 0,0004 2 0,7878 4
Tabla 7: Métrica cobertura para Escenario 1
Algoritmos ECEMO | ECEMO-R |ECEMO-Dist | BT Multiobjetivo  [UMOSA | MC-MOSA
ECEMO 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ECEMO-R 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,000p 0,0000
ECEMO-Dist 0,3333 0,3333 0,0000 0,3333 0,3333 0,3333
BT Multiobjetivo | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
UMOSA 1,0000 1,0000 0,6667 1,0000 0,0000 1,0000
MC-MOSA 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,00( 0,0000

A partir de este analisis se puede concluir que @M @s considerado el peor algoritmo teniendo emteue
las métricas tasa de error (ninguna de las solasiabtenidas con UMOSA son parte del “frente destBar
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verdadero”) y cobertura (en casi todas los algar#trgeneran soluciones que dominan en su totalidad a
soluciones obtenidas con UMOSA).
Para este escenario el algoritmo que mejores ag®dt obtiene en cuanto a todas las métricas es BT

Multiobjetivo.

6.3.2 Escenario 2

Los valores obtenidos por los algoritmos ECEMO, EICER, ECEMO-Dist y MC-MOSA en la métrica tasa
de error no muestra diferencias significativasesatlos, siendo ECEMO-R el que mejores resultaddiene (el
94% de las soluciones son parte del frente de ¢®aeetiadero). Por otra parte, los valores obtenifgodistancia
generacional y dispersién no muestran diferendgasficativas entre ninguno de los algoritmos y \@dores son
muy cercanos al valor ideal en todos los casos.Takla 8)

Los tiempo obtenidos en todos los casos resultaptalle atendiendo al tipo de problema, en ningigo ¢
supera los 3 minutos.

La métrica cobertura muestra resultados insatisfiast para los algoritmos BT Multiobjetivo y UMOSKI
algoritmo que mejor se comporta es ECEMO-Dist cug@isiciones no son dominadas por las obtenidas en
ninguno de los otros algoritmos. El resto de Igp@aimos (ECEMO, ECEMO-R, MC-MOSA) se comportan
similares entre ellos, tal como se muestra en HaT®

Tabla 8: Valores promedio y posicionamiento deallgeritmos en funcion de las diferentes métricaa pa
Escenario 2 (1-mejor, 6-peor)

Escenario 2. 500 trabajadores y 10 roles

Distancia Tiempo | Ord

Algoritmos Tasa de error | Orden| generacional| Orden | Dispersiéon | Orden| (minutos) | en
ECEMO 0,1055 3 0,0011 4 0,0003 3 0,9864 2
ECEMO-R 0,0687 1 0,0007 1 0,0002 2 1,6757 5
ECEMO-Dist 0,1481 4 0,0009 3 0,0003 3 2,3021 6
BT Multiobjetivo 0,6997 5 0,0033 5 0,0001 1 0,3898 1
UMOSA 1,0000 6 0,0171 6 0,0009 4 1,0259 3
MC-MOSA 0,0755 2 0,0008 2 0,0002 2 1,3059 4

A partir de estos resultados se puede decir questn escenario los algoritmos ECEMO, ECEMO-R,

ECEMO-Dist y MC-MOSA obtienen buenos resultadodanmeétricas analizadas y los algoritmos con peores

resultados en las métricas tasa de error, distgeciaracional y cobertura son UMOSA y BT Multiobjet

Tabla 9: Métrica cobertura para Escenario 2

Algoritmos ECEMO | ECEMO-R | ECEMO-Dist | BT Multiobjetivo [UMOSA| MC-MOSA
ECEMO 0,0000 0,3776 0,3787 0,0000 0,0000 0,3776
ECEMO-R 0,0000 0,0000 0,0014 0,0000 0,000D 0,0000
ECEMO-Dist 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
BT Multiobjetivo | 0,9792 0,9792 0,9792 0,0000 0,0000 0,9792
UMOSA 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000 1,0000
MC-MOSA 0,0034 0,0034 0,0034 0,0000 0,00( 0,0000
6.3.3 Escenario 3

La métrica tasa de error tiene valores similarea fgs algoritmos ECEMO, ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-
MOSA, siendo este Ultimo el que mejores resultamtifene (el 82% de las soluciones son parte deterde

Pareto verdadero).
La métrica distancia generacional y dispersidnemwetdiferencias significativas entre los algorisn®tCEMO,

ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-MOSA. Los tiempo obtenides todos los algoritmos resultan aceptable

atendiendo al tipo de problema, en ningln casoraups 5 minutos.

La métrica cobertura obtiene resultados similareacgptables en los algoritmos ECEMO, ECEMO-R,

ECEMO-Dist y MC-MOSA. Haciendo una valoracion ds tesultados de las métricas que obtiene valor&sma
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(tasa de error y cobertura) se puede observarsefahlas 10 y 11 que los algoritmos con peoredtagfis en
dichas métricas fueron UMOSA y BT Multiobjetivo.

Tabla 10: Valores promedio y posicionamiento dealgsritmos en funcion de las diferentes métricas !
Escenario 3 (1-mejor, 6-peor)

Escenario 3. 1500 trabajadores y 10 roles
Distancia Tiempo

Algoritmos Tasa de error | Orden| generacional| Orden | Dispersion | Orden| (minutos) | Orden
ECEMO 0,2584 4 0,0035 4 0,0002 2 1,5163 p
ECEMO-R 0,2396 3 0,0027 1 0,0002 2 4,4244 b
ECEMO-Dist 0,2375 2 0,0030 2 0,0001 1 4,2428 b
BT Multiobjetivo 1,0000 5 0,0329 6 0,0001 1 1,1150 1
UMOSA 1,0000 6 0,0291 5 0,0007 3 1,7244 4
MC-MOSA 0,1849 1 0,0031 3 0,0002 2 1,7037 3

Tabla 11: Métrica cobertura Escenario 3

Algoritmos ECEMO | ECEMO-R | ECEMO-Dist | BT Multiobjetivo | UMOSA |MC-MOSA
ECEMO 0,0000 0,0930 0,1395 0,0000 0,000( 0,1628
ECEMO-R 0,1026 0,0000 0,1538 0,0000 0,0000 0,2051
ECEMO-Dist 0,2182 0,2000 0,0000 0,0000 0,0000 0,2545
BT Multiobjetivo 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,7500 1,0000
UMOSA 1,0000 1,0000 1,0000 0,3125 0,0000 1,0000
MC-MOSA 0,0541 0,0811 0,0270 0,0000 0,000¢ 0,0000

A partir de los resultados obtenidos en los difereescenarios se puede concluir que:

=  En los experimentos analizados se destacan lo®obuesultados obtenidos con los algoritmos ECEMO,
ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-MOSA en los diferentes esarios de prueba.

=  Elalgoritmo BT Multiobjetivo obtiene buenas solueés en el primer escenario de prueba (Escenatio 1
(100 trabajadores y 6 roles)) siendo uno de losgsealgoritmos en los dos Ultimos escenarios debaru
(Escenario 2 — (500 trabajadores y 10 roles) y izmde 3 — (1500 trabajadores y 10 roles)).

=  El algoritmo con peores resultados en las métacatizadas fue UMOSA.

7 Conclusiones y trabajos futuros

Los algoritmos de trayectoria multiobjetivo hancsidtilizados anteriormente en la solucion de urengr
variedad de problemas, entre los que se encudngsaoblemas de asignacion. En el caso de e&tejorgue se
presenta de su aplicacion al problema de confoidnat® equipos de proyectos de software, se obtanviauenas
soluciones en tiempos aceptables (que no excedab lminutos) para diferentes tamafios del probleqa,
incluyeron escenarios de organizaciones medianasgdgs y especialmente grandes.

Se destacan los buenos resultados de algoritmosimpkes como son las variantes del Escalador died3o
aun para escenarios de organizaciones grandeggiaspente grandes.

Se propone como trabajos futuros aplicar variaptddacionales multiobjetivo al problema de confocida
de equipos de proyectos de software para compzsaesultados que se obtienen y validar los algostque se
presentan con datos reales de una organizaciéofthare.
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