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Resumen

Este proyecto se enfoca en abordar el "Team Formation Problem" (TFP) o Problema de
Formacion de Equipos (PFE), un desafio recurrente en la literatura académica. Especificamente, se
busca proponer una nueva formulacién para el TFP en el entorno universitario. Se desarrolla un
modelo de optimizacion multiobjetivo que busca maximizar la heterogeneidad dentro de los grupos
de estudiantes en cuanto al nivel de aptitud técnica, perfiles psicoldgicos y balance de género, asi
como establecer una particion en equipos que sean lo mas homogénea posibles entre si. Para
resolver este desafio, se disefiara un algoritmo evolutivo multiobjetivo conocido, denominado Non-
Sorted Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II). La mayor aportacion de este proyecto son
los operadores de cruce y mutacion personalizados que se utilizaran en el NSGA-Il, operadores que
se han disefado especificamente para adaptarse a la formulacién propuesta. Principalmente, el
estudio pretende analizar si la implementacion de dichos operadores concluye en mejores
resultados, comparandolo con un algoritmo NSGA-Il con operadores estandary con otros enfoques
heuristicos utilizados en formulaciones TFP similares. Debido a que el algoritmo a emplear trabaja
con poblaciones de soluciones, se hace uso del hipervolumen como medida de calidad
multidimensional para comparar los diferentes resultados obtenidos. Como se buscaba en un
principio, los resultados indican que los operadores de cruce y mutacién personalizados obtuvieron
mejores resultados para distintos tipos de clase.

Palabras clave: Formacion de equipos, Optimizacién Multiobjetivo, Aptitudes técnicas,
Perfiles psicolégicos, Balance de género, NSGA-II, Mutacion, Cruce.



Abstract

This project focuses on addressing the "Team Formation Problem" (TFP), a recurrent
challenge in the academic literature. Specifically, it seeks to propose a new formulation for
the TFP in the university environment. A multi-objective optimization model is developed
that seeks to maximize heterogeneity within student groups in terms of technical aptitude
level, psychological profiles and gender balance, as well as to establish a partition into
teams that are as homogeneous as possible among themselves. In order to solve this
challenge, a known multi-objective evolutionary algorithm, called Non-Sorted Dominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA-I1), will be designed. The major contribution of this project
isthe custom crossover and mutation operators that will be used in NSGA-II, operators that
have been specifically designed to fit the proposed formulation. Mainly, the study aims to
analyze whether the implementation of such operators leads to better results, comparing
it with an NSGA-II algorithm with standard operators and with other heuristic approaches
used in similar TFP formulations. Since the algorithm to be employed works with
populations of solutions, the hypervolume is used as a multidimensional quality measure
to compare the different results obtained. As originally searched, the results indicate that
the custom crossover and mutation operators achieved better results for different class
types.

Key words: Team Formation, Multi-objective, Optimization, Technical Skills, Psychological
Profiles, Gender Balance, NSGA-II, Mutation, Crossover.
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Resum

Aquest projecte se centra a abordar el "Team Formation Problem" (TFP) o Problema
de Formacié d'Equips (PFE), unrepte recurrent en la literatura académica. Especificament,
es busca proposar una nova formulacié per al TFP en l'entorn universitari. Es desenvolupa
un model d'optimitzacié multiobjectiu que cerca maximitzar l'heterogeneitat dins dels
grups d'estudiants pel que fa al nivell d'aptitud tecnica, perfils psicologics i balang de
genere, aixi com establir una particié en equips que siguen el més homogeni possible entre
si. Per aresoldre aquest repte, es dissenyara un algoritme evolutiu multiobjectiu conegut,
denominat Non-Sorted Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II). La major aportacio
d'aquest projecte sén els operadors de creuament i mutacié personalitzats que
s'utilitzaran en 'NSGA-II, operadors que s'han dissenyat especificament per a adaptar-se
a la formulacidé proposada. Principalment, l'estudi pretén analitzar si la implementacio
d'aquests operadors conclou en millors resultats, comparant-lo amb un algoritme NSGA-
Il amb operadors estandard i amb altres enfocaments heuristics utilitzats en formulacions
TFP similars. A causa que l'algoritme a emprar treballa amb poblacions de solucions, es fa
Us de l'hipervolum com a mesura de qualitat multidimensional per a comparar els diferents
resultats obtinguts. Com es buscava en un principi, els resultats indiquen que els
operadors de creuament i mutacié personalitzats van obtenir millors resultats per a
diferents tipus de classe.

Paraules clau: Formacio d'equips, Optimitzacié Multiobjectiu, Aptituds tecniques, Perfils
psicologics, Balang de genere, NSGA-Il, Mutacio, Creuament.
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1 Introduccion

La educacion ha mejorado notablemente gracias al desarrollo de diversos enfoques
y tecnologias. El cambio de paradigma respecto al aprendizaje es muy notable en los
ultimos afios, donde cada vez las instituciones se enfocan mas en brindar un aprendizaje
colaborativo, dejando de lado el aprendizaje individual en el que se basaba la educacién
del siglo pasado (Laal & Laal, 2012). Este cambio puede haberse producido por la
versatilidad y capacidad de respuesta que proporciona el trabajo en equipo a situaciones
que implican la toma de decisiones y la resolucidn de problemas complejos, siendo
evidente que la exposicién mas temprana de los alumnos a este tipo de situaciones
mejorara la adaptabilidad a cualquier tipo de problema que se puedan encontrar en su
futuro, tanto personal como laboral (Gallagher, Stepien, & Rosenthal, 1992).

El presente proyecto se enfoca en el proceso de formacidén automatizada de equipos
académicos, donde en los ultimos afos se han realizado multitud de investigaciones
enfocandose en lo que se llaman Problemas de Formacién de Equipos (PFE) o TFP (por sus
siglas eningles). A pesar de las humerosas investigaciones realizadas, el TFP sigue siendo
un problema persistente, especialmente en entornos académicos en los que deben
tenerse en cuenta diversos conjuntos de habilidades, perfiles psicolégicos, factores
demograficos e interacciones interpersonales para un rendimiento éptimo del equipo.

Este Trabajo Fin de Master pretende contribuir al debate actual sobre el TFP. El
proyecto trata de introducir una formulacién novedosa para el TFP, integrando técnicas de
optimizacion multiobjetivo para mejorar la composicién de los equipos. Este se enfoca en
maximizar lo que se denomina en el ambito de TFP como “Intra-Heterogeneidad” o
Heterogeneidad del intraequipo, la diversidad de caracteristicas, tales como habilidades,
conocimientos, personalidades, perspectivas y género entre los miembros de un mismo
equipo. La “Intra-Heterogeneidad”, busca balancear la complementariedady la diversidad
interna del equipo para optimizar su rendimiento y adaptabilidad a diversas tareas y
desafios.

Al considerar como objetivos clave la intra-heterogeneidad de las aptitudes
técnicas, los perfiles psicoldgicos y el equilibrio entre hombres y mujeres, el proyecto
pretende a su vez optimizar la homogeneidad entre equipos en el entorno de las aulas,
denominada “Inter Homogeneidad” o Homogeneidad interequipo.

En resumen, el contenido de la memoria se ha estructurado de la siguiente manera:

1. Introduccidn: Se ha presentado a grandes rasgos el tema a tratar en este TFM,
contextualizando el problemay exponiendo las caracteristicas que se tomaran en
cuenta en el proceso de formacién de equipos.

2. Objetivos: Se expondran los principales objetivos perseguidos en este proyecto.
3. Marco Teodrico: Se ahondara en los conceptos tedricos esenciales para
comprender la manera en la que se va a enfrentar a la resolucién del problema.

4. Revision bibliografica: Se presentaran los trabajos contribuyentes al estado del
arte, asi como la aportacién del trabajo actual a este.
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Descripciéon del problema: Se profundizard en el aspecto matematico del
problema, definiendo las formulaciones empleadas para afrontar el problemay las
funciones objetivo.

Diseio e implementacién del algoritmo genético: Tras la conceptualizacién del
problema, se expondra la adaptacion al ambito computacional, explicando
operadores novedosos gque se aplican en este tipo de técnicas y mencionando las
herramientas informaticas utilizadas para resolver el problema.
Experimentacion: Consecuentemente, mediante la puesta a punto del algoritmo,
el analisis comparativo y la validacidon empirica se muestran en esta seccion los
principales resultados del algoritmo propuesto para afrontar el problema.
Conclusiones: La investigacion finalizara con las principales conclusiones
obtenidas en el transcurso del trabajo, asi como futuras mejoras que se puedan
aportar al problema en cuestion.

Objetivos

Los principales objetivos de este Trabajo Fin de Master (TFM) son:

Presentar un algoritmo capaz de abordar problemas TFP en el ambito universitario,
donde las clases suelen ser de tamano mediano (40 a 60 alumnos por aula) para
los cuales los métodos exactos no logran obtener resultados en plazos razonables
(Candel, Sanchez-Anguix, Alberola, Julian, & Botti, 2023).

Proponer una alternativa novedosa a los algoritmos de formacién de equipos
optimizados existentes.

Proponer nuevos operadores evolutivos adaptados al problema presente, con el
objetivo de mejorar el rendimiento del NSGA-Il con operadores evolutivos clasicos
empleados anteriormente en problemas TFP.

Demostrar la superioridad técnica del algoritmo multiobjetivo propuesto frente a
otras heuristicas utilizadas en problemas TFP similares.

Comprobar que el rendimiento del algoritmo propuesto es mayor en diferentes
tipos de aula con diferentes distribuciones de caracteristicas estudiantiles.
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3 Marco teodrico

En este apartado se presentaran los principales conceptos necesarios para
contextualizar el proyecto a desarrollar. Para empezar, se describiran los puntos mas
importantes de la optimizacién de problemas matematicos (secciéon 3.1). Tras ello, se
presentara el concepto de los métodos aproximados para resolver los problemas de
optimizacion (seccion 3.2), con el objetivo de enfocarse posteriormente en los algoritmos
genéticos (GA, por sus siglas en Ingles), su enfoque multiobjetivo y dar una clasificacién
general de los GA multiobjetivo (seccion 3.3). Tras la presentacion de los conceptos
principales para entender el algoritmo a utilizar en el trabajo, el NSGA-Il, se ahondara en
su funcionamiento y los mecanismos principales que utiliza (seccion 3.4).

3.1 Optimizacién

En las ciencias empiricas, la optimizacién (también, optimizaciéon o programacion
matematicas) es la seleccion del mejor elemento (con respecto a algun criterio) de un
conjunto de elementos disponibles. La investigacidon operativa es uno de los campos de la
matematica en cuyas bases funciona la optimizacion (The Nature of Mathematical
Programming, s.f.).

Segun (Winston & Goldberg, 2004), suelen seguirse los siguientes pasos a la hora de
modelar escenarios en los que se debe optimizar las decisiones tomadas en una
organizacion (Candel, Sanchez-Anguix, Alberola, Julidn, & Botti, 2023):

1. Formulacion del problema a resolver, el cual estara relacionado con alguna de
las metas a cumplir por la organizacién.

2. Observacion del sistema. Esta fase comprende la recopilacion de datos del
sistema en observacidon para la estimaciéon de parametros que utilizara el modelo
de optimizacién en las fases siguientes.

3. Formulacion de un modelo matematico de optimizacion para el problema. Una
formulacién que trata de representar matematicamente los factores asociados al
problema a resolver.

4. Verificacion del modelo. Se trata de una fase que puede darse en multiples
ocasiones, ya que el modelo planteado puede no recoger algiin comportamiento
del proceso o en general presentar fallos en su definicion.

5. Seleccion de una alternativa que se ajuste. Una vez se ha definido el modelo de
optimizacion, se personaliza con los datos de los parametros obtenidos y se
resuelve el problema asociado, devolviendo la mejor decisidon encontrada. Esta
parte requiere del uso de programas informaticos o librerias para resolver
problemas matematicos, denominados solvers. Un solver se encargaria de tomar
el modelo matematico y devolver la soluciéon al problema, asi como posibles
analisis sobre ella.

6. Presentacion de los resultados. Se pueden crear informes explicativos de la
respuesta obtenida por el algoritmo de optimizacién, y discutir si estas son
coherentes con el juicio experto. En caso de no ser correctas se estaria ante
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problemas de cémo se formula o modela el problema, o bien en la propia recogida
de los datos utilizados en las estimaciones.

7. Implementacién y evaluaciéon de recomendaciones. El sistema puede ponerse
en produccion una vez cumple con las expectativas de la organizacién, aunque
debe ser constantemente monitorizado ya que con el paso del tiempo los
parametros que lo conforman (y que dependen de los datos del sistema) pueden
cambiar.

Centrandose en la base de la formulacién matematica de un problema de
optimizacion, los siguientes elementos forman la parte esencial de un modelo de
optimizacion (Sanchez Anguix):

e Parametros: equivalente a los datos de entrada del problema, y los que se
estiman inicialmente. Representan, generalmente, valores o hechos sobre
los que no se tiene poder de decision.

e Variables: representan las decisiones que se quieren efectuar en el
problema.

e Funcioén objetivo: funcion matematica que expresa qué es lo que se desea
optimizar (ya sea maximizar o minimizar) y que depende de las variablesy los
parametros definidos. En otras palabras, indica el rendimiento del sistema
que se desea crear de forma cuantitativa, y es lo que se emplea para evaluar
la calidad de una posible solucién al problema.

o Restricciones: definen qué relaciones existen entre las variables ademas de
restringir los posibles valores que pueden tomar ellas. Por tanto, determinan
los hechos que se deben cumplir en una solucién valida al problema.

En el contexto de las distintas formulaciones matematicas existentes, se recalcan
los modelos de programacion entera lineal. En estos modelos, todas las variables de
decisién cobran valores enteros y la funcidén objetivo y restricciones son lineales. Ademas,
se debe cumplir que los valores de las variables de decisidon no sean negativos (restriccion
de no negatividad) y los coeficientes del modelo sean deterministas. Su definicién
matematica general seria la siguiente:

Z: Funcion objetivo,
X;:Variables,

< c,a,b >:parametros

n

maxZz = Z ¢ Xj

i=1
Sujeto a:

n

D aXi < ) by

i=1
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Al principio, un problema TFP puede parecer algoritmicamente sencillo, pero se
vuelve mas complejo a medida que aumenta el nimero de estudiantes y/o las
caracteristicas de los estudiantes y de los grupos. La relacidn entre las caracteristicas de
los alumnos y la expansion combinatoria del numero de alumnos hace que la tarea en
cuestién sea un problema de optimizacion combinatoria NP-duro, es decir, un problema
cuya solucién éptima no puede ser encontrada por ningun algoritmo en tiempo polinébmico
(Huxham, 2000).

Finalmente, En cuanto a los algoritmos de optimizaciéon, podriamos destacar la
clasificacion dada segun la calidad de la solucién obtenida. Si el algoritmo se encarga de
garantizar la optimalidad de las soluciones, entonces, se trata de un método exacto, cuyo
principal inconveniente es el tiempo que puede llegar a tardar cuando la talla de los
problemas crece. Como se ha mencionado en los objetivos, el presente proyecto aborda
la resolucion de problemas de formacion de equipos en aulas de gran tamafno. Tomando
en cuenta que resolver problemas cuya complejidad no es polindmica conlleva elevados
costes computacionales, los métodos exactos en los cuales se exploran todas las
soluciones del problema no son factibles computacionalmente. Para reducir este tiempo,
es necesario aplicar algoritmos aproximados como las heuristicas o las metaheuristicas
parabuscar solucionesviables en untiempo adecuado (Candel, Sanchez-Anguix, Alberola,
Julidn, & Botti, 2023) (Graf, 2006).

3.2 Heuristicas y Metaheuristicas

Los heuristicos son procedimientos que utilizan conocimientos previos sobre un
problemay técnicas aplicables a su solucidn, encontrando asi soluciones viables con un
menor coste computacional. El principal problema de los heuristicos es que no aseguran
encontrar el resultado 6ptimo, aunque dada la complejidad computacional de muchos
problemas TFP, es recomendable aplicar métodos aproximados con los que obtener
resultados infra 6ptimos pero que garanticen soluciones viables en tiempos reducidos.

Dentro del abanico de las heuristicas, existen las denominadas metaheuristicas,
que, en cambio, comprende estrategias genéricas (no creadas especificamente para el
problema en cuestién) para mejorar los procedimientos heuristicos (Graf, 2006).

Una metaheuristica guia a una heuristica subordinada utilizando conceptos
derivados de la inteligencia artificial, las ciencias biolégicas, matematicas, naturales y
fisicas para mejorar su rendimiento (Osman & Kelly, 1996). Aunque una heuristica no
garantiza encontrar una solucién 6ptima, tiende a encontrar soluciones cerca de él,
siempre que este bien disefiada y dependiendo del tipo de problema.

Existen infinidad de metaheuristicas, basandose muchas de ellas en reglas o
procedimientos de la naturaleza, como pueden ser los algoritmos evolutivos, el proceso
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de liberacion de feromonas por parte de las hormigas a la hora de encontrar recursos para
guiar a otras (algoritmo de colonia de hormigas), el algoritmo que imita el proceso de
recocido del acero para mejorar sus propiedades (Simulated annealing), etc (Game, 2020).
Concretamente, en el presente trabajo se aplica un algoritmo genético, uno de los
algoritmos mas utilizados por su eficacia para resolver problemas NP-duro.

3.3  Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GA, por sus siglas en inglés) pueden clasificarse dentro del
grupo de los algoritmos evolutivos, un grupo de metaheuristicas que inspiran su
funcionamiento en la teoria de la evolucién de Darwin.

En los algoritmos evolutivos, se tiene en cuenta que los seres que conforman las
especies o poblaciones de individuos tienen rasgos (determinados por los genes) que
pueden traspasarse a generaciones posteriores, y la existencia de recursos limitados en la
naturaleza haré que prevalezcan aquellos grupos que mejor consigan adaptarse al medio
(Darwin, evoluciény seleccion natural, s.f.). Analogamente, al aparearse dos individuos de
una misma especie danluz a nuevos individuos que comparten cierta informacion genética
de sus predecesores. Si esta informacion nueva resulta valiosa para cumplir con la
mencionada seleccidn natural, la poblacion que comparte este tipo de caracteristicas
tendera a crecer conforme suceden las generaciones o ciclos evolutivos. No obstante,
puede ocurrir que alguno de los descendientes presente algun tipo de alteracién en su
material genético ya sea por alguna imperfeccién hereditaria, ciertos cambios en el ADN,
u otras razones, ayudando esto a generar diversidad en la poblacién. El traspaso de
caracteristicas como éstas depende de factores como la seleccién hecha por los
predecesores o si estos genes son dominantes o no.

Aplicando esto a la légica computacional (Holland, 1992), se presenta los recursos y
procedimientos utilizados en los algoritmos genéticos para aplicar esta teoria a un
problema de optimizacion:

Inicializar Poblacién

\

- NO
Seleccidn <
* . Se cumple SI
el criterio == | Poblacion final
Cruce
Mutacion

v

Reemplazamiento

Figura 1: Esquema general de un algoritmo genético (Holland, 1992)
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Como se observa en la Figura 1, un algoritmo genético emplea una poblacién de
soluciones que mantiene entodo momento donde se aplican los denominados operadores
genéticos. Estos operadores combinan la exploracién y explotacion del espacio de
busqueda, mediante la seleccidn, el cruce, la mutacion y el Reemplazamiento.

A grandes rasgos, el operador de seleccion tiene la funcion de elegir los individuos
que tomaran parte en la reproduccidn de nuevos descendientes. El operador de cruce es
el mecanismo que permite la mezcla de material genético de los padres la cual
transmitiran a los hijos. El operador de mutacidén proporciona un pequeno elemento de
aleatoriedad en la vecindad (entorno) de los individuos mediante la alteracién de su
material genético. Por ultimo, mediante el reemplazamiento de la poblacidon se decide
cuales son los individuos que van a continuar en la siguiente generacion (Holland, 1992).

A continuacion, se procede a detallar la funcion y utilidad de cada uno de los
componentes y operadores que habilitan el funcionamiento de los algoritmos genéticos:

Individuo

Un individuo es una solucion posible del problema y la representacion genética de
este se llama cromosoma. Como es logico, estos cromosomas se pueden representar de
maneras diferentes desde una codificacién binaria, mediante nimeros enteros, niumeros
reales, etc.

Los cromosomas contienes genes, los cuales guardan informacién que da identidad
a esa solucion en concreto. En el contexto de los problemas de optimizacion, los genes
vendrian a representar las variables del problema. La situacién real en la que se da una
solucién, se llama fenotipo mientras que el genotipo es la manera en la que se decide
representar dicha solucién. Se ilustra un ejemplo a continuacion:

Fenotipo Genotipo

Miguel-1 (1 ]7 [s Ja |8 [a |2 [§ [8 |

Alternativa B

Manuel-7
Laura-3

Carlos-2
Pablo-5

Victor-6

Figura 2: Fenotipo vs Genotipo [Elaboracion propia]

En la Figura 4 se observa, se muestran 2 alternativas diferentes para representar los
cromosomas de las soluciones. En la alternativa A, se expone la solucién como una
permutacion de los identificadores de los alumnos, donde la posicién de cada gen
representa en que equipo estan los alumnos. En la alternativa B, la posicién de cada gen
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representa el identificador asociado a cada alumno y los valores de los genes expresan el
equipo asociado al alumno.

Evaluacion fitness del individuo

El segundo paso consiste en evaluar cada cromosoma con el objetivo de medir la
calidad de una funcion dada. En este caso utilizando las funciones objetivo para dicha
labor. Con el resultado de esta evaluacion se puede calcular la aptitud de la solucion y
cada cromosoma almacena un valor de fitness. En el problema que se aborda, la aptitud
de la funcién es simplemente el valor de la funcién en un punto dado.

Generacion de la poblacioén inicial

Para ejecutar un GA, primero es necesario inicializar la poblacién de posibles
soluciones. La estrategia mas habitual consiste en generar soluciones aleatorizadas,
aunque también se puede utilizar una heuristica aleatorizada para obtener una poblacién
inicial mas sofisticada. El tamafo de la poblacién es el niumero de individuos de dicha
poblacion.

Seleccién

El operador de seleccidon se enfoca en elegir a los individuos que pasaran a las
operaciones genéticas segln una estrategia dada. En los métodos de seleccidn mas
comunes el objetivo es asegurar que las soluciones mas prometedoras tengan una mayor
probabilidad de contribuir a la generacién de descendientes, con la esperanza de que
estos descendientes hereden caracteristicas favorables.

Los principales tipos de seleccion son la Seleccidn mediante Ruleta y la Seleccidon
por Torneo (Shi-Jie(Gary) & Li, 2004). En la Seleccién mediante Ruleta, cada individuo tiene
una probabilidad de ser seleccionado como padre, que es proporcional al valor de su
fitness como individuo. La Seleccion por Torneo divide la poblacién en grupos de n
individuos y el mejor individuo del grupo sobrevive (midiéndose la calidad del individuo
mediante su fitness). Eltamano de n se denomina presion de selecciony su valor suele ser
igual a 2, llamandose en ese caso Seleccidon por Torneo Binario.

Cruce

El operador de cruce tiene como objetivo mezclar el material genético de dos
soluciones actuales en la poblacion, denominados padres (normalmente suelen ser 2
individuos) para explorar el espacio de busqueda en busca de una nueva solucién
prometedora/s, denominada hija/os. En cada generacién, a cada par de padres se le aplica
una probabilidad de cruce introduciendo asi cierta aleatoriedad a este proceso
nativamente estocdastico. En los algoritmos genéticos, normalmente esta probabilidad
suele rondar alrededor del 80-95%.

Como ejemplo se muestra un operador de cruce muy utilizado en la bibliografia de
problemas combinatorios con representacion cromosdmica de tipo permutaciéon, como es
el caso de los problemas que se abarcan en este proyecto. Este frecuente operador se
denomina Cut and Crossfill: (Eiben & Smith, 2003).
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Figura 3: Operador de cruce Cut and Crossfill [Elaboracion propia]

En la Figura 3, el procedimiento que sigue este operador es el siguiente:

- Elegir punto de cruce aleatorio.

- Copiar las primeras partes en los hijos.

- Crearlasegunda parte insertando valores del otro padre, en el orden que aparecen,
empezando después del punto de cruce y omitiendo los valores que ya estan en el
hijo.

Mutacion

La mutacién consiste en agregar cierta variacion genética en los hijos generados
mediante el proceso de cruce. Su objetivo es crear cierto cambio en ellos con el objetivo
de buscar otros espacios de busqueda para no quedarse estancados en minimos locales.
Al igual que en el cruce, se le afiade cierta aleatoriedad mediante lo que se denomina
probabilidad de mutacién, la cual se aplica antes de cada proceso mutante en los
descendientes para saber si mutarlos o no. Al contrario que en el cruce, la probabilidad de
mutacién suele ser bastante baja, alrededor del 2-10%.

En los problemas combinatorios como el TFP, un operador muy utilizado para
representaciones de tipo permutacién suele ser la Inverse Mutation o Mutacién inversa. Se
puede observar un ejemplo de dicho operador en la siguiente figura (Chen, 2011):

7] 8 |10 EISEINEINES 2 (14| 3 |11 (1| 6|9 | 4

7 | 8 | 10 (SRR

(3]

4|3 |¥|1)|6]|9 |4

llustracion 1: ejemplo del operador mutacion inversiva (Chen, 2011)

Como se observa en el ejemplo, la Mutacidn inversa se basa en escoger 2 indices
superior e inferior (siempre con una diferencia >1 entre ellos) e invertir el orden de los genes
incluidos entre esos dos indices. Asi, obtenemos una nueva solucién que ha sido
modificada en parte y permite explorar nuevos espacios de busqueda.
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Reemplazamiento

Elreemplazamiento se basa en elegir cuales seran los individuos de la poblacion que
pasaran a formar parte de la siguiente generacion, una vez aplicados los principales
operadores evolutivos y obtenidos los individuos evolucionados a partir de ellos. En cierta
forma, comparte caracteristicas con el operador de seleccion, siendo los principales
métodos el Reemplazamiento mediante Ruleta, Reemplazamiento por Torneo,
Reemplazamiento Proporcional al Fitness, etc (Holland, 1992) (Baker, 1985).

Una vez comprendidas las pautas basicas de un GA, se procede a analizar la
evolucion que ha sufrido estos tipos de algoritmos. En un principio, Los algoritmos
genéticos fueron ideados para funcionar con una funcion objetivo. Sin embargo, Los
problemas con objetivos multiples surgen de forma natural en la mayoria de las disciplinas
y su solucién ha sido un reto para los investigadores durante mucho tiempo (Carlos A., Gary
B., & David A., 2007). En el ambito de los GA ocurre igualmente, y es en 1984 donde (Dunn,
1964) propuso el primer GA con enfoque multiobjetivo. Mediante esta presentacion, en la
siguiente subseccion se profundiza en que se basa el enfoque multiobjetivo en los GAy sus
ventajas principales frente el enfoque monobjetivo.

3.3.1Enfoques monobjetivo y multiobjetivo en algoritmos
genéticos

Como en muchos otros problemas, en los TFP se consideran comUnmente varios
objetivos. Para convertir estos objetivos en uno solo, la solucidn mas comun en la
bibliografia TFP es utilizar el método de suma ponderada.

En elmétodo de las sumas ponderadas la idea es asociar a cada funcién objetivo con
un coeficiente de pesoy minimizar/maximizar la suma ponderada de las funciones objetivo
(Zadeh, 1963). De esta manera, las multiples funciones objetivo se transforman en una sola
funcidn objetivo. Los coeficientes de peso w; son numeros reales tales que w; = 0
paratodoi = 1,...,kysesupone que los pesos estan normalizados, es decir ), w; = 1.

Sin embargo, uno de los inconvenientes mas evidentes de este enfoque es la ardua
tarea de determinar los valores de ponderacién adecuados, lo que supone un reto de
enorme importancia para los responsables de la decisién. En particular, combinaciones
dispares de ponderaciones pueden dar lugar a soluciones idénticas, lo que agrava la
complejidad del proceso de toma de decisiones. Ademas, al intentar combinar funciones
objetivo-conflictivas en una sola, aplicando un enfoque monobjetivo, puede perderse
informaciény, dependiendo de la naturaleza del problema, el rendimiento del algoritmo se
ve perjudicado (Miranda, 2020).

Es aqui donde entran en juego los algoritmos multiobjetivo. La principal diferencia
entre un problema de objetivo Unico y uno multiobjetivo es que las funciones objetivo para
mas de un objetivo constituyen un espacio multidimensional. Las soluciones éptimas, en
este caso, se definen guiandose por el concepto de Dominancia (Deb & Jain, 2014).

Dada alguna funciéon multiobjetivo f, cuyos componentes corresponden a i
objetivos, una soluciéon x domina a una solucién si (Ali Babar & Kitchenham, 2007):
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vi €{1,..,M}: fi(x) = fi(y)

3i fi(x) > fi(y)

Como el espacio objetivo es multidimensional, el planteamiento para hallar
soluciones Optimas no se basa en encontrar un Unico punto, sino un conjunto de puntos
no dominados. Se define como “Frente no dominado” a un conjunto de soluciones las
cuales no se dominan unas a otras. En la siguiente figura sea aprecia un ejemplo sencillo a
modo ilustrativo:

X

Figura 4: Ejemplo de 3 frentes no dominados para un problema con 2 funciones objetivo [Elaboracion

propia]

En la Figura 4, se puede observar un espacio de soluciones de un problema con dos
funciones objetivo el cual se quiere maximizar en ambos sentidos. Una propiedad de este
conjunto de puntos es que no es posible mejorar un objetivo sin empeorar otro. Debido a
esta compensacion, encontrar un conjunto diverso de puntos es crucial para tomar una
decision final precisa. De este modo, se obtiene una manera de clasificar jerarquicamente
las soluciones dadas en este ambito de varias dimensiones.

Ligado al concepto de soluciones no dominadas, cualquier solucién que no sea
dominada por un individuo del espacio de soluciones se denomina una solucién
globalmente Pareto-6ptima (Carlos A., Gary B., & David A., 2007). Consecuentemente, se
denomina Frente de Pareto (FP) al conjunto de soluciones que son globalmente Pareto-
6ptimas. La Figura 5 muestra el Frente de Pareto en distintas direcciones de direcciones
de optimizacién:
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Figura 5: Conjuntos de soluciones Pareto dptimas en distintos tipos de problemas (ResearchGate)

Encontrar el Frente de Pareto de un problema suele ser bastante dificil. Por lo tanto,
aproximaciones razonablemente cercanas suelen ser aceptables con un tiempo
computacional limitado (Carlos A., Gary B., & David A., 2007).

3.3.2 Algoritmos genéticos multiobjetivo

Los algoritmos genéticos multiobjetivo se basan principalmente en la idea ofrecida
por Goldberg (Miller & Goldberg, 1995). Este sugirid combinar el uso de la clasificacién por
frentes no dominados y la seleccién de padres mediante diferentes estrategias,
enfocandose en intentar acercar una poblacién hacia el frente de Pareto en un problema
de optimizacién multiobjetivo.

Los 3 puntos clave en el funcionamiento de los algoritmos multiobjetivo son los
siguientes (Carlos A., Gary B., & David A., 2007):

1. Guiar a la poblacién actual hacia el FP: El primer concepto que comparten
los distintos GA consiste en encontrar el conjunto de soluciones de la
poblacién que son Pareto no dominadas por el resto de la poblacién. A estas
soluciones se les asigna el rango mas alto y se eliminan de la lista. A partir de
la poblacién restante, se determina otro conjunto de soluciones no
dominadas por Paretoy se les asigna el siguiente rango mas alto.

Hay diferentes métodos a la hora de asignar los rangos a los individuos de
una poblacién segun el concepto de dominancia:
e Por rango de dominancia: ;Cuantos individuos dominan a un
individuo?
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e Por recuento de dominancia: ¢;Cuéantos individuos domina un
individuo?

e -Por profundidad de dominancia: ¢En qué "frente" se encuentra un
individuo?

En la figura 6, se muestra un ejemplo de cada método de asignacion segun el
concepto de dominancia para un problema con dos funciones objetivo de maximizacion,
ilustrando el nivel de cada individuo mediante un nimero.
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Figura 6: Ejemplo de clasificacion por recuento de dominancia (izq.), clasificacion por profundidad de
dominancia (der.) y clasificacion por rango de dominancia (abajo) (ResearchGate).

2. Preservar la diversidad de las soluciones en el FP actual: Este proceso
continla hasta que la poblacidon esta debidamente clasificada. Goldberg
también sugirié el uso de alguin tipo de técnica de dispersion para evitar que
el GA converja a un unico punto en el frente. Un mecanismo de dispersion
permite al GA mantener individuos debidamente dispersos a lo largo de toda
la frontera no dominada (Schaffer J. D., 1985).

Para ello hay varias técnicas utilizadas en la literatura, entre ellas se
encuentra el enfoque de Fitness sharing/Nitching, el cual se va a emplear en
el algoritmo que se empleara en este proyecto.
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En un principio, este enfoque recopilaba individuos en nichos o vecindarios
segun su cercania en el espacio de fitness. El tamafo de nicho se controla
mediante un parametro llamado radio de nicho (se pueden usar diferentes
topologias para definir el nicho; rejillas, circunferencias, etc.). Se basa en
contar cuantas soluciones se encuentran dentro del mismo nicho,
disminuyendo proporcionalmente la aptitud cuanto mas individuo se
encuentren en el mismo (Deb & Goldberg, 1989).

3. Aplicar los operadores genéticos convencionales: Tras este proceso de
clasificacion, viene la fase evolutiva donde se le aplica a la poblacidon los
principales operadores evolutivos (Seleccién, Cruce, Mutaciéon vy
Reemplazamiento), repitiendo el mismo proceso durante las siguientes
generaciones.

Una vez definido a rasgos generales la idea principal de los GA multiobjetivo, se
presentan los principales algoritmos genéticos multiobjetivo, los cuales han sentado las
bases para formar muchos de los algoritmos de este tipo que se conocen hoy en dia (Carlos
A., Gary B., & David A., 2007):

- Vector Evaluated GA (VEGA) (Schaffer J. D., 1985): Aunque no se basa en el
concepto de dominancia de pareto cabe mencionarlo por ser el predecesor de el
termino MOEA (Multiobjective Evolutionary Algorithm).

En este enfoque unafraccion de cada poblacidn sucesiva se selecciona basandose
en el rendimiento de objetivos separados. Para un problema con k objetivos, se

M
generarian k subpoblaciones de tamaﬁo; cada una (suponiendo una poblacién

total de M). Cada subpoblacioén utiliza s6lo una de las k funciones objetivo para la
asignacién de la aptitud. Mediante un operador de seleccién proporcional al fitness
se escogen las parejas a cruzary a continuacioén, estas subpoblaciones se mezclan
para obtener una nueva poblacién de tamano M, sobre la que el GA aplicaria los
operadores de cruce y mutacién de la forma habitual.

- Multi-objective Genetic Algorithm [MOGA]: En (Fonseca & Fleming, 1999)
propusieron una técnica denominada MOGA, en la que el ranking de dominancia
se establece mediante el método de “por rango de dominancia”. Ademas, se le
aplica a cada individuo un contador de niching. Mediante estos dos parametros se
proporciona un fitness a cada individuo para tras ello aplicar a la poblacién actual
los operadores genéticos habituales, repitiendo el proceso a lo largo de las
generaciones.

- Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA): (Miller & Goldberg, 1995) propuso un
MOEA por seleccion de torneo, basado también en la dominancia de Pareto por
rango de dominancia. Se basa principalmente en que dos individuos elegidos al
azar se comparan con un subconjunto de toda la poblacién. Si uno de ellos esta
dominado (por los individuos elegidos al azar de la poblacién) y el otro no, gana el
individuo no dominado. Cuando ambos competidores estan dominados o no (es
decir, hay un empate), el resultado del torneo se decide mediante fitness-sharing.

- The Multiobjective Messy Genetic Algorithm (Lamont, 2000) (MOMGA): Se basa
en el algoritmo conocido como Messy GA pero en su version multiobjetivo. Aligual
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que los dos tipos de GA anteriores, el método de clasificacion de los individuos es
por rango de dominancia. A diferencia de las representaciones tradicionales de
cromosomas de longitud fija, MOMGA utiliza un esquema de codificacion
desordenado en el que los cromosomas pueden tener longitudes variables e incluir
informacién explicita sobre las posiciones de los genes. Esta codificacion permite
unarepresentacion mas flexible de las soluciones, permitiendo al algoritmo ajustar
y evolucionar dinamicamente la estructura de las soluciones potenciales para
adaptarse mejor al panorama del problema.

- Algoritmo micro genético multiobjetivo (Coello Coello & Toscano Pulido, 2001):
es un GA con una poblacién pequefia y un proceso de reinicializacién. En primer
lugar, se genera una poblacion aleatoria. Esta poblacién aleatoria alimenta la
memoria de poblacidn, que se divide en dos partes: una parte reemplazable y otra
no reemplazable. La parte no sustituible de la memoria nunca cambia durante toda
la ejecucion y esta destinada a proporcionar la diversidad necesaria para el
algoritmo. En cambio, la parte reemplazable experimenta cambios después de
cada ciclo del micro-GA. Este algoritmo también clasifica a sus individuos segun el
rango de dominancia.

- Non-Dominated Sorting Algorithm (NSGA) (Srinivas & Deb, 1994): Este algoritmo
NSGA se basa en varias capas de clasificacion de los individuos. Antes de realizar
la seleccidn de individuos que formaran parte de la reproduccién, la poblacion se
clasifica en funciéon de frentes no dominados, haciendo uso del método por
profundidad de dominancia: Todos los individuos no dominados se clasifican en
una categoria (con un valor de fitness ficticio igual para todos los miembros de ese
frente, que es proporcional al tamafo de la poblacién, para proporcionar un
potencial reproductivo igual a estos individuos).

Para mantener la diversidad de la poblacién, estos individuos clasificados
“comparten” sus valores ficticios de fitness mediante el operador de fitness-
sharing, degradando el fitness de los individuos que se ubican dentro del mismo
nicho. Este operador hace uso de un parametro llamado radio de nicho ogpgre- A
continuacion, se ignora este grupo de individuos clasificados y se considera otro
frente de individuos no dominados. Tras clasificar toda la poblacién, se aplica un
operador de seleccion estocastica proporcional al fitness-ficticio y se les aplican
los operadores genéticos convencionales a los individuos seleccionados.

Se hace especial énfasis en el algoritmo NSGA original, puesto que el presente proyecto
emplea una versién mejorada de este mismo, llamado NSGA-II, explicado a continuacion.
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3.4  NSGA-II: Non-Sorted Genetic Algorithm |l

Como seva averen elapartado 4.2.3, unarevision exhaustiva indica que NSGA-Il es
el algoritmo mas utilizado para los problemas de optimizacién combinatoria multiobjetivo
siendo un método estandar para problemas de coalicién como lo es el TFP (Verma, Pant,
& Snasel, 2021).

Este algoritmo se desarrollé con el objetivo de lidiar con los principales problemas
que acarreaba algoritmo NSGA original, que eran los siguientes:

e Necesidad de especificar el parametro del fitness sharing: El
rendimiento del método depende en gran medida del valor que se le
atribuya al parametro ogp4.. Este pardmetro suele ser fijado por el
usuario, aunque existen algunas directrices (Deb & Goldberg, 1989).

o Falta de elitismo: El elitismo es una estrategia de mantenimiento y
promocién de las mejores soluciones encontradas durante el
proceso evolutivo. El elitismo puede acelerar significativamente el
rendimiento del GA, que también puede ayudar a prevenir la pérdida
de buenas soluciones una vez encontradas (Rudolph, 2001) (Zitzler,
Deb, & Thiele, 2000)

e Gran complejidad computacional para la clasificacién no dominada:
Dado que cada solucién debe compararse con todas las demas
soluciones de la poblacion, la complejidad global del enfoque de la
funcién de reparto es 0(n?) (Deb & Jain, 2014)

El primer problema se solucioné mediante el operador de diversidad llamado
Crowding distance, explicado mas adelante en esta misma seccion.

La falta de elitismo se elimina mediante la conservacidn de las mejores soluciones
de la generacién anterior, juntandolos con los nuevos hijos generados y aplicando el
reemplazamiento de la poblacién sobre todos los individuos (antiguos y nuevos).

Respecto al tercer inconveniente, el algoritmo NSGA-Il lo intenta solucionar
mediante lo que se denomind Clasificacion No-Dominada Veloz. Este método de
clasificacion se explicara un poco mas adelante en esta misma seccién.

A Grosso modo, como se puede observar en la Figura 7, este metaheuristico sigue las
siguientes rutinas como método de evolucion a resultados éptimos:
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Clasificacion no
dominada veloz

o [

Clasificacion
por distancia de
agrupamiento

Figura 7: Bucle principal del algoritmo NSGA-II (Elaboracién propia)

1. Como en cualquier Algoritmo genético, aplica operaciones de seleccion, cruce y
mutacion en la poblacion presente (P,) de tamano N, obteniendo una nueva
poblacién R; de tamafio 2N.

2. utiliza un proceso de reemplazamiento no dominado, donde las soluciones se
ordenan en frentes no dominados.

3. Se seleccionan N individuos de la poblacién R;. En el ultimo frente a seleccionar,
los individuos se ordenan segun el operador de distancia de agrupamiento,
excluyendo a los individuos que tiendan a agruparse con el objetivo de conservar la
diversidad de soluciones.

3.4.1Clasificacion por Frentes no dominadas veloz

En el bucle principal de NSGA-II El primer frente ho dominado es el conjunto de
Pareto de la poblacion actual (F;), el segundo frente no dominado es el conjunto de Pareto
de la poblacién actual cuando se excluye el primer frente no dominado (F,), y asi
sucesivamente (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002).

En la siguiente figura se presenta el pseudocédigo que describe el proceso de
ordenacion en frentes no dominados:
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—

H El cruce hace uso de dos padres para generar un hijo (H).

2 Crny Cpyr Individuos seleccionados para el cruce.
3 Q =Vt UVt € Gy, tyr € Cpyr Q es el conjunto de los equipos pertenecientes a Cy, y Cry,.
4 F:. = (f1u fou fai) Fitness multiobjetivo ﬁyPTfrespectivos a dos equipos
pT, ={fur, f2ir fair) cualquiera del conjunto Q.
1 1 1 i : -obieti ;
5 ffzgflm X Eme % §f3m b € Gy Se convierten los fltness_, t; Iyt[.r deen mono ot_njetlvo mediante
1 1 1 la suma ponderada equitativa de las 3 dimensiones (f;,, f,.,/)-
fi’zgflm" x §f2m' = §f3m" t;r € C‘m"
6 Para cada equipo en Q:
_ fi Se calcula la probabilidad de un equipo j perteneciente a Q de
p;= ZfGQ f ser seleccionado para pertenecer al hijo siendo dicha
probabilidad proporcional a su fithess.
7 Se transforman dichas probabilidades. para que estas sean acumulativas p"j , en elintervalo [0,1].
8 Mientras H no tenga la misma longitud que los padres Cp, ¥ Cm:
9 Se calcula un numero aleatorio (a) en elintervalo [0,1].
10 Se selecciona el equipo asociado al intervalo donde caiga el numero a.
11 El equipo seleccionado no puede volver a ser elegido.
12 Todos los alumnos repetidos en H son reemplazados aleatoriamente por un alumno que no se encuentre en dicha

solucian.

Figura 8: Pseudocddigo de la clasificacion no-dominada veloz (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan,
2002).

El pseudocddigo de la Figura 8 se puede resumir de la siguiente manera:

- Se recorren todos los pares de soluciones posibles, se lleva un registro de las
soluciones dominadas por cada solucion (S,), asi como un contador de cuantas
soluciones la dominan (n,).

- Para obtener el primer frente no dominado (F;), se recorre la poblacion para
encontrar todas las soluciones con n, . Para encontrar los otros frentes,
simplemente se itera a través de todas las listas (S,) de soluciones dominadas que
se mantienen para el frente anterior, y para todas estas soluciones se disminuye su
contador (ng = ng —1).

- Sialgun contador (n,) llega a 0, forma parte del siguiente frente (F;,, ) debido a que
todo lo que lo dominaba estaba en un frente superior.

Una vez la poblacién actual ( R;) se clasifica en sus frentes no dominados
correspondientes, se aplica el operador de distancia de agrupamiento:

3.4.2 Clasificacion por distancia de agrupamiento

Dado que el tamano total de la poblacion de Rt es mayor que el tamano de poblacién
esperado, algunos frentes podrian no ser incluidos en P;, ;. Ademas, para introducir cierta
diversidad entre las soluciones no dominadas se hace uso de la Clasificacién por
Distancias de Agrupamiento (CDA), que se utiliza en la seleccidon por torneo binario y
durante la fase de reduccidn de la poblacion.
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En la fase de reduccion de R;, todos los frentes que no puedan ser incluidos
simplemente se eliminan. Cuando se considera el ultimo frente permitido, puede que
existan mas soluciones en el ultimo frente que espacios restantes en Pt+1. Para
seleccionar qué soluciones sobreviviran, se aplica el CDA. La seleccion tiene como
objetivo preservar la diversidad de la poblacidon mediante la medicidon de la densidad de
soluciones que rodean una solucidn en particular, La idea es cuantificar la relevancia de
una solucién para mantener la diversidad. (Ali Babar & Kitchenham, 2007).

El enfoque utilizado para obtener una estimacion de la densidad de soluciones que
rodean a una solucién concreta en la poblacion se denomina enfoque del vecino mas
cercano (Carlos A., Gary B., & David A., 2007). En la Figura 9 se aprecia un ejemplo de
calculo de la distancia de agrupamiento:

f5] 0
b o
o
™
Cuboid
2
:._ e & [
1+1 .

Figura 9: Célculo de la distancia de agrupamiento (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002)

Se mide la distancia media de dos puntos a cada lado de este punto a lo largo de
cada uno de los objetivos. Esta cantidad sirve para estimar el perimetro del cuboide
formado por los vértices de los vecinos mas proximos (distancia de aglomeracion). En la
Figura 9, la distancia de agrupamiento de la solucion i en su parte frontal (marcada con
circulos sélidos) es la longitud lateral media del cuboide (mostrado con un recuadro
discontinuo). Para calcular la magnitud de esta métrica para cada solucion, se calcula las
distancias euclideas multidimensionales de cada solucién respecto a las demas
solucionesy se multiplican estas distancias para obtener la métrica deseada.

3.4.3 Operador crowded-comparison para el
reemplazamiento

Mediante la clasificacion por frentes no dominados y la CDA podemos definir el
operador crowded-comparison, que combinaré las medidas de rango de no dominaciény
distancia de agrupamiento en una medida general que se puede utilizar en cualquier
soluciéon dentro de una poblaciéon NSGA-Il., podemos definir el operador crowded-
comparison como:
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- Sidos soluciones no tienen el mismo rango de no dominacion, la que tiene el rango
de no dominacidon mas bajo domina a la otra.

- Sidos soluciones tienen el mismo rango de no dominacioén, entonces la que tiene
la mayor distancia de agrupamiento domina a la otra.

Mediante este operador obtenemos las soluciones que pasaran a formar parte de la
poblacidn de la siguiente generacidon, denominado como P, en el esquema de Figura 7.

3.5 Medicidon de la calidad de las poblaciones de
individuos

Hasta ahora, se ha definido la medicion de la calidad de un individuo de un problema
multiobjetivo, incluyendo la comparacion entre individuos mediante el término
“dominancia”. Sin embargo, la mayoria de los algoritmos genéticos multiobjetivo trabajan
por medio de poblaciones de individuos.

Estas poblaciones de soluciones reunen una multitud de individuos (soluciones del
problema), cada uno con su fitness particular. Debido a esto, la primera duda que surge
es, ¢ Como se puede comparar una poblacién de soluciones obtenida con un algoritmo con
otra obtenida mediante otro algoritmo?

De especialinterés en este contexto es elindicador de hipervolumen (Zitzler & Thiele,
1999) ya que es el unico indicador de calidad conocido que es totalmente sensible a la
dominancia de Pareto, es decir, siempre que un conjunto de soluciones domina a otro
conjunto, tiene un valor del indicador de hipervolumen mas alto que el segundo conjunto.

El indicador de calidad poblacional Hipervolumen, es una métrica de rendimiento
para indicar la calidad de un conjunto de aproximacién no dominado. Suponiendo un
problema de minimizacion, el hipervolumen mide el espacio cubierto por un conjunto de
individuos no dominados en el espacio R, seguin un punto de referencia dado, siendo d el
numero de objetivos.

Como ejemplo, se toma un problema bi objetivo de minimizacién. En la siguiente
figura se ilustra la aportacion individual de cada solucién (punto) a la medida del
hipervolumen para dicho problema:
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Figura 10: Ejemplo de aportacion individual a la métrica de hipervolumen (Zitzler & Thiele, 1999)

En la Figura 10, se puede observar, en el grafico de arriba a la izquierda, que el
hipervolumen en ese caso es la suma del area cubierta (segun el punto de referencia r) por
cada punto en el espacio R,. En los demas gréaficos, se aprecian diferentes ejemplos de
aportaciones individuales de cada solucion al hipervolumen.

Tomando en cuenta que en el caso que se aborda se van a hormalizar los fitness en
todas las dimensiones para las soluciones obtenidas y que el problema a abordar contiene
3 dimensiones, el punto de referencia que se va a tomar en este trabajoes r = [1,1,1], ya
que el problema, aunque sea de maximizacion, se va a afrontar como un problema de
minimizacidon mediante la conversidn al negativo de todas las funciones objetivo. Este
punto se puede tomar como el fitness que tomaria la solucién ideal del problema.
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4  Revision bibliografica

La revision bibliografica se ha estructurado de tal forma que, primero se introduce el
problema que se va a abordar y se presenta una clasificacion general de los métodos de
formacion de equipos para tras ello centrarse en los problemas de formacién de equipos
optimizados (seccién 4.1). Una vez conceptualizado el problema, se realizara una revision

bibliografica sobre los principales articulos que tratan el tema (seccion 4.2), para finalizar
con los aportes principales del proyecto al estado del arte (seccién 4.3).

4.1 El problema de formacion de equipos

La conformacion de grupos es un aspecto fundamental en la naturaleza humana, ya
que establece limites y fomenta la interaccién entre sus miembros. En particular, los
grupos desempefan un papel central en nuestras vidas y resulta dificil concebir la
existencia humana sin la presencia de un grupo (Johnson, 2004). Dichos grupos se forman
cuando dos o0 mas personas interactuan e influyen mutuamente en sus discusiones con el
propésito de aprender, resolver problemas o comprender mas plenamente cualquier
asunto en cuestion.

Formar un equipo es un desafio complicado para lideres, empleados, educadores,
estudiantes, jugadores y muchas otras personas. Requiere explorar varias combinaciones
de equipos posibles, recopilar informacidon sobre las caracteristicas y relaciones sociales
de los miembros, y adaptarse a las condiciones dadas en un contexto social especifico
(Liu, Joy, & Griffiths, 2013). Ademas, no siempre resulta evidente encontrar las
combinaciones de equipo mas eficientes dentro de un grupo de personas.

En lo que respecta a los equipos, distintas estructuras conduciran a resultados
diversos en la misma tarea muchas veces. Algunos equipos podrian ser mas eficientes que
otros, Unicamente debido a la combinacién de caracteristicas de sus integrantes
(Campion, Medsker, & Higgs, 1993). Elegir correctamente a los miembros del equipo
probablemente implicaria cierto equilibrio entre habilidades técnicas y sociales, para
lograr con éxito el objetivo para el cual se formd el equipo al mismo tiempo que se fomenta
la satisfaccion de sus miembros.

4.1.1 Interaccion entre las personas y la tecnologia en el
proceso de formacién de equipos

Primero de todo, resulta interesante estudiar la interaccidon entre los humanos y la
tecnologia ala horade formar los equipos. Elarticulo (Gémez-Zara, 2020) es un documento
de investigacion que presenta un sistema de clasificacién completo para las tecnologias
que ayudan a la formacidén de equipos.

Dichos autores, ofrecen una taxonomia que se enfoca en el modo en que los
sistemas sociotécnicos facilitan la formacion de equipos basandose en las interacciones
entre sistemas y usuarios. Segun esta taxonomia los sistemas de formacién de equipos
deben tener en cuenta:
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¢ Contribucion de los usuarios: Hasta qué punto los sistemas conceden a los
usuarios el control de sus preferencias de compafieros de equipo, pertenencia y
composicion final del equipo.

¢ Participacion de los usuarios: El nimero de usuarios a los que el sistema permite
participar en el proceso de formacién de equipos.

Interseccionando estas dos dimensiones, se sugieren 4 tipos de sistemas en las que
la tecnologia ayuda a la formacidén de equipos que se presentan a continuacion:

Equipos optimizados: Es la tipologia de equipo a trabajar en el presente trabajo. Se
caracterizan por una baja contribucidn y participacion. Un usuario participa en el proceso
de formacion del equipo proporcionando los datos de entrada requeridos por el sistema.
Este usuario no controla el proceso de formacién de equipos, solamente sirve como
proveedor de los datos. Una vez obtenidos los datos, un algoritmo sera el responsable de
formar los equipos sujetos a ciertas restricciones y objetivo/s.

Equipos supervisados: Se caracterizan por una alta contribucién, pero solamente
con la participacion de un individuo autorizado. Los sistemas se emplean para apoyar las
decisiones de los usuarios, simular combinaciones de equipos o conseguir mas miembros
para sus equipos. En ultima instancia, el usuario toma las decisiones finales basandose en
los resultados de los sistemas.

Equipos autoformados: En este cuadrante, la contribucién y la participacién de los
usuarios son altas. La composicion final de los equipos no se conoce hasta que no se ha
completado la fase de formacién del equipo, ya que la pertenencia depende de las
elecciones secuenciales realizadas por los usuarios.

Equipos aumentados: En este cuadrante, la contribucién de los usuarios es baja,
pero su participacién en el proceso de formacion de equipos es alta. Un sistema que ayuda
alos usuarios a encontrar a los companeros de equipo méas adecuados da como resultado
en "augmented teams" o equipos aumentados.

| ALTA PARTICIPACION |

Equipos aumentados Equipos autoformados

BAJA CONTRIBUCION ‘ ‘ ALTA CONTRIBUCION

Equipos optimizados Equipos supervisados

| BAJA PARTICIPACION |

Figura 11: Tipos de equipos segun la interaccion entre el sistema y el usuario (Gomez-Zara, 2020)
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En la Figura 11 se puede observar los niveles en las 2 dimensiones (participacién y
contribucion) y como cada uno de los 4 equipos descritos pertenece a los cuadrantes
generados por los dos ejes.

4.1.2 Equipos optimizados en el aula

El presente trabajo se enfoca en la formacién automatica de los equipos
estudiantiles (equipos optimizados) mediante la creacién de modelos y algoritmos que
permiten formar los equipos de una forma rapiday lo mas efectiva u 6ptima posible segun
un criterio dado.

Concretamente, la formacioén de equipos en el aula se diferencia de la formacion de
equipos genérica en que, en el ambito académico, todos los individuos participantes
deben formar parte de al menos un equipo.

Los problemas de formacién de equipos se pueden clasificar dentro de lo que se
conoce como Coalition Structure Generation Problem (CSG). Principalmente, el problema
de crear estructuras de coalicion consiste en obtener una particiéon de un conjunto finito
de individuos en coaliciones disjuntas de forma que se logre maximizar el incentivo
obtenido por la actuacién de éstas o, en su defecto, minimizar el coste derivado de dichas
actividades (Candel, Sanchez-Anguix, Alberola, Julian, & Botti, 2023).

Una diferencia con el CSG clasico es que en el CSG clasico cualquier tamano de
equipo es valido mientras que en nuestro caso no tiene por qué ser asi. Segun esto, la
creacion de equipos en el aula (problema en el que se basa este trabajo) puede verse como
una instancia del problema de CSG, pues se busca obtener la mejor organizacion de los
alumnos para llevar a cabo los proyectos que se les plantean (Talal Rahwan, 2015).

El proceso comienza recopilando informacion sobre los estudiantes, como sus
habilidades, preferencias, historial académico y datos demograficos. Luego, se utilizan
algoritmos de optimizacion para formar grupos que maximicen la diversidad de habilidades
y minimicen posibles discrepancias o conflictos entre los integrantes. Estos algoritmos
pueden considerar varios criterios, como la homogeneidad de habilidades, la diversidad
de antecedentes o la distribucion equitativa de estudiantes con caracteristicas
especificas.

A continuacion, se presenta una revision general de los articulos cientificos que se
basan en problemas de formacién de equipos optimizados, diferenciando entre los
articulos con un enfoque monobjetivo del problema y los que utilizan un enfoque
multiobjetivo.

4.2 Revision generalizada sobre la formacion de
equipos optimizados académicos

Cabe mencionar, que este capitulo se ha estructurado de tal forma que los primeros
8 articulos presentados se basan en enfoques monobijetivo del problema TFP en el aula.
Tras esta primera revisidon monobjetivo, se van a exponer los principales problemas del
enfoque monobjetivo y como el enfoque multiobjetivo intenta mejorar esas limitaciones.
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Consecuentemente se pasara a presentar los principales articulos que aportan dicho
enfoque multiobjetivo para el TFP académico, y se finalizara explicando que aportacion
brinda el presente proyecto a la bibliografia actual.

4.2.1 Revision sobre el TFP académico con enfoque
monobjetivo

Una vez explicada las diferentes maneras de formar equipos, las taxonomias sobre
los algoritmos que se emplean de forma general y que caracteristicas individuales se
toman en cuenta, resulta interesante realizar una revision literaria mas concreta,
enfocandose en la formacion de grupos para el aprendizaje colaborativo en el aula como
se hace en (Odo, Masthoff, & Beacham, 2019). En esta revisién se responden cuatro
preguntas con la intencidn de realizar una clasificacion de la literatura ya creada sobre la
formacion de equipos. Las presentes cuestiones son las siguientes:

1. ¢Tienen en consideracion los profesores la Inter-homogeneidad e intra-
heterogeneidad a la hora de formar los grupos?

2. ¢Qué caracteristicas individuales son un criterio importante para formar los
grupos?

3. ¢Los individuos incluidos en los experimentos son alumnos reales 0 son casos
simulados?

4. ;Cuales son las diferentes técnicas utilizadas en la formacidon de equipos
automatizado?

En (Ali Babar & Kitchenham, 2007), se propone una heuristica basada en un algoritmo
genético para la formacion de grupos intra-homogeneos en cuanto a las caracteristicas de
los estudiantes en el aula, donde solamente se toman en cuenta los rasgos de
personalidad del “Big Five Inventory”. Consecuentemente, al considerar que los grupos
sean intra-homogeneos se descarta la inter-homogeneidad entre si. Teniendo en cuenta,
ademas, las siguientes restricciones para el tamafo de los grupos: debe ser al menos dos;
no puede exceder la mitad del nimero total de estudiantes si es par; no puede exceder la
mitad mas uno del numero total de estudiantes si es impar. Para realizar el experimento se
hace uso de 2 grupo de estudiantes de dos asighaturas diferentes donde en cada
asignatura se dividen en un grupo de control y otro experimental. Los grupos
experimentales se formaron en base al algoritmo propuesto y los de control segun las
preferencias de los alumnos. Cabe mencionar que el método propuesto beneficié los
resultados académicos de los estudiantes.

(Ma, y otros, 2022) presenta una propuesta de un algoritmo exacto mediante CPLEX
para la formacién de grupos colaborativos en el aula basados en roles segun la
metodologia E-CARGO considerando grupos liderados por un miembro. Para ello, toma en
cuenta 3 tipos de restricciones: 1) Restriccidn para evitar conflictos entre los integrantes,
2) Restriccién para considerar la diversidad de género dentro del grupo y 3). restricciones
para controlar el tamafio del equipo de aprendizaje. Para las pruebas experimentales se
hizo uso de un grupo de 51 estudiantes de ingenieria de Software en la Hunan Normal
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University, donde se compard el método exacto mediante CPLEX con varios métodos
heuristicos como AG, métodos Greedy, etc. Finalmente, se observé que los experimentos
muestran que el método de optimizacidn es efectivo para obtener soluciones 6ptimas al
mismo tiempo que garantiza los mejores resultados generales de aprendizaje para todos
los estudiantes.

Elarticulo (Andrejczuk, Bistaffa, Blum, Rodriguez-Aguilar, & Sierra, 2019), contribuye
notablemente en el campo de estudio con la introduccion de Las competencias, la
personalidad y el género de los miembros del equipo como factores clave en la formacion
de equipos heterogéneos en cuanto a su funcion de equipo. Tiene en cuenta que a la hora
de componer los equipos cada alumno tenga asignada al menos una competencia y que
cada competencia este asignada exactamente a un uUnico alumno. El objetivo de este
modelo reside en obtener una particion de equipos en los que los equipos sean lo mas
homogéneos (en cuanto a nivel de competencia) posibles entre siy que todos ellos estén
lo mas cerca posible de la competencia requerida para dicha tarea. Cabe destacar que,
compara un algoritmo exacto con uno heuristico con datos reales para ver si existen
diferencias significativas entre las funciones objetivos obtenidas entre los dos métodos,
concluyendo en que no se encontraron diferencias significativas en el rendimiento de los
algoritmos (en términos relativos) al comparar entre los distintos tipos de tareas. Esto
sugiere que las técnicas desarrolladas son altamente robustas.

En cuanto a plataformas de generacion de equipos colaborativos (Ugarte, Aranzabal,
Arruarte, & Larrafiaga, 2022) presenta Talsor, una plataforma para la formacidon automatica
de equipos heterogéneos en cuanto a la conducta de los integrantes, aunque el objetivo
final es obtener una particion de equipos lo mas homogénea posible entre si en cuanto a
la tendencia de conducta. Para ello, previamente se emplea la teoria de roles de Belbin
para asignar un rol predominante a cada individuo. Talsor permite jugar con el nimero y
tamano de los equipos, aunque la Unica restriccién implementada respecto al tamafno de
los grupos es que todos deben de ser iguales. Es importante destacar que esta plataforma
se basa en un algoritmo genético para formar los equipos y que para los experimentos se
hizo uso de estudiantes reales de la UPV/EHU. Los resultados experimentales fueron
positivos, demostrando que los equipos de estudiantes logran un rendimiento
significativamente superior en comparaciéon con los casos en los que los estudiantes
forman sus propios equipos.

Aunque el articulo (Shi-Jie(Gary) & Li, 2004) se enfoque en la formacién de equipos
multifuncionales en el ambito de la ingenieria, tiene una notable aportacién debido a que
este modelo incluye 3 columnas fundamentales en la idiosincrasia de un equipo: El
conocimiento multifuncional de los miembros, la capacidad de cada individuo de trabajar
enequipoy larelaciénintrapersonaldonde para descubrirel perfilde personalidad de cada
integrante se utiliza una escala tipo Myers-Briggs. Para el experimento, se utiliza una
compania de 30 trabajadores donde se hace uso de un modelo de optimizaciéon exacto
para conseguir los grupos que contengan a los trabajadores con mayor capacidad de
trabajo en equipo y mejor relacién personal. Los resultados ayudan a establecer un equipo
multifuncional eficiente. Con esto. la gerencia puede organizar equipos con miembros que
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no solo tienen experiencia en su area funcional, sino que también tienen habilidades de
trabajo en equipo y disfrutan de una buena relacién de trabajo con sus compaineros.

En cuanto a las encuestas de autopercepcion de Belbin, estas no suelen incluir la
retroalimentacidon de los compaferos para actualizar dichos roles individuales. Estas
encuestas de retroalimentacion se ven implementadas en el articulo (Juan M. Alberola,
2016). Dicha investigacién implementa el aprendizaje bayesiano para mejorar la
adecuacion de roles para la formacién de equipos heterogéneos en el aula. Para ello hace
uso de una Inteligencia Artificial (lA) iterativa, donde los primeros grupos de varios
estudiantes reales del grado de Turismo de la UPV se generan aleatoriamente basandose
en los problemas de generacion de estructuras de coalicion. Por un lado, los resultados
muestran que los estudiantes percibieron un mayor grado de cooperacion y coordinacion
en los equipos propuestos por la herramienta. Por otro lado, el experimento también
proporciona un mayor apoyo para que los estudiantes perciban las actitudes de sus
companeros de equipo como positivas.

El articulo (J. -M. Flores-Parra, 2018) también hace uso de la teoria de Belbin para la
formacion de equipos colaborativos heterogéneos con distintos roles, pero esta vez se
enfoca el modelo como un Analisis de Redes Sociales (SNA), donde se emplea un
algoritmo de Analisis de Redes (Grafos). El experimento se realizé sobre varios estudiantes
de una Universidad de México donde se compararon los resultados ofrecidos por el
algoritmo respecto a los grupos generados segun el criterio del profesor. Los resultados
obtenidos demuestran que, el profesor, teniendo en cuenta las comunidades, pudo tomar
la decision final de qué equipos formar. Segun su experiencia, pudo ajustar los equipos de
acuerdo con la teoria de Belbin. Al contrastar los grupos formados por el profesor con los
resultados encontrados utilizando SNA, se demostré que todavia es necesario mejorar
estos algoritmos para encontrar mejores equipos de trabajo en el futuro.

La mayoria de los autores hasta la fecha, realizan sus experimentos solamente con
un grupo de alumnos y no comparan las soluciones obtenidas con una amplia gama de
aproximaciones. Este no es el caso de (Yannibelli & Amandi, 2012), este articulo aborda el
problema de formar equipos de aprendizaje colaborativo teniendo en cuenta los roles de
los estudiantes y haciendo hincapié en la formacién de equipos equilibrados segun los
roles de sus miembros basandose en la teoria de Belbin. Para ello, 10 conjuntos de datos
y compara en cada uno de ellos el algoritmo genético propuesto con otros algoritmos como
la busqueda exhaustiva y el método aleatoria para verificar su efectividad. Mediante los
resultados, se observé que para cada uno de los 10 conjuntos de datos el algoritmo obtuvo
soluciones de muy buena calidad, logrando una aptitud media mayor de 8,5 en una escala
sobre 10, todo esto con tiempo de ejecucién medio mas que aceptable siendo este mayor
que 100 segundos y menor que 800 segundos.

4.2.2 Limitaciones comunes en la bibliografia TFP
académico monobjetivo

En general, al analizar los diferentes articulos sobre algoritmos de formacion de
equipos en el aula, se pueden identificar algunas limitaciones comunes en la mayoria de
ellos. Estas limitaciones sugieren areas en las que se podria mejorar la investigacion futura
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y proporcionan oportunidades para desarrollar enfoques mas completos y efectivos en la
formacion de equipos colaborativos. A continuacion, se resumen las principales
deficiencias que se observan en los articulos revisados:

1. Pocos conjuntos de datos: La mayoria de los articulos revisados utilizan un
numero limitado de conjuntos de datos en sus pruebas experimentales. Esto podria limitar
la generalizacidn de los resultados y la comprension de como los algoritmos de formacién
de equipos funcionan en diferentes contextos educativos.

2. Falta de consideracion de aptitudes técnicas: Muchos de los articulos
revisados se centran en caracteristicas individuales como rasgos de personalidad o roles,
pero no incluyen consideraciones sobre las aptitudes técnicas de los estudiantes. La
inclusion de habilidades técnicas relevantes para la materia especifica en la formacién de
equipos podria ser crucial para lograr un aprendizaje colaborativo mas efectivo vy
equilibrado.

3. Ausencia de comparaciones exhaustivas: A menudo, los articulos
revisados no comparan de manera exhaustiva los enfoques heuristicos o metaheuristicos
utilizados con otros métodos exactos o aproximados. Esta comparacion permitiria evaluar
la eficacia y eficiencia relativa de diferentes algoritmos en la formacidén de equipos. Seria
util para los investigadores incluir una evaluacién comparativa mas completa de diferentes
enfoques en futuros estudios.

4. La mayoria de los trabajos académicos abogan por tratar el problema como
un problema de un solo objetivo, aplicando ponderaciones a los objetivos y fusionandolos
en un objetivo Unico.

Sin embargo, a pesar de las ventajas del método multiobjetivo (ver seccién 3.3.1),
persiste en la literatura una llamativa ausencia de este tipo de enfoques, y la mayoria de
los trabajos optan por un conjunto dispar de factores o aspectos. Este enfoque se
considera mas adecuado en escenarios en los que los responsables de la toma de
decisiones carecen de criterios predefinidos para asignar pesos o prioridades entre varios
objetivos (Lopez-Trujillo, Rosete-Suarez, André-Ampuero, & Infante-Abreu, 2020).

En resumen, los articulos revisados presentan valiosos enfoques y contribuciones
en el campo de la formacién de equipos colaborativos en el aula. Sin embargo, es
importante reconocer las limitaciones comunes que se observan en estos estudios, como
el uso de conjuntos de datos limitados, la falta de consideracion de aptitudes técnicas, la
falta de comparaciones exhaustivas y la mayoria le dan un enfoque monobjetivo con las
desventajas citadas anteriormente. Ademas, la integracidn de rasgos personales y
relaciones interpersonales podria ser un aspecto clave a considerar en futuras
investigaciones. Abordar estas limitaciones podria conducir a un mayor desarrollo de
algoritmos mas completos y efectivos para la formacion de equipos en entornos
educativos.

El paradigma de la formacion de equipos ha experimentado un cambio significativo
hacia la adopcién de estrategias multiobjetivo, que reconocen y abordan la naturaleza
multifacéticay a menudo contradictoria de los objetivos a optimizar. Esta transicién hacia
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un enfoque multiobjetivo se sustenta en la premisa de que las decisiones relacionadas con
la formacion de equipos no deben basarse Unicamente en la optimizacién de un solo
criterio, sino que deben considerar simultaneamente multiples objetivos y restricciones. A
continuacion, se va a realizar un pequefio resumen de los principales trabajos publicados
que han aplicado el denominado enfoque multiobjetivo.

4.2.3 Revision del TFP Académico con enfoque
multiobjetivo

Dentro del marco de optimizacidon multiobjetivo para problemas TFP académicos,
los tres trabajos publicados consisten en buscar estrategia de busqueda versatil, potente
y rentable, capaz de agrupar cualquier nimero dado de alumnos precalificados con
multiples caracteristicas en cualquier numero de grupos de aprendizaje inter homogéneos
e intra heterogéneos 6ptimos.

La primera publicacion que aplica un enfoque multiobjetivo para el problema de
formacion de equipos en el aula data del ano 2018 (Garshasbi, Mohammadi, Graf, &
Garshasbi, 2019). En este articulo se aborda el problema TFP con el objetivo de agrupar a
los alumnos en 4 grupos de aprendizaje de 10 miembros cada uno, con un nivel predefinido
de homogeneidad intergrupal y heterogeneidad intragrupal. Para precalificar a los
alumnos se tuvieron en cuenta cinco caracteristicas de diferentes tipos y variaciones. Se
comparan los resultados entre un enfoque monobjetivo mediante un algoritmo evolutivo
simple y un algoritmo evolutivo multiobjetivo NSGA-Il, haciendo uso de operadores de
cruce y mutacion convencionales, como lo son el Order crossover y el Swap mutation,
respectivamente. La mayor aportacion de este trabajo es que demuestra que para el
problema que propone, el algoritmo NSGA-Il supera con creces los valores
preestablecidos para la intra-homogeneidad y la inter-heterogeneidad, mientras que el
enfoque mono objetivo algunos de los grupos propuestos no pudieron cumplir los objetivos
preestablecidos.

En (Miranda, 2020), se toman 3 objetivos a maximizar: la inter-heterogeneidad,
proponiendo una mayor igualdad entre grupos distintos; la intra-heterogeneidad
promoviendo la diversidad de estudiantes (estudiantes con caracteristicas y aptitudes
distintas) dentro de cada grupo y maximizar la empatia, de modo que los miembros de un
grupo tengan afinidad entre si. Las caracteristicas que se consideraron fueron: género,
habilidades de programacion, habilidades de interpretacion, niveles de conocimiento,
aptitudes comunicativas y capacidad de liderazgo. Se hace uso del algoritmo evolutivo
NSGA-Il con operadores de cruce y mutacién convencionales, el cual se compara con un
método exhaustivo, método aleatorio y con un algoritmo de enjambre multiobjetivo con el
propésito de demostrar la superioridad computacional del NSGA-II. Finalmente, ELmétodo
propuesto muestra un rendimiento similar al enfoque exhaustivo en instancias de tamanos
de clase inferiores (<25) pero con menos tiempo computacional. En cuanto a instancias
con tamanos de clase superiores (>30), el algoritmo NSGA-Il obtiene resultados
significativamente mejores comparandolo con los demas métodos contemplados.

El dltimo articulo referente al enfoque multiobjetivo para un TFP es (Casotti &
Krohling, 2023). Este trabajo da un enfoque bi-objetivo, intentando maximizar la cohesion
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entre los integrantes de los equipos a la vez que minimiza la discordancia entre los
integrantes. Para resolver el problema, se proponen diferentes algoritmos multiobjetivo:
NSGA-II, U-NSGA-IIl una versidon modificada para problemas con multiples objetivos (>3),
SMS-EMOA (S-Metric Selection Evolutionary Multi-Objective Algorithm) y SPEA2 (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm 2). Se realizan varios experimentos con 7 instancias
diferentes, con tamafos de 10 a 200 individuos, donde cada una de las soluciones se
compara mediante la métrica de hipervolumen. En cuanto a los resultados, no hay un claro
vencedor en términos generales. Esto afirma que no hay un algoritmo de optimizacion que
se adapte mejor que las demas en cualquier situacién, si no que la eleccién de la
herramienta a utilizar dependa de las caracteristicas especificas de cada instancia
(Wolpert & Macready, 1997).

Para finalizar con la revision bibliografica, se concede una tabla donde se resumen
las caracteristicas principales de los trabajos mencionados:

Tabla 1: Resumen de los articulos revisados

. . Real vs .. Mono vs
Referencia Inter Homo Caracteristicas ) Técnica )
simul. Multi
(Ali Babar & Si Psicolégicas Real GA Monobj.
Kitchenham, 2007)
(Ma, y otros, 2022) No’ Psicolégicasy género Real Exacto, GAy Monobj.
Greedy.
(Andrejczuk, Si Psicolégicas, técnicas  Simulado Exactoy Monobj.
Bistaffa, Blum, y género Heuristico.
Rodriguez-Aguilar,
& Sierra, 2019)
(44) Si Psicolégicas Real GA Monobj.
(Shi-Jie(Gary) & Li, No Psicolégicas Real Exacto Monobj.
2004)
(Juan M. Alberola, Intra- Psicolégicas Real |A iterativa Monobj.
2016) Heterogéneos
(J. -M. Flores-Parra, Intra- Psicolégicas Real Anélisis de Monobj.
2018) Heterogéneos Redes
(Yannibelli & Intra- Psicolégicas Simulado Exactoy GA Monobj.
Amandi, 2012) Heterogéneos
(Garshasbi, Si Psicolégicas, técnicas Simulado GA Multiobj.
Mohammadi, Graf, y género
& Garshasbi, 2019)
(Miranda, 2020) Si Psicolégicas, técnicas Real GA Multiobj.
y género
(Casotti & No Psicolégicas Simulado GA,SMS, Multiobj
Krohling, 2023). SPEA

La segunda columna de la Tabla 1 hace referencia a si los articulos en cuestion
consideran como objetivo obtener una particién de equipos inter-hetereogenea e intra-
homogenea. La tercera columna toma en consideracién las caracteristicas a tener en

" Considera la metodologia E-CARGO basada en grupos por roles, por lo que se podria
considerar la intra-heterogeneidad pero no la inter-homogeneidad.
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cuenta para la formacidn de los grupos. En cuanto a la cuarta columna, se menciona si los
datos de los alumnos con los que se realizaron los experimentos eran reales o simulados.
Las dos ultimas columnas hacen referencia a los métodos propuestos para afrontar el
problemay el enfoque elegido, respectivamente.

En definitiva, se aprecia como los algoritmos evolutivos, especificamente los
algoritmos genéticos como el NSGA-Il, presentan una buena alternativa a la hora de
resolver problemas tipo TFP multiobjetivo. Por una parte, por su sencillez, flexibilidad,
versatilidad y gran potencial para tratar una gran variedad de problemas, los algoritmos
genéticos son las técnicas de optimizacion mas populares y se aplican ampliamente en
diferentes campos de estudio. Ademas, EL NSGA-II ha logrado un rendimiento mucho
mejor en comparacion con otros optimizadores multiobjetivo restringidos en problemas
(Miranda, 2020), lo cual demuestra porque esta herramienta es tan citada en los articulos
revisados.

Como se observa en los articulos (Garshasbi, Mohammadi, Graf, & Garshasbi, 2019)
y (Miranda, 2020), dos funciones objetivo a maximizar son la inter-homogeneidad y la intra-
heterogeneidad. El problema principal de estos es que, para conseguirlo, tratan cada
caracteristica con una escala numérica para poder adaptarla indiscriminadamente en el
calculo de las distancias euclideas entre los alumnos utilizando sus caracteristicas. En
algunos casos, esto puede no resultar muy apropiado, por la escala nominal o binaria que
presentan algunas caracteristicas como podrian ser la personalidad o el género,
respectivamente. Con una formulacién y tratamiento individual de las caracteristicas
objetivo segun su naturaleza y escala se podrian lograr mejores resultados.

4.3  Aportacion del proyecto al estado del arte

Tomando en consideracién los articulos revisados en el estado del arte, las
aportaciones principales de este proyecto son:

e Consolidar en un uUnico modelo multiobjetivo ( (Andrejczuk, Bistaffa, Blum,
Rodriguez-Aguilar, & Sierra, 2019), también lo hace, pero aporta un enfoque
monobjetivo) los tres atributos fundamentales que delinean el 6ptimo desempeno
de un equipo: el equilibrio entre habilidades técnicas, perfiles psicolégicos y
diversidad de género.

e Al contrario que en (Miranda, 2020), las funciones objetivo se adaptan a la
naturaleza y escala de cada caracteristica a considerar, impulsando la inter-
homogeneidad e intra-heterogeneidad entre los equipos creados a partir de estas
3 caracteristicas.

e Proponer operadores de cruce y mutacidon personalizados, funcionales y
adaptables para otros problemas TFP.

o Demostrar la adaptabilidad del modelo propuesto a diferentes tamanos de clasey
distintas distribuciones de caracteristicas estudiantiles.

e Asimismo, se busca exhibir otros métodos menos utilizados en problemas TFP para
la optimizacién de los hiperparametros del modelo, confirmando asi la efectividad
de técnicas bayesianas de optimizacidn para ciertos hiperparametros relaciones
con el algoritmo a utilizar.
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5 Descripcion del problema

En el presente apartado se va a exponer el modelo matematico desarrollado junto a
varias definiciones para poder formular el problema TFP propuesto. Primero de todo, se
comenzara con varias definiciones previas (Seccidon 5.1) para tras ello continuar con la
formulacién matematica del problema (Seccién 5.2). Por ultimo, la seccion 5.3 se
focalizara en la definicion y formalizacion de las funciones objetivo.

Primero de todo, cabe destacar que, mediante el presente modelo, en cada una de
las 3 caracteristicas o dimensiones de los alumnos (Aptitudes técnicas, Personalidad y
balance de género) que se van a tomar en cuenta a la hora de formar los equipos, se va a
buscar un balance en cuanto a las aptitudes técnicas y la proporcién de género. En cuanto
a la distribucion de la personalidad, en esta dimensidn se intentara construir equipos lo
mas heterogéneos posibles. En términos generales, se puede decir que se buscan formar
equipos intra-heterogeneos.

Por otra parte, La propuesta de formacidon de equipos en el aula se basa en un
enfoque integral que considera las habilidades técnicas y tedricas de los estudiantes, asi
como sus perfiles psicolédgicos. Al evaluar estas dimensiones, buscamos crear equipos
equilibrados y efectivos que se complementen entre si. Un aspecto fundamental de este
modelo es garantizar el balance de género en la conformacioén de equipos. Esto no solo
promueve la diversidad de perspectivas, sino que también desafia los estereotipos de
géneroy crea un ambiente inclusivo. En términos generales, se buscara una particion justa
de los alumnos, para ello, se utilizara el termino equipos inter-homogeneos o particion
homogénea en cuanto a las caracteristicas de los equipos.

5.1 Definiciones
Definicion 1
S =1{sy,S2, ... Sp}: Conjunto de estudiantes en una clase de n
individuos.
Definicion 2
cada estudiante es una tupla que contiene los

s;=<r1,K;i,g; > - .
J AL siguientes 3 parametros.

T es un pardmetro € [0,1] relacionado con las aptitudes
técnicas del estudiante.

es una tupla de personalidad. Ver seccién 5.3.2 Medicion
de la divergencia de psicolégica.
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gj género del estudiante € { hombre, mujer}.

Definicion 3

subconjunto de estudiantes denominado equipo.

ti C S: . . .
Siendo |¢; | el tamafio del equipo.

Los equipos son disjuntos. Esto es, un alumno solamente puede pertenecer a un
solo grupo.

A pesar de la posibilidad de que el modelo desarrollado pudiera manejar con
precision el proceso de formacidon de grupos inter-homogéneos e intra-heterogéneos
considerando diferentes numeros de alumnos en grupos distintos, en este trabajo se puso
en practica la agrupacion de miembros en grupos de aprendizaje del mismo tamanho.
Ademas, los tamanos de los equipos se fijan previamente:

Definicion 4

l: tamano de equipo requerido para obtener una solucion
factible.

Segun (Gaviola, Atanda, Howard, & Yuet, 2019) describe el tamafo ideal de los
equipos como de cuatro a siete personas para promover una mayor participacion de los
estudiantes y mejorar la experiencia global, por lo que en nuestro caso el tamano de los
equipos se ha prefijado a4 (I = 4).

Podemos presentar el conjunto de todos los equipos candidatos tomando en cuenta
las definiciones previamente expuestas:

Definiciéon 5

T ={ty,ty, ..., t; }: Conjunto de todos los equipos factibles. Siendo T un
subconjunto de todas las combinaciones posibles de S.

Definicién 6

Cn T Una soluciéon C,,; es una particion de un conjunto S de
estudiantes en grupos t; el cual puede ser una solucion factible
del problema. Se define un conjunto factible como Vi,j (i #
jtin ti = @; Uty =S§,Vt; € Cp,. El tamaiio de C,|C| esta
restringido al nimero de alumnos que se requiere en cada
equipo, en este caso 4.

Definicion 7

D ={C,,Cy, ...,Cpp} Espacio de todas las soluciones factibles C,, del
problema.
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5.2 Modelo de optimizacidn
Variables

1 el equipo i se va a utilizar

[ = | —
0 si 10 i=1{1,2,..,4/(n - 4)}

é;: variable binaria {

siendo n el tamafio de la clase.

Funciones objetivo

f1(C): D = R: funcidn de aptitud técnica correspondiente a la particion C,,.
f2(Cr): D = R :funcién de indice de Personalidad correspondiente a la particion Cp,.

f3(Cn): D = R: funcion balance de género correspondiente a la particién C,,.

Max f1(Cn), f2(Cr), f3(Crm) M

Restricciones:

z 6i=1,' j=1,...,Tl 2)

t€T,s €EL;

Mediante (2) se asegura que cada alumno solamente puede estar representado en
uno y solo uno de los equipos de una solucion factible C,,,. Debido a esto, una solucion
factible C,, va a estar compuesto por una cantidad de equipos t; igual a |C| donde el

numero de equipos de la particidn se calcula mediante la divisién entre el numero de

. _ S
estudiantes de esa aula |S| entre el tamafio de los grupos |t;]: |C| = H En este caso, se ha
i

fijlado |t;] = 4; |c| = £l

5.3 Formalizacién de las funciones objetivo

La medicion de las 3 funciones objetivo que se quieren maximizar se realiza a 2
escalas. Primero, para cada funcién, se explicara la metodologia empleada para el calculo
de las aptitudes para un equipo t; , y posteriormente se procedera a explicar el calculo de
cada aptitud para una particion C,,, teniendo en cuenta las aptitudes de los equipos que
conforman esa particion.

5.3.1 Medicion de la aptitud técnica

Segun (Bekele, 2006), combinar estudiantes con distintos niveles de rendimiento
académico impacta positivamente tanto en el aprendizaje de los estudiantes de bajo
rendimiento como en los estudiantes con altos grados de rendimiento académico.
Considerando lo anterior, se define un grupo balanceado en cuanto al nivel técnico como
aqueldonde sus integrantes tienen niveles muy diversos en cuanto a conocimiento técnico
y rendimiento.
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Con este enfoque, se presenta el vector R, el cual recopila los parametros r;
asociados a el rendimiento académico de cada uno de los estudiantes del aula:

Definicion 8

R=<r,r,. m> Es un vector que contiene el rendimiento técnico de

los n estudiantes del aula. También se define R(s;)_ _,
jELi

como el vector que contiene las aptitudes técnicas de los 4
estudiantes s; del grupo ¢;.

En este contexto, un grupo balanceado técnicamente debe incluir alumnos con
puntuaciones técnicas bajas, medias y altas. Segun (Bekele, 2006), esto se puede medir
mediante un indice que denomina “Goodness of Heterogenity” o “Bondad de
heterogeneidad”.

La métrica que evalua la calidad de la heterogeneidad (GH) se basaenlaideade que,
en un grupo con diversidad suficiente, una vez que se han identificado las puntuaciones
mas altas y bajas de los estudiantes, se espera que las puntuaciones de los demas
estudiantes se encuentren en el punto intermedio entre estos extremos. En esta situacion,
la discrepancia absoluta entre la diferencia promedio (AD) y las puntuaciones de los demas
estudiantes es minima (Bekele, 2006).

Para calcular la métrica de GH para un equipo, se sigue este procedimiento.
Tomamos AD como el promedio de las puntuaciones técnicas mas altas y bajas de los
estudiantes en el grupo i-ésimo.

max (R (Sj))s,-eti —min (R (Sj))

2

ir€t; 8
Sj it € Cpy (8)

AD(ti) =
Y,
max(R(sj))sjeti — min(R(sj))sjEti

1+ 3

GH(t;) = i € Gy (9)

ADi - T(j)sjeti

Donde TWs.cp» SON las puntuaciones tecnicas de los dos estudiantes del grupo t;,
j=ti

excluyendo a los alumnos con la puntuacién mas baja del grupo y el alumno con
puntuaciéon mas alta.

Solamente queda definir el nivel de aptitud técnica a nivel de particidon o conjunto
total de equipos formados, donde se busca la homogeneidad entre los grupos en términos
de GH(t;).Con dicho objetivo, se hace uso del producto Bernoulli-Nash (Nash, 1950) para
medir el valor sinérgico de una particion de equipos, lo que da valores mas altos a las
particiones justas en comparacién con otras funciones como la suma:

i
ATy = | [enees tie e
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5.3.2 Medicion de la divergencia de psicoldgica

Tomando como referencia el articulo (Sanchez-Anguix, Alberola, Del Val, Palomares,
& Teruel, 2023), se observa como en los experimentos realizados, los alumnos se sienten
mas satisfechos con las experiencia y dinamica del equipo cuando se emplea la teoria
MBTI para formar los grupos ante la teoria de roles de Belbin. Sin embargo, la teoria MBTI
ha podido resultar més eficaz puesto que la composicién de los perfiles psicoldgicos
dentro de la clase estaba mas equilibrada segun MBTI que la teoria de Belbin. Aun asi,
teniendo en cuenta que es mas probable que se la composicién dentro de MBTIl sea mas
equilibrada, sera este el indice a utilizar para medir el nivel de divergencia respecto a la
personalidad de los equipos en este modelo.

El indicador Myers-Briggs o inventario tipolégico de Myers-Briggs, -MBTI por sus
siglas en inglés— es un cuestionario que evalua como las personas perciben el entorno y
toman decisiones (Briggs Myers, . McCaulley, Quenk, & Hammer, 1985).

La prueba utiliza cuatro escalas, llamadas dicotomias, definidas como pares
opuestos entre ocho categorias:

e Introversion-Extraversién: Como enfocan su atencidn u obtienen su energia.
e Sensacién-Intuicion: Cémo perciben o toman la informacion.
e Pensamiento-Sentimiento: Cémo prefieren tomar decisiones.
e Juicio-Percepcion: Como se orientan hacia el mundo exterior.

Cada categoria es simbolizada por una letra, de modo que el resultado se muestra
con una combinacidén de cuatro letras, de entre las dieciséis posibles, que pretende definir
la personalidad del sujeto.

El propésito de aplicar este indice es lograr heterogeneidad en el equipo en relacién
con las distintas mediciones empleadas en el test Myer-Briggs. El test MBTI asigna un tipo
distinto para cada una de las cuatro dimensiones. Dado que cada dimensién tiene
exactamente dos rasgos opuestos, podemos afirmar que la dimensidn k tiene dos posibles
rasgos asignados, conocidos como k; Yy k, , respectivamente. Se representa a
continuacion el vector de personalidad asociado a cada estudiante j:

Definicién 9

Kj=<ky, ky, k3, kq > Es un vector asignado a un alumno que contiene el
rasgo asignado en cada una de las 4 dimensiones de
personalidad definidas por el test MBTI.

Establecemos una funcion binaria yy (s;, k; ) que devuelve 1 cuando al estudiante s;
se le ha asignado el rasgo k; a través del test MBTI en la dimensidn k. Posteriormente,
definimos la puntuacion obtenida por un equipo t; en una dimensién k de la siguiente
manera:

Definicion 10
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0 si 3k, z ]/k(Sj,kl) = |t;l

; Sj€t;
Indice de divergencia Pu(t) =
k\‘ti) — i . =
psicolégica por perfil k 1si3k, Z vie(si k) = 1
. SjEL;
MTBI: Py 2 si 3k, en otro caso

Tras obtener el indice para cada perfil dentro de los 4 posibles perfiles de MBTI,
aunamos todos estos en el indice de divergencia psicolédgica o indice de Personalidad,
definido a continuacion:

Definicion 11

|

4
indice de P(t) == X Z P (t)
Personalidad: P(t;) k=1

La funcion devuelve un valor de 1 cuando existe una diversidad de rasgos en cada
dimension del MBTI, y devuelve un valor de 0 cuando todos los miembros del equipo tienen
la misma personalidad segun el MBTI, llevando a cabo el propdsito de intentar conseguir
equipos con una composicién heterogénea a lo que respecta el MBTI.

Siguiendo el ejemplo de la aptitud técnica a nivel de aula, para el nivel de divergencia
psicolégica se utiliza el mismo método, multiplicando el P(t;) de todos los equipos para
obtener la medida global:

AT = | [P

5.3.3 Medicion del balance de género

Por ultimo, tomaremos de referencia el articulo (Bekele, 2006), donde se calcula el
nivel de balance de género de un equipo de la siguiente manera:

Definicion 12

BE(t;) = sin(nh(ti)): Es la funcién que calcula el balance absoluto de
género dentro de un equipo propuesto por (Shi-Jie(Gary) &
Li, 2004).
. . , ., _ m(ti)
mide la preferencia por el balance de género. La funcion u(t;) = ) +h(tD da como

resultado la proporcidn de mujeres en un equipo considerando el niumero de mujeres
(m(t;)) y hombres (h(t;)). Un equipo t; estd perfectamente equilibrado en términos de
género si m(t;) = h(t;),y, por lo tanto, u(t;) = 1/2y sin (u(t;)) = 1. Se Observa que
cuando el numero de mujeres y hombres es igual, se sigue que u(t;)) = 1/
2 ysin (u(t;)) = 1.Eneste caso, decimos que un equipo esta perfectamente equilibrado.
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No obstante, muchas veces se da el caso de que la composicién de las clases en
cuanto a género en muchas carreras universitarias no esta equilibrada, tomando funcidn
u(t;) en estos casos valores cerca del 0 o cerca del 1. Es por esto por lo que, se propone
modificar la propuesta de (S. Liu, 2013) para lograr que la proporcién de cada género en un
equipo se asemeje lo maximo posible a la proporciéon de género en el aula:

Definiciéon 13
|Uauia — u(t;)| Es la funcién que calcula el balance de

max (Uguia »1 — Hauia) género segun la proporcion global delaula dentro
de un equipo propuesto.

BE(t) =1-

En esta funcién, estamos calculando la diferencia absoluta entre la proporcion de

género en el equipo u(t;) y la proporcion de género en el aula u Luego, dividimos esta

aula*®

diferencia por el maximo entre la proporcion en el aula globaly su complemento (1-x,,, ).
Esto escalard la diferencia de manera que el valor maximo de diferencia posible entre la
proporcion del aula y del grupo devuelva un valor de 0 en la funcién. Si las proporciones

son idénticas, la funcién devolvera un valor de 1.
A nivel global, aplicaremos el mismo método que en las otras dos dimensiones:
Definicion 14

L Es la funcidon que calcula el balance de
BE(Cp) = 1_[ BE(t;) género para una particion factible de equipos C,,
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6 Diseno e implementacion del algoritmo
genético

En esta seccion se presenta como se ha adaptado el problema para poder
desarrollary obtener soluciones mediante el algoritmo Genético NSGA-II. En primer lugar,
la seccidon 6.1 comprende la adaptacion de la formulacién matematica del modelo
(variables, funciones objetivo, restricciones) al ambito de la programacion. Esto es, como
se adapta el modelo matematico y el algoritmo genético para obtener soluciones viables
para el problema TFP propuesto. En los apartados 6.2, 6.3 y 6.4 se explica el
funcionamiento de los operadores de seleccidn, cruce y mutacidon propuestos para el
algoritmo NSGA-II. Por ultimo, en el apartado 6.5 se referencian las principales librerias de
Python? utilizadas para el desarrollo del proyecto.

6.1 Codificacion de las variables y soluciones

Todos los Algoritmos Genéticos se inicializan codificando las variables de entrada en
una estructura similar a un cromosoma que se asemeja a una solucién potencial para el
problema en estudio. Los cromosomas, como cadenas bien organizadas, estan
compuestos por genes conectados de manera inteligente y transfiriendo la informacién
genética. Cada cromosoma, como un genotipo, representa virtualmente un objeto fisico
como su correspondiente fenotipo (Garshasbi, Mohammadi, Graf, & Garshasbi, 2019).

Dado que agrupar un numero dado de aprendices en un numero predefinido de
grupos 6ptimos de aprendizaje inter-homogéneos e intra-heterogéneos es el foco principal
de este estudio, se disefa una estructura similar a un cromosoma apropiada en la que
cada aprendiz ocupa una posicidn unica (es decir, un gen). Mediante la siguiente figura se
representa un ejemplo de una clase de 40 alumnos para una solucién (cromosoma):

s40 |sl12 |sO1 |[s25 |sO7 |s29 |sO8 |s15 | .. s23 |s39 [s37 |s19

Figura 12: Representacion de un cromosoma [Elaboracion propia]

A este tipo de codificacion Order-Based Encoding (Sen & Dutta, 2000), puesto que se
basa en una permutacion de una lista de numeros enteros. Cada gen representa el indice
de un alumno, los cuales se dividen en equipos de cuatro (cada uno representado con un
color diferente).

Teniendo en cuenta la estructura de almacenamiento de datos definida, el objetivo
principal en la formacién 6ptima de grupos es manipular el orden/posicion de los
estudiantes en los cromosomas. A cada aprendiz se le permite ocupar solo una posicién
dentro del cromosoma en cualquier iteracidon y puede cambiar la posicidon basandose en
las decisiones dictadas por los operadores genéticos. (Garshasbi, Mohammadi, Graf, &
Garshasbi, 2019).

2 Python, https://www.python.org/doc/, accedido el 17 de junio de 2024
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Es importante recalcar que, teniendo en cuenta la definicién de las funciones
objetivo que se van a explicar en la siguiente seccion, el orden/posicion de los alumnos en
un equipo previamente formado es irrelevante. En la siguiente figura podemos observar
que el “Equipo A” y el “equipo B” van a resultar en los mismos fitness en las 3 dimensiones

definidas.
“EQUIPO A” “EQUIPO B”
s40 s12 s01 s25 s25 s01 |s12 | s40
fi=a, f2=8, fa=v f1=a, f2=8 fla=v

Figura 13: Ejemplo orden/posicion intragrupo [Elaboracion propia]

Consecuentemente, a nivel solucion (C,,), el orden/posicion de los distintos equipos
también es irrelevante, exponiendo un ejemplo similar al de la anterior figura mediante la
Figura 13:

Solucidén 1: Fithess =«

s01 s02 | s03 | s04

Solucion 2: Fithess=a

s02 | s01 s03 | s04

Figura 14: Ejemplo de dos particiones con el mismo fitness [Elaboracion propia]

Como se aprecia, la posicion de los alumnos a nivel equipo es irrelevante como lo es
la posicién de los equipos a nivel solucién, puesto que la solucién 1 obtiene el mismo
Fitness que la solucion 2.

Este tipo de codificacién tiene ciertos inconvenientes como pueden ser las
redundancias en las distintas soluciones de la poblacién como los ejemplos que se han
expuesto. Sin embargo, se ha optado por dicha codificacién puesto que es cémoda para
trabajar con ella y permite una facil y diversa aplicacién de los operadores de cruce y
mutacién debido a que Este tipo de codificacidon permite el uso de operadores sencillos de
permutacion, obteniendo siempre soluciones que son factibles (en el caso general) (Sen &
Dutta, 2000).

6.2 Operador de selecciéon

El operador de seleccion el cual sera responsable de elegir que individuos de la
poblacién pasaran a formar nuevos individuos mediante el cruce es el Ranking mediante
Torneo binario, originalmente propuesto en (Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002).

Como los individuos del grupo de cruce son aquellos cuyos genes heredara la
siguiente generacion, es deseable que el grupo de cruce esté compuesto por individuos
"buenos", de ahi viene el término “elitista”. Un mecanismo de seleccién en los GA es
simplemente un proceso que favorece la seleccion de los mejores individuos de la
poblacién para el pool de apareamiento. La presion de seleccién es el grado en que se
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favorece a los mejores individuos: cuanto mayor es la presién de seleccién, més se
favorece a los mejores individuos (Miller & Goldberg, 1995).

Esta presién de seleccion impulsa al GA a mejorar la aptitud de la poblacion en las
generaciones sucesivas. La tasa de convergencia de un AG viene determinada en gran
medida por la presidn de seleccidn, ya que, a mayor presion de seleccién, mayor tasa de
convergencia. Sin embargo, si la presidon de seleccion es demasiado baja, la tasa de
convergencia sera lenta y el AG tardara innecesariamente mas tiempo en encontrar la
solucién d6ptima. Si la presion de seleccidon es demasiado alta, aumenta la probabilidad de
que el AG converja prematuramente a una solucidn incorrecta (subdptima) (Miller &
Goldberg, 1995).

La seleccion por torneo binario proporciona presién de selecciéon mediante la
comparacioén a pares de la poblacién. Este operador se basa en lo siguiente:

1. Mientras que el tamafo de la poblacién no sea 2N:

2. Seescogen aleatoriamente dos individuos de la poblacién actual.

3. El mejor individuo segun el operador Crowded-comparison pasa a formar
parte del grupo de cruce

Dicho grupo de cruce, formado por los ganadores del torneo, tiene una aptitud media
superior a la aptitud media de la poblacion. Esta diferencia de aptitud proporciona la
presion de seleccion, que impulsa al GA a mejorar la aptitud de cada generacién sucesiva
(Deb, Pratap, Agarwal, & Meyarivan, 2002).

6.3 Operador de cruce personalizado

Como bien se ha mencionado anteriormente, el operador de cruce se aplica para
conseguir resultados prometedores en la poblacién de soluciones combinando y
alterando el cédigo genético de las soluciones poblacionales.

Con el objetivo de obtener resultados superiores a los de un algoritmo NSGA-II
estandar, se propone un operador de cruce personalizado. Este operador pretende
adaptarse a la estructura y aprovechar la naturaleza de la codificacion elegida para
representar los individuos (cromosoma).

Teniendo en cuenta que las soluciones son una lista permutada de los indices de los
alumnos de clase y que, la posicidn relativa que toma un gen en la solucién no es relevante
ni tampoco lo son los genes adyacentes a este, realmente lo importante es que alumnos
comparten el mismo equipo, sin tomar en cuenta su posicion relativa dentro de este. Por
esta misma razdn, el cruce deberia de considerar la preservacion de los equipos con una
mayor aptitud, para asi conseguir hijos potencialmente mejores.

Aun asi, resulta interesante introducir cierta aleatoriedad en este proceso, para que
eloperador no solamente elija los mejores equipos de ambos padres, lo que podria resultar
en soluciones ciertamente sesgadas. Para ello, se propone elegir los equipos a heredar
mediante la introduccién de un operador de Seleccion por ruleta proporcional al fitness.
Asignando asi una probabilidad de eleccién proporcional al fitness de los equipos
candidatos.
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Antes de presentar el pseudocddigo para el operador de cruce personalizado, se
anticipan ciertas definiciones necesarias para el entendimiento de este:

- H:Elcruce hace uso de dos padres para generar un hijo (H).

- Cpy C,:Individuos seleccionados para el cruce.

- Q =Vt UVt € Cp,ty € Cyyr: es el conjunto de los equipos pertenecientes a
Cm Y Cin-

- E) = {f1i, foi, f3i) yF_l; =(f;", f2i', f3i): Fitness multiobjetivo 17{ y FT:respectivos a
dos equipos cualquiera del conjunto Q.

Tomando en consideracidon todos los aspectos mencionados anteriormente, se
presenta el pseudocddigo para el operador de cruce personalizado que se ha desarrollado:

1 1 1 i ; vt _obieti i
1 ﬁ:gflm ® ngnz ® ngm 2t € Gy Se convierten los fitness t; y t; de en mono-objetivo mediante la

suma ponderada equitativa de las 3 dimensiones (f,, f ).

1 1 1
fz"=§flm" x §j\€2mr X gfﬂm" ty €Cy

2 Para cada equipo en Q:

_ fi Se calcula la probabilidad de un equipo j perteneciente a Q de
Pi= EfeQ f ser seleccionado para pertenecer al hijo siendo dicha
probabilidad proporcional a su fitness.

3 Se transforman dichas probabilidades. para que estas sean acumulativas p"),- ,enelintervalo [0,1].

Mientras H no tenga la misma longitud que los padres Cp, y Cry:
Se calcula un numero aleatorio (a) en elintervalo [0,1].
Se selecciona el equipo asociado al intervalo donde caiga el numero a.

El equipo seleccionado no puede volver a ser elegido.

o - o

Todos los alumnos repetidos en H son reemplazados aleatoriamente por un alumno que no se encuentre en dicha
solucidn.

Figura 15: Pseudocddigo del operador de cruce personalizado
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En la siguiente figura se muestra un ejemplo de el funcionamiento del operador de

cruce:
PADRE 1
Equipo A: f; =1 Equipo B: fz = 0,66 Equipo C: fr = 0,33
‘ PADRE 2 ‘
EquipoD: fp = 0,5 EquipoE: f = 0,9 Equipo F: fr = 0,33
Equipos Probabilidad
pretendientes seleccion
1 27%
0,8 24%
0,66 18%
0,33 9%
0,33 9%

Iteraciéom 1

e

Itaracién 2

lteracion 3

T,

e |

Solucién final

L] 5 2 1z 1 3 2 1w n

Figura 16: Ejemplo del proceso de cruce personalizado

En Figura 16, se identifican dos individuos denominados “Padre 1” y “Padre 2”, los
cuales representan dos formas distintas de repartir en equipos de 4 integrantes una clase
de 12 alumnos. Dichos padres servirdan como ejemplo explicativo del operador de cruce
personalizado.
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En el Padre 1, los equipos se identifican con las letras “A”, “B” y “C, mientras que,
en el Padre 2, los equipos se identifican con las letras “D”, “E” y “F”. Cada equipo tiene su
fitness asociado, el cual se denomina f,, siendo x la letra identificativa de cada equipo.

Segun dicho fitness, a cada equipo se le adjudica una probabilidad de pertenencia a
la solucién, la cual es proporcional a su fitness entre el total de todos los fitness.

En la iteracidon 1 observamos que el equipo “A” es el primer equipo elegido para
formar parte de la solucion. Esto no es muy sorprendente puesto que era el equipo con
mayor probabilidad de aparicion.

En laiteracidon 2y 3 se escogen los equipos “D”y “F”. Como se aprecia, en estos dos
nuevos equipos introducidos en los hijos hay alumnos que aparecen una segunda vez, los
cuales se muestran en rojo (2,4 y 12). Para que la solucion sea valida estos alumnos
repetidos se cambian aleatoriamente por el indice de otros alumnos que no estén
presentes en la permutacion, como son (7,8 y 6) respectivamente.

Mediante este simple ejemplo de una clase de 12 alumnos, se muestra el
funcionamiento del operador de cruce personalizado para obtener un hijo mediante el
cruce de 2 alumnos, obteniendo una nueva solucién factible.

6.4 Operador de mutacioén personalizado

El operador de mutacién aumenta la diversidad de las soluciones y ayuda al
algoritmo a escapar de los minimos locales al cambiar uno o mas genes de un cromosoma
por valores aleatorios. La mutacién se realiza mediante un hiperparametro «a, llamada
probabilidad de mutacidon. Para cada solucién de la poblacion se genera un valor aleatorio
r € [0,1]: r < a, entonces se realiza la mutacion (Esgario, Egias da Silva, & Krohling,
2019).

Al igual que el cruce, con intencidén de mejorar la capacidad de convergencia del
algoritmo NSGA-II, se propone un operador de mutacidon que aproveche la estructura por
equipos. El operador de mutacién consiste en los siguiente:

1 Se elige un numero entero f§ aleatorio, talque 1 < f < Ngguipos -

2 Se escogen [ equipos al azar los cuales se eliminan de la solucion.

3 Se genera una permutacion aLeatDri.a haciendo uso de los alumnos
pertenecientes a los equipos seleccionados.

4 Se introduce esta permutacion aleatoria a la solucion.

Figura 17: Pseudocédigo del operador de mutacion personalizado
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Se ilustra a continuaciéon un ejemplo para facilitar la comprensién del proceso de
mutacion:

SOLUCION j

Se genera f§: B = 2, escoger 2 equipos aleatoriamente

20 16 9 3 5 18 13 11

Permutamos aleatoriamente los dos equipos escogidos

Introducimos los dos equipos nuevos en la solucién original

Figura 18: Ejemplo del proceso de mutacion personalizado

En la Figura 18, se aprecia que el numero aleatorio generado es § = 2, mediante el
cual se procede a elegir dos equipos aleatoriamente. Estos equipos son los conformados
por los alumnos [20,16,9, 3] por una parte y [5,18,13,11] por otra. Dichos alumnos se
guardan en un vector el cual se permuta aleatoriamente para obtener dos equipos
diferentes a los originales: [20,11,16,13]y [3, 18,9, 5]. Estos nuevos equipos reemplazan
a los equipos originales para formar un nuevo individuo.

6.5 Software utilizado

El desarrollo del algoritmo y la posterior experimentacidn se han realizado mediante
el lenguaje de programacion Python. A grandes rasgos, las dos librerias que se han
empleado para llevar a cabo el trabajo han sido la libreria NumPy® y Pymoo*.

NumPy es uno de los paquetes fundamentales para la computacién cientifica en
Python. Es una biblioteca de Python que proporciona un objeto de matriz
multidimensional, varios objetos derivados (como matrices con mascaras), y una variedad
de rutinas para operaciones rapidas en matrices, incluyendo operaciones matematicas,
logicas, manipulacién de forma, ordenamiento, seleccién, entrada/salida, algebra lineal
béasica, operaciones estadisticas basicas, simulacion aleatoria y mucho mas (Harris, y
otros, 2020).

En cuanto a Pymoo (abrevacion de Python Multiobjective Optimization), es una de
las librerias mas novedosas en cuanto a programacién multiobjetivo. Este marco de
trabajo ofrece una inmensa cantidad de algoritmos de optimizacién tanto para objetivos
Unicos como multiobjetivo, y muchas mas caracteristicas relacionadas con la
optimizaciéon multiobjetivo, como visualizaciény toma de decisiones (Blank & Deb, 2020).

Cabe mencionar, que para la optimizacion de hiperparametros, se ha optado por la
libreria Optuna®. Optuna es un marco de software de optimizacidon automatica de
hiperparametros, especialmente disefiado para el aprendizaje automatico. El cédigo

8 NumPy, https://numpy.org/, accedido el 17 de junio de 2024.
4 Pymoo, https://pymoo.org/, accedido el 17 de junio de 2024.
5 Optuna, https://optuna.org/, accedido el 17 de junio de 2024.
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escrito con Optuna goza de un gran modularidad, y cualquier usuario puede construir
dindmicamente los espacios de busqueda para sus hiperparametros (Akiba, Sano, Yanase,
Ohta, & Koyama, 2019).
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7 Experimentacion

Este apartado comprende el disefio y resultados de las pruebas realizadas sobre las
soluciones implementadas. Cabe destacar que la experimentacion se ha llevado a cabo a
pequena escala, ya que el proyecto se ha desarrollado de forma totalmente remota,
utilizando un ordenador personal. Por esta razén, no ha sido posible disponer de un equipo
de altorendimiento. En 7.1 se describe el conjunto de datos del que se parte, las instancias
de problemas generadas a partir de este y algunas condiciones generales de todos los
experimentos. En 7.2 se muestra el proceso y los resultados obtenidos para la
optimizacion general de los hiperparametros de cruce y mutacién. Por ultimo, en el
subapartado 7.3 se establecen los objetivos a demostrar en la experimentacion, se
describen los métodos que se van a utilizar y su razén, como se han disefiado los
experimentos y su posterior analisis.

7.1 Creacidn de instancias

En los proyectos de investigacion en optimizacion es habitual la creacion de
instancias de problemas para probar como los solvers o algoritmos de optimizacién
disefados proceden a su resoluciéon y poder medir el rendimiento de estos. El objetivo en
esta seccion sera describir la manera en que se han creado instancias de problemas que
permitan posteriormente evaluar las soluciones aportadas en este trabajo.

Partiendo de la base de que el modelo contiene 3 funciones objetivo relacionados
con la personalidad segun la prueba Myers-Briggs, la puntuacién técnica o calificaciones
académicas de los alumnosy la proporcién de género del aula, se requiere de un conjunto
de datos que represente dichas caracteristicas de los alumnos.

Por un lado, para los datos relacionados con los rasgos de personalidad segun la
prueba MBTI, se parte conjunto de datos anonimizado formado por un total de 267 alumnos
del grado de Turismo en la Universidad Politécnica de Valencia, datos que han sido
recogidos desde los cursos académicos comprendidos entre 2014-2015 hasta 2018-2019
y que contienen los resultados de la aplicacion de las MBTI. Originalmente estos datos se
utilizaron para los experimentos del articulo de Sanchez-Anguix, Victor, et al. (Sanchez-
Anguix, Alberola, Del Val, Palomares, & Teruel, 2023).

Por otro lado, los datos relacionados con las puntuaciones técnicas de los alumnos
y su género han sido simulados con el objetivo de crear 6 tipos de aula diferentes con las
que probar los métodos propuestos. Se han intentado simular los datos reales de una
clase universitaria convencional. Concretamente, se han generado 2 distribuciones
diferentes para la puntuacion técnica de la clase y otras dos para la distribucién de género,
con un tamafio de poblacion n = 267 . En la siguiente tabla se describen los datos
simulados:
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Tabla 2: Datos simulados para las puntuaciones técnicas y el género de los alumnos

Datos N -
. Descripcion Estadisticos
simulados
Distribucion bimodal:70% datos generados e 0.5
R1 mediante la primera distribucion normaly 30% | 1~ 8. 191 _1 '
= 0,0, =
con la segunda distribucién normal H2 2
R2 Distribucion normal u=7,0=2
G1 muestras binarias % género 1: 0.7
G2 muestras binarias % género 1: 0.9

Los datos relacionados con las puntuaciones técnicas R comprenden entre los
valores 0y 10. Por esclarecer las dudas que puedan surgir con la primera distribucién R1,
Los datos de R1 se han generado mediante la unién de dos distribuciones normales, donde
el 70% de los datos proviene de una distribuciéon de media y; = 5.5 ydesviacién tipicag; =
0.5. La segunda distribucién, equivalente al 30% de los individuos, proviene de una
distribucion normal de media u, = 8 y desviacion tipica g, = 1. A continuacioén, se
muestra el histograma del conjunto de datos R1 (267 alumnos):

Histograma R11

— =3 5.60

30 —

Frecuencia
N
=3

H
G

10 4

1l el Lol

5 6 7 8 9 10
Notas

Figura 19: Histograma ilustrativo del conjunto de datos R1 [267 alumnos]

Ya expuesto el conjunto de datos con el que se va a trabajar, se pasa a la puesta a
punto del modelo propuesto mediante la optimizacion de dos de sus hiperparametros.

Una vez definidos los conjuntos de datos a utilizar para cada funcién objetivo, se
exponen en la siguiente tabla las combinaciones realizadas entre si para generar los 6 tipos
de clase:
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Tabla 3: Tipos de clase generadas para la experimentacion

Tipo de aula N° alumnos R K G
1 40 R1 K G1
2 40 R1 K G2
3 52 R1 K G1
4 52 R2 K G2
5 60 R2 K G1
6 60 R2 K G2

Las instancias generadas a partir de los tipos de aulas expuestas en la Tabla 3 se van
a especificar en los apartados 7.2y 7.3.

7.2 Puesta a punto

En primer lugar, se detalla el procedimiento para la obtencién de los
hiperparametros principales del algoritmo genético para su mejor rendimiento.

7.2.1Definicidon de hiperparametro

Los hiperparametros de un modelo de optimizacion se pueden definir como las
variables de la configuracién de un algoritmo que incurren directamente en el rendimiento
y resultados esperados.

Dar con la combinacién de hiperparametros éptima para un modelo de optimizacién
resulta ser un reto complicado. Ademas, la eficacia de un modelo de optimizacion bajo un
conjunto de hiperparametros puede variar drasticamente al alterar la configuracion de los
hiperparametros.

Para resolver estos problemas, recurrimos al ajuste u optimizacién de
hiperparametros. El proceso general es el siguiente (James &Y., 2012):

e Seleccionar los hiperparametros a sintonizar, en el problema presente,
realmente solo interesa optimizar las probabilidades de mutacién y cruce, ya
que, como es obvio un mayor tamafo de poblacién o generaciones siempre
concluira en mejores resultados.

54
01 de julio de 2024



e Especificar un intervalo de valores aceptables para los hiperpardmetros
especificados. Por ejemplo, para una tasa de mutacion, al ser una probabilidad
se especifican los valores que puede tomar dentro delintervalo R € [0,1].

e Se entrenan varios modelos correspondientes a cada una de las diferentes
configuraciones de hiperparametros resultantes de los dos pasos anteriores.

e Seleccionar el modelo que mejor funcione del conjunto de modelos
entrenados.

Concretamente, en los algoritmos evolutivos, dos de los hiperparametros mas
influyentes en términos de rendimiento son la probabilidad de cruce y la probabilidad de
mutacion. Las buenas practicas para definir estas tasas se han discutido en la literatura
(De Jong, 1975) (Schaffer, Caruana, Eshelman, & Das, 1989), y los parametros para las
tasas de cruce y mutacion se han explorado mas a fondo (Xarn Retired, Macnish, Vijayan,
Turlach, & Gupta, 2004). Los valores sugeridos, por lo general, se situan entre 0,6 y 0,8.
Para la mutacion, los valores tipicos no son superiores a 0,1.

Los métodos mdas comunes en la optimizaciéon de hiperparametros son los
denominados Grid Search o Busqueda de Rejilla y Random Search o Busqueda Aleatoria
(Daves, 2023) Por una parte, En la Busqueda de Rejilla primero definimos una cuadricula o
rejilla que contiene la lista de hiperparametros junto con una lista de valores aceptables
que queremos gue pruebe el proceso de busqueda. Un ejemplo de este método, enelcaso
de tener 3 hiperparametros donde cada uno puede tomar 4 valores, seria ejecutar un total
de 4x4x4=64 modelos diferentes, probando con todas las combinaciones posibles. Se
optaria asi por el modelo que mejores resultados diese, estableciendo esa configuracion
como la predeterminada.

En Random Search, en lugar de definir una cuadricula de valores para los
hiperparametros, especificamos una distribucién de la que se podrian muestrear los
valores aceptables. La principal diferencia entre la Random Searchy la Grid Search es que,
en lugar de probar todas las combinaciones posibles de hiperparametros, cada
combinacion de hiperparametros se muestrea aleatoriamente y los valores de los
hiperparametros proceden de la distribucién que especificamos al principio del proceso
de busqueda aleatoria (Daves, 2023).

Como se puede llegar a deducir, estos métodos tradicionales tienen claro
inconvenientes (James &Y., 2012).

- La Busqueda Aleatoria muestrea los hiperparametros uniformemente al azar, lo
que puede llevar a una exploracion ineficiente, especialmente en espacios de alta
dimension. La busqueda de Rejilla, por su parte, muestrea los hiperpardmetros en
una rejilla, lo que puede hacer que se pierdan regiones importantes del espacio,
especialmente si el tamano de la rejilla es bajo.

- Requieren de un gran numero de evaluaciones para encontrar buenas
configuraciones de hiperparametros, especialmente en espacios de alta
dimension. No aprovechan la informacién de evaluaciones anteriores para guiar la
busqueda, lo que se traduce en una escasa eficiencia de la muestra.
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- La busqueda de Rejilla se vuelve costosa y poco practica en espacios de altas
dimensiones debido al aumento exponencial del nimero de valores. La busqueda
aleatoria también puede sufrir de ineficiencia computacional en tales espacios
porque requiere un gran numero de muestras aleatorias para explorar
adecuadamente el espacio.

- No hay garantia de que estos métodos encuentren el 6ptimo global o incluso un
buen 6ptimo local en un niumero razonable de iteraciones.

Para mejorar e intentar resolver las principales desventajas explicadas, se propone
un método mas sofisticado y que aplica enfoque inteligente y eficaz para guiar su
busqueda, basado en evaluaciones anteriores, llamado Busqueda Bayesiana.

7.2.2 Optimizacién bayesiana de hiperparametros

La optimizacién bayesiana de hiperparametros es una técnica para encontrar la
mejor configuracidon para las variables de un modelo. A diferencia de los métodos
tradicionales como los mencionados anteriormente, que prueban todas las
combinaciones posibles a ciegas, la optimizacion bayesiana utiliza un enfoque inteligente
y eficiente para guiar su busqueda, informado por evaluaciones anteriores (Daves, 2023).

En este enfoque, se comienza por establecer una creenciainicial a priori que engloba
el conjunto de posibles funciones objetivo. Posteriormente, se refina el modelo
secuencialmente a medida que encontramos nuevos datos, empleando técnicas
bayesianas de actualizacidon posterior. Este modelo bayesiano posterior es un reflejo
dinamico de la evolucion de los resultados anteriores, conformadas por la informacion
obtenida a partir de los datos observados, en relacién con la funcién objetivo probabilistica
que se tratan de optimizar.

Matematicamente, estamos considerando un problema de maximizaciéon (o
minimizacién) global de una funcién objetivo desconocida (Shahriari, Swersky, Wang,
Adams, & de Freitas, 2016);

x* =argmax f(x); x €X

donde X en este contexto, es un subconjunto compacto de R%, esto es, los
hiperparametros. Ademas, se supone que la funcién de "caja negra" f no tiene una forma
cerrada sencilla, sino que puede evaluarse en cualquier punto de busqueda arbitrario x,

esta evaluacién produce resultados y € R con ruido (estocasticos) los cuales E [}%] =

f(x) . En este contexto, consideramos un algoritmo de busqueda secuencial que, en la
iteraciéon n, selecciona una posicién x,,,; en el que evaluar f y observar y,,,; . Tras N
consultas, el algoritmo hace una recomendacion final x5 , que representa la mejor
estimacion del algoritmo del optimizador.

Considérese lo siguiente como una representacion de una estimacién inicial:
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f(x)

Figura 20: Estimacion inicial de una funcion f(x) (Daves, 2023).

En la Figura 20, La linea negra es la estimacion inicial realizada por el modelo
aproximado y la linea roja representa los valores reales de la funcidon objetivo. A medida
que la busqueda bayesiana avanza, el modelo consigue imitar los valores reales de la
funcion objetivo de forma mucho mas densa:

f(x)

Figura 21: Modelo final para la optimizacion de los hiperparametros (Daves, 2023).

Como se puede ver en la Figura 21, mediante esta funcién probabilistica se obtiene
la mejor configuracion para los hiperparametros definidos, aplicando una bisqueda mas
eficiente computacionalmente. Dicha funcién probabilistica, conocida como funcién
subrogada o simplemente como “Muestreador” es la representacion probabilistica de la
funcién objetivo construida a partir de evaluaciones anteriores (Wikipedia, 2024). Sin
entrar en detalles, existen varios tipos de muestreadores, como los procesos gaussianos,
la regresidn Random Foresty Estimadores de Tree Parzen (TPE) (Koehrsen, 2018).
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7.2.3Empleo de la optimizaciéon bayesiana para la
busqueda de los valores de la tasa de cruce y la tasa de
mutacidn

Una vez comprendido a nivel general el funcionamiento de la Busqueda Bayesiana
se procede a reportar la configuracion esencial que se empleara para dicho algoritmo:

- Loshiperparametros que se optimizaran son la tasa de cruce y la tasa de mutacion.

- Dichos parametros son esencialmente probabilidades por lo que se define el
espacio de busqueda de las tasas de cruce y mutacién entre [0,1] € R.

- El muestreador utilizado es el TPE. A grandes rasgos el TPE es un estimador que
utiliza las reglas de Bayes para encontrar espacios de busqueda prometedores.
Para ello hace uso de dos distribuciones condicionales: una para buenos
resultados y otra para malos. Selecciona nuevos hiperparametros maximizando la
relacion entre estas distribuciones, enfocandose en las regiones prometedoras del
espacio de busqueda (Bergstra, Bardene, Bengio, & Kégl, 2011).

Resulta de suma importancia especificar cual es la funcidn objetivo a maximizar
mediante la Busqueda Bayesiana. En este caso, esta se basara en el hipervolumen
promedio obtenido para 6 tipos de aula distintos.

Especificamente, para cada tipo de aula, se emplearan 5 repeticiones del algoritmo
NSGA-II (100 generaciones para cada repeticion), calculando el hipervolumen promedio
obtenido mediante esas 5 repeticiones. Asi, se obtiene un promedio de hipervolumen por
cada configuracién de aula, y finalmente como funcién a maximizar en cada “trial” de la
Busqueda Bayesiana, se calculara la media de los hipervolumenes promedios obtenidos
por cada tipo de aula, obteniendo asi una medida de calidad global, de la cual hara uso la
Busqueda Bayesiana para buscar valores en regiones prometedoras en futuras trials. A
esta funcién objetivo se le nombra como ‘Hipervolumen Total’ para evitar confusiones en
explicaciones posteriores.

Ya definida la configuracion del algoritmo para la optimizacién mediante busqueda
bayesiana, se continua con el planteamiento de los experimentos a realizar para dicha
optimizacion de hiperparametros.

Concretamente, se realizara una Busqueda Bayesiana en la cual se ejecutaran 200
trials. En cada una de ellas, se ejecutara el algoritmo NSGA-II con operadores de cruce y
mutacion personalizados.

A continuacién, se presenta en la siguiente tabla, los 6 tipos de aula utilizadas para la
optimizacion de los hiperparametros:
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Tabla 4: Instancias para la optimizacion de los hiperparametros

Tamanho
. N° N° de
Tipo de aula R K G de .
alumnos . generaciones
poblacion
1 40 R11 K1 G11 50 100
2 40 R12 K2 G21 50 100
3 52 R13 K3 G12 50 100
4 52 R21 K1 G22 50 100
5 60 R22 K2 G13 50 100
6 60 R23 K3 G23 50 100

En la Tabla 4 se muestra como se han intentado plasmar varias posibles
combinaciones de tipos de clase, para obtener unas probabilidades de cruce y mutacion
que funcionen generalmente bien sea cual sea la tipologia del aula. Eltamano de poblacién
es de 50 para todas las configuraciones y el criterio de parada se ha fijado en 100
generaciones.

En cuanto a los conjuntos de datos R;j, K; y G;j, mediante el sufijo j se indica que
cada conjunto de datos es una instancia diferente (de tamafio N.° alumnos
correspondientes), simulando asi varias instancias (aulas) diferentes pero que provienen
del mismo conjunto de datos original R1,R2,K, G1 o G2 (267 alumnos originalmente).

Una vez definido el valor objetivo a optimizar en cada “trial” de la busqueda
bayesiana, se presenta la evolucion de los valores del “hipervolumen total” para un total
de 200 trials. En la siguiente figura se muestra un grafico de dispersién donde el eje x
representa la tasa de mutaciény el eje y la tasa de cruce, mediante un gradiente de color
se distinguen los valores obtenidos en cada iteracion para el “hipervolumen total”.
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Evolucion de |a Tasa de Mutacion y Cruce

Tasa de Mutacion

Figura 22: Resultados de la busqueda bayesiana

Mediante la Figura 22, se puede apreciar que, efectivamente, este algoritmo
genético funciona mejor con una probabilidad de cruce alta y una probabilidad de
mutacion baja, puesto que el hipervolumen total toma valores mayores en estos casos,
como es habitual en los algoritmos genéticos.

Por ultimo, mediante el siguiente grafico se muestra la evolucion del hipervolumen
total durante el proceso de busqueda:

Evolucién del Hipervolumen total

% 1.184 . =
A . .t P oy am oY,
-lé 1.182 . A -.‘ L et -...- =ye - . ..s. - ..... - --.-
@ -_... . A _-'_-u'.' . ® .-. .
E 1.18
3 . .
S 1178
E .
o 1.176
o .
1.174
- 100 150 200
Trials

Figura 23: Evolucidén del “hipervolumen total” durante la busqueda bayesiana

En la Figura 23 se aprecia que el valor 6ptimo tras las 200 iteraciones se ha obtenido
en la iteraciéon 150, con una tasa de mutacion de 5.7% y una tasa de cruce de 77%. Estos
parametros son los que se utilizaran en los posteriores experimentos.
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Una vez definidos los valores de los hiperpardmetros principales, se finaliza este apartado
con los experimentos principales realizados para demostrar la superioridad del Algoritmo
NSGA-Il frente a otros métodos utilizados con anterioridad en la bibliografia.

7.3 Comparacion con otros métodos

Este subapartado se organiza de la siguiente manera: Primero se comentaran los
objetivos principales del experimento. Tras ello se describiran los métodos que se van a
utilizar en el experimentoy la razén por las que se han comparado con elmétodo propuesto
en este proyecto. Consecuentemente, se especificaran las instancias que se van a utilizar
en el experimento y para finalizar se describira el proceso de analisis de los resultados.

7.3.10bjetivo principal del experimento

El objetivo principal de este experimento es demostrar la superioridad en cuanto a
rendimiento y resultados del Algoritmo NSGA-Il con operadores de cruce y mutacién
personalizados frente a otros métodos utilizados.

Con dicho fin, tomando en cuenta que el Algoritmo NSGA-Il trabaja con una
poblacién de soluciones, se hard uso del hipervolumen, por ser el unico indicador de
calidad conocido que es totalmente sensible a la dominancia de Pareto, es decir, siempre
que un conjunto de soluciones domina a otro conjunto, tiene un valor de indicador de
hipervolumen mas alto que el segundo conjunto (Bader & Zitzler, 2010).

Por lo que, en definitiva, tomando en cuenta que se esta trabajando con procesos
estocasticos, se emplearan varias ejecuciones de dichos algoritmos obteniendo una
poblacién de hipervolimenes por método. Asi, mediante los test estadisticos necesarios
se demostrara si el algoritmo propuesto en este trabajo obtiene resultados
significativamente mejores en cuanto al hipervolumen.

7.3.2Métodos a comparar

A continuacidn, se exponen los 4 métodos a comparar experimentacioén, razonando
su inclusién en la experimentacion:

NSGA-Il CON OPERADORES DE CRUCE Y MUTACION PERSONALIZADOS

Es el algoritmo propuesto con el objetivo de mejorar el proceso de formacién de
equipos propuesto en este proyecto. A continuacién, se especifican los operadores y
parametros que se emplearan:
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Parametro

Valor

Seleccion por torneo binario (mediante el operador

Seleccion crowded comparison, ver seccion Operador crowded-
comparison para el reemplazamiento)
Operador de cruce personalizado (tasa de cruce:
Cruce
77%)
L Operador de mutacién personalizado (tasa de
Mutacion

mutacién: 5%)

Reemplazamiento

Seleccidn por torneo binario (mediante el operador
crowded comparison, ver seccién Operador “crowded-
comparison”)

Tamano de la poblacion

50 individuos

NSGA-II CON OPERADORES DE CRUCE Y MUTACION CONVENCIONALES

Se empleara el mismo algoritmo, pero con operadores de cruce y mutacion mas
simples. Estos operadores son frecuentemente utilizados en problemas donde se opta por
la representaciéon mediante permutacion, los cuales se llaman Cruce Cut and Crossfill (ver
seccién 3.3 Algoritmos genéticos) y Mutacion Inversa (ver seccion 3.3 Algoritmos
genéticos). El objetivo de incluir este método es demostrar que los operadores
personalizados realmente han influido en la mejora del rendimiento del algoritmo en el
problema para el que se han adaptado. Cabe mencionar que las tasas de cruce y mutacioén
se han mantenido iguales puesto que son valores genéricamente normativos.

Parametro Valor
» Selecciodn por torneo binario (mediante el operador
Seleccidén . L
crowded comparison, ver seccion 3.4.3)
Operador de cruce Cut and Crosffil (tasa de cruce:
Cruce
77%)
. Operador de mutacién inversa (tasa de mutacion:
Mutacién

5%)

Reemplazamiento

Seleccidn por torneo binario (mediante el operador
crowded comparison, ver seccion 3.4.3)

Tamano de la poblaciéon

50 individuos
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HEURISTICO MONOBJETIVO DEL CSIC

Con el objeto de demostrar la superioridad técnica del algoritmo NSGA-II respecto
a heuristicos monobjetivo presentados en la literatura existente, se procede a exhibir el
algoritmo propuesto por (Andrejczuk, Bistaffa, Blum, Rodriguez-Aguilar, & Sierra, 2019).

Primero de todo, se debe recalcar que se ha elegido este algoritmo, llamado
SynTeam, ya que el problema que presentan en (Andrejczuk, Bistaffa, Blum, Rodriguez-
Aguilar, & Sierra, 2019) comparte a grandes rasgos el modo en el que evalda los equipos.
Lo hace mediante lo que llama “equipos sinérgicos”: equipos diversos en cuanto a
personalidad y género y cuyos miembros cubran todas las competencias necesarias para
completar una tarea.

De modo que, aligual que el presente problema, este algoritmo ha sido pensado para
trabajar con 3 funciones objetivo relacionados con las aptitudes técnicas, personalidad y
genero de los estudiantes. El principal problema del Heuristico propuesto, es que enfoca
el problema como monobjetivo mediante la suma ponderada de las 3 caracteristicas.

Debido a esto, resulta interesante analizar si el algoritmo propuesto en este proyecto
es capaz de superar a un Heuristico con enfoque monobjetivo y asentar las afirmaciones
realizadas en la revision bibliograficas sobre que el enfoque multiobjetivo supera al
enfoque monobjetivo.

A continuacion, se procede a dar una breve explicacién del funcionamiento de
Synteam:

e Esunaheuristicabasada en la blsqueda localy la exploracién de soluciones
vecinas.

e Se comienza con una permutacion aleatoria de la clase de alumnos que se
toma como solucién inicial. Principalmente se aplican dos tipos de
busqueda local. La primera de todas denotada como Busqueda_local_1, se
basa en escoger aleatoriamente dos equipos de la solucién actual y
recombinar los alumnos de ambos equipos para encontrar dos nuevos
equipos con una aptitud ponderada fti mayor a la original, almacenando la
nueva solucién obtenida como Cp,’".

e (Cabe destacar que, para comparar el fitness a nivel de equipos en la
Busqueda_local_1, al hacer uso de métricas de 3 dimensiones, estas se
ponderan equitativamente para lograr un fitness de una sola dimension.

e Sielalgoritmo detecta que se han ejecutado n; iteraciones no mejoradas (no
tienen por qué ser consecutivas) se aplica la segunda busqueda local.

e En esta nueva busqueda local, denominada Busqueda local_2, se realizan
intercambios entre estudiantes de distintos equipos, hasta encontrar el
primer cambio que resulte en una mejora del fithess, guardando esta
solucién como C,,,’, tras ello se reinicializa el contador c;.

Debido a que se necesita comparar este algoritmo, que originalmente trabajaba con
una unica solucidn, con el algoritmo NSGA-II que trabaja con una poblacién de soluciones,
se han realizado dos cambios en para adaptarlo:
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e Para cada instancia, se ejecutara el heuristico 50 veces para obtener una
poblacion del mismo tamafno que el NSGA-Il. Los pesos necesarios para la
suma ponderada de la funcion objetivo se aleatorizaran para cada individuo
de la poblacién, con el objetivo de una poblacion de soluciones lo mas
estocastica posible.

e Elcriterio de terminacion para cada individuo obtenido mediante Synteam en

- . - t . .
este caso sera, tiempo de ejecucion (t,) de n—"’, siendo n, el tamano de
14

poblacion de cada solucién. Asi se podra formar una poblacion de
soluciones mediante el heuristico, y el tiempo de ejecucidn total para este
sera equiparable al del NSGA-II.

RANDOM SEARCH

Por ultimo, Se propone incluir una generacidn aleatorizada de una poblaciéon de
soluciones iniciales (del mismo tamafo que en el NSGA-Il), también conocido como
Random Search, para demostrar que el algoritmo propuesto es un método que aplican
técnicas inteligentes y que converge hacia resultados 6ptimos.

7.4 Diseno de los experimentos

Una vez definido el conjunto de datos, los objetivos buscados en la experimentacién
y los métodos que se van a comparar, se continuara con el disefio de los experimentos,
con el propdsito de aclarar el procedimiento utilizado para la comparativa de rendimientos
entre el método propuesto y los demas algoritmos presentados.

Una vez definidas las muestras generadas, mediante la combinacion de estas se
pretende crear 6 instancias (tipos de aulas) diferentes que se emplearan para la
comparacion de los diferentes algoritmos presentados en la seccion 7.3. Una instancia se
entiende como una 4-tupla donde cada elemento indica la siguiente informacion:

- Numero de alumnos en el aula.

- Tipo de distribucion de puntuacién técnica del aula.
- Tipo de distribucion de género del aula.

- Tiempo de ejecucion de los algoritmos.

Para cada instancia, siendo los algoritmos propuestos estocasticos, hace falta
trabajar con varias soluciones para hacer frente a la aleatoriedad. Cada configuracién se
ejecutard 50 veces por método, obteniendo asi 200 hipervolumenes por instancia (4
métodos).
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Mediante la siguiente tabla se presentan las instancias empleadas:

Tabla 5: Instancias empleadas para la experimentacion

Tipo de Ne° R K G Tamanho de N° de Tiempo de
aula alumnos poblacién generaciones | ejecucion
1 40 R1 K G1 50 100 60 segundos
2 40 R2 K G2 50 100 60 segundos
3 52 R1 K G2 50 100 90 segundos
4 52 R2 K G1 50 100 90 segundos
120
5 60 R1 K G1 50 100
segundos
120
6 60 R2 K G2 50 100
segundos

En la Tabla 5, se puede apreciar que el tiempo de ejecucion para cada método
aumenta junto al tamafo de aula. Esto se debe a que cuanto mayor sea el numero de
alumnos en el aula, més tiempo necesitan los distintos algoritmos para converger hacia
soluciones prometedoras.

En cada una de las instancias, se ha utilizado un conjunto diferente de alumnos,
eligiendo aleatoriamente un subconjunto del total de los 267 alumnos segun el tamano de
la clase de cada tipo de aula.

Asimismo, como el hipervolumen es sensible a las escalas de las diferentes
funciones objetivo, si una de las dimensiones tiene una escala significativamente mayor
que las demas, esto hara que esa dimension tenga un mayor impacto en el calculo del
hipervolumen, lo que puede sesgar los resultados y dar una impresién equivocada de la
calidad de las soluciones en el espacio objetivo.

Ademas, los resultados finales obtenidos en cada ejecucion solamente
contemplaran los individuos no dominados, puesto que estos son las particiones de clase
que nos interesan por tener los mejores resultados en cada ejecucién del algoritmo en
cuestion.

Debido a esto, en cada repeticidn, tras obtener el fitness multidimensional de cada
uno de los individuos de todos y cada uno los métodos, todas las poblaciones se recopilan
en una misma matrizy se les aplica una normalizacién a norma unitaria en cada dimensién
(funcidn objetivo), para que todos las 3 dimensiones se encuentren en el rango [0,1]. Tras
esta normalizacién, se almacenan los fitness normalizados de cada individuo por método,
obteniendo una poblacion de soluciones no dominadas normalizada para cada método.
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7.5 Analisis de las soluciones

Se procede a analizar las soluciones obtenidas en cada una de las configuraciones
mediante un diagrama de violin (Hintze & Nelson, 1998). Los diagramas de violin son
similares a los diagramas de caja, salvo que también muestran la densidad de probabilidad
de los datos en diferentes valores, normalmente suavizada por un estimador de densidad
kernel (Parzen, 1962). Mientras que un diagrama de caja muestra un resumen estadistico
como la media/mediana y los rangos intercuartilicos, el diagrama de violin muestra la
distribucion completa de los datos. El grafico de violin puede utilizarse en datos
multimodales (mas de un pico). En este caso, un grafico de violin muestra la presencia de
diferentes picos, su posicidony amplitud relativa.
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Figura 24: Resultados de los métodos a comparar para cada instancia

Mediante las figuras asociadas a los resultados obtenidos, podemos observar que,
en principio, el método propuesto supera con creces las medias de hipervolumen
obtenidas en el Random Search, demostrando que tanto la heuristica simple como el
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algoritmo NSGA-Il son métodos que aplican técnicas inteligentes y que exhiben una mejora
progresiva en los resultados.

En definitiva, el NSGA-Il con operadores de cruce y mutacion personalizados es el
meétodo que mejor media obtiene en valores de hipervolumen para todas las instancias.
Aun asi, se debe demostrar que dichas diferencias son estadisticamente significativas
mediante un ANOVA (Montgomery & St, 2022) y su correspondiente post-hoc, en caso de
que las poblaciones provengan de una distribucién normal. En caso contrario, se debera
aplicar un método no paramétrico de comparacion de medias.

Este test ANOVA se aplicaria a nivel de cada instancia. Con el objetivo de saber si, la
aplicacion de cualquier factor (algoritmo) tiene efectos estadisticamente significativos
sobre la variable respuesta, en este caso, el hipervolumen de la poblacién final obtenida.
En caso de no cumplirse la hipétesis nula, los factores tienen un efecto distintivo entre si
para el hipervolumen. Aun asi, se deberia de comprobar que el algoritmo propuesto es el
responsable de esa diferencia significativa estadisticamente, mediante un test post-hoc.

Primero de todo se debe comprobar si los datos de cada instancia cumplen con las
asunciones tomadas para el test ANOVA (WiIkipedia, 2023): Independencia, Normalidad y
Esfericidad.

La primera suposicion, independencia de las observaciones, no se cumple puesto
que estamos analizando los resultados a nivel de instancia, por lo que se parte del mismo
conjunto de datos (alumnos) para todos los individuos (hipervolumen de la poblacién final
por método) generados dentro de la misma instancia. Debido a esto, se debe dejar de lado
eltest ANOVAYy aplicar un test no paramétrico.

Un test no paramétrico apropiado en este caso seria el test de Kruskal-Wallis
(Kruskal & Wallis, 1952). Esta prueba es idéntica a la prueba ANOVA, pero en su version no
parameétrica. la prueba de Kruskal-Wallis no asume normalidad en los datos, en oposicién
al tradicional ANOVA. Si asume, bajo la hipétesis nula, que los datos vienen de la misma
distribuciéon. Una forma comidn en que se viola este supuesto es con datos
heterocedasticos.

Para comprobar que se cumple la suposicién de homocedasticidad, una prueba
comun es La prueba de Bartlett (Dr. Hossein & Miodrag, 2011) se utiliza para probar la
hipotesis nula, que todas las varianzas de los distintos tratamientos de una poblacién son
iguales, frente a la hipotesis alternativa de que al menos dos son diferentes. Para cada una
de las instancias, la prueba de Bartlett ha dado un p-valor superior a 0.05, afirmando que
paratodas las instancias se cumple el supuesto de homocedasticidad, por lo que se puede
aplicar el test de Kruskall Wallis.

En el caso que se aborda, la prueba de Kruskall-Wallis consistiria en, siendo X;,,,,, la
tabla de datos correspondientes a los hipervolumenes obtenidos en una configuracién
dada, donde m representa cada resultado obtenido y n seria cada uno de los métodos
utilizados, reemplazar la tabla original por otra 7;,,,,, donde los valores de r son el orden de
los hipervolimenes de X,,,,en cada método. Con esta nueva tabla, se obtendria un

e SSe . . . . .
estadistico H = _SS , siendo SSela varianza intergrupaly SS; la varianza intra grupal.
t
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Mediante la comparacién de este estadistico H la distribucién y? conn — 1 grados
de libertad, con una probabilidad de error tipo | de 0.05, aceptariamos 0 no la hipdtesis
nula (Hy) de que no existen diferencias significativas entre el rendimiento de los distintos
meétodos propuestos. Es importante recalcar que, mediante el test de Kruskall-Wallis, se
comparan rangos (rankings) y no medias.

En este caso, los resultados obtenidos para cada una de las 6 configuraciones
devuelven un p-valor menor que a = 0.05, por lo que se considera que en todas las
configuraciones hay diferencias significativas entre al menos un par de métodos.

Debido a esto, se decide aplicar el test de Dunn (Dunn, 1964), el cual es una prueba
post-hoc destinada a encontrar los grupos de datos que difieren después de que una la
prueba de Kruskall Wallis haya rechazado la hipdtesis nula de que el rendimiento de las
comparaciones en los grupos de datos es similar. A continuacién, se muestran los p-valor
obtenidos en cada configuracion:

Tabla 6: Test de Nemenyi: NSGA-II vs 2%algoritmo en términos de hipervolumen

Instancia Método 1 Método 2 Evidencia p-valor

Instancia 1 NSGA-II Heuristico Mayor 0.01
Custom simple que

Instancia 2 NSGA-II Heuristico Mayor 0.01
Custom simple que

Instancia 3 NSGA-II Heuristico Mayor 0.01
Custom simple que

Instancia 4 NSGA-II NSGA-II Mayor 0.01
Custom Estandar que

Instancia 5 NSGA-II Heuristico Mayor 0.01
Custom simple que

Instancia 6 NSGA-II NSGA-II Mayor 0.01
Custom Estandar que

Con la tabla 4 demostramos lo que se podia intuir en los diagramas de violin
expuestos mas arriba. Para todas las instancias, el test de Dunn refleja la superioridad en
rendimiento para el método NSGA-Il personalizado puesto que el p-valor es menor al error
de tipo | (@ = 0.05) en todos los casos. Definitivamente, el algoritmo NSGA-Il con
operadores de cruce y mutacion personalizados devuelve resultados mejores en términos
de hipervolumen en comparacion al heuristico simple propuesto y al algoritmo NSGA-II
con operadores convencionales.
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8 Conclusiones

La principal conclusiéon obtenida en este trabajo es que se ha logrado el principal
objetivo: Adaptar los operadores principales del algoritmo genético multiobjetivo NSGA I,
los operadores de cruce y mutacion, a la casuistica del problema propuesto, obteniendo
mejores resultados que los algoritmos que se han propuesto en otros casos de TFP.
Demostrando asi que, aplicar operadores genéticos inteligentes que hagan uso de los
fitness y de la composicion de los equipos de una particidon de equipos en el aula aporta
valor afadido al proceso automatico de formacién de equipos, tema que no se habia
profundizado ni tocado en el ambito de los Problemas de Formacioén de Equipos.

La experimentacion solamente ha incluido configuraciones de aulas con un numero
de alumnos de 40 a 60, debido a que el tamafo de aula en la mayoria universidades
espanolas suele rondar estas cifras. Cabe afnadir que, el incrementar el tamafio del aula
afecta principalmente a la velocidad de ejecucion del operador de cruce el cual debe
trabajar con mas equipos y consecuentemente valorar el fitness de todos ello, cosa que
computacionalmente se vuelve cada vez mas costoso a la medida que aumenta el
conjunto de los equipos.

Cabe destacar que, el autor del TFM no tenia experiencia previa en Python y mucha
parte de su aprendizaje ha sido autodidacta, por lo tanto, el nivel de programacion de este
no es comparable a investigadores que utilizan este lenguaje usualmente, cosa que es muy
importante en trabajos que incluyen algoritmos metaheuristicos puesto que la habilidad
de programacion juega un papel muy importante a la hora de minimizar los tiempos de
ejecucion de dichos métodos. Con esto se quiere recalcar que, el cédigo se podria llegar a
refinar y los resultados podrian haber sido mejores aun, sobre todo depurando y
optimizando el codigo de los operadores de cruce y mutacion.

Por ultimo, es importante mencionar que las asunciones sobre las tasas de
mutacién y cruce, comunmente establecidas entre el 5-10% y 75-90% respectivamente,
se han confirmado mediante la optimizacién de hiperparametros utilizando Busqueda
Bayesiana. La libreria Optuna, facil de entender y manejar, ha simplificado
significativamente este proceso. Esto demuestra que este método de optimizacion es
altamente util para la configuracion de algoritmos genéticos, una aplicacién que no se
habia explorado previamente en problemas TFP.
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ANEXO I. RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE LA
AGENDA 2030

Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030.

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

' Objetivos de Desarrollo Sostenibles ~ Alto Medio ' Bajo ' ProN;de'
ODS1. Finde la pobreza. X
ODS2. Hambre cero. X
ODS 3. Saludy bienestar. X
ODS 4. Educacion de calidad. X
ODS 5. lgualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones sdlidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Descripcion de la alineacion del TFG/TFM con los ODS con un grado de relacion mas alto.

***Utilice tantas paginas como sea necesario.
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Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030. (Numere la pagina)

Este TFM se alinea en mayor medida con el cuarto punto "Educacién de
calidad" puesto que el tema central que se trata es la propuesta de una
formulacién y un algoritmo para conseguir equipos de alumnos automatizados
segun unas caracteristicas individuales dadas. Organizar a los alumnos siguiendc
teorias psicoldgicas o criterios bien establecidos no solo facilita un buen
ambiente de trabajo, lo cual afecta positivamente la experiencia individual con
estas metodologias, sino que también mejora el desarrollo personal de los
individuos. Esto repercute directamente en la calidad de la ensefianza debido a
gue los grupos de aprendizaje balanceados proporcionaran una experiencia mas
grata y permitira que los pupilos desarrollen sus habilidades técnicas como
sociales de una manera mas profunda.

Por otra parte, aunque en menor medida, este proyecto también contribuye en
los puntos ODS 8., ODS 10. y ODS 11.. Primero de todo, aporta una mejora para
el trabajo decente y el crecimiento econémico proporcionando grupos de
aprendizaje donde la carga de trabajo es equitativa y el apoyo mutuo esta mas
compensado, mejorando asi el acceso y desarrollo a la formacion de alto nivel, lo
gue deberia derivar en un mayor emprendimiento y trabajos de alto rendimiento .
Ademas, esto afecta directamente en la reduccion de las desigualdades puesto
gue este TFM aboga por una ensefianza igualitaria y universal. Por ultimo, cabe
destacar que la eleccién de métodos aproximados como las metaheuristicas
podrian relacionarse con ciudades y comunidades sostenibles puesto que son
algoritmos que intentan reducir el tiempo de obtencion de resultados viables,
reduciendo asi el gran consumo que podria suponer utilizar métodos exactos en
problemas como los que se abordan en el trabajo.
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