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Abstract The inadequate formation of software project teams is a problem that affects the software industry
worldwide. The team formation process becomes very complex when taking into account several factors such as,
assigning team roles to people with the right competences, consideration of incompatibilities between the
members and workload, among others. This situation becomes more complex in medium and large organizations
due to the large number of combinations of possible assignments. This stage becomes virtually impossible to
address efficiently without the aid of mathematical models. These models represent the problem to be solved as
objectively as possible.

This paper takes as its antecedent a model that includes both individual and team factors which proposes to
maximize the competence of workers, minimize incompatibilities between team members and balance the
workload. An expanded version of the model includes the minimization of cost associated to the development
software remotely. The model used corresponds to a multiobjective combinatorial optimization problem. To solve
this problem multiobjective variants of metaheuristic algorithms such as Tabu Search, Simulated Annealing and
Hill Climbing were used.

The experimental study conducted has led to the identification of various algorithms which produced the best
results for this problem. The algorithms identified are: Multi-case Multiobjective Simulated Annealing, and
multiobjective variants of Hill Climbing Algorithms such as Multiobjective Stochastic Hill Climbing,
Multiobjective Hill Climbing by Greater Distance and Multiobjective Hill Climbing with Restart.

ResumenLa inadecuada conformacion de equipos de proyecto de software es un problema que afecta a la
industria de software a nivel mundial. Este proceso resulta complejo, teniendo en cuenta que debe considerar
varios factores, como son, asignar a los roles del equipo las personas con las competencias apropiadas, considerar
las incompatibilidades entre los miembros y la carga de trabajo, entre otros. Esta situacion se torna mas compleja
en organizaciones medianas y grandes, debido a la gran cantidad de combinaciones de asignaciones posibles, por
lo que esta etapa es practicamente imposible de abordar de manera eficiente, sin la ayuda de modelos matematicos
que representen el problema a resolver lo mas objetivamente posible.

Este trabajo toma como antecedente un modelo que incluye tanto factores individuales como factores de equipo y
plantea: maximizar las competencias de los trabajadores, minimizar las incompatibilidades entre los miembros del
equipo y balancear la carga de trabajo. Incluye ademds, en una versién ampliada del modelo, minimizar el costo
de desarrollar software a distancia. El modelo citado responde a un problema de optimizacién combinatorio
multiobjetivo, por lo que para su solucién se utilizaron algunas variantes multiobjetivo de los algoritmos
metaheuristicos: Busqueda Tabu, Recocido Simulado y Escalador de Colinas.

El estudio experimental realizado ha llevado a identificar que las variantes multiobjetivo del Escalador de Colinas:
Escalador de Colinas Estocatico Multiobjetivo, Escalador de Colinas Multiobjetivo por mayor distancia y
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Escalador de Colinas Multiobjetivo con Reinicio, asi como el algoritmo Recocido Simulado Multiobjetivo
Multicaso son los que mejores resultados obtienen en este problema.

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

Palabras clavesmetaheuristicas de trayectoria, problema de asignacion, problema de optimizacion, problema de
optimizacion multiobjetivo.

1 Introduccién

Resultan numerosos los problemas de la vida cotidiana en los que se tienen que satisfacer varios objetivos, en
muchas ocasiones en conflicto. Estos son conocidos como problemas multiobjetivo [1].

El reto de conformar equipos capaces de desarrollar proyectos de software exitosos constituye un problema
multiobjetivo, en tanto se requiere tomar en cuenta varios criterios como son, asignar a los roles del equipo las
personas con las competencias apropiadas, considerar las incompatibilidades entre los miembros y la carga de
trabajo, entre otros factores [2].

El proceso de formacion de equipos se torna complejo en medianas y grandes empresas, debido a la gran
cantidad de combinaciones de asignaciones posibles, en dimensiones relativamente significativas de roles a cubrir
y empleados disponibles. Esto hace que esta etapa sea practicamente imposible de abordar de manera eficiente, sin
la ayuda de sistemas informatizados de soporte a la decision que se basen en modelos matematicos y que
representen el problema a resolver lo mas objetivamente posible.

En la bibliografia consultada se citan varios modelos que abordan la asignacion de personal a proyectos de
software [3-7]. Entre estos modelos, el propuesto en [2, 4, 8] es el que se considera mas completo debido a que no
solo considera factores que favorecen la asignacion individual a los roles establecidos en un equipo de desarrollo
de software sino que toma en cuenta factores que contribuyen a la formacion del equipo como un todo.

El modelo propuesto en [2, 4, 8] responde a un problema de optimizacion combinatorio multiobjetivo, en
tanto, la asignacioén de personas a equipos de proyecto de software consiste en asignar n trabajadores (segliin se
requiere) a m roles necesarios para llevar a cabo un proyecto, considerando tres objetivos: maximizar las
competencias de los trabajadores en el rol asignado, minimizar las incompatibilidades entre los miembros del
equipo de desarrollo y balancear la carga de trabajo. Ademas, se propone una version que incluye un cuarto
objetivo asociado a minimizar el costo de desarrollar software a distancia para el caso de organizaciones que asi lo
requieran. Asimismo, el modelo incluye doce tipos de restricciones que limitan la asignacion de personas a roles
establecidos como incompatibles, regulan la cantidad maxima de roles a desempefar por un individuo y la carga
de trabajo maxima que puede tener un individuo, entre otros.

Dado la factibilidad de utilizar algoritmos metaheuristicos en la solucién de problemas combinatorios
multiobjetivo [1], para el modelo propuesto en [2, 4, 8] se utilizaron algoritmos de trayectoria como la Busqueda
Tabu [9], el Recocido Simulado [10], el Escalador de Colinas [11] de Mejor Ascenso con Reinicio, € hibridos del
Procedimiento de busqueda aleatorio, adaptativo y avaricioso (GRASP, por sus siglas en inglés) [12]: GRASP con
Busqueda Tabt, GRASP con Recocido Simulado y GRASP con Escalador de Colinas de Mejor Ascenso,
obteniéndose buenas soluciones (soluciones factibles) en tiempos aceptables (no mayor de 3 minutos). Sin
embargo, solo se utilizo el método de solucion de factores ponderados [1], el que construye una unica funcion
objetivo a partir de la suma de las funciones objetivos iniciales ponderadas segun un valor de peso. Este método
supone que el responsable de conformar el equipo debe asignar pesos a los objetivos al inicio del proceso, lo que
en muchas ocasiones resulta dificil para este. Por otra parte, para diferentes combinaciones de pesos pueden
obtenerse iguales soluciones.

En este trabajo se propone el uso del método de solucion multiobjetivo puro, que propone tratar el problema
como multiobjetivo y evaluar las funciones objetivos por separado, haciendo uso del concepto de optimo de
Pareto.

En [4] se realizaron pruebas experimentales para validar la aplicabilidad del modelo propuesto en escenarios
de organizaciones medianas (de 51 a 250 trabajadores) y grandes (250-999 trabajadores), utilizando en todos los
casos algoritmos de trayectoria. Sin embargo, aun para el método de factores ponderados utilizado, no se evaluo la
aplicacion del modelo para organizaciones significativamente grandes (1000 o mas trabajadores).

Por otra parte, en la bibliografia consultada se citan varios trabajos que utilizan algoritmos poblacionales
multiobjetivo en la solucion de problemas de asignacion [1, 13-15], especificamente algoritmos genéticos [15-20].
De igual forma, existen diversas fuentes que refieren la capacidad de los algoritmos de trayectoria basados en
optimo de Pareto para resolver problemas de optimizacion multiobjetivo [21-25] y especificamente algunos tipos
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de problemas de asignacion [26-32]. Sin embargo, en estos trabajos no se evaliia el desempeiio de diferentes
algoritmos multiobjetivo aplicados a problemas de asignacion.

Tomando en consideracion lo planteado en el teorema No Free Lunch [33], de que no existe un método que
sea absolutamente mejor que otro cuando se comparan en todas las funciones posibles, atin fijando una funcion a
optimizar para un tipo de problema, un método puede ser mas eficiente que otro dependiendo de Ia
dimensionalidad de las instancias a resolver y del recurso a optimizar (calidad de la soluciéon o tiempo de
ejecucion).

Los algoritmos de trayectoria tienen menor complejidad en los cruzamientos y necesitan menos memoria que
los poblacionales, considerandose por tanto algoritmos mas sencillos. Es por esto que se decide comenzar el
estudio del comportamiento de los algoritmos de trayectoria para darle solucion al modelo planteado.

Este trabajo tiene como objetivo presentar los resultados obtenidos al aplicar algoritmos de trayectoria
multiobjetivo al modelo de conformacion de equipos de proyectos de software para diferentes tamarfios del
problema (organizaciones medianas, grandes y especialmente grandes).

2 Modelo de conformacién de equipos de proyectos de software

El problema de conformacion de equipos de proyecto de software plantea la asignacion de n personas a m
roles, donde una persona puede desempeiar mas de un rol y un rol puede ser desempeiado por mas de una
persona. El modelo propuesto en [2, 4, 34] plantea:

Sean:

m: cantidad de roles necesarios para desarrollar un proyecto.

n: cantidad de empleados disponibles.

MaxR: Cantidad maxima de roles que un empleado puede desempeiar en un proyecto dado.

R: cantidad de conjuntos de roles incompatibles contemplados

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

C;: Conjunto de competencias requeridas para desempefiar el rol j.

NE;: Cantidad de empleados requeridos para desempefiar el rol j;j =1,...,m.

cij: Capacidad del empleado i para desempefiar el rol j; i=1..n, j=1..m.

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

Sy - Incompatibilidad entre los empleados h e i; h, i = l.n. (EI valor de este coeficiente es 1 si las
incompatibilidades son reciprocas entre los empleados h e i y 0 en caso contrario)

gij - Carga de trabajo del empleado i en el rol j seglin los proyectos a los que estd ya asignado; i = 1..n; j =
1,...,m

b; : Carga de trabajo que implica asumir el rol j en el proyecto de andlisis; j=1..m

MaxCT: Maxima carga de trabajo para un empleado.

I : Costo del empleado i segun la lejania que tenga del proyecto y el rol j que va a desempedar; i=1.n, j=
I.m

mncj: Nivel minimo requerido de la competencia ¢ para desempefiar el rol j, j =1,...,m.

ME: Promedio de carga de trabajo incluyendo la carga de trabajo de los proyectos actuales y la carga de
trabajo que genera desempefiar el rol en el proyecto bajo analisis.

ME = it 9i) + b)]
n
y las variables:

xjj = 1 si el empleado i es asignado al rol j y 0 en caso contrario, i=1,...,n; j=1,...,m

u; = 1 si el empleado i es asignado al menos a un rol y 0 en caso contrario; i=1,...,n

Las funciones objetivo a optimizar son:

=  Maximizar las competencias de los trabajadores en el rol o los roles asignados.
max Yioq Xj=q CijXij
Para determinar la competencia neta del empleado i para desempefiar el rol j (c;), se consideran los
niveles de competencia (nc;) que posee el trabajador en las competencias requeridas para desempeiar el
rol j (Cj), asi como los pesos que tienen cada competencia ¢ en cada rol j, ponderados segin su
importancia.

=  Minimizar las incompatibilidades entre los miembros de un equipo de proyecto.
min Y321 B p Spittn

=  Balancear la carga del personal del equipo.

min X [(Z1 gy + XM, b)) — ME]
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Cada término de la suma en i representa la diferencia entre la carga de trabajo total de un individuo
(incluyendo los proyectos en los que ya esta asignado y el proyecto bajo analisis), y el promedio de carga
de trabajo de todos los miembros del equipo (considerando los proyectos en los que estan asignados y el
proyecto bajo analisis).

= Minimizar el costo de trabajar a distancia. Este objetivo solo es aplicable a organizaciones que enfrentan
esta variante de desarrollo.
min Y12, YL Lijxg;
El costo de que un empleado trabaje en el proyecto a distancia tiene en cuenta la ubicacion del empleado
con respecto a la ubicacion del proyecto y el impacto que tiene desarrollar un rol a distancia.

El modelo toma en cuenta los siguientes tipos de restricciones:
=  Losroles deben ser cubiertos en funcion de la cantidad necesaria de personas a desempefiarlo.
1x;; = NEj, donde NE; € N
= Una persona no puede desempefiar al mismo tiempo roles que se consideren incompatibles entre si.
Yjerxij < 1,siendor=1,...,R
= Restringir el nimero maximo de roles que puede desempeiiar cualquier trabajador en el proyecto a una
cantidad fijada por el usuario (MaxR).
"L1%xij < MaxR, MaxR € N
=  Para que una persona desempefie un rol debe cumplir los requisitos minimos de nivel de competencia
para desempeiniar dicho rol.
ui(mnccj — ncic) <0,Vce C]-, vi=1,..,n Vvj=1,.,m
=  Lacarga de trabajo total asignada a un empleado no debe ser mayor que un valor maximo.
gi + Xje1 bjxij < MaxCT,i=1,..n,
= Garantizar que la variable u; tome valor 1 6 0.
I -u)Xjtix; =0,
(1 - u,:) + Z;":lxi]- > 0, i= 1,...,n

Otro conjunto de restricciones refleja la relacion que existe entre los roles que Belbin' define que deben estar
presentes en un equipo de trabajo, los tipos psicologicos de Myers Briggs® y los roles a desempefiar en un equipo
de proyecto de software [2, 4, 34]. Siendo D = (d;;) una matriz de valores 0 6 1, tomando el valor I si el individuo
i tiene el rol de Belbin j como preferido de acuerdo a su personalidad, 1 <i<n; 1 <j <9y B = (b;;) una matriz de
valores 0 6 1, tomando el valor 1 si el individuo i tiene preferencia por la primera letra de cada dimensioén del
MBTI (E/I, S/N, T/F, J/P) y O por la segunda, | <i<n; 1 <j<4:

=  Un conjunto de restricciones garantizan que en el equipo de desarrollo se representen las tres categorias

de roles propuestas por Belbin (roles de accion, roles mentales y roles sociales).
i1 Qi dyaw) > 0, X3, (Bh diewy) > 0, Xg—, (P dywy) > 0

=  En el equipo de trabajo la preferencia por desempeiar roles de accion debe sobrepasar la preferencia por

desempeniar los roles mentales.

3 n 6 n
2\ 2, | > D
k=1 \i=1 k=4 \i=1

=  En el equipo de trabajo la preferencia por desempeiiar roles mentales deben sobrepasar la preferencia por
desempenar los roles sociales.

6 n 9 n

Z dyeu; | > z Z dipu;
k=4 \i=1 k=7 \i=1

=  La persona que desarrolla el rol de Jefe de Proyecto debe tener como preferido los roles de Belbin:
Impulsor o Coordinador.
xi1 < d;; + d;7, asumiendo que en una matriz D la preferencia o no por desempeiiar los roles Impulsor y
Coordinador se registran en las columnas 1 y 7 respectivamente.

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

"Meredith Belbin es el creador del test que lleva su apellido y que identifica la preferencia de las personas por desempeiiar algunos de los nueve roles que define estan
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)-Introversién (I), Intuicion (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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Yicq1 diau; = 1, asumiendo que en la columna 4 de la matriz D se registra la preferencia o no por el rol
Cerebro.

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

< (biz+bi4)
2

X < , asumiendo que en una matriz B, la dimension E/I (Extrovertido/Introvertido) se registra

en la columna 1 y la J/P (Juicio/Percepcion) en la columna 4.

3 Algoritmos metaheuristicos de trayectoria multiobjetivo

Para dar solucion a un problema de optimizacion multiobjetivo es necesario definir las técnicas y algoritmos a
utilizar. Existen numerosas técnicas de solucidén para problemas multiobjetivo, un conjunto de las cudles se
pueden encontrar en [1]. Algunas de las técnicas mas simples proponen transformar el problema multiobjetivo en
un problema escalar, ponderando las funciones objetivo, como es el caso del método combinacién lineal de pesos
(o método de factores ponderados). Otras proponen, tratar el problema como monobjetivo seleccionando solo una
de las funciones objetivos y tratando las restantes como restricciones o considerar varios objetivos
simultdneamente.

Este trabajo se centrard en esta ultima técnica conocida como multiobjetivo puro, la que propone obtener el
conjunto de soluciones 6ptimas de Pareto [1].

A continuacion se definen algunos conceptos necesarios, asumiendo un problema de minimizacion [1]:

= Optimo de Pareto: Una solucién x € Q es llamada 6ptimo de Pareto con respecto a Q si y solo si, no
existe X’ € Q para el cual v=Fx) = {fix),.., &)} domina a
u=F(x) = {f;(x), ..., f;(x)}. Es decir x" es un éptimo de Pareto si no existe ningin vector factible x que
disminuya algun criterio sin causar un aumento simultaneo en al menos uno de los otros criterios.

=  Dominancia de Pareto: Un vector u = (ul,...,uk) se dice que domina a otro vector v = (v1,...,vk) si y solo
si u es parcialmente menor que v (denotado por u < v). En otras palabras, x domina a y si X es mejor que
y en al menos una de las funciones objetivos y no es peor en ninguna de las restantes.

=  Conjunto 6ptimo de Pareto: Para un problema de optimizacién multiobjetivo dado, F(x), el conjunto
optimo de Pareto, P*, es definido como P* =x € Q|13xe Q F*(x) < F(x). El conjunto 6ptimo de
Pareto estd compuesto por aquellos elementos x que pertenecen a €2, tal que no existe ningun x’
perteneciente a € para el cual x” domina a x.

=  Frente de Pareto: Para un problema de optimizacion multiobjetivo dado, F(x), y el conjunto 6ptimo de
Pareto, P*, el frente de Pareto PF* es definido como PF* = {u = F(x)|x € P*}.

La técnica multiobjetivo puro resulta conveniente en tanto no necesita que se asigne pesos o prioridades a los
objetivos al inicio del proceso, a diferencia de otras técnicas como el método combinacion lineal de pesos o el
método lexicografico. Estas ultimas requieren que se definan pesos o prioridades al inicio del proceso en muchas
ocasiones sin fundamentacion para esto y obtienen como resultado de la busqueda una tnica solucion. La técnica
multiobjetivo puro, al tratar los objetivos por separado refleja perfectamente la realidad multiobjetivo del
problema y obtiene como resultado de la bisqueda un conjunto de soluciones.

En la bibliografia consultada se citan diferentes variantes de algoritmos metaheuristicos de trayectoria que
proponen encontrar el conjunto de soluciones no dominadas. En las Tablas 1 y 2 se muestran las principales
caracteristicas de algunas de estas variantes. Los elementos considerados en las tablas incluyen:

1 — Algoritmo béasico

2 - {Acepta soluciones peores?

3 — (Reinicia la busqueda?

4- ;Mantiene una lista de soluciones no dominadas?

5- ¢ Necesita pardmetros?

6- ¢ Toma decisiones aleatorias?

7- ¢Ha sido aplicada a problemas de asignacion?

8- Diferencia fundamental con el resto de los algoritmos

Todos los algoritmos estudiados utilizan una lista para almacenar las soluciones no dominadas encontradas
durante la busqueda.

En la seleccion de los algoritmos a implementar se tomaron en cuenta dos criterios:

. Incorporar las variantes utilizadas en [2] en la solucion del modelo planteado, o sea, Escalador de
Colinas, Busqueda Tabu y Recocido Simulado, dado que su empleo en la solucion del modelo mostrd
buenos resultados.

. Tomar en cuenta las variantes de algoritmos metaheuristicos de trayectoria multiobjetivo empleadas en la
literatura para dar solucién a problemas de asignacion (ver Tabla 1y 2).
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Determinandose como algoritmos a implementar los siguientes:

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

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

=  Variantes de Busqueda Tabu: Busqueda Tabu Multiobjetivo (BT Multiobjetivo) [37].

4 Formulacion del problema

La representacion de una solucion en el problema planteado se muestra en la Figura 1. Dado que el problema
consiste en asignar trabajadores a los roles definidos en un equipo de proyecto determinado y que se puede
necesitar que se asignen varios trabajadores a un mismo rol, se define como solucién, una lista de elementos,
donde cada elemento estd compuesto por un rol y la lista de trabajadores asignados a ese rol.

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

Figura 1. Representacion de una solucion

El espacio de soluciones esta determinado por la instancia del problema que se analiza. Para una instancia de
60 trabajadores y 6 roles, suponiendo que un trabajador solo puede desempefiar un rol y que el rol Jefe de
Proyecto se asigna al inicio y permanece fijo durante la asignacion, el espacio de soluciones es 6 x 10° (segin
teorema de la r-permutacion [38]).

En cuanto al tratamiento de las restricciones todos los algoritmos implementados consideran como soluciones
no factibles aquellas que no cumplen con las restricciones del problema, y por tanto no las toma en cuenta durante
la busqueda de una solucion. Es decir, en el proceso de busqueda no se tienen en cuenta soluciones no factibles,
por lo que si al generar un vecino de la solucidn actual resulta que es una solucion no factible, esta no es tomada
en cuenta y se busca otro vecino.

Los operadores utilizados son sustituciéon y permutacion. El operador permutacién escoge dos roles de la
solucion, selecciona un trabajador de cada rol y los intercambia, tal como se ilustra en la Figura 2 (izquierda). El
operador sustitucion, escoge uno de los roles de la solucion y sustituye uno de los trabajadores que juegan ese rol
por otro del espacio de soluciones tal como se muestra en la Figura 2 (derecha).

Solucion inicial Solucion inicial
Rall Rol2 Ral3 Foll Ral2 Rol 3
Trabajadores disponibles

| Trab 5
\ | \ Traba
U S / 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
Ral1 Rol2 Rold Raoll Ral2 Rel3
Trah1l Trah2 rab 4 Trab 3 Trabl Trabh2 Trah 3 Trab 4

Operador de permutacion Operador de sustitucién

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

Variante Fuentes _de 1 5 3| a 5 6 7 8
multiobjetivo referencia
EC . Estgcastlco Diaz 2001 2 |no No |si |No si | No Manpene una lista de solucmnes’donde se almacenan las soluciones no
Multiobjetivo S dominadas encontradas durante la busqueda.
EC Multiobietivo % El algoritmo reinicia la busqueda si la solucion candidata no es aceptada para
uHob) Diaz 2001 o [No Si |Si |No Si | No sustituir a la actual luego de comprobar que se han generado todos los vecinos
con Reinicio = . .,
S posibles de la solucion actual.
EC  Estocastico < El comportamiento es similar al anterior. Ademas calcula la distancia entre las
Multiobjetivo por [ Diaz 2001 § No Si |Si |No Si | No soluciones de la lista de soluciones no dominadas y utiliza la solucion de
mayor distancia I} mayor distancia como nueva solucion.
Bavkasoelu (Problema de
BT Multiobjetivo Y & N . . .| Si, los tipicos del asignacion de [ Utiliza una lista de soluciones que son no dominadas localmente en algun paso
, Ozbaku et| & |[Si Si [Si . No . . . . ,
de Baykasoglu al. 2002 S algoritmo trabajos a | del algoritmo, la que permite diversificar la busqueda.
) « maquinas)
-c R . . . .
BT Multiobjetivo | Ho, Yang et| 2 . | si, Tos tipicos del Utll.lza funciones de? ’escala para evalug’r los objetwos: Cataloga lfi.s soluciones
o |[Si No | Si . No | No vecinas de la solucion actual en funciéon de un ranking que estd dado por la
de Ho al. 2002 0 algoritmo . ) . ., .
3 cantidad de soluciones que dominan a la solucion vecina.
BT Multiobjetivo | Balicki . .| Si, los tipicos del o - .
de Balicki 2007 Si No | Si algoritmo No [No Utiliza el procedimiento de ranking.
GRASP Reynolds, %) ' . | si. 1os tipicos del | .. Mantiene una lista de soluciones ’donde se almacenan la}s solucmngs no
L Come et al.| < |Si Si |Si . Si | No dominadas encontradas durante la busqueda. Construye una lista de soluciones
Multiobjetivo o algoritmo . . . ,
2009 O no dominadas y luego aplica un algoritmo de busqueda local.
Recocido . . L. - , . .,
. Serafini .| Si, los tipicos del | . Utiliza un vector de peso en el calculo de la probabilidad de aceptacion.
Simulado de No | Si . Si |No - , L . ,
. 1994 29| algoritmo. Utiliza un método similar al lexicografico.
Serafini S B |54, con
Qo . -
Coello, 3 E dféirgiﬁiﬁ?i Sll ’ i(;Tc?szosdgaE (Problema de | Utiliza una estrategia llamada criterio de escala donde la probabilidad de
UMOSA Veldhuizen | Z @ [P Si |Si .. Si |la  mochila | aceptacion de una nueva solucion depende de la distancia entre la solucion
probabilidad de s -
etal. 2007 biobjetivo) actual y la nueva solucion.

aceptacion.
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Tabla 2. Comparacion entre algoritmos de trayectoria multiobjetivo (continuacion)

Variante Fuentes de
multiobjetivo referencia 1 2 3| 4 5 6 / 8
Suman and Si. la temperatura inicial La probabilidad de aceptacion de una nueva solucion tiene en
SMOSA Kumar Si |Si ’ pet Si |No cuenta multiples temperaturas (una para cada objetivo). No utiliza
de cada objetivo. .
2006 vectores de peso en este calculo.
Suman and Si.  los tipicos  del Utiliza un vector de peso en el calculo de la probabilidad de
WMOSA Kumar Si |Si . P Si [No aceptacion que depende del numero de restricciones violadas por
algoritmo - - .
2006 el vector solucion y el vector funcion objetivo.
Suman and No usa el valor de la funcion objetivo en el criterio de aceptacion,
. . |Si, los tipicos del|. sino un valor de aptitud que se obtiene a partir del niimero de
PDMOSA Kumar Si [ Si . Si | No . - ., . .
2006 algoritmo soluciones que dominan a la solucién actual en el conjunto optimal
de Pareto.
R.e cocido Si, la tempe.rat.ura inicial (Problema de | Selecciona en cada iteracion un solo objetivo que sera encargado
Simulado S de cada objetivo y los . . , . . .
s Baesler, S programacioén de | de guiar la busqueda en esa iteracion del algoritmo. Incorpora
Multiobjetivo Mora ° . |pesos wl y w2 quel.. . . ; .
, ga et| = No | Si . .| Si |la produccion de[memoria a corto y largo plazo, que permite seleccionar la
con Busqueda de IS . representan la importancia i . ., . , oy
. al. 2008 = |Si, con . maquinas direccién en la cual el algoritmo debera concentrarse. Utiliza una
Trayectoria 2 . entre la memoria a largo y =
. o |determinada paralelas) temperatura para cada objetivo.
Aleatoria S . corto plazo.
‘S | probabilidad Y — - e - Y
Recocido 3 La generacion de una solucidn vecina utiliza la simulacion basada
Simulado de Hamm, o) Si los  tipicos  del (Problema de | en restricciones. Durante la simulacion se modifican varios pasos
Beifert et| & No | Si . p Si | asignacion de [ teniendo en cuenta las restricciones definidas. La probabilidad de
Pareto basado en algoritmo lucid ) . . 1
restricciones al. 2009 tareas a recursos) |aceptar una nueva solucion se basa en la dominancia entre la
solucion actual y candidata.
Haidine and Si.  los tipicos  del (Problema de la Subdivide en 3 subcasos el caso en que la solucion actual y la
MC-MOSA Lehnert No | Si > P Si . candidata son indiferentes entre si para lograr una mejor
algoritmo mochila) . . ,
2008 exploracion del espacio de biisqueda.
Bandyopad Si, el tamafio maximo del El tamafio de la lista de soluciones no dominadas es limitado, y
AMOSA hyay, Saha No [Si |archivo HL y el archivo|Si |No cuando se pasa de ese tamafio se aplican técnicas de agrupamiento
et al. 2008 SL para mantenerlo en el tamafio predefinido.
. , . (Problema de | Utiliza dos funciones para el calculo de la probabilidad de
RS basado en . |Si, los tipicos  del|. . ., L - .,
Burke 2009 No [ Si . Si | planificacion de | aceptacion: una funcién de evaluacion de suma de pesos y una
Pareto algoritmo

enfermeras)

funcion de evaluacion basada en la dominancia.
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5 Meétricas

Para comparar el rendimiento de los diferentes algoritmos multiobjetivo, teniendo en cuenta el hecho de que su
resultado no es un tinico vector escalar sino una coleccion de vectores formados por un conjunto no dominado,
existen varias métricas. Estas persiguen medir [39]:

La distancia del frente de Pareto producido por el algoritmo disefiado con respecto al frente verdadero
(suponiendo que el frente de Pareto verdadero es conocido).

La distribucion de soluciones obtenidas, de manera que se pueda tener una distribucidon de vectores lo
mas uniforme posible.

La cantidad de elementos del conjunto de 6ptimos de Pareto generados.

Ninguna de las métricas que se analizan a continuacion, captura en un solo valor numérico los tres elementos
mencionados, ya que estos se refieren a aspectos de desempefio diferentes. Por ello, es recomendable usar
diferentes métricas para evaluar los distintos aspectos de desempefio de un algoritmo [1].

Algunas de las métricas revisadas en la bibliografia se describen en [40]. Las empleadas en este trabajo
incluyen:

Tasa de error [41]: Indica el porciento de soluciones que no son miembros del frente de Pareto verdadero,
siendo n el nimero de vectores en el frente de Pareto actual; e; = 0 si el vector i es un miembro del frente
de Pareto verdadero y e= 1 de lo contrario:
ER = =16

n
El comportamiento ideal del algoritmo es que la tasa de error sea 0, puesto que indica que todos los
vectores generados por el algoritmo pertenecen al frente de Pareto verdadero. Sin embargo, esta métrica
requiere conocer los elementos del frente de Pareto verdadero, lo cual puede resultar dificil de obtener en
problemas reales.

Distancia generacional [41]: indica qué tan lejos estan los elementos del frente de Pareto actual respecto
al frente de Pareto verdadero, siendo n el nimero de vectores no dominados en el frente de Pareto actual
y d; la distancia euclidiana entre cada una de éstas y el miembro mas cercano del frente de Pareto

verdadero:
n 2

GD = i=1 dl’

n
Si la distancia generacional es 0 indica que todos los elementos generados estan en el frente de Pareto
verdadero. Cualquier otro valor indica que tan lejos se estd del frente de Pareto verdadero. Esta métrica,
al igual que la anterior requiere conocer el Frente de Pareto verdadero.
Dispersion [42]: Mide la distribucion de los elementos en el frente de Pareto actual sobre la regiéon no
dominada. También conocido como conjunto eficiente espaciado (ESS, por sus siglas en inglés), donde j
=1,...,e, dse refieren a la media de todas las d; y e, es el numero de elementos del conjunto de Pareto
obtenidos hasta el momento:

BSs = [580(@- )% d=ming{Iff - 2L+ 17 - )

Esta métrica mide la varianza de la distancia de cada miembro del conjunto de optimos de Pareto
(encontrados hasta el momento) con respecto a su vecino mas cercano. Un valor de 0 de esta métrica
indica que todos los miembros del frente de Pareto generados estan equidistantes.

Cobertura [39]: Propone una métrica que compara dos conjuntos de vectores no dominados, calculando la
fraccion de cada uno que es cubierta (o dominada) por el otro. Se define de la siguiente manera:

[{a € A; 3b € B:b = a}|
C(A,B) = ]

Donde A y B son dos conjuntos de vectores de solucion. Si todos los puntos en A dominan o son iguales
a todos los puntos en B, entonces C = 0. En caso contrario C = 1.

En este caso se analizan aquellos algoritmos que dominan 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 solucidon no se dispone de datos reales y tampoco se conoce de
bases de datos de pruebas a nivel internacional para este tipo de problema. Tomando en cuenta esta situacion se
decidi6 aplicar una encuesta a un grupo de especialistas de software, con el objetivo de elaborar un algoritmo para
generar los datos requeridos para evaluar el modelo.

Los datos necesarios para aplicar el modelo y que fueron recogidos en la encuesta incluyo6:

=  Niveles de competencia de los trabajadores.

=  Experiencia de los trabajadores en el desempeifio de roles.

=  (Carga de trabajo de los trabajadores.

=  Incompatibilidades entre los trabajadores.

= (Caracteristicas psicologicas a través de los test de Myers-Briggs y Belbin.

Las competencias definidas para el caso de estudio incluy6 las competencias técnicas: Dominio de lenguaje de
programaciéon (Java, C++, Delphi, PHP, C#), Dominio de gestor de base de datos (MySQL, SQLServer, Oracle,
Postgres) y Dominio de tecnologias (J2EE, .NET), basado en las tecnologias actuales utilizadas por estos
especialista. Ademas, se definieron las competencias genéricas: Trabajo en equipo y cooperacion, Capacidad de
analisis, Capacidad de planificacion y organizacion, Compromiso con la organizaciéon y Comunicacion.

Los niveles de competencia se definieron en el rango del 1 al 4, con los siguientes significados: 1 — conoce, 2 —
tiene habilidad, 3 — conoce y ejecuta bien, 4 — experto.

La experiencia en el desempeiio de los roles tiene en cuenta las veces que el trabajador ha desempefiado el rol
y la evaluacion recibida en su desempeiio.

La carga de trabajo toma valores: Baja (0.25), Media (0.5), Alta (0.75) y Muy alta (1) en dependencia de los
roles que desempeiia el trabajador actualmente y la carga que implica cada rol.

Las incompatibilidades toman en cuenta incompatibilidad reciproca entre los trabajadores y tomara los valores
0 6 1, donde 0 indica que no existe incompatibilidad reciproca entre los trabajadores y 1 que si existe.

6.2 Disefo de experimentos

Se disefiaron tres escenarios de prueba, teniendo en cuenta escenarios de organizaciones medianas (51-250
trabajadores), grandes (250-999 trabajadores) y especialmente grandes (1000 o mas trabajadores), segun la
definicion dada en [43]:

= Escenario 1: 100 trabajadores y 6 roles a cubrir (Organizaciones medianas)

= Escenario 2: 500 trabajadores y 10 roles a cubrir (Organizaciones grandes)

= Escenario 3: 1500 trabajadores y 10 roles a cubrir (Organizaciones especialmente grandes)

El caso de prueba a realizar tuvo en cuenta las tres funciones objetivos del modelo por defecto: Maximizar
competencias, Minimizar incompatibilidades y Balancear carga de trabajo, teniendo 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 en el equipo de individuos con preferencia por los
roles de accion debe ser mayor que la preferencia por los roles mentales y la preferencia por los roles mentales
debe ser mayor que la preferencia por los roles sociales).

Las condiciones relacionadas con el ambiente experimental fueron las siguientes:

*=  Los algoritmos fueron implementados en Java bajo el ambiente de desarrollo Eclipse 3.2, compilado con

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

Se realizaron 20 ejecuciones de cada uno de los algoritmos implementados para cada escenario de prueba. Los
parametros utilizados para la ejecucion de los diferentes algoritmos se muestran en la Tabla 3.

Todos los algoritmos utilizados tomaron como condicion de parada un nimero méaximo de evaluaciones de las
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 (ECEMO)

Cantidad de iteraciones: 45000

Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo con Reinicio (ECEMO-R)

Cantidad de iteraciones:45000

Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo de Mayor Distancia (ECEMO|

Dist)

Cantidad de iteraciones: 45000

Busqueda Tabu Multiobjetivo (BT Multiobjetivo)

Tamaifio de la lista Tabt: 20

Cantidad de iteraciones [ 91 [ 10 | 3

Recocido Simulado Multiobjetivo de Ulungu (UMOSA)

Temperatura inicial: 2 Temperatura final: 0

Mecanismo de enfriamiento: Esquema de Cauchy(Tk = To/(1+k)), k es el nimero 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 obtenidas con los algoritmos se consideraron las métricas analizas en
el apartado 5, tomandose como referencia el valor ideal de cada métrica. El valor ideal de las métricas tasa de
error, dispersion, distancia generacional y cobertura es 0, lo que significa que mientras mas cercano a 0 es el valor
de la métrica mejor es el desempeiio del algoritmo.

Por otra parte, aunque para el problema que se desea resolver el tiempo de respuesta no resulta un factor
critico, se considera necesario tomarlo en cuenta en el analisis de los resultados de los experimentos, ya que es util
que el responsable de conformar el equipo pueda evaluar diferentes propuestas de equipo antes de tomar su
decision, y estas deben obtenerse en tiempos razonables.

En ninguno de los escenarios propuestos fue posible determinar el frente de Pareto verdadero, por lo que para
el calculo de las métricas que lo requieren, se tomd como frente de Pareto verdadero aquellas soluciones no
dominadas de las obtenidas por todos los algoritmos ejecutados en cada escenario respectivamente. Para cada
escenario se compararon las soluciones no dominadas obtenidas por cada uno de los algoritmos y se obtuvieron
las soluciones no dominadas entre ellas, tomandolas como soluciones del frente de Pareto verdadero.

La cantidad de soluciones no dominadas en los frentes de Pareto verdadero tomados como referencia en cada
escenario se muestran en el Tabla 4.

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

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

La cantidad de soluciones no dominadas encontradas por cada algoritmo en los diferentes escenarios se
muestra en la Tabla 5.
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Tabla 5: Cantidad de soluciones no dominadas obtenidas con cada algoritmo en los diferentes escenarios de

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 los diferentes algoritmos no son cercanos al valor ideal (el valor ideal
es 0). Comparandolos entre ellos el algoritmo que mejores resultados obtiene es BT Multiobjetivo, donde el 74%
de las soluciones son parte del frente de Pareto verdadero. Los algoritmos ECEMO, ECEMO-R, ECEMO-Dist y
MC-MOSA obtienen resultados similares entre ellos, pero no son considerados buenos y UMOSA tiene muy
malos resultados, ya que ninguna de las soluciones obtenidas son parte del frente de Pareto verdadero (ver Tabla
6).

La métrica distancia generacional se comporta de manera similar en todos los algoritmos, destacandose con el
mejor resultado el algoritmo BT Multiobjetivo, resultado esperado teniendo en cuenta que fue el algoritmo con
mayor porciento de soluciones en el frente de Pareto verdadero, por lo que la distancia a este es menor que en el
resto de los algoritmos.

La dispersion es similar en todos los algoritmos, evidenciando que las soluciones obtenidas por cada algoritmo
son equidistantes entre ellas.

En la métrica cobertura mostrada en la Tabla 7, se evidencia los buenos resultados de los algoritmos ECEMO,
ECEMO-R, BT Multiobjetivo y MC-MOSA, cuyas soluciones no son dominadas por las obtenidas en los otros
algoritmos.

Los tiempo obtenidos en los diferentes algoritmos resultan aceptable atendiendo al tipo de problema, en
ningun caso supera los 2 minutos.

Tabla 6: Valores promedio y posicionamiento de los algoritmos en funcion de las diferentes métricas para el
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 5 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 0,0000 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 0,0000 0,0000

A partir de este andlisis se puede concluir que UMOSA es considerado el peor algoritmo teniendo en cuenta
las métricas tasa de error (ninguna de las soluciones obtenidas con UMOSA son parte del “frente de Pareto
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verdadero”) y cobertura (en casi todas los algoritmos generan soluciones que dominan en su totalidad a las
soluciones obtenidas con UMOSA).

Para este escenario el algoritmo que mejores resultados obtiene en cuanto a todas las métricas es BT
Multiobjetivo.

6.3.2 Escenario 2

Los valores obtenidos por los algoritmos ECEMO, ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-MOSA en la métrica tasa
de error no muestra diferencias significativas entre ellos, siendo ECEMO-R el que mejores resultados obtiene (el
94% de las soluciones son parte del frente de Pareto verdadero). Por otra parte, los valores obtenidos de distancia
generacional y dispersion no muestran diferencias significativas entre ninguno de los algoritmos y los valores son
muy cercanos al valor ideal en todos los casos. (ver Tabla 8)

Los tiempo obtenidos en todos los casos resultan aceptable atendiendo al tipo de problema, en ningin caso
supera los 3 minutos.

La métrica cobertura muestra resultados insatisfactorios para los algoritmos BT Multiobjetivo y UMOSA. El
algoritmo que mejor se comporta es ECEMO-Dist cuyas soluciones no son dominadas por las obtenidas en
ninguno de los otros algoritmos. El resto de los algoritmos (ECEMO, ECEMO-R, MC-MOSA) se comportan
similares entre ellos, tal como se muestra en la Tabla 9.

Tabla 8: Valores promedio y posicionamiento de los algoritmos en funcion de las diferentes métricas para el
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 0,9865 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 que en este escenario los algoritmos ECEMO, ECEMO-R,
ECEMO-Dist y MC-MOSA obtienen buenos resultados en las métricas analizadas y los algoritmos con peores
resultados en las métricas tasa de error, distancia generacional y cobertura son UMOSA y BT Multiobjetivo.

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 0,0000 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 0,0000 0,0000

6.3.3 Escenario 3

La métrica tasa de error tiene valores similares para los algoritmos ECEMO, ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-
MOSA, siendo este ultimo el que mejores resultados obtiene (el 82% de las soluciones son parte del frente de
Pareto verdadero).

La métrica distancia generacional y dispersion no tiene diferencias significativas entre los algoritmos ECEMO,
ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-MOSA. Los tiempo obtenidos en todos los algoritmos resultan aceptable
atendiendo al tipo de problema, en ningun caso supera los 5 minutos.

La métrica cobertura obtiene resultados similares y aceptables en los algoritmos ECEMO, ECEMO-R,
ECEMO-Dist y MC-MOSA. Haciendo una valoracion de los resultados de las métricas que obtiene valores malos
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(tasa de error y cobertura) se puede observar en las Tablas 10 y 11 que los algoritmos con peores resultados en
dichas métricas fueron UMOSA y BT Multiobjetivo.

Tabla 10: Valores promedio y posicionamiento de los algoritmos en funcion de las diferentes métricas para el
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 2
ECEMO-R 0,2396 3 0,0027 1 0,0002 2 4,4244 6
ECEMO-Dist 0,2375 2 0,0030 2 0,0001 1 4,2428 5
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 0,0000 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 0,0000 0,0000

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

=  En los experimentos analizados se destacan los buenos resultados obtenidos con los algoritmos ECEMO,
ECEMO-R, ECEMO-Dist y MC-MOSA en los diferentes escenarios de prueba.

=  Elalgoritmo BT Multiobjetivo obtiene buenas soluciones en el primer escenario de prueba (Escenario 1 —
(100 trabajadores y 6 roles)) siendo uno de los peores algoritmos en los dos tltimos escenarios de prueba
(Escenario 2 — (500 trabajadores y 10 roles) y Escenario 3 — (1500 trabajadores y 10 roles)).

=  Elalgoritmo con peores resultados en las métricas analizadas fue UMOSA.

7 Conclusiones y trabajos futuros

Los algoritmos de trayectoria multiobjetivo han sido utilizados anteriormente en la solucion de una gran
variedad de problemas, entre los que se encuentran los problemas de asignacion. En el caso de este trabajo que se
presenta de su aplicacion al problema de conformacion de equipos de proyectos de software, se obtuvieron buenas
soluciones en tiempos aceptables (que no excedan los 5 minutos) para diferentes tamafos del problema, que
incluyeron escenarios de organizaciones medianas, grandes y especialmente grandes.

Se destacan los buenos resultados de algoritmos mas simples como son las variantes del Escalador de Colinas,
aun para escenarios de organizaciones grandes y especialmente grandes.

Se propone como trabajos futuros aplicar variantes poblacionales multiobjetivo al problema de conformaciéon
de equipos de proyectos de software para comparar los resultados que se obtienen y validar los algoritmos que se
presentan con datos reales de una organizacion de software.
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