UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

PROYECTO DE GRADO

Disefio de una Herramienta para la
Conformacion de Equipos
Multidisciplinarios

Autores: Tutores:
Camilo SERVETTI DE BEN Dr. Ing. Franco ROBLEDO
Matias BANCHERO MARTINEZ Dr. Ing. Pablo SARTOR

Facultad de Ingenieria
11 de Marzo de 2016






I11

UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

Resumen

Disefio de una Herramienta para la Conformaciéon de Equipos
Multidisciplinarios

Se resuelve un problema de optimizacion consistente en lograr equipos con
méxima diversidad interna, haciendo esto para varios periodos consecu-
tivos y controlando la repeticién de parejas de integrantes en equipos de
distintos periodos. Maximizar la diversidad en equipos multidisciplinarios
significa encontrar una configuracién de equipos en la cual todos los atri-
butos que representan a las personas estén uniformemente distribuidos lo-
grando equipos de similar desempefio potencial. En este proyecto se utiliza
la meta-heuristica GRASP-VND basada en btisquedas de entornos varia-
bles para solucionar el problema de optimizacién y se aplica una bisqueda
tabi para minimizar la cantidad de repeticiones en los equipos formados
para los distintos trimestres.

Palabras clave: GRASP, VND, Tabu Search, Equipos multidisciplinarios.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcién del Problema

Dada la dificultad e importancia que existe a la hora de conformar equipos
de trabajo multidisciplinarios en el contexto de un determinado proyecto,
trabajo, o estudio académico entre otros, surge la necesidad de tener una
herramienta que nos facilite esta tarea.

En base a una cantidad dada de personas se pretende generar grupos di-
versos con una cierta cantidad de integrantes y que a su vez cumplan con
ciertas restricciones. Estas restricciones van a modelar el problema objetivo
en base a limitantes establecidas para individuos con determinadas carac-
teristicas, un ejemplo puede ser del estilo que dos integrantes con ciertas
cualidades no puedan pertenecer al mismo equipo.

La conformacién de estos equipos tiene que ser de tal forma que se ob-
tengan los mejores resultados globales, esto se entiende como un concepto
muy amplio el cual dependerd particularmente del fin que exista detras de
estos equipos. Si lo analizamos desde distintos puntos de vista vamos a te-
ner distintos fines los cuales pueden ser econémicos, sociales o académicos
entre otros.

En este trabajo vamos a centrarnos en el contexto particular de la confor-
macién de equipos para estudiantes de MBA (Master in Business Admi-
nistration). Dados los fines académicos que existen detras de estos equipos
podemos identificar que una particién es mejor que otra en la medida que
la calidad del equipo sea heterogénea, entendiéndose por calidad un mix
de experiencia, curriculum, edad etc.

Resulta deseable que los estudiantes integren equipos con distintas perso-
nas en donde la diferencia de las caracteristicas personales de cada alumno
que integra un grupo ayude a enriquecer la experiencia de los demds alum-
nos del grupo y asi lograr que los estudiantes obtengan aprendizajes de los
demas.

Se considera positivo que los grupos no queden desnivelados a nivel aca-
démico, es decir, no se querrdn equipos donde los que obtuvieron mejores
resultados en las pruebas estan todos en un mismo grupo y los que obtu-
vieron notas mads bajas estén en otro equipo.

Para cumplir con estos fines necesitaremos de una definicién que abarque
estos conceptos de homogeneidad y calidad, siendo este un problema dificil
y de importancia para poder llegar a obtener buenos resultados. Un factor
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para determinar que una particién es mejor que otra sera comparando cier-
tos atributos propios de cada persona, esto refiere a que haya hombres y
mujeres, profesiones diversas, nacionalidades diversas, edades diferentes
y otros pardmetros que enriquecen la multidisciplinariedad y diversidad
del equipo. Adicionalmente existe el interés de que estos equipos roten sus
integrantes una cierta cantidad de veces dado que en el curso de MBA se
conforman distintos grupos en los distintos trimestres, lo cual haria que
se introduzcan restricciones del estilo que dos estudiantes no puedan es-
tar juntos repetidas veces en los distintos grupos que formaran durante la
maestria.

1.2. Objetivos Buscados

Buscaremos definir el término diversidad y obtener ciertos atributos de las
personas que nos sean utiles para enfocar la calidad de los resultados al
escenario planteado. Para esto necesitaremos definir una ponderacién de
atributos y una manera de relacionarlos y medirlos. También se deberan
discutir las restricciones existentes en el problema planteado.

Se pretende dar una solucién a este problema siendo modelado como un
problema de Investigacion de Operaciones y desarrollar un algoritmo ade-
cuado para llegar a una buena solucién y que a su vez sea eficiente.

También pretendemos que este proyecto brinde una solucién amplia que
aplique a problemas de esta indole permitiendo una buena adaptacion a
cada problema en particular. Esto puede ser posible dado que como entra-
da vamos a tener diferentes configuraciones propuestas por el usuario con
valores parametrizables.

Existen diferentes metodologias para la resolucién de este problema entre
las cuales podemos remarcar técnicas, GRASP, greedy, algoritmos evoluti-
vos, programacion lineal o biisquedas en entornos variables como las més
relevantes. Como resultado implementaremos una herramienta la cual, en
base al modelo desarrollado y la aplicacién de una de estas técnicas, resuel-
va el problema de forma eficiente.

Dado que no podemos hacer un fuerte estudio psicolégico de las personas
que van a formar estos grupos, pretendemos tener los mejores resultados
en base a la informacioén a la que podemos acceder. Parte de este estudio
pretende identificar cudl informacién es relevante y qué ponderacion tiene
que tener para que se vea positivamente reflejada en los resultados finales.

1.3. Resultados Esperados

Se espera que la herramienta desarrollada otorgue mejores soluciones que
las obtenidas mediante el proceso de formacién de grupos manual. Se pre-
tende obtener mejoras en el tiempo invertido, la calidad de la solucién y
la cantidad de repeticiones entre estudiantes para los diferentes trimestres.
Se espera obtener los grupos para cada trimestre en una sola ejecucién del
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programa, que los grupos estén balanceados entre si y tengan la mayor di-
versidad posible entre sus integrantes. Como objetivo secundario, pero no
menos importante, se pretende obtener resultados cuyas repeticiones entre
estudiantes en los grupos formados sean lo menor posible.

1.4. Antecedentes

Problemas similares al de este proyecto fueron tratados en (Bhadurya, Mightyb
y Damar, 2000), (Desrosiers, Mladenovi¢ y Villeneuve, 2005) y (Baker y Benn,
2001).

En (Bhadurya, Mightyb y Damar, 2000) se presenta un modelo simplificado
el cual requiere de un alto grado de similitud entre los equipos y utiliza el
problema de los fil6sofos comensales para asignar estudiantes a los diferen-
tes grupos.

En (Desrosiers, Mladenovi¢ y Villeneuve, 2005) se modela el problema con
programacion lineal. El articulo usa un centroide para representar a cada
grupo de entidades. Se proponen dos enfoques para el modelado, primero
el min-sum que minimiza la suma de distancias entre los centroides de dos
grupos y luego la distancia de los centroides de los grupos respecto al cen-
troide general el segundo enfoque es min-max el cual minimiza el maximo
de dichas distancias.

En (Baker y Benn, 2001) el caso de estudio consiste en asignar a 8 tutores
el total de 235 estudiantes. Este estudio combina programacion lineal y es
equivalente a la formulacién realizada en (Desrosiers, Mladenovi¢ y Ville-
neuve, 2005) de min-sum.

El problema que abordado es conocido por ser NP-dificil (Feo y Khellaf,
1990) y se han desarrollado heuristicas para resolverlo. Encontramos en
(Fan y col., 2011) la propuesta de un algoritmo genético hibrido para su
resolucién. Por su parte (Fan y col., 2011) sugiere tabti search con oscilacio-
nes estratégicas. Ademads (Rodriguez y col., 2013) propone el método de la
colonia de abejas artificiales.

También se propone un método basado en la heuristica general variable neigh-
borhood search (GVNS) en (Dragan, 2014), donde GVNS es una variante al
variable neighborhood search (VNS) con busqueda local deterministica que
usa variable neighborhood descent VND el cual es aplicado en el paso de la
busqueda local del VINS.

En (Brimberg, Mladenovic y UroSevic, 2015) se encuentra una extension a
este dltimo, el cual implementa el método shake para mejorar la bisqueda
de mejores resultados durante la heuristica y luego aplica una alternativa
al VNS conocido como Skewed VNS.






Capitulo 2
Anadlisis

2.1. ;Qué entendemos por diversidad?

Para crear equipos multidisciplinarios es necesario formar grupos que con-
tengan personas cuyas cualidades particulares sean diferente entre si, cuan-
to mds diferentes sean estas cualidades entre los integrantes de un mismo
grupo mayor serda el nivel de diversidad total obtenido.

Para establecer equipos multidisciplinarios se hace evidente la necesidad
de definir qué es la diversidad. La Real Academia Espafiola (RAE) lo de-
fine como variedad, desemejanza, diferencia o también como abundancia, gran
cantidad de varias cosas distintas. La definicién es clara pero parece demasia-
do amplia por lo que surge la necesidad de contar con una definicién mas
particular para el escenario propuesto, en este caso una clase de estudiantes
profesionales recibidos que cursan una maestria.

Pensando en la definicién de la RAE notamos que cuando habla de cosas dis-
tintas en este caso podrian ser atributos que definen a una persona. Existen
miles de atributos adjudicables a una persona por lo que nuevamente surge
la necesidad de acotar ain maés la definicién analizando los atributos que
serdn de importancia en nuestro escenario. Claramente habrd algunos que
serdn claves dada nuestra realidad y otros que ni siquiera deberan ser to-
mados en cuenta. Por ejemplo, el tipo de sangre de los distintos integrantes
de los grupos para nosotros serd irrelevante, pero tal vez si definiéramos
diversidad dentro de un contexto de grupos de donantes de sangre este
atributo seria clave.

A su vez podria haber una ponderacién para los diferentes atributos que
consideremos teniendo algunos mayor peso que otros. De nuevo, la forma
de definir esta ponderacién en los atributos se ve influenciada directamen-
te por el problema particular al que nos enfrentamos, por ejemplo, posible-
mente a los efectos de nuestro escenario el atributo “titulo universitario”
del estudiante (Ingeniero, Economista, etc.) tendrd mayor ponderacién a
la hora de armar los grupos que el atributo lugar de nacimiento (capital o
interior), siendo posiblemente mds enriquecedor para la diversidad de gru-
pos que se junten personas de distinto titulo universitario que personas de
distintas zonas del pafs.

Para agregar complejidad la ponderacién podria llegar a no ser atribuida
simplemente a un atributo sino ser adjudicada a un conjunto de atributos.
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Por ejemplo, consideremos los pardmetros edad y afios de experiencia la-
boral. Tal vez sea mejor considerar los afios de experiencia de trabajo y la
edad como un solo atributo que considerarlos por separado, porque tal vez
a los efectos de tratarse de una clase de maestria un ingeniero de 20 afios
con 5 afios de experiencia laboral no esté muy distanciado (en términos de
diversidad) de un ingeniero de 30 afios con 5 afios de experiencia laboral.
Pero seguramente podria verse ampliamente distanciado si solo se consi-
deran las diferencias de edades sin tener en cuenta los afios de experiencia
producto de que los afios de experiencia son los mismos.

Y el problema podria crecer atin més si se tiene en cuenta las relaciones
sociales entre los hombres y las mujeres, y aspectos psicolégicos como los
cambios en la formas de actuar de las personas a partir de la presencia de
otras.

Entonces todo esto lleva a la necesidad de definir una serie de atributos, los
cuales contemplen la realidad planteada y analizar la posibilidad de esta-
blecer ponderaciones entre atributos que ayuden a representar con mayor
fidelidad la diversidad buscada.

2.2. Atributos y ponderaciones

Nuestro escenario refiere a una clase con alumnos en la que se dicta un
curso de MBA y en las que habrdn profesionales recibidos de distintas uni-
versidades y carreras. Los estudiantes durante el curso de la maestria inte-
grardn diferentes grupos con el fin de resolver distintas tareas y ejercicios
de trabajo grupal orientados al contexto empresarial y enfocado a temas
econdmicos, de negocio y administrativos.

Habran hombres y mujeres de distintas edades, provenientes de distintas
zonas del pais y diferentes contextos sociales. Seran personas con diferentes
aptitudes las cuales serdn de importancia para la realizaciéon de la maestria.
A su vez como los estudiantes ya son recibidos seguramente habran mu-
chos que posean experiencia laboral previa y/o actual de diferentes puestos
de trabajo y diferentes cargos.

Todo esto serd parte de los atributos buscados y de interés para nuestro
problema. Entonces en nuestra definicion de diversidad encontramos cua-
tro aspectos principales de los individuos involucrados:

» Los relacionados a condiciones sociales e individuales en los que se
incluye la edad, el género, el lugar de nacimiento, etc.

» Los vinculados a los estudios y experiencias laborales, en los que se
contemplan la carrera cursada, el trabajo actual, puesto de trabajo, etc.

» Los asociados a notas académicas obtenidas, que incluye el puntaje
obtenido en la prueba de ingreso, la escolaridad, etc.

= Las aptitudes vinculadas a una maestria en MBA, como por ejemplo
la capacidad de liderazgo, comparierismo, etc.

En el préximo capitulo, a partir de estos cuatro conjuntos definidos proce-
deremos a desglosarlos en atributos aplicables a los alumnos.
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Para nuestro proyecto, a efectos de definir los atributos nos basaremos en
los datos que nos pueda otorgar el profesor y director del MBA del IEEM
- Universidad de Montevideo - Pablo Sartor. Hasta el dia de hoy la con-
formacién de equipos multidisciplinarios en el IEEM se ha hecho en forma
manual, basdndose en los siguientes atributos:

s Edad

= Género

= Profesion

» Experiencia laboral (afios)

= Experiencia post titulo (afios)

= Test de admision (parte cuantitativa)
» Test de admisién puntaje total

= Puntaje de admisién

Se analizard posteriormente la necesidad o no de contar con otros datos tti-
les como por ejemplo la institucion donde se obtuvo el titulo universitario,
si tienen hijos o no, etc..

En el caso de decidir ponderar los distintos atributos esto deberé realizarse
de forma apropiada y estard fuertemente ligada a los datos con los que se
cuenten y se elijan y que finalmente se opten por usar.

2.3. Restricciones

Ademas de la necesidad de definir diversidad y de establecer atributos y
ponderaciones, se deberdn establecer restricciones que haran que la solu-
cién cumpla con determinadas reglas. Estas reglas se desprenden de nece-
sidades y demandas que el propio problema impone. Méas adelante profun-
dizaremos en las restricciones de nuestro escenario.

2.4. Analisis de los resultados

En cuanto al andlisis de los resultados surge la siguiente pregunta: ; es po-
sible saber con certeza si la definicién de diversidad que creamos a partir
de los atributos es adecuada y que los equipos obtenidos son realmente
multidisciplinarios?

Contaremos con un conjunto de datos que consta de conformaciones de
grupos multidisciplinarios reales realizadas por Pablo Sartor en los tltimos
afos. Estos datos nos serdn de gran utilidad para compararlos con los resul-
tados que nuestra herramienta obtenga. Deberemos contar con una manera
de medir la calidad del conjunto de soluciones de afios pasados con las que
se cuenta y de la misma manera medir la calidad de la solucién generada
por nuestro programa para luego compararlas. Es de esperar o al menos se
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pretendera que la herramienta mejore considerablemente los equipos gene-
rados.

Pero esto no contesta a la pregunta planteada, sino que nos servirad como re-
ferencia para saber qué tanto podemos mejorar las soluciones creadas ma-
nualmente.

Para saber qué atributos son los adecuados sera necesario realizar pruebas
utilizando diferentes atributos y ver cuales generan mejores resultados aca-
démicos, pero no serd posible corroborar que el conjunto de atributos elegi-
dos sean los que mejor establezcan la realidad planteada dado que no exis-
ten definiciones propias de nuestro escenario, sino que cualquier definicién
seréd subjetiva. Entonces lo que si podremos comparar son los resultados ob-
tenidos con los esperados, y para que los esperados sean lo mds similar a la
realidad planteada es necesario crear una definicién lo mds acertada posi-
ble, es decir, elegir parametros y ponderaciones entre atributos que reflejen
fielmente la realidad.

Finalmente, necesitaremos evaluar de alguna manera la diversidad en los
grupos generados para corroborar que los mismos estén correctamente for-
mados. En el Capitulo 5 profundizaremos en el anélisis de los resultados
obtenidos.

2.5. Otro punto de vista

Luego, viendo la naturaleza de nuestro escenario nos damos cuenta de que
ademds de componer equipos multidisciplinarios, serfa conveniente que
los estudiantes obtengan la experiencia mds enriquecedora posible, y co-
mo enriquecedor se puede definir solamente la experiencia de trabajar con
personas distintas o se puede definir el obtener mejores notas, o un una
combinacién de ambas.

Esto introduce a nuestro problema el concepto de performance o producti-
vidad, y facilmente uno se puede ver tentado a traducir el problema al de
definir grupos de forma tal de que la productividad sea la mayor posible.
Pero de ser asi el objetivo cambiaria al de crear grupos tales que todos los
alumnos obtengan el mayor puntaje posible en sus notas durante la maes-
tria. Pero podria pasar que proponiéndonos este objetivo consigamos que
los alumnos obtengan el mayor puntaje, pero a costa de formar grupos con
mujeres por un lado y grupo de hombres por otro, lo cual claramente difiere
con el objetivo original de los equipos multidisciplinarios.

El proyecto se basard en la teoria de que la conformacién de equipos multi-
disciplinarios ayuda a obtener los mayores provechos en la experiencia de
los alumnos y asi indirectamente mejoraréa la productividad de los mismos
y por consecuente las notas finales obtenidas.

Ademas de todo esto, se cuenta con una amplia variedad de teorias que
podrian ser de interés para ser contempladas en la solucién a generar. A
continuacién veremos algunas de ellas.
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2.5.1. Teoria de Auto-categorizacién (Turner)

La Teoria de la Auto-categorizacién o Categorizacion del Yo de Turner (Bar-
bara Scandroglio, 2008) trata de explicar cudl es el proceso que lleva a las
personas a incluirse en una u otra categoria. En qué categoria se incluyen
en cada momento dependerd de las circunstancias sociales en las que se
encuentren. Esta teoria pone su foco de atencién en como las personas son
capaces de llegar a actuar como un grupo. Su hipétesis bésica es que hay
una elaboracién socio-cognitiva de la identidad social que estd en un ni-
vel de abstraccién superior a la hora de percibir a uno mismo y a los de-
mas. Existen tres niveles de abstraccién segtin la teoria, el Superordenado
(El hombre como ser humano y diferente de otras especies), el Intermedio
(Basado en las semejanzas y las diferencias entre los individuos) y el Su-
bordinado (Categorizaciones individuales frente a las de otros sujetos). El
comportamiento grupal se puede ver como un cambio en el nivel de abs-
traccién, llevando a una despersonalizacién pero sin perder la identidad
individual. Esta teoria nos sugiere un acercamiento a entender por qué la
formacion de grupos diversos trae como consecuencia desentendimientos
y conflictos.

Silos miembros de un grupo diverso pueden ser persuadidos para alinearse
al superordenado del grupo, entonces temporalmente estaran dispuestos
a ceder a sus cualidades para seguir al superordinado. Esto hace que las
personas no sean ellas mismas con el fin de alinearse al grupo. La teoria de
la auto-categorizacion se contrapone con la hipétesis de la diversidad para
la formacién de grupos multidisciplinarios.

2.5.2. Teoria de Auto-verificacion (Swann)

Esta teoria propone que las personas necesitan que otras personas nos vean
como somos. Por ejemplo, las personas que se ven a si mismas como do-
minantes necesitan que otros los vean como dominantes. Esta teoria asume
que las personas crean vistas de ellos mismos (auto-vistas) para asi poder
predecir las respuestas y saber como actuar ante ellos. De esta forma por
ejemplo las personas que se ven a si mismas como inteligentes esperan que
las demads personas noten su inteligencia. Esto lleva a que hagan activida-
des que requieran el uso de su inteligencia. Esto es debido a que sus propias
vistas de si mismos son las que los guian en sus acciones y hacen que re-
presenten sus cualidades. Existen estudios acerca de matrimonios o compa-
fieros de habitacién en los cuales se demuestra que las personas prefieren
compafieros con auto-verificacién (incluso si es negativa) y de esta forma
recibiendo auto-verificaciéon esto promueve la intimidad, la satisfaccién y
el compromiso en la relacién. (por més detalles se puede ver Swann, Rent-
frow, Guinn, 2002) («Self Verification Theory») En conclusién, las personas
estdn en una constante necesidad de auto confirmacién por parte de sus
pares.

Esta teoria es precisamente opuesta a la teoria de la auto-categorizacion,
esto se debe a la ya mencionada necesidad de los miembros de un grupo de
externalizar sus propias vistas de si mismos.
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Esta teoria nos dice que los grupos tienden a funcionar mejor cuando los
participantes cumplen su deseo de auto-verificacién. A continuacién ha-
blaremos de 3 razones por las cuales la auto-verificacion mejora el funcio-
namiento del grupo. Primero, tener sensaciones compartidas por el grupo
hace que los miembros se sientan mds conectados al grupo y més motivados
permitiendo asi que se involucren fuertemente con las actividades grupa-
les. En segundo lugar, en la medida que los integrantes del grupo se sientan
pertenecientes a un grupo de personas que cumplan con auto-verificacién
entonces esto hace que se puedan expresar mds auténticamente. Esto hace
que las personas puedan llegar a un conjunto de soluciones potencialmente
mejor a partir de una combinacién fuertemente creativa de ideas. En ter-
cer lugar, el intento de provocar la auto-verificacién de otros miembros del
grupo conlleva a la explotacién de recursos cognitivos. Entendemos por re-
cursos cognitivos al cimulo de informacién que se dispone gracias a un
proceso de aprendizaje o a la experiencia. Aquellas personas que cumplan
con sus expectativas de auto verificacién por parte de otros miembros del
grupo estaran dispuestas a favorecer en los resultados globales del grupo.
Por todas estas razones, los procesos de auto-verificacién nos pueden lle-
var a una mejor performance grupal especialmente en lo que respecta al
desarrollo de ideas creativas.

2.5.3. Discusién planteada y conclusiones

La pregunta que nos interesa encontrar es: ;cudl es la mejor estrategia para
obtener buenos resultados a partir de la diversidad? Segtn la teorfa de la
auto-categorizacion, se sugiere que la clave para este asunto es formar gru-
pos en los cuales sus miembros estén alineados con los objetivos del super-
ordenado del grupo. A partir de que se armen grupos donde sus integrantes
estén alineados, vamos a tener un proceso de des-personalizacién menor el
cual permite que no exista una predominancia por parte de un integrante
particular. Esta disminucién de la predominancia de algunas personas per-
mite que todos los integrantes se desenvuelvan mds naturalmente en los
trabajos grupales, alcanzando asi una mejora de la performance de todo el

grupo.
También enfocdndonos en otras teorias como la de la auto-verificacién po-
demos ver que existen otros caminos para encontrar valor en la diversidad.
Particularmente, se puede notar que los integrantes de un grupo de estu-
dio muestran mejor creatividad cuando los otros integrantes del grupo les
proporcionan una verificacion de auto-vistas. De esta forma podemos su-
gerir que la adopcién de identidades tinicas en la seleccion de personas en
lugar de disminuir identidades tinicas en un grupo, es la mejor forma de
maximizar la productividad en grupos diversos.

En conclusién, podemos ver que existen otros factores para tener en cuenta
al momento de definir la diversidad, éstos factores van a tener en cuenta
los procesos psicolégicos que inciden en las actitudes personales dentro del
grupo. Mediante este punto de vista nos enfocamos en la importancia que
tienen los procesos de interaccién entre las personas del grupo.
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Capitulo 3

Definicién y Modelado del
Problema

3.1. Atributos

Como mencionamos en el capitulo anterior, resulta de gran importancia
contar con una definicién propia de diversidad la cual estara estrechamente
relacionada a los atributos que nuestro escenario contiene y a la correcta
elecciéon de los mismos.

Estos atributos son los que nos permitirdn establecer las caracteristicas de
un estudiante y poder medir (en base a una medida de distancia) qué tan
distintos son 2 estudiantes entre si.

Para eso procederemos a categorizar los atributos encontrados y luego ha-
cer una seleccién de las que serdn utilizadas.

3.1.1. Categorizacién de atributos

A continuacién se detallan todos los atributos identificados para la repre-
sentacion de un estudiante. La lista de atributos encontrados se mostraran
segtn las 4 categorias descritas en el capitulo anterior y luego se subdividi-
rén en el tipo de variable a la que pertenece. Los tipos de variables son:

= Categoéricas: también llamadas cualitativas, son aquellas que se pue-
den desglosar en un ntiimero contable de categorias o grupos diferen-
tes.

= Binarias: solamente puede adoptar los valores 0 6 1.

» Cuantitativas: aquellas que se expresan mediante un ntimero, varian
en su magnitud.

= Ordinales: son las que aceptan una jerarquizacién de importancia.

Atributos relacionados a experiencias laborales y académicas:

Categoricas:
= Universidad en el que se obtuvo el titulo (UdelaR/UM/ORT/UDE/ etc.)

= Titulo universitario (Ing. Computacién/Contador/Economista/etc.)
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= Area de trabajo actual (it/rrhh/marketing/ventas/etc.)

= Nivel de jerarquia en el trabajo (administrativo/gerente/gg/etc.)
Binarias:

= ;Tiene otros titulos obtenidos de importancia? (si/no)
Cuantitativas:

= Afios desde recibimiento

m Afios de carrera

Cantidad de trabajos previos

Cantidad de afios de trabajo pre-titulo

Cantidad de afios de trabajo totales

Atributos relacionados a notas académicas:

Ordinales:
» Puntaje en test de admisién (parte cuant.)

= Puntaje en test de admision (total)

Atributos relacionados a la posicién social:

Categoricas:

= Hobbies (Deporte/ Viajes/etc.)

= Estado Civil (Soltero/Casado/Divorciado/etc.)
Binarias:

= Sexo

= Lugar de nacimiento (Montevideo/Interior)

» Lugar de residencia (Montevideo/Interior)
Cuantitativas:

= Cantidad de hijos

= Edad

Atributos personales:

Categoricas:
» Capacidad de liderazgo (Buena, Media, Mala)
= Rapidez de aprendizaje (Buena, Media, Mala)
» Trabajo grupal (Bueno, Medio, Malo)
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= Creatividad (Bueno, Medio, Malo)
= Ingenio (Bueno, Medio, Malo)
Binarias:

m Extrovertido o introvertido

3.1.2. Seleccion de atributos

Como planteo inicial y para la realizacién de nuestro proyecto vamos a con-
siderar un conjunto acotado de atributos que se definen como relevantes a
la hora de encontrar una buena solucién para nuestro problema. Tener iden-
tificado un conjunto acotado pero potente de atributos nos permite que las
soluciones que encontremos tengan una buena diversidad. Partimos de la
idea de que la solucién encontrada en base a un ntimero reducido de atri-
butos representativos va a ser de més valor que una solucién en la cual se
modele con un nimero excesivo de atributos. De esta manera también se
logra mejorar la performance de ejecucion y reducir la cantidad de datos
de entrada requeridos para la herramienta desarrollada, teniendo en cuen-
ta que tal vez no se cuente con una extensa informacién de los estudiantes,
o en el caso de tener que recabar la informacion esta sea la minima posi-
ble. Ademas el andlisis de resultados serd mas legible y entendible de este
modo.

Las variables que son de tipo categoérica las sub-dividimos en variables con-
tables para asi lograr una estandarizacion de todas las variables y poder
utilizar la funcién de distancia correctamente.

El subconjunto de atributos elegidos como los mds representativos y los que
nos llevaran a mejores soluciones son los siguientes:

» Carrera cursada (Se subdivide en ciencias sociales, naturales y exac-
tas)

= Puntaje en el test de admision

» Lugar de residencia (Montevideo o Interior)
= Sexo (Masculino o Femenino)

= Edad

Respecto al atributo de carrera cursada cabe destacar que es representado
mediante 3 atributos contables que definen la carrera. Estos nuevos atribu-
tos representan la carrera en base a cuanta carga de ciencias sociales, cien-
cias naturales y ciencias exactas contiene, el puntaje es otrogado de 0 a 100.
Esta representacion nos permite evaluar una carrera de la misma forma que
los otros atributos y asi poder usar la misma funcién de distancia. Dada la
realidad de nuestro problema notamos que tenemos una cierta predomi-
nancia de Contadores e Ingenieros por lo tanto estas carreras son las que
tenemos que repartir més equitativamente en los equipos. Esto se logra ha-
ciendo un buen desglose mediante los atributos mencionados que repre-
sentan estas dos carreras.
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3.2. Medidas de distancia

Para poder establecer cudnta diferencia (o similitud) hay entre dos perso-
nas serd necesario contar con medidas de distancias. Existen varios méto-
dos matematicos para definir la distancia entre dos puntos. Algunas de las
meétricas mas conocidas como la distancia euclidiana se define como una
métrica que obedece a tres axiomas. Estos axiomas son los siguientes, (dqp
denota la distancia entre los puntos a y b):

1. dab = dba
2. dgpy >0condy, =0siysélosia =b

3. dab < dac + dcb

3.2.1. Distancia Euclidiana

En dos dimensiones, la distancia entre el vector z = (z1,z2) e y = (y1,¥2)
se calcula como la distancia entre dos puntos en un plano.

|PQ |2:(x| _y|)2 +(x, _y2)2

o= A 1]

Iy =

| Q
b e S S  y=[» »n]

X1 M1

x, =7l

FIGURA 3.1: Teorema de Pitidgoras aplicado a 2 dimensio-
nes

Como se explica en la figura, usando el teorema de Pitdgoras tenemos que
la distancia entre dos vectores en un plano de 2 dimensiones es:

dey® = (21 — 1) + (22 — y2)° (3.1)

O lo que es lo mismo:

ey = V(w1 —y1)? + (22 — y2)? (3.2)
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X3 TR,

T - x=[x x; x3]
B

|OP [*= x] + x7 +x?

FIGURA 3.2: Teorema de Pitigoras extendido para 3 di-
mensiones

Luego para 3 dimensiones (como se ve en la figura) basta con extender la
ecuacion anterior y se obtiene la distancia para los vectores x = (21, z2, x3)

ey = (y1,92,Y3):

oy = /(21 —y1)2 + (22 — y2)2 + (23 — y3)? (3.3)

Finalmente generalizando para J dimensiones se obtiene la definicién de la
distancia Euclidiana se escribe de la siguiente manera:

(3.4)

3.2.2. Distancia Euclidiana estandarizada

Supongamos el caso de variables con tres atributos en donde el primer atri-
buto adquiere valores en el rango de 0 a 10, el segundo en el rango de 50
a 100 y el tercero en el rango de 2 a 3. Al aplicar la distancia Euclidiana
a dos vectores dado, el segundo atributo serd de mayor influencia para el
resultado que el primer y tercer atributo.

Por ejemplo sea z = [6,0;51;3,0] e y = [1,9;99;2,9] entonces la distancia
Euclidiana se calcula como:

dyy = /(6,0 —1,9)2 + (51 — 99)2 + (3,0 — 2,9)2
dyy = /16,81 + 2304 + 0,01 = ,/2320,82 = 48,17
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Se puede ver como el valor del segundo atributo tiene la mayor influencia
sobre los demds atributos en la generacién del resultado. Lo que ocurre
es que las tres variables estdn en escalas de valores diferentes, entonces la
segunda variable domina en el cdlculo de la distancia Euclidiana.

Es necesario balancear los atributos y para esto necesitaremos una estanda-
rizacién. Comunmente lo que se hace es llevar a todos los atributos a poseer
una varianza de 1. La estandarizacién se define de la siguiente manera:

valor estandarizado = (valor original - valor promedio) / desviacion estandar

Entonces la desviacién estdndar Euclidiana para la distancia entre dos vec-
tores J-dimensionales puede ser escrita como:

(3.5)

Donde s; es la desviacion estdndar para la j-ésima variable.

3.2.3. Distancia Euclidiana ponderada

Reescribiendo la funcién de distancia Euclidiana estandarizada se tiene que:

J
1
Aoy = | Y —(z; —y;)? (3.6)
=1
J
dypy = ij(:cj —yj)? (3.7)
j=1

Donde w; = é es el peso asociado a la variable j. Lo que se hace es multi-
plicar el peso de la variable por el cdlculo usual de la distancia de Euclides
para cada variable. De esta manera una variable cuya varianza sea menor
tendrd un peso mayor sobre las variables de varianza mayor. Ademas de es-
te peso inducido por la estandarizacion, es posible agregar mayor o menor
peso a las variables de la forma que se desee.

3.2.4. Distancia para datos categodricos

En el caso que tengamos variables categoricas (las cuales son variables en
las que sabemos qué valores pueden tomar) podemos definir la distancia
de la siguiente forma. Definimos cinco variables como C1, C2, C3,C4,C5y
a/b/clos valores que estas variables categéricas pueden tomar:

Cl1|C2|/C3|C4/|C5
Ejemplol| a | ¢ | ¢ | b | a
Ejemplo2 | b | ¢ | b | a | a

Entonces para este escenario el nimero de coincidencias entre los ejemples
es 2 (coinciden en C2 y C5) y la cantidad de diferencias es 3 (difieren en C1,
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C3 y C4), por lo tanto la distancia entre estos dos ejemplos es 2 = 0,6 o
2 = 0,4 respecto a si la medimos en base a la comparacién de disimilitud
o similitud. Notamos que estos coeficientes son directamente proporciona-
les a si aplicairamos la medida de distancia Euclidiana calculada en base a
transformar estas variables categoricas a variables binarias. La tabla enton-

ces nos queda de la siguiente manera:

Cla | Clb | Clc | C2a | C2b | C2¢c | C3a | C3b
Ejemplo1 | 1 0 0 0 0 1 0 0
Ejemplo2 | 0 1 0 0 0 1 0 1

C3c | C4a | C4b | C4c | Cha | C5b | Chc
Ejemplo 1 1 0 1 0 1 0 0
Ejemplo2 | 0 1 0 0 1 0 0

Transformaremos entonces los datos categéricos en variables binarias para
luego realizar el calculo de distancia como lo hacemos habitualmente.

3.2.5. Distancia de Mahalanobis

Existen muchas otras formas de calcular la distancia entre dos elementos.
La distancia de Mahalanobis es otra forma de determinar la similitud entre
dos variables aleatorias multidimensionales. Cumple con los tres axiomas
numerados anteriormente y se define como:

In(@.7) = /(Z - T)TENT - 7) (3.8)

Donde ¥, es la matriz de covarianza. La distancia de Mahalanobis incorpora
la correlacion entre los atributos de las dos variables involucradas.

Se observa que si la matriz de covarianza es la matriz identidad la distancia
de Mahalanobis se puede traducir a la funcién de distancia de Euclides.
Si la matriz de covarianza es diagonal se traduce a la funcién de distancia
de Euclides ponderada. La diferencia con la distancia Euclidiana radica en
que tiene en cuenta la correlacién entre las variables aleatorias, es decir,
incorpora la dependencia entre las dos variables medidas.

3.2.6. Eleccion de una medida de distancia

Para calcular la disimilitud entre un par de estudiantes consideramos con-
veniente el uso de la distancia Euclidiana ponderada. A los efectos del al-
cance de este proyecto resulta una forma de medida conveniente dado que,
ademads de estandarizar los distintos atributos los cuales tiene valores en
rangos distintos impidiendo que un atributo sea determinante, se puede
facilmente extender para agregar una ponderacién propia a los atributos
que se consideren necesarios.
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3.3. Modelado del problema

A continuacién se presentan y analizan dos modelos matemaéticos de pro-
gramacion entera. Se analizardn y comparardn para luego elegir una de

ellas.

3.3.1.

Sea:

Modelo 1

N la cantidad de estudiantes

G la cantidad de grupos

K la cantidad de atributos

M la cantidad de estudiantes en cada grupo donde M = % (entero)
d;j la distancia entre el estudiante 7 y el estudiante j

A = (a;) = (a;) es el atributo k para el estudiante i

W = (wy,) guarda el peso del atributo k.

T = (br) guarda el valor objetivo del atributo k. Se considera que es-

te es un valor calculado por alguna regla especifica. Este puede ser el
valor promedio sobre un atributo tomando todo el conjunto de estu-
diantes

|Cj| = M donde C} es el conjunto de estudiantes del grupo j

v; =+ Ziecj a; es el centroide del grupo j. Este vector tiene los valo-
res promedios de todos los atributos dentro del conjunto de estudian-
tes de grupo j

Esta solucién propone encontrar una particion de los estudiantes de un gru-
po (C; ) enla cual la distancia entre el valor del vector centroide de la clase
entera (valor promedio) y el valor del vector centroide de los grupos sean
lo menor posible. Esto se hace porque asumimos que el vector ¥/ es el pro-
medio y si logramos que todos los grupos estén cercanos de él significa que
los grupos estan cerca de la diversidad méxima posible.

Este problema se puede formular de dos formas distintas:

Una como un problema de min-sum lo que significa minimizar la su-
matoria de todas las distancias de los centroides de cada grupo res-
pecto al valor promedio. Se formaliza en la siguiente funcién:

min )< < distancia(b, vg)

Otra como un problema de min-max lo que significa tratar de mini-
mizar la maxima distancia que alcanza el centroide de cada grupo al
vector promedio:

minmaxi<g<gdistancia(b, vy)
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Sea x;4 un valor binario el cual toma el valor 1 si el estudiante 7 es asigna-
do al grupo ¢ y 0 sino. Ademads sea v, () quien representa el valor cen-
troide para el atributo k en el grupo g el cual se calcula como vy, (z) =

1 N

m 2i=1 ®igTig

Entonces llegamos a que las dos soluciones son de la forma:
1) min Z distancia(b, vy(x))

1<g<@G

2) min maz<g<gdistancia(b, vg(x))

G
sa. > wig=1 i=1.N

g=1

N

ing:M ,9=1.G

i=1

iy € {0,1} i=1.N,g=1.G

3.3.2. Anélisis del modelo 1

Para la solucién planteada como un problema de minimizar la sumatoria
(min-sum) se puede dar el caso en que una solucién tenga un equipo forma-
do con un estudiante muy alejado del centroide y todos los otros muy cerca-
nos a él haciendo asi que se considere igualmente una buena solucién. Con
esta solucién también se puede dar el caso que existan centroides de gru-
pos los cuales estdn muy alejados del valor promedio global del problema.
Dado el segundo enfoque en el cual se plantea el problema de minimizar la
maéaxima (min-max) distancia del centroide de grupo al centroide global, en-
tonces ya no tenemos el problema de que un equipo tenga el centroide muy
alejado del valor global o promedio. Esto hace que podamos tener grupos
mas parejos entre si y no exista un grupo el cual sea muy diferente al resto,
lo cual parece mas deseable en nuestro caso.

3.3.3. Modelo 2

El objetivo es centrarse en formar particiones de estudiantes en G' grupos
disjuntos haciendo que la suma de la diversidad entre los estudiantes den-
tro de cada grupo sea maximizada.

Nuevamente tomamos x;, como valor binario el cual toma el valor 1 si el
estudiante i es asignado al grupo g y 0 sino, y usamos las variables definidas
para el modelo 1.
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Este modelo se representa como un problema de programacién entera cua-
drético binario:

G N-1 N

max Z Z Z dijl'ig55jg

g=1 i=1 j=i+1

G
sa.Za:ig—l ,t=1.N
g=1
N
ing—M ,9=1.G
=1
xig € {0,1} ,i=1.N,g=1.G

3.3.4. Elecciéon del modelo

Se considera apropiado no contar con un modelo que permita la generacién
de soluciones en las que pueda no haber un equilibrio total entre los estu-
diantes de un grupo (o entre los grupos de la solucién) como sucede en la
propuesta de centroides del min-sum del modelo 1.

Se decide entonces optar por el modelo de la solucién 2, el cual no contiene
un enfoque de centroide sino un enfoque de concentrar la diversidad en
cada grupo lo cual, por la naturaleza de su propuesta, tendera a generar un
equilibrio en la diversidad de todos sus grupos.

El problema es conocido con un problema NP-dificil por lo tanto se busca
una heuristica para llegar a una posible solucién. Se propone usar VNS
(Variable Neighborhood Search) para la resolucién del problema planteado
pero lo veremos en detalle en el préximo capitulo.

3.4. Restricciones

De nuestro problema se desprenden dos restricciones fundamentales.

La primera obedece a la realidad que establece que la cantidad de estudian-
tes no siempre es multiplo de la cantidad de integrantes de los equipos, es
decir, puede ocurrir que dado una cantidad de grupos a formar no sea po-
sible hacer que todos los equipos tengan la misma cantidad de estudiantes,
sino que probablemente se deba armar algin equipo con algtn integrante
mds o menos, dejando equipos con distinta cantidad de integrantes.

La segunda restricciéon encontrada parte del hecho de que durante el trans-
curso de la maestria los estudiantes no conforman solamente un grupo sino
tantos grupos como trimestres tenga el curso y es de interés que los estu-
diantes no repitan compafieros en ninguno de los equipos que conforme
durante los trimestres. La idea de esta restriccion es potenciar la experien-
cia de cada estudiante durante el curso, se pretende que todos conozcan
diferentes personas y caracteristicas de personas.
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Esta restriccién también estara sujeta a la cantidad de estudiantes, trimes-
tres y grupos dado que en ciertos casos dicha restriccién es imposible de
cumplir teniendo que algunos de los estudiantes ineludiblemente repetir a
algtin compafiero.

Es de esperar que las restricciones impuestas (en especial la segunda) afec-
tardn en cierta medida la diversidad de los grupos en los resultados obteni-
dos.

Otras restricciones posibles, pero que no serdn contempladas en este pro-
yecto son por ejemplo el definir un minimo de personas con un cierto atri-
buto por grupo (ejemplo: tener dos mujeres minimo por grupo) o que cier-
tos estudiantes con ciertas caracteristicas no puedan pertenecer al mismo
grupo, etc..

3.4.1. Solucién al problema de grupos con distinta cantidad de
estudiantes

Para contemplar el problema de posiblemente tener que repartir los estu-
diantes de forma tal que queden grupos con distinta cantidad de estudian-
tes se extiende el modelo elegido al siguiente:

G
sa. > wig=1 vi=1.N
g=1
N
ZIigZag ,g=1.G
i=1
N
D wig < by Lg=1.G
=1
zig € {0,1} ,i=1.N,g=1.G

Analizando las restricciones del problema, vemos que la primera impone
que todos los estudiantes deben pertenecer siempre a un grupo.

La segunda introduce el vector @ = (a,) el cual asigna un valor minimo de
estudiantes para el grupo g y entonces la restricciéon dice que la cantidad de
estudiantes pertenecientes a cierto grupo debe ser mayor o igual a un valor
minimo definido para ese grupo.

De forma similar, la tercera restriccién introduce el vector 7 = (by) el cual
asigna un valor méximo de estudiantes para el grupo g y dice que la canti-
dad de estudiantes pertenecientes a cierto grupo debe ser menor o igual a
un valor méximo definido para ese grupo.
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De esta forma el modelo permite que existan grupos de diferente tamafo y
ademads los mismos son predefinidos lo cual crea flexibilidad de adaptacién
a los casos reales.

3.4.2. Solucién al problema de no repetir compaiieros

Dado una cantidad N de estudiantes, una cantidad G de grupos y una can-
tidad S de trimestres, podemos hacer el cdlculo de cuantos compafieros
necesitara repetir un estudiante en un trimestre dado y asi saber si al final
de los trimestres habrad necesidad de generar repeticiones entre compafieros
alguna vez.

Dado M = % estudiantes por grupo y w, la cantidad de compafieros dispo-
nibles para un estudiante cualquiera en el trimestre s, tenemos inicialmente
que para el trimestre 1 w; = N — 1 y entones en el trimestre 2:

w2 = w1 — (M - 1) (39)
Luego generalizando para el trimestre S:
wg =ws—1 — (M —1) (3.10)

Entonces:
wg=(N-1)—(S—-1)(M—-1) (3.11)
Analizando los resultados sabremos que:

» Si wg = 0: en el trimestre h el estudiante habrd formado grupo con
todo el resto de los estudiantes.

= Siwg > 0 el estudiante no habra formado grupo con wg estudiantes
del curso.

= Si wg < 0 en el trimestre el estudiante debe repetir grupo con al
menos wg estudiantes.

El planteo supone que los grupos siempre serdn conformados por un niime-
ro fijo y entero de estudiantes, en el caso de que los grupos puedan contener
distintas cantidades de alumnos se pueden obtener los siguientes datos.

Sea M, €l grupo con menor cantidad de estudiantes posible y M4, el
grupo con mayor cantidad de estudiantes posible, se puede obtener un me-
jor y peor caso para wg:

ware = (N = 1) = (8 = 1)(Manin — 1) (3.12)

wspe = (N —1) = (S = 1)(Mpaz — 1) (3.13)

Podemos entonces afirmar que:

= Siwspe y wspe > 0 entonces seguro no habran estudiantes que repi-
tan companero.
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= Si wspe v wspe < 0 entonces seguro que habran estudiantes que
repitan compafiero.

= Siwspe > 0y wspe < 0 entonces puede ser que un estudiante repita
compafiero o no.

Para el caso en que sea posible generar grupos por trimestres sin repeti-
cién de comparfieros se estd ante un problema de disefio combinatorio el
cual fue estudiado y formulado en primera instancia por Thomas Kirkman
y conocido como el Kirkman’s Schoolgirl Problem, problema que luego fue
generalizado y que se conoce como el Social Golfer Problem (SGP) (Triska,
2008).

El SGP en si es un problema NP-dificil que sumada nuestra gran cantidad
de pardmetros se vuelve un problema cuya resolucion es tinicamente a tra-
vés de la implementacién de heurisiticas. Dicha heuristica debera en su tra-
bajo, ademds de encontrar los posibles conjuntos de grupos para los trimes-
tres, eliminar soluciones simétricas, como el caso de intercambiar grupos
en un trimestre, intercambiar trimestres, etc., lo cual lo hace incluso un pro-
blema mds complejo. Para nuestro trabajo optaremos por la utilizaciéon de
la técnica de GRASP/VND (RESENDE y RIBEIRO, 0), (Pier Hansen, 1999)
cuya aplicacién en problemas similares muestra un buen desempefio en la
obtencién de soluciones de calidad factibles y en tiempos aceptables.

Se podria optar por contar con estos resultados para nuestra heuristica. Ha-
ciendo uso de los datos pre-calculados sabriamos cudles son las posibili-
dades de armados de grupos para todos los trimestres, pero esto tiene dos
inconvenientes, por un lado la formacién de grupos diversos quedaria fuer-
temente restringida a las posiblididades de armados de trimestres, por lo
que la diversidad se vera altamente acotada en base a las posibilidades que
se tienen, y por otro lado el desarrollo de la solucién en si es de gran porte
lo cual no entra en las posiblidades del alcance del proyecto, y en el caso de
optar por encontrar una solucién hecha por alguien mds correriamos con la
incertidumbre de la calidad y correctitud de las soluciénes que el programa
nos otorgue.

Entonces se plantea incorporar el uso del método Tabu Search a la heuristica
que implementaremos y que veremos en el préximo capitulo. La misma im-
plementara un registro histérico que se denotard como tabu list, utilizando
una matriz de tamafio IV * IV, que establecera para cierta pareja la exclusiéon
temporaria de armar grupo juntos o no. Cuando la heuristica se estanque
en la mejora de la solucién entonces se evaluaré la opcién de liberar parejas
de la matriz para que puedan formar grupo. De esta manera se irdn intro-
duciendo repeticiones paulatina y controladamente a la solucién siempre y
cuando las mejoras se hayan estancado y un coeficiente previamente defini-
do lo establezcan. El calculo de esta matriz se realizaria previo al calculo de
la formacién de grupos de cada trimestre a partir de las repeticiones entre
los comparieros de los trimestres anteriores.

Por la naturaleza de esta solucion, es de esperar que nuestro modelo llegue
a encontrar las mejores soluciones en su primera iteracién y se ird degra-
dando en cada ejecucién. Es de suponer que el primer conjunto de equipos
contendra grupos con mayor diversidad que los dltimos debido a que para
las dltimas iteraciones los conjuntos mas diversos ya habrdn sido armados
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y por lo tanto los nuevos conjuntos estardn acotados por el armado de los
grupos en los anteriores trimestres (debido a la exclusién temporaria pro-
ducto de haber formado grupo anteriormente).

Sin embargo en este estudio consideramos que el enfoque planteado sa-
tisface las necesidades y se adecua a la realidad planteada dado que los
primeros trimestres (en particular el primero) es el mas importante de la
carrera porque en estos trimestres se dictan los cursos con més trabajos de
equipo y mas enriquecedores en la experiencia inter-disciplinaria. Los tlti-
mos trimestres es de esperar que los participantes se nivelen por lo tanto no
es tan necesario tener una gran diversidad.
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Capitulo 4

Descripcion e implementacion
de la solucion

4.1. Descripcion de la heuristica

4.1.1. GRASP - Variable Neighborhood Search (VNS)

La Biisqueda por Entornos Variables (Variable Neighbourhood Search, VNS)
es una metaheuristica para resolver problemas de optimizacién combinato-

ria y problemas globales de optimizaciéon. La idea de esta metaheuristica

consiste en el cambio sistemético de entorno dentro de una bisqueda local.

Las Metaheuristicas son estrategias generales para disefiar procedimientos

heuristicos para resolver un problema de optimizacién mediante un proce-

so de buasqueda en un cierto espacio de soluciones alternativas. Estas técni-

cas son capaces de explorar soluciones distantes. Cuanto mds distantes sean

los entornos se tiene mayor probabilidad de acercarse al 6ptimo global.

Los procesos de buisqueda estan generalmente basados en transformaciones
de las alternativas que determinan una estructura de entornos en el espacio
de soluciones. Los métodos de btisquedas locales son aplicados reiterada-
mente queddndose en cada iteracion con la solucién en caso de que exista
una mejora. Una solucién factible x es un minimo global del problema si no
existe una solucién 2’ tal que f(2') < f(z).

Una busqueda local descendente si obtiene una mejor solucién que la que
tenemos hasta el momento cambia la solucién actual por la nueva solucién
encontrada para el entorno de bisqueda aplicado, por lo tanto corren el
riesgo de quedarse atascada en un minimo local que no sea 6ptimo global.
Las metaheuristicas basadas en procedimientos de buasqueda local aplican
distintas formas de continuar la busqueda después de encontrar el primer
6ptimo local.

La metaheuristica VNS se basa en aprovechar sisteméaticamente tres hechos
simples:
1. Un minimo local con una estructura de entornos no lo es necesaria-

mente con otra.

2. Un minimo global es minimo local con todas las posibles estructuras
de entornos.
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3. Para muchos problemas, los minimos locales estdn relativamente pré-
ximos entre si.

4.1.2. VNS Descendente

Una busqueda local descendente de forma iterativa busca encontrar mejo-
res soluciones a partir de la solucién actual encontrada hasta el momento.
Para encontrar estas nuevas soluciones se generan ciertas transformaciones
o movimientos sobre la solucién actual. La bisqueda descendente greedy
consiste en reemplazar siempre la solucién actual por la mejor de todas las
soluciones que se pueden obtener a partir de la actual mediante transfor-
maciones o los movimientos que se aplique. Cualquier estrategia es posible
aplicarse para encontrar soluciones del entorno que mejoren la solucién ac-
tual, pero todas ellas deben detenerse cuando no sea posible encontrar una
mejora. La eleccién de los movimientos a considerar puede ser determinan-
te en el éxito de la buisqueda local, pero dificilmente se puede determinar a
priori cudl de ellas va a ser la més efectiva. Dado estas que son estrategias
poco inteligentes, es conveniente combinar los distintos tipos de movimien-
tos. En nuestra solucién utilizamos movimientos de insertar (insert) un es-
tudiante en otro grupo, hacer un intercambio (swap) de 2 estudiantes que
estén en distinto grupo o hacer un intercambio entre 3 estudiantes (3-chain)
que pertenezcan a 3 equipos distintos.

En la bisqueda local descendente que desarrollamos se hace un cambio de
estructura de entorno cada vez que se llega a un minimo local. Inicialmente
se hacen todos los posibles swap, cuando el swap no encuentra mejora se
pasan a hacer todos los insertions posibles. Si en alguno de los insertions
aplicados se encuentra una mejora a la solucién se vuelve a empezar la
btisqueda local mediante los swaps.

Por tanto, la solucién final proporcionada por el algoritmo es un minimo
local con respecto a cada una de las k estructuras de entornos elegidas an-
teriormente. Como consecuencia de ellos, la probabilidad de alcanzar un
minimo global es mayor que usando una sola estructura.

4.2. Implementacién de la heuristica

4.2.1. Espacio de soluciones y funcién objetivo

El espacio de soluciones es el conjunto de combinaciones de estudiantes
en grupos siempre y cuando un estudiante pertenezca a solamente a un
grupo. Una solucioén factible serd aquella que cada grupo creado contenga
un minimo de a4 personas y un maximo de b, personas. Representaremos
a una solucién actual mediante el vector z¢[i] donde este valor muestra el
namero del grupo que integra el estudiante i.

Para mejorar la performance de los cdlculos se tiene la matriz sd® donde
sd°[i][g] representa la suma de las diversidades entre la persona i y el resto
de los integrantes de su equipo g. Este valor nos sirve conceptualmente
para saber qué tan distinto es una persona al resto del equipo. Dado que a
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la hora de evaluar un cambio vamos a necesitar saber este valor y la gran
cantidad de repeticiones de esta operacion es que se mejora la performance
teniendo estos valores ya calculados de la siguiente manera:

sdlillgl = Y dy (4.1)

j=L.Nz°[j]=g

Teniendo definido el vector z¢[i] y la matriz sd® podemos re-formular la
funcién objetivo como:

N—-1 N
FO=fa) =D Y dijxx(ai, j) (4.2)
i=1 j=i+1
Donde: | siafli i
c o si x®i] = x5
et ={ o S ) )

Si a esta funcién la queremos expresar utilizando la matriz sd° llegamos a:

1N—l

fa®) = 5 3 sdlil[L] (4.4)
=1

De esta manera, en el lugar de la matriz que poniamos g, ahora usamos el
valor guardado en el vector z¢ el cual sabemos que es el grupo del estu-
diante 1.

Como la primera formulacién ya tenia en cuenta no sumar la distancia de ¢
a j més la de j a 7 entonces en este caso dividimos entre 2. Dado que en la
matriz sd¢, si cuenta la distancia de ¢ al resto del grupo y después cuenta la
distancia de j al resto del grupo, entonces estaria sumando las distancia del
i al j mas la del 5 al 7 lo cual no era buscado.

4.2.2. Solucién inicial

Para la construccion de la solucién inicial se desarrollé un algoritmo en
el cual primero hacemos que todos los grupos tengan la minima cantidad
de estudiantes requerida, se obtienen estudiantes aleatoriamente y se los
asigna a un grupo de acuerdo a ciertos criterios que vamos a definir poste-
riormente. Este proceso iterativo termina cuando todos los grupos tienen la
minima cantidad de estudiantes requerida.

La segunda etapa para formar la solucién inicial consiste en completar los
grupos con los estudiantes que atin no fueron asignados, de tal forma que
todos los grupos tengan a lo sumo la cantidad maxima definida. Este tam-
bién es un proceso iterativo el cual consiste en obtener un estudiante alea-
toriamente y asignarlo al grupo.

Para definir en qué grupo asigno un estudiante elegido aleatoriamente se
tienen en cuenta dos factores, la cantidad de repeticiones que genera y cuan-
ta diversidad aporta a la solucion. En esta solucion priorizamos minimizar
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las repeticiones por lo tanto siempre optamos por ingresar un estudiante al
grupo que genere menos repeticiones, en caso que tengamos un empate se
hace el desempate basandonos en la diversidad. Para medir la diversidad
se utiliza la funcién de distancia ya definida previamente. Esta funcién se
aplica para calcular la sumatoria de distancias entre el estudiante elegido y
el resto de los estudiantes del grupo y seleccionado.

Definimos la distancia de un estudiante x a un grupo g como la sumatoria
de las distancias a cada uno de los estudiantes del grupo g al estudiante x
dividido la cantidad de estudiantes del grupo. Es necesario hacer el valor
promedio o sea dividir por la cantidad de estudiantes dado que sino los
grupos con mayor cantidad de estudiantes son los que tienden a tener la
mayor diversidad a la hora de seleccionar un grupo.

Cabe destacar que para contemplar la necesidad de minimizar las repeticio-
nes es necesario tener almacenada la informacién de cuantas repeticiones
existieron en los trimestres previos y asi poder hacer el cdlculo.

Dada la importante necesidad de que las soluciones minimicen las repeti-
ciones se desarroll6 un algoritmo de solucién inicial el cual ejecuta una cier-
ta cantidad configurable de soluciones iniciales y se queda con la que tenga
menos repeticiones. Lograr buenas soluciones iniciales es un factor muy
importante para las posteriores ejecuciones de la heuristica GRASP/VNS.

Sea:

» studentGroup[s|: el namero de grupo ocupado por el estudiante s
(1..N)

» groupMazx[g]: la cantidad méxima de estudiantes que puede contener
el grupo g (1..G)

» groupMin[g]: la cantidad minima de estudiantes que puede contener
el grupo g (1..G)

» atrsStandard[i, j]: el valor estandarizado del atributo j (1..K) para el
estudiante i (1..N)

s groupCount[g]: la cantidad de estudiantes en el grupo g (1..G)
Donde:

» assignOneRandomStudentToEachGroup(): es una funcién que asig-
na un cada grupo un estudiante de forma aleatoria.

» assignGroupToStudForMinRepetitions(): es una funcidén que asigna
a un estudiante aleatorio al grupo que menor repeticiones genere a
la solucién. Si debe decidir entre dos grupos desempata con el que
mayor diversidad genere.
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Algoritmo 1 Solucioén Inicial

1: procedure GETINITIALSOLUTION(studentGroup, groupMax, groupMin,
atrsStandard, repMatrix)

2: studentVector « {1,2,.., N}
3: groupVector < {1,2,..,N}
4: assignOneRandomStudentT oEachGroup(studentGroup, repMatrix)
5: while groupVector # {} do
6: selGroup < assignGroupToStudF orMinRepetitions(
7: studentGroup, repMatrix)
8: if groupCount|selGroup| = groupMinVector|[selGroup] then
9: groupVector < groupVector — sel Group
10: end if
11: end while
12: for g < 1to G do
13: if groupCount|g| = groupMaxVector[g] then
14: groupVector < groupVector — g
15: end if
16: end for
17: while groupVector # {} do
18: selGroup < assignGroupT oStudent For MinRepetitions(
19: studentGroup, repMatrix)
20: if groupCount|selGroup| = groupMaxVector|[selGroup] then
21: groupVector <— groupVector — sel Group
22: end if

23: end while
24: end procedure

Algoritmo 2 Solucién Inicial Menos Repeticiones

1: procedure GETINITIALSOLUTIONLESSREPETITIONS(studentGroup,
groupMax, groupMin, atrsStandard, repMatrix)
bestRep < 999999999
forg < 1to MAX_TRIES do
currentRep < getInitial Solution(...)
if currentRep < bestRep then
bestRep < currentRep
studentGroupBest < studentGroup
end if
end for
10: studentGroup <— studentGroupBest
11: end procedure

4.2.3. Busquedalocal: VND-2 y VND-3

En esta seccion se describen las técnicas VNS utilizadas para la solucién del
problema y las adaptaciones necesarias para obtener una solucién factible
al problema.
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Nuestra busqueda local es implementada utilizando VND, para el cual se
disefian 3 tipos de entornos (Insertion, Swap, 3-Chain). Particularmente
fueron implementados dos diferentes tipos de VND, VND-2 solamente ha-
ce cambios a partir de insertion y swap y mientras que el VND-3 hace cam-
bios a partir de Insertion, Swap y 3-Chain.

En esta busqueda local descendente que desarrollamos se hace un cambio
de estructura de entorno cada vez que se llega a un minimo local.

Para el caso del VND-2 comenzamos haciendo todos los posibles swap,
cuando el swap no encuentra mds mejoras se pasan a hacer todos los in-
sertions posibles. Si en alguno de los insertions aplicados se encuentra una
mejora a la solucién se vuelve a empezar la busqueda local mediante los
swaps. En el caso que el insertion no encuentre mejoras se termina el algorit-
mo de busqueda local.

Para el caso del VND-3 se hace lo mismo que mencionamos anteriormen-
te con la diferencia de que si el insertion no encuentra mejoras se pasa a
ejecutar la operacion de 3-chain. Cuando este 3-chain encuentra una mejo-
ra saltamos a la operacién de swap, en el caso que no existan mds mejoras
terminamos el algoritmo de biisqueda local.

Algoritmo 3 VND-2

1: procedure VND-2(studentGroup, sd, solCurrent, atrsStandard,
tabuMatrix)

2: endWhile < false

3: resSwap < false

4: while not endWhile do

5: repeat

6: resSwap < Swap(studentGroup,sd,solCurrent,atrsStandard,
7: tabuMatrix)

8: until resSwap = false

9: reslns < Insertion(studentGroup,sd,solCurrent atrsStandard,
10: tabuMatrix)
11: if reslns = false then
12: endWhile < true
13: end if

14: end while
15: end procedure
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Algoritmo 4 VND-3

1: procedure VND-3(studentGroup, sd, solCurrent, atrsStandard,
tabuMatrix)

2: endWhile < false

3: resSwap <— false

4 while not endWhile do

5: repeat

6: resSwap <« Swap(studentGroup,sd,solCurrent,atrsStandard,
7: tabuMatrix)

8: until resSwap = false

9: reslns <— Insertion(studentGroup,sd,solCurrent atrsStandard,
10: tabuMatrix)
11: if reslns = false then
12: res3Chain < 3Chain(studentGroup,sd,solCurrent atrsStandard,
13: tabuMatrix)
14: if res3Chain = false then
15: endWhile < true
16: end if
17: end if

18: end while
19: end procedure

Donde:

» tabuSearchM atriz[i][j]: es un entero que especifica la cantidad de ite-
raciones en las cuales se evita juntar el estudiante i con el estudiante
J en un mismo grupo.

4.2.4. Tabtu Search para minimizar repeticiones

Se aplica al algoritmo general el uso de Tabu Search. Para esto se introduce
el concepto de tabu list la cual se implementa (en este caso) como una ma-
triz simétrica de enteros de tamafio NV * NV en donde cada posicién guarda
una valor entero que dird cuantas veces la pareja quedara excluida de for-
mar parte de una solucién factible. La idea es restringir en los algoritmos de
busqueda local durante una cierta cantidad de iteraciones la posibilidad de
que una pareja forme un mismo grupo. Para inicializar la matriz de la Tabu
Search se utiliza el histérico de las parejas que ya formaron grupo en trimes-
tres anteriores y cuantas veces lo hicieron. Este valor es multiplicado por un
valor pre-establecido llamado TABU SEARCH VAR para que aquellas pa-
rejas que formaron mds veces un mismo grupo queden excluidas maés itera-
ciones que aquellas que formaron menor veces grupo. Aquellas que nunca
formaron grupo no se las agrega a la tabu list, o lo que es lo mismo, se le
asigna el valor 0 a la posicién correspondiente de la matriz.
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Algoritmo 5 CreateTabuSearchMatrix

1: procedure CREATETABUSEARCHMATRIX(repetitionMatrix, tabuMatrix)
2 fori < 1toN —1do

3 forj < i+ 1toN do

4: repetitionl J < repetitionMatrix|i][j]

5: if repetitionlJ > 0 then

6 iterations < repetitionlJ x TABU SEARCH VAR

7 tabuMatrix[i][j] < iterations

8 tabuMatrix[j][i] < iterations

9

: else
10: tabuMatrix[i][j] < O
11: tabuMatrix[j][i] < 0
12: end if
13: end for

14: end for
15: end procedure

Cada vez que en los métodos que veremos més adelante se evalte la posi-
bilidad de ingresar un estudiante 7 a un grupo g se evaluara también si la
tabu list 1o permite. Lo que se hace es comparar al estudiante 7 con todos los
integrantes del grupo g y si el estudiante esta habilitado por la tabu list a for-
mar grupo con todos los integrantes del grupo g la funcién retorna true. En
el caso de que esté restringido a formar grupo con al menos un estudiante
del grupo g devuelve false.

Algoritmo 6 UpdateTabuSearchMatrix
1: procedure UPDATETABUSEARCHMATRIX(student, group, studentGroup,

tabuMatrix)

2 res < true

3 fori <~ 1to N do

4 if studentGroupli] = group and studentGroup # i and

5: tabuMatrix[stud][i] > 0 then

6 res < false

7 aux < tabuMatrix[stud][i]

8 tabuMatrix[stud][i] + aux — 1

9: tabuMatrix[i][stud] < aux — 1

10: end if

11: end for

12: return res

13: end procedure

4.2.5. Insertion

Con esta operacion se obtienen las soluciones de cambiar un estudiante de
un grupo a otro. Mediante el uso de la matriz sd® es posible computar efi-
cientemente la funcién objetivo resultante del cambio. Se cambia el estu-
diante ¢ del grupo g; al grupo g2 lo cual hace que se tengan que re calcular
valores en la matriz sd®. Dado que el estudiante i es sacado del grupo g; es
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de esperar que la sumatoria de las diversidades de g; disminuya, por otro
lado al agregar el estudiante ¢ al grupo g2 esto va a hacer que la sumatoria
de las diversidades en g5 aumente.

Los cambios en la matriz sd afectan inicamente a las columnas de los gru-
Pos g1y g2, todos los valores de estas columnas van a ser actualizado.

Cambio en funcién objetivo:

f(@") = f(2%) = sd°lil[ga] — sd°[i][g1] (4.5)

Algoritmo 7 Insertion

1: procedure INSERTION(studentGroup, sd, solCurrent, atrsStandard,
tabuMatrix)

2 res < false

3 fori < 1to N do

4 forg < 1to G do

5: if studentGroupl[i] # g

6 and groupCountlg] < GROUP_MAX and

7 groupCount|studentGroup[i]]| > GROUP_MIN then

8 diffSol < sd[i][g] — sd[i][studentGroup]i]|

9 if diffSol > 0 and updateT abuSearchM atrix(

10: i, g, studentGroup, tabuMatrix) then
11: studentGroup[i] < g

12: solCurrent <— solCurrent + diffSol
13: updateS D (studentGroup,sd, i, g)

14: res < true

15: end if

16: end if

17: end for

18: end for

19: return res

20: end procedure

Donde:

s groupCount[g]: es la cantidad méxima de integrantes que puede con-
tener el grupo g.

» updateSD(sd, solCurrent,i,g): actualiza la matriz de espacio de solu-
ciones al mover el estudiante ¢ al grupo g.

4.2.6. Swap

Con esta operacion se obtienen las soluciones de intercambiar dos estudian-
tes de grupo, se sacan los estudiantes i, j de los grupos g¢; y g; respectiva-
mente. El estudiante i va a ser asignado al grupo g; y el estudiante j al
grupo g;. Si nos basamos en la matriz sd es facilmente calculable el nue-
vo valor de la funcién objetivo. De la misma forma que en el insertion, la
variacion de estudiantes hace que se tenga que re calcular la matriz sd.
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Cambio en funcién objetivo:

f(@") = (@) = (sd®[il[g;] — sd°[i][g:]) + (sd°[j]lg5] — sd°[5][9:]) — 2di; (4.6)

Algoritmo 8 Swap

1: procedure SWAP(studentGroup, sd, solCurrent, atrsStandard, tabuMatrix)
2 res < false

3 fori < 1to N do

4 forj + 1to N do

5: if studentGroup|i| # studentGroup|j] then

6 diffSol < sd[i|[studentGroup|[j]] + sd[j][studentGroup]i]|

7 —sd|i|[studentGroupli]] — sd[j][studentGroup[j]| — 2d,; ;

8 if diffSol > 0

9 and updateT abuSearchMatriz(

10: i, studentGroup|j|, studentGroup, tabuMatrix)
11: and updateT abuSearchMatriz(

12: J, studentGroup|i|, studentGroup, tabuMatrix) then
13: oldI <« studentGroup|i]

14: oldJ <« studentGroup|j]

15: studentGroupli] < oldJ

16: studentGroup[j] < oldI

17: updateS D (studentGroup, sd, i, studentGroup|i])
18: updateS D (studentGroup, sd, j, studentGroup|j])
19: solCurrent <— solCurrent + diffSol

20: res < true

21: end if

22: end if

23: end for

24: end for

25: return res

26: end procedure

4.2.7. 3-Chain

Con esta operacion se obtienen las soluciones de intercambiar 3 estudiantes
de grupo, se sacan los estudiantes i, j y k de los grupos g;, g; y g respecti-
vamente. El movimiento a realizarse es asignar el estudiante ¢ al grupo g;,
el estudiante j al grupo g;, y el estudiante % al grupo g;. Como ya menciona-
mos anteriormente si nos basamos en la matriz sd es facilmente calculable
el nuevo valor de la funcién objetivo. De la misma forma que en el swap, la
variacién de estudiantes hace que se tenga que re calcular la matriz sd.

Cambio en funcién objetivo:

f(@") = f(af) = (sd”[i][gy] — sd°[i][9:])
+ (sd”[jllgr] — sd°[1]lg;])
+ (sd°[K][gi] — sd°[F][gr]) 4.7)

— (dij + dji; + dgi)
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Algoritmo 9 3-Chain

1: procedure 3-CHAIN(studentGroup, sd, solCurrent, atrsStandard,
tabuMatrix)

2 res < false

3 fori <+ 1to N do

4 for j < 1to N do

5 fork < 1to N do

6: if studentGroupli] # studentGroup|j]

7

8

9

and studentGroup|j] # studentGroup[k| then
diffSol < sd|i][studentGroup[j|| + sd[][studentGroup|k]|
: +sd[k][studentGroup[i]] — sd[i][studentGroup]i]|
10: —sd|j][studentGrouplj]] — sd[k|[studentGroup|k|]

11: —Qdi,j - de,k - Qdkﬂ'

12: if diffSol > 0

13: and updateT abuSearch M atrix(

14: i, studentGroup|j|, studentGroup, tabuMatrix)
15: and updateT abuSearchM atrix(

16: J, studentGroup|[k|, studentGroup, tabuMatrix)
17: and updateT abuSearchMatrix(

18: k, studentGroup|i], studentGroup, tabuMatrix) then
19: oldI < studentGroupli]

20: oldJ < studentGroup|j]

21: oldK < studentGroup|k]

22: studentGroupl[i] < oldJ

23: studentGroup|j] < oldK

24: studentGroup|k| < oldI

25: updateS D (studentGroup, sd, i, studentGroupli))
26: updateS D (studentGroup, sd, j, studentGroup|j])
27: updateS D(studentGroup, sd, k, studentGroup|[k])
28: solCurrent <— solCurrent + diffSol

29: res < true

30: end if

31: end if

32: end for

33: end for

34: end for

35: return res

36: end procedure

4.2.8. Shake

Dada la necesidad de perturbar la solucién actual de alguna forma se imple-
menta la operacion de shake. Se define el k-entorno como la solucién obte-
nida de aplicar k swap consecutivos de estudiantes elegidos aleatoriamente
que pertenezcan a distintos grupos. Andlogamente a los casos anteriores,
luego de ejecutar esta operacion se re-calcula la matriz sd y el valor de la
funcién objetivo.
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Algoritmo 10 Shake

1: procedure SHAKE(studentGroup, k, sd, solCurrent, atrsStandard,
tabuMatrix)

2 while £ > 0 do

3 randoml < get Random(N)

4 randomJ < getRandom(N)

5 if studentGroup[randomlI| <> studentGroup[random.J] then

6: if updateT abuSearchMatriz(randoml,

7

8

9

studentGroup|random.J)|, studentGroup, tabuMatrix)and
updateT abuSearchMatriz(random.J,
studentGroup|randomI|, studentGroup, tabuMatrix) then

10: oldI < studentGroupli]

11: oldJ < studentGroup|j]

12: studentGroup|i] < oldJ

13: studentGroup|j] < oldI

14: updateS D (studentGroup, sd, i, studentGroupli))
15: updateS D (studentGroup, sd, j, studentGroup|j])
16: k+—k—1

17: end if

18: end if

19: end while
20: updateSolCurrent(solCurrent, sd, studentGroup
21: end procedure

4.2.9. VND Solucion Final

Para la btisqueda de la solucién global se aplican todos los conceptos pre-
viamente definidos y explicados. Esta buisqueda global parte de la idea de
combinar los conceptos generales de GVNS con Skewed VNS, esto nos per-
mite una intensificacion de las bisquedas locales a partir del GVNS con una
buena diversificaciéon a partir de SVNS.

Luego de obtener una buena solucién a partir de btisquedas locales es ne-
cesario buscar estrategias que nos ayuden a aproximarnos a una solucién
que sea un 6ptimo global, esta es va ser logrado en base a la busqueda
sesgada que se aplica. Las operaciones de insertion, swap, 3-chain y shake re-
ciben como entrada la matriz tabu search. Esta matriz es utilizada por las
operaciones a la hora de decidir posibilidades de cambios de estudiantes,
si dos estudiantes no satisfacen la condiciéon de la tabu para ser cambiados
entonces no se realiza el cambio. El uso de una bisqueda tabu aplicado al
contexto de nuestra solucién global es lo que nos permite cumplir con la
restriccion de minimizar las repeticiones lo mds posible.

La busqueda global comienza ejecutando la operacién de obtener la solu-
cién inicial explicada anteriormente, posteriormente le aplica un VND-2 o
VND-3 para encontrar una buena solucién local, a partir de esta soluciéon
encontrada y durante una cantidad de iteraciones parametrizable se ejecu-
ta la basqueda sesgada. La busqueda sesgada implica que luego de hacer
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un k-shake y una biasqueda local, nos quedamos con la solucién encontrada
si se satisface la siguiente condicién:

fz") f(z")
fz) f(=?)

Donde p: se define como la funcién de distancia entre dos soluciones da-
das.Esta se calcula como la fraccion de pares que pertenecen al mismo gru-
po en una solucién y en la otra solucién no. El factor « es un valor configu-
rable el cual nos permite ajustar nuestra condicién de acuerdo a resultados
obtenidos de la ejecucién del algoritmo. Si este valor no es lo suficiente-
mente pequefio para hacer que la condiciéon evalué menor a 1 en una cierta
cantidad de casos, entonces no tendria sentido tener esta condiciéon. Por lo
tanto se configura el pardmetro para que esta condicién evalué verdadera
el 70 % de las veces en promedio. En cuanto a la diversificacién de las so-
luciones el algoritmo general utiliza el k-shake el cual hace k movimientos
aleatorios. Donde se define un k-minimo y un k-méximo como pardmetros
configurables dando la posibilidad de que el algoritmo diversifique mas o
menos la solucién.

+ap(zf,z™) > 1A + ap(zb,z™) > 1 (4.8)

Algoritmo 11 VND Solucién Final

1: procedure VNDSOLFINAL(Kazin, kstep, knraz, trraz)
2: getInitial Solution Less Repetitions(studentGroupC, groupMax,

3. groupMin,atrsStandard, repMatrix)
4: vnd-3(studentGroup®, sd®, sol®, atrsStandard, tabuMatrix)
5: (studentGroup®, sd®, sol®) < (studentGroup®, sd®, sol®)
6: k < kyrin
7: t<—0
8: while t < ty4, do
9: (studentGroup™,sd", sol") < (studentGroup®,sd®, sol®)
10: Shake(studentGroup™, k,sd", solCurrent™  atrsStandard, tabuMatrix)
11: vnd-3(studentGroup™, sd", sol" , atrsStandard, tabuMatrix)
12: randomJ < getRandom(N)
13: if compareSol(studentGroup™, sol”, studentGroup®, sol) > 1 and
14: compareSol(studentGroup”,sol",studentGroupb,solb) > 1 then
15: (studentGroup®, sd®, sol®) < (studentGroup™,sd", sol™)
16: if s0I° > sol” then
17: (studentGroup®, sd®, sol’) « (studentGroup®,sd®, sol®)
18: end if
19: k < karin
20: else
21: k < k+kstep
22: if k > kyrq. then
23: k<+k Min
24: end if
25: end if

26: end while
27: updateSolCurrent(solCurrent, sd, studentGroup
28: end procedure
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Desarrollo y entorno de ejecucién

La herramienta fue desarrollada usando el lenguaje C++, con la nomencla-
tura escrita en lenguaje inglés para que sea facilmente re utilizable. En todo
momento se buscé y se logré contar con un sistema que tuviera alta cohe-
sién y bajo acoplamiento. De esta manera cada médulo se especializa en
una accién especifica siendo, por ejemplo, sencillo agregar una nueva bus-
queda local al VND. Se buscé que sea extensible y flexible para el usuario, si
bien no contiene una interfaz amigable, mediante la alteraciéon de archivos
de texto, ademds de poder configurar una generacién entera de estudiantes,
se puede aumentar o disminuir la cantidad de grupos a formar, la cantidad
maxima y minima de integrantes por grupo, la cantidad de trimestres y
aumentar los atributos por estudiantes.

Los resultados que veremos a continuacion fueron ejecutados usando:
= gce-mingw32 v4.8.1
= Sistema operativo: Windows 7 Ultimate

= Hardware: Sony Vaio VPCF24C5 (Intel Core i7 2.2GHz, 8GB DDR3
SDRAM, 500GB HDD).

A menos que especifique lo contrario, el juego de datos utilizado para las
siguientes pruebas es una generacién de estudiantes de MBA real la cual se
detalla en el Anexo B.

5.2. Ajuste de parametros

Dada la complejidad de la meta heuristica desarrollada y la necesidad de
darle flexibilidad, se agregaron una serie de parametros internos lo cua-
les son configurables y ajustados de acuerdo a los mejores resultados obte-
nidos. Entendemos como mejores resultados a las soluciones que generen
mayor diversidad y la vez tengan una cantidad moderada de repeticiones.
Estos pardmetros acttian independientemente sobre 3 factores de nuestra
solucién, la solucién inicial, la tabii search y el SGVNS.

Solucién inicial:
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= GLOBAL INITIAL SOLUTION ITERATOR: define la cantidad de ve-
ces que se ejecuta la solucién inicial con el objetivo de quedarse con la
de menor repeticiones.

Tabu search:

= GLOBAL TABU SEARCH ON: define si se usa la tabu search o no, los
valores posibles son (true, false).

= GLOBAL TABU SEARCH VAR: define, junto a la cantidad de repe-
ticiones de grupo acarreadas entre dos estudiantes, un valor entero
con el cual ése par de estudiantes serdn excluidos por la tabu search de
formar grupo durante un determinado periodo. Dado el valor p como
la cantidad de veces que el estudiante 7 repiti6 con el j, definimos el
valor i, j en la tabti como: p * GLOBAL TABU SEARCH VAR.

SGVNS:

= GLOBAL VND3 ON: define si se usa o no el VND-3, los valores po-
sibles son (true,false). En el caso que este pardmetro sea false, por de-
fecto se usa el algoritmo de VND-2.

= GLOBAL K MIN: define la cantidad inicial con la que se inicializa
la variable £ del SGVNS. La variable k es utilizada por el shake para
definir cuantos movimientos se van a hacer.

= GLOBAL K MAX: define la cantidad méxima alcanzable para la va-
riable k del SGVNS. La variable k es utilizada por el shake para definir
cuantos movimientos se van a hacer.

» GLOBAL K STEP: Define la cantidad a incrementar en cada paso del
algoritmo a la variable k.

= GLOBAL T MAX: Define la cantidad de iteraciones del bucle principal

del SGVNS.
= GLOBAL ALPHA: define el valor « utilizado en la condicién explica-
da en Capitulo 4
f=") f(=") b
+ap(z€z™) > 1A +ap(z’,2™) > 1 5.1
@) p(af, a") @) pla”, x") (5.1)

5.2.1. Definiendo valores
GLOBAL INITIAL SOLUTION ITERATOR

En cuanto a la solucién inicial el pardmetro GLOBAL INITIAL SOLUTION
ITERATOR es quien define cuantas veces se ejecuta la solucién inicial para
seleccionar la que tenga menor cantidad de repeticiones posibles. En base a
una serie de ejecuciones variando el valor de este pardmetro y comparando
la cantidad de repeticiones obtenidas llegamos a que el valor ideal para es-
te pardametro es GLOBAL INITIAL SOLUTION ITERATOR = 100. Notamos
en base a las pruebas realizadas que incrementar este valor por encima de
100 solamente tiene como resultado un n mayor tiempo de ejecucién sin
obtener mejores resultados en cuanto a las repeticiones.
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Lograr un buen ajuste para este pardmetro es importante dado que el algo-
ritmo de SGVNS comenzara su ejecucioén en base a la cantidad de repeti-
ciones obtenidas por la solucién inicial, de todas formas es posible que el
SGVNS pueda bajar el nimero de repeticiones debido a los movimiento de
estudiantes que se realicen y la aplicacion de la tabii search.

GLOBAL VND3 ON

El parametro GLOBAL VND3 ON se define prendido (true) dado que se
obtienen mejores resultados porque posee un método de busqueda més res-
pecto al VND-2 que es el que la herramienta usa por defecto.

GLOBAL ALPHA

El pardmetro GLOBAL ALPHA utilizado en la condicién del SGVNS pre-
viamente explicada fue ajustado de acuerdo a la necesidad de que la con-
dicién evalué verdadera en una cantidad adecuada de veces. En base a es-
tadisticas de ejecucion del fragmento del cédigo que evalaa la condicién
como verdadera consideramos un ajuste del parametro GLOBAL ALPHA=
0.005. Con este valor nos aseguramos que la condicién evalué verdadera en
aproximadamente un 60 % de las veces lo cual nos permite explorar sobre
nuevas soluciones en el 60 % para asi llegar a buenos resultados globales
respecto a diversidad y repeticiones.

GLOBAL T MAX

El pardmetro GLOBAL T MAX define la cantidad de repeticiones del bucle
principal de SGVNNS, este parametro esta ligado a los pardmetros de la ta-
bu search dado que cuantas mas veces se ejecute el algoritmo se realizardn
mayor cantidad liberaciones en la tabti. De acuerdo a esta consideracion si
aumentamos el GLOBAL T MAX también aumentaremos los pardmetros
de la tabu.

Inicialmente se busca definir GLOBAL T MAX de forma independiente a la
tabu search para saber cuantas iteraciones son necesarias para obtener una
buena solucién. Para esto se apaga el uso de la tabii search estableciendo el
pardmetro GLOBAL TABU SEARCH ON en false.

Para las pruebas se busca variar el valor de GLOBAL T MAX para encontrar
el punto en que la mejora de la solucién se estabiliza. Se ejecut6 la solucién
5 veces para obtener un promedio de la calidad de la solucién que se obtie-
ne. Para esto usamos el algoritmo de la funcién objetivo del Capitulo 4. Se
obtuvieron los siguientes resultados.
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T MAX: 100 300 500 700 900
Ejecucion 1: 520.255 | 520.333 | 520.449 | 520.390 | 520.618
Ejecucion 2: 520.211 | 520.159 | 520.488 | 520.602 | 520.463
Ejecucion 3: 520.075 | 520.463 | 520.499 | 520.511 | 520.394
Ejecucion 4: 520.091 | 520.495 | 520.347 | 520.458 | 520.531
Ejecucion 5: 520.353 | 520.556 | 520.596 | 520.505 | 520.468

Promedio: 520.197 | 520.401 | 520.476 | 520.493 | 520.495
Tiempo total (m): 4,2 14,3 21,3 29,5 38,5
520,550

Diversidad
(%3]
(5]
=
(&%)
e
=

100 300 300 700 900
GLOBALT MAX

FIGURA 5.1: Relacién entre promedio de diversidad y
GLOBAL T MAX

Como se puede ver en la figura 5.1 a partir del GLOBAL T MAX defini-
do en 500 se comienza a producir una meseta en la calidad de las solucio-
nes. Por lo tanto aumentar el valor del pardmetro no producira soluciones
considerablemente mayores. Debido a esto y a que el tiempo de ejecucién
aproximado para dicha configuracién estd en el rango de los 20 minutos
(el cudl aumentard luego con el uso de la tabu search) consideramos este el
valor apropiado para la ejecucién de la solucion.

GLOBAL K MIN, GLOBAL K MAX y GLOBAL K STEP

Necesitaremos ajustar los valores de GLOBAL K MIN, GLOBAL K MAX'y
GLOBAL K STEP utilizados por el shake de tal forma que esta funcién pueda
obtener una buena diversificacién de las soluciones pero a la vez haciéndolo
de una forma moderada sin modificar completamente y de forma aleatoria
la solucién actual.

Realizamos pruebas con GLOBAL T MAX = 500 para establecer los valores
apropiados.
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Nro de Prueba | GLOBAL K MIN | GLOBAL K STEP | GLOBAL K MAX
1 1 1 1
2 1 1 2
3 1 1 3
4 2 2 4
5 1 2 20
Nro de Prueba: 1 2 3 4 5 6

Ejecucion 1: 520.452 | 520.468 | 520.449 | 520.323 | 520.499 | 520.295
Ejecucion 2: 520.309 | 520.618 | 520.488 | 520.297 | 520.451 | 520.423
Ejecucion 3: 520.587 | 520.357 | 520.499 | 520.329 | 520.205 | 520.228
Ejecucion 4: 520.587 | 520.401 | 520.347 | 520.370 | 520.618 | 520.374
Ejecucion 5: 520.380 | 520.411 | 520.596 | 520.341 | 520.314 | 520.334

Promedio: 520.463 | 520.451 | 520.476 | 520.332 | 520.417 | 520.331

520.500

520.450 -
520.400 -
520.350 -
520.300 - I:
520.250 -
1 2 3 4 5 6

Nro de Prueba

Diversidad

FIGURA 5.2: Relacién entre promedio de diversidad y Nro.
de Prueba de los GLOBAL K

Como se puede ver en la gréfica de la figura 5.2 las mejores soluciones son
alcanzadas cuando GLOBAL K MIN = GLOBAL K STEP =1y GLOBAL K
MAX = 3. Viendo el log que la aplicacién produce ocurre que dado el valor
fijado para GLOBAL ALPHA (0,005) el valor méximo que la aplicacién al-
canza termina siendo 3, es decir con las tltimas pruebas nunca alcanzé los
k maximos impuestos a pesar de establecer el GLOBAL K STEP mayor a 1.

GLOBAL TABU SEARCH VAR

El parametro GLOBAL TABU SEARCH VAR se utiliza, junto a un histérico
de repeticiones entre estudiantes para definir un valor con el que se exclui-
rd temporalmente de las soluciones a una pareja de estudiantes, este valor
se guarda en una tabu list como se explico en el capitulo anterior.

Para las siguientes pruebas se fijaron los pardmetros que ya establecimos. Se
realizaron 3 ejecuciones para cada configuracion de parametros, se muestra
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a continuacién un conjunto reducido de los resultados promedios obteni-
dos de las ejecuciones con el fin de no sobrecargar las tablas y gréficas. Las
pruebas completas se encuentran en el anexo A.

La siguiente tabla muestra la cantidad de repeticiones para cada trimestre
obtenida para las distintas configuraciones del parametro GLOBAL TABU
SEARCH VAR:

TABU VAR | Trimestrel | Trimestre2 | Trimestre3 | Trimestre4 | Trimestreb
5.000 0 0 8 46 98
25.000 0 0 3 30 74
45.000 0 0 1 21 62
85.000 0 0 1 18 56
125.000 0 0 1 19 51
165.000 0 0 2 19 53
205.000 0 0 1 17 51
245.000 0 0 2 15 51
285.000 0 0 2 18 51
100
90
80
——5000
N ——25000
g 60 45000
E 50 —— 85000
v s
.§- “ —125.000
S ——165.000
—205.000
20 ——245.000
10 285.000
B . . | ' | : |
Trimestre 1 Trimestre 3 Trimestre 4 Trimestre 5

FIGURA 5.3: Repeticiones obtenidas para los distintos
GLOBAL TABU SEARCH VAR por trimestre

Dados estos datos obtenemos la gréfica de la figura 5.3. Se aprecia, anali-
zando principalmente los resultados en el trimestre 4 y 5, que cuando el
valor del parametro es pequefio la cantidad de repeticiones que se obtienen
es considerablemente alto, luego a medida que el valor del pardmetro au-
menta la cantidad de repeticiones disminuye. Esto era de esperarse dado
que cuanto mayor sea el valor con el que se restringe la formacién de grupo
de dos comparieros en la tabu list menor va a ser la posibilidad de que el
algoritmo asigne esos dos estudiantes en un mismo grupo.

Los resultados obtenidos respecto a la diversidad ese muestran en la tabla
siguiente y en la posterior grafica de la figura 5.5.
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TABU VAR | Trimestrel | Trimestre2 | Trimestre3 | Trimestre4 | Trimestre5
5.000 520.361 517.095 514.505 518.161 518.183
25.000 520.432 516.713 505.648 516.364 515.823
45.000 520.348 516.876 504.219 511.087 514.185
85.000 520.388 516.858 499.710 511.402 512.208
125.000 520.384 516.802 500.061 509.246 510.535
165.000 520.457 516.726 497.551 503.810 510.159
205.000 520.442 517.253 501.225 504.345 508.620
245.000 520.421 517.113 497.066 500.503 507.821
285.000 520.424 517.944 501.948 501.173 506.785
525.000
520.000
5000
515.000 25000
-g 45000
= 510000 ——85.000
g ——125.000
a 505.000 ——165.000
——205.000
—— 245000
500.000
—285.000
495000 ¢ t t t t t t t t t |

Trimestre 1 Trmestre 2 Trimestre 3 Trmestre 4 Trimestre 5

FIGURA 5.4: Diversidad obtenida para los distintos GLO-
BAL TABU SEARCH VAR por trimestre

En este caso vemos que a medida que el valor de GLOBAL TABU SEARCH
VAR aumenta la calidad de la solucién empeora, esto se produce debido a
que el parametro al aumentar reduce las posibilidades de los armados de
grupo debido a que la restricciéon en las repeticiones juegan un papel ma-
yor. También se puede ver que luego del valor 125.000 los resultados obte-
nidos comienzan a estancarse tanto en las repeticiones como la diversidad,
y si analizamos mds detalladamente los resultados obtenidos se ve que por
momentos se tienen resultados realmente buenos y que no siempre son asi
debido al grado de aleatoriedad que la herramienta posee tanto en la crea-
cién de la solucién inicial como en el método shake. Por lo que se deduce
que es conveniente realizar la ejecucién varias veces para optar por la que
mejores resultados obtenga.

La decisién del valor optado para el pardmetro dependerd de los intereses
de quien solicita los resultados, a medida que el pardmetro crece se tiene
mayor impacto en la reduccién de las repeticiones pero como contrapartida
la diversidad también se reduce, cuando las repeticiones no son un pro-
blema cuanto mas bajo o nulo sea el pardmetro mayor serd la libertad del
programa para obtener diversidad pero a costa de mayor repeticiones. En
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este caso, dado que la finalidad de la herramienta es un grupo de MBA, es
prioritario mantener controladas las repeticiones entonces tomamos como
un valor adecuado para el pardametro el GLOBAL TABU SEARCH VAR =
265.000 dado que con este se obtuvieron los mejores resultados en cuanto
a una baja cantidad de repeticiones y el tiempo de ejecucion es prudente,
aunque si se buscan atin mejores soluciones es conveniente elegir un para-
metro muy alto para aumentar las posibilidades de tener buenas soluciones
teniendo en cuenta que el tiempo de ejecucion aumentara.

Finalmente graficamos los tiempos de ejecucion obtenidos:

TABU SEARCH VAR | Tiempo (minutos)

5.000 21

45.000 25

85.000 30
125.000 33
165.000 37
205.000 42
245.000 46
285.000 49

G0

10 |

Tiempo

5.000 45000 85000 125000 165000 205000 245000  285.000
GLOBAL TABU SEARCH VAR

FIGURA 5.5: Relacién entre tiempo de ejecuciéon y GLO-
BAL TABU SEARCH VAR

Como se ve en los resultados el tiempo de ejecucién aumenta a medida
que el tamafio de la variable GLOBAL TABU SEARCH VAR aumenta. Este
tiempo extra que ocurre a medida que aumenta el pardmetro se debe a la
naturaleza del método shake en el cual se busca de forma aleatoria un par
de personas para intercambiarlas de grupo, y dado que este intercambio no
siempre es posible porque es evaluado a partir de la tabu list termina ocu-
rriendo que la bisqueda de esta pareja aleatoria demore un cierto tiempo
porque se debe evaluar una pareja aleatoria tras de otra hasta que se llegue
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a una pareja que no se estd (o que terminé saliendo) de la tabu list y por lo
tanto permita el intercambio.

Este fue el motivo que impulsé a que el pardmetro GLOBAL T MAX fue-
ra definido como la cantidad de iteraciones y no un temporizador para la
ejecucion dado que si fuera un temporizador seria necesario ajustarlo dis-
tinto en cada ordenador en el que se ejecute el algoritmo. De esta manera,
sea cual sea el ordenador utilizado las operaciones ocurridas en la ejecucién
serd la misma y solo lo que variara serd el tiempo de ejecucion.

5.3. Analisis de resultados

Luego de hacer el ajuste de pardmetros y ejecutar las pruebas para la gene-
raciéon 2016 podemos ver cémo las soluciones obtenidas por la herramienta
son muy diversas y con pocas repeticiones. A continuacién vamos a hacer
un recorrido por cada uno de los atributos utilizados en la herramienta pa-
ra poder ver qué tanto se diferencia con el valor promedio de ese atributo
en toda la generacion.

Si analizamos el atributo de edad para cada grupo podemos ver como el
valor promedio otorgado por la herramienta siempre esta en el entorno de
30.7 +-(2.5) mientras que el valor promedio de la generacién es de 30.7. Res-
pecto al sexo donde el valor 1 representa femenino y 0 masculino vemos que
el valor promedio otorgado por la herramienta es de 0.372 +-(0.206) mien-
tras que el valor promedio de la generacién es de 0.372. Si analizamos el
puntaje en la prueba de ingreso vemos que el valor promedio otorgado por
la herramienta esta en el entorno de 393.8+-(78) mientras que el valor pro-
medio de la generacién es de 393.8. Si analizamos la localidad (Montevideo
= 1/Interior = 0) vemos que el valor promedio otorgado por la herramienta
esta en el entorno de 0.98+-(0.2) mientras que el promedio de la generacién
es de 0.98. Particularmente dada esta generacion en la cual tenemos 1 solo
estudiante del interior este atributo no hace la diferencia en cuanto a la di-
versidad, de todas formas se lo incluy6 dado que este fue considerado como
relevante a la hora de definir los atributos. Los resultados de una ejecuciéon
para la generacién 2016 se encuentra en el Anexo B.

Analizando los resultados y diferenciando por trimestre podemos ver como
en el tercer trimestre, en el cual la funcién de diversidad evalta peor, es que
se dan los valores maés alejados al valor promedio por atributo. En el tercer
trimestre tenemos este valor minimo de diversidad dado que es el dltimo
trimestre hasta el cual el algoritmo encuentra soluciones sin la necesidad
de introducir muchas repeticiones. Esto significa que hasta este trimestre
la tabu search tiene peso a la hora de impedir que los estudiantes tengan
repeticiones sin la necesidad de relajar la condicién de repeticiones. En los
siguientes dos trimestres se nota como el algoritmo tiene la necesidad de
introducir repeticiones para llegar a la obtencién de soluciones, por lo tanto
al relajar la condicién de repeticiones es esperable que se puedan obtener
valores mas altos respecto a la diversidad.

La siguiente tabla muestra gréficamente los resultados promedios obteni-
dos por atributos:
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Atributos Prom.Gral | G.Min.Prom. | G Max.Pro.
Edad 30.7 29.5 32.428
Sexo 0.372 0.142 0.5
Puntaje admision 393.7 338.667 452.571
Montevideo/Interior | 0.98 0.833 1.0

Prom.Gral: promedio general de la generacion
G.Min.Prom: grupo con el minimo promedio retornado por la herramienta.
G.Max.Prom: grupo con el médximo promedio retornado por la herramienta.

Si observamos los atributos de profesiones podemos ver como estas son
distribuidas diversamente en todos los grupos. En nuestra generacién con
predominancia de Contadores e Ingenieros tenemos la necesidad de que
estas profesiones no invadan un grupo, dados los resultados obtenidos po-
demos ver como ningtn grupo cuenta con mas de 3 contadores de los 6 0 7
integrantes y como ningtn grupo cuenta con mds de 2 ingenieros de los 6 o
7 integrantes.

Los resultados analizados se encuentran en el anexo B.

5.4. Herramienta vs. soluciones manuales

Para hacer una evaluacién de la herramienta desarrollada se hacen compa-
raciones entre la distribucién de equipos con la herramienta desarrollada y
un conjunto de soluciones manuales. Las soluciones manuales constan de
formaciones de grupos reales realizadas para generaciones de estudiantes
en afnos anteriores las cuales fueron realizadas por el director y profesor del
MBA en la IEEM - Universidad de Montevideo. Para hacer la comparacién
nos enfocamos especificamente en el valor de la funcién objetivo y la canti-
dad de repeticiones generadas por la solucién.

Para hacer la evaluacion de los grupos de generaciones anteriores, se car-
gan en la herramienta los grupos que se generaron manualmente para cada
trimestre para asi obtener una medida para cada solucién utilizando las
mismas métricas que usa el programa para generar las suyas propias.

A continuacién se detallan comparativamente los resultados obtenidos pa-
ra 3 generaciones anteriores. Para la obtencion de la solucién de la herra-
mienta nos quedamos con la mejor de 5 ejecuciones.

Generacion MBA 2013/2014-A

MBA 1314-B | Rep. Manual | Sol. Manual | Rep. Herramienta | Sol. Herramienta
Trimestre 1 0 169.971 0 218.373
Trimestre 2 0 180.625 0 216.253
Trimestre 3 9 185.499 1 202.261
Trimestre 4 23 163.451 14 205.851
Trimestre 5 28 138.875 43 217.207

Graficando los resultados obtenemos las siguientes graficas:
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FIGURA 5.6: Repeticiones MBA 2013/2014 A manual vs.

herramienta

Se puede ver en la figura 5.6 que en el trimestre 3 y 4 la herramienta genera
menor nimero de repeticiones y en el trimestre 5 empeora respecto a la
soluciéon manual.
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Se puede ver en la figura 5.7 que en todos los trimestres la diversidad ob-
tenida por la herramienta es pareja y siempre por encima de la solucién

manual.

Generacion MBA 2013/2014-B

MBA 1314-B | Rep. Manual | Sol. Manual | Rep. Herramienta | Sol. Herramienta
Trimestre 1 0 144.589 0 216.064
Trimestre 2 4 162.507 11 215.924
Trimestre 3 15 150.288 30 215.111
Trimestre 4 36 162.355 62 205.612
Trimestre 5 54 134.89 99 211.583
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FIGURA 5.8: Repeticiones MBA 2013/2014 B manual vs.
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FIGURA 5.9: Diversidad MBA 2013/2014 B manual vs. he-

rramienta

Analizando las graficas de la figuras 5.8 y 5.9 vemos que en las repeticio-
nes la herramienta pierde en todos los trimestres, vale considerar que dicha
generacion esta compuesta por tan solo 21 estudiantes lo cual hace que sea
dificil establecer grupos para todos los trimestres generando pocas repeti-
ciones. En cuanto a la diversidad nuevamente la herramienta muestra so-
luciones considerablemente mejores que las realizadas manualmente.

Generacion MBA 2014/2015-A

MBA 1415-A | Rep. Manual | Sol. Manual | Rep. Herramienta | Sol. Herramienta
Trimestre 1 0 324.987 0 420.797
Trimestre 2 1 329.884 0 418.919
Trimestre 3 4 330.118 0 412.187
Trimestre 4 21 347.421 6 407.046
Trimestre 5 38 334.633 27 407.393
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FIGURA 5.10: Repeticiones MBA 2014/2015 A manual vs.
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FIGURA 5.11: Diversidad MBA 2014/2015 A manual vs. he-
rramienta

En la figuras 5.10 y 5.11 vemos que en este caso las repeticiones que la he-
rramienta produce son menores a las producidas manualmente, también en
cuanto a la diversidad la solucién generada por la herramienta supera a la
generada a mano.

Analizando todas las tablas comparativas podemos ver que las soluciones
generadas por la herramienta son mejores que las manuales en lo que res-
pecta a la diversidad. Por otro lado podemos ver que respecto a las repe-
ticiones la herramienta no siempre nos ofrece mejores soluciones respecto
a las manuales motivo de no mayor importancia dado que este no es el
objetivo primario de la conformacién de equipos multidisciplinarios.
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Conclusiones

De acuerdo a los buenos resultados obtenidos respecto a diversidad y repe-
ticiones podemos comprobar la correctitud del algoritmo desarrollado. Los
resultados obtenidos mediante la herramienta superaron notoriamente las
soluciones generadas manualmente por lo tanto podemos concluir que el
uso de la herramienta va a tener buenos resultados en las generaciones del
MBA.

Dado nuestro analisis de resultados podemos ver como cada grupo esta
muy aproximado al centroide de la generaciéon. Donde el centroide de la
generacion representa un estudiante con los valores promedios de todos los
atributos de la generacién. Por lo tanto como todos los grupos se acercan a
este valor concluimos que tenemos grupos diversos.

El tiempo de ejecucion de la herramienta dependerd de los datos de entrada
dada una determinada generacién y también dependerd del ajuste de pa-
rdmetros del programa. Es de esperar que si tenemos una generaciéon con
mayor nimero de estudiantes y con mayor cantidad de atributos sobre los
estudiantes la ejecucién de la herramienta va a tomar mds tiempo. Un au-
mento en los valores para los pardmetros GLOBAL TABU SEARCH VAR y
GLOBAL T MAX implica un aumento en el tiempo de ejecucién.

Respecto a la generacién de repeticiones podemos concluir en base a los
resultados obtenidos que la solucién inicial es la que introduce la mayor
cantidad de repeticiones. Por lo tanto para mitigar este problema se puede
desarrollar un algoritmo que mejore las repeticiones en la generacién de la
solucién inicial.

Otra opcién podria ser usar una heuristica como la del problema de los gol-
fistas (Triska, 2008) para conocer anticipadamente los posibles grupos a for-
mar de forma tal de que ningtin par de alumnos repitan grupo. A partir de
estos grupos conocidos nos quedamos con aquellos que generen mas diver-
sidad, de esta manera la solucién inicial no introduce repeticiones y gracias
al uso de la tabu search se disminuye durante la ejecucién del SGVND la ge-
neracion de repeticiones. Con la aplicacién de esta técnica nos enfocamos
mas en el problema de las repeticiones que en el de diversidad por lo tanto
es de esperar que los resultados en cuanto a diversidad no sean tan buenos.

En los casos en los cuales la tabu search tiene liberaciones, osea se relaja la
restriccion de introducir repeticiones, vemos mejoras en la solucién encon-
trada respecto a diversidad. Esto se debe a que en la biisqueda de soluciones
se pueden considerar como vélidas soluciones que antes estaban limitadas



54 Capitulo 6. Conclusiones

para no generar repeticiones. De esta forma vemos como se introducen re-
peticiones pero a cambio se aumenta la diversidad.

De acuerdo a las ejecuciones realizadas concluimos como un buen ajuste de
pardmetros nos lleva a encontrar mejores soluciones en cuanto a repeticio-
nes y diversidad. También podemos ver como existe una relacién entre los
parametros GLOBAL TABU SEARCH VAR y GLOBAL T MAX. Si aumen-
tamos uno de estos pardmetros implica que ese aumente el otro.

El parametro GLOBAL TABU SEARCH VAR el cual es relevante a la hora
de introducir las repeticiones tiene una cota superior. Esto significa que au-
mentarlo infinitamente no va a lograr que la solucién no tenga repeticiones.
Esto se debe a que la solucién inicial introduce repeticiones y el algoritmo
en base a los movimientos realizados de estudiantes no esta disefiado sola-
mente para disminuir las repeticiones. Dentro de las posibles soluciones in-
termedias encontradas por el algoritmo solamente consideramos aquellas
que evaltien mejor la funcién de diversidad o las que sean relativamente
distintas y la funcién de diversidad evalué en el entorno de la tiltima mejor
solucién encontrada.

En base a las ejecuciones realizadas concluimos que un valor adecuado para
GLOBAL TABU SEARCH VAR es de 265000, si elegimos un valor superior
no vamos a tener mayores beneficios en cuanto a disminuir las repeticiones.

Dada la combinacién recomendada de parametros el algoritmo obtiene muy
buenas soluciones pero se recomienda hacer varias ejecuciones hasta encon-
trar la mejor dentro de una serie de 5 o 10 ejecuciones.

Este comportamiento se explica dada la aleatoriedad del algoritmo a la ho-
ra de armar la solucién inicial y hacer shakes para introducir variaciones
aleatorias en una determinada solucién.

Finalmente podemos concluir como el algoritmo desarrollado es facilmente
aplicable y extensible a otras dreas de estudio. En el desarrollo del programa
se tuvo en cuenta la posibilidad de agregar nuevos atributos y configurar
todos los pardmetros anteriormente mencionados.



Apéndice A

Resultados de ejecuciones

REPETICIONES - Ejecucion 1

TABU_SEARCH_VAR Tl T2 T3 T4 T5
5.000 0 0 10 49 103
25.000 0 0 1 30 71
45.000 0 0 2 14 53
65.000 0] 0 2 17 60
85.000 0 0 0 15 50

105.000 0 0 0 22 58
125.000 0 0 2 13 52
145.000 0 0 2 15 51
165.000 0 0 2 28 39
185.000 0 0 1 22 48
205.000 0 0 4 24 49
225.000 0] 0 0] 14 43
245.000 0] 0 2 8 49
265.000 0 0 1 29 54
285.000 0 0 3 21 53

55

DIVERSIDAD - Ejecucion 1

TABU_SEARCH_VAR T1 T2 T3 T4 T5  Tiempo (s)

5.000 520393 516.808 515455 518.306 518316 1265
25.000 520344 516.868 503570 516.884 514673 1386
45.000 520.230 516.924 506.298 499.338 514.237 1505
65.000 520.451 516.476 498.686 512.554 512.677 1657
85.000 520356 516.881 496.856 508.148 512504 1782
105.000 520.470 516.597 502.037 514.177 512489 1848
125.000 520336 516.453 506.152 507.400 510769 2127
145.000 520317 517.089 497.244 503.179 509.825 2382
165.000 520370 517.136 493.862 512.677 508.063 2588
185.000 520324 516.277 506764 512.497 507.908 2358
205.000 520451 517.469 502.668 501.959 501.963 2422
225.000 520336 517.105 506.827 505.663 510.888 2584
245.000 520360 517.040 491.405 483.237 512.042 2703
265.000 520307 516.872 503941 511271 507.096 2811
285.000 520.488 517.109 500.325 507.224 506.666 2884

FIGURA A.1: Ejecucién 1
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REPETICIONES - Ejecucién 2

TABU_SEARCH_VAR 11 T2 T3 T4 5

5.000 0 0 5 32 84

25.000 0 0 3 39 79

45.000 0 0 1 20 64

65.000 0 0 4 15 58

85.000 0 0 7 18 60

105.000 0 0 1 24 52

125.000 0 0 2 21 51

145.000 0 0 0 24 57

165.000 0 0 3 10 43

185.000 0 0 11 32 66

205.000 0 0 0 25 55

225.000 0 0 0 23 57

245.000 0 0 1 16 48

265.000 0 0 0 8 42

285.000 0 0 1 13 49

TABU_SEARCH_VAR 11 T2 T3 T4 5 Tiempo (s)

5.000 520.390 516.929 514.145 516.239 518.456 1238
25.000 520.378 516.734 507.920 515.986 515.957 1346
45.000 520.488 516.761 498.138 514.084 514.545 1509
65.000 520.482 516.634 499.925 482.226 514.068 1657
85.000 520.379 516.883 496.882 510.258 513.375 1801

105.000 520.295 517.090 504.178 513.129 510526 2020

125.000 520.276 517.168 495.328 506.690 509.041 1933

145.000 520.618 517.370 506.692 510.631 510.441 2152

165.000 520.325 516.405 502.146 486.908 513.929 2037

185.000 520.370 516.948 516.276 512.205 510223 2143

205.000 520.507 517.340 500.852 511.324 509.952 2596

225.000 520.281 517.098 494.424 510.389  508.562 2643

245.000 520.269 517.258 499.105 501.317 504.255 2796

265.000 520.396 516.391 504.039 487.457 504.824 2929

285.000 520.394 517.271 502.631 489.418  509.595 2965

FIGURA A.2: Ejecucién 2
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REPETICIONES - Ejecucion 3

TABU_SEARCH_VAR Tl T2 T3 T4 T5
5.000 1] 0 10 54 105
25.000 0 0 3 21 68
45.000 0 0 0 25 68
65.000 0 0 1 22 63
85.000 1] 0 1 22 57
105.000 1] 0 1 27 60
125.000 0 0 0 23 51
145.000 0 0 1 19 48
165.000 1] 0 ik 18 59
185.000 1] 0 1 24 49

205.000 0 0 0 4 47
225.000 0 0 0 22 56
245.000 0 0 2 16 49
265.000 0] 0 2 16 51
285.000 0 0 0 18 50

DIVERSIDAD - Ejecucion 3

TABU_SEARCH_ VAR  T1 T2 T3 T4 T5  Tiempo(s)

5.000 520.144 516791 514753 519531 518173 1300
25.000 520420 516.932 507.577 514907 516.980 1378
45.000 520363 516.785 503.198 515741 512.374 1496
65.000 520435 516.746 502.158 513.758 514.002 1607
85.000 520357 516.315 500.814 515254 511.104 1837
105.000 520384 516.660 500.454 512977 511.654 1841
125.000 520321 516.840 506.871 508.156 512.507 1969
145.000 520618 517.497 501304 509.864 510.454 2068
165.000 520731 516.942 497.621 511.821 509.823 2192
185.000 520.587 516.625 496.619 513.557 508.642 2369
205.000 520.464 517.211 499.589 494.605 512.241 2467
225.000 520.470 516.300 500.777 506.393 504.236 2505
245.000 520.517 517.341 504.645 505.369 510.354 2711
265.000 520.495 516.727 493.567 499.796 505.600 2819
285.000 520.517 520.517 497.290 510.350 504.926 2930

FIGURA A.3: Ejecucion 3
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REPETICIONES - Ejecucién 4

TABU_SEARCH_VAR T1 T2 T3 T4 15

5.000 0 0 7 49 99

25.000 0 0 3 31 77

45.000 0 0 0 25 62

65.000 0 0 2 23 54

85.000 0 0 0 16 58

105.000 0 0 0 22 49

125.000 0 0 1 19 49

145.000 0 0 1 28 62

165.000 0 0 1 19 50

185.000 0 0 3 25 55

205.000 0 0 0 16 51

225.000 0 0 0 22 50

245.000 0 0 1 21 56

265.000 0 0 0 7 34

285.000 0 0 2 18 50

TABU_SEARCH_VAR T1 T2 T3 T4 5 Tiempo (s)

5.000 520.517 517.852 513.668 518.476 517.787 1318
25.000 520.587 516.316 503.524 517.678 515.680 1419
45.000 520.312 517.032 509.243 515.184 515.584 1481
65.000 520.370 517.240 504.177 514.392  511.135 1586
£5.000 520.459 517.353 504.288 511.947 511.849 1807

105.000 520.449 517.390 497.718 513.481 513.207 1895

125.000 520.603 516.746 491.892 514.738  509.822 1953

145.000 520.488 517.307 495.289 510.579  508.865 2090

165.000 520.401 516.420 496.576 503.832  508.821 2119

185.000 520.303 516.637 506.309 501.624 509.283 2378

205.000 520.345 516.992 501.789 509.492 510.323 2496

225.000 520.364 516.524 496.773 512.521 504.999 2516

245,000 520.536 516.812 493,107 512.087 504.633 2806

265.000 520.361 516.762 503.581 493.789  509.762 2856

285.000 520.295 516.878 507.546 497.701  505.953 2914

FIGURA A.4: Ejecucién 4
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REPETICIONES - Promedio

TABU_SEARCH_VAR Tl T2 T3 T4 15
5.000 0 0 8 46 98
25.000 0 0 3 30 74
45.000 0 0 1 21 62
65.000 0 0 2 19 59
85.000 0 0 1 18 56

105.000 0 0 1 23 55
125.000 0 0 1 19 51
145.000 0 0 ]l 22 55
165.000 0] 0] 2 19 53
185.000 0 0 4 26 55
205.000 0 0 1] 17 51
225.000 0] 0 0 20 53
245.000 0 0] 2 15 =
265.000 0 0 1 15 45
285.000 0 0 2 18 51

RESULTADO - Promedio

TABU_SEARCH_VAR  T1 T2 T3 T4 5 Tiempo (s)
5.000 520361 517.095 514505 518.161 518.183 1280
25.000 520.432 516713 505.648 516364 515.823  1.382
45.000 520348 516.876 504.219 511.087 514.185  1.498
65.000 520.435 516774 501237 505733 512971  1.627
85.000 520388 516.858 499710 511.402 512208  1.807

105.000 520400 516.934 501.097 513.441 511969  1.901
125.000 520.384 516.802 500.061 509.246 510.535  1.996
145.000 520510 517.316 500.132 508.563 509.896  2.173
165.000 520.457 516726 497.551 503.810 510.159  2.234
185.000 520396 516.622 506.492 509.971 509.014  2.312
205.000 520.442 517.253 501225 504.345 508.620  2.495
225.000 520363 516.757 499.700 508.742 507.171  2.562
245.000 520.421 517.113 497.066 500.503 507.821  2.754
265.000 520390 516.688 501.282 498.078 506.821  2.854
285.000 520.424 517.944 501948 501173 506785  2.923

FIGURA A.5: Ejecucién Promedio
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Archivos de salida de ejecucion

B.1. Solucion MBA 2016

Conformagion Grupes de Eaudio
TRIMESTRE 1

GRUEO 1:
Nambzs/Id | sexp | Eded | Garzsza | Bumpads Test |
75916 | ool 23 | Ing. Ind. Meg. | 637 |
74402 | 0 29 | Gontador | 611 |
133806 | o 33 | Ing. Gomputacion | 35 |
152043 | 1y 27 Gontador | 238 |
79795 | [ 28 | Gonzador | 380 |
152751 | 25 | 30 | Quimico Farm. | 336 |
151723 | oo 42 | Lig. Marketing | 199 |
Promedio: | 0.428571 | 31.1429 | I 3EE |

GRUBO 2:
lomkze/Id | Sexg | Edad | Carzsra | Fongalg Test |
112163 | oo 33 Ing- Quimicn | 410 |
144527 | [ 29 | Conkador, | 602 |
119962 | 1o 30 | Brouitecto | 319 |
23914 | o | 32 | Gontador | 236 |
79211 | 1 27 Gontador | 380 |
152528 | ol 28 | Conkador, | 396 |
Promedig:r | 0.333333 | 30.5 | I 390.5 |

GRUEO 3:
Hombre/Id | Sexo | Edad | Garrsra | Puntaje Test |
75747 | o 29 | Gontador | 361 |
132406 | o 37 Ing. Ing. Meg. | 368 |
151997 | 10 28 | Lig. Neg. Inter. | 361 |
117953 | 1o 30 | Gontador | 3L |
115201 | o 30 | Gontador | 539 |
123928 | oo 23 7 Ing- Quimicn | 156 |
Promedig: | 0.333333 | 30.1667 | | 399.333 |

GRUEO 4:
Nombre/Td | sexe | Edad | Carrsra | Bunpade Test |
73887 | [ 29 | Conkador, | 486 |
7480 | [ R 33 Lis- Adm. Emprsas | 477 |
103087 | oo 33 ) Ing- Quimicn | 163 |
120359 | 15 ) 29 | Brguitecto | 313 |
149961 | 1 30 1 Conkador | 315 |
125127 | oo 27 | Gontador | 37|

Promedig: | 0.333333 | 30.5 | | 395.167 |

el R N IR

o e e e

o R e e
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Apéndice B.

Archivos de salida de ejecucion

GRUPO 5:
Nazbre/Td
145937
74910
77883
144539
151485
125830

Eromedio:

GRUPRQ &:

Wombre/Td

77005

83509

144837

3130

143895

1165934

119350

Eromedio:

GRUPQ 7:

Hegbre/Td

T6576

46401

146552

145326

142472

75615

74437

Eromedio:

GRURQ &:

Hopbre/Td

149824

151548

149856

151659

92098

152491

Bromedio:

[

30

(SR
o

34
33

wop
[

0.7143 |

31.4288 |

Edad
26
33
28

35
30

30.1667 |

Carzsra

Ing- Cemmutacion
Genkader
GoaRkader

Lig. Ecenomis
Lig. Neg. Inter.
Ing. Quimise

SREERER
JIng- Telecom.
Genkader

Ing. GemRutacien
GoaRkader

Lig- Gom. Social
Ing. Alimentes

Carzera
GeRkader

Ing- Compuracion
imd Farm.
Conrader

Ing. Telecom.

Buntaigs Test
313
428
231
447
484

28

405.167

Puntaig Test
315
620
493
820
366
189

ag

398.714

Puntaig Test
623
280
405
259
313
373
495

Puntaig Test
382
507
275
412
306
405

R R =

R SR S S
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TRIMESIRE 2

GRUEO 1:
Hogbre/Id | sexe | Edad | GerpsEa | Eupkals Test | Losalidad
144527 | (N 23 | Gontador | 602 | 1
146552 | 0 31 Contador | 105 | 1
152043 | 1 1 27 | Conkader | 238 | 1
02008 | 0| 35 | Contador | 306 | 1
120359 | 3o | 23 | hrauizectn | 313 1| 1
125630 | [ 30 1 Ing- Quimice | 528 | 1
Promedig: | 0.333333 | 30.1667 | I 398.667 | 1
GRUEQ 2:
Hombre/Id | dexe | Edad | Carrsra | Pungaig Test | Logalidad
112163 | 0| a7 | Ing- Quimige | 110 | 1
77005 | 0 30 | Ing- Ing- Meg- | 315 | 1
74402 | 1o | 28 | Contader | 611 | 1
73887 | 0 23 | Contador | 186 | 1
77883 | 1] 27 | Gomtador | 231 | 1
151997 | 11 28 | Lig. Neg. Inter. | 38l | 1
142472 | oo 42 | Gontador | 313 | 0
Promedig: | 0.428571 | 31.7143 | | 389.571 | 0.857143
GRUPO 3
Nombre/Id | Fexe | Edad | Carzsra | Punkais Test | Logalidad
46401 | s B 30 1 Lic. Adm. Empreas | 28 | 1
132408 | o | 37 | Ing. Ind. Mec. | 368 | 1
75916 | o | 29 | Ing. Ind. Mec. | 637 | 1
149856 | 1. 1 28 | Lic. Comunicacion | 275 | 1
152528 | o | 28 | Contador | 3%6 | 1
1438985 | o | 33 1 Contador | 366 | 1
Promedio: | 0.333333 | 30.8333 | | 387 | il
GRUEQ 4:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
145937 | a1 33 | Ing. Computacion | 313 | 1
£23509 | a1 27 | Lic. Economia | 620 | 1
151659 | a1 2 | Quimico Farm. | 412 | 1
117853 | 1: 30 1 Contador | 311 | 1
74497 | B | 29 | Ing. Rlimentos | 435 | 1
125127 | | 27 | Contador | 317 | 1
151723 | o1 2 1 Lic. Marketing | 199 | 1

Promedio: | 0.285714 | 31 | 381 | i
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Apéndice B.

Archivos de salida de ejecucion

GRUEQ 5:

Nombre/Id

74810

83914

75615

1524391

3130

149341

123928

Promedic:

GRUFO 6:

Nombre/Id

76576

75747

7480

144539

152751

116334

Promedio:

GRUPD 7:

Hombre/Id

151548

144837

119962

145386

79795

151465

Promedio:

GRUFQ 2:
Nombre/Id
149824
133806
103087
79211
115201
113350

Promedic:

Sexo

L I =N SR U = Y= }

Sexo

B o oo

Sexo

[ R =

0.333333

Sexo

o Rooo

0.333333

w
£}

w
=]

Edad

w
=g

30.3333 |

Carrera
Contador
Contador

Lic. Com. Social
Ing. Telecom.
Ing. Quimico
Contador

Ing. Quimico

Carrera

Ing. Telecom.
Contador

Lic. Adm. Empresa
Lic. Economia
Quimico Farm.
Contador

Carrera

Ing. Computacion
Economista
Arquitecto

Ing. Computacion
Contador

Lic. Neg. Inter.

Carrera
Contador

Ing. Computacion
Ing. Quimico
Contador
Contador

Dr. Derecho

Puntaje Test
428
236
373
405
820
315
456

404.714

Puntaje Test
623
361
477
447
336
129

405.5

Puntaje Test
507
493
319
259
380
484

407

Puntaje Test
3a2
315
463
380
539

ag

Localidad

(R SR SR S S

Localidad

[ R S =

Localidad

N ]

Localidad

SR S I SR
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TRIMESTRE 3

GRUFO 1:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
73887 | a1 2 | Contador | 486 | 1
22098 | [ 35 Contador | 308 | 1
152528 | o 28 | Contador | 396 | 1
151723 | o | 42 | Lic. Marketing | 199 | il
116934 | 11 28 | Contador | g9 | 1
123928 | o1 27 | Ing. Quimico | 456 | 1
Promedio: | 0.166667 | 31.5 | | 338.667 | 1

GRUEO 2:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
112163 | a 37T | Ing. Quimico | 410 | 1
46401 | 11 30 1 Lic. Adm. Empresa | 280 | 1
75747 | a | 29 | Contador | 361 | 1
74810 | o | 30 | Contador | 128 | 1
103087 | a1 31 | Ing. Quimico | 463 | 1
79795 | o 1 28 | Contador | 380 | s
Promedio: | 0.166667 | 30.8333 | | 387 | 1

GRUEQ 3:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
146552 | o | 31 Contador | 405 | 1
119962 | | 30 | Rrquitecto | 319 | 1
151659 | @ 0 29 | Quimico Farm. | 412 | 1
144539 | 1 25 | Lic. Economia | 447 | 1
143895 | o | 33 1 Contador | 366 | 1
115201 | a | 30 1 Contador | 538 | 1
Promedio: | 0.333333 | 30.3333 | | 414.667 | 1

GRUEQ 4:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
76576 | [ 30 1 Ing. Telecom. | 623 | ik
£23509 | o | 27 | Lic. Economia | 620 | 1
133808 | o 1 33 1 Ing. Computacion | 315 | 1
149856 | 11 28 | Lic. Comunicacion | 275 | 1
83914 | a | 32 Contador | 236 | 1
151997 | 1 1 28 | Lic. Neg. Imnter. | 36l | 1
125630 | 1 30 | Ing. Quimico | 528 | 1
Promedio: | 0.285714 | 29.7143 | | 422.571 | 1
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GRUEQ 5:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
1492824 | o | 28 | Contador | 382 | A
75916 | 0 | 29, | Ing. Ind. Mec. | 637 | 1
77883 | 1 2% 1l Contador | 231 | 1
144837 | 1] 28 | Economista | 483 | il
75615 | 1 | 29 | Lic. Com. Social | 373 | 1
125127 | o 28 Contador | 317 | 1
Promedio: | 0.5 | 27.6667 | | 405.5 | d:
GRUFQ 4:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
145937 | o | 33 | Ing. Computacion | 313 | 1t
132406 | o | 37 1 Ing. Ind. Mec. | 368 | 1
74402 | 1 1 23 | Contador | 611 | 1
144527 | 0 | 29 | Contador | 60z | .
145386 | o | 2 | Ing. Computacion | 259 | A.
149961 | 1: 30 1 Contador | 315 | 1:
119350 | Iz 3 Dr. Derecho | 188 | at
Promedio: | 0.428571 | 31.7143 | | 379.42% | Ak
GRUFOQ 7:
Hombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
151548 | o | 33 Ing. Computacion | 507 | ],
142472 | [ 2 | Contador | 313 | 1]
79211 | Iz 27 | Contador | 380 | 1
120359 | 1: 0 29 | Arquitecto | 313 | 1
117853 | 1] 30 1 Contador | 311 | Ak
3130 | o 34| Ing. Quimico | 620 | 1
152751 | 1 1] 30 1 Quimico Farm. | 336 | 1
Promedio: | 0.571429 | 32.1429 | | 397.143 | 0.857143
GRUEQ 2:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
77005 | 0 | 30 1 Ing. Ind. Mec. | 315 | al
152043 | 1 | 27 | Contador | 238 | 1
7480 | [ 37 1 lic. Adm. Empresa | 477 | 1
152491 | L. | 30 Ing. Telecom. | 405 | il
151465 | 0 | 37 1 Lic. Neg. Inter. | 484 | d:
74437 | 11 29 | Ing. Alimentos | 435 | al:

Promedic: | 0.5 | 31.6667 | | 402.333 | ak
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TRIMESIRE 4

GRUEQ 1:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
144527 | o | 29 | Contador | a0z | 1
149856 | 11 28 | Lic. Comunicacion | 275 | A
103087 | o1 31 Ing. Quimico | 463 | 1:
3130 | o 34 | Ing. Quimico | 620 | 1
144539 | L 2 | Lic. Economia | 147 | 1
151723 | o 42 | Lic. Merketing | 199 | 1
Promedio: | 0.333333 | 32.1667 | | 434.333 | 1

GRUPQ 2:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
43824 | [ 2 | Contador | 382 | 1
46401 | 1: 30 | Lic. Adm. Empresa | 280 | 1
83509 | o 27 | Lic. Economia | 620 | il
119962 | 1 1 3¢ | Brquitecto | 31 | 1
7480 | o | 37 | Lic. Adm. Empresa | 477 | 1
123928 | o | 27 | Ing. Quimico | 456 | 1
Promedio: | 0.333333 | 29.5 | | 422.333 | 1

GRUEO 3:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
112163 | o 31 Ing. Quimico | 410 | 1
75747 | a | 29 | Contador | 361 | 1
133806 | [ 32 Ing. Computacion | s | 1
144837 | 1. | 28 | Economista | 1483 | 1
142472 | {1 42 | Contador | 313 | a
152491 | 1: 30 1 Ing. Telecom. | 405 | il
152528 | o | 28 | Contador | 396 | 1
Promedio: | 0.285714 | 32.4288 | | 384.714 | 0.857143

GRUED 4:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
132408 | o | 37 | Ing. Ind. Mec. | 368 | 1
75916 | o | 29 | Ing. Ind. Mec. | 637 | 1
146552 | o | 31 1 Contador | 405 | il
151997 | 11 28 | Lic. Neg. Inter. | 361 | 1
79211 | 11 27 | Contador | 380 | 1
79795 | o | 28 | Contador | 380 | 1
116934 | 1. 1 28 | Contador | g9 | L

Promedic: | 0.428571 | 29.7143 | | 388.571 | 1:
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Archivos de salida de ejecucion

GRUFQ 5:

Hombre/Id

77005

73887

1453286

75615

117953

125630

Promedio:

GRUFO &:
Nombre/Id
76576
74310
151548
152043
125127
119350

Promedic:

GRUFQ T7:

Nombre/Id

145937

74402

B3914

151659

120359

115201

Promedio:

GRUEQ 2:
Hombre/Id
77883
892098
1514465
74437
152751
1499461
143895

Promedio:

Sexo

[ S R

0.333333

Sexo

o Rooo

0.333333

Sexo

[ e =

0.333333

Sexo

N ==

0.571429

Edad

w )
o t4)

w
)

30.3333 |

Edad

31.5714 |

Carrera

Ing. Ind. Mec.
Contador

Ing. Computacion
Lic. Com. Social
Contador

Ing. Quimico

Carrera

Ing. Telecon.
Contador

Ing. Computacion
Contador
Contador

Dr. Derecho

Carrera

Ing. Computacion
Contador
Contador
Quimico Farm.
Arquitecto
Contador

Carrera
Contador
Contador

Lic. Neg. Inter.
Ing. Alimentos
Quimico Farm.
Contador
Contador

Puntaje Test
315
486
259
373
311

528

378.667

Puntaje Test
623
428
507
238
317

ag

Puntaje Test
313
611
236
412
313
539

404

Puntaje Test
231
308
484
435
336
315
366

361.857

Localidad

R ]

Localidad

[ = SR S

Localidad

R B I =

Localidad

(R SR S S
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TRIMESTIRE 5

GRUFO 1:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
74810 | o | 30 1 Contador | 428 | 1
73887 | o1 25 | Contador | 88 | 1
133808 | o 33 | Ing. Computacion | 315 | 1
120359 | 1 1 29 | Brquitecto | 213 | 1
144539 | 1 1 29 | Lic. Economia | 447 | 1
74437 | 1 1 29 | Ing. Alimentos | 495 | 1
Promedio: | 0.5 29.8333 | | 114 | 1

GRUPQ 2:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
132406 | a | 37 Ing. Ind. Mec. | 368 | 1
149856 | 1 1 B | Lic. Comunicacion | 275 | L
152043 | 1. ] 27 | Contador | 238 | 1
3130 | @ 1 34 | Ing. Quimico | 620 | 1
152528 | o 28 | Contador | 396 | 1
79795 | o | 28 | Contador | 380 | il
149961 | 1 ] 30 1 Contador | 315 | 1
Promedio: | 0.428571 | 30.2857 | | 370.286 | 1

GRUBQ 3:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
77005 | o 30 | Ing. Ind. Mec. | 315 | 1
144837 | B 28 | Economista | 493 | 1
146552 | | 31 1 Contador | 405 | 1
119982 | 11 30 1 Arquitecto | 1% | 1
7480 | a | 37 | Lic. Adm. Empresa | 477 | 1
92098 | 1| 35 1 Contador | 306 | i
Promedio: | 0.333333 | 31.8333 | | 385.833 | 1

GRUFO 4:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
76576 | a1 30 | Ing. Telecom. | 623 | 1
112163 | o1 37 Ing. Quimico | 410 | 1
149824 | o 26 | Contador | 382 | 1
7788 | 1. | 27 | Contador | 231 | d:
145386 | {1 | 2% 1| Ing. Computacion | 259 | 1
151723 | o | 42 | Lic. Marketing | 198 | 1
115201 | o 30 | Contador | 539 | 1

Promedio: | 0.142857 | 31.5714 | | 377.571 | 1
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GRUFQ 5:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
48401 | 11 ;| Lic. Adm. Empresa | 280 | 2
144527 | [ 29 | Contador | 602 | 1
151997 | 1 1 28 | Lic. Neg. Inter. | 361 | i1
152431 | 1 1 ao | Ing. Telecom. | 403 | 1.
143895 | 0 | 33 1 Contador | 366 | -
1253127 | o | 2% 4l Contador | 317 | A
Promedio: | 0.5 | 25.5 | | 388.5 | 1
GRUFO &:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
151659 | 0 | 25 | Quimico Farm. | 412 | 1.
142472 | 0 | 2 | Contador | 313 | 1]
152751 | 1: 300 Quimico Farm. | 336 | 1
125630 | [ 30 | Ing. Quimico | 528 | 1
123928 | o | 27 | Ing. Quimico | 456 | 1
119350 | 1] 35 | Dr. Derecho | gg | Al
Promedio: | 0.333333 | 32.1667 | | 372.167 | 0.833333
GRUBO 7:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
74402 | Iz 29 | Contador | 611 | 1
151548 | (1 S| 33 1 Ing. Computacion | 507 | 1
83814 | o | 32 | Contador | 236 | al
103087 | o | a1 | Ing. Quimico | 463 | 1
117953 | 1 | 30 Contador | 311 | 1
1163934 | 1 1 28 | Contador | 189 | 1.
Promedio: | 0.5 | 30.5 | | 386.167 | 1
GRUFO &:
Nombre/Id | Sexo | Edad | Carrera | Puntaje Test | Localidad
75747 | 0| 2 | Contador | 381 | 1
145937 | [ 2z | Ing. Computacion | 313 | 1
75916 | o1 29 | Ing. Ind. Mec. | 637 | 1.
83509 | 0 | 27 | Lic. Economia | 620 | 1:
TFO2TL T 1: 27 &l Contador | 380 | al
75615 | 1y 29 | Lic. Com. Social | 373 | al
151465 | i S| E X | Lic. Neg. Inter. | 484 | it

Promedic: | 0.285714 | 30.1425% | | 452.571 | 1
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*%k*kx QESULTADOS: Total de Eepeticiones en cada Trimestre #*%%**

TRIMESTEE 1: 0
TRIMESTRE 2: 0
TRIMESTEE 3: O
TRIMESTEE 4: 13
TRIMESTEE 5: 41

#«%%% RESULTADOS: Puntaje de la Solucion en cada Trimestre ##%¥«

TRIMESTEE 1: 520.421
TRIMESTRE 2: 516.306
TRIMESTEE 3: 452.115
TRIMESTEE 4: 459.133
IRIMESTEE 5: 487.004

FEEHFEEFRE K QAI'DS :'E INTERES FEEFEERFTIEK
»»> Parametro3d del sistema:

GLOBAL VND3_ON: true
GLOBAL T MAX: 500
GLOBAL TARU SEARCH ON: true
GLOBAL TABU SEARCH VAR: 53000

GLOBAL ALPHA: 0.005

GLOBAL K MIN: 1

GLOBAL K STEP: 1

GLOBAL K MAX: 3
GLOBAL_INITIAL SOLUTION ITERATCR: 100

»»> Parametro3d definidos por el usuario:

Cantidad de estudiantes: 51

Cantidad de grupos: &

Cantidad minima de estudiantes por grupo: 6
Cantidad maxima de estudiantes por grupo: 7
Cantidad de atributos por estudiante: 7
Cantidad de semestres: 5

»»> Estadisticas de la solucion en cada trimestre:

TEIMESTEE 1: Inserts: 9 | Swaps: 9318 | TreeChains: 71 | Shakes:
TRIMESTRE 2: Inserta: 92 | Swapa: 2720 | TreeChains: 237 | Shakes
TRIMESTRE 3: Inserta: 4 | Swaps: 492 | TreeChains: 1 | Shakes: 9%
TRIMESTRE 4: Inserta: 12 | Swapa: 1097 | TreeChains: 0 | Shakes:
TRIMESTRE 5: Inserta: 7 | Swaps: 835 | TreeChains: 10 | Shakes: 8

¥»>» Tiempo de ejecucidm: 3029.84 seg
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