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RESUMEN

El trabajo en equipo es ahora una competencia critica en el area de la ensefianza superior,
y se ha convertido en una tarea critica en los entornos educativos y de gestion. Desafortuna-
damente, buscar equipos 6ptimos o cercanos a lo éptimo es una tarea costosa para los hu-
manos debido al niimero exponencial de resultados. Por este motivo, en el presente proyecto
se sigue una linea de investigacion que abarca la generaciéon automatica de equipos basados
en la generacion de estructuras de coaliciones mediante el disefio, desarrollo, implementacion
y evaluacion de un algoritmo genético. Se han llevado a cabo simulaciones en escenarios
reales de clases que muestran que la politica es capaz de converger hacia una soluciéon 6ptima

mejorando el rendimiento de la herramienta estudiada.

Palabras clave: formacién de equipos, coaliciones, educacion, algoritmos genéticos, inteli-

gencia artificial, roles de Belbin.
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ABSTRACT

Nowadays, teamwork is a critical competence in the area of higher education, and it has
become a critical task in educational and management environments. Unfortunately, finding
optimal or near-optimal teams is a costly task for humans because of the exponential number
of results. Therefore, in the present paper, it is followed a line of research that guides the
automatic generation of teams based on the generation of coalition structures through the
design, development, implementation and evaluation of a genetic algorithm. Simulations have
been carried out in real classrooms scenarios that show that the policy is able to converge

towards an optimal solution by improving the performance of the studied tool.

Keywords: team formation, coalitions, education, genetic algorithm, artificial intelligence,

Belbin roles.
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1. INTRODUCCION

1.1. PRESENTACION

En los ultimos anos, las organizaciones educativas han mostrado un creciente interés hacia
paradigmas de ensenanza que promuevan el trabajo en equipo. De hecho, el trabajo en equipo
es ahora considerado una competencia general prominente en el Espacio Furopeo de
Ensenianza Superior. La inclusion del trabajo en equipo como una competencia general
responde a dos razones principales: esté fuertemente relacionado al aprendizaje cooperativo,
una metodologia que ayuda a mejorar el aprendizaje en el aula; en la actualidad, los negocios
mas exitosos y los proyectos de ingenieria son llevados a cabo por pequenos equipos
multidisciplinarios. Sin embargo, la tarea de la formaciéon de equipos es compleja. Varios
factores, como la personalidad, la experiencia, la competitividad, y el comportamiento

humano pueden interferir en el rendimiento del equipo.

El trabajo en equipo es ahora una competencia critica en el area de la ensenianza superior,
y se ha convertido en una tarea critica en los entornos educativos y de gestion.
Desafortunadamente, buscar equipos 6ptimos o cercanos a lo éptimo es una tarea costosa
para los humanos debido al ntimero exponencial de resultados. Por esta razon, en este
documento presentamos una politica asistida por ordenador que facilita la generaciéon
automatica de equipos cercanos a lo 6ptimo basados en inteligencia colectiva, generacion de
estructuras de coaliciones y aprendizaje bayesiano. Se han llevado a cabo simulaciones en
hipotéticos escenarios de clases que muestran que la politica es capaz de converger hacia una
solucion 6ptima siempre y cuando los estudiantes no tengan grandes dificultades evaluando

a otros.

Por lo tanto, es de crucial importancia identificar equipos que puedan rendir correctamente.
Varios eruditos han estudiado bajo qué circunstancias el trabajo en equipo positivo puede
emerger. Uno de estos estudios es el conocido inventario de roles de Belbin. Se identifican
nueve patrones de comportamiento que son ttiles para equipos: generadores, investigadores
de recursos, coordinadores, moldeadores, monitores, corporativos, implementadores,
finalizadores y especialistas. Como sugieren algunos estudios, los equipos suelen beneficiarse

de tener una mezcla variada de roles.
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La formacién de equipos también puede ser una tarea cognitiva compleja. Por ejemplo, una
clase formada por 30 estudiantes puede revelar hasta 767746 equipos diferentes de tamanos
3, 4, 5 y 6, el nimero de diferentes particiones de la clase en equipos disjuntos crece
exponencialmente con el nimero de equipos posibles. El problema es especialmente
complicado si los profesores quieren encontrar una asignaciéon de equipo 6ptima o casi 6ptima.
Los profesionales de la educaciéon ciertamente se beneficiarian de politicas y herramientas
que guiasen el proceso de formacion de equipos. Por esta razén, se considera interesante
proporcionar un mecanismo que facilite la realizacion de esta tarea de una manera
automatica y que proporcione una soluciéon apropiada segun los requisitos del contexto donde

se vaya a aplicar.
En el presente trabajo final de master, se presenta un algoritmo genético que permite

obtener configuraciones de equipos de trabajo cercanas a las Optimas de una manera

automatica.

11
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1.2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

El objetivo principal de este trabajo final de master consiste en realizar una solucién a
un problema real mediante una herramienta web para la formacién de grupos que haga uso
de algoritmos genéticos. Tomando de referencia [1], se estudiard este escenario para la
implementacién de un algoritmo que siga el criterio de roles de Belbin para la formacién de
grupos de alumnos en el aula mejorando los tiempos de computacion de la herramienta

actual. Como objetivos secundarios se establecen:

e Analizar la herramienta implementada para comprender el funcionamiento y las
pautas del método implementado.

e [Listudiar y disenar un algoritmo genético capaz de seguir los criterios de Belbin
cumpliendo los requisitos necesarios para el uso de la herramienta.

e Implementar un algoritmo genético capaz de parametrizarse atendiendo a los distintos
métodos de operadores genéticos.

e Obtencién y evaluaciéon de los resultados del algoritmo en diferentes escenarios
recreando casos reales obtenidos de la herramienta actual.

e Valoracion de la viabilidad del algoritmo genético y comparacion de resultados con la

herramienta actual.

12



1.3. METODOLOGIA

El tipo de metodologia elegido para el desarrollo del proyecto es el modelo en espiral. Las
actividades de este modelo, comenzando por el bucle interior, se conforman en una espiral
en la que cada bucle representa un conjunto de acciones. Este tipo de modelo permite reducir
riesgos e introducir mejoras y nuevos requerimientos durante el proyecto. El proyecto dividido

en las siguientes actividades:

Andlisis

Implementacion

Pruebas

Figura 1: Desarrollo en espiral

1. Analisis: En esta etapa se estudian detalladamente los objetivos requeridos, se identifican
los riesgos y se determinan las posibles soluciones y alternativas. Durante esta etapa se

establecen los detalles funcionales deseados.

2. Diseno: Con los datos de la etapa anterior, se disena el sistema. Los disenos realizados son

por ejemplo, las funciones o las herramientas para hacer funcionar la aplicacion.

3. Implementacion: En este tercer paso se realiza la programacion del diseno. Se elige un
buen modelo de programacién para que el coédigo esté bien estructurado, en este caso se

siguen las fases convencionales de los algoritmos genéticos.

4. Pruebas: En este ultimo paso es donde se toma la decision si se continda con el siguiente
ciclo del modelo. Se realizan distintas pruebas analizando si se han cumplido los objetivos.
Con cada iteracion de la espiral, se crean sucesivas versiones de la aplicacién, cada vez mas

completas. Al final de todas las iteraciones, el sistema es uno completamente funcional.
13



Algoritmo genético para la generacién automaética de equipos de trabajo

1.4. PARTES DEL PROYECTO

En este apartado se describe brevemente el contenido de los diferentes apartados de la

memoria.

Capitulo I: Introduccién
En este apartado se explican de forma introductoria los objetivos y caracteristicas principales

del proyecto, asi como la metodologia empleada y la distribucion de los capitulos.

Capitulo II: Antecedentes
En este capitulo se dan a conocer las bases tedricas sobre las que se fundamenta el proyecto
tanto a nivel de algoritmos genéticos como modo de uso y politica implementada en la

herramienta en la que se basa el proyecto.

Capitulo III: Diseno del Algoritmo Genético
En el tercer capitulo se plantea la estructura general del algoritmo, se realiza un estudio de
la arquitectura de los algoritmos genéticos y las técnicas utilizadas para el desarrollo de la

aplicacion.

Capitulo IV: Implementacion
En este apartado se documenta la implementacion de las técnicas expuestas en el apartado

anterior para el desarrollo del algoritmo.

Capitulo V: Resultados
A lo largo de este capitulo, se evaltan los resultados obtenidos con las distintas

configuraciones implementadas del algoritmo.

Capitulo VI: Evaluacién del sistema
En este apartado se realiza una evaluacién final de la evolucién del algoritmo y se comparan

los resultados obtenidos frente a la solucién ya existente.

Capitulo VII: Conclusiones

En este capitulo se justifican los objetivos cumplidos en el proyecto.

Capitulo VIII: Bibliografia
En este ultimo apartado se presentan las referencias que consultadas para el desarrollo del
documento del proyecto.
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2. ANTECEDENTES

A continuacién se expondran dos apartados. En el primero se presenta el estado actual
de las principales aplicaciones de formacién de coaliciones y en qué posicion se encuentra el
proyecto dentro de este campo; y en el segundo, se exponen las distintos conocimientos en

los que se basa el proyecto para su desarrollo.

2.1. ESTADO DEL ARTE

En [1], se presenta una politica asistida por ordenador para formar equipos disjuntos de
estudiantes basada en inteligencia colectiva, generacion de estructuras de coaliciones y
aprendizaje bayesiano. Especificamente, los estudiantes deben puntuar al resto de
compaineros de equipo basandose en el inventario de Belbin al finalizar cada actividad en
grupo. La informacién relativa a los roles predominantes de cada estudiante es actualizada
a través del aprendizaje bayesiano. Los equipos son formados siguiendo un mecanismo de
formacion de coaliciéon que emplea la informacion inferida a través del proceso de aprendizaje
bayesiano. El principal problema de este método es el tiempo de computaciéon para la
formacion de grupos en medida que el tamano de la clase aumenta. La soluciéon que se plantea
en el presente trabajo consiste en implementar un algoritmo genético que pueda resolver la

agrupacion de alumnos siguiendo el criterio de roles de Belbin en menor tiempo de coémputo.

[2] En este trabajo se presenta un marco general para la creacién de equipos en entornos
educativos. Se mencionan diferentes criterios de agrupacién como pueden ser la personalidad
basada en el modelo MBTT o en el modelo Big Five, en roles de Belbin o en el rendimiento
de los estudiantes o en sus preocupaciones y expectativas entre otros. Sin embargo, en este
trabajo no se profundiza en la estrategia para la busqueda de la mejor configuracion de

equipos en base a los criterios de agrupacion presentados.

[3,4] En este trabajo se plantea el uso de una herramienta web para la asistencia a la hora
de generar grupos de trabajo de manera automatica cuando el ntimero de estudiantes es
elevado. En este trabajo los autores proponen el uso de un algoritmo de programacion lineal
(CPLEX) que encuentra la solucién 6ptima. Este tipo de algoritmos implican un alto coste
temporal en casos donde el niimero de individuos aumenta y hay que encontrar la mejor

combinacién en equipos. Los autores se basan en esta idea y la amplian en [1]. En este
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trabajo evaltan la propuesta de la herramienta automaéatica en el caso de la formacién de

grupos en un contexto real con un nimero limitado de estudiantes.

Otros trabajos consideran el uso de algoritmos genéticos para la generacién de grupos. En
[5] los autores proponen la aplicacién de un algoritmo genético para la planificacion de
actividades en la tercera edad. La aproximacion es parecida a la propuesta de este trabajo
con la diferencia de las estrategias utilizadas en el genético, el dominio de aplicacién y los

criterios y restricciones para la creacion de los equipos.

2.2. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados para resolver problemas en los que el espacio
de solucién es tan grande que un algoritmo de fuerza bruta demoraria demasiado tiempo.
Por ejemplo, si se elige un nimero entre uno y mil millones. ;Cuanto tiempo tomaria
adivinarlo? Resolver un problema con fuerza bruta se refiere al proceso de comprobar todas
las soluciones. Sin embargo, ;v si podemos saber si la respuesta es buena o mala? Si se
pudiera evaluar como encajar una suposicion, se podria elegir otros niimeros mas cercanos a

esa conjetura y llegar a la respuesta de manera mas rapida, la respuesta podria evolucionar.

Por tanto, un algoritmo genético es un método de busqueda que imita la teoria de la
evolucion biolégica de Darwin para la resolucion de problemas. Es un procedimiento
computacional heuristico dedicado a la bisqueda estocéstica, que no aleatoria, normalmente

utilizado para resolver problemas de optimizaciéon con un alto grado de éxito [17][18].

Aunque las simulaciones por ordenador de los procesos evolutivos se remontan a los anos
cincuenta, mucho de lo que conocemos como algoritmos genéticos fue desarrollado por John
Holland, profesor de la Universidad de Michigan, cuyo libro Adaptation in Natural and
Artificial Systems [23] fue pionero en la investigacion de algoritmos genéticos. Hoy en dia,
los algoritmos genéticos son parte de un campo de investigacion mas amplio, a menudo

denominado "Computaciéon Evolutiva'.

16



2.2.1 Principios basicos

Antes de empezar a comprender el funcionamiento de un algoritmo genético, es
importante tener en cuenta tres principios basicos de la evolucion darwiniana los cuales
seran requeridos para la implementacion del algoritmo. Para que la seleccion natural

ocurra como lo hace en la naturaleza, estos tres elementos deben estar presentes:

- Herencia. Proceso por el cual los hijos reciben las propiedades de sus
padres. Si los individuos viven el tiempo suficiente para reproducirse, entonces

sus rasgos se transmiten a sus hijos en la siguiente generacion.

- Variacién. Variedad de rasgos presentes en la poblacién o un medio con el
cual introducir la variacién. Si la poblacién no varia, los hijos seran siempre
idénticos a sus progenitores. Por tanto, no se daran nuevas combinaciones de

rasgos y la poblacion no podra evolucionar.

- Selecciéon. Mecanismo por el cual algunos miembros de una poblacién tienen
mayor oportunidad de ser padres y transmitir su informacién genética y otros
no. La selecciéon natural opera sobre el principio de supervivencia del mas apto,
algunos rasgos estan mejor adaptados al entorno de la poblacién y por lo tanto
tienen una mayor probabilidad de sobrevivir y reproducirse generando

individuos mas aptos.
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2.2.2 Modo de funcionamiento

Un algoritmo genético realiza una serie de pasos de manera iterativa hasta cumplir un
criterio de parada encontrando una solucién real o una aproximacion 6ptima. Las operaciones

son las siguientes:

Poblacién inicial

l

Evaluacion

|

Seleccion

Cruce

l

Mutacion

l

Criterio de parada

l

Parada: Soluciéon

Figura 2: Diagrama de un algoritmo genético

* Poblacion inicial: se genera un conjunto inicial de soluciones aleatorias al problema
dado el cual se denominara poblacion inicial. Se debe procurar que sea lo

suficientemente grande para garantizar la diversidad de soluciones.
*  Evaluacién: se evaluard cada individuo (solucién) con la funciéon de aptitud la cual

determinara su adaptacion al medio, es decir, el valor que esta solucion presenta al

problema.

18



Seleccién: se seleccionan n individuos para la generar la siguiente poblacion
dependiendo del método de seleccién. Los individuos mas aptos se les da una mayor

probabilidad de aparearse.

Cruce: se cruzan los individuos seleccionados y se obtienen nuevas soluciones al

problema.

Mutacion: sobre las nuevas generaciones existe cierta probabilidad de alguno de sus
genes sufra una mutaciéon como en la genética natural. En este momento, se reemplaza
la poblacién actual con los nuevos individuos obtenidos y se repite este proceso tantas

generaciones hasta cumplir el criterio de parada.

Criterio de parada: consiste en una serie de normas para detener la generacion de
individuos y devolver una solucién al problema. Se puede fijar un niimero méaximo de
iteraciones o incluso detener la generacion de soluciones cuando no se produzcan mas

mejoras en las soluciones generadas (convergencia del algoritmo).

2.2.3 Ventajas y desventajas

Los algoritmos genéticos tienen varias ventajas que los han hecho muy populares:

No requieren ninguna informaciéon derivada (que puede no estar disponible para
muchos problemas del mundo real).

Son mas rapidos y més eficientes en comparaciéon con los métodos tradicionales.
Tienen muy buenas capacidades paralelas.

Optimizan las dos funciones continuas y discretas y también problemas multi-objetivo.
Proporcionan una lista de soluciones "buenas" y no solo una tinica solucién.

Siempre obtienen una respuesta al problema, que mejora con el tiempo.

Utiles cuando el espacio de busqueda es muy grande y hay un gran ntmero de

parametros implicados.

Al igual que cualquier técnica, los algoritmos genéticos también sufren de algunas

limitaciones:

Los algoritmos genéticos no son adecuados para todos los problemas, especialmente
los problemas que son simples y para los cuales la informacion derivada esta disponible.
El funciéon de aptitud de las soluciones se calcula en repetidas ocasiones, donde se

podria disparar el tiempo de coste de computacion para algunos problemas.
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- Siendo un proceso estocastico, no hay garantias sobre la calidad o lo 6ptima que puede
ser la solucion.

- Si no se ha aplicado correctamente, el algoritmo genético no puede converger a la
solucion 6ptima.

- La generacién de las codificaciones para algunos problemas puede ser costosa.

2.3. TAXONOMIiA DE BELBIN

Belbin [7] hace un profundo estudio sobre la influencia de los roles o tipos de
comportamiento de las personas que forman un equipo de trabajo. En este trabajo se remarca
la importancia de la composicion de un equipo de trabajo para que el resultado sea
satisfactorio. Entre las conclusiones se puede remarcar la de que equipos compuestos por

roles poco heterogéneos tienden a producir resultados insatisfactorios.

Belbin admite que posiblemente hay infinitos patrones de comportamientos asociados a las
personas, pero que el rango de comportamientos ttiles, que realmente tienen una influencia
efectiva en el grado de rendimiento del equipo de trabajo, es limitado. Mas concretamente

propone nueve patrones utiles (roles) en un equipo de trabajo:

e Generadores: Solucionan problemas mediante pensamiento creativo y enfoques poco
ortodoxos.

e Investigadores de recursos: Comunicativos, extrovertidos e investigadores.

e Coordinadores: Pensamiento maduro, seguro y generalmente ayudan a promover
objetivos y toman parte en el proceso de toma de decisiones.

e Moldeadores: Trabajan bien con presion y tienen la energia para superar obstaculos.

e Monitores: Tienden a evaluar todas las opciones con precision.

e Corporativos: Tienden a ser cooperativos y diploméaticos dentro de un equipo.

e Implementadores: Transforman ideas en acciones. Generalmente son disciplinados,
eficientes y conservadores.

e Finalizadores: Constantemente estan buscando errores y descuidos.

e Especialistas: Proporcionan habilidades especificas y conocimiento técnico.

Para que un equipo sea eficaz, es importante que haya una distribucion heterogénea de
ellos. Basandose en este modelo de patrones de comportamiento en un equipo de trabajo, a
continuacion se presentard la herramienta desarrollada en [1] para la formacién de equipos

de trabajo heterogéneos.
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2.4. FUNCIONAMIENTO DE LA APLICACION

La aplicacién actual sigue una politica basada en la inteligencia colectiva, la formacion de
coaliciones, y el aprendizaje bayesiano para formar distribuciones adecuadas de equipos de
estudiantes. Esta politica se ayuda de una aplicacion de software que previene a los profesores
de la costosa tarea de dividir alumnos en equipos 6ptimos o casi 6ptimos. El flujo de trabajo
de las tareas seguidas por la politica puede observarse en la figura 3. A continuacion se

describe este proceso con mas detalle.

Comenzar el curso

Inicio de la politica

Algoritmo de generacion
de estructuras de
coaliciones

Reejecucion de la politica

Comenzar una
nueva actividad

Equipos formados

Evaluar a los
compaiieros de equipo

Actividad )
finalizada

Ejecutar la actividad l

[S
2
©
<
N
©
=
2
o
<

~— —Base de datos
e
S’

Figura 3: Diagrama de la aplicacion

1. Al comienzo del curso, no hay informacién previa sobre las preferencias naturales de
cada estudiante por uno de los roles de Belbin. La politica empieza con la primera

actividad en grupo del curso.
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2. El profesor indica a la herramienta del ordenador que hay una nueva actividad en
grupo. Entonces, los estudiantes son divididos en grupos separados para la tarea a
mano. Como se observara en el siguiente apartado, el problema de dividir alumnos en
equipos 6ptimos y disjuntos se funde con un algoritmo de generacién de estructuras
de coalicion.

A continuacion, la actividad se lleva a cabo.

4. Una vez finalizada la actividad, cada estudiante debe iniciar sesién en la aplicacién
de software. Entonces, a él/ella se le muestra una descripcion completa de los roles de
Belbin. En este punto, el estudiante debe clasificar cada companero de equipo en un
rol. Esta informacion es recolectada por la aplicacion y almacenada en una base de
datos.

5. Después de la evaluacioén por pares, la aplicacion actualiza la informacién para cada
estudiante. Entonces, se aplica el aprendizaje bayesiano para determinar qué roles son
mas predominantes para cada estudiante.

6. El proceso contintia hasta que el curso ha finalizado.

2.5. POLITICA DE FORMACION DE EQUIPOS EMPLEADA

En esta seccion, se formaliza nuestro plan de accion para dividir estudiantes en grupos
disjuntos. Primero se describe como dividir estudiantes en equipos 6ptimos es equivalente a
un problema de generacion de estructuras de coaliciones. Después, como el aprendizaje

Bayesiano es empleado con el fin de actualizar la informacién de la clase.
2.4.1 Formacién de grupos

Sea A = {aj;,...,a,}, un conjunto de estudiantes, y R = {r;,...,1,} sea un conjunto de roles
que el estudiante puede interpretar (en nuestro caso el conjunto de roles de Belbin), y sea
rol; el verdadero papel predominante de a;. El subconjunto TeA se llama equipo, y la
estructura. de equipo § = {T;,T,...,T,} es una particion de equipos disjuntos tal como
UvrjesTj = Ay Se24.

El objetivo de la aplicacion es determinar una estructura de equipo 6ptima para la clase

argmax v(S) , donde v(S) es una funcion de evaluaciéon para la estructura de equipo.
Se24
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En este estudio, se considera que la calidad de cada equipo es independiente de otros
equipos. Por tanto, se calcula el valor de la estructura de equipo como v(S) = Xrjes v(T})-
El valor de un equipo v(T;) puede calcularse atendiendo al rol predominante que cada
estudiante a;€T; tiene (role(a;)). |T]| = k denota el tamafo del equipo m; = {ry,..., 7} con
Vr/eR , un vector con el verdadero rol predominante de cada miembro del equipo. En este

caso, v(T;) = v(m;) .

De acuerdo a diferentes estudios, el equipo debe beneficiarse de tener una distribucion de
roles balanceada (por ejemplo: una persona por rol). Esta puntuacién puede ser

proporcionada por un experto.

Desafortunadamente, no es posible saber exactamente el rol predominante de cada miembro
del equipo 7; y por lo tanto v(7;) no puede calcularse con precisién. Sin embargo, es posible
calcular una estimacion del valor de la coalicion dada la historia de evaluaciones H que es

recolectada de los estudiantes durante el curso.

Sea m; = {role; = ry,...,roley = 1} un vector que contiene un conjunto de hipétesis para,
los roles predominantes de cada miembro del equipo, y II sea el conjunto de todos los posibles
vectores de hipdtesis para los roles predominantes de Tj. En ese caso, podemos calcular el

valor esperado de un equipo dado el historial de evaluaciones como:

W(TIH) = ) pa I x v = Y v x | | perol = wimy @

TIEll el a;€Tj

Donde p(r'|H) representa la probabilidad para m" de ser la distribucion de roles real en T;
dado el historial de evaluaciones H. Cada p(n'|H) puede dividirse en su p(rol; = r{/|H) dado
que asumimos que el rol de cada estudiante es condicionalmente independiente dado el

historial de evaluaciones.
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Por lo tanto, nuestro problema de formaciéon de equipo en cada iteracion se funde en un

problema que sigue la siguiente expresion:

argmaxz v(T|H) (2)

A
S€2%  Tes

Resulta que particionar estudiantes en grupos disjuntos mientras se optimiza una funciéon
de bienestar social se corresponde a la formalizacion de problemas de generacion de
estructuras de coalicion. Para los experimentos de simulacion, se formaliza el problema de
generacion de estructuras de coalicion como un problema lineal de programacién y se

soluciona con el software comercial ILOG CPLEX 12.5%.
2.4.2 Aprendizaje Bayesiano

Después de cada actividad, los estudiantes evalian sus pares estableciendo el rol
predominante de cada uno de sus companeros de equipo. Entonces, la nueva informacion
respecto al rol predominante de cada estudiante se vuelve disponible y el historial de
evaluaciones H crece. Por lo tanto, en cada iteracion podemos actualizar informacion respecto
a la probabilidad de un agente a; a tener 17 como su rol predominante dado el historial de

evaluaciones p(role; = r{|H).
Se emplea aprendizaje Bayesiano para este asunto:

p(H|role; = 1) x p(role; = 1}) (3)
YrerP(H|role; = 1) X p(role; = 1)

p(role; =r{|H) =

Donde p(H|role; = r{)es la funcién de probabilidad y p(role; = r;) es la probabilidad

previa para la hipotesis. Para la funcién de probabilidad, se puede calcular como p(H|role; =
7 #{T‘i’EHi} . 1; . .
r;) = ———= donde H; denota las evaluaciones de pares del agente a;, y #{r; € H;} indica
|H;l
el nimero de veces que 17 aparece como evaluacion en H;. En cuanto a la anterior

#{T{EH

probabilidad, se calcula como p(role; = ;) = T d Bl suavizado de Laplace se emplea

para asegurar que la probabilidad para cada hipotesis de rol pueda ser calculada en las

primeras iteraciones.

! http://www.ibm.com/software/commerce/optimization/cplex-optimizer/
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2.4.3 Problematica

Una vez expuesto el modo de empleo de la aplicaciéon y la politica empleada para la
formacion de estructuras de coaliciones queda destacar cuales son las bondades y las

desventajas de este método.

La herramienta es funcional y ha sido implementada en el curso 2013-2014 del grado de
Turismo de la Universitat Politeécnica de Valencia, donde en [3] y [4] se muestra como la
formacion de grupos heterogéneos influye finalmente en el rendimiento de los alumnos en

clase, como bien exponia Belbin.

El problema de esta aplicacion, reside en el tiempo de computo de la formacion de los
grupos. Uno de los peores casos es el formado por una clase de 24 alumnos y 6 alumnos por
grupo donde el algoritmo demora aproximadamente 5h para la distribucién de los equipos.
Por este motivo, se plante6 mejorar este punto de aplicacion con algoritmos genéticos, el cual

es el objetivo principal de este proyecto.

Por estos motivos, se propone el uso de los algoritmos genéticos en base a las bondades
expuestas anteriormente como la rapidez de computo y la amplia capacidad de exploracion
del espacio de busqueda. Aunque los algoritmos genéticos no presentan una tunica solucién,
puede que esta ventaja no sea util para la resolucién del problema ya que se considerara una

soluciéon real aquella que contenga todos los grupos con alumnos con roles diferentes.

25



Algoritmo genético para la generacién automaética de equipos de trabajo

3. DISENO DEL ALGORITMO GENETICO

En este apartado se describen las diferentes técnicas empleadas en cada una de las fases de
los algoritmos genéticos que les permite ser flexibles y aptos para obtener soluciones 6ptimas

en multitud de problemas.

3.1. CODIFICACION

Un aspecto importante para el éxito de un algoritmo genético suele ser su codificacién. La
codificaciéon depende del problema a resolver, no es un tema trivial, se debe conocer qué
estructura de datos se necesita y como se va a visualizar y entender la representacion de las

posibles soluciones del problema.

Cualquier solucién potencial a un problema debe ser representada a través de una serie de
parametros, los genes, codificados en una cadena de valores denominada cromosoma. El gen
hace referencia a la posicion de un elemento de un cromosoma y su valor es denominado

alelo como se observa en la figura 4.

Cromosoma Gen Alelo
ol1jojof1|1|{of1|——1
| | |
Parametro 1 Parametro 2 Parametro 3
Genotipo
a1 0ol 101
Fenotipo
OF2A7 + 1¥206 + 0245 4 0%204 4 1%2A3 + 19242 + 0#271 + #2080 =TFF

Figura 4: Ejemplo de un cromosoma
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El conjunto de los parametros representado por un cromosoma particular recibe el nombre
de genotipo. Este genotipo construye la solucion al problema en el espacio del calculo de
manera que un computador pueda comprender los datos y pueda manipularlos. Por otra

parte, el fenotipo representa la solucién en el mundo real.

codificacion
-

E;pacic de fenotipqs Espacio de genotipos
(espacio actual de soluciones) (espacio de computacion)
decodificacién

s

Figura 5: Relacion entre genotipo y fenotipo

Existen problemas sencillos en los que el genotipo y el fenotipo son representados del mismo
modo. No obstante, existen otros casos en los que se requiere de una codificacion y
decodificacion rapida para pasar de un espacio de soluciones al otro. La decodificacion es el

proceso que transforma el genotipo en fenotipo y la codificacion el caso contrario.

Desde los primeros trabajos de John Holland [23] la codificacién binaria es una de las
representaciones mas simple y mas ampliamente utilizada. Se asigna un determinado niimero
de bits a cada parametro y se realiza una discretizaciéon de la variable representada por cada
gen. Evidentemente no todos los parametros tienen por qué estar codificados con el mismo

numero de bits.

También existen representaciones que codifican directamente cada parametro con un valor
entero, real, punto flotante, etc. Estas codificaciones permiten el desarrollo de operadores

genéticos mas especificos al campo de aplicacion del Algoritmo Genético.
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En algunos problemas, la solucién esta representada por un orden de los elementos como
es el caso del problema del agente viajero (TSP, travelling salesman problem). Este tipo de
representacion es comiinmente denominada permutacién. En este problema el viajero debe
recorrer todas las ciudades una tnica vez y volver a la ciudad inicial. La representacion de

la solucién a este problema es la permutaciéon de las ciudades a visitar.

Para el caso de estudio en este documento, se precisa generar una solucién que contenga
una agrupacion de todos los alumnos de una clase en x grupos donde el nimero de los
alumnos por grupo venga predefinido por el usuario y que cada uno de los integrantes del

grupo contenga un rol distinto siguiendo el criterio de Belbin.

Tras conocer la naturaleza del problema, la representacion de las soluciones se realizara por
permutacion. El tamano del cromosoma representard el tamano de la clase, donde cada gen
representard a un unico alumno, es decir, para una clase de 24 alumnos tendremos un
cromosoma de 24 genes donde cada alelo represente el grupo al que pertenece cada alumno.
El orden de los genes dentro del cromosoma representa el orden de los alumnos dentro del
aula, por ejemplo, el alumno 2 corresponde al gen 2 y asi hasta llegar al tamano del aula que

se requiera evaluar.

alumnos grupos
0 3

Clase

31412]12(3]1]1|4(nn=

[

1
= LA B W R
O e o 0 T (0 R 5 R -

23 1

Figura 6: Codificacion de una clase
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Uno de los criterios de la evaluacion de las soluciones generadas sera comparar el ntimero
de roles distintos que existen dentro de cada grupo formado. Al inicio del programa se
generara una lista con los roles correspondientes a cada alumno de la clase del mismo modo
que se codifican los grupos de clase. Se evalian ocho tipos de roles distintos y su orden

dentro de la lista pertenecera al niimero de alumno correspondiente.

alumnos roles

0 7

1 4

2 2

3 =

A12[6[3[1[5]4]a[1] = 4 3
L 1

.N-1 6 5

7 4

23 1

Figura 7: Codificacion de los roles de la clase

3.2. POBLACION

La poblacién es un subconjunto de soluciones (cromosomas) en la generacion actual, se

define generalmente como una matriz bidimensional de N soluciones por el tamafio de éstas.

,
21110(2(0]3]13]|1
0[2(3]1]1|2]3]0
1/1{0}|3]|0|1{0]|0 —
2(3]13]1(1]2]1]f0 —{SEtdeDcrc?r:c?;nrnES}l
1lo|1]2]0o[3]2]0
112(1]0|2]|0(0]3
olof3]1]1]2]1]1
213|1011(0]1]12]3

£

Figura 8: Ejemplo de poblacion
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En el caso de que el tamano de la poblacion sea insuficiente, el algoritmo genético tiene
pocas posibilidades de realizar reproducciones con lo que se realizaria una busqueda de
soluciones escasa y poco 6ptima. Por otro lado si la poblacion es excesiva, el algoritmo
genético sera excesivamente lento. Por lo tanto, un tamano 6ptimo de la poblacién tiene que

ser decidido por ensayo y error.

Habitualmente la poblacién inicial se escoge generando ristras al azar, pudiendo obtener
cada gen uno de los posibles valores del alfabeto con la misma probabilidad. Por el contrario,
la inicializacion no aleatoria de la poblacion, puede acelerar la convergencia del algoritmo

genético obteniendo maximos locales.

Para este problema se evaluara la relacion del tamano de la poblacién, su tiempo de
computo y el resultado obtenido. Las poblacién inicial se generard de forma aleatoria,
pudiendo elegir entre un reparto equitativo de los grupos o aleatorio, siendo constante
siempre el niimero de roles de la clase ya que es la condiciéon indispensable para la resolucion

de nuestro problema.

3.3. FUNCION DE APTITUD Y FUNCION DE EVALUACION

Para evaluar las soluciones generadas se hace uso de una funcién de evaluacion. Esta refleja
el valor real de la solucién. También se utiliza la funcién de aptitud o fitness, la cual suele
ser mas simple y evalda el grado de adaptacion de los individuos. Ambas soluciones suelen
ser iguales, pero puede que la funcién de evaluacion sea mas compleja, tome valores negativos
0 no proporcione un valor numérico y por lo tanto sea necesario definir una funciéon de
aptitud diferente. Para ello es necesario decodificar la solucién presente (genotipo) en el

cromosoma para representarla como se ha explicado anteriormente, ver figura 5.

Dependiendo de la naturaleza del problema se pueden proponer distintos tipos de funciones
objetivo. La dificultad reside en la existencia de la gran cantidad de 6ptimos locales asi como
el hecho de que el 6ptimo global se encuentre muy aislado. Para ello se puede elaborar la

funcién de evaluacién tanto como sea necesario.

30



Para este problema los principales requisitos para construir una solucién son: cumplir el
nimero de grupos deseado, el nimero de alumnos por grupo y obtener el maximo nimero
de roles distintos por grupo. Se partirda de una funcién bésica que evaltie estos tres requisitos

y se iré elaborando en funcién de los resultados obtenidos.

ggruposFormados B aalumnosParGrupo + y TrolesDistintos (4)

gruposEsperados AalumnosPorGrupoEsperados RrolesEsperados

Funciéon de Evaluacion = o

Si un individuo cumple el 100% de estos requisitos se considerard una solucién real, pues
el objetivo de este algoritmo es crear grupos de alumnos con el tamano deseado y que todos

los componentes tengan roles distintos.

3.4. SELECCION

El proceso de seleccion es el encargado de escoger qué individuos van a disponer de
oportunidades de reproducirse y cuales no. Siguiendo las leyes de la naturaleza, se concede
mayor probabilidad de reproducciéon a los individuos méas aptos. Sin embargo, no se debe
eliminar por completo los individuos menos aptos, ya que en pocas generaciones la poblacion
se volveria homogénea. Por lo tanto, la seleccién de un individuo estara relacionada con su

valor de aptitud.

El método utilizado en este proyecto es la selecciéon por torneo. Se implementara y evaluara
las dos versiones del mismo: la opcién determinista y la probabilistica. En la version
deterministica se selecciona al azar un nimero n de individuos (generalmente se escoge n=2)

y de entre los seleccionados se escoge el mas apto para generar descendencia.

f(x)=100

f(x)=55

Figura 9: Seleccion de dos individuos
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La versién probabilistica inicamente se diferencia en el paso de seleccion del ganador del
torneo. En vez de escoger siempre el mejor se genera un nimero aleatorio del intervalo [0,1],
si es menor que un parametro p (fijado para todo el proceso evolutivo) se escoge el individuo

mas alto y en caso contrario el menos apto.

3.5. CRUCE

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir la descendencia
que se insertara en la siguiente generacién. Si en el procedimiento anterior se han seleccionado
los individuos méas aptos, su descendencia al compartir las caracteristicas buenas de ambos,

es probable que obtenga una bondad igual o mayor que cada uno de los padres por separado.

Existen diversas técnicas para realizar el cruce o crossover. La mas sencilla es el cruce por
un punto. Se dividen los individuos seleccionados por un punto elegido de manera aleatoria,
generando dos segmentos en cada uno de ellos: la cabeza y la cola. Se intercambian las colas

entre los dos individuos para generar los nuevos descendientes.

Padres Hijos

1121245167 |(8|— |1|2|3|D|E|F|G|H

Figura 10: Cruce por un punto

Otra técnica es el cruce por dos puntos, en vez de cortar por un tinico punto los cromosomas
de los padres, se realizan dos cortes. Para generar la descendencia se escoge el segmento

central de uno de los padres y los segmentos laterales del otro padre.

Padres Hijos

112345617 |8|— |1|2|3|D|E|F|7|8

Figura 11: Cruce por dos puntos
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Se pueden anadir mas puntos de cruce dando lugar a algoritmos de cruce multipunto. Sin
embargo, anadir nuevos puntos de cruce radica en que es méas facil que los segmentos
originados pierdan las caracteristicas de bondad que poseian conjuntamente. Este problema
se analizara en el proyecto, ya que, cada gen representa a un alumno con su grupo y su rol,

la dependencia entre estos factores puede que sea delimitante.

Otra técnica presente es la denominada cruce uniforme, donde los genes de la descendencia
tienen la misma probabilidad de pertenecen a uno u otro padre. Una de las implementaciones
mas comunes consiste en generar una mascara binaria, variable o no durante todo el proceso
evolutivo. Si en una de las posiciones de la méascara hay un 1, el gen situado en esa posicién
en uno de los descendientes se copia del primer padre. Si por el contrario hay un 0 el gen se
copia del segundo padre. Para el segundo descendiente se intercambian los papeles de los

padres, o bien se intercambia la interpretacion de los unos y los ceros de la méscara de cruce.

111]0|0|0|1]0]|1| Mascara
Y ¥ ¥ ¥
1(213]4|5|6[7]8]| Padre 1
Y ¥ ¥ Yy
1[2|C|D|E|6|G|8] Hijo

+ 4+ 4 4
A|IB|CIDIE|F|G|H]| Padre 2

Figura 12: Cruce uniforme

3.6. MUTACION

La mutacién de un individuo consiste en el cambio de alguno de sus genes, generalmente
uno, en un valor aleatorio. Suele aplicarse una vez realizado el cruce, en este momento, los
descendientes tienen una probabilidad de mutar. De este modo se introduce y mantiene la
diversidad genética en la poblacién evitando la rapida convergencia del algoritmo. La
probabilidad de mutacién suele ser muy baja, por debajo del 1%, pero esta operacién puede

permitir que ningtin punto del espacio de btisqueda quede sin inspeccionar.
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Existen varios métodos para aplicar la mutacion a los individuos de una poblacion, pero los
mas comunes son: reemplazo aleatorio e intercambio de valores. El reemplazo aleatorio
consiste en variar de manera aleatoria el valor de un alelo del cromosoma, figura 13. Por otro
lado, el intercambio de valores, como su propio nombre indica, intercambia los valores de dos

alelos del mismo cromosoma figura 14.

0/11213]4|—*(0/3]2]3]4

Figura 13: Mutacion aleatoria

0]112]3]4|—* (0/3]2]1]4

Figura 14: Mutacion por intercambio de valores

3.7. REEMPLAZO

Una vez realizado el cruce, se obtiene un nimero de nuevos individuos a integrar dentro de
la poblacién para formar la siguiente generacion. Se puede optar por reemplazar a los padres
aunque estos tengan mejor adaptacion. Por otra parte, se puede insertar aquellos
descendientes que superen la bondad de sus progenitores o incluso permitir algin porcentaje

de que los peores pasen para que los valores no sean tan homogéneos.
En algunos casos se emplea el elitismo, este método consiste en copiar uno o varios de los

mejores individuos de la generacion actual en la siguiente. De este modo se garantiza que en

la siguiente iteracion no se empeora la calidad de la poblacion.
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4.

Para

IMPLEMENTACION

resolver el problema y poner en practica las distintas ideas expuestas en el apartado

anterior, se ha desarrollado un script desde cero que permite parametrizar el Algoritmo

Genético y evaluar los resultados obtenidos probando las distintas técnicas implementadas

en los

operadores genéticos. Se ha utilizado el lenguaje de programacion Python para el

desarrollo del algoritmo debido a su sencillez y versatilidad.

4.1.

Para

INICIALIZACION

evaluar el algoritmo en distintos escenarios, se parametrizan las siguientes variables:
numPoblacion: tamafio de la poblacién inicial.

tamClase: tamano de la clase, ntimero de 24 y 48 alumnos.

alumGrupo: nimero de alumnos por grupo, se evaluaran casos de 4 y 6 alumnos por
grupo.

numRoles: niimero de roles distintos

repartoRol: reparto de roles, si existe el mismo niimero de roles de cada tipo o bien
se generan aleatoriamente.

repartoGrupos: reparto de grupos, si existe el mismo nimero de grupos de cada tipo
o bien se generan aleatoriamente.

Fitness: la funcién de evaluacion puede realizar la media lineal o ponderada.
umbralSeleccion: umbral de selecciéon para la funcion probabilistica de la seleccién por
torneo.

reemplazoPadres: para la generaciéon de la nueva poblacién, reemplazando a los
progenitores o conservarlos.

nPadres: nimero de padres que participan en el torneo.

divisiones: tipo de divisiones en el crossover, por un punto, dos o cruce uniforme.
probMutacion: probabilidad de la mutacion.

tipoMutacion: tipo de mutacion, aleatoriedad del valor de un gen o intercambio de
los valores.

maxlIterlguales: nimero maximo de iteraciones en las que la utilidad méxima es la
misma.

numMaxIter: niimero maximo de generaciones (iteraciones) del bucle principal.
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Una vez descritos los principales parametros de evaluacion del algoritmo genético, a

continuacion se presenta en pseudocddigo el funcionamiento global del algoritmo disenado:

main():
laPoblacion = crear Poblacion
while(true):
listaPuntuados = evaluar Poblacion
ordenar (listaPuntuados)
mejorPuntuacion = listaPuntuados[0]
SI cumple criterio de parada:
break
SI NO cumple criterio de parada
SI reempladoPadres = True
repetirSeleccion = nPadres
SI NO
repetirSeleccion = nPadres / 2
for i in range (repetirSeleccion):
padresSeleccionados = seleccionar Padres(nPadres)
nuevaPoblacion, viejaPoblacion = cruzarPadres(padresSeleccionados)
nuevaPoblacion += nuevaPoblacion
viejaPoblacion += viejaPoblacion
SI reempladoPadres = True
laPoblacion = nuevaPoblacion
SI NO
laPobacion = nuevaPoblacion + viejaPoblacion

iteraciones +-+

Figura 15: Pseudocddigo del algoritmo principal
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4.2. CODIFICACION DE LAS SOLUCIONES

Una vez realizada la inicializacién del algoritmo se genera la poblacion inicial mediante la
funcién crearPoblacion(). Este método genera N listas de soluciones del tamano de la
poblacién inicial llamando a la funcién auxiliar crearGrupos(). Ademas, se generara una lista
numérica dnica, mediante la funcién crearRoles(), la cual representarad los roles de los

alumnos de la clase.

4.2.1 Crear grupos

Para la codificacion de las soluciones (cromosomas) se utiliza la funcién crearGrupos() la
cual genera una lista numérica del tamano de la clase con valores entre 0 y N-1 grupos. Por
ejemplo, para una clase de 24 alumnos y 4 grupos generados, se obtiene:

0,1,2,1,2,0,3,1,3,3,2,0,0,1,2,1,0, 1, 2, 1, 2, 0, 3, 1]

Dependiendo de la variable repartoGrupos el reparto de grupos puede ser:
- No aleatorio: mismo ntimero de grupos y alumnos por grupo.
0,0, 1,1, 2, 2]
- Aleatorio: siempre el mismo nimero de grupos de grupos pero no alumnos por grupo.
[2,0,1,0,0, 1]
- Aleatorio Total: ni nimero de grupos de grupos ni alumnos por grupo.

2,0, 1, 3, 4, 5]

El nimero de grupos se calcula a partir del tamano de la clase y el niimero de alumnos por
grupo deseados. Para una generacién robusta a distintas configuraciones se sigue la siguiente

logica en el reparto de grupos en el caso de reparto equitativo:

1. Si el nimero de alumnos en la clase es divisible por el nimero de alumnos por grupo, se
realiza un reparto equitativo:

8 Alumnos y 4 Alumnos por grupo = [0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1]

2. Si el nimero de alumnos en la clase o el nimero de alumnos por grupo es impar y genera
un alumno sin agrupar, este se une a uno de los grupos formados de manera aleatoria:

9 Alumnos y 4 Alumnos por grupo = [0, 0, 0,0, 1, 1, 1, 1, X]
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3. Si el namero de alumnos sin agrupar es par, se reparten de modo equitativo entre los
grupos formados:
10 Alumnos y 4 Alumnos por grupo =2 [0, 0, 0,0, 1, 1, 1, 1, 0, 1]

4. Si el nimero de alumnos sin grupo es mayor a la mitad de alumnos por grupo, se genera
un grupo nuevo:

11 Alumnos y 4 Alumnos por grupo 2 [0, 0, 0,0, 1, 1, 1, 1, 2, 2, 2]

5. En los casos en los que sélo existe un grupo y queda algin alumno sin agrupar, por
conveniencia, se entiende que estos datos proporcionados no son erréoneos por lo que se
crearian dos grupos:

5 Alumnos y 4 Alumnos por grupo = [0, 0, 0, 0, 1]

4.2.2 Crear roles

Como se ha expuesto anteriormente, la funcién encargada de generar la lista de roles de los
grupo es crearRoles(). Se creard una lista del tamano de la clase con 8 tipos de roles como
indica el criterio de Belbin, los valores estan comprendidos entre 0 y 7. El reparto de estos

valores serd aleatorio o equitativo dependiendo de la variable repartoRol.

En los primeros experimentos se generara un reparto equitativo para comprobar que existe
una solucién real, es decir, que exista el caso en el que todos los grupos obtengan alumnos
con roles distintos. Se puede dar el caso en el que el nimero de roles distintos no permita
formar grupos sin repetir algin rol, en ese caso no podemos conseguir el 100% de la utilidad

y por tanto evaluar el rendimiento del algoritmo disenado.

Por otra parte, se evaluard el caso mas complejo para la formaciéon de los grupos para
estudiar las capacidades del algoritmo. El peor de los casos con posibilidad de obtener una
utilidad del 100% es aquel que contiene el minimo ntimero de roles distintos necesario para
que todos los grupos no repitan roles. Para este caso se generara el mismo nimero de roles
que de alumnos por grupos, es decir, si los grupos estan formados por 4 alumnos, sélo
existiran 4 tipos de roles, asi pues, la tinica solucion posible sera formar tantos grupos de 4
alumnos como el tamano de la clase lo permita y que cada uno de ellos contenga los 4 tipo

de roles distintos.
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4.3. FUNCION DE EVALUACION

Como se ha expuesto en el capitulo anterior, en este problema la funciéon de evaluacion y
de aptitud (fitness) serd la misma. Para evaluar la poblacion se hace uso de la funcién
evaluarPoblacion(), ésta devuelve la lista con la utilidad de todas las soluciones de la

generacion actual. Para que esto sea posible, se hace uso de las siguientes funciones auxiliares:

- getInfoRolesGrupo
- getNumAlumnosFormadosPorGrupo
- getNumRolesDistintos
- calcularFitness
- evaluarClasePorNumGrupos
- evaluarClasePor AlumnosGrupo

- evaluarClasePorRolesDiferentes
4.3.1 Get informacién roles grupo

La funcién getInfoRolesGrupo extrae informacion necesaria para el calculo de la funcién
fitness llamando a las siguientes funciones auxiliares:

- getNumAlumnosFormadosPorGrupo: devuelve una lista con el niimero de alumnos
pertenecientes a cada grupo de la clase. Se observa como en el ejemplo, el niimero de
alumnos pertenecientes al grupo 2 son 3 y para el resto de grupos sélo existe 1 alumno.

- getNumRolesDistintos: devuelve una lista con el niimero de roles distintos de cada
grupo de la clase. En el ejemplo se observa como en el grupo 2 donde hay 3 alumnos

sOlo existen 2 roles distintos.

Ejemplo:

gruposClase = [0, 1, 1, 1, 2, 3]

rolesClase = [0, 1, 1, 2, 2, 3]
getInfoRolesGrupo(gruposClase, rolesClase)

resultado:

alumnos por grupo [1, 3, 1, 1] roles distintos por grupo [1, 2, 1, 1]
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4.3.2 Calcular Fitness

Los principales requisitos para constituir una solucién en este caso practico son: cumplir el
nimero de grupos deseado, el nimero de alumnos por grupo y obtener el maximo niimero
de roles distintos por grupo. Para ello, se utiliza la funcién calcularFitness() para realizar el

célculo de la funcién de evaluacion (4).

Con los datos obtenidos en el apartado anterior (alumnos por grupo y roles distintos por
grupo), la funcién calcularFitness() hace uso de las siguientes funciones auxiliares para el
calculo de la aptitud de las soluciones:

* evaluarClasePorNumGrupos(): calcula la relacién entre grupos formados y el nimero
de grupos esperados.

* evaluarClasePorAlumnosGrupo(): calcula la relacién entre ntmeros de alumnos
obtenidos por grupo y el nimero de alumnos por grupo esperados.

* evaluarClasePorRolesDiferentes(): calcula la relacion entre los roles distintos

obtenidos y los esperados.

Una vez obtenidos estos resultados, comprendidos entre 0 y 1, se realizara el calculo final
de la funcion de evaluacion. Si el valor de la variable tipoFitness es igual a “lineal” se realizara
la media aritmética de los parametros evaluados, si por otro lado, el valor de la variable es

igual a “ponderada”, se realizara la media ponderada como se indica en la ecuacién 4.

En el caso de evaluarClasePorNumGrupos() el calculo se realiza siguiendo (5), siendo nGru-
posFormados el nimero de grupos en la clase y nGrupos el nimero de grupos esperado. La
diferencia maxima consiste en la resta entre el tamano de la clase y el nimero de grupos
deseado, de este modo, en el caso de que el niimero de grupos formados sea igual al niimero

de alumnos de la clase la puntuacion de esta utilidad sera 0.

n GruposFormados — n Grupos (5)

diferencia Max
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En la presente tabla se puede observar la distribucién de puntuaciones para una clase de

10 alumnos y la formacion de 4 grupos.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.5 0.67 0.83 1 0.83 0.67 0.5 0.33 0.17 0

Tabla 1: Distribucion de puntuaciones

El caso de evaluarClasePorAlumnosGrupo() se realiza un calculo muy similar al realizado
anteriormente. Siguiendo la féormula (6), siendo nAlumnosPorGrupoFormados el niimero de
alumnos por grupo formados en la clase y nAlumnosPorGrupo el ntimero de alumnos por
grupo deseado. En este caso, la diferencia maxima consiste en la resta entre el tamano de la
clase y el nimero de alumnos por grupo deseado, de este modo, en el caso de que el niimero
de alumnos por grupo formados sea igual al nimero de alumnos de la clase la puntuacion de

esta utilidad sera 0.

" n AlumnosPorGrupoFormados — n AlumnosPorGrupo (6)

diferencia Max

En este caso como se evalta la formacion de alumnos en cada grupo, el resultado obtenido
tras llamar esta funcion serd la utilidad media de cada grupo. Aunque el nimero de grupos
totales no sea el deseado, en este apartado simplemente se calcula el nimero de alumnos

para cada grupo.

Por ultimo, en el caso de la funcién evaluarClasePorRolesDiferentes(), se evaluard la can-
tidad de roles diferentes dentro de cada grupo, es decir, se calculara el cociente entre niimero
de roles distintos y el nimero de alumnos por grupo. Finalmente se devuelve la utilidad
media de todos los grupos, al igual que en el caso anterior, no importa el nimero de grupos
formados o el ntimero de alumnos dentro de estos, ya que solamente interesa el niimero de

roles distintos.
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Si en la funciéon de evaluacién se cumplen los tres factores a evaluar, se obtendra la utilidad
maxima de la soluciéon. Puede ocurrir que alguno de estos factores sea mas facil de cumplir
que otros, para ello, siguiendo la funcién (4) se ajustaran los pesos finales en la ecuacién
para dar mayor importancia a los factores méas complicados de obtener. Por ejemplo, si se
obtienen todos los grupos deseados y todos ellos tienen roles distintos pero en cada grupo
hay un ntimero dispar de alumnos la soluciéon no es valida. Estos casos seran estudiados en

el siguiente capitulo.

4.4. METODO DE SELECCION

Para la selecciéon de los padres en el algoritmo genético se empleara, como se ha presentado
en el capitulo anterior, la selecciéon por torneo. La funcién seleccionTorneo() tendra como
parametros de entrada una lista con las utilidades de la poblacién actual, el ntimero de
padres que intervendran en el torneo y un umbral de seleccion para la eleccion del padre

ganador.

Si la variable umbralSeleccion es igual a 1, el método de seleccion se vuelve determinista,
eligiendo siempre al mejor individuo. Se evaluard este parametro, si se consigue una
convergencia rapida del algoritmo, se reducira el valor de umbralSeleccion para obtener una

seleccion de los padres probabilistica.

La implementacion de la seleccion de los padres por torneo se puede resumir en el siguiente

pseudocddigo:

seleccionTorneo(puntuados, nPadres, umbral):
//creamos una lista de indices del tamano de los puntuados
indices = listar(puntuados)
//se desordena la lista
random(indices)
//se calcula el niimero de repeticiones para la seleccion de padres
nVeces = len(puntuados) / nPadres
//evaluamos los nPadres primeros y seguimos con los nPadres siguientes, nVeces
Desde 0 hasta nVeces:
//de los nPadres seleccionados se extraen sus utilidades

puntuados_indices = puntuados(nPadres)
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puntuados_utilidades = puntuados(puntuados_ indices)

SI random(1,100)/100 es menor al umbral

return ganadores

//seleccién el padre ganandor dependiendo del umbral

ganador = max(puntuados_ utilidades)
SI NO:

ganador = min(puntuados_ utilidades)
//se anade el ganador a la lista

ganadores.append(ganador)

4.5.

Figura 16: Pseudocodigo de la seleccion por torneo

METODO DE CRUCE

Para el método de cruce se implementa la seccién por un punto, dos puntos y uniforme

con el fin de evaluar qué opcién es méas favorable. Las funciones implicadas en este apartado

SOIL:

cruzarPadres(): es la funcién principal, la cual realiza el crossover de toda la poblacién
y en el caso de que la probabilidad de mutacion sea mayor que 0, llama a la funcion
de mutacion.

crossover(): esta funcién dependiendo del método elegido dividira el cromosoma por

un punto, dos o realizara el cruce uniforme.

El funcionamiento principal de la seccién de cruce se puede resumir en los siguientes puntos:

1.

Se hace uso de la lista de los padres seleccionados, se eligen en pares de manera

aleatoria para generar la descendencia.

. La funcién auxiliar crossover() se encarga de devolver los dos cromosomas generados

a partir de dos soluciones padre.
La funcién dividirClase() se encarga solo de dividir dos cromosomas y unirlos
dependiendo de la variable divisiones, la cual indicara qué método de cruce emplear

de los mencionados anteriormente.

. Una vez realizado el crossover, se aplicara la mutacion sobre los hijos generados en el

caso de que la probabilidad de mutacién sea mayor a 0.
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4.6. METODO DE MUTACION

Respecto al apartado de la mutacién existe una unica funcién llamada mutarClase() la
cual se encarga de todo el proceso. Como se ha mencionado en el apartado anterior, ésta es
llamada por la funcién cruzarPadres() para facilitar su uso en el mismo cruce de las

soluciones. La implementacién de esta funcién se resume en el siguiente pseudocodigo:

mutarClase(clase, probMutacion, aleatoria, numGrupos):
ST random(1,100)/100 es menor o igual a la probabildadMutacién
SI (aleatoria == 1)
indice _random = de 0 a tamano de la clase - 1
posibles valores = lista de valores de 0 a numGrupos
//para no mutar al valor actual
posibles valores = elimina de los posibles el valor actual del indice elegido
clase[indice random| = posibles_valores[random]
SI NO:
//intercambio de valor entre 2 genes
indices_ disponibles = lista de 0 a tamano de la clase - 1
#sacamos el valor del primer gen
ind_genl = indices_ disponibles[random|]
genl = clase[ind__genl]
//quitamos el indice elegido en el primero para no repetirlo

indices_ disponibles.remove(ind__gen1)

//sacamos el valor del segundo gen
ind_gen2 = indices_ disponibles[random|]

gen2 = clase[ind__gen2]

#intercambiamos los valores
clase[ind__genl] = gen2
clase[ind__gen2] = genl

return clase

Figura 17: Pseudocddigo de la mutacion

44



4.7. CONDICION DE PARADA

Para finalizar, una vez expuestas las diferentes implementaciones de los operadores genéticos

queda presentar cual ha sido la condicién de parada para la finalizacién de la ejecucion del
algoritmo. Las condiciones son:

1. Si se sobrepasa un valor de utilidad deseado, aunque en este caso, se desea encontrar
el 100% de utilidad de la solucién. Para conseguirlo se debe cumplir el nimero de
grupos deseado, el nimero de alumnos por grupo y que todos los roles de los grupos
sean distintos.

2. Si la primera condicién no se cumple y el algoritmo converge obteniendo siempre el
mismo grado de utilidad, se finalizara la ejecucion del algoritmo tras obtener el mismo
resultado N iteraciones seguidas.

3. Por otro lado, en los casos que se aplique mutacién es muy probable que la mejor
solucion fluctie y el algoritmo no llegue a converger, en ese caso, el algoritmo

finalizaria tras llegar a un maximo de iteraciones N.
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5. RESULTADOS

En este apartado se evaluara el algoritmo genético con las distintas parametrizaciones
posibles expuestas anteriormente. El objetivo del algoritmo es conseguir una combinacion de
alumnos por grupo que cumpla el criterio de Belbin, donde se espera que un grupo formado

por personas con perfiles heterogéneos obtendra mejores resultados.

Se van a evaluar 4 escenarios posibles para posteriormente compararlos con los resultados
obtenidos mediante CPLEX. Los escenarios son:
- Escenario 1: 24 alumnos con grupos formados por 4 alumnos.
- Escenario 2: 24 alumnos con grupos formados por 6 alumnos.
- Escenario 3: 48 alumnos con grupos formados por 4 alumnos.

- Escenario 4: 48 alumnos con grupos formados por 6 alumnos.

A continuacién se seguird el siguiente listado de experimentos para la evaluacién del algo-
ritmo:
1. Evaluacion de la poblaciéon inicial
. Evaluacién de la funcion de evaluacion

Evaluacion del umbral en la seleccion de padres

Evaluacion del nimero de padres en la seleccion

Evaluacion del reemplazo de padres en la siguiente generacion

. Evaluacion del tipo de crossover

N o oA W

Evaluacion del tipo de método de mutacién variando la probabilidad de mutacion

Los primeros experimentos el reparto de los roles serd equitativo para comprobar que la

combinacion de alumnos por grupo y roles distintos es posible. 8

- Fitness: media aritmética.

- umbralSeleccion: igual a 1, se elige el mejor candidato.

- reemplazoPadres: se reemplaza la poblacion actual por sus hijos.

- nPadres: dos padres elegidos para el torneo.

- divisiones: en el crossover, la seccion de las soluciones es por 1 punto.

- probMutacion: inicialmente la probabilidad de mutacién serd 0 para estudiar la evo-
lucién de las soluciones.

-  maxlterlguales: 10 para considerar que converge el algoritmo.

-  numMaxlter: se marca un maximo de 200 iteraciones.
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5.1. EVALUACION DE LA POBLACION INICIAL

Para la primera evaluacion del algoritmo se evaltia el niimero de poblacién inicial para

estudiar la evolucion de las soluciones en cada iteracion, cual es el grado de utilidad maxima,

que se ofrece y qué rapido converge el algoritmo. Como el algoritmo tiene un componente de

aleatoriedad, se evaluara cada opcién 10 veces para obtener una media de las utilidades,

tiempo de computacion y ntimero de iteraciones.

Poblacion Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (ms) % Utilidad reales
10 51 40 99.3 3e-05 2/10
20 11 40 99.7 7e-06 6/10
50 0 3 100 0 10/10
100 0 6 100 0 10/10
Tabla 2: Incremento de la poblacion inicial, escenario 1.
Poblacién [teraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (ms) % Utilidad reales
10 35 30 98.6 4.2e-05 1/10
20 50 66 99.4 5.1e-05 6/10
50 15 65 100 0 10/10
100 14 90 100 0 10/10

Tabla 3: Incremento de la poblacion inicial, escenario 2.
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Poblacién Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
10 126 0.22 98.4 4.9e-05 0/10
20 44 0.13 99.2 7e-06 0/10
50 58 0.43 99.7 2e-06 0/10
100 38 0.68 99.8 le-06 3/10

Tabla 4: Incremento de la poblacion inicial, escenario 3.

Poblacién [teraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
10 42 0.07 96.3 2.4e-05 0/10
20 115 0.27 97.8 8e-05 0/10
50 39 0.24 99.3 3e-05 0/10
100 45 0.57 99.8 4e-06 3/10

Tabla 5: Incremento de la poblacion inicial, escenario 4.

Para ser una primera prueba los resultados obtenidos de los distintos escenarios son buenos.

La media de utilidad de las soluciones es superior al 90% en todos los casos y a medida que

el tamano de la poblacién aumenta el ntimero de soluciones reales crece. Debido al bajo coste

computacional se incrementa la poblacion inicial para evaluar los resultados obtenidos.

Poblaciéon [teraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
500 0 0.03 100 0 10/10
1000 0 0.05 100 0 10/10
2000 0 0.12 100 0 10/10
4000 0 0.21 100 0 10/10
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Poblacién Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
500 2 0.08 100 0 10/10
1000 0 0.05 100 0 10/10
2000 0 0.10 100 0 10/10
4000 0 0.17 100 0 10/10

Tabla 7: Incremento de la poblacion inicial, escenario 2.

Poblaciéon Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
500 65 4.3 99.9 0 4/10
1000 63 8.3 99.9 0 5/10
2000 68 20 99.9 0 6/10
4000 95 50 99.9 le-06 7/10

Tabla 8: Incremento de la poblacion inicial, escenario 3.

Poblacién Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
inicial (s) % Utilidad reales
500 65 3 99.9 le-06 8/10
1000 55 8.3 99.9 le-06 8/10
2000 71 23 99.9 0 8/10
4000 108 52 99.8 le-06 4/10

Tabla 9: Incremento de la poblacion inicial, escenario 4.

En este segundo incremento de la poblacién, se observa como en los escenarios 1 y 2 se
obtienen en todos los casos el 100% de las soluciones reales. Ademds, a excepciéon del
escenario 2, para el caso de una poblaciéon de 500 individuos, las soluciones reales se obtienen

en la generacion de la poblacion inicial sin llegar a aplicarse los operadores genéticos.
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Para los escenarios 3 y 4 los mejores resultados han sido obtenidos para los casos de una
poblacién inicial de 2000 y 4000 individuos, no obstante, el tiempo de computaciéon para un
tamano de la poblacion de 2000 soluciones es notoriamente inferior al de 4000. Asi pues, a
partir de este momento, en la evaluacién del algoritmo genético se elegira una poblacion
inicial de 2000.

Cabe destacar que el criterio de parada en este primer experimento ha sido la convergencia
del algoritmo, en ningiin momento se ha llegado al nimero méximo de iteraciones si no que,
en un momento dado el algoritmo ha obtenido 10 veces consecutivas la misma utilidad

maxima.

5.2. EVALUACION DE LA FUNCION DE EVALUACION

En la mayoria de las soluciones generadas anteriormente, se observaba como el problema
principal para la obtencién de una utilidad del 100% era la repeticién de algtn rol dentro de
los grupos. Para dar solucién a este problema, se han modificado los pesos de la funcién de
evaluacién para dar mayor importancia a las soluciones con roles diferentes en todos los

grupos, quedando finalmente del siguiente modo:

Utilidad = 0.10 x NumeroGruposFormados + 0.55 x RolesDiferentesPorGrupo + 0.35 x

NuimeroAlumnosPorGrupo

En la tabla 10 se presentan los resultados obtenidos para una poblaciéon de 2000 individuos

para los 4 escenarios diferentes.

Escenario Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.10 100 0 10/10
24 6 0 0.12 100 0 10/10
48 4 52 18 99.9 0 8/10
48 6 83 20 99.9 0 9/10

Tabla 10: Fvaluacion de la funcion de evaluacion para los 4 escenarios.
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En la siguiente tabla, se pueden comparar los resultados obtenidos en la funcién de

evaluacion aritmética y la ponderada. Se han mejorados los resultados, aunque no parezcan

muy significativos, se ha mejorado el nimero de soluciones reales y el ntimero de iteraciones

por ejecucion del algoritmo, reduciendo asi el tiempo de computacion.

Iteraciones | Iteraciones | Tiempo (s) Tiempo (s) |Soluciones reales| Soluciones reales
Aritmética | Ponderada | Aritmética Ponderada Aritmética Ponderada
0 0 0.10 0.10 10/10 10/10
0 0 0.12 0.12 10/10 10/10
68 52 20 18 6/10 8/10
71 83 23 20 8/10 9/10

Tabla 11: Comparativa de la funcion de evaluacion aritmética y ponderada.

5.3. EVALUACION DEL UMBRAL EN LA SELECCION DE PADRES

En este apartado empieza la evaluaciéon del operador genético de seleccion. En capitulos

anteriores se ha expuesto el funcionamiento y la implementacion del método de torneo para

la seleccion de los padres. A continuacion, se evaluara la variaciéon del umbral de seleccién

de este proceso, que hasta el momento era igual a 1 donde se obtenia una version determinista

de la seleccion escogiendo siempre el mejor padre (solucién) de los evaluados.

Tamano de | Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
la Clase por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.14 100 0 10/10
24 6 0 0.12 100 0 10/10
48 4 140 37 99.2 2.6e-05 3/10
48 6 200 45 96.1 3e-05 0/10

Tabla 12: Umbral de seleccion 0.25.
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Tamaiio de | Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
la Clase por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.12 100 0 10/10
24 6 7 1 100 0 10/10
48 4 180 57 99.4 8e-06 1/10
48 6 200 55 96.6 3.7e-05 0/10
Tabla 13: Umbral de seleccion 0.50.
Tamano de | Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
la Clase por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.12 100 0 10/10
24 6 1 0.10 100 0 10/10
48 4 175 50 99.9 le-06 5/10
48 6 174 42 99.9 le-06 7/10
Tabla 14: Umbral de seleccion 0.75.
Tamano de | Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
la Clase por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.10 100 0 10/10
24 6 1 0.10 100 0 10/10
48 4 72 20 99.9 le-06 7/10
48 6 113 28 99.9 le-06 7/10

Tabla 15: Umbral de seleccion 0.90.

A medida que el umbral de seleccion sea méas bajo, se escogeréd de entre los padres seleccio-

nados para el torneo el peor de los casos, originando asi peores resultados y con ello mayor

numero de iteraciones y por consecuencia de tiempo de computacion.
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Cabe resaltar que, efectivamente, al variar el umbral de seleccion se obtiene una versiéon
probabilistica del torneo. Esta cualidad es notoria en el incremento de iteraciones medio de
cada ejecucion del algoritmo, pues se observa, como el criterio de parada de algunos casos es

la obtencién del nimero maximo de iteraciones y no por la convergencia del algoritmo.

Todo y que en algunos casos puede ser beneficiosa la opcién probabilistica de la seleccion
de los padres, para la naturaleza de este caso de estudio, la version determinista del torneo

ha obtenido mejores resultados frente a la probabilistica como se observa en la tabla 16.

Tamaiio de | Alumnos Soluciones Soluciones
la Clase por grupo reales reales
0.9 1
24 4 10/10 10/10
24 6 10/10 10/10
48 4 7/10 8/10
48 6 7/10 9/10

Tabla 16: Comparativa de umbrales de seleccion.

5.4. EVALUACION DEL NUMERO DE PADRES EN LA SELECCION

En este apartado, se evalia el namero de padres seleccionados en el torneo. Hasta ahora se
elegian dos padres y dependiendo del umbral de seleccion se elegia el mejor o el peor. Reali-
zando una prueba rapida incrementando el niimero de padres a 4 para el torneo, se obtienen

muy buenos resultados, como se observa en la tabla 17.

Tamano de | Alumnos | Iteraciones | Tiempo Utilidad Varianza | Soluciones
la Clase por grupo (s) % Utilidad reales
24 4 0 0.10 100 0 10/10
24 6 0 0.11 100 0 10/10
48 4 26 7 100 0 10/10
48 6 24 5 100 0 10/10

Tabla 17: Seleccion por torneo con 4 padres.
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Para evaluar de manera mas rigurosa este apartado, se incrementa el nimero de pruebas

por escenario de 10 a 100 para los escenarios 3 y 4, los cuales son los mas complejos de

satisfacer.
N Padres [teraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
(s) % Utilidad reales
2 73 20 99.95 le-06 70
4 20 5 100 0 100
6 12 4 99.9 0 97
8 10 3 99.9 0 90
Tabla 18: Seleccion de N padres, escenario 3.
N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza, Soluciones
(s) % Utilidad reales
2 85 21 99.9 0 92
4 25 6 99.9 0 99
6 17 5 99.7 2e-06 92
8 19 5 99.9 0 78

Tabla 19: Seleccion de N padres, escenario 4.

Observando los distintos escenarios, se observa como aumentando el nimero de padres

seleccionados para el torneo el nimero de iteraciones disminuye y se obtienen mejores resul-

tados hasta el caso de los 8 padres donde el niimero de soluciones reales disminuye.
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5.5. EVALUACION DEL REEMPLAZO DE PADRES

En este apartado, se repite el mismo experimento que el anterior pero esta vez sin sustituir

los padres en la siguiente generacion de soluciones. En este caso la poblacion estd formada

por una mitad de los padres seleccionados y por la otra, los hijos generados.

N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza Soluciones
(s) % Utilidad reales
2 17 5 99.8 2e-06 24
4 12 4 99.1 0 46
6 10 1 99.9 0 45
8 10 4 99.8 3e-06 43
Tabla 20: Seleccion de N padres, escenario 8 sin reemplazo.
N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Varianza, Soluciones
(s) % Utilidad reales
2 36 9 99.1 0 36
4 25 7 99.2 0 15
6 20 6 99.7 7.3e-05 11
8 18 5 98.7 7.2e-05 5

Tabla 21: Seleccion de N padres, escenario 4 sin reemplazo.

Como puede observarse, los resultados estan muy por debajo de los obtenidos con el reem-

plazo de los padres. Por el nimero de iteraciones se puede deducir que este cambio introduce

redundancia en las soluciones y algoritmo acaba convergiendo rapidamente.
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5.6. EVALUACION DEL TIPO DE CRUCE

Una vez seleccionados los padres ganadores, se realiza el cruce de estos para la generacion
de la nueva poblacion. Hasta este punto, el tipo de crossover empleado en el algoritmo era

la seccién por un punto.

A continuacion se analizaran los resultados obtenidos con las opciones: cruce por 2 puntos
y cruce uniforme. Una vez mas, se utilizaran los escenarios 3 y 4 debidos a su complejidad,

ademas se estudiaran los casos para los N Padres evaluados anteriormente.

N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Soluciones
(s) % reales
2 87 25 99.9 73
4 35 11 99.9 97
6 18 5 100 100
8 11 3 100 100

Tabla 22: Cruce por dos puntos, escenario 3.

N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Soluciones
(s) % reales
2 110 28 99.9 83
4 40 10 100 100
6 21 5 100 100
8 15 1 100 100

Tabla 23: Cruce por dos puntos, escenario 4.
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N Padres [teraciones Tiempo Utilidad Soluciones
(s) % reales
2 152 52 99.1 24
4 144 50 99.1 28
6 148 68 99.1 26
8 160 81 99 20
Tabla 24: Cruce uniforme, escenario 3.
N Padres Iteraciones Tiempo Utilidad Soluciones
(s) % reales
2 200 60 95.8 0
4 200 65 95.9 0
6 200 72 95.7 0
8 200 86 95.7 0

Tabla 25: Cruce uniforme, escenario 4.

A primera instancia, se observa que el cruce uniforme es el peor de los métodos de cruce
implementados, de hecho, viendo el nimero de iteraciones medio en el caso del escenario 4
es del maximo de iteraciones. Este método genera tanta variabilidad en las soluciones que
los resultados obtenidos en las nuevas generaciones no conservan las bondades de sus

antecesores.

En las siguientes tablas se presentan los resultados obtenidos con los cruces por 1 punto y
por 2, donde se observa como el cruce por 2 puntos es la mejor opcion para la resolucion del
problema, obteniendo la solucién éptima al problema el 100% de las veces para los dos

escenarios a partir de los 6 padres.
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N Padres | Soluciones reales | Soluciones reales
Cruce 1 punto Cruce 2 puntos

2 70 73

4 100 97

6 97 100

8 90 100

Tabla 26: Comparativa métodos de cruce, escenario 3.

N Padres | Soluciones reales | Soluciones reales
Cruce 1 punto Cruce 2 puntos

2 92 83

4 99 100

6 92 100

8 78 100

Tabla 27: Comparativa métodos de cruce, escenario 4.

5.7. EVALUACION DEL TIPO DE METODO DE MUTACION

En capitulos anteriores se han expuesto los dos tipos de mutacién implementados en el
algoritmo genético que son: mutacion aleatoria e intercambio de valores. En este apartado
se estudiaran las soluciones reales obtenidas tras 100 ejecuciones del algoritmo para los es-

cenarios 3 y 4 con N padres. Estos ejercicios se realizaran para las probabilidades de mutacién

del 1%, 10%, 25%, 50%, 75% y 100%.
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5.7.1 Mutacién aleatoria

Para obtener un visionado global de los resultados obtenidos con la implementacion de la

mutacién aleatoria, se recogen los datos en dos graficos, figura 18 y figura 19.
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Figura 18: Resultados de la mutacion aleatoria, escenario 3.
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Figura 19: Resultados de la mutacion aleatoria, escenario 4.
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Para ambos escenarios, como era de esperar, a medida que la probabilidad de mutacién
aumenta, el nimero de soluciones reales disminuye. La mutaciéon permite ampliar el espacio
de busqueda de las soluciones, pero cuantas méas soluciones sean alteradas, mas dispares

pueden ser las utilidades que ofrezcan.

Para este caso de estudio, el hecho de cambiar un gen de la soluciéon generada, implicaria
que dos grupos varien su tamano o que un grupo formado por un inico alumno apareciera o
despareciera. Este tipo de mutacion seria Util en aquel caso donde algunos de los grupos con
un tamano no deseado, pero a su vez, para que resulte una solucién 100% valida, el gen

mutado debe tener un rol distinto a los que ya existen en su nuevo grupo.

5.6.2 Mutaciéon por intercambio de valores

Para obtener un visionado global de los resultados obtenidos con la implementacion de la
mutacién por intercambio de valores, se recogen los datos en dos graficos, figura 20 y figura
21.
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Figura 20: Resultados por intercambio de valores, escenario 3.
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Figura 21: Resultados por intercambio de valores, escenario 4.

Una vez mas, la mutaciéon no ha mejorado la cantidad de soluciones reales al problema.
Este tipo de mutacion puede ser ttil en aquel caso donde, se obtienen todos los grupos con
los tamanos deseados en la solucion pero que al menos, un alumno obtenga un rol repetido
dentro de su grupo, se intercambie por otro alumno con un rol distinto a los ya existentes,

de este modo la utilidad por niimero roles distintos por grupos aumentaria.
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6. EVALUACION DEL SISTEMA

En este apartado se presenta la evaluacion final del sistema implementada y se comparan
los resultados obtenidos con el algoritmo genético frente los resultados de la solucién imple-
mentada con CPLEX.

6.1. CONFIGURACION DEL SISTEMA

A continuacién se presenta la configuracion final del algoritmo con la cual se han obtenido

los mejores resultados:

- Poblacion inicial: 2000
- Funcién de evaluacion: media ponderada
- Seleccion padres:
- Umbral: 1
- N Padres: 8
- Reemplazo padres en la nueva generacion

- Crossover: seccion por dos puntos
- Mutacién: probabilidad 0%

Respecto a la parametrizacion del algoritmo cabe comentar algunos puntos que han surgido

a lo largo del proyecto.

En el caso de que el tamano de la poblaciéon a medida que se ha incrementado, el algoritmo
genético ha realizado una busqueda de soluciones méas amplia y optima hasta llegar a un
punto maximo donde el coste computacional era aceptado. Como se exponia en capitulos

anteriores, el tamano 6ptimo de la poblacién tenia que ser decidido por ensayo y error.

Para la evaluacion de la utilidad de las soluciones, finalmente se ha optado por la realizacion
de una media ponderada de los distintos pardmetros a evaluar. Este método ha permitido
proporcionar mayor valor a la formacién de grupos con roles distintos, el cual era el

primordial para la resolucion del problema y a priori el mas complicado.
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Respecto al método de seleccién, cabe destacar que la mejoria conseguida con el incremento
de los padres ha sido en parte inesperada. Tras la documentacién de distintas implementa-
ciones de algoritmos genéticos, la norma anunciaba que la seleccién de 2 padres como candi-
datos en el torneo era la oOptima pero tras las pruebas realizadas en el proyecto, para la
naturaleza de este problema, el resultado del algoritmo mejoraba al incrementar el nimero

de padres en el torneo.

Por lo que respecta a los otros parametros en la seleccion, el reemplazo de los padres por
la nueva generacién ha sido vital para la resolucién del problema. En algunos casos suele
mantenerse algunos de los padres o individuos élite que sobreviven en la siguiente generacion,
pero los resultados obtenidos sin reemplazo de los padres, indicaban la convergencia prema-

tura del algoritmo.

A cerca del umbral de seleccién, sélo destacar que en algunos casos, los umbrales entre 0.75
y 1, generan cierta variacion entre la poblacién ayudando al algoritmo a explorar amplia-
mente el espacio de soluciones. Para la resolucion de este proyecto, la version probabilistica
del torneo (umbral igual a 1) ha sido la mejor opcién, dénde mejores soluciones se obtenian

y menos iteraciones se realizaban.

Respecto al operador genético de cruce, la mejor opcion ha sido el cruce por 2 puntos. Se
intuye que genera mayor variabilidad en las soluciones obtenidas frente el cruce por un punto
y con ello obtener mejores resultados y asi ha sido. El método cruce uniforme generaba
demasiada variabilidad en las soluciones, dado que cada gen representaba un alumno, la

variacion de estos de manera individual era muy probable que la soluciéon empeorara.

Finalmente, la mutacién no ha generado ninguna mejora en el algoritmo. Variando mini-
mamente la probabilidad de mutacién, los resultados obtenidos en todos los experimentos
emporaban las soluciones generadas. De base, es notorio que una probabilidad de mutacion
baja, genera un cierto grado de variabilidad en el algoritmo que permite explorar amplia-
mente el espacio de soluciones. Una vez mas, por la naturaleza del problema, los cambios
individuales de los genes son propensos a generar peores resultados debido a las dependencias

entre grupos, nimeros de grupos y los roles representados por los genes modificados.
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6.2. COMPARATIVA DE RESULTADOS

Para comparar los resultados obtenidos por la politica de formacion de grupos expuesta en
[1] y el algoritmo genético implementado en este proyecto, se presentan a continuacién los

mejores resultados obtenidos en ambos sistemas.

Los resultados obtenidos con la parametrizacion mas éptima del algoritmo genético expuesta

en el apartado anterior son:

Tamano Alumnos por| Iteraciones Tiempo Utilidad
de la clase grupo (s) %
24 4 0 0.10 100
24 6 0 0.10 100
48 4 11 3 100
48 6 15 4 100

Tabla 28: Mejores resultados obtenidos por el algoritmo genético.

Los mejores resultados obtenidos con la politica de formacion de equipos implementada con

CPLEX se recogen en la siguiente tabla:

Tamano Alumnos por| Iteraciones Tiempo Utilidad
de la clase grupo (HH:MM:SS) %
24 4 0 00:00:19 100
24 6 0 05:42:03 100
48 4 11 00:05:37 100
48 6 - - -
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Observando los resultados obtenidos en ambos sistemas se puede afirmar que se ha cum-
plido el objetivo principal del algoritmo genético. Se ha demostrado que el algoritmo ha sido
adecuado para la resolucién del problema, donde los tiempos de computacion del algoritmo
superan con creces los obtenidos por la politica empleada en la herramienta actual. Incluso,
para el caso de una clase de 48 alumnos y grupos formados por 6 alumnos, el algoritmo ha
sido capaz de resolver este escenario en 4 segundos, frente a la soluciéon implementada con

CPLEX la cual saturaba la memoria RAM siendo incapaz de obtener una solucién.

7. CONCLUSIONES

Durante la realizaciéon del presente proyecto se han alcanzado con éxito los objetivos
propuestos, entre los que destaca la implementaciéon de un algoritmo genético capaz de
formar grupos siguiendo el criterio de roles de Belbin mejorando el tiempo de computaciéon

de la solucién actual.

Se ha analizado la politica implementada en [1] para comprender las necesidades de la
herramienta que, junto al estudio sobre los algoritmos genéticos, ha permitido disenar un
algoritmo capaz de parametrizarse dependiendo de los distintos métodos implementados en

cada uno de los operadores genéticos.

Como era de esperar, la capacidad de explorar el espacio de busqueda de los algoritmos
genéticos frente la fuerza bruta, ofrecen buenos resultados de manera rapida y eficiente. En
los primeros experimentos, el algoritmo genético generaba una lista de soluciones buenas
(utilidad superior al 90%), pero no una solucién 6ptima que cumpliera con los tres requisitos
necesarios para la formacion de grupos, como son el niimero de grupos, nimero de alumnos

por grupo y roles distintos por grupo de toda la clase.

Finalmente, se ha presentado una configuracion éptima del algoritmo para la resolucion de
los diferentes escenarios reales expuestos obteniendo en el 100% de los casos una solucién
optima. Ademas, se ha realizado una comparativa de los resultados obtenidos por ambos
sistemas donde se ha comprobado la eficiencia del algoritmo genético en cuanto a tiempo y

fiabilidad en la obtencién de soluciones reales cumpliendo los requerimientos del sistema.
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