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Resumen— En este articulo se describe la importancia que tiene
una herramienta web como ayuda en la conformacion de grupos de
trabajo colaborativo donde se busca que estos sean de igual tamaiio
y equitativos respecto a mds de un atributo, siendo este un paso
importante y complejo para disefiar actividades eficaces de trabajo
colaborativo. Dando paso a una solucion sistematizada debido a que
la busqueda exhaustiva no siempre serd conveniente debido a la
explosion combinatoria que puede presentarse, se propone una
herramienta basada en algoritmos genéticos donde intervienen los
diferentes tipos de operadores genéticos para el proceso de seleccion
hasta dar con una solucion satisfactoria.

Palabras clave-- Herramienta web, agrupamiento, trabajo
colaborativo, algoritmos genéticos.

I. INTRODUCCION

La calidad y la mejora continua son los pilares
fundamentales en el progreso de diferentes dreas, como lo
pueden ser las dreas laborales o de educacién. Debido a esto se
deben buscar nuevas estrategias para la mejora, una de estas es
el trabajo colaborativo que se define como una estrategia de
cooperacion y aprendizaje en grupos de trabajo, en donde se
organizan pequefios grupos en los que cada miembro tiene
objetivos en comin que han sido establecidos previamente y
sobre los cuales se realizard el trabajo, en oposicion al trabajo
individual y competitivo de partes separadas de miembros.

La formacién de grupos es un paso importante y complejo
para disefiar actividades eficaces de trabajo colaborativo. A
través de la seleccion adecuada de los individuos a un grupo, es
posible crear ambientes que favorezcan la aparicién de
interacciones significativas, y, por lo tanto, aumentar el
aprendizaje sé6lido, el crecimiento intelectual y la correcta
elaboracion de una labor.

Debido a que el trabajo colaborativo puede ser usado en
diferentes ambitos existen diferentes tipos y cantidad de
caracteristicas que pueden ser evaluadas para la conformacion
de grupos como lo pueden ser habilidades laborales, estilos de
aprendizaje, calificaciones, rasgos de personalidad, y asi
sucesivamente, debido a esto existiran muchas combinaciones
para formar grupos dando lugar a espacios de bisqueda muy
grandes por lo que no se podria formar grupos mediante
técnicas deterministicas. Para la solucién de este tipo de
problemas destacan los Algoritmos Evolutivos que han
demostrado ser especialmente adecuados para problemas
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combinatorios y dentro de estos los Algoritmos Genéticos los
cuales simulan en un computador el proceso de seleccion del
“mds apto” obteniendo asi la poblacién mds 6ptima segun los
criterios de seleccion.

En el presente articulo se presenta una investigacion que
busca mostrar la importancia de una herramienta de
agrupamiento para la conformacién de grupos de trabajo
colaborativo, basandose en diferentes caracteristicas de los
integrantes para poder conformar grupos heterogéneos
utilizando como técnica de agrupamiento y de optimizacion los
algoritmos genéticos. El resto del articulo estd dividido de la
siguiente forma: En la siguiente seccién se aborda el marco
tedrico donde se hablara del trabajo colaborativo, algoritmos
genéticos y antecedentes que tienen relacién con la
investigacion. En la seccién posterior se describe el modelo
propuesto para la conformacién de grupos y la herramienta de
agrupamiento desarrollada aplicando este modelo. Luego se da
a conocer los resultados obtenidos mediantes varias pruebas.
Finalmente se presentan las conclusiones.

II. MARCO TEORICO

A. Trabajo Colaborativo

El trabajo colaborativo se define como aquellos procesos
intencionales de un grupo para alcanzar objetivos especificos,
siendo una metodologia de ensefianza y de realizacién de la
actividad laboral basada en la creencia que el aprendizaje y la
actividad laboral se incrementa cuando se desarrollan destrezas
cooperativas para aprender y solucionar los problemas y
acciones en las cuales los individuos se ven inmersos. [1] Este
combina el trabajo individual dentro de un grupo de trabajo para
lograr un objetivo comtin, en condiciones en las que todos los
miembros deben cooperar en la realizacién de una tarea, con lo
cual cada individuo y miembro es responsable por el resultado
absoluto beneficiando a todos los miembros del grupo. Este
permite alcanzar metas gracias al trabajo en conjunto de todos
sus integrantes reduciendo asf la carga del trabajo individual y
mejorando diferentes habilidades grupales e individuales.

El trabajo colaborativo se caracteriza por la igualdad que
debe tener cada individuo en el proceso de aprendizaje, la
conexion, profundidad y bidireccionalidad de la experiencia,
siendo ésta una variable en funcién del nivel de competitividad
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existente, la distribucién de responsabilidades, la planificacién
conjunta y el intercambio de roles. [2]

La principal importancia del trabajo colaborativo se
describe como: ‘“cada participante asume su propio ritmo y
potencialidades, impregnando la actividad de autonomia, pero
cada uno comprende la necesidad de aportar lo mejor de si al
grupo para lograr un resultado sinérgico, al que ninguno
accederia por sus propios medios; se logra asi una relacién de
interdependencia que favorece los procesos individuales de
crecimiento y desarrollo, las relaciones interpersonales y la
productividad”. [3]

El trabajo colaborativo implica una cooperaciéon que es
muy 1til para sus integrantes segin el constructivismo social, el
cual afirma que las personas activamente construyen
conocimiento mientras interactian con su ambiente ya que
trabajan conjuntamente para agilizar la formacién de algtin
tema en especifico, generando una comunidad de aprendizaje
dado el hecho de que se estd realizando una tarea en compaiiia,
facilitado por la interaccion social, la interaccion entre pares, la
cooperacion y la evaluacién. También se debe tener en cuenta
que en el trabajo colaborativo se constituyen grupos segun
criterios de heterogeneidad respecto tanto a caracteristicas
personales como de habilidades y competencias de sus
miembros, lo cual propicia la complementariedad. [4]

En muchas organizaciones, la razén de su éxito es el trabajo
en grupo efectivo pero generalmente los grupos que forman sin
consideraciones cuidadosas (es decir, aleatoriamente) a menudo
esto causa problemas tales como la participacion
desproporcionada de individuos, desmotivacion y resistencia al
trabajo en grupo en las actividades futuras.

Se debe tener en cuenta que al formar varios grupos de
trabajo estos deben ser totalmente equitativos ya que de lo
contrario se generara desigualdad en cuanto a rendimiento de
ciertos grupos frente a otros, de esta manera afectando su
avance en el tema que se esté tratando y la desigualdad de
oportunidades. En otras palabras el objetivo del trabajo
colaborativo es crear grupos que sean lo mds similares entre sf,
pero que al interior de cada uno de ellos se potencie las
diferencias individuales de los integrantes que los conforman.
Permitiendo asi obtener logros globales que son similares entre
si.

A través del proceso de seleccion de las personas a
participar en un grupo, se puede analizar y combinar

caracteristicas  tales como antecedentes  culturales,
conocimientos, habilidades, estilos de aprendizaje, las
funciones, objetivos, intereses, las calificaciones, la

disponibilidad para reuniones, y asi sucesivamente.

B. Algoritmos Genéticos

La computacion evolutiva reldne a todos aquellos métodos
de optimizacion inspirados en la teorfa darwiniana de la
evolucion de las especies. Existe una gran variedad de modelos
de computacién evolutiva, los cuales han sido propuestos y
estudiados en las dltimas décadas. Desde el punto de vista de la
algoritmia, los algoritmos evolutivos son algoritmos
probabilistas, es decir, toman decisiones basdndose en una

distribucién de probabilidad y, por tanto, el mismo algoritmo
puede obtener distintos resultados para ejecuciones diferentes
sobre los mismos datos. [5]

Los algoritmos evolutivos permiten encontrar buenas
soluciones en tiempos razonables. La computacion evolutiva se
inspira en la teorfa de la evolucién de los seres vivos, retomando
los conceptos de seleccion natural y genética. Estos algoritmos
permiten abordar problemas complejos que surgen en las
ingenierias y los campos cientificos: problemas de planificacion
de tareas, horarios, trafico aéreo y ferroviario, busqueda de
caminos 6ptimos, optimizacién de funciones, etc. [6]

Una debilidad de estos es que algunas veces se puede
encontrar la solucién de manera muy rapida en otros casos se
tardan mucho en encontrarse o inclusivo nunca converger en un
resultado. De todos modos, tiene otro gran nimero de ventajas
como la diversidad en su aplicacién, poder trabajar sobre
multiples soluciones, la eficiencia en el calculo de una solucién
objetivo y su fécil ejecucion. [7]

Dentro de los algoritmos evolutivos encontramos los
algoritmos genéticos los cuales tienen un esquema general con
las siguientes propiedades:

e Procesan simultdneamente, trabajan representaciones de
posibles soluciones al problema, denominadas individuos.

e La estructura de la poblacién cambia a medida que pasan
las iteraciones del algoritmo, denominadas generaciones.

e Para cada generacidn se realiza un proceso de seleccion
segin una funcién de aptitud, evaluando la probabilidad
de que cada individuo permanezca en la poblacién y
participe en las operaciones de reproduccién (cruce y
mutacion).

C. Antecedentes

Expertos en el tema del trabajo colaborativo
consideran que la conformacién de grupos se debe hacer de
forma independiente por los miembros de los mismos, lo cual
no siempre produce buenos resultados. Debido a esto los
estudios se centran principalmente en la interaccidon o correcto
funcionamiento del trabajo colaborativo pero se deja a un lado
la conformacién de grupos para este. Sin embargo existen
trabajos relacionados con el tema.

Por ejemplo FROG (FORMING REASONABLY
OPTIMAL GROUPS) que es un trabajo de Investigacion
realizado en la Universidad de Toronto (Canada) en el cual se
plantea que existen herramientas para facilitar el proceso de
conformacién de grupos definiendo un modelo matematico para
la formacidn de estos. Se muestra el proceso de implementacién
de un optimizador que utiliza un algoritmo evolutivo para crear
grupos de acuerdo con los criterios del instructor. [8]

También se encuentra el trabajo de investigacion “A Group
Formation Tool for e-Learning Environments” realizado en la
Universidad del Pireo (Grecia) donde se presenta una
herramienta para formacién de grupos basada en la web,
apoyando al instructor para crear grupos homogéneos y
heterogéneos basdndose hasta en tres criterios para gestionar el
agrupamiento. [9]
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III. PROCESO DE DESARROLLO

A. Modelo Propuesto

El agrupamiento de elementos es un problema
combinatorio general que consiste en la reparticién de un total
de elementos entre un nimero definido de grupos, generalmente
del mismo tamafio, de tal manera que se satisfaga una cierta
condiciéon. Aunque a primera vista parezca simple, la
complejidad de este problema se focaliza principalmente en dos
aspectos. El primero se refiere a la condicién que debe ser
satisfecha, la cual en el caso mads comuin se trata de obtener
grupos “equitativos” u homogéneos considerando una cierta
medida de valor para cada elemento. [10]

En muchas organizaciones, los principales proyectos o
trabajos se llevan a cabo en grupos de trabajo.
Desafortunadamente, no existe un método claro que pueda
abordar los pasos para elegir el grupo adecuado. El problema
estd, en este caso, en la formacion 6ptima de grupos es la
explosion combinatoria que se generaria debido al miimero total
de individuos y los grupos a formar, siendo este el segundo
aspecto a tener en cuenta. De una manera general el nimero
posible de combinaciones que se podria obtener al desear
formar g grupos, con un nimero total de individuos p (g<=p)
considerando relevante el ordenamiento de los grupos esta dado
por la férmula de combinatoria (1).

(0)-5—aa 0

Por ejemplo al repartir 50 individuos en grupos de 5, el
valor serd de 2.118.760 posibles combinaciones diferentes de
grupos, resaltando asi que la biisqueda exhaustiva no es la mejor
solucién en muchos casos. En estos casos los algoritmos meta
heuristicos son una buena alternativa debido a que al utilizarlos
se podria llegar a una solucién satisfactoria aunque no se puede
garantizar el hallar una solucién 6ptima, empleando para ello
un esfuerzo de computo mucho menor. Entre estos algoritmos
se pueden encontrar: algoritmo de recocido simulado, bisqueda
local, busqueda tabu, algoritmo de la colonia de hormigas,
algoritmos genéticos, siendo este ultimo el cual se ha
seleccionado como objeto de estudio para el presente trabajo.

En el modelo propuesto como ya se ha mencionado se
busca encontrar grupos similares entre si, pero respetando la
heterogeneidad de la totalidad de los miembros contrastando
diferentes caracteristicas como pueden ser rasgos de
personalidad, calificaciones, edad, experiencia, etc.

Una vez obtenidos los datos, si existe un caso donde las
caracteristicas estén definidas de una forma categdrica se debe
discretizar numéricamente. Por ejemplo los valores “alto”,
“medio” y “bajo” se podrian cambiar por 1, 2 y 3
respectivamente. Luego se deben estandarizar los valores
medidos en diferentes escalas a una escala en comun para que
no se presenten complicaciones en el cédlculo de la funcién
objetivo. Para facilitar esto se aplica la normalizacién basada en
la unidad mostrado en la formula (2).

X — Xmi
X' = min 2)

Xmax - Xmin

Donde Xyax Yy Xmin son el valor maximo y minimo de la
caracteristica correspondiente. Al obtener y organizar las
caracteristicas deseadas para formar los grupos se procede a
conformar lo grupos mediante algoritmos genéticos, primero
obteniendo el promedio total para cada caracteristica de los m
miembros siendo este el objetivo a lograr, buscando que cada
uno de los grupos formados se asemejen lo mds posible a este
promedio. Es decir, si el promedio de una caracteristica es 0,54
entonces cada uno de los grupos formados deberia acercarse a
ese promedio. En la Figura 1 se muestra un ejemplo donde se
tienen 6 miembros, 5 caracteristicas medidas y se desean formar
3 grupos, se puede evidenciar que cada grupo generado es
relativamente similar al promedio.

c1

cs A c2

c4 c3
Promedio General (Resultado Esperado para cada grupo formado)

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
=
Miembro 4 Miembro 6 Miembro 3 Miembro 5§ Miembro 2 Miembro 1
c c1 c1
cs / SN c2 ¢ €2 | 5. NN c2
=
is——
c4 c3 c4 c3 c4 c3
Resultado

Figura 1. Resultado esperado por el algoritmo propuesto.

Lo siguiente es generar aleatoriamente una poblaciéon
inicial de individuos, entendiendo individuos como una posible
solucién al problema, teniendo en cuenta que el nimero de
grupos a formar estd dado por el nimero de individuos n y el
nimero de integrantes que se desea tener en cada grupo g, asi
cada grupo tendra n/g miembros sin repeticion alguna. En dado
caso que falten miembros para formar un grupo, se generaran
miembros falsos, adoptando el promedio total de cada una de
las caracteristicas de la poblacion total para que estos afecten
en un bajo grado el proceso. Asi por ejemplo si se desea formar
grupos donde cada uno tenga 3 miembros de un total de 30
miembros, se formaran 10 grupos.

Una vez se genera la poblacion inicial se procede a calcular
el promedio de cada caracteristica C de cada grupo g de cada
individuo i, posteriormente se calcula la sumatoria de las
diferencias al cuadrado del promedio de cada caracteristica de
cada grupo del individuo y el promedio calculado anteriormente

para cada individuo, usando la ecuacién (3).
G

Dt = z [(C_l_a)z + (C_Z—@)Z 4ot (m_)%—m)Z] 3)
g=1

65



' XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Entre menor sea este valor (minimo 0) mas similar seran
cada uno de los grupos del individuo con respecto al promedio
del total de miembros, siendo este valor de la media de aptitud.

Una vez realizado esto se puede llevar a cabo cada uno de
los operados genéticos de un algoritmo genético seleccion,
cruce y mutacién, hasta que se alcance la media de aptitud
deseada. En el primero se seleccionan lo individuos “mas
aptos”, es decir con mejor media de aptitud para que luego sean
clonados (bajo el principio de supervivencia del més fuerte), el
segundo consiste en generar “hijos” a partir de los individuos
seleccionados. Combinando los genes (miembros) de dos
padres diferentes de alguna manera, teniendo en cuenta en no
repetir el mismo miembro en diferentes grupos. El dltimo
consiste en cambiar de manera aleatoria de uno o maés
cromosomas de los individuos dando paso asi a una nueva
generacién (bajo el principio que dichos cambios pueden ser
favorables). Los individuos a mutar, al igual que los
cromosomas que mutan son seleccionados de manera
probabilistica.

El proceso contintia asi hasta alcanzar la media de aptitud
deseada o que pasen un nimero de generaciones deseadas
esperando que cada vez se encuentren individuos mejores.
Generalmente en trabajos donde se utilizan algoritmos
genéticos, la estructura de datos que se emplea para representar
un individuo es un vector donde cada posicién corresponde un
gen de la posible solucién. En el modelo propuesto se plantea
utilizar una matriz, donde el nimero de filas corresponde al
nimero de grupos deseado g y el nimero de columnas
corresponde al tamafio maximo de cada grupo n/g. Asi cada gen
que compone el cromosoma contiene el identificador de un
miembro, y su posicién dentro de la matriz define el grupo al
que perteneceria. Por ejemplo, si se tiene un total de 20
miembros y se desea formar 4 grupos, cada uno tendria
exactamente 5 miembros. En este caso un posible individuo, si
los miembros son numerados consecutivamente, podria ser
como el que se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1. Representacion de un individuo.

1 2 3 4 5

7 8 9 10
11 12 13 14 15
16 17 18 19 20

B. Herramienta Desarrollada

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente se realizé el
desarrollo de un sistema de agrupamiento integrado en un
aplicativo web modular de cdédigo abierto, esta herramienta
puede ser util para personas interesadas en desarrollar
actividades colaborativas en sus espacios académicos o
laborales utilizando el sistema de agrupamiento para el apoyo a
la conformacién de grupos de trabajo colaborativo.

Dicha aplicacion ha sido nombrada como “CW-TEAMS:
Software para la conformacién de grupos de trabajo
colaborativo basado en algoritmos genéticos” la cual se
presenta como una solucién informadtica para la administracién

de grupos de trabajo colaborativo creando estos a partir de
ciertas caracteristicas de cada integrante, utilizando como
técnica de agrupamiento y de optimizacién los algoritmos
genéticos.

Primero se debe subir un archivo de texto con los datos
necesarios para formar los grupos con un formato dado en la
herramienta (Figura 2). Luego se podrd cambiar algunos
pardmetros como el titulo y descripcion, asi como también
escoger que miembros serdn los utilizados para conformar los
grupos.

/ Nombre del grupo
group_name=Grupo de Prueba

group_description=Grupo de Prueba del Algoritmo Genetico — Descripcion del grupo

characteristics_number=5 \ o
Numero de Caracteristicas

Extraversion;0;1 3
Cordialidad;0;1 de los miembros
Responsabilidad;0;1

R o / Datos de las caracteristicas

Apertura ala experienci_a;fi’_’_’/ Numero de miembros

members_number=6
available_name=true El nombre de cada miembro

e
1;MIEMBRO 1;0.3125;0.5833;0.6389;0.375;0.675 esta dentro de los parametros
3;MIEMBRO 3;0.5312;0.6389;0.4167;0.375;0.725

6;MIEMBRO 6;0.875;0.6389;0.6111;0.4375;0.95

2;MIEMBRO 2;0.5312;0.6944;0.5278;0.3125;0.925 Datos de los miembros
4;MIEMBRO 4;0.4688;0.5556;0.6389;0.5;0.8
5;MIEMBRO 5;0.75;0.6111;0.2778;0.375;0.75

Figura 2. Formato de archivo de texto para subir a la herramienta.

Seguidamente se asignaran los pardmetros para la
ejecucion del algoritmo genético como lo son el nimero de
miembros por grupo, nimero de generaciones, media de
aptitud, porcentaje de seleccidon, y las probabilidades de
mutacién de individuos y genes (Figura 3). Luego de verificar
los datos el aplicativo arrojara los resultados con un formato
similar al mostrado en la Figura 1, también permitiendo
visualizar el tiempo de generacién y pardmetros, volver a
generar los resultados o descargar estos.

Subir Archivo

Miembros = Parametros  Confirmacion

Me: ie Aptitud Porcentaje de Seleccio
0,01 40%
Prob A Probabilidad Mutacion
20% 15%

Anterior

Figura 3. Ventana de asignacion de pardmetros de la herramienta.
El cédigo fuente de la herramienta desarrollada se encuentra

en un repositorio de GitHub, donde también se encuentra un
manual de usuario (https://github.com/francoecp/cwteams).

IV.RESULTADOS

Para probar la eficiencia de la herramienta desarrollada y
por consiguiente del algoritmo planteado se realizaron algunas
pruebas con datos simulados y reales, 3 de las cuales se
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presentaran a continuacion, estas fueron realizadas con datos
reales de estudiantes de la Universidad de donde proceden los
autores, en tres diferentes asignaturas, cada estudiante realiz6
un test de personalidad denominado Big Five [11] el cual mide
lo que muchos psicélogos consideran ser las cinco dimensiones
fundamentales de personalidad para asi obtener las
caracteristicas necesarias para la conformacién de grupos, para
cada uno de las asignaturas se procedié a crear el archivo
necesario para cargarlo a la herramienta.

Para cada prueba se utilizé una asignatura diferente, por
consiguiente y favorablemente el total de estudiantes de cada
asignatura difiere, con antelaciéon se hicieron diferentes
ejecuciones del algoritmo variando sus pardmetros, una vez
obtenidos resultados estables estos se tomaron para su
asignacion en las pruebas. Las pruebas fueron realizadas en un
computador con un procesador Intel Core i5 de 2,2 GHz y 8 GB
de RAM. Los datos, asignaciones y resultados se muestran en
la Figura 4.

No. Prueba
Asignatura
por grupo
(segundos)

Total de estudiantes
Numero de generaciones
Media de aptitud deseada
Porcentaje de seleccion (%)
Media de aptitud obtenida

por el mejor individuo

bilidad de mutacion y
de cada cromosoma (grupo) (%

Numero deseado de estudiantes
Numero de individuos iniciales
Probabi

Total de posibles combinaciones
Tiempo de ejecucion del algoritmo

1 Somvare 24 3 2024 | 100 [ 800 | 0,02 | 30 15 15 0,9704 | 0,0249
Grafico
Métodos
Numéricos
Ingenieria
3 de 22 4 7315 90 | 1000 | 0,03 | 40 20 20 0,6652 | 0,0041
Software

[
'
oo
w

17296 | 80 | %00 | 0,01 | 20 10 10 1,1343 | 0,0432

Figura 4. Resultados de las pruebas.

Analizando los datos se infiere que el proceso es muy
répido y los valores de la media de aptitud son muy cercanos al
deseado. Esto demuestra la efectividad y viabilidad de la
herramienta desarrollada para crear grupos equitativos, la cual
utiliza un método heuristico de busqueda que no garantiza el
valor optimo pero si un valor muy cercano a pesar de su baja
demanda de recursos y tiempo de generacion.

IV. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Considerando el problema principal, donde se desea
obtener grupos homogéneos a partir de un conjunto de
elementos con varios atributos, es dificil de resolver por
métodos analiticos o de busqueda exhaustiva debido a la
explosion combinatoria que puede llegar a presentarse
dependiendo del nimero de elementos y de grupos, se
demuestra que una herramienta computacional es de vital
importancia para la formacion de estos grupos de manera rapida
y eficiente.

Con los resultados que se obtuvieron gracias a las pruebas
realizadas se pudo comprobar la utilidad del método

implementado en la herramienta web ya que logra obtener
grupos bastante homogéneos (considerando la medida de
aptitud que se escoja), incluso cuando el ndmero de
combinaciones posibles es muy elevado, sin que esto implique
un elevado tiempo de computo.

Por otra parte, a pesar de que la formacién del grupo se dice
que jugar un papel critico en términos de mejorar el éxito del
trabajo colaborativo y por lo tanto aumentar el progreso de
aprendizaje o de la realizacién de una labor, se observa que hay
poca investigacién que se ocupa de la formacién de grupos de
una manera heterogénea. [9-10] Los métodos basados en
computacién para ayudar en el proceso de formacién de grupo
no se han explorado completamente, a pesar de la popularidad
de las herramientas basadas en la web para apoyar el trabajo
colaborativo, los desarrolladores se centran principalmente en
la interaccion de colaboracién para hacer frente a las técnicas
de intercambio de informacion y recursos entre los miembros.

En el futuro, el resultado del algoritmo implementado se
compara con otros algoritmos y métodos de optimizacion.
Finalmente, se plantea incorporar en la herramienta un médulo
para la gestion de cuestionarios donde primeramente se
presentaran diferentes test de personalidad para obtener los
datos necesarios (caracteristicas) que son de utilidad para la
conformacién de grupos.
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Resumen—El problema de seleccion de requisitos ha sido
abordado en multitud de ocasiones en la literatura, tanto en su
version monoobjetivo, como biobjetivo. En su formulacion usual,
consiste en seleccionar un subconjunto de requisitos que se van
a desarrollar en la siguiente version de una aplicacion software.
Cada requisito tiene un coste y esta asociado a uno o varios
clientes. Para satisfacer a un cliente es necesario implementar
todos los requisitos que desea. Cada cliente tiene asociado un
valor para la empresa. Al resolver el problema se pretende
maximizar la suma del valor de los clientes satisfechos sin superar
el presupuesto de desarrollo de la siguiente version. Existen
restricciones adicionales asociadas a los requisitos que hacen el
problema mas complejo. Para un nimero elevado de variables
y restricciones, los algoritmos exactos pueden resultar inviables
y ser necesario recurrir a métodos heuristicos. En este trabajo
proponemos el uso de la heuristica Construct, Merge, Solve and
Adapt para resolver el problema de seleccion de requisitos,
y comparamos los resultados obtenidos con tres métodos, un
algoritmo exacto y dos heuristicos, para instancias con un gran
nimero de requisitos, clientes y dependencias.

I. INTRODUCCION

El problema de la siguiente version (Next Release Problem,
NRP) tiene como objetivo satisfacer las necesidades de los
clientes, minimizando el esfuerzo de desarrollo de la siguiente
version de una aplicacién software. Fue inicialmente propuesto
por Bagnall er al. [2]. La idea consiste en encontrar un
subconjunto de requisitos o un subconjunto de clientes que
maximice una cierta propiedad, como la satisfaccién de los
clientes, mientras se mantiene una restriccién de cota superior
sobre otra propiedad, que generalmente es el coste. Hay que
tener en cuenta que el NRP solo tiene en cuenta la siguien-
te version software. La planificacién sobre varias versiones
es mds compleja y se estudia dentro del Release Planning
Problem [8], que puede considerarse como una generalizacion
del NRP. En [13] se pueden ver aproximaciones hibridas del
Release Planning Problem.

Recientemente, Veerapen et al. [14], resolvieron el problema
con técnicas ILP tomando como resolutor el software de IBM,
CPLEX, usando unas instancias proporcionadas por Xuan, et
al. [16]. Estas fueron resueltas en pocos segundos cuando afios
atrds era impensable, obviamente debido a las capacidades
de cémputo de la actual generaciéon de computadores y los
avances en ILP. NRP es NP-duro porque el problema de la
mochila se puede reducir a NRP.

Existen dos enfoques para modelar el actual NRP monoob-
jetivo. Por un lado, se puede exigir que todas las demandas de
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los clientes sean satisfechas para poder incluir un requisito
en la siguiente version software [1], o que la satisfacién
del cliente sea parcialmente aceptable [7], es decir, que se
permitan satisfacer solo ciertas demandas de cierto cliente,
y esto suponga también un aumento de la funcién objetivo.
En este trabajo consideramos el primer caso, es decir, serd
necesario satisfacer todas las demandas del cliente, de acuerdo
con la formulacién general dada por Veerapen et. al. [14].

Blum, et al. [3] publicaron un trabajo genérico sobre el
uso de una metaheuristica hibrida que resolvia problemas
de optimizacién combinatoria. Concretamente, su trabajo es
una instanciacién especifica dentro de un marco conocido
en la literatura como Generate-and-Solve [9], y se conoce
como Construct, Merge, Solve & Adapt (CMSA). La idea que
proponen para resolver el problema consiste en generar una
subinstancia del problema original, donde la solucién 6ptima
sea también una solucién factible del problema original. La
subinstancia se genera mediante la seleccion de ciertos com-
ponentes a tener en cuenta. Después se obtiene, mediante un
resolutor exacto, una solucién 6ptima para el subproblema.
Esta solucion obtenida podria estar muy alejada del verdadero
Optimo. Sin embargo, los componentes que forman parte de la
solucién 6ptima del subproblema tienen un peso mayor para
formar parte de la siguiente subinstancia, al menos durante un
tiempo determinado. Asi, se irdn resolviendo subproblemas y
guardando la mejor solucién obtenida hasta el momento, hasta
que se alcance un tiempo limite de ejecucién previamente
establecido. La descripcion de este proceso general tiene
también una fase de adaptacion donde aquellos componentes
que forman parte del subproblema y no han aparecido como
parte de la solucién 6ptima dentro de un nimero establecido de
iteraciones, son desechados, lo cual no implica que puedan ser
seleccionados posteriormente para formar parte de la solucién.
Este método hibrido, donde una heuristica se mezcla con el uso
de un resolutor exacto, tiene la ventaja de obtener soluciones
de alta calidad (debido al uso de algoritmos exactos) a la
vez que resultan rdpidas, por resolver de manera exacta solo
subproblemas de un tamafio reducido. La idea de resolucién
de instancias de un problema reducido ha sido ya explorada
en varios trabajos, como por ejemplo en [4] y [10]. EI método
CMSA ha sido aplicado a algunos problemas, como el Mi-
nimum Common String Partition (MCSP) [12] o el Minimum
Covering Arborescence (MCA) [15], entre otros, pero, hasta
donde sabemos, no ha sido aplicado a NRP.
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II. FORMULACION DEL NRP

Siguiendo la formulacién general del NRP dada por [14],
estamos interesados en maximizar el beneficio de los clientes
estableciendo ademds un limite total de coste debido a los
requisitos. Supongamos que disponemos de n posibles requi-
sitos y m clientes. Sean x1,xo,...,x, las variables binarias
que indican la inclusién o no de cada requisito en la siguiente
version. Sean y1,ys, . .., Ym las variables binarias que indican
si la demanda de cada cliente ha sido completamente satisfecha
o no. Sean ¢y, co, .. ., ¢, los costes asociados a los requisitos,
y sean wi,ws, ..., Wy, los valores de beneficio asociados a
los clientes. Llamemos b al limite de presupuesto para el
desarrollo de la siguiente version del software. Es posible que
algunos requisitos tengan dependencias. En [17] se definieron
tres posibles tipos de relaciones entre requisitos, que nosotros
hemos adaptado dando nombre a cada una de ellas.

= Combinacién (r; (O r;): los requisitos r; y r; deben
aparecer juntos en cualquier seleccién.

= Exclusién (r; @ r;): los requisitos 7; y 7; no pueden
aparecer juntos en una seleccion.

= Implicacién (r; = r;): El requisito r; requiere que el
requisito r; se incorpore en la misma seleccion.

El primer conjunto de dependencias indica que existen
requisitos que deben aparecer (0 no) conjuntamente. Cuando
hay en el problema dependencias de este tipo se puede modelar
el problema de manera que todas las variables con dependencia
mutua sean substituidas por una nueva variable. De esta forma,
la nueva variable formard parte de la solucién si y solo si el
conjunto de variables que dependen mutuamente forma parte
de la solucién. Por ello, no vamos a tener en cuenta esta
situacion, y consideraremos que cada variable representa a un
Unico requisito, o directamente a un conjunto de requisitos
que debe aparecer conjuntamente. El segundo conjunto de
dependencias establece que pueden existir situaciones en las
que dos requisitos determinados no pueden ser desarrollados
conjuntamente en la siguiente versién. En este trabajo, de
acuerdo con las instancias usadas por [17], tampoco vamos
a considerar este tipo de restricciones. El tercer conjunto de
dependencias implica que ciertos requisitos necesitan de la
inclusién de otros prerrequisitos previos. Un requisito puede
necesitar previamente de la inclusién de otro, u otros, y éstos,
a su vez, de otros requisitos. En este trabajo si vamos a
considerar este tipo de dependencias.

En relacién a los clientes, cada uno de ellos demanda una
serie concreta de requisitos, que deben ser completamente
satisfechos para poder considerar como beneficio el peso que
proporciona el cliente. No se admite satisfaccién parcial de un
cliente en este trabajo.

Sea P el conjunto de pares (i, j) donde el requisito i es un
prerrequisito para el requisito j. Sea @) el conjunto de pares
(i, k) donde el requisito i es demandado por el cliente k. Con
todas estas consideraciones podemos modelar el NRP como
un problema ILP de la siguiente manera:

méxz w;Y; (1)
i=1

sujeto a:
i=1
z; >x; V(i,j) €P (3)
v >yr V(i k) €Q “4)

zi,yr €40,1} Vi=1,....n,Vk=1,....m (5)
III. METoDO CMSA

Christian Blum et al. [3] establecieron un algoritmo genéri-
co hibrido que fue usado para resolver diversos problemas
combinatorios. Exponemos en el Algoritmo 1 el pseudocddigo
de CMSA, que también serd la base de nuestros algoritmos
heuristicos, y explicamos brevemente su significado a conti-
nuacion.

Algoritmo 1 Construct, Merge, Solve and Adapt (CMSA)
1. input: instancia I, valores de los pardmetros ng y ag€maz
: Spef = NULL; O = 0)
agelc] = 0 para todo ¢ € C
mientras tiempo de CPU no excedido hacer
para ¢ = 1 hasta n, hacer
S=ProbabilisticSolutionGenerator(C)
paratodo c€ Sy c¢ C' hacer
ageld =0;C =C Uc
9: fin para
10:  fin para
1: S ;pt =ApplyExactSolver(C 9
12 si S;pt es mejor que Sps entonces Sy = S
13:  Adapt (C’/7 S;pt, agemaz)
14: fin mientras
15: output: S

A o

’

opt

El algoritmo parte de la suposicion de que cada solucién
vdlida para una instancia I de un problema P dado, se puede
representar mediante un subconjunto de un conjunto C' de
componentes. Este concepto de componente puede referirse
a un conjunto de variables del problema, o representar algo
distinto. Lo importante es que si tenemos a nuestra disposicion
todos los componentes para formar una solucién y escogemos
la mejor de ellas mediante un algoritmo exacto, resolvemos el
problema original. Si solo disponemos de un subconjunto de
C para formar soluciones, entonces estaremos resolviendo una
subinstancia de la instancia original. El conjunto S C C' re-
presenta una solucién, no necesariamente optima, al problema
original. Por otro lado, el subconjunto C" es un contenedor
que va guardando todas las componentes seleccionadas y que
seran utilizadas para resolver una subinstancia de . Por tanto,
también es C' C C. El bucle principal se ejecuta mientras
no se alcance el maximo tiempo de ejecucién permitido al
algoritmo. Cada iteracion del algoritmo se puede dividir en
cuatro partes:
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1. Construct: se generan probabilisticamente n, soluciones
(linea 6 del Algoritmo 1).

2. Merge: las componentes de dichas soluciones son afiadi-
das al contenedor C y, a cada componente ¢ que ha
sido nuevamente afiadido al contenedor, se le inicializa
su edad a cero.

3. Solve: se resuelve la subinstancia formada por Ilas
componentes del contenedor (linea 11). Si la solucién
encontrada es mejor que la obtenida hasta el momento,
se actualiza.

4. Adapt: el contenedor se adapta en base a la solucién
obtenida al aplicar el resolutor exacto. Cada componente
de la solucién 6ptima del subproblema reinicializa su
edad a cero, y el resto de componentes aumentan su edad
en una unidad. Si se supera un limite maximo de edad
preestablecido, age,,., €l componente es eliminado del
contenedor, aunque podra ser incluido nuevamente en
una posterior iteracion.

IV. CMSA PARA NRP

En esta seccién detallamos nuestra propuesta de adaptacién
de CMSA para resolver el NRP. La estructura base del pro-
grama ya estd expuesta en el apartado anterior y lo Unico que
resta por explicar es el contenido de las funciones Probabilis-
ticSolutionGenerator y ApplyExactSolver. En primer lugar, es
necesario definir el concepto de componente para resolver una
instancia del NRP. De manera natural surgen dos posibilidades:
que los componentes sean los requisitos o que los componentes
sean los clientes. Si los componentes son los requisitos, se
seleccionard aleatoriamente un subconjunto de ellos, que no
viole la restriccion de coste total. Si los componentes son los
clientes, se seleccionan al azar también un nimero determi-
nado de ellos, pero teniendo en cuenta que las demandas de
todos ellos no pueden superar el coste maximo total permitido.
El procedimiento ProbabilisticSolutionGenerator debe generar
soluciones aleatorias y de gran calidad para servir de base al
resolutor exacto. Para conseguir soluciones de calidad seria
deseable obtener 6ptimos locales, para una cierta definicién
de vecindario. Debemos tener en cuenta que cuando se afiade
un requisito a la solucién parcial, es necesario afiadir también
todos sus prerrequisitos. Explicamos a continuacién como ges-
tionar el uso de la funcién ProbabilisticSolutionGenerator para
cada modalidad sobre el concepto de componente y después
explicamos también la gestion del uso de prerrequisitos.

Si consideramos que un componente estd formado por un
requisito, estamos interesados en generar un vector binario
(z1,...,2y,) que sea un maximo local. Para ello, y teniendo
en cuenta de que después trataremos de maximizar el beneficio
de los clientes, hemos optado por ir seleccionando requisitos
que vayan saturando las demandas de los clientes, ya que una
seleccidn totalmente aleatoria de requisitos podria implicar una
baja satisfaccion de los clientes, y por tanto, un bajo valor
objetivo. Asi, iremos seleccionando aleatoriamente clientes, y
afiadiendo todas sus demandas mientras el coste total de los
requisitos y los prerrequisitos asociados a estos requisitos no
sobrepasen el limite establecido. Si la seleccion de un cliente

no satisface la condicién de coste, se descarta y se pasa a
otro, y este proceso se repite hasta que todos los clientes han
sido analizados. En el siguiente paso, tras analizar a todos los
clientes, si todavia no se ha alcanzado la cota médxima para
el coste, se seleccionan de manera aleatoria mds requisitos a
formar parte de la solucidn, siempre que sea posible.

Si consideramos que un componente estd formado por
un cliente, estamos interesados en generar un vector binario
(y1,---,Ym) que sea un maximo local. Para ello procedemos
de la misma forma que en el caso anterior, pero teniendo
en cuenta que vamos seleccionando clientes, y no requisitos,
y que no se seleccionan los requisitos finales para tratar de
saturar la restriccién de coste total.

Para calcular los prerrequisitos asociados a un requisito
usamos inicialmente una estructura de datos consistente en
un vector Padre = (p1,...,p,) donde p; = i si el requisito
no tiene ningln prerrequisito asociado, y p;, = j si el
requisito ¢ tiene como prerrequisito a j. De esta forma, resulta
sencillo gestionar de manera recursiva el célculo de todos
los prerrequisitos asociados a un requisito. Sin embargo, es
posible que un requisito tenga varios prerrequisitos asociados,
por lo que el vector Padre pasa a convertirse en un vector
donde cada elemento es una lista de elementos.

Algoritmo 2 add-components(type)
1: aur =0; X = (0,...,0); S =(0,...,0)
2: mientras queden clientes por seleccionar hacer
3 1 <— elegir cliente aleatoriamente y seleccionarlo
4:  pcost = 0
5:  para cualquier requisito r no incluido previamente
6
7
8
9

y demandado por ¢ hacer
X[index(r)] =1
actualizar pcost ; aux = aux U {index(r)}
: para todo prerrequisito ' de r no seleccionado
10: previamente hacer

11: X[index(r')] =1
12: actualizar pcost ; aux = aux U {index(r")}
13: fin para

14:  fin para
15:  si pcost < b entonces

16: totalcost = pcost ; S[i] =1

17 si no

18: para todo r € auz hacer X[r] =0
19:  fin si

20: fin mientras
21: si type = requisitos entonces return (X)
22: si type = clientes entonces return (S)

En el Algoritmo 2 se muestra como se afiaden los compo-
nentes a la solucién parcial dependiendo de si son requisitos
o clientes, y en el Algoritmo 3 se muestra la funcién Pro-
babilisticSolutionGenerator. El vector X es un vector binario
de tamafio n que toma el valor 1 si y solo si el requisito
correspondiente ha sido seleccionado. El vector $ es un vector
binario de tamafio m que toma el valor 1 siy solo si el cliente
correspondiente es seleccionado. La variable pcost almacena
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Algoritmo 3 ProbabilisticSolutionGenerator(type)
1: S = add-components(type)
2: si type = requisitos entonces
3:  marcar como requisito no seleccionado cualquier r tal
4:  que Sfindex(r)] =0
5:  mientras queden requisitos por seleccionar hacer
6
7
8
9

r < elegir requisito aleatoriamente y seleccionarlo
r’ < seleccionar prerrequisitos de r no seleccionados
previamente
: si el coste afiadido no supera el limite entonces
10: Slrl=1

1L S[r*] =1 para todo * € 7’
12: actualizar totalcost

13: fin si

14:  fin mientras

15: fin si

16: return (S)

el coste parcial que serd anadido, en su caso, a la variable
totalcost que almacena el coste total acumulado y que nunca
debe ser mayor que b. El conjunto auz guarda los indices de
los requisitos y prerrequisitos seleccionados para formar parte
de la solucion. Si se viola la restriccion de coste maximo,
gracias al conjunto aux es posible restaurar el vector X.

A continuacién explicamos la funcién ApplyExactSolver.
Suponemos que disponemos de un resolutor que resuelve
problemas ILP. De una manera muy sencilla podemos adaptar
el contenido de esta funcién sin mas que afiadir una restriccion
al modelo, aquella que no tiene en cuenta los requisitos que
no estan en el contenedor o los clientes que no estdn en el
contenedor, segun el caso. El pseudocddigo de esta funcién
puede verse en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4 ApplyExactSolver (C/)

. . . /
I: afiadir restriccion ) .x; = 0 para todo z ¢ C al
problema original
opt < obtener solucion de la subinstancia
3: borrar la restriccién afiadida previamente
4 return (S,,,)

V. RESULTADOS COMPUTACIONALES

En esta secciéon mostramos los resultados computacionales
para ciertas instancias del NRP que han sido generadas alea-
toriamente. Dado que las instancias dadas por Xuan et al. [16]
ya han sido resueltas de manera exacta en pocos segundos, no
tiene sentido aplicar la heuristica CMSA en este caso. Para
ello, hemos creado instancias aleatorias con un niimero muy
elevado de requisitos, clientes y dependencias, para poder asi
comprobar los resultados en relacién a lo que proporciona la
heuristica CMSA en sus dos variantes (siendo los componentes
requisitos o clientes) y la que proporciona el propio resolutor
cuando resolvemos el problema exacto durante un tiempo
prefijado.

Las instancias aleatorias han sido creadas teniendo en cuenta
que no se produzcan bucles en la lectura de los prerrequisitos,
lo cual se ha logrado usando estructuras Union-Find [5, cap.
21]. Los pardmetros de las instancias generadas aleatoriamente
son los siguientes: Se determinan n requisitos, m clientes y
k dependencias entre requisitos. Los costes de los requisitos
son nimeros aleatorios enteros entre 1 y 10. Los pesos de los
clientes son nimeros aleatorios enteros entre 1 y 100. Cada
cliente demanda un nimero aleatorio de requisitos que varia
entre 1 y 8. Se han generado seis grupos de instancias, con
los prefijos desde a hasta e. Para nombrar una instancia, se
indica el nombre del grupo y los valores n, m, y k, separados
por guiones entre ellos. Cada grupo representa una relacion
distinta entre los pardmetros variables n, m y k. Asi, se han
considerado casos en que n puede ser mayor que m (grupos
a y c¢), mucho mayor (grupos b y d) o similar (grupos e y
f), al igual que m puede ser mayor que k (grupos a, b 6 e)
o similar (grupos (c, d 6 f). Como limite total de coste para
los requisitos se suele utilizar un coeficiente reductor sobre la
suma total de los costes de todos los requisitos. En nuestro
caso hemos optado por usar dos valores para este coeficiente:
0.3 y 0.7. El tiempo de ejecucién maximo ha sido fijado en
60 segundos. Como resolutor hemos usado CPLEX 12.6.2.

Los experimentos han sido ejecutados bajo entorno Linux
(Ubuntu 16.04 LTS) en un maquina HP con Intel Core 2 Quad
(Q9400), velocidad de procesador 2.7 GHz y 4 GB de RAM,
usando un maximo de 2GB de RAM y un udnico ntcleo.

Los tres métodos usados, cuyos resultados serdn compara-
dos entre ellos son:

1. Algoritmo exacto usando el problema original y estable-

ciendo tiempo limite de ejecucién (exact)

2. Algoritmo CMSA utilizando los requisitos como com-

ponentes (cmsa_r) y parametros ng, = 5, agemar = 2

3. Algoritmo CMSA utilizando los clientes como compo-

nentes (cmsa_s) y pardmetros ng = 5, ag€mazr = 2

En el caso del algoritmo exacto se ha ejecutado 10 veces
cada instancia, ya que la calidad de los resultados de CPLEX
pueden variar en distintas ejecuciones debido a la diferente
carga de la maquina. Las variantes de CMSA se han ejecutado
30 veces para cada instancia, un nimero considerablemente
mayor dado el componente aleatorio de la heuristica. En todos
los casos se utiliza el valor promedio dado por las funciones
objetivo. Los resultados para los distintos coeficientes reducto-
res pueden verse en los Cuadros I y II. Las instancias marcadas
con asterisco en la primera columna de los Cuadros I y II,
son aquellas en las que el algoritmo exacto obtiene el 6ptimo
global.

El andlisis de los resultados para el coeficiente 0.3 del
cuadro I muestra una variedad en cuanto a los resultados.
Se ha marcado en negrita el mejor resultado para cada una
de las instancias, teniendo en cuenta los valores promedio.
Puede observarse que para aquellas instancias en las que el
algoritmo exacto es mejor, el valor objetivo proporcionado por
las heuristicas no es muy distante. Sin embargo, en aquellas
instancias en las que la heuristica es mejor, la diferencia en
relaciéon a la solucién obtenida por el algoritmo exacto es,
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Cuadro I

SEGUNDOS Y CON PRESUPUESTO b =0.33"7" | ¢;.

instancia exact cmsa_r cmsa_s
a20000-15000-4000 146018.0 | 263387.1 253287.2
a40000-30000-8000 287108.0 | 337520.6 479641.2
a80000-60000-16000 562858.0 | 506890.8 558241.5
a120000-90000-24000 866539.0 | 777432.0 852102.8
b20000-15000-15000 89272.0 | 103588.9 178089.7
b40000-30000-30000 166559.0 | 134943.8 323032.7
b80000-60000-60000 340646.0 | 276249.3 291939.1
b120000-90000-90000 360537.8 | 418888.4 443369.2
¢20000-5000-4000* 168572.0 | 168572.0 168572.0
c40000-10000-8000* 329473.0 | 326309.9 325006.1
¢80000-20000-16000 290985.0 | 301780.0 371700.9
¢120000-30000-24000 449524.0 | 449683.2 458293.3
d20000-5000-5000* 161697.0 | 161696.7 161697.0
d40000-10000-10000* 322819.0 | 315514.8 313263.4
d80000-20000-20000 269804.0 | 281128.0 295590.2
d120000-30000-30000 391402.0 | 392500.8 398782.4
€20000-18000-4000 175321.0 | 290948.8 269240.6
€40000-36000-8000 355931.0 | 4943229 525250.4
€80000-76000-16000 770482.0 | 654382.5 707105.5
¢120000-108000-24000 1078305.9 | 926170.8 | 1004343.5
£20000-18000-18000 87259.0 | 107617.3 199510.7
f40000-36000-36000 177267.0 | 146402.7 3192339
£80000-75000-75000 361914.0 | 295269.3 315160.4
£120000-108000-108000 - | 435019.0 459930.6
Cuadro II

SEGUNDOS Y CON PRESUPUESTO b =0.7>_7"_, ¢;.

instancia exact cmsa_r cmsa_s
220000-15000-4000 420936.0 417669.1 438157.3
a40000-30000-8000 856336.0 867279.3 888971.7
a80000-60000-16000 562858.0 557780.3 564892.4
a120000-90000-24000 866539.0 858235.1 869302.4
b20000-15000-15000 325142.0 330771.0 343229.2
b40000-30000-30000 650947.5 664219.9 677113.9
b80000-60000-60000 1237348.0 | 1164320.8 | 1220072.4
b120000-90000-90000 463548.6 438897.5 733116.3
¢20000-5000-4000* 249727.0 249727.0 249727.0
¢40000-10000-8000* 492957.0 492957.0 492957.0
¢80000-20000-16000* 993343.0 993343.0 993343.0
¢120000-30000-24000* 1484724.0 | 1484724.0 | 1484724.0
d20000-5000-5000* 244459.0 244459.0 244459.0
d40000-10000-10000* 493255.0 493255.0 493255.0
d80000-20000-20000* 993806.0 993806.0 993806.0
d120000-30000-30000* 1485762.0 | 1485762.0 | 1485762.0
€20000-18000-4000 433501.0 438125.7 458748.1
e40000-36000-8000 877810.0 887865.9 924538.8
€80000-76000-16000 770482.0 760625.6 773035.3
e120000-108000-24000 1077713.5 888231.8 | 1082415.2
£20000-18000-18000 87259.0 352584.9 319687.6
f40000-36000-36000 177267.0 704608.2 719070.1
£80000-75000-75000 1383684.0 | 1283686.5 | 1099710.2
£120000-108000-108000 - - 158342.4

en ocasiones, muy elevada, como por ejemplo en la instancia
b120000-90000-90000, donde cmsa_s proporciona un objetivo
en torno al 67 % mejor que el algoritmo exacto. Esto justifica
la utilidad del uso de estos nuevos algoritmos. También
aparecen instancias en las que los resultados obtenidos por
los tres métodos son iguales, como en el caso de c20000-
5000-4000. Obsérvese también que en la instancia f120000-
108000-108000, al tener gran cantidad de requisitos, clientes
y dependencias, CPLEX es incapaz de encontrar ninguna
solucién durante el primer minuto de ejecucién. Se conjetura
que en torno a esos valores elevados de requisitos y clientes
empieza a observarse un umbral a partir del cual parece ser
mds productivo el uso de la heuristica CMSA en favor del uso
de algoritmos exactos. Si comparamos cmsa_r con cmsda_s,
podemos comprobar que en la mayoria de los casos cmsa_s
proporciona unos resultados mejores, lo que nos permite
deducir la importancia de elegir una buena definicién de com-
ponente en el uso de la heuristica CMSA, ya que los resultados
para una misma instancia pueden variar considerablemente si
cambiamos dicha definicion.

Analizando ahora el Cuadro II para las mismas instancias de
antes, pero aumentado el coeficiente reductor a 0.7, realizando
el mismo ndmero de ejecuciones que en el caso anterior, y
calculando promedios, se observa como los resultados varian
considerablemente. Para los grupos de instancias ¢ y d los
objetivos obtenidos son iguales para los tres casos (la solucién
Optima), por lo que no se detecta ninguna diferencia en el uso
de los tres algoritmos. Sin embargo, para la mayoria de las
restantes instancias, es claramente cmsa_s el método con el
que se obtienen mejores resultados. Si suprimimos los grupos
en el que los resultados son iguales, el método exacto solo
es mejor en dos casos, mientras que cmsa_r solo lo es en un
caso. Ademads, para la instancia f7120000-108000-108000, ni el
algoritmo exacto, ni cmsa_r consiguen encontrar una solucién
factible dentro del primer minuto de ejecucién. Este hecho
resalta nuevamente la importancia de una buena eleccién de
componentes, que en este caso parece ser favorable a cmsa_s.

VI. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS DE
INVESTIGACION

Tras los resultados obtenidos con el uso de CMSA para
resolver el NRP en instancias aleatorias con gran nimero de
requisitos, clientes y dependencias, se puede conjeturar que el
uso de la heuristica cmsa_s es la mas adecuada para resolver
instancias grandes de NRP. Todos los experimentos se han rea-
lizado fijando los pardmetros n, = 5 y agemq, = 2, aunque
podrian haberse obtenido resultados diferentes (posiblemente
mejores) para otra configuracién de estos parametros. Tras
realizar el test de Wilcoxon con datos apareados a cada pareja
de algoritmos y en cada una de las modalidades, los resultados
de los cuadros III y IV muestran que existen diferencias sig-
nificativas en cuanto al comportamiento del algoritmo cmsa_s
respecto a los otros dos (al nivel de significancia del 5 %).
Realizando nuevamente los tests pero estableciendo como
hipdtesis alternativa que cmsa_s es mejor, se obtienen los
resultados que se muestran en el cuadro V. Acorde a [6]
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el nimero de algoritmos usados para la comparacién, que es
tan solo de tres, no recomienda el uso del test de Friedman.
En conclusién, podemos garantizar estadisticamente que, con
estas instancias, el algoritmo cmsa_s es el mejor de los tres
algoritmos analizados.

Una linea futura de investigacion sobre este trabajo podria
ser aplicar el paquete iRace [11], que permitiria obtener una
configuracién éptima de dichos pardmetros dentro de un rango
preestablecido. También se podria estudiar mds a fondo el
problema, con un rango mds amplio de requisitos, clientes
y dependencias, y estimar a partir de qué valores de estos
pardmetros se obtienen mejores resultados para un método u
otro. Esto se podria conseguir también usando el paquete iRace
y se matizarfa en un algoritmo mediante combinacién de los
anteriores que sirviese como método hibrido que determina
cudl es el mejor método a utilizar en funcién de los parametros
de entrada.

Cuadro IIT
TEST DE WILCOXON (DATOS APAREADOS) PARA CONTRASTAR SI HAY
DIFERENCIA ENTRE LOS ALGORITMOS PROPUESTOS, b =0,3%""_, ¢;

exact cmsa_r
cmsa_r | 0.89110 -
cmsa_s | 0.01629 | 0.00040
Cuadro IV

TEST DE WILCOXON (DATOS APAREADOS) PARA CONTRASTAR SI HAY
DIFERENCIA ENTRE LOS ALGORITMOS PROPUESTOS, b =0,73_"_; ¢;

exact cmsa_r
cmsa_r | 0.97730 -
cmsa_s | 0.01620 | 0.02449
Cuadro V

CONTRASTES UNILATERALES CON HIPOTESIS ALTERNATIVA
Hji : emsa_s > col, SIENDO col € {exact, cmsa_r }

exact cmsa_r
b=03>""_,¢; | 0.00814 | 0.00020
b=0,7y_;";¢; | 0.00810 | 0.01225

También es posible generalizar el método CMSA para el
caso multiobjetivo y aplicarlo inicialmente al NRP biobjetivo.
De hecho, hemos trabajado en esta posibilidad, pero no hemos
obtenido unos resultados iniciales satisfactorios, debido prin-
cipalmente a dos problemas. El primero es que la eleccién de
componentes como aquellos entes més validos a formar parte
de una solucidén, no viene a ser una tarea facil para un proble-
ma biobjetivo, donde el espacio de soluciones es bidimensional
y el comportamiento de las variables de decisién puede variar
considerablemente para distintas zonas del espacio objetivo.
El segundo problema encontrado es la forma de aplicar la
funcién ExactSolver para el caso biobjetivo, ya que un barrido
completo por el espacio objetivo en cada iteracién, no solo
consume demasiado tiempo de ejecucidn, sino que ademas
las soluciones obtenidas suelen estar muy lejos de los valores
Optimos, por lo que el prototipo de CMSA biobjetivo resulta

poco eficaz. Hemos pensado en la posibilidad de subdividir el
espacio objetivo en varias zonas y aplicar CMSA a cada una
de ellas. Seguimos trabajando en este sentido.
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Abstract—Fingerprint recognition is one of the most used
biometric methods for authentication. The identification of a
query fingerprint requires matching its minutiae against every
minutiae of all the fingerprints of the database. The state-of-
the-art matching algorithms are costly, from a computational
point of view, and inefficient on large datasets. In this work, we
include faster methods to accelerating DMC (the most accurate
fingerprint matching algorithm based only on minutiae). In
particular, we translate into C++ the functions of the algorithm
which represent the most costly tasks of the code; we create
a library with the new code and we link the library to the
original C# code using a CLR Class Library project by means
of a C++/CLI Wrapper. Our solution re-implements critical
functions, e.g., the bit population count including a fast C++
PopCount library and the use of the squared Euclidean distance
for calculating the minutiae neighborhood. The experimental
results show a significant reduction of the execution time in the
optimized functions of the matching algorithm. Finally, a novel
approach to improve the matching algorithm, considering cache
memory blocking and parallel data processing, is presented as
future work.

Index Terms—Fingerprint Recognition, Cache Optimization,
Language Interoperability
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Abstract—Nowadays, the volume of data produced by different
kinds of devices is continuously growing, making even more
difficult to solve the many optimization problems that impact
directly on our living quality. For instance, Cisco projected that
by 2019 the volume of data will reach 507.5 zettabytes per year,
and the cloud traffic will quadruple. This is not sustainable in
the long term, so it is a need to move part of the intelligence
from the cloud to a highly decentralized computing model.
Considering this, we propose a ubiquitous intelligent system
which is composed by different kinds of endpoint devices such
as smartphones, tablets, routers, wearables, and any other CPU
powered device. We want to use this to solve tasks useful for
smart cities. In this paper, we analyze if these devices are suitable
for this purpose and how we have to adapt the optimization
algorithms to be efficient using heterogeneous hardware. To do
this, we perform a set of experiments in which we measure the
speed, memory usage, and battery consumption of these devices
for a set of binary and combinatorial problems. Our conclusions
reveal the strong and weak features of each device to run future
algorihms in the border of the cyber-physical system.

Index Terms—Edge Computing, Fog Computing, Evolutionary
Algorithms, Genetic Algorithms, Metaheuristics, Smartphone,
Tablet, Ubiquitous AI
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