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Resumen

El trabajo aborda la solucién del problema de conformacién de equipos haciendo uso de la biblioteca de clases de
algoritmos metaheuristicos BICIAM. Se describe el modelo utilizado para representar el problema. Haciendo uso de
la biblioteca de clases BICIAM se implementa el problema de conformacion de equipos. Se realizan pruebas con
datos que simulan organizaciones medianas, grandes y especialmente grandes, usando los algoritmos metaheuristicos
multiobjetivo de trayectoria y poblacionales implementados en BICIAM. Los resultados obtenidos comprueban el
buen desempefio de los algoritmos de trayectoria multiobjetivo sobre los algoritmos poblacionales, destacandose las
variantes multiobjetivo del Escalador de Colinas y la Blsqueda Tabi Multiobjetivo.

Palabras clave: biblioteca de clases de algoritmos metaheuristicos, BICIAM, metaheuristicas multiobjetivo,

problema de conformacion de equipos.

Abstract

The paper deals with the solution of the problem of forming teams using BICIAM class library. The model used to
represent the problem is described. Using BICIAM class library the problem of forming teams is deployed. Tests with
simulated data of medium, large and especially large organizations, implemented using multiobjective trajectory
metaheuristics and population metaheuristics algorithms are performed in BICIAM. The experimental study
conducted has led to the identification of various algorithms which produced the best results for this problem. The
algorithms identified are the multiobjective variants of Hill Climbing and Multiobjective Tabu Search.

Keywords: BICIAM, class library metaheuristics algorithms, multiobjective metaheuristic; trouble forming teams.
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A pesar del innegable avance que ha tenido la industria de software a nivel internacional, aln resulta significativo el
nimero de proyectos que no culminan con éxito, y asi lo evidencia el reporte Chaos® (StandishGroup, 2013) en su
edicion del 2013, donde se plantea que el 39% de los proyectos no culminan con éxito. Esta es una situacion de la que

no esta exenta la industria de software cubana.

Se plantea que entre las principales causas del fracaso de los proyectos de software, se encuentran las asociadas a
factores humanos (Charette, 2005; J. Verner et al., 2008; Nelson, 2007; StandishGroup, 2013; Verner and Abdullah,
2011), destacandose los problemas de comunicacion en el equipo (Charette, 2005; Gulla, 2011; McManus and Wood-
Harper, 2007; Nelson, 2007), la falta de competencias para desempefiar el trabajo en el proyecto (Charette, 2005;
Gulla, 2011; Kappelman et al., 2006; McManus and Wood-Harper, 2007; StandishGroup, 2013) y la falta de
liderazgo (Kappelman, McKeeman, et al., 2006; McManus and Wood-Harper, 2007; StandishGroup, 2013), lo que
evidencia que no se realiza una correcta conformacion de los equipos de proyecto. Es por esto que la conformacién de
equipos adquiere importancia en el marco de la industria de software y numerosos autores reconocen que es un factor
critico para el éxito de los proyectos (Acufia et al., 2008; Acufia and Juristo, 2004; B. W. Boehm, 2000; Beck, 1999;
Constantine, 2001; DeMarco and Lister., 1999; Gorla and Wah, 2004; IEEE, 2004; Pressman, 2005; Pyster and
Thayer, 2005).

Por otra parte, la conformacién de equipos resulta un proceso complejo, en tanto debe tomar en cuenta un conjunto de
factores como son: las competencias de los trabajadores, la carga de trabajo asignada, las relaciones interpersonales
entre los miembros, entre otros. Muchos trabajos abordan el proceso de conformacion de equipos pero solo la
propuesta de (André et al., 2011) tiene en cuenta factores que permiten la asignacion individual de la persona al rol y

factores que contribuyen a la conformacion del equipo como un todo.

El modelo de (André, Baldoquin et al., 2011) propone cuatro funciones objetivo y doce tipos de restricciones. El
modelo plantea: maximizar las competencias de los trabajadores, minimizar las incompatibilidades entre los

miembros, balancear la carga de trabajo y minimizar el costo de desarrollar software a distancia.

La aplicacion del modelo se torna compleja en medianas y grandes empresas, teniendo en cuenta la cantidad de
combinaciones de asignaciones posibles, en dimensiones relativamente significativas de roles a cubrir y empleado
disponibles. EI modelo responde a un problema de optimizacion combinatorio multiobjetivo, por lo que no es posible
utilizar algoritmos exactos para su solucion. En este tipo de problemas se utilizan algoritmos aproximados, entre los
que se encuentran las metaheuristicas. Los algoritmos metaheuristicos no garantizan obtener el éptimo pero si buenas

soluciones en tiempos razonables.

En este sentido, se han desarrollado numerosas bibliotecas de clases de algoritmos metaheuristicos que son utilizadas
para solucionar problemas de optimizacion. El uso de bibliotecas garantiza reusar los algoritmos ya implementados y
ayuda en la definicion del problema a partir de proponer buenas practicas de disefio. En este trabajo se emplea la
biblioteca de clases BICIAM, cuya ultima version permite modelar problemas multiobjetivo y que propone diversas

variantes de algoritmos metaheuristicos.

! Reporte elaborado periddicamente por la compafiia Standish Group y que constituye una de las investigaciones mas citadas al caracterizar la

situacion de la industria de software.
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En el trabajo se presenta la solucion del problema de conformacion de equipos como un problema de optimizacion
haciendo uso de la biblioteca de clases de algoritmos metaheuristicos BICIAM. En la seccidn uno se presenta el
problema de conformacién de equipos y la propuesta realiza por (André, Baldoquin, et al., 2011), que sera utilizada
en el trabajo. En la seccién dos se describen los algoritmos metaheuristicos utilizados para darle solucion al problema,
asi como la biblioteca de clases BICIAM. En la seccion tres se describe la representacion del problema de
conformacion de equipos y su solucion haciendo uso de la biblioteca BICIAM. En la seccion cuatro se presentan los
resultados obtenidos al experimentar en diferentes escenarios del problema de conformacion de equipos, haciendo uso
de métricas para evaluar el desempefio de algoritmos metaheuristicos y de técnicas de estadistica no paramétrica para
el analisis de los resultados.

Materiales y métodos

Conformacion de equipos de proyectos de software

La conformacion de equipos resulta un proceso critico en el éxito de los proyectos de software (Acufia, Gomez and
Juristo, 2008; Acufia and Juristo, 2004; B. W. Boehm, 2000; Beck, 1999; Cockburn, 2000; Constantine, 2001,
DeMarco and Lister., 1999; Gorla and Wah, 2004; IEEE, 2004; Pressman, 2005; Pyster and Thayer, 2005), por lo que
es un tema que ha sido abordado por diferentes autores. A pesar de ser reconocida su importancia son pocos los
modelos que lo formalizan. La mayoria de los trabajos consultados se enfocan en la asignacion de personas a tareas, y
una minoria plantea la asignacion de personas a roles. Todos los trabajos consideran factores que contribuyen a la
asignacion individual de las personas, destacAndose entre estos: las competencias genéricas y técnicas de los
trabajadores y la disponibilidad del personal. Sin embargo, solo la propuesta de (André, Baldoquin, et al., 2011)
considera ademas factores que contribuyen a la conformacion del equipo como un todo, por lo que es seleccionado en

este trabajo para representar el problema.

El modelo formal de conformacidn de equipos de proyectos de software propuesto en (André, Baldoquin, et al., 2011)
considera cuatro objetivos:
= Maximizar las competencias de los trabajadores en el rol o los roles asignados.
max Y,i_; Y75, Cij%X;;, siendo x;; = 1 si el empleado i es asignado al rol jy 0 en caso contrario, y ¢;; la
competencia neta del empleado i para desempefiar el rol j.
= Minimizar las incompatibilidades entre los miembros de un equipo de proyecto.
min Y121 Y%, spiunw;, siendo sy;la incompatibilidad existente entre los trabajadores h e iy u; = 1 si el
empleado i es asignado al menos a un rol y 0 en caso contrario.
= Balancear la carga del personal del equipo.

LB 94) + b)]
n

min Yo, [(L + Xk byxy;) — ME]Z, donde L; = Y7, gi;y ME = , gij es la carga de trabajo
del empleado i en el rol j segin los proyectos a los que esta asignado y b; es la carga de trabajo que implica
asumir el rol j en un proyecto determinado.

= Minimizar el costo de trabajar a distancia. Este es un objetivo que no esté incluido en el modelo por defecto, sino
en una version ampliada ya que solo es aplicable a organizaciones que enfrentan esta variante de desarrollo.
min Y-, Z}”:l lijx;;, donde [;;es el costo del empleado i segun la lejania que tenga del proyecto y el rol j que va

a desempefiar.
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Y doce tipos de restricciones, seis de las cuales plantean que:

= Los roles deben ser cubiertos en funcién de la cantidad necesaria de personas a desempefiarlo.

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

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

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

= Lacarga de trabajo total asignada a un empleado no debe ser mayor que un valor maximo.

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

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

Briggs?y los roles a desempefiar en un equipo de proyecto de software (André, 2009; André, Baldoquin, et al., 2011;

Rodriguez, 2008):

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

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

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

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

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

= La persona que desarrolla el rol Jefe de Proyecto debe ser extrovertida y planificada (subtipo E__J) segun el test

de Myers-Briggs.

Metaheuristicas como solucién a problemas de optimizacion

El modelo analizado anteriormente responde a un problema de optimizacidn combinatorio por lo que para su solucion
se utilizan las metaheuristicas, las que garantizan obtener una buena solucién (no necesariamente la 6ptima) en un
tiempo razonable. Estas se puede clasificar en metaheuristicas de trayectoria y poblacionales. En la primera categoria
se clasifican a los algoritmos que partiendo de un punto, buscan la vecindad y actualizan la solucién actual en funcién
de esta, formando una trayectoria de punto a punto. En la segunda categoria se clasifican los algoritmos que guian la

busqueda basado en una poblacion de puntos.

A pesar de que el teorema No Free Lunch (Wolpert and Macready, 1997), plantea que no existe una metaheuristica
gue sea absolutamente mejor que otra cuando se comparan en todas las funciones posibles, numerosos autores
refieren la capacidad de las variantes multiobjetivo de metaheuristicas poblacionales para solucionar problemas de

asignacion multiobjetivo (Chica et al., 2011; Coello, 2009; Coello et al., 2007; Dasgupta et al., 2009; Jahromi et al.,

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

*Test que mide cuatro dimensiones diferentes de las preferencias humanas: Extroversion (E)-Introversion (I), Intuicion (N)-Sentidos (S), Emocién (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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2012; Konstantinidis et al., 2009; Landa et al., 2003; Liefooghe, 2010; Mejia, 2008; Sahu and Tapadar, 2007). Sin
embargo, de igual forma existen variantes multiobjetivo de algoritmos de trayectoria que han sido empleadas
exitosamente en la solucion de este tipo de problemas (Baykasoglu et al., 2002; Czyzak and Jaszkiewicz, 1998; Diaz
and Rosete, 1999; Haidine and Lehnert, 2008; Hamm et al., 2009; Hapke et al., 2000; Ho et al., 2002; Kulturel-Konak
et al., 2004; Smith, 2008; Suman and Kumar, 2006; Ulungu and Teghem, 1994).

En este campo existe una tendencia al uso de bibliotecas de clases de algoritmos metaheuristicos en la solucion de
problemas de optimizacion. Entre las ventajas que tiene se destaca el reuso de los algoritmos ya implementados y que
permiten emplear buenas practicas de implementacién de los problemas, al separar la l6gica de las metaheuristicas de
la l6gica del problema haciendo uso de patrones de disefio. Existen numerosas bibliotecas de clases de algoritmos
metaheuristicos, algunas de estas se muestra en la Tabla 1. Un analisis comparativo de estas bibliotecas permitio
seleccionar la biblioteca de clases BICIAM para solucionar el problema de conformacion de equipos, teniendo en
cuenta gue es una de las mas completas, en cuanto a que permite la solucién de problemas multiobjetivo e incorpora
variantes de algoritmos multiobjetivo de trayectoria y poblacionales. Ademas, emplea un conjunto de patrones de

disefio que garantizan su facil utilizacion.

BICIAM fue desarrollada en la facultad de Ingenieria Informéatica de la CUJAE y su implementacion se basa
en un modelo unificado de algoritmos metaheuristicos, que representa la secuencia de pasos en comun entre las
metaheuristicas. Actualmente incorpora algoritmos para solucionar problemas monobjetivo tales como: Busqueda
Tabu, Escalador de Colinas, Busqueda Aleatoria, Recocido Simulado, Algoritmo genético, Algoritmo de
Estimaciéon de Distribuciones y Estrategias Evolutivas; asi como algoritmos para solucionar problemas
multiobjetivo: Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo, Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo con
Reinicio, Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo por Mayor Distancia, Recocido Simulado de Ulungu,
Recocido Simulado Multicaso, Busqueda Tabu Multiobjetivo y Algoritmo Genético de Ordenacion No-Dominada
Elitista. Incorpora ademas la técnica de solucion de problemas multiobjetivo factores ponderados (Caballero and
Hernandez, 2003; Coello, Lamont, et al., 2007).

Este trabajo considera un conjunto de metaheuristicas de trayectoria multiobjetivo y una variante de metaheuristicas
poblacional multiobjetivo para darle solucién al problema de conformacion de equipos, considerando los algoritmos
que implementa la biblioteca de clases BICIAM. Estos algoritmos tienen en comun que mantienen una lista de
soluciones no dominadas en la que se almacena las soluciones no dominadas encontradas durante la ejecucién del
algoritmo.

Entre las variantes multiobjetivo del algoritmo Escalador de Colinas se encuentra el Escalador de Colinas Estocéstico
Multiobjetivo (ECEMO) (Diaz, 2001). Este algoritmo mantiene una lista de soluciones no dominadas durante la
busqueda comparando la dominancia entre la solucién actual y la solucién candidata, y si esta Ultima no es dominada

es comparada con la lista de soluciones no dominadas.

Tabla 1. Comparacidn de bibliotecas de clases de algoritmos metaheuristicos.
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EJC (Luke, | Java | Estrategias evolutivas, Algoritmo genético, | Si No Si | Se reportan 30 6 40
2010) Variantes de Programacion Genética, publicaciones donde se
Evolucion diferencial, NSGA-II, SPEA2 aplica
JGAP(Rots | Java | Algoritmo genético, Programacion | Si No Si | No se reportan
tan, 2012) genética.
JMetal(Dur | Java | NSGA-Il, SPEA2, PAES, PESA-II, | Si No Si | Ha sido descargado 1600
illo et al, OMOPSO, MOEA/D. veces
2010)
MALLBA C++ | Algoritmo genético, Recocido Simulado, | No | No Si | Problema de asignacion de
(Alba and Estrategias  Evolutivas, Colonia de frecuencias, ajuste de
Cotta, Hormigas, Hibrido de Recocido Simulado pesos en redes neuronales
2002) con Algoritmo Genético, Busqueda Local artificiales, y otros
Cooperativa, Optimizacion de enjambre de problemas paralelos.
particulas.
MOMHLIib | C++ | Recocido Simulado de Pareto, Busqueda | Si No Si | No se reportan
++ local genética multiobjetivo, Recocido
(MOMHTe Simulado  Multiobjetivo de  Serafini, 5
am, 2007) Recocido Simulado Multiobjetivo  de .
Ulungu, Algoritmo Memeético de Pareto,
entre otros.
OPT4J Java | Algoritmos evolutivos (SPEA2, NSGA), | Si No Si | Problema del viajante de
(Lukasiewy Optimizacion de enjambre de particulas comercio. Incluye los
cz et al, multiobjetivo, Recocido Simulado problemas de prueba ZDT,
2011) monobjetivo con esquema de enfriamiento DTLZ y WFG
predefinido, Evolucién diferencial
multiobjetivo.
BICIAM Java | Bisqueda Tabu, Escalador de Colinas, | No | Si, Si | Integraciéon de modelos de
(Diaz, 2014) Busqueda Aleatoria, Recocido Simulado, factores mineria de datos,
Algoritmo  genético,  Algoritmo  de ponderad obtencion de predicados
Estimacién de Distribuciones, Estrategias 0S y difusos a partir de datos,
Evolutivas. multiobje problema del viajante,
Variantes multiobjetivo de Escalcador de tivo puro problema de asignacion

Colinas, Recocido Simulado, Busqueda
Tab( y Algoritmo genético.

cuadratica, etc.

Otra variante es el Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo con Reinicio (ECEMOR) (Diaz, 2001), cuyo

funcionamiento es similar al anterior con la diferencia de que cuando la solucion candidata no es aceptada para

sustituir a la solucién actual, el algoritmo verifica si ya se han generado todos los vecinos posibles de la solucién

actual. De ser asi se sustituye la solucion actual por otra obtenida aleatoriamente.

El algoritmo Escalador de Colinas Estocastico Multiobjetivo por mayor distancia (ECEMOD) (Diaz, 2001) difiere de

los anteriores en la forma de seleccionar la solucién actual. Cada vez que se elimina o agrega un elemento a la lista de

soluciones no dominadas, se calcula para cada elemento, su distancia respecto a los demas sumando sus distancias

individuales. Como nueva solucion se toma la solucién con mayor distancia.

Entre las variantes multiobjetivo del algoritmo Recocido Simulado se encuentra el Recocido Simulado Multiobjetivo

Multicaso (RSMOMC) (Haidine and Lehnert, 2008). Este algoritmo propone una regla de aceptacion que se basa en

la comparacion de la solucion actual con la nueva solucidn, tomando en cuenta el caso en que las dos soluciones sean

indiferentes (hay mejoras en algunos objetivos y deterioros en otros). En esta situacion se derivan tres subcasos. El
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algoritmo permite aceptar soluciones durante el proceso de bdsqueda que no estan tan lejos del conjunto aproximado
actual y evitar regiones que son dominadas por una poblacion densa de soluciones de Pareto. Otra variante es el
Método de Ulungu y Teghem (RSMOU) (Coello, Lamont et al., 2007) que mantiene una lista de soluciones no

dominadas y calcula la probabilidad de aceptacién dando pesos a los objetivos.

La variante de Busqueda Tabu denominada Busqueda Tabu Multiobjetivo (BTMO) (Baykasoglu, Ozbaku and Dereli,
2002) mantiene una lista de soluciones no dominadas durante el proceso de blisqueda y acepta soluciones peores solo
si no son parte de la lista tabd. Por dltimo el Algoritmo Genético de Ordenacion No-Dominada Elitista (NSGAII)
(Deb, 2001) como variante del algoritmo genético implanta la idea de un método de seleccion basado en clases de
dominancia para todas las soluciones. Construye una poblacion de individuos, asigna un rango y clasifica cada
individuo segin los niveles de no dominancia, aplica operaciones evolutivas para crear una nueva agrupacion de
descendencias, y entonces combina a los padres y a sus hijos antes de dividir los grupos en partes frontales. El
NSGAII conduce la operacion de nicho con la adicién de una distancia calculada a cada miembro que mantiene la
diversificacion y ayuda al algoritmo a explorar la poblacién.

Solucién del modelo de conformacion de equipos de proyectos de software utilizando BICIAM
Dado que el problema consiste en asignar trabajadores a los roles definidos en un equipo de proyecto dado y que se
puede necesitar que se asignen varios trabajadores a un mismo rol, se define como solucion, una lista de elementos,

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

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 108.

Para la representacién del problema en BICIAM se tuvo en cuenta su estructura. El disefio realizado para solucionar

el problema se muestra en la Figura 1. Se encuentra resaltado en azul las clases que se implementan para modelar el

problema. Los elementos modelados son:

= Se define una clase para cada una de las funciones objetivo del problema (Minimizelncompatibilities,
MinimizeCostDistance, MaximizeCompetency y MinimizeWorkload), que heredan de la clase ObjectiveFunction
de BICIAM. Se implementan tres operadores que heredan de la clase Operator de BICIAM.

= Se implementa una clase por cada una de las restricciones del problema. Estas heredan de la clase Constrain que
representa una restriccion.

= La clase Solution representa la condificacion del problema, hereda de la clase Codification de BICIAM, y es
guien manipula las restricciones del mismo.

= Laclase ProblemX hereda de Problem y es la encarga de manipular el problema.

= Laclase RoleWorkerState representa una solucion y hereda de la clase State.
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Figura 1. Clases para implementar el problema de conformacién de equipos usando BICIAM

Resultados y discusion

Para validar la solucion del problema de conformacién de equipos usando la biblioteca de clases BICIAM se

generaron tres escenarios de prueba, que simulan organizaciones medianas (entre 60 y 250 trabajadores), grandes

(mas de 250 trabajadores) y especialmente grandes (mas de 1000 trabajadores): Escenario 1 - 100 trabajadores y 6

roles a cubrir, Escenario 2 - 500 trabajadores y 10 roles a cubrir y Escenario 3 - 1500 trabajadores y 10 roles a

cubrir.

Los parametros de los algoritmos fueron fijados como se describe a continuacion:

= Todos los algoritmos: 45000 iteraciones y 20 ejecuciones por algoritmo

» Busqueda Tabld Multiobjetivo: 20 elementos en la lista tabd, 91 iteraciones para el escenario 1, 10 iteraciones

para el escenario 2 y 3 iteraciones para el escenario 3.

= Recocido Simulado Multiobjetivo de Ulungu: 100 iteraciones con la misma temperatura, alpha de 0.9,

temperatura inicial de 20 y temperatura final de 0.

» Escalador de Colinas Estocéstico Multiobjetivo por Mayor Distancia/ Escalador de Colinas Estocéstico

Multiobjetivo con Reinicio: tamafio de la vecindad a explorar de 2.
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= NSGAII: 9000 iteraciones, tamafio de la poblacién de 5, seleccidn por torneo como operador de seleccién,
cruzamiento uniforme como operador de cruzamiento, mutacion en un punto como operador de mutacion,

probabilidad de mutacion de 0.9 y probabilidad de cruzamiento de 0.5.

Métricas para evaluar el desempefio de algoritmos multiobjetivo

Para comparar el rendimiento de diferentes algoritmos multiobjetivo se utilizan varias métricas, las cuales persiguen
medir tres aspectos (Van-Veldhuizen, 1999; Zitzler, 1999): la cantidad de elementos del conjunto de 6ptimos de
Pareto generados, 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) y la distribucion de soluciones obtenidas, de

manera que se pueda tener una distribucion de vectores lo mas uniforme posible.

En este trabajo se utilizaran tres métricas que evaltan cada uno de los aspectos mencionados anteriormente: tasa de

error, distancia generacional y dispersion.

= Latasa de error (Veldhuizen, 1999) indica el porciento de soluciones que no son miembros del frente de Pareto
verdadero. ElI 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.

= La métrica distancia generacional (Veldhuizen, 1999) indica qué tan lejos estan los elementos del frente de
Pareto actual respecto al frente de Pareto verdadero. 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 esta del
frente de Pareto verdadero.

= Lamétrica dispersion(Schott, 1995) mide la varianza de la distancia de cada miembro del conjunto de éptimos 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 generado estan equidistantes.

Test estadisticos no paramétricos

Las técnicas estadisticas no paramétricas se aplican cuando no se puede determinar la distribucion original ni la
distribucion de los estadisticos, por lo que en realidad no se tienen parametros a estimar sino distribuciones que
comparar (Guillen, 2013; Wasserman, 2006). Para el analisis de los resultados se formula una prueba de hipétesis con
el objetivo de determinar si existen o no diferencias entre el comportamiento de los algoritmos en general,
donde la hipotesis nula plantea que no existen diferencias entre los algoritmos. Todas las pruebas de hipotesis se

realizan con un nivel de significancia de o = 0,05.

En este trabajo para probar las hipotesis sobre el comportamiento general de los algoritmos se utilizara la
prueba de Friedman, la cual calcula el ranking de los resultados observados por algoritmo para cada problema,
asignando al mejor de ellos el ranking 1, y al peor el ranking k. Se realiza ademés, un analisis post hoc con Holm y

Finner.

Resultados experimentales
El anélisis de los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos se realizd para cada métrica por escenario y

general para todos los escenarios. La Tabla 2 muestran los rankings de Friedman para la métrica Tasa de error en cada
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uno de los escenarios y general de todos los escenarios, ademas del valor del p-value que indica si existen o no
diferencias significativas entre los resultados de los algoritmos. Como se observa, en todos los escenarios existen
diferencias significativas entre los resultados ya que el p-value es menor que 0.05. Aparece resaltado en negrita el
algoritmo que obtuvo como promedio mejores resultados. Se destacan por sus buenos resultados los algoritmos
BTMO en el escenario 1, los algoritmos ECEMOR y RSMOMC en el escenario 2 y el algoritmo ECEMOR en el
escenario 3. El analisis general de todos los escenarios evidencia que ECEMOR es el algoritmo que mejores

resultados obtiene.

Tabla 2. Resultados de rankings y p-value del test de Friedman por escenario y general. Métrica tasa de error.

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3 Todos
ECEMO 4.425 2.65 3.4 3.4917
ECEMOR 2.975 2.15 2.775 2.6333
ECEMOD 44 3.725 3 3.7083
BTMO 2.275 5.775 5.175 4.4083
RSMOU 5.35 5.775 5.175 5.4333
RSMOMC 3.575 2.15 33 3.0083
NSGAII 5 5.775 5.175 5.3167
p-value 2x10° 0 1.6x10° 8.08x10*

Haciendo un analisis post hoc de los resultados obtenidos por Friedman en el escenario 1, se comparan los resultados
entre el mejor algoritmo (BTMO) vy el resto de los algoritmos. Los resultados obtenidos por ECEMOR y RSMOMC

no difieren de los obtenidos por BTMO para este escenario, tal como se muestra en la Tabla 3.

En el analisis post hoc de los resultados obtenidos por Friedman en el escenario 2, se comparan los resultados entre
ECEMOR (el algoritmo de mejor ranking) y el resto de los algoritmos. Los resultados obtenidos por ECEMO,
ECEMOD y RSMOMC no son diferentes a los obtenidos por ECEMOR para este escenario. En el analisis post hoc de
los resultados obtenidos por Friedman en el escenario 3, se observa que no existen diferencias significativas entre los
resultados de los algoritmos ECEMO, RSMOMC y ECEMOD vy el algoritmo ECEMOR (algoritmo de mejor
ranking).

Tabla 3. Resultados de los post hoc por escenario de la métrica tasa de error comparando el mejor algoritmo con el resto. (R-
rechaza la hipétesis, NR-no rechaza la hip6tesis)

Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
p-value Holm | p-value Finner | p-value Holm p-value Finner | p-value Holm p-value Finner

Algoritmo

ECEMO 0.006592 | R | 0.003293 | R 0.9284 | NR 0.527 NR | 1.080722 | NR | 0.48829 NR

ECEMOR 0.305507 | NR | 0.305507 | NR

ECEMOD 0.006592 | R | 0.003293 | R 0.0634 | NR | 0.0315 R 1.080722 | NR | 0.74188 NR
BTMO 0.000001 | R 1E-06 R 0.002656 | R | 0.00265 R
RSMOU 0.000041 | R | 0.000041 | R | 0.000001 | R 1E-06 R 0.002656 | R | 0.00265 R

RSMOMC 0.11408 | NR| 0.068051 | NR 1 NR 1 NR | 1.080722 | NR | 0.50364 NR
NSGAII 0.000332 | R | 0.000199 | R | 0.000001 | R 1E-06 R 0.002656 | R | 0.00265 R

El analisis general de la métrica Tasa de error en los tres escenarios permite concluir que los mejores algoritmos son
ECEMO, ECEMOR, ECEMOD, BTMO y RSMOMC, ya que no existen diferencias significativas entre estos.

La Tabla 4 muestran los rankings de Friedman para la métrica dispersion en cada uno de los escenarios y general de
todos los escenarios, ademas del valor del p-value que indica si existen o no diferencias significativas entre los
resultados de los algoritmos. Como se observa en todos los escenarios existen diferencias significativas entre los
resultados ya que el p-value es menor que 0.05. Aparece resaltado en negrita el algoritmo que obtuvo como promedio

mejores resultados. Se destacan por sus buenos resultados los algoritmos BTMO en los escenarios 1y 2, y NSGAII en
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el escenario 3. El analisis general de todos los escenarios evidencia que BTMO es el algoritmo que mejores resultados

obtiene.

El analisis post hoc del test de Friedman para la métrica dispersién se muestra en la Tabla 5. En todos los escenarios

se evidencia que no existen diferencias entre los resultados de los algoritmos BTMO y NSGAII.

Tabla 4. Resultados de rankings y p-value del test de Friedman por escenario y general. Métrica dispersién.

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3 Todos
ECEMO 4.225 4.55 4.35 4.375
ECEMOR 3.775 3.2 4.4 3.7917
ECEMOD 4.55 5.8 4.5 4.95
BTMO 1.925 1.75 2.375 2.0167
RSMOU 54 6.35 6.2 5.9833
RSMOMC 4.9 4.3 4.4 4.5333
NSGAII 3.225 2.05 1.775 2.35
p-value 5x10® 0 0 6.8x101

Tabla 5. Resultados de los post hoc por escenario de la métrica dispersién comparando el mejor algoritmo con el resto. (R-
rechaza la hipétesis, NR-no rechaza la hipétesis)

Algoritmo Escenario 1 _ Escenario 2 _ Escenario 3 _
p-value Holm | p-value Finner | p-value Holm p-value Finner | p-value Holm p-value Finner
ECEMO 0.002281 | R | 0.00114 R | 0.000166 | R | 0.000083 R | 0.000487 | R | 0.000243 R
ECEMOR 0.013533 | R | 0.008114 | R |0.067578 | NR | 0.040408 R [0.000487 | R | 0.000243 R
ECEMOD 0.000487 | R | 0.000243 | R 0 R 0 R | 0.000332 | R | 0.000199 R
BTMO 0.379775 | NR | 0.379775 NR
RSMOU 0.000002 | R | 0.000002 | R 0 R 0 R 0 R 0 R
RSMOMC 0.000067 | R | 0.00004 R | 0.000568 | R | 0.000284 R | 0.000487 | R | 0.000243 R
NSGAII 0.05704 | NR| 0.05704 | NR | 0.660549 | NR | 0.660549 | NR

La Tabla 6 muestran los rankings de Friedman para la métrica distancia generacional en cada uno de los escenarios y
general de todos los escenarios, ademas del valor del p-value que indica si existen o no diferencias significativas entre
los resultados de los algoritmos. Como se observa en todos los escenarios existen diferencias significativas entre los
resultados ya que el p-value es menor que 0.05. Aparece resaltado en negrita el algoritmo que obtuvo como promedio
mejores resultados. Se destaca por sus buenos resultados en cada uno de los escenarios y general de todos los

escenarios el algoritmo ECEMOR.

El andlisis post hoc del test de Friedman para la métrica distancia generacional se muestra en la Tabla 7. En el
escenario 1 no existen diferencias entre los algoritmos ECEMOR, ECEMO, ECEMOD, BTMO y RSMOMC. En el
escenario 2 no existen diferencias entre ECEMOR y RSMOMC. En el escenario 3 no existen diferencias entre

ECEMOR, ECEMO y RSMOMC.

Tabla 6. Resultados de rankings y p-value del test de Friedman por escenario y general. Métrica distancia generacional.

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3 Todos
ECEMO 3.7 3 2.25 2.9833
ECEMOR 2.525 1.35 1.75 1.875
ECEMOD 3.6 3.475 33 3.4583
BTMO 3.5 4.65 5.5 4.55
RSMOU 4.95 5.95 5.6 5.5
RSMOMC 3.75 2.575 2.7 3.0083
NSGAII 5.975 7 6.9 6.625
p-value 1.4x10° 0 0 1.24x10%°

Tabla 7. Resultados de los post hoc por escenario de la métrica distancia generacional comparando el mejor algoritmo con el
resto. (R-rechaza la hipétesis, NR-no rechaza la hipdtesis)

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3
9 p-value Holm | p-value Finner | p-value Holm p-value Finner p-value Holm p-value Finner
ECEMO 0.291753 [ NR| 0.140557 [ NR | 0.03144 | R | 0.018834 [ R | 0.464214 [ NR | 0.464214 | NR
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ECEMOR
ECEMOD 0.291753 | NR | 0.140557 | NR | 0.0056 R | 0.000003 R 0.069811 | NR | 0.034702 R
BTMO 0.291753 | NR | 0.153507 | NR | 0.000005 | R | 0.000003 R 0 R 0 R
RSMOU 0.001927 | R | 0.001156 | R 0 R 0 R 0 R 0 R
RSMOMC 0.291753 | NR | 0.140557 | NR | 0.072938 | NR | 0.072938 | NR | 0.328659 | NR | 0.193801 | NR
NSGAII 0.000003 | R | 0.000003 | R 0 R 0 R 0 R 0 R

El anélisis global de los resultados permite concluir que los algoritmos de trayectoria multiobjetivo se comportan
mejor que los algoritmos poblacionales, teniendo en cuenta las métricas tasa de error y distancia generacional. Se
destacan las variantes multiobjetivo del algoritmo Escalador de Colinas: ECEMO, ECEMOR y ECEMOD vy el
Recocido Simulado Multiobjetivo Multicaso por sus buenos resultados en las métricas distancia generacional y tasa
de error, incluso en escenarios muy grandes (escenario 3). El algoritmo BTMO obtiene buenos resultados en
escenarios de organizaciones medianas (escenario 1) para estas métricas. En cuanto a la métrica dispersién obtienen

mejores desempefios los algoritmos BTMO y NSGAII.

Conclusiones

El problema de conformacion de equipos de proyectos de software es modelado como un problema de optimizacion
multiobjetivo, siguiendo un modelo formal que propone optimizar cuatro funciones objetivo y doce tipos de
restricciones. Se utiliza la biblioteca de clases BICIAM para solucionar el problema haciendo uso de algoritmos

metaheuristicos multiobjetivo, lo que permite el uso de buenas practicas en la implementacién del problema.

Los resultados experimentales de aplicar los algoritmos a tres escenarios de prueba permiten concluir que los
algoritmos de trayectoria multiobjetivo se comportan en general mejor que el algoritmo poblacional multiobjetivo
utilizado, destacandose las tres variantes multiobjetivo del Escalador de Colinas utilizadas y el Recocido Simulado
Multiobjetivo Multicaso. En el caso del algoritmo Busqueda Tabu Multiobjetivo obtiene buenos resultados en
escenarios medianos fundamentalmente. Es de desatacar como variantes tan sencillas de algoritmos, como las
variantes del Escalador de Colinas obtienen buenos resultados en este problema, a pesar de ser muy poco utilizadas en

la bibliografia en la solucion de problemas de optimizacién.
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