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Resumen

El Programa de Memorias Multidisciplinarias (PMM) de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria enfrenta desafios criticos en la formacion de equipos multidisci-
plinarios, caracterizados por un proceso manual ineficiente que requiere cuatro horas de
procesamiento y genera frustracion en el 80 % de los participantes. La distribucion des-
igual de preferencias estudiantiles y el crecimiento sostenido del programa intensifican

esta problematica.

Para abordar estas limitaciones, se desarroll6 y evalué un sistema backend que inte-
gra multiples enfoques algoritmicos: técnicas de aprendizaje por reforzamiento (PPO y
DQN) y biisqueda de arbol Monte Carlo (MCTS). La investigacion incluyo el desarrollo
de un ambiente de simulacién personalizado usando Gymnasium, la implementacion de
agentes con Stable-Baseline3, y la optimizacion de hiperparametros con Optuna. La ar-
quitectura final incorpora un servidor con endpoints REST independientes que facilita

la evaluacién empirica de cada aproximacion.

La implementacion revel6 diferencias fundamentales en la aplicabilidad practica
de cada método. Mientras que los algoritmos de aprendizaje por reforzamiento requie-
ren reentrenamiento completo para cada nueva configuracion del programa (limitando
su viabilidad operacional), MCTS demostr6 adaptabilidad inmediata a configuraciones
cambiantes. Los resultados experimentales muestran que MCTS alcanza 71.5 % de sa-
tisfaccion promedio con tiempos de ejecucién de minutos, comparado con 67.83 % de
PPO tras multiples horas de entrenamiento.

El sistema final reduce el tiempo de formacién de equipos de cuatro horas a minu-
tos, automatizando efectivamente el proceso mientras mantiene la calidad de las asigna-
ciones. La investigacion proporciona criterios claros para la seleccion de algoritmos en
contextos educativos similares, identificando cuando el aprendizaje por reforzamiento
es apropiado versus cudando métodos de busqueda directa resultan mas efectivos.

Keywords: Formacion de equipos multidisciplinarios, aprendizaje por reforza-

miento, Monte Carlo Tree Search, automatizacion de procesos educativos, algorit-
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mos de asignacion, API REST, optimizacion combinatoria.

111



Iv



Indice de figuras

1.1.

1.2.

1.3.

1.4.

L.5.

1.6.

2.1.

Distribucion Postulaciones vs Desafios 2024. Fuente: Elaboracion pro-
pia basada en datos proporcionados por la coordinacién del Programa
de Memorias Multidisciplinarias, 2024. . . . . . ... ... ... ...
Carreras participantes para el afio 2024. Fuente: Elaboraciéon propia
basada en datos proporcionados por la coordinacién del Programa de
Memorias Multidisciplinarias, 2024. . . . . . . . ... ... ... ...
Crecimiento del programa. Fuente: Elaboracion propia basada en datos
proporcionados por la coordinacién del Programa de Memorias Multi-
disciplinarias, 2024. . . . . . . .. Lo
[ Te sentiste frustrado durante el proceso de formacién de equipos?
Fuente: Elaboracion propia basada en una encuesta realizada a estu-
diantes participantes del Programa de Memorias Multidisciplinarias,
2024, L e
(Sientes que el proceso de formacion de los equipos fue eficiente?
Fuente: Elaboracion propia basada en una encuesta realizada a estu-
diantes participantes del Programa de Memorias Multidisciplinarias,
2024, L e
(Lograste quedar en alguna de tus postulaciones? Fuente: Elaboracion
propia basada en una encuesta realizada a estudiantes participantes del

Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024. . . . . . . .. .. ..

Interaccion entre agente y ambiente . . . . . ... ..o L.

11



VI

2.2.
2.3.

3.1.
3.2
3.3.

4.1.
4.2.
4.3.

5.1.

5.2.

5.3.

54.

5.5.
5.6.

5.7.

5.8.

5.9.

5.10.

Taxonomia no exhaustiva pero util de algoritmos en RL moderno . . . .

Agentes disponibles en Stable-Baseline3 . . . . ... ... .......

Diagramade Contexto . . . . . . . . . . . . ..
Diagrama de Arquitectura. . . . . . . . . .. ..o

Arquitectura del Sistema de Asignacién de Equipos . . . . . . . . . ..

Entrada de todos los métodos del Servidor Selector de Asignador . . . .
Estructura de respuesta del componente Servidor Selector de Asignador

Funcionde Paso . . . . . . . . . . ...

Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con desafios
saturados aldltimo . . . . . . ... ... Lo
Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con desafios
saturados Primero . . . . . . . . ... e e
Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con carreras
saturados aldltimo . . . . . . ... ... Lo
Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con carreras
saturados Primero . . . . . . . . ... e
Busqueda de hiperpardmetros con Optuna . . . . . . .. ... .. ...
Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados de manera aleatoria
para MCTS . . . . . e
Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados por desafios satu-
rados de manera ascendente para MCTS . . . . . ... ... ... ...
Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados por desafios satu-
rados de manera descendente para MCTS . . . . ... ... ... ...
Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados por tamafio de ca-
rreras de manera ascendente para MCTS . . . . . . .. ... ... ...
Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados por tamafio de ca-

rreras de manera descendente para MCTS . . . . . . ... .. .. ...

26
30



5.11. Entrada y Respuestade Servidor . . . . . .. ... ... .. ...... 87

5.12. Interfaz de Configuracién . . . . . . . . . . . ... ... ... ..... 88
5.13. Interfaz de Estudiantes postulando . . . . . . .. ... ... ... ... 89
5.14. Interfaz con la distribucion de estudiantes . . . . . . . ... ... ... 90
5.15. Tiempos de Respuesta segiin Método vs. Simulaciones . . . . . . . .. 92
5.16. Tiempo vs. Satisfaccion vs. Numero de Simulaciones . . . . . . . . .. 93

VII



VIII



Indice de cuadros

2.1.
2.2.
2.3.

4.1.
4.2.
43.
44.

5.1.
5.2

Agentes de Stable-Baseline3 . . . ... .................

Agentes de Stable-Baseline3-Contrib . . . . . . ... ... ... ....

Tabla comparativa de Optimizadores de Hiperpardmetros . . . . . . . .

Estructura de endpoints para algoritmos de aprendizaje automdtico . . .
Endpoints para algoritmos heuristicos externos . . . . . . .. .. ...
Rango de pardmetros de configuraciéon para PPO. . . . . . . ... . ..

Rango de pardmetros de configuracion paraDQN. . . . . . . . . .. ..

Mejores pardmetros de configuracion para PPO en este experimento. . .

Resultados de Evaluacion de Métodos . . . . . . . . . . . . ... ...

70






Indice general

1. Introduccion

1.1.
1.2.
1.3.

La Evolucion de la Educacién Superior . . . . . . . ... ... ...

Memorias Multidisciplinariasen la UTFESM . . . . . . ... ... ...

Definicidn de la Problematica

1.3.1.
1.3.2.
1.3.3.

Hipdtesis de la Solucion

Objetivos . . . . . . ..

Estructura . . . . . . ..

2. Estado del Arte y de la Técnica

2.1.
2.2.

2.3.

2.4. Métricas y Evaluacion

Sistemas de Asignacion Automatica de Recursos . . . . . ... .. ..

Algoritmos de Toma de Decisiones . . . . . . . . ... ... ......

2.2.1. Biisquedade Arbol Monte Carlo . . . . ... ..........

Aprendizaje por Reforzamiento

2.3.1.
2.3.2.
2.3.3.
2.34.

Algoritmos de Aprendizaje por Reforzamiento . . . . . . . ..

Herramientas y Frameworks . . . . . . ... ... ... ....

Proveedores de Agentes

Optimizadores de Hiperpardmetros . . . . .. ... ... ...

3. Diseno de la solucion

3.1.

Analisis

3.1.1.

Alternativas de solucion

10
15
16
17

19
20
2
23
25
25
27
28
31
34

35
35
35



3.1.2. Acercamientoalasoluciéon . . . . . . . ... ... ... .... 36

32, DISETIO . . . v v v e e 37
3.2.1. Requisitosdel Sistema . . . . ... .. ... ... ... 37
3.2.2. Diagramade Contexto . . . . . . . . . .. .. .. ... .... 38
3.2.3. Diagrama de Arquitectura . . . . . . . ... ... 40
3.2.4. Evolucion del Mdédulo Asignador Automaético de Desafios . . . 42
3.2.5. Asignadores de Desafios . . . . . .. ... ... ... .. 44
3.2.6. Entorno de Soporte y Desarrollo . . . . ... ... ... .... 46

4. Implementacion de la solucion 49

4.1. Definicion de proceso de asignacion . . . . . .. ... ... L 49

4.2. Evaluacion de distribuciones . . . . . .. ... Lo o oL 49
4.2.1. Definicién de variables y conjuntos . . . . . . ... ... ... 49
4272, Meétricasdeevaluaciéon . . . . .. ... 50

4.3. Servidor Selectorde Asignador . . . . . . ... ... ... ..., 53
4.3.1. Especificacionde Entrada . . . . . ... ... ... .. .... 53
4.3.2. Estructurade Datosde Entrada . . . . . . ... ... ... ... 53
4.3.3. Procesamiento de Datos de Entrada . . . . . ... .. ... .. 54
4.3.4. Especificaciones de Endpoints . . . . . ... ... ... .... 56
4.3.5. Endpoints para Asignadores desarrollados . . . . . . . ... .. 56
4.3.6. Endpoints para Algoritmos Externos . . . . . .. ... ... .. 58
4.3.7. Especificacion de Respuesta . . . . . .. ... ... ...... 59

4.4. Algoritmos de Aprendizaje por Reforzamiento . . . . . . . . ... ... 60
4.4.1. Ambiente de Simulacién . . . . . ... ... 61
4.4.2. Proximal Policy Optimization . . .. ... .. ... ... ... 68
443. DeepQ-Network . . ... ... ... ... .. ......... 68
4.4.4. Optimizacion de Hiperparametros . . . . . . . ... ... ... 69

4.5. Monte Carlo Tree Search . . . . . .. ... ... ... .. .. ..... 71



5. Resultados 75

5.1. Plandeevaluacién . . . .. ... ... ... oL 75
5.2. Evaluacion del Aprendizaje por Reforzamiento . . . . . . .. ... .. 75
5.2.1. Lecciones Aprendidas del Desarrollode RL . . . . . . ... .. 79

5.3. Evaluacién de Arbol de Bisqueda de Monte Carlo . . . . . . ... ... 81
5.4. Evaluacionde conectividad . . . . . . ... .. L Lo oL 86
5.4.1. Validacién de llamadas APIs . . . . . ... ... ... ..... 87
5.4.2. Integracién con la Interfaz de Usuario . . . . . ... ... ... 87

5.5. Rendimientodel Sistema . . . . . ... ... ... ... ... 90
5.5.1. Limitaciones del Aprendizaje por Reforzamiento . . . . . . . . 90
5.5.2. Procesamiento de Datosde Entrada . . . . . . ... ... ... 91
5.5.3. Tiempo de Distribuciéon . . . . . .. ... ... ... .. ... 91

56. Areasdemejora . . . . . ... ... ... ... 93
5.6.1. Escalabilidad . . .. ... ... ... ... ... .. .. .. 94
5.6.2. Persistenciade Datos . . . . . ... ..o 94
5.63. Monitoreo . . . . . . . ... 95

6. Conclusiones 97
6.1. Hallazgos Principales . . . . . . . ... .. ... ... ... ..., 97
6.1.1. Limitaciones del Aprendizaje por Reforzamiento . . . . . . . . 97
6.1.2. Efectividad de Monte Carlo Tree Search . . . . . . . ... ... 98
6.1.3. Factores de Diseno Criticos . . . . . .. .. ... .. ..... 98

6.2. Contribuciones y Limitaciones . . . . . . . . ... ... ... ..... 98
6.3. Recomendaciones . . . . . . . ... ... ... ..o 99
6.4. Direcciones Futuras . . . . . . .. ... . L L L oo 99






Capitulo 1

Introduccion

1.1. La Evolucion de la Educacion Superior

En medio de la Cuarta Revolucién Industrial, donde el avance tecnoldgico se acele-
ra a un ritmo sin precedentes, los modelos educativos tradicionales enfrentan un punto
de inflexion crucial. De manera similar ha como la década de 1960 presencio el surgi-
miento de ARPANET como respuesta a los desafios de comunicacién, con su primera
conexion exitosa entre Stanford Research Institute (SRI) y UCLA el 29 de octubre
de 1969; las instituciones educativas actuales estan respondiendo a las complejas de-
mandas de un mundo interconectado. El enfoque tradicional compartimentado de la
educacidn, donde los estudiantes permanecen confinados dentro de sus disciplinas es-

pecificas, estd dando paso a un modelo de aprendizaje més dindmico e integrado.

El informe ”The Future of Jobs Report 2020”del Foro Econdmico Mundial, publica-
do por Saadia Zahidi, Vesselina Ratcheva, Guillaume Hingel y Sophie Brown, destaca
que para el 2025, las habilidades criticas incluirdn el pensamiento critico y analitico, la
resolucion de problemas, las habilidades de autogestion (aprendizaje activo, resistencia,
tolerancia al estrés, flexibilidad), el pensamiento analitico, la creatividad y el anélisis e

interpretacion de datos [1]. Esta transformacion no es simplemente una tendencia, sino

7



una evolucion necesaria en la educacion superior.

Empresas lideres en innovacién han demostrado que los avances mas significativos
surgen en la interseccion de multiples disciplinas. La consultora McKinsey & Com-
pany, en su estudio de 2024 "Making collaboration across functions a reality”’que ana-
liz6 25 empresas en Europa, Asia y América del Norte, documenté que las organizacio-
nes con colaboracion interdepartamental tienen 5 veces mds probabilidades de lograr
innovaciones revolucionarias [2].

Ejemplos concretos incluyen Spotify, que desarrollé una metodologia donde di-
senadores e ingenieros trabajan juntos en todas las etapas del proyecto, alternando quién
lidera segun la fase[3], y Netflix, que ha capitalizado la colaboracién entre ingenieros
y cientificos para desarrollar su motor de recomendaciones, procesando grandes canti-
dades de datos de espectadores en tiempo real para sugerir contenido[4].

Un estudio citado por Deloitte en colaboracion con MIT Sloan Management Re-
view reveld que el 83 % de las empresas digitalmente maduras utilizan equipos mul-
tifuncionales en comparacion con el 71 % de las empresas en desarrollo y el 55 % de
las organizaciones en etapa temprana. El estudio también encontré que el 69 % de las
empresas digitalmente maduras reportan que estos equipos tienen una autonomia con-
siderable sobre cdmo lograr sus objetivos, comparado con el 53 % de las empresas en
desarrollo[5].

Un metaanalisis de 21 estudios publicado en el International Journal of STEM Edu-
cation por Wu, Yang, Zhou y colaboradores (2024) confirmé una correlacion modera-
damente positiva (r = 0.452) entre la educacién STEM vy las habilidades de ensefianza
interdisciplinaria, proporcionando evidencia empirica del cambio hacia modelos edu-
cativos mas integrados[6].

Este movimiento global hacia la educacién interdisciplinaria no se trata solo de
preparar a los estudiantes para el futuro laboral; se trata de formar una nueva generacion
de solucionadores de problemas capaces de abordar los desafios complejos de nuestro

tiempo.

8



1.2. Memorias Multidisciplinarias en la UTFSM

La Universidad Técnica Federico Santa Maria, alineada con las demandas de la in-
dustria moderna y los desafios tecnoldgicos contemporaneos, implemento el Programa
de Memorias Multidisciplinarias (PMM) como una iniciativa innovadora en la forma-
cion profesional [7]. Este programa, impulsado por el Proyecto Ingenieria 2030 por The
Clover, representa un esquema de titulacién revolucionario que trasciende los limites

tradicionales de la educacion en ingenieria [8].

El PMM se fundamenta en tres pilares estratégicos: la vinculacién permanente y
significativa con la industria, el impulso al desarrollo tecnoldgico nacional, y el for-
talecimiento de competencias transversales en los futuros profesionales. Durante dos
semestres académicos, los estudiantes trabajan en equipos multidisciplinarios para de-
sarrollar soluciones tecnoldgicas concretas que responden a desafios reales planteados

por la industria y la sociedad.

La metodologia del programa se distingue por su enfoque “just-in-time”[9], donde
los estudiantes reciben formacion contextualizada segun las necesidades especificas de
cada etapa del proyecto. Este modelo educativo innovador combina el desarrollo de
habilidades técnicas con competencias transversales esenciales como la comunicacion
efectiva, el emprendimiento, la innovacion, el liderazgo, y la gestion de proyectos. El
programa se estructura a través de cuatro asignaturas y dos talleres de titulo, disefiados

para proporcionar una experiencia de aprendizaje integral.

La UTFSM ha logrado establecer, a través del PMM, un puente efectivo entre la
academia y la industria. Los estudiantes no solo aplican sus conocimientos técnicos
en proyectos reales, sino que también desarrollan prototipos funcionales o pruebas de
concepto que pueden tener un impacto significativo en el mercado. Esta vinculacion
temprana con el sector productivo ofrece a los estudiantes una ventaja competitiva al

momento de iniciar su vida profesional, ya sea como emprendedores tecnolégicos o
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como profesionales en empresas establecidas.

El programa ha evolucionado desde sus inicios, expandiéndose desde la carrera de
Ingenieria Civil Telematica hacia otras disciplinas como Ingenieria en Disefio de Pro-
ductos, Ingenieria Civil Industrial, e Ingenieria en Construccion Civil, entre otras. Esta
diversidad de perspectivas y conocimientos técnicos enriquece el proceso de desarrollo
de soluciones y refleja la realidad del mundo profesional actual, donde la innovacién

surge de la colaboracion entre diferentes dreas del conocimiento.

1.3. Definicion de la Problematica

El Programa de Memorias Multidisciplinarias (PMM) enfrenta un desafio signifi-
cativo en su proceso de formacion de equipos, el cual se ha vuelto més evidente con el
crecimiento del programa. Este desafio quedod particularmente expuesto durante la jor-
nada de formacion de equipos del 12 de abril de 2024, donde se manifestaron diversas

complejidades operativas y logisticas que merecen un andlisis detallado.

Para caracterizar esta situacion, se realiz6 un estudio utilizando los datos disponi-
bles en la plataforma del PMM. La informacién analizada incluy6 datos de los estu-
diantes participantes, sus carreras de origen, los desafios a los cuales postularon con
sus respectivas preferencias, y los detalles especificos de cada desafio presente en la

iteracion 2024.

El proceso actual de postulacién permite que los estudiantes seleccionen un maximo
de tres desafios de su interés, priorizandolos segun sus preferencias personales. En la
version 2024, el programa registro la participacion de 64 estudiantes distribuidos entre
38 desafios disponibles. Sin embargo, el analisis revel6 un desequilibrio significativo
en la distribucion de postulaciones, como se observa en la Figura 1.1, donde 23 estu-
diantes (aproximadamente un tercio del total) concentraron su interés en el desafio 36,

enfocado en la clasificacion de imagenes de mamografia mediante Machine Learning.
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Distribucién Postulaciones vs Desafios 2024
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Figura 1.1: Distribucion Postulaciones vs Desafios 2024.
Fuente: Elaboracion propia basada en datos proporcionados por la coordinacion del
Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

Esta concentracion de preferencias puede atribuirse principalmente al perfil académi-
co y los intereses especificos de los estudiantes de Ingenieria Civil Telematica, quienes

representan el 82 % del total de participantes en esta version (ver Figura 1.2).

Carreras participantes 2024

M Ingenieria Civil Telematica
W Construccion Civil
M Ingenieria Civil Industrial

Ingenieria en Disefio de Productos

Figura 1.2: Carreras participantes para el afio 2024.
Fuente: Elaboracion propia basada en datos proporcionados por la coordinacion del
Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

Esta composicion académica del programa genera un sesgo hacia desafios afines

al perfil telemadtico, relegando aquellos que pueden resultar menos atractivos para este
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grupo mayoritario. Un ejemplo claro es el desafio 3, relacionado con la simulacién y
control de velocidades de la solucién quimica al interior de paneles de tubos de calderas
para limpieza quimica, el cual recibi6 O postulaciones.

La magnitud de esta problemdtica aumentard progresivamente con el crecimiento
del PMM, como se evidencia en la Figura 1.3, que muestra la tendencia ascendente en

el nimero de participantes a lo largo de los afios.

Estudiantes

41
36
26 26
24 22
E B
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 1.3: Crecimiento del programa.
Fuente: Elaboracion propia basada en datos proporcionados por la coordinacion del
Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

El proceso manual de formacion de equipos implementado durante la jornada del 12
de abril de 2024 evidencid limitaciones criticas tanto en términos operativos como de
satisfaccion estudiantil. La asignacion manual requirié aproximadamente cuatro horas
continuas de trabajo, tiempo que se tradujo en una experiencia problemaética para los
participantes, segin revelan las encuestas realizadas a los estudiantes.

Los resultados de la evaluacion estudiantil muestran un panorama preocupante res-
pecto a la percepcion del proceso. Como se observa en la Figura 1.4, el 80 % de los
encuestados manifestd haber experimentado frustraciéon durante la jornada de forma-
cién de equipos. Esta elevada tasa de insatisfaccion sugiere que el método actual no
solo es ineficiente desde una perspectiva operativa, sino que ademds genera una expe-

riencia negativa.
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;Te sentiste frustrado durante el proceso de formacién de equipos?
35 responses

@ Totalmente en desacuerdo
@ En desacuerdo
Indiferente
@ De acuerdo
@ Totalmente de acuerdo

Figura 1.4: ; Te sentiste frustrado durante el proceso de formacion de equipos?
Fuente: Elaboracion propia basada en una encuesta realizada a estudiantes
participantes del Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

La percepcion de ineficiencia del proceso resulta ain mas contundente, con un 97 %
de los estudiantes calificando el método manual como ineficiente (Figura 1.5). Esta opi-
nion evidencia una clara desconexion entre las expectativas estudiantiles y la realidad
operativa del programa, lo que plantea la necesidad urgente de implementar mejoras

sistémicas en el proceso de asignacion.

¢Sientes que el proceso de formacién de los equipos fue eficiente?
35responses

® si
® No

Figura 1.5: ;Sientes que el proceso de formacion de los equipos fue eficiente?
Fuente: Elaboracion propia basada en una encuesta realizada a estudiantes
participantes del Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

No obstante, es fundamental reconocer que, a pesar de las deficiencias, el método
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manual logré resultados satisfactorios en términos de asignacion final. El 77 % de los
estudiantes consiguié ser asignado a alguno de los desafios incluidos en sus postula-
ciones originales (Figura 1.6). Este dato sugiere que, aunque el proceso presenta serias
limitaciones operativas y genera insatisfaccion, mantiene cierta efectividad en términos

de cumplimiento de preferencias estudiantiles.

¢Lograste quedar en alguna de tus postulaciones?
35 responses

® si
® No

Figura 1.6: ;Lograste quedar en alguna de tus postulaciones?
Fuente: Elaboracion propia basada en una encuesta realizada a estudiantes
participantes del Programa de Memorias Multidisciplinarias, 2024.

El andlisis realizado permite identificar tres aspectos criticos que caracterizan la
problematica del PMM y que requieren atencion para asegurar la sostenibilidad y cali-

dad del programa:

= Proceso Manual: La metodologia actual de formacién de equipos presenta limi-
taciones severas en términos de recursos temporales y experiencia estudiantil. El
proceso no solo resulta ineficiente desde una perspectiva operativa, sino que ge-
nera altos niveles de estrés y frustracion tanto para los organizadores como en

participantes.

= Balance Multidisciplinario: Existe la necesidad de garantizar la formacion de
equipos verdaderamente multidisciplinarios, un desafio que se complica por la

distribucion asimétrica de estudiantes por carrera.
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= Escalabilidad: El crecimiento continuo del programa expone la fragilidad del sis-
tema actual resultando progresivamente mds impracticable, no solo por los re-
cursos temporales requeridos, sino por la complejidad exponencial que implica
gestionar un mayor nimero de variables, preferencias y restricciones de manera

simultanea.

Esta problematica requiere una solucién que no solo una automatizacion del pro-
ceso, sino que también considere las multiples variables y restricciones inherentes al
programa, asegurando la formacién de equipos efectivos y balanceados que cumplan

con los objetivos educativos y profesionales del programa.

1.3.1. Hipétesis de la Solucion

La complejidad y los desafios observados en el proceso de formacion de equipos
del Programa de Memorias Multidisciplinarias requieren una evaluacidn sistemadtica de
diferentes técnicas algoritmicas para determinar su viabilidad préctica en este contex-
to especifico. Esta investigacion busca determinar la viabilidad de diferentes técnicas
algoritmicas para automatizar la formacion de equipos multidisciplinarios, explorando
tanto las fortalezas como las limitaciones inherentes de cada aproximacion en el con-
texto especifico del PMM. La implementacion y evaluacion empirica de algoritmos de
aprendizaje por reforzamiento (Reinforcement Learning) y biisqueda de arbol de Mon-
te Carlo (Monte Carlo Tree Search) permitird identificar no solo cudl método es mas
efectivo, sino también establecer criterios claros sobre cuando cada aproximacion es
apropiada para problemas similares. Esta investigacion busca caracterizar como cada

técnica algoritmica:

= Se adapta a las caracteristicas dindmicas del programa (cambios anuales en estu-

diantes, desafios y restricciones)

= Balancea las preferencias individuales con los requisitos de diversidad discipli-

naria
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= Maneja multiples restricciones simultdneamente bajo diferentes condiciones ope-

rativas

= Escala con el crecimiento del programa considerando recursos computacionales

disponibles

» Equilibra calidad de asignacion con viabilidad operativa en contextos educativos

reales

1.3.2. Objetivos
Objetivo General

Desarrollar, implementar y evaluar comparativamente un servidor backend que in-
tegre diferentes algoritmos de toma de decisiones para automatizar el proceso de for-
macion de equipos en el Programa de Memorias Multidisciplinarias, determinando cudl
técnica resulta mas apropiada para las necesidades especificas del programa y propor-

cionando recomendaciones basadas en evidencia empirica.

Objetivos Especificos

= Disefiar e implementar un servidor backend con una API REST que exponga los
endpoints necesarios para la formacion automatizada de equipos, garantizando
una integracion efectiva con la interfaz de usuario desarrollada por el equipo

complementario.

= Desarrollar e implementar diferentes algoritmos de toma de decisiones, incluyen-
do aprendizaje por reforzamiento y busqueda de arbol de Monte Carlo, adaptando-

los especificamente al contexto de formacién de equipos multidisciplinarios.

= Crear un marco de evaluacion comparativa para analizar el desempefio de los di-

ferentes algoritmos implementados, considerando métricas como tiempo de eje-
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cucion, calidad de las asignaciones y satisfaccion de restricciones multidiscipli-

narias.

= Determinar y documentar los casos de uso 6ptimos para cada algoritmo imple-
mentado, estableciendo recomendaciones claras sobre qué enfoque utilizar segin

diferentes escenarios y condiciones del programa.

= Validar la efectividad del sistema mediante pruebas con datos historicos del PMM,
comparando los resultados con las asignaciones manuales previas y evaluando la

satisfaccion de las restricciones del programa.

1.3.3. Estructura

Este documento presenta una estructura metodolégica que inicia con una revision
exhaustiva del estado del arte, seguida por el andlisis del desarrollo de la solucién pro-
puesta. En esta seccidn se examinan las diferentes alternativas de solucion y se funda-
menta la aproximacion hacia la solucion definitiva. Una vez definida la propuesta final,
se detalla el proceso completo que abarca el disefio, la implementacién y el anélisis de
resultados, culminando con las conclusiones derivadas de la investigacion.

El presente proyecto se desarrolla en el marco de las memorias multidisciplinarias
del afio 2024, basdndose en la problemadtica propuesta por Marcos Zuiniga, profesor del
area de Telematica, director de postgrado y programas del Departamento de Electronica

de la Universidad Técnica Federico Santa Maria.
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Capitulo 2

Estado del Arte y de la Técnica

La automatizacion de procesos de toma de decisiones en entornos educativos re-
presenta uno de los desafios més significativos en la interseccion entre la inteligencia
artificial y la gestién académica. La formacién de equipos multidisciplinarios, en par-
ticular, constituye un problema complejo que requiere considerar multiples variables,
restricciones y objetivos simultdneamente, mientras se mantiene un balance entre la efi-
ciencia operativa y la satisfaccion de los participantes. En este capitulo se presenta una
revision exhaustiva del estado actual de las tecnologias y aproximaciones disponibles
para abordar esta problematica.

El andlisis se estructura en cinco dreas fundamentales que abarcan desde los siste-
mas existentes de asignacion automatica hasta las métricas de evaluacion empleadas en
contextos similares.

El objetivo de esta revision es identificar las metodologias mas adecuadas que per-

mitan:

= Automatizar eficientemente la formacion de equipos multidisciplinarios
= Considerar multiples restricciones y preferencias simultdneamente
= Optimizar la satisfaccion global de los participantes

» Garantizar la escalabilidad del sistema para futuras iteraciones del programa
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Este andlisis no es solo identificar las mejores précticas y tecnologias disponibles,
sino también comprender las limitaciones y desafios que han enfrentado implementa-
ciones similares. Este entendimiento resulta crucial para el disefio de una solucion que
no solo automatice el proceso de formacion de equipos, sino que también garantice su

escalabilidad y adaptabilidad a las necesidades cambiantes del programa.

A continuacion, se desarrolla un analisis detallado de cada una de estas areas, eva-
luando su potencial aplicacion en el contexto especifico de nuestro problema y estable-
ciendo las bases para la propuesta de solucién que se presentard en capitulos posterio-

res.

2.1. Sistemas de Asignacion Automatica de Recursos

En la dltima década, los sistemas de asignacioén automatica de recursos han experi-
mentado una evolucién significativa, particularmente en entornos educativos y organi-
zacionales donde la formacion de equipos efectivos es crucial. La literatura académica y
la practica industrial han producido diversas aproximaciones para abordar este desafio.

Uno de los referentes mas destacados es el sistema CATME (Comprehensive As-
sessment of Team Member Effectiveness) [10], que ha sido implementado en més de
2,000 instituciones educativas. Este sistema utiliza algoritmos de optimizacion para
formar equipos basandose en multiples criterios, incluyendo horarios de los estudian-
tes, habilidades previas y diversidad de perspectivas. La efectividad de CATME ha sido
validada a través de estudios longitudinales que demuestran una mejora significativa
en el rendimiento de los equipos formados automdticamente en comparacion con la
asignacién manual.

En la institucién de Rose-Hulman de tecnologia desarrollo Team-Maker un siste-
ma web que automatiza el proceso de asignacion de estudiantes a equipos utilizando
criterios definidos por el instructor. Su enfoque innovador incluye la consideracion de

multiples atributos estudiantiles como calificaciones previas, GPA, habilidades de escri-
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tura y horarios de disponibilidad, ademads de las competencias técnicas tradicionales. El
sistema implementa principios del aprendizaje cooperativo, distribuyendo heterogénea-
mente las habilidades across los equipos y evitando que las minorias subrepresentadas
queden en desventaja numérica. La funcionalidad de Team-Maker fue posteriormente
incorporada en el sistema CATME, creando una herramienta integrada que combina
formacion automatizada de equipos con evaluacion de efectividad de miembros del
equipo. [11]

En el ambito latinoamericano, la Pontificia Universidad Catdlica de Chile imple-
mentd un sistema para la formaciéon computacional de equipos diversos y conectados
[12]. Su aproximacion utiliza el algoritmo genético NSGA-II (Non-dominated Sor-
ting Genetic Algorithm II) para crear equipos que balancean diversidad en atributos
de miembros y conexiones previas entre ellos, logrando resultados prometedores en
términos de familiaridad y diversidad en equipos multidisciplinarios, con aplicaciones

exitosas en proyectos de innovacion colaborativa.

Los sistemas mencionados comparten caracteristicas comunes que han probado ser

efectivas:

La incorporacion de mdltiples criterios de evaluacion

La capacidad de manejar restricciones duras y blandas

La consideracion de preferencias individuales

La escalabilidad para manejar grupos grandes de participantes

Sin embargo, también presentan limitaciones comunes, como la dificultad para
adaptar los algoritmos a cambios en tiempo real y la necesidad de calibracién manual

de parametros importantes.
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2.2. Algoritmos de Toma de Decisiones

Los problemas de asignacion complejos, como la formacion de equipos multidisci-
plinarios, han sido abordados a través de diversos enfoques algoritmicos, cada uno con
sus propias fortalezas y limitaciones. La literatura cientifica ha documentado la evo-
lucién de estos métodos, desde aproximaciones heuristicas simples hasta sofisticados

algoritmos de optimizacion.

El algoritmo Hill Climbing representa una de las aproximaciones mas fundamen-
tales. Este método realiza optimizaciones locales, variando una tnica variable en cada
iteracion y siguiendo una direccion de ascenso o descenso. Su principal ventaja radica
en su simplicidad de implementacion y bajo costo computacional. Sin embargo, tiende
a quedar atrapado en 6ptimos locales, lo que puede resultar en soluciones subdptimas

para problemas de asignacién complejos [13].

Los Algoritmos Genéticos han demostrado ser particularmente efectivos en este do-
minio. Basados en los principios de evolucion natural, estos algoritmos mantienen una
poblacion de posibles soluciones que evolucionan a través de operaciones de seleccion,
cruzamiento y mutacion. En un contexto universitario similar, se logré una mejora del
40 % en la satisfaccion general de los equipos formados en comparaciéon con métodos

tradicionales [14].

El Sistema Max-Min, por su parte, ofrece una aproximacién robusta para la toma de
decisiones en condiciones de incertidumbre. Este método busca maximizar el resultado
minimo posible, proporcionando asi una garantia de desempefio en el peor caso. Los
estudios de Chen y Liu demuestran su efectividad particular en contextos donde la

equidad en la asignacion es una prioridad [15].

La biisqueda Tabu ha emergido como una alternativa prometedora. Este algoritmo
utiliza una memoria de soluciones previamente exploradas para evitar ciclos y escapar
de 6ptimos locales. Rodriguez y Thompson documentaron su aplicacién exitosa en
la formacion de equipos de investigacion, destacando su capacidad para mantener la

diversidad en las soluciones generadas [16].
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El Método de Monte Carlo, aunque computacionalmente mds intensivo, ofrece ven-
tajas significativas en términos de exploracion del espacio de soluciones. Su capacidad
para manejar la incertidumbre y explorar multiples escenarios simultineamente lo ha-
ce particularmente valioso en contextos donde las preferencias y restricciones pueden
cambiar dinAmicamente [17].

La comparacion empirica de estos algoritmos revela patrones interesantes:

= Los Algoritmos Genéticos tienden a producir mejores resultados a largo plazo,

pero requieren una calibracion cuidadosa de sus pardmetros.

= [a busqueda Tabt ofrece un mejor balance entre exploracion y explotacion del

espacio de soluciones.

= E] Sistema Max-Min resulta especialmente ttil cuando la equidad es una priori-

dad.

= E] Método de Monte Carlo demuestra mayor robustez frente a cambios en las

condiciones iniciales.

Un aspecto crucial en la implementacion de estos algoritmos es la definicion de la
funcidén objetivo. Las investigaciones recientes sugieren que una combinacioén pondera-
da de multiples criterios, incluyendo preferencias individuales, diversidad disciplinaria
y restricciones practicas, produce los mejores resultados.

La tendencia actual apunta hacia enfoques hibridos que combinan las fortalezas de
multiples algoritmos. Por ejemplo, se propuso para mejorar la precision del diagndstico
de fallas en redes inteligentes (Smart Grid) una arquitectura que integra elementos de
busqueda Tabu con optimizacion basada en algoritmos genéticos, logrando resultados

superiores a cualquiera de los métodos por separado. [18]

2.2.1. Busqueda de Arbol Monte Carlo

La Bisqueda de Arbol Monte Carlo (MCTS) representa una evolucién significati-

va en los métodos de toma de decisiones secuenciales. A diferencia de los enfoques
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tradicionales, MCTS combina la exploracion sistematica del espacio de soluciones con
un muestreo aleatorio controlado, lo que lo hace particularmente efectivo en problemas
con espacios de busqueda extensos.

El algoritmo opera a través de cuatro fases fundamentales:

= Seleccion: Partiendo de la raiz, el algoritmo selecciona nodos sucesores hasta
alcanzar un nodo hoja, utilizando una politica de selecciéon que equilibra explo-

racion y explotacion.
= Expansion: Se afiade uno o mds nodos hijos al nodo hoja seleccionado.

= Simulacion: Se realiza una simulacion desde el nuevo nodo hasta un estado ter-

minal o una profundidad predefinida.

= Retropropagacion: Los resultados de la simulacion se propagan hacia atrds ac-

tualizando las estadisticas de los nodos visitados.

Una ventaja significativa de MCTS es su capacidad de integracion con otros méto-
dos de optimizacion. Por ejemplo, la combinacién de MCTS con aprendizaje por re-
forzamiento ha demostrado resultados excepcionales en varios dominios. En AlphaGo
demostraron la potencia de esta combinacion, donde MCTS proporciona una bisqueda
guiada mientras que el aprendizaje por reforzamiento mejora la politica de seleccidn.
[19]

La implementaciéon de MCTS en problemas de asignacion requiere considerar va-

rios aspectos clave:
= [a definicién de una funcién de evaluacion apropiada para las simulaciones
= El balance entre el tiempo de exploracion y la calidad de las soluciones
= [a adaptacion del algoritmo para manejar restricciones especificas del dominio

= [a integracion efectiva con otros métodos de optimizacion

24



2.3. Aprendizaje por Reforzamiento

El aprendizaje por reforzamiento ha emergido como uno de los paradigmas mas
prometedores en el campo de la inteligencia artificial para abordar problemas complejos
de toma de decisiones. Como sefiala Sutton y Barto [20], este método se distingue
por su capacidad de aprender qué acciones tomar a través de la interaccién con un
ambiente, con el objetivo de maximizar una sefial numérica de recompensa (Figura
2.1). La caracteristica distintiva de este enfoque es que el agente debe descubrir qué
acciones producen las mayores recompensas mediante un proceso de prueba y error,

sin necesidad de una especificacion explicita de como realizar la tarea.

Agente

Y VY

A

' St+q | Ambiente

State State Action

Figura 2.1: Interaccion entre agente y ambiente

La estructura fundamental del aprendizaje por reforzamiento se basa en la interac-
cion entre dos componentes principales: el agente y el ambiente. El agente representa
la entidad que aprende y toma decisiones, mientras que el ambiente engloba todo lo
externo al agente con lo que este interactda. Esta interaccidn sigue una secuencia tem-
poral donde en cada paso ¢, el agente recibe una representacion del estado del ambiente
Sy € S, selecciona una accion A; € A(S;), y recibe una sefial de recompensa Ry

junto con un nuevo estado Sy .

2.3.1. Algoritmos de Aprendizaje por Reforzamiento

Segun estudios de OpenAl [21], los algoritmos de aprendizaje por reforzamiento

pueden clasificarse en dos grandes categorias: aquellos libres de modelo (Model-Free
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RL) y los basados en modelos (Model-Based RL). Esta taxonomia se puede observar
en la Figura 2.2, la cual tiene como objetivo resaltar las opciones de disefio mas funda-

mentales en algoritmos de aprendizaje por reforzamiento.

RL Algorithms
Model-Free RL Model-Based RL
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

Policy Gradient —_— DQN World Models ‘ L’{ AlphaZero
— DDPG — — —
A2C { A3C — C51 12A ‘
— TD3 — —
PPO — QR-DQN MBMF \
S SAC -
TRPO HER —>| MBVE ‘

Figura 2.2: Taxonomia no exhaustiva pero ttil de algoritmos en RL moderno

El estudio [21], indica que, al momento de el desarrollo de la documentacion, sep-
tiembre del 2018, los métodos que usan Model-Free son mas populares y han sido
desarrollados y probados mas ampliamente que los métodos Model-Based. Estos se
dividen principalmente en dos enfoques:

Policy Optimization: Esta categoria de algoritmos busca optimizar directamente
las politicas (7) que determinan las acciones del agente para maximizar la recompensa

total. Existen dos tipos de politicas que mapean el estado s con una accion a:
= Deterministica: 7(S;) = A,
= Estocéstica: m(A|S;) = Pr[A = a|S = 5]

Q-Learning: Representa una familia de algoritmos que se centran en aprender una

funcién de valor-calidad (Q-Value). Los componentes principales de este enfoque son:

= Q-Value: Representa la calidad Q(.S;, A;) de una accién especifica en un estado

especifico
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= (Q-Table: Una matriz de dimensién S x A que almacena los Q-Values para cada

par estado-accion

= Q-Function: Basada en la ecuacién de Bellman [22], selecciona la acciéon me-

diante:

a(s) = argméax Qy(s, a)

Es importante notar que estas aproximaciones no son mutuamente excluyentes. De
hecho, existe una variedad de algoritmos que combinan elementos de ambos enfoques,
buscando equilibrar sus fortalezas y debilidades. Los métodos de Policy Optimization
tienden a ser mas estables y confiables en su implementacion, mientras que los algorit-
mos de Q-Learning, cuando estdn bien implementados, pueden alcanzar un rendimiento

superior debido a su mejor utilizacion de los datos de experiencia.

2.3.2. Herramientas y Frameworks

La implementacion préctica de algoritmos de aprendizaje por reforzamiento re-
quiere la construccion de ambientes de simulacién que permitan el entrenamiento y
evaluacion de los agentes. Para este propdsito, la comunidad académica y la industria
han desarrollado diversos frameworks y herramientas que facilitan la creacion de es-
tos entornos de aprendizaje. A continuacion, se analizan las principales herramientas

disponibles:

Gymnasium de OpenAl

Gymnasium, una evolucién de la biblioteca Gym de OpenAl, representa el estandar
de facto para la implementacion de ambientes de aprendizaje por reforzamiento. Su
arquitectura se basa en cuatro funciones fundamentales: make, reset, step y render. En el
nicleo de Gymnasium se encuentra la clase env, que implementa el Proceso de Decision
de Markov (MDP), proporcionando una interfaz estandarizada para la interaccion entre

el agente y el ambiente [23].
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TensorFlow Agents

La biblioteca TF-Agents se destaca por su enfoque modular y su capacidad de in-
tegracion con el ecosistema de TensorFlow. Esta herramienta facilita no solo la im-
plementacién de ambientes, sino también el desarrollo y evaluacion de nuevos algo-
ritmos de RL. Ofrece dos vias de implementacion: una en Python puro, privilegiando
la facilidad de desarrollo, y otra en TensorFlow nativo, optimizada para eficiencia y

paralelizacion [24].

ReAgent de Meta

ReAgent se distingue por su enfoque en escenarios de optimizacion a gran escala
y aprendizaje offline. Esta herramienta estd especificamente disefiada para entornos
donde el acceso directo al ambiente de entrenamiento es limitado o imposible. Utiliza
técnicas de evaluacion de politicas contraficticas (CPE) para validar nuevas politicas

sin necesidad de implementacion directa [25].

DeepMind’s OpenSpiel

OpenSpiel, desarrollado por DeepMind, proporciona una coleccién comprehensiva
de ambientes y algoritmos orientados a la investigacién en RL. Su disefio permite la
implementacion de una amplia gama de escenarios, desde juegos de suma cero hasta
entornos multiagente complejos. Ademds de los ambientes, incluye herramientas para

el andlisis de la dindmica de aprendizaje y métricas de evaluacion [26].

2.3.3. Proveedores de Agentes

La implementacién de algoritmos de aprendizaje por reforzamiento requiere un
considerable esfuerzo de desarrollo. Por esta raz6n, diversas organizaciones han creado
bibliotecas que proporcionan implementaciones optimizadas y verificadas de los algo-

ritmos mds populares. A continuacion, se analizan los principales proveedores:
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Stable-Baseline3

Stable-Baseline3 constituye una evolucién significativa de las implementaciones
originales de OpenAl Baselines [27], proporcionando versiones optimizadas y mejora-
das de los algoritmos mads relevantes en el &mbito del aprendizaje por reforzamiento.
Ademads, tiene una integracion nativa con Gymnasium, lo que le permite trabajar con

diferentes tipos de espacios de accion:

= Box: Espacios de accion continuos de N dimensiones, ideales para problemas de
control continuo donde las acciones pueden tomar cualquier valor dentro de un

rango especifico.

= Discrete: Espacios que permiten la seleccion de una tnica accién de un conjunto
finito predefinido, comiinmente utilizados en problemas de toma de decisiones

categdricas.

= MultiDiscrete: Espacios que habilitan la seleccion simultinea de multiples ac-
ciones discretas, ttiles cuando se requiere tomar varias decisiones independientes

al mismo tiempo.

= MultiBinary: Espacios disefiados para manejar combinaciones arbitrarias de ac-
ciones binarias, permitiendo activar o desactivar multiples opciones de manera

independiente.

La siguiente tabla (Figura 2.3) presenta una vision completa de los agentes dis-
ponibles en Stable-Baseline3 y su compatibilidad con cada tipo de espacio de accidn,
proporcionando una guia préctica para seleccionar el algoritmo mds apropiado segin

las caracteristicas especificas del problema a resolver.
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Recurrent Box Discrete MultiDiscrete MultiBinary Multi Processing

QR-DON
RecurrentPPO

SAC

TQc
TRPO

Maskable PPO

Figura 2.3: Agentes disponibles en Stable-Baseline3

TensorFlow Agents

TF-Agents complementa su framework de desarrollo con implementaciones de al-
goritmos fundamentales como DQN, DDPG, TD3, PPO y SAC. Su integracion nativa
con TensorFlow facilita el desarrollo de soluciones escalables, aunque su documenta-

cion sobre las capacidades especificas de cada agente es mas limitada [28]

Stable-Baselines3 - Contrib

Esta extension de Stable-Baselines3 sirve como plataforma para algoritmos expe-
rimentales y las ultimas innovaciones en el campo. Mantiene la filosofia de disefio y
documentacion de su predecesor, pero enfocandose en implementaciones més recientes

y menos probadas [29].

Para el contexto especifico de sistemas de decision, es crucial seleccionar agentes
que se adapten a las caracteristicas del problema. Los siguientes cuadros resumen las

capacidades de los agentes disponibles:
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Accion Estado
Nombre | Discrete | MultiDiscrete | MultiBinary | MultiDiscrete
A2C Si Si Si Si
ACER Si No No Si
ACKTR Si No No Si
DQN Si No No Si
Gail Si No No Si
PPO Si Si Si Si
TRPO Si Si Si Si
Cuadro 2.1: Agentes de Stable-Baseline3
Accion Estado
Nombre Discrete | MultiDiscrete | MultiBinary | MultiDiscrete
ARS Si No No Si
MASKABLE PPO Si Si Si Si
RECURRENT PPO Si Si Si Si
QR-DQN Si No No Si

Cuadro 2.2: Agentes de Stable-Baseline3-Contrib

La seleccién de estos agentes se fundamenta en su compatibilidad con el disefio del
ambiente y su capacidad para manejar tanto los estados como las acciones requeridas
en el contexto del problema. En particular, todos los agentes seleccionados soportan
estados MultiDiscrete y diversos tipos de acciones, lo que los hace adecuados para

problemas de asignacién complejos.

2.3.4. Optimizadores de Hiperparametros

El rendimiento de los algoritmos de aprendizaje por reforzamiento depende sig-

nificativamente de la configuracion de sus hiperparametros. La busqueda de valores
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Optimos para estos pardmetros representa un desafio crucial que ha llevado al desarro-
llo de diversas herramientas especializadas. A continuacion, se analizan los principales

optimizadores disponibles:

Optuna

Esta herramienta se distingue por su disefio especifico para el aprendizaje automati-
co, funcionando como un optimizador de caja negra basado en funciones objetivo. Im-
plementa una variedad de estrategias de optimizacidn, incluyendo GridSearch, buisque-
da aleatoria, algoritmos bayesianos y evolutivos. La funcién objetivo determina los
puntos de muestreo en pruebas subsecuentes y proporciona métricas numéricas del

rendimiento de los hiperparametros [30].

Ray Tune

Como parte del ecosistema Ray, Tune proporciona una API unificada para el desa-
rrollo de aplicaciones distribuidas. Su enfoque en la escalabilidad permite la ejecucion
eficiente de experimentos y ajuste de hiperpardmetros a gran escala, aprovechando al-

goritmos de optimizacion estado del arte [31].

HyperOpt

HyperOpt se caracteriza por su capacidad de optimizacién tanto en serie como en
paralelo en espacios de busqueda complejos. Su implementacion de algoritmos de opti-
mizacion bayesiana permite manejar dimensiones continuas, discretas y condicionales,
siendo especialmente efectiva en la optimizaciéon de modelos con cientos de hiper-

parametros [32].

Scikit-Optimize

Desarrollada por el equipo de Scikit-learn, esta biblioteca de c6digo abierto se des-

taca por su facilidad de uso e implementacion de Optimizacion Bayesiana de Hiper-
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parametros (BHO). Su principal ventaja radica en la capacidad de encontrar configu-

raciones Optimas con menor nimero de iteraciones en comparacién con métodos de

busqueda aleatoria [33].

El Cuadro 2.3 presenta una comparacion detallada de las caracteristicas de cada

optimizador:

Optuna Ray Tune HyperOpt Sckit-
Optimize
Open Source Si Si Si Si
Algoritmos GridSearch, | AX/Botorch, Random Optimizaion
Random HyperOpt, | Search, TPE | Bayesiana
Search, Optimiza- Adativo, de Hiper-
Algoritmo cién Tree of pardmetros
Bayesianoy | Bayesiana Parzen
Algoritmo Estimators
Evolutivo
Frameworks PyTorch PyTorch PyTorch ML
soportados ofrecidas
por la
libreria de
scikit-learn
Usa GPUs No Si Si Si
Optimizacién Si Si Si No
distribuida
Manejo de Si Si Si No
grandes
cantidades de
datos

Cuadro 2.3: Tabla comparativa de Optimizadores de Hiperparametros




2.4. Meétricas y Evaluacion

La evaluacion efectiva de sistemas de asignacion automadtica requiere un enfoque

multidimensional que considere tanto aspectos cuantitativos como cualitativos. La li-

teratura académica y la experiencia practica han identificado diversas métricas funda-

mentales para evaluar estos sistemas.

Segun el estudio de Howard et al. [34] estudios, los sistemas de asignacién au-

tomatica deben evaluarse considerando tres dimensiones principales: la satisfaccion de

los participantes, la eficiencia operativa y la calidad de las asignaciones resultantes.

Esta perspectiva multidimensional permite una evaluacién mds completa y objetiva del

rendimiento del sistema.
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= Satisfaccion de los participantes: Evaluaron la satisfaccion mediante encuestas

a 22 de 82 residentes usando escala Likert de 5 puntos. Los resultados mostraron
mejoras significativas: la satisfaccion aument6 de 3.3 (DE = 1,2) a4.0 (DE =
1,1) (p = 0,048) y la percepcion de equidad de 3.3 (DE = 1,4)a4.2 (DE = 1,0)
(p = 0,020) tras implementar AIMS.

Eficiencia operativa: La eficiencia operativa se midi6é principalmente a través
de la reduccion de conflictos de turnos, definidos como turnos nocturnos segui-
dos inmediatamente por turnos diurnos en servicios diferentes. Para internos, los
conflictos disminuyeron significativamente de 0.7 a 0.3 conflictos por interno
(p < 0,01), reduciendo la carga sobre el sistema de respaldo y mejorando las

transiciones de atencion.

Calidad de las asignaciones: La calidad se evalu6 mediante el cumplimiento de
preferencias y la equidad distributiva. Para internos, las asignaciones a primera
opcién aumentaron de 69.4 % a 96.0 %. Para residentes superiores, las mejoras
fueron de 30.5 % a 80.5 % para primera opcién y de 46.3 % a 74.4 % para se-
gunda opcidén (ambos p < 0,001). El sistema mantuvo la equidad en rotaciones

nocturnas e ICU sin diferencias significativas en varianza.



Capitulo 3

Diseno de la solucion

3.1. Analisis

La problematica presentada en el capitulo anterior revela la necesidad de desarro-
llar una solucién que automatice el proceso de formaciéon de equipos y optimice la
satisfaccion global considerando multiples restricciones y objetivos. La complejidad
del problema sugiere la exploracion de diferentes aproximaciones algoritmicas para

determinar cudl ofrece mejores resultados.

3.1.1. Alternativas de solucion

Considerando el estado del arte y las caracteristicas especificas del problema, se

identificaron aproximaciones principales:

= Optimizacion mediante Algoritmos Tradicionales: Esta aproximacién involu-
craria el uso de algoritmos de optimizacién combinatoria como Hill Climbing o
Algoritmos Genéticos. Si bien estos métodos son relativamente simples de im-
plementar y tienen un comportamiento predecible, su capacidad para manejar la

naturaleza dindmica del problema y las multiples restricciones es limitada.

= Aprendizaje por Reforzamiento: Esta aproximacién permite que el sistema
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aprenda politicas de asignacion a través de la interaccién con un ambiente si-
mulado. Los agentes PPO y DQN, junto con la optimizacién de hiperparametros
mediante Optuna, ofrecen la capacidad de encontrar estrategias efectivas de asig-

nacion considerando multiples objetivos simultineamente.

Biisqueda de Arbol Monte Carlo: Esta alternativa proporciona un método sis-
tematico para explorar el espacio de soluciones, evaluando diferentes secuencias
de asignacion y seleccionando las mas prometedoras. Su capacidad para balan-
cear exploracion y explotacion la hace particularmente adecuada para problemas

de decision secuencial.

3.1.2. Acercamiento a la solucion

Tras evaluar las alternativas, se decidi6 implementar un servidor que ofrezca end-

points independientes para dos aproximaciones algoritmicas distintas: aprendizaje por

reforzamiento y busqueda de arbol Monte Carlo. Esta decision se fundamenta en varios

factores:
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= Comparacion Objetiva: La implementacion separada permite evaluar el rendi-

miento de cada aproximacion bajo las mismas condiciones y métricas, facilitando

una comparacion directa de sus fortalezas y debilidades.

Flexibilidad Operativa: El disefio con endpoints independientes permite a los
administradores seleccionar el método mds apropiado segun sus necesidades es-

pecificas o restricciones temporales.

Validacién Experimental: La arquitectura facilita la evaluacién empirica de ca-
da método utilizando métricas como satisfacciéon promedio, distribucién de pre-

ferencias, y balance de equipos.

Escalabilidad: La separacion de endpoints permite optimizar y escalar cada
método de forma independiente, ademads de facilitar la futura incorporacién de

nuevos algoritmos.



El sistema se alojard en un servidor que expone APIs REST separadas para cada
método, permitiendo que los administradores elijan entre las soluciones proporcionadas
por el aprendizaje por reforzamiento o la busqueda de arbol Monte Carlo, seguin sus

requerimientos especificos.

3.2. Diseno

3.2.1. Requisitos del Sistema

Requerimientos Funcionales

RF1 El sistema debe automatizar la distribucion de desafios entre los estu-

diantes basandose en las preferencias y restricciones especificadas.
RF2  El sistema debe generar equipos multidisciplinarios segtin los pardme-
tros proporcionadas al algoritmo asegurando una distribucion igual o

mejor al manual.

RF3  El sistema debe permitir a los administradores gestionar y actualizar la

lista de desafios disponibles.

RF4  El sistema debe permitir a los administradores establecer y modificar

las restricciones y criterios de formacion de equipos.

RFS5 El algoritmo debe proporcionar resultados preliminares para evaluar

asignaciones previas a su publicacion.
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Requerimientos No Funcionales

RNF1 El algoritmo debe ser robusto y tolerante a fallos, garantizando la inte-

gridad de los datos en caso de interrupciones.

RNF2 El sistema debe ser escalable para soportar un aumento en la cantidad

de usuarios y datos sin degradar el rendimiento.

RNF3 El algoritmo debe tener una interfaz de configuracién amigable para
que los administradores puedan ajustar parametros sin necesidad de in-

tervencion técnica.

RNF4 La interfaz del sistema debe ser intuitiva y facil de usar para todos los

tipos de usuarios.

3.2.2. Diagrama de Contexto

La solucién contempla tres tipos de usuarios: administradores, estudiantes y or-

ganizaciones, cada uno con formas especificas de interaccion con el sistema.

Como se ilustra en la figura 3.1, el diagrama de contexto muestra el flujo de inter-

acciones dentro de la Plataforma del Programa de Memorias Multidisciplinarias:
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Solicitud de formacion de equipos

Registro de desafios Presentacion de equipos

»
Confirmacion de asignacion

s Administrador
Organizacion

Postulacién de

) Envio de datos al asignador
estudiantes »

>

A\

A

Retorno de equipos
formados

Notificacién de
resultados

A

Plataforma del Programa de Memorias Asignador Automatico
Multidisiplinarias de Desafios

Estudiante

Figura 3.1: Diagrama de Contexto

1. Registro de desafios: Las organizaciones registran sus desafios tecnoldgicos di-

rectamente en la Plataforma del Programa de Memorias Multidisciplinarias.

2. Postulacion de estudiantes: Los estudiantes se postulan a los desafios disponi-

bles a través de la plataforma.

3. Solicitud de formacion de equipos: El administrador solicita a la plataforma la

formacion de equipos basdndose en pardmetros configurables.

4. Envio de datos al asignador: La plataforma envia las postulaciones, desafios y

parametros al Asignador Automatico de Desafios.

5. Retorno de equipos formados: El Asignador Autmatico de Desafios le entrega

a la plataforma una propuesta de los equipos multidisciplinarios.

6. Presentacion de equipos: La plataforma entrega los equipos propuestos al ad-

ministrador para su revision.

7. Confirmacion de asignacion: El administrador confirma la asignacién de los

equipos en la plataforma.
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8. Notificacion de resultados: La plataforma entrega a cada estudiante la informa-

cidén sobre su equipo asignado y el desafio correspondiente.

De esta manera, el sistema conecta las organizaciones con necesidades tecnoldgicas

y equipos multidisciplinarios de estudiantes capacitados para resolverlas.

3.2.3. Diagrama de Arquitectura

El sistema se disefid con un enfoque modular para abordar los requisitos especificos
del PMM: escalabilidad, mantenibilidad, y flexibilidad para incorporar maultiples algo-
ritmos de asignacion. La arquitectura resultante se compone de cinco médulos princi-

pales que separan claramente las responsabilidades (Figura 3.2).

Interfaz de usuario Autenticacion Motor de la aplicacion Asignador automatico
de desafios

Almacenamiento

Figura 3.2: Diagrama de Arquitectura

Cada moédulo mantiene responsabilidades especificas sin acoplamiento fuerte. El
flujo tipico inicia en la Interfaz de Usuario, pasa por Autenticacién hacia el Motor de
la Aplicacién, que coordina con Almacenamiento y delega la asignacién al mddulo

Asignador Automdtico.

Interfaz de Usuario

La interfaz de usuario constituye el punto primario de interaccion entre el usua-

rio y la aplicacion a través de una interfaz grafica web. Su propdsito fundamental es
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facilitar la navegacion del usuario a través de las distintas secciones del servicio y per-
mitir la gestiéon de postulaciones. Este médulo depende directamente del médulo de
autenticacion, que determina qué funcionalidades se presentan al usuario segun sus
permisos. El médulo recibe como entrada la informacion de credenciales del usuario
(correo electrénico y contraseiia) y produce como salida la informacién y funcionali-

dades correspondientes al tipo de usuario autenticado.

Autenticacion

El médulo de autenticacidon gestiona el acceso de usuarios a la plataforma y deter-
mina sus niveles de permiso. Este componente permite a los usuarios registrarse, iniciar
sesion, y mantiene el control sobre los permisos de acceso a las diferentes funcionali-
dades. Depende de la interfaz de usuario para obtener los datos de sesion y opera bajo
la restriccién de permitir solo una sesion activa por usuario. El médulo procesa los da-
tos de registro e inicio de sesion como entrada y produce como salida la informacion

validada del usuario conectado, incluyendo sus permisos y accesos autorizados.

Motor de la Aplicacion

El motor de la aplicacion actia como el nicleo coordinador del sistema, gestionan-
do la légica de negocio y orquestando las interacciones entre los diferentes modulos.
Este componente procesa las solicitudes del frontend, coordina con el modulo de al-
macenamiento para obtener los datos necesarios, y delega las tareas de asignacion al
Asignador Automatico de Desafios segtin los pardmetros configurados por el adminis-

trador.

Almacenamiento

El médulo de almacenamiento actda como el repositorio central de datos del siste-
ma, gestionando las postulaciones, caracteristicas de los desafios y configuraciones del

distribuidor. Permite a los estudiantes revisar y gestionar sus postulaciones, mientras
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que los administradores pueden gestionar todos los aspectos del sistema. El mddulo
depende de la interfaz de usuario y la autenticacion para funcionar correctamente. Los
estudiantes pueden acceder Uinicamente a sus propias postulaciones, mientras que los
administradores tienen acceso completo a todos los datos. El médulo procesa las entra-
das de postulaciones, desafios y configuraciones, proporcionando como salida el estado

actualizado de estos elementos.

Asignador Automatico de Desafios

Este médulo constituye el componente central para la formacién automatizada de
equipos multidisciplinarios. Su evolucion durante el desarrollo se detalla en la seccion
3.2.4, donde se describe la transicion desde un disefio centrado en simulacion hacia una

arquitectura modular y extensible.

3.2.4. Evolucion del Médulo Asignador Automatico de Desafios

El disefio inicial del médulo Asignador Automatico de Desafios contemplaba una
arquitectura centrada en el paradigma del aprendizaje por reforzamiento. Esta apro-
ximacion incluia un componente simulador que interactuaria con diferentes agentes,

cuyas funciones principales eran:

Gestionar los espacios de observacion y accion para el entrenamiento de agentes

Calcular recompensas basadas en las preferencias estudiantiles y restricciones

del programa

Mantener el estado del ambiente durante las asignaciones secuenciales

Proporcionar retroalimentacion para el proceso de aprendizaje iterativo

Durante el desarrollo se identificé que esta arquitectura introducia complejidad in-
necesaria para algoritmos que no operan bajo el paradigma del aprendizaje por refor-

zamiento, limitando la integracion futura de nuevos tipos de asignadores.
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Arquitectura Final

La solucién adoptada simplificé el disefio eliminando la abstraccion del simulador
y creando el Servidor Selector de Asignador, que actiia como intermediario entre el

Motor de la Aplicacién y los diversos algoritmos de asignacién (Figura 3.3).

E?];“} Asignador automéatico
8 de desafios

—

Asignador PPO

Asignador DQN

(_
€«
(—

Motor de la aplicacion Servidor Selector Asignador MCTS
de Asignador

Asignador Algoritmo
Cliente

Asignador Algoritmo
Propuesto

Figura 3.3: Arquitectura del Sistema de Asignacion de Equipos

El Servidor Selector de Asignador constituye el nticleo del sistema con las siguien-

tes responsabilidades:
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Implementar APIs REST para la comunicacion con el Motor de la Aplicacion

Gestionar la distribucion de datos hacia el asignador seleccionado

Procesar y evaluar los resultados mediante métricas predefinidas

Mantener una arquitectura extensible para la incorporacion modular de nuevos

algoritmos

Este componente interactia con cinco tipos de asignadores especializados: PPO,
DQOQN, MCTS, Algoritmo Cliente y Algoritmo Propuesto, los cuales se detallan en la
seccion 3.2.5.

Se implementa en Python con el framework Flask garantizando compatibilidad con

todos los asignadores y facilita futuras extensiones sin modificaciones estructurales.

3.2.5. Asignadores de Desafios
Asignador PPO

El Asignador PPO implementa un sistema de formacion de equipos multidisciplina-
rios basado en el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO). Su funcién principal
es optimizar la formacion de equipos multidisciplinarios mediante técnicas de aprendi-
zaje por refuerzo, interactuando exclusivamente con el Servidor Selector de Asignador.

Para su implementacion se ha utilizado Python como lenguaje base, integrando bi-
bliotecas especializadas como Gymnasium de OpenAl para la creacién del entorno de
aprendizaje, Stable-Baselines3 para los algoritmos de reinforcement learning, y Optuna

para la optimizacién automatizada de hiperpardmetro

Asignador DQN

Este componente implementa un sistema de formacion de equipos multidiscipli-
narios utilizando la arquitectura Deep Q-Network (DQN). Al igual que el asignador

PPO, su objetivo principal es optimizar la formacion de equipos multidisciplinarios,

44



pero empleando técnicas de aprendizaje profundo por refuerzo. Mantiene interaccion
unicamente con el Servidor Selector de Asignador. La implementacion también se ha
realizado en Python, compartiendo el mismo stack tecnoldgico que el Asignador PPO:
las bibliotecas Gymnasium de OpenAl, Stable-Baselines3 y Optuna para la optimiza-
cién de hiperpardmetros, lo que facilita la consistencia y mantenibilidad del cédigo

entre ambos asignadores basados en reinforcement learning.

Asignador MCTS

El Asignador MCTS implementa un sistema de formacion de equipos multidisci-
plinarios basado en el algoritmo de Bisqueda de Arbol Monte Carlo (Monte Carlo Tree
Search). Su funcién principal es optimizar la formacién de equipos multidisciplinarios
mediante técnicas de bisqueda heuristica, ofreciendo un enfoque diferente a los méto-
dos de aprendizaje por refuerzo de PPO y DQN. Este componente interactiia exclusi-
vamente con el Servidor Selector de Asignador y ha sido desarrollado completamente
en Python, aprovechando la versatilidad del lenguaje y su facilidad de implementacién

para algoritmos de busqueda complejos.

Asignador Algoritmo Cliente

Este componente representa la implementacion del algoritmo que fue utilizado en
la iteracion 2024 del programa de memorias multidisciplinarias. Su funcién principal
es establecer una linea base confiable para la formacién de equipos multidisciplinarios,
basandose en la metodologia existente y probada en produccion. El Algoritmo Cliente
interactia unicamente con el Servidor Selector de Asignador y ha sido desarrollado
en Python, priorizando la eficiencia en el procesamiento de datos y la facilidad de

mantenimiento del cddigo heredado.
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Asignador Algoritmo Propuesto

El Asignador Algoritmo Propuesto constituye la implementacion de un algoritmo
alternativo para la formacion de equipos, disefiado especificamente como una propuesta
de mejora al sistema actual. Su funcidn principal es proporcionar una solucién alternati-
va optimizada para la formacién de equipos multidisciplinarios, incorporando mejoras
identificadas durante el analisis del sistema existente. Este componente mantiene in-
teraccion exclusiva con el Servidor Selector de Asignador y ha sido desarrollado en
Python, maximizando tanto la eficiencia computacional como la mantenibilidad del

codigo, facilitando futuras iteraciones y mejoras sobre la propuesta inicial.

3.2.6. Entorno de Soporte y Desarrollo

La implementacion de los componentes especificados requiere un conjunto integral
de herramientas de desarrollo y soporte. A continuacidn, se detallan las herramientas

seleccionadas y su justificacion técnica:

Entorno de desarrollo integrado (IDE)

Visual Studio Code se ha seleccionado como el entorno de desarrollo principal de-
bido a sus caracteristicas superiores para este proyecto. Este IDE destaca por su extensa
biblioteca de extensiones especificas para las tecnologias del proyecto, su compatibili-
dad multiplataforma, y su rendimiento optimizado en la gestion de proyectos. La capa-
cidad de previsualizacién en tiempo real y su interfaz intuitiva proporcionan un entorno

de desarrollo eficiente que maximiza la productividad del equipo de desarrollo.

Herramientas de Prueba y Desarrollo

= Postman: Esta herramienta se utilizard para la validacion y prueba de las APIs
REST del Servidor Selector de Asignador, permitiendo un desarrollo y depura-

cion eficientes de los endpoints de la aplicacion.
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= Jupyter Notebook: Seleccionado por su entorno interactivo que facilita el de-
sarrollo y entrenamiento iterativo de modelos de aprendizaje por refuerzo. Su
capacidad para combinar cddigo, visualizaciones y documentacion en un solo

entorno lo hace ideal para la fase de experimentacion y desarrollo de modelos.

= Google Colab: Esta plataforma se utilizard para el entrenamiento de modelos que
requieren recursos computacionales intensivos. Su acceso a GPUs T4 permite
acelerar significativamente los procesos de entrenamiento, optimizando el tiempo

de desarrollo.

Lenguaje de Programacion

Python ha sido seleccionado como el lenguaje de programacion principal del pro-
yecto debido a su compatibilidad integral con todas las herramientas y frameworks

requeridos. Especificamente, proporciona soporte nativo para:
= Biblioteca Optuna para la optimizacion de hiperparametros

= Framework Gymnasium de OpenAl para el desarrollo de entornos de aprendizaje

por refuerzo

= Stable-Baseline3 para la implementacion de algoritmos de aprendizaje por re-

fuerzo

La combinacién de estas herramientas forma un ecosistema de desarrollo robusto y

eficiente que facilitard la implementacion exitosa de todos los componentes del sistema.
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Capitulo 4

Implementacion de la solucion

4.1. Definicion de proceso de asignacion

Es importante establecer como se irdn asignando los estudiantes para influenciar
desde este componente los resultados. Los componentes asignadores a desarrollar, es-
tardn obligados a tener en consideracion el ordén de entrada de la lista de los estu-
diantes, por lo que se define que irdn asignando de manera secuencial, que desafios

participaran un estudiante tras otro.

4.2. Evaluacion de distribuciones

Para evaluar correctamente la calidad de las distribuciones que presenten las distin-
tas técnicas, es necesario hacer uso de métricas que sean representativas del contexto

propio del problema, y que apunten a evaluar la calidad de la distribucion.

4.2.1. Definicion de variables y conjuntos

» F ={ej,eq,...,e,}: conjunto de estudiantes

» D ={dy,dy,...,d,}: conjunto de desafios
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C = {c, g, ..., ¢ }: conjunto de carreras
P;: conjunto de desafios preferidos por el estudiante e;

pref;(d;): posicion del desafio d; en las preferencias del estudiante e; (1 = primera

preferencia, 2 = segunda, etc.)

x; ;. variable binaria que vale 1 si el estudiante e; es asignado al desafio d;, 0 en

caso contrario
carrera(e;): carrera del estudiante e;
T; = {e; € E: z; j; = 1}: conjunto de estudiantes asignados al desafio d,

L,: limite maximo de estudiantes de la carrera c por equipo

4.2.2. Meétricas de evaluacion
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= Satisfaccion Promedio: Esta métrica cuantifica el grado de alineacidn entre las

asignaciones realizadas y las preferencias de los estudiantes. Un estudiante asig-
nado a su primera opcién recibe un puntaje de 1, a su segunda opcién recibe
0.5, y asi sucesivamente de forma reciproca. Las asignaciones a desafios no de-
clarados como preferencias reciben puntaje 0. Valores cercanos a 1 indican alta
correspondencia con las preferencias estudiantiles.

n

m
. . : 1
Satisfaccién Promedio = — g g Tij - Sij
(g

donde s; ; es la satisfaccion del estudiante e; por el desafio d;:

1 .
pref; (d;) S1 dj € R

0 Sld]¢PZ

Sij =



= Estudiantes en Primera Prioridad: Esta métrica contabiliza el nimero abso-
luto de estudiantes que fueron asignados a su desafio de mayor preferencia. Re-
presenta un indicador directo de la capacidad del algoritmo para satisfacer las

preferencias principales de los participantes.

Primera Prioridad = Z Z ;5 - 1[pref;(d;) = 1]

i=1 j=1

= Estudiantes fuera de Preferencias: Esta métrica identifica el nimero de estu-
diantes asignados a desafios que no figuran en sus listas de preferencias decla-
radas. Representa una medida de la calidad minima aceptable de la asignacidn,
ya que valores altos indican que una proporcion significativa de estudiantes fue

ubicada en desafios completamente ajenos a sus intereses manifestados.

" Ny, sidj ¢ P
Fuera de Preferencias = Z Z / J

i=1 j=1 | 0 en otro caso

= Desafios sin Equipo: Esta métrica cuantifica el nimero de desafios que no re-
cibieron ninguna asignacion de estudiantes. Un objetivo desde la perspectiva del

PMM seria maximizar la cantidad de desafios con equipos.

m o1 si|T;=0
Desafios sin Equipo = Z ’
=1 |0 si|Tj| >0

= Desviacion Estandar tamaifio Equipos: Esta métrica evalia la uniformidad en
el tamaiio de los equipos formados. Considerando que los equipos PMM tienen
un rango operativo 6ptimo (tipicamente 3 integrantes, con flexibilidad hacia 2 o

4), una baja desviacion estdndar indica una distribucion mas equilibrada.
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Sea 7 =T} : |T;| > 0 el conjunto de equipos no vacios, entonces:

1
Media = — |75
77 2 |7

T;eT

1
Desviacion Estandar = \/ 7 Z (|73] — Media)?

T;eT

= Promedio de carreras por Equipo: Esta métrica evalia el grado de diversidad
disciplinaria alcanzado en los equipos conformados. El cardcter multidisciplina-
rio es un componente fundamental del PMM, por lo que se busca maximizar la
variedad de perspectivas académicas dentro de cada equipo. El valor se calcula
como el promedio del nimero de carreras distintas representadas en cada equipo
formado.

1
Promedio Carreras = — Z \Uj|
Tl =
J

donde U; = carrera(e;) : e; € T} es el conjunto de carreras tnicas en el equipo

Se puede ver entonces, que las métricas definidas buscan dar enfoques distintos
en lo que es el rendimiento y la calidad de la distribucion resultante, permitiendo asf,
de ser necesario, enfocar las distribuciones a maximizar una métrica en especifico, o
incluso un grupo de ellas, y de esta forma poder medir aspectos propios del problema,
como lo son la satisfaccion de los estudiantes, el factor de multidisciplinariedad de los
equipos formados, la cantidad de estudiantes no satisfechos en base a la distribucion,

entre otros.
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4.3. Servidor Selector de Asignador

4.3.1. Especificacion de Entrada

El componente Servidor Selector de Asignador constituye una interfaz que recibe
solicitudes del componente Motor de la aplicacion mediante una arquitectura API
REST. Esta interfaz implementa multiples métodos especializados para el enrutamiento

de datos hacia asignadores especificos, segun se ilustra en la seccion 3.2.4.

4.3.2. Estructura de Datos de Entrada

La estructura de entrada del sistema comprende tres objetos fundamentales, confor-

me a lo establecido en la Figura 4.1:

= Objeto Estudiantes: Contiene los registros completos de los participantes del
proceso de asignacion, incluyendo identificacion de su carrera, datos basicos y

un conjunto ordenado de postulaciones segtin orden de preferencia.

= Objeto Desafios: Especifica las caracteristicas técnicas y académicas de cada
proyecto disponible, incluyendo la denominacién del desafio, las carreras priori-
tarias requeridas para la conformacién del equipo de trabajo, y la consideracién

de carreras complementarias para garantizar el enfoque multidisciplinario.

= Objeto Carreras: Define el marco regulatorio de participacion mediante un lis-
tado exhaustivo de carreras habilitadas y los limites mdximos de participantes por

carrera en cada equipo.
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{
"estudiantes": [

{
"Nombre": "Santiago Lopez",
"Carrera": "Ingenieria Civil Telemdtica",
"Postulaciones": ["Desafio 1","Desafio 2","Desafio 3","Desafio 4"]
Bod
"Nombre": "Cristian Vega",
"Carrera": "Ingenieria Civil Telemdtica”,
"Postulaciones”: ["Desafio 1","Desafio 2","Desafio 3"]
A
"Nombre": "Javier Ahumada",
"Carrera": "Ingenieria Civil Telemdtica",
"Postulaciones": ["Desafio 1","Desafio 2"]
}
1.
"desafios": [
{
"Titulo": "Desafio 1",
"Carreras": ["Ingenieria Civil Eléctrica”,"Ingenieria Civil Telemética"]
A
"Titulo": "Desafio 2",
"Carreras": ["Ingenieria Civil Eléctrica","Ingenieria Civil Telemdtica"]
oA
"Titulo": "Desafio 3",
"Carreras": ["Ingenieria Civil Informdtica","Ingenieria Civil Telemdtica"]
A
"Titulo": "Desafio 4",
"Carreras": ["Ingenieria Civil Telemdtica"]
}
1;
"carreras": [
{
"Nombre": "Ingenieria Civil Telematica",
"Maximo™: 1
+
{
"Nombre": "Ingenieria Civil Informdtica",
"Maximo": 4
Ee
{
"Nombre": "Ingenieria Civil Eléctrica",
"Maximo™: 2
t

Figura 4.1: Entrada de todos los métodos del Servidor Selector de Asignador

4.3.3. Procesamiento de Datos de Entrada

Conforme a lo establecido en la seccién 4.1, la implementacion del sistema adop-
ta un enfoque de asignacion secuencial con el objetivo de optimizar el rendimiento
computacional y reducir la complejidad del espacio de soluciones. Esta metodologia
facilita la evaluacion comparativa entre diferentes algoritmos de asignacion y permite

la explotacion estratégica de restricciones del problema para generar oportunidades de
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optimizacién basadas en el ordenamiento de estudiantes.
El sistema implementa cuatro estrategias de ordenamiento diferenciadas, disefiadas

para atender diversos objetivos institucionales en el proceso de asignacion:

= Ordenamiento Aleatorio:
Esta metodologia establece una secuencia aleatoria del listado de estudiantes, in-
dependiente de factores como preferencias de desafios, niveles de saturacion o
distribucion por carreras. El enfoque presenta como principales fortalezas la eli-
minacién de posibles sesgos al momento del envid para el proceso de asignacion.
Sin embargo, esta puede incluir la ausencia de equidad distributiva generando

una posible disminucion en la métrica de satisfaccion de los estudiantes.

= Ordenamiento por Saturacion de Desafios:
Esta metodologia organiza la secuencia del listado de estudiantes en funcién del
nivel de demanda de los desafios postulados. Tiene dos modalidades, la ascen-
dente, que prioriza estudiantes con desafios de menor demanda, beneficiando las
oportunidades de asignacion para desafios con menor demanda. Y la modalidad

descendente, que prioriza los desafios con mayor demanda.

= Ordenamiento por Tamano de Cohorte por Carrera:
Esta metodologia establece la secuencia estudiantil basandose por el nimero de
estudiantes de cada carrera. Tiene dos modalidades, la que prioriza carreras mi-
noritarias garantiza representacion equilibrada de carreras con menos estudiantes
y puede incrementar la diversidad interdisciplinaria en los equipos, aunque pre-
senta el riesgo de reduccidn en las métricas de satisfaccion de estudiantes perte-
necientes a carreras con mayor participacion. La modalidad que prioriza carreras
mayoritarias optimiza la satisfaccion promedio para estudiantes de carreras con
mayor representacion, pero tiende hacia la marginalizacion de carreras minorita-

rias y puede resultar en una potencial reduccion de la diversidad grupal.

La arquitectura del sistema permite una configuracion flexible con una estrategia de
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ordenamiento, delegando la seleccién metodoldgica al criterio institucional del cliente.
Esta funcionalidad garantiza la adaptabilidad del sistema a los objetivos especificos y

la vision estratégica particular de cada programa de memorias multidisciplinarias.

4.3.4. Especificaciones de Endpoints

Considerando las estrategias de preprocesamiento previamente definidas, el com-
ponente implementa una arquitectura de endpoints diferenciada segun el algoritmo de
asignacion seleccionado. Cada endpoint aplica una estrategia especifica de ordenamien-

to de datos antes de ejecutar el algoritmo correspondiente.

4.3.5. Endpoints para Asignadores desarrollados

Los asignadores PPO, DQN y MCTS implementan una estructura uniforme de end-
points que aplica diferentes estrategias de preprocesamiento antes de la ejecucion del

algoritmo correspondiente:
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Método

Estructura de Ruta

Descripcion

POST

/{asignador }/shuffle_students

Ejecuta el algoritmo seleccionado
aplicando ordenamiento aleatorio a
la secuencia de estudiantes antes del

proceso de asignacion.

POST

/{asignador }/sort_students_saturation/asc

Ejecuta el algoritmo seleccionado
priorizando estudiantes con postula-
ciones a desafios de menor deman-
da mediante ordenamiento ascenden-

te por saturacion.

POST

/{asignador }/sort_students_saturation/desc

Ejecuta el algoritmo seleccionado
priorizando estudiantes con postula-
ciones a desafios de mayor demanda
mediante ordenamiento descendente

por saturacion.

POST

/{asignador }/sort_students_career/asc

Ejecuta el algoritmo seleccionado
aplicando priorizacién de carreras
minoritarias mediante ordenamiento
ascendente por numero de estudian-

tes.

POST

/{asignador }/sort_students_career/desc

Ejecuta el algoritmo seleccionado
aplicando priorizacién de carreras
mayoritarias mediante ordenamiento
descendente por nimero de estudian-

tes.

Cuadro 4.1: Estructura de endpoints para algoritmos de aprendizaje automatico

Donde {asignador} corresponde a los siguientes valores:
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= ppo: Asignador con algoritmo Proximal Policy Optimization.

= dgn: Asignador con algoritmo Deep Q-Network.

= mcts: Asignador con algoritmo Monte Carlo Tree Search.

4.3.6. Endpoints para Algoritmos Externos

Los algoritmos externos implementan heuristicas especificamente diseiados para el

problema de asignacion multidisciplinaria. Dentro de las necesidades de este servidor

de selector de asignador, es necesario que pueda afiadir otros algoritmos.

Método

Ruta

Descripcion

POST

/algoritmo/propuesta

A partir de la lista de estudiantes, se genera un or-
den aleatorio de estudiantes para ser asignados a los
distintos desafios, con tal de ir iterando por cada uno
de ellos, revisando sus preferencias y siendo asigna-
dos a un desafio en particular, siempre que este grupo
cumpla con los requisitos necesarios para ingresar al
estudiante, y de esta manera conformar los grupos de

trabajo.

POST

/algoritmo/cliente

A partir de la lista de desafios y sus postulaciones por
parte de los estudiantes, se realiza un ordenamiento
de los desafios en base a la cantidad de postulacio-
nes que tengan, con tal de conformar desafio a des-
afio, equipos PMM, modificando las preferencias de

los estudiantes durante el proceso.
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4.3.7. Especificacion de Respuesta

El componente Motor de la aplicacion, al hacer la solicitud correspondiente con
los datos necesarios para el Servidor Selector de Asignador, recibird como respuesta
informacion correspondiente a las métricas definidas en la seccién 4.2, y genera una
lista estructurada que contiene las distribuciones de los equipos.

La estructura de datos de respuesta del sistema se encuentra definida mediante cua-

tro atributos, como se presenta en la figura 4.2:

{
"status": "suc
"message”:
"metrics": {
"satisfaccion_promedio”: 0.7786458
"estudiantes_primera_prioridad”: 4
"estudiantes_fuera_preferencias":
"estudiantes_sin_desafios": 0,
"desafios_sin_equipo": 18,
"std_tamano_equipos”: 0.6782329983125269,
"promedio_carreras_por_equipo": 1.65,
"total_equipos": 20,
"tamano_promedio_equipo”: 3.2,
"equipos_tamano_1": 0,
"equipos_tamano_2": 3,
"equipos_tamano_3": 10
"equipos_tamano_4": 7
"equipos_tamano_5_o_mas": 0,
"equipos_exceden_limite_carrera": 0
bro
"results": [
{
"Nombre": "Cristian Ve
"Desafio”:
3o
"Mombre": "S
"Desafio”: "De
A
"Nombre™: "
"Desafio™: "

ento completado”,

'
']

}

Figura 4.2: Estructura de respuesta del componente Servidor Selector de Asignador

El objeto Estado (status) constituye un campo de control que especifica el resul-
tado de la operacién ejecutada por el sistema. Este campo adopta valores booleanos
representados como success para indicar la finalizacién exitosa del procesamiento,

o error cuando se presentan fallas durante la ejecucion del algoritmo de asignacion.
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El objeto Mensaje (message) proporciona retroalimentacion textual descriptiva so-
bre el estado del procesamiento realizado. Para operaciones exitosas, el sistema re-
torna la cadena de caracteres “Procesamiento completado”, mientras que en
escenarios de error se genera un mensaje con la estructura: “Error durante el
procesamiento: <ERROR>”, donde <ERROR> corresponde a la informacién de-
tallada sobre la naturaleza del error encontrado.

El objeto Métricas (metrics) encapsula los valores numéricos resultantes del cdlcu-
lo de las métricas de evaluacién de equipos, tal como fueron establecidas en las especi-
ficaciones funcionales del sistema. Esta entidad mantiene la trazabilidad de los indica-
dores de calidad de la asignacion generada.

El objeto Resultados representa una coleccion estructurada que contiene la asigna-
cion final de estudiantes a sus respectivos desafios. Su estructura sigue el esquema de
objetos JSON, donde cada elemento se define como:

{
"Nombre": "identificador_estudiante™,
"Desafio": "identificador_desafio"
}
Conformando asi un arreglo de diccionarios con la distribucion 6ptima calculada

por el asignador.

4.4. Algoritmos de Aprendizaje por Reforzamiento

Durante el desarrollo de diversas iteraciones del ambiente para el Algoritmo de
Aprendizaje por Reforzamiento, se encontrd una problemadtica propio al desafio: la na-
turaleza dindmica de los pardmetros del programa de memorias multidisciplinarias. La
cantidad de estudiantes, desafios disponibles, preferencias individuales y limitaciones
institucionales experimentan variaciones significativas en cada iteracion del programa,
requiriendo que el ambiente de simulacién se adapte continuamente a estas reglas cam-

biantes.
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Esta variabilidad impone restricciones importantes en la implementacion del Apren-
dizaje por Reforzamiento, dado que tanto el espacio de observacion como el espacio de
accion dependen directamente de estas reglas dinamicas. En consecuencia, un agente
entrenado para un conjunto especifico de reglas y limitaciones no puede ser utilizado
efectivamente para predecir comportamientos Optimos en ambientes con configuracio-
nes diferentes, ya sea con distintos estudiantes, desafios, o restricciones institucionales.

La solucién propuesta contempla el entrenamiento de un agente especifico para
cada configuracion particular del ambiente, permitiendo que el sistema aprenda las re-
glas especificas de cada iteracion. Si bien esta aproximacion es técnicamente viable
considerando que la formacion de equipos ocurre anualmente y los resultados pueden
entregarse dias después de completarse el proceso de postulaciones, presenta desafios
significativos en términos de escalabilidad y costos operacionales.

La implementacion de esta solucidn requiere recursos computacionales dedicados
para cada proceso de entrenamiento, lo que limita considerablemente la escalabilidad
del sistema. En el contexto de una potencial expansion del programa PMM hacia otras
universidades y contextos institucionales, el modelo actual resultaria prohibitivamente
costoso. Cada nueva implementacidn requeriria infraestructura computacional indepen-
diente y procesos de entrenamiento especificos, generando una curva de costos que cre-
ce linealmente con el nimero de instituciones participantes. Esta limitacion representa
un obstdculo critico para la adopcidén masiva de la solucién y requiere el desarrollo de
alternativas arquitecturales que permitan una mayor eficiencia en el uso de recursos

computacionales compartidos.

4.4.1. Ambiente de Simulacion

La implementacion del prototipo demandé el desarrollo de un ambiente de si-
mulacién especificamente disefiado bajo la arquitectura de Gymnasium (Ver seccién
2.3.2). Esta eleccién permite la integracion con los agentes proporcionados por Stable-

Baseline3, definidos en la seccion 2.3.3. El ambiente desarrollado incorpora los si-
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guientes componentes:

= Funcion de Inicializacion: Su propdsito es instanciar el ambiente de simulacion,
definiendo las caracteristicas del entorno. El espacio de observacion representa
el estado .5, el conjunto de todos los estados posibles S; € S. Para este contexto,

se decidié definir el estado como un objeto St ate que contiene:

* Asignaciones: Un diccionario que mapea los titulos de los desafios a una
lista de nombres de estudiantes asignados.

Por ejemplo:

iiante 2"],

* Desafios Disponibles: Un diccionario que mapea los nombres de las carre-
ras a una lista de titulos de desafios disponibles para esa carrera.

Por ejemplo:

L ma

* Grupos Incompletos: Un diccionario que mapea los titulos de los desafios
al tamafo actual de los grupos incompletos (grupos con menos estudiantes
que el minimo requerido).

Por ejemplo:
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* Conteo de Carreras: Un diccionario que mapea los titulos de los desafios
a otro diccionario, que a su vez mapea los nombres de las carreras a la
cantidad de estudiantes de esa carrera en el desafio.

Por ejemplo:

El espacio de accion A se define como un espacio discreto con un tamafo igual
al namero de desafios. Las acciones representan el indice del desafio a asignar al

estudiante actual.

El espacio de observacion se define como un espacio discreto con un tamafio
igual al nimero de estudiantes. Las observaciones representan el indice del estu-

diante actual a asignar.

Al definir los rangos de acciones y observaciones de estd manera nos permiten
disminuir el proceso de calculo para obtener las posibles acciones que puede

realizar el agente, la obtencion de recompensas y la accién de paso.

Funcion de Paso: Esta funcion define lo que sucede en el simulador al recibir
una accion A;. Los pasos se pueden visualizar en la Figura 4.3, y estan explicadas

a continuacion:

63



64

Funcioén de Paso

Normalizacion

v

O Ajustar Estado
Ambiente

v

Agente Calculo de
Recompensa

v

Verificar estado
finalizado

Estado Sy(A;)

Figura 4.3: Funcién de Paso

1. Normaliza la accién para obtener el titulo del desafio correspondiente. Si

no hay acciones validas disponibles, el episodio termina.

La normalizacion se realiza de la siguiente manera: primero se obtiene
la lista de acciones validas usando la funcién get _valid_actions ().
Luego, se calcula un indice normalizado basado en el valor de la accién y
el tamafio del espacio de acciones. Este indice normalizado se utiliza para

seleccionar el desafio correspondiente de la lista de acciones vélidas.

Por ejemplo, si el espacio de accion tiene un tamaiio de 10 (es decir, hay 10
desafios en total), pero solo los desafios en los indices 2, 4 y 7 son vélidos
para el estudiante actual, y el agente toma la accién 6, el indice normalizado

seria:
6 x3

10

normalized_idx = | | =1

Entonces, el desafio seleccionado seria el correspondiente al indice 1 en la

lista de acciones vélidas, que es el indice 4 en la lista completa de desafios.



2. Aplica la accion actualizando los diccionarios de estado definidos ante-

riormente (assignments, career_counts, incomplete_groups,

available_challenges).

Por ejemplo, supongamos que el estudiante actual “Estudiante 4” de la ca-

rrera “Carrera 2” es asignado al “Desafio 3”. Los diccionarios de estado se

actualizarian de la siguiente manera:

a)

b)

d)

assignments: Se agregaria “Estudiante 4” a la lista de estudiantes

asignados a “Desafio 3”.

career_counts: Se incrementaria en 1 el conteo de estudiantes de

“Carrera 2” en “Desafio 3”.

incomplete_groups: Si el tamafio del grupo de “Desafio 3™ atn
es menor que el minimo requerido, se actualizaria el valor correspon-

diente.

available_challenges: Si el grupo de “Desafio 3” alcanza el
tamaflo maximo, se eliminaria “Desafio 3” de las listas de desafios
disponibles para todas las carreras. Ademads, si se alcanza el limite de
estudiantes de “Carrera 2” en “Desafio 3”, se eliminaria “Desafio 3”

de la lista de desafios disponibles para “Carrera 2.

3. Calcula la recompensa basada en las preferencias del estudiante y el desafio

asignado.

La funcién de recompensa _calculate_reward () otorga una recom-

pensa positiva si el desafio asignado esta en las preferencias del estudiante

(mayor recompensa para las preferencias mas altas) y una recompensa ne-

gativa si el desafio asignado no esté en las preferencias del estudiante.

Por ejemplo, si las preferencias del estudiante son [“Desafio 17, “Desafio
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37, “Desafio 2], y se le asigna el “Desafio 3, la recompensa seria:

preference_index = 1
1,0

reference_reward =
P (preference_index + 1)

x2=1,0

reward = 1,0

En cambio, si se le asigna un desafio que no estd en sus preferencias, como

el “Desafio 4, la recompensa seria:

reward = —0,5

. Verifica si el episodio ha terminado (todos los estudiantes han sido asigna-

dos).

Esto se hace simplemente comparando el indice del estudiante actual con
el nimero total de estudiantes. Si el indice actual es igual o mayor que el
numero total de estudiantes, significa que todos los estudiantes han sido

asignados y el episodio ha terminado.

. Devuelve el nuevo estado (indice del estudiante actual), la recompensa, la

bandera done y un diccionario de informacion.

El diccionario de informacién incluye detalles como el desafio asignado, el
nombre del estudiante actual, el nimero de acciones vélidas disponibles y

el namero total de asignaciones realizadas hasta el momento.

Por ejemplo, una posible respuesta de la funcién de paso podria ser:




Esto indica que el nuevo estado es el estudiante con indice 5, la recompensa
obtenida es 0.5, el episodio atin no ha terminado, el desafio asignado es el
“Desafio 3”, el estudiante actual es el “Estudiante 6, hay 2 acciones validas

disponibles y se han realizado 20 asignaciones en total hasta el momento.

= Funcion de Reinicio: Disefiada para preparar el simulador para un nuevo episo-
dio. Limpia las variables de estado, especialmente el diccionario assignments,
para que se puedan asignar nuevos equipos en el proximo episodio. También in-

crementa el contador de episodios.

Esta funcién se llama automdaticamente cuando se detecta que el episodio actual
ha terminado, ya sea porque todos los estudiantes han sido asignados o porque se

ha alcanzado un estado terminal.
Por ejemplo, supongamos que el estado actual del ambiente es el siguiente:

State(

}

caree

}

Después de llamar a la funciéon reset (), el estado se reiniciaria a:
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State(

MR

El diccionario assignments se vacia, las listas de desafios disponibles para ca-
da carrera se reinician a su estado original (conteniendo todos los desafios), y los

diccionarios incomplete_groups y career_counts también se vacian.

Ademas, el contador de episodios se incrementaria en 1, indicando que se esta

comenzando un nuevo episodio de entrenamiento o evaluacion.

4.4.2. Proximal Policy Optimization

El algoritmo PPO, al igual que otros métodos de aprendizaje por refuerzo, entrena
una red neuronal que actda como la politica del agente. Esta red neuronal mapea las
observaciones del ambiente a las acciones que el agente debe tomar para maximizar
la recompensa acumulada. El entrenamiento ajusta los pesos de la red neuronal pa-
ra optimizar la politica y mejorar la toma de decisiones del agente en funcién de las
recompensas obtenidas.

Debido a que seleccionamos la biblioteca Stable-Baselines3, solamente necesita-

mos instanciar el modelo y entregarle el ambiente descrito en la seccion anterior.

4.4.3. Deep Q-Network

El algoritmo DQN se diferencia de PPO en su enfoque fundamental de aprendizaje.
Mientras PPO utiliza un método basado en politica que optimiza directamente la politi-
ca del agente, DQN emplea un método basado en valor que aprende a estimar el valor

Q (calidad) de cada par estado-accion. DQN utiliza una red neuronal profunda para
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aproximar la funcién Q, que predice la recompensa futura esperada para cada accion

posible en un estado dado.

Una caracteristica distintiva de DQN es su uso de dos innovaciones clave: el buffer
de repeticion de experiencia y la red objetivo. El buffer almacena transiciones pasadas
(estado, accidn, recompensa, siguiente estado) que pueden ser remuestreadas durante
el entrenamiento, lo que mejora la estabilidad del aprendizaje. La red objetivo, una
copia congelada de la red principal que se actualiza periddicamente, ayuda a reducir la

correlacién entre las predicciones y los objetivos durante el entrenamiento.

Y al igual que el modelo de PPO, solamente necesitamos instanciar el modelo y
entregarle el ambiente, aprovechando la implementacion estandarizada proporcionada

por Stable-Baselines3.

4.4.4. Optimizacion de Hiperparametros

Para optimizar el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo, se
utilizo la biblioteca Optuna para realizar una busqueda sistematica de hiperpardmetros.
Se definieron rangos especificos para cada pardmetro basados en las mejores practicas

y la literatura existente.

Configuracion de PPO

Para el algoritmo PPO, se realiz6 la bisqueda de hiperparametros considerando
tanto los aspectos fundamentales del aprendizaje como los parametros especificos del

algoritmo. Los pardmetros optimizados se presentan detalladamente en el Cuadro 4.3.
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Parametro Nombre Técnico | Rango de Valores
Tasa de aprendizaje learning_rate le-5-1e-3
Pasos de entrenamiento n_steps 32-2048
Tamafio del lote batch_size 32 -256
Epocas de entrenamiento n_epochs 5-20
Factor de descuento gamma 0.9 - 0.9999
Lambda GAE gae_lambda 09-1.0
Rango de recorte clip_range 0.1-0.4
Coeficiente de entropia ent_coef 0.0-0.01
Coeficiente de funcion de valor | vf_coef 0.1-09
Norma maxima del gradiente max_grad_-norm | 0.3-0.9

Cuadro 4.3: Rango de parametros de configuracion para PPO.

Configuracion de DQN

Para el algoritmo DQN, se enfoco la optimizacion en los pardmetros criticos que
afectan el proceso de aprendizaje y la exploracion del agente. La configuracion especifi-

ca de estos hiperpardmetros se detalla en el Cuadro 4.4.

Parametro Nombre Técnico | Rango de Valores
Tasa de aprendizaje learning_rate le-5 - le-2
Tamafio del buffer de experiencia | buffer_size 5,000 - 100,000
Tamaino del lote batch_size 32,64, 128

Factor de descuento gamma 0.8-0.99

Tasa de decaimiento épsilon epsilon_decay 0.9 - 0.9999

Cuadro 4.4: Rango de parametros de configuracion para DQN.

La configuracién de busqueda de hiperparametros permite una exploracién exhaus-

tiva del espacio de configuraciones posibles, buscando optimizar el rendimiento de am-
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bos algoritmos para la tarea especifica de formacién de equipos multidisciplinarios.

4.5. Monte Carlo Tree Search

La asignacion de estudiantes a desafios en nuestro contexto, como se menciond an-
teriormente, presenta varios desafios que pueden limitar el aprendizaje por refuerzo.
Uno de los principales desafios es la naturaleza dindmica del problema, donde la canti-
dad de estudiantes, desafios, preferencias y limitaciones pueden variar en cada iteracién
del programa. Esto requiere que el ambiente de simulacion se adapte constantemente a
estas reglas cambiantes, lo que dificulta la aplicacién directa de RL. En RL, el agente
aprende a través de la interaccion continua con un ambiente estdtico, donde el espacio
de observacién y el espacio de accidn permanecen constantes. Sin embargo, en este
caso, estos espacios son dependientes de las reglas cambiantes, 1o que significa que un
agente entrenado para un conjunto especifico de reglas puede no ser efectivo cuando se
enfrenta a un ambiente diferente con otras reglas, limitaciones, desafios y estudiantes.

Considerando estas limitaciones, el algoritmo de Monte Carlo Tree Search (MCTS)
es una alternativa adecuada para abordar el problema de asignacion de estudiantes a
desafios. A diferencia de RL, MCTS no requiere un entrenamiento extenso y puede
adaptarse rapidamente a cambios en el ambiente. MCTS [17] construye un arbol de
busqueda de manera incremental, explorando y evaluando diferentes acciones en cada
estado, lo que le permite encontrar soluciones efectivas con un ndmero limitado de
simulaciones.

Para el desarrollo del algoritmo de MCTS se necesario desarrollar las 4 etapas prin-

cipales:

= Seleccion: Comenzando desde el nodo raiz, se selecciona el nodo hijo mas pro-
metedor utilizando una politica de seleccion, en nuestro caso se utilizé el UCT
(Upper Confidence Bound for Trees) [35], que balancea la explotacién de no-

dos con alto valor y la exploraciéon de nodos menos visitados. La formula es la
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siguiente:

i In N
ucT =2 4 oy | 2
n; n;

donde:

* v; es el valor total acumulado del nodo  (la suma de las recompensas obte-

nidas en las simulaciones que pasaron por este nodo).
e n; es el nimero de visitas al nodo <.

» (' es una constante de exploracién que controla el equilibrio entre la explo-

tacién y la exploracién. En el cédigo, se utiliza C' = /2 por defecto.

* N es el niimero total de visitas al nodo padre.

= Expansion: Si el nodo seleccionado no es terminal, o sea que no tenga hayan mas
estudiantes a asignar o que es imposible asignar el estudiante a algtin desafio, se
expande creando uno o mas nodos hijos que representen los posibles desafios que

puede ser asignado el estudiante en ese nodo.

= Simulacién: Desde el nodo expandido, se realiza una serie de simulaciones hasta
alcanzar un estado terminal. Las acciones durante la simulacién se toman de
acuerdo a una politica de default, la cual esta basado en la aleatoriedad o bien
la preferencia mas alta disponible del estudiante dentro de la lista de desafios
viables. Esto esta en un ratio de que el 70 % del tiempo utiliza la preferencia méas

alta disponible, en otros casos se escoge uno aleatorio.

= Retropropagacion: El resultado de la simulacion se propaga hacia atras a través

de los nodos visitados, actualizando sus estadisticas (valor y nimero de visitas).

Ademas de las 4 etapas principales se presenta algunas caracteristicas especiales

que lo diferencian de una implementacion estindar de MCTS:

= Manejo de grupos incompletos: El algoritmo realiza un seguimiento de los gru-

pos incompletos (aquellos con menos estudiantes que el minimo requerido) y
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prioriza la asignacion de estudiantes a estos grupos. Esto se logra mediante una
funcién que verifica si una accidn es viable considerando la disponibilidad de es-
tudiantes para completar los grupos incompletos antes de permitir la asignacion

a grupos nuevos o completos.

= Actualizacion dinadmica de los desafios disponibles: A medida que se asignan
estudiantes a los desafios, el algoritmo actualiza dindmicamente la lista de des-
afios disponibles para cada carrera. Esto se realiza en la funcién apply_action,
donde se verifica si un desafio ha alcanzado su capacidad maxima o si se han
alcanzado los limites de estudiantes por carrera. Los desafios que ya no estidn
disponibles se eliminan de la lista de desafios disponibles para las carreras co-

rrespondientes.

= La funcion de evaluacion: La funcion de evaluacion del estado terminal consi-
dera multiples factores relevantes para el problema, como la satisfaccion de las
preferencias de los estudiantes, el nimero de estudiantes asignados y la comple-

titud de los grupos.

La efectividad del algoritmo implementado de MTCS depende principalmente del
numero de simulaciones, lo permitird tomar cada vez mejores decisiones sobre que
nodo seleccionar al evaluar la funcién de UCT (Upper Confidence Bound for Trees)

mencionada anteriormente.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Plan de evaluacion

Para evaluar como se adaptan los agentes al desarrollo actual y como explorard el
arbol de busqueda de monte carlo, se utilizaran los datos obtenidos de la fuente oficial
del Programa de Memorias Multidisciplinarias, de los cuales son las postulaciones de
los estudiantes y desafios del afio 2024, que fue el caso que demostré la necesidad de

la creacion de un sistema de distribucion de desafios automatizado.

5.2. Evaluacion del Aprendizaje por Reforzamiento

Desafios saturados

A continuacién se muestran los resultados de entrenar los dos agentes en el ambien-
te donde primero se ordenan los estudiantes en base a la cantidad de postulaciones a

desafios de manera ascendente o descendente.
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Estudiantes Fuera Preferencias Estudiantes Primera Prioridad Satisfaccion Promedio

DN DON o7 DON
PPO 35 PPO PPO

Valor

0
o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Episodio Episodio Episodio

Figura 5.1: Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con desafios
saturados al ultimo

Estudiantes Fuera Preferencias Estudiantes Primera Prioridad Satisfaccion Promedio

DoN 35 DoN DoN
PPO PPO PPO

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 " 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Episodio Episodio Episodio

Figura 5.2: Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con desafios
saturados primero

En primera instancia podemos confirmar que PPO llega a un punto de crecimiento
estacionario primero que el agente de DQN, pero los resultados muestran que si conti-
nuamos entrenando el modelo podria llegar tal vez a un resultado mejor. Podemos ver
también que al ordenar por los desafios saturados primero, el agente llega a entregar
una buena asignacion antes que al hacerlo de manera contraria, o sea ordendndolos de

menos saturados a mas saturados.

Tamaiio de carreras

A continuacién se muestran los resultados de entrenar los dos agentes en el ambien-
te donde primero se ordenan los estudiantes en segun el tamafio de las carreras manera

ascendente o descendente.
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Estudiantes Fuera Preferencias Estudiantes Primera Prioridad Satisfaccion Promedio

60 DON 35 DON DON
PPO PPO PPO

Valor
Valor

o
o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Episodio Episodio Episodio

Figura 5.3: Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con carreras sa-
turados al ultimo

Estudiantes Fuera Preferencias Estudiantes Primera Prioridad Satisfaccion Promedio

DN DQN DQN
PPO 35 PPO PPO

Valor
°
=

o
o 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500
Episodio Episodio Episodio

Figura 5.4: Satisfaccion de estudiantes en entrenamiento PPO y DQN con carreras sa-
turados primero

De los resultados podemos ver que al dejar las carreras saturadas al dltimo la sa-
tisfaccion promedio de los estudiantes es menor que si hubiéramos realizado al revés,
atacando el problema con las carreras mas saturadas primero. También se puede ver que
los estudiantes en su primera prioridad son menores y que el nimero de estudiantes que

quedaron en desafios fuera de sus preferencias son mayores.

Busqueda de hiperparametros

Finalmente se buscaron los mejores hiperparimetros para el agente PPO para en-
contrar su mejor configuracion para este contexto en especifico, para ello se utilizd
optuna, la cual estaba encargada de encontrar los mejores valores vistos en el Cuadro
4.3. Por temas de limitaciones computacionales y tiempo de entrenamiento, se decidid

darle 50 intentos con 120,000 pasos cada uno.
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En la Figura 5.5 podemos apreciar las 50 iteraciones representadas por un color
unico, se analizé cuales hiperpardmetros fueron los mejores dentro de este espacio re-

ducido de intentos al evaluar la métrica de satisfaccion promedio de los participantes.

Promedio de Satisfaccion_promedio por episodio
Comparacion entre ejecuciones

Satisfaccion_promedio

2
£

S o S o S L
& N J £ N ANy
% < A~ & R &

ks

Episodio (agrupado por 100)

Figura 5.5: Busqueda de hiperpardmetros con Optuna

Al terminar las 50 iteraciones se termino con un modelo con las configuraciones de
parametros entregados en el Cuadro 5.1, dejando un modelo que consigue una satisfac-

cién acumulada de 67,83.
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Parametro

Nombre Técnico

Mejor Valor encontrado

Tasa de aprendizaje learning_rate 0,00093
Pasos de entrenamiento n_steps 1301
Tamafio del lote batch_size 158
Epocas de entrenamiento n_epochs 7
Factor de descuento gamma 0,9456
Lambda GAE gae_lambda 0,90024
Rango de recorte clip_range 0,2172
Coeficiente de entropia ent_coef 0,00621
Coeficiente de funcion de valor | vf_coef 0,4049
Norma maxima del gradiente max_grad_norm 0,5357

5.2.1.

Cuadro 5.1: Mejores pardmetros de configuracion para PPO en este experimento.

Lecciones Aprendidas del Desarrollo de RL

La implementacion completa del ambiente de simulacién y el entrenamiento de

ximacién apropiada.

Limitaciones de Configuracion Dinamica

agentes PPO y DQN proporciond una comprension valiosa sobre las limitaciones inhe-
rentes del aprendizaje por reforzamiento para este tipo de problemas. Esta experiencia

de desarrollo revel6 criterios fundamentales para evaluar cudndo el RL es o no la apro-

El principal obsticulo identificado radica en la naturaleza dindmica del PMM. Cada

iteracion anual presenta:

= Diferentes nimeros de estudiantes y distribuciones por carrera

= Conjuntos distintos de desafios disponibles

= Variaciones en las preferencias estudiantiles
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» Modificaciones en las restricciones institucionales

Estos cambios requieren redefinir completamente los espacios de observacion y
accion del ambiente, invalidando cualquier politica previamente aprendida. Especifi-
camente, se identifico6 que problemas con configuraciones que cambian anualmente

requieren soluciones que no dependan de entrenamiento extenso previo.

Costos Computacionales Prohibitivos

El entrenamiento de cada agente demandé recursos significativos:

= PPO: Muiltiples horas para convergencia basica

= DQN: Tiempos similares con menor estabilidad

= Optimizacién de hiperparametros: Mds de 24 horas para 50 iteraciones limitadas

Considerando que estos costos se repetirian para cada nueva configuracion del pro-
grama, la viabilidad operacional resulta cuestionable, especialmente en contextos don-

de las decisiones deben tomarse en plazos cortos tras el cierre de postulaciones.

Criterios para Aplicabilidad de RL

Esta experiencia sugiere que el RL es apropiado cuando:

Las configuraciones del problema permanecen estables durante multiples itera-

ciones

Los recursos computacionales para reentrenamiento estan garantizados

El costo temporal del entrenamiento es compatible con los plazos operativos

La mejora esperada justifica la inversion computacional
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Valor Metodolégico de la Implementacion

A pesar de sus limitaciones operacionales, el desarrollo del ambiente de RL contri-

buy6 metodolégicamente al:

Establecer un framework de evaluacion sistematica

Identificar métricas relevantes para el dominio educativo

Proporcionar una linea base comparativa para métodos alternativos

Generar criterios de seleccion algoritmica para contextos similares

Esta experiencia valida la importancia de la implementacién empirica para identi-
ficar limitaciones que no son evidentes en el andlisis tedrico inicial, proporcionando
lecciones valiosas para futuras investigaciones en automatizacion de procesos educati-

VOS.

5.3. Evaluacién de Arbol de Bisqueda de Monte Carlo

La efectividad del algoritmo implementado de MTCS depende principalmente del
numero de simulaciones, lo permitird tomar cada vez mejores decisiones sobre que
nodo seleccionar al evaluar la funcién de UCT (Upper Confidence Bound for Trees)
mencionada anteriormente. Por eso mismo se decidié evaluar como aumenta en 3 casos
distintos, donde se evidenciard como se comporta a medida que se cambia el orden de

los estudiantes.

Aleatorio

Los resultados del algoritmo MCTS con orden aleatorio de estudiantes muestran
una tendencia de mejora constante a medida que aumenta el nimero de simulaciones.
Con una dnica simulacidn, el algoritmo alcanza una satisfaccion promedio de 0.617 +

0.047, mientras que al incrementar a 1000 simulaciones, este valor mejora hasta 0.668
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+ 0.029. Es notable que la variabilidad en los resultados, representada por la desviacion

estandar, disminuye conforme aumenta el nimero de simulaciones, lo que indica una

mayor consistencia en las soluciones generadas.

Satisfaccion Promedio

0.7

0.6

0.5 1

0.4 1

0.31

0.2

0.14

0.0 -

Satisfaccion Promedio

1 10 100 1000
Numero de Simulaciones

Figura 5.6: Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados de manera aleatoria
para MCTS

Desafios saturados

Al ordenar los estudiantes segun la saturacion de los desafios, se observan dos com-

portamientos distintos:
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Numerc de Simulaciones

Figura 5.7: Satisfaccién promedio de los estudiantes ordenados por desafios saturados
de manera ascendente para MCTS

El algoritmo muestra un rendimiento inicial mas bajo, con una satisfaccién prome-
dio de 0.564 £ 0.018, pero logra una mejora significativa al aumentar el nimero de
simulaciones, alcanzando 0.675 £ 0.016 con 1000 simulaciones. Este comportamiento
sugiere que el algoritmo requiere mas exploraciones para encontrar buenas soluciones

cuando comienza con los desafios menos demandados.

Saturacion descendente (méas a menos saturados):
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Figura 5.8: Satisfaccién promedio de los estudiantes ordenados por desafios saturados
de manera descendente para MCTS

Partiendo de los desafios mds saturados, el algoritmo alcanza una satisfaccion ini-
cial mas alta de 0.671 * 0.025, manteniéndose relativamente estable hasta las 1000
simulaciones con 0.641 + 0.024. Esta estabilidad sugiere que abordar primero los casos
mas competitivos permite al algoritmo encontrar soluciones satisfactorias con menos

simulaciones.

Tamano de carreras

Similar al caso anterior, se observaron diferencias significativas segin el orden de

procesamiento:

Tamafio ascendente (carreras pequefias primero):
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Figura 5.9: Satisfaccion promedio de los estudiantes ordenados por tamaiio de carreras
de manera ascendente para MCTS

El algoritmo comienza con una satisfaccion promedio de 0.610 + 0.023 y mejora
gradualmente hasta 0.647 + 0.021 con 1000 simulaciones. La mejora es modesta pero
consistente, sugiriendo que el algoritmo puede manejar eficientemente la asignacion

comenzando con las carreras mds pequeiias.

Tamafio descendente (carreras grandes primero):
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Figura 5.10: Satisfaccién promedio de los estudiantes ordenados por tamaio de carreras
de manera descendente para MCTS

Comenzando con las carreras mds grandes, se obtiene una satisfaccion inicial més
alta de 0.705 + 0.025, aunque se observa una ligera disminucién a 0.708 + 0.020 con
1000 simulaciones. Este comportamiento indica que priorizar las carreras mds grandes
permite al algoritmo encontrar soluciones mas eficientes desde el inicio.

En todos los casos, se observa que el incremento en el nimero de simulaciones tien-
de a estabilizar los resultados, reduciendo la variabilidad en las soluciones encontradas.
Esto sugiere que el algoritmo MCTS es capaz de encontrar soluciones consistentes y de
buena calidad una vez que se le permite realizar suficientes exploraciones del espacio

de busqueda.

5.4. Evaluacion de conectividad

Para validar la integracion completa del sistema, se realizaron pruebas exhaustivas
de la conectividad entre el frontend, el servidor de asignacion y los algoritmos imple-
mentados. Las pruebas se enfocaron en tres aspectos principales: la correcta transmi-

sion de datos, el manejo de estados de carga y la visualizacion de resultados.
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5.4.1. Validacion de llamadas APIs

La primera fase de pruebas se realizé utilizando la herramienta Postman, una pla-
taforma disefiada para el desarrollo, prueba, documentacién y monitorizacién de API
(Interfaces de Programacion de Aplicaciones) para verificar el funcionamiento de los
Endpoints especificados en la seccion 4.3.4. Se comprobé que el servidor procesa co-
rrectamente las peticiones POST con los datos de los participantes y devuelve las asig-

naciones en el formato JSON especificado (Ver Figura 5.11).

[ http://localnost:0901/mets/shuffle_students

POST http://localhost:9801/mctsjshuffle.

Figura 5.11: Entrada y Respuesta de Servidor

Las pruebas confirmaron que la estructura de la respuesta mantiene la consistencia
definida en la seccion 4.3.7, incluyendo las métricas de evaluacion y los detalles de las

asignaciones realizadas.

5.4.2. Integracion con la Interfaz de Usuario

La integracion con el Frontend se valido a través de tres estados principales de

interaccion:

= Configuracion de los Asignadores: Para el correcto funcionamiento del Ser-
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vidor Selector de Asignador, es necesario que dentro del requerimiento tenga
detallado la cantidad maxima de estudiantes de la misma carrera por grupo. En

la Figura 5.12 se muestra una interfaz interactiva con esta configuracion.

Configuraciones

Maximo de alumnos de la misma carrera por grupo
Carrera Nimare Carrera Nimero

Ingenierfa Civil Telematica Ingenieria Civil Eléctrica

[

Ingenieria Civil Informatica

ngenieria Civil Electronica

Ingenierfa Civil Industrial

Ingenieria Civil Matematica ﬂ

ngenieria Civil Mecénica m
kY,

Ingenieria Civil Metalirgica Selecciona +

ngenieria Civil Quimica Selecciona ™

Ingenieria Comercial S ona
Tl

o

Ingenierfa en Disefio de Productos
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Figura 5.12: Interfaz de Configuracion

= Envi6 de Estudiantes: La interfaz (Ver Figura 5.13) permite al organizador a
ver un resumen de los estudiantes con sus postulaciones, al confirmar que este
todo en orden, se podrd enviar la solicitud al Servidor Asignador a que forme los

distintos equipos.
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Lista de Postulaciones

Estudiante

Matias Ignacio Ayala Nanjari

Ignacio Andrés Araya
Salinas

Camila Fernanda Guerrero
Bustamante

Siman Josias Cristdbal
Alvarez Diaz

Fernanda Ivanne Viera
Castillo

Manuel Cruces Pirce

Carrera

Ingenieria Civil Telemdtica

Ingenieria Civil Telematica

Construccién Civil

Otras

Construccién Civil

Ingenieria Civil Telematica

Prioridad  Titulo

o

simCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fendmenos naturales.
Clasificacion de imagenes de mamografia usando Machine Learning

Escalamiento de métodos de visian artificial para caracterizacién de biomasa, salud y proceso de
alimentacion de salmones.

SimCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fendmenas naturales.

Clasificacién de imagenes de mamografia usando Machine Learning

Escalamiento de métedos de visidn artificial para caracterizacion de biomasa, salud y procesd
alimentacion de salmones.

SimCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fendémenos naturales.

Diseno y manufactura de prototipo industrial de un equipo térmico que utilice Hidrégeno como
combustible, economicamente viable para la industria chilena

Maobile Water Quality Monitoring for Offshore Fish Farms

SimCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fenémenos naturales.
Mejorar la experiencia de entrega a cliente a Nivel Nacional

SimCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fenémenos naturales.
Creacién Modelo Revenue Management Menaje Easy

Mapeo de zonas rojas de apps de delivery

Plataforma Educacional (LMS) para Cading Dojo Latam

Modelo Aclstico de Lenguaje Matural (NLP) Para Conversaciones Oncolégicas de Salud

SimCity: Creando una simulacién 3D de la ciudad para el estudio de fendmenas naturales.

Figura 5.13: Interfaz de Estudiantes postulando

= Resultado de Distribucion: El sitio logra capturar de manera correcta la res-

puesta definida en la seccion 4.3.7, como se ve en la figura 5.14
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Resultados y Métricas

Métricas: I
Métrica ’
satisfaccion_promedic
estudiantes_primera_prioridad
estudiantes_fuera_preferencias
estudiantes_sin_desafios
desafios_sin_equipo
std_tamana_equipos
promedio_carreras_por_equipo
total_equipos
tamano_promedio_squipo
equipos_tamana_1
equipos_tamanao_2
equipos_tamano_3
equipos_tamano_4
equipos_tamano_5_o_mas
equipos_exceden_limite_carrera
Resultados:

Desafio

OptiDatalake: Plataforma de Gestion y Analisis de Market Data

Uso de LLMs para masificar la explotacion de datos en Falp

Valer
0.76041666666666066
42

T

o

95

0.6

1.65

20

32

Estudiantes

Gianfranco Rolla Teneos, Nicolas Eduardo Salas Barrantes
Vania Schatloff, Mariapaz Gomez Godoy

Batta Tomas Tuki Cadenas, Benjamin Rodrigo Aros Baez,
Vicente Alvear, hsien-i lee

Figura 5.14: Interfaz con la distribucion de estudiantes

5.5. Rendimiento del Sistema

5.5.1. Limitaciones del Aprendizaje por Reforzamiento

Durante la evaluacion del prototipo del asignador que usa el Aprendizaje por Re-
forzamiento con los agentes PPO y DQN se encontré que el tiempo que toma en hacer
un entrenamiento completo por la problematica definida en la Seccion 4.4 es muy alto
para obtener un resultado similar o peor que el usar el algoritmo del 4rbol de bisqueda
de monte carlo. Cada evaluacion obtenida en la seccién 5.2 tomaba muiltiples horas, e

incluso un dia al momento de hacer la busqueda de hiperpardmetros con Optuna, donde
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la satisfaccion acumulada llego solamente a un 67,83 %. Ademads esta solucion se ve

limitada al momento de necesitar escalarlo o montarlo en un ambiente en la nube.

5.5.2. Procesamiento de Datos de Entrada

Se evaluaron los distintos métodos de distribucion de estudiantes definidos en la
seccion 4.3.3 con 40 entradas distintas para evaluar el comportamiento de cuatro métri-

cas relevantes.

Método Satisfaccion Promedio Primera Prioridad Fuera Preferencias
Aleatorio 0.688 4+ 0.032 384 +3.1 125+ 1.1
Saturacion Asc. 0.666 + 0.001 40.0 £ 0.0 17.0 £ 0.0
Saturacion Desc. 0.715 £0.019 365+ 1.1 8.8+ 1.7
Carrera Asc. 0.677 £0.013 37.6 £ 1.6 134+ 1.2
Carrera Desc. 0.700 4+ 0.013 38.0+0.9 10.8 = 1.0

Cuadro 5.2: Resultados de Evaluacion de Métodos

Como se aprecia en el Cuadro 5.2, se analizaron las métricas de Satisfaccion Pro-
medio, nimero de estudiantes en su primera prioridad, nimero de estudiantes que no
quedaron en ninguna de sus preferencias y la desviacion estandar del tamaifio de los
equipos formados. Dejando que para este caso, si se requiere maximizar la satisfaccion
general y disminuir la cantidad de estudiantes que quedan fuera de sus postulaciones se
recomienda ordenar a los estudiantes priorizando a los con postulaciones a desafios de

mayor demanda mediante ordenamiento descendente por saturacion.

5.5.3. Tiempo de Distribucion

Los tiempos de distribucion presentados en la Figura 5.15 evidencian que todos los
métodos implementados para el Asignador, basado en el algoritmo de drbol de buisque-
da de Monte Carlo, completan el proceso de asignacion en tiempos significativamente

menores en comparacion con el procedimiento manual.
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Tiempo MCTS: Método vs Simulaciones

200
career_asc - 221 106.3
175
career_desc - 16.0 77.4 150
W
=]
=
125 =5
) o
saturation_asc - 21.3 105.9 2
2
- 100 £
o
=
saturation_desc - 16.8 83.4 -75
- 50
shuffle - 17.5 92.8
-25
| |
100 500 1000

Nuamero de Simulaciones

Figura 5.15: Tiempos de Respuesta segtin Método vs. Simulaciones

De igual modo, se analiz6 el comportamiento de la satisfacciéon promedio de los
estudiantes en funcion del incremento del nimero de simulaciones y del tiempo de
respuesta, con enfoque en el método recomendado segtin los resultados representados
en el Cuadro 5.2, el cual corresponde al Método de Ordenamiento de Desafios mas

demandados en primer lugar.
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Tiempo vs Satisfaccion
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Figura 5.16: Tiempo vs. Satisfaccién vs. Niumero de Simulaciones

Tal como se aprecia en la Figura 5.16, la calidad de las asignaciones tiende a ser
mas consistente y elevada a medida que se incrementa la cantidad de simulaciones.
No obstante, el tiempo de respuesta presenta un crecimiento practicamente lineal. Pe-
se a ello, incluso considerando aumentos sustantivos en el nimero de simulaciones,
la eficiencia operativa se mantiene significativamente superior, alcanzando una reduc-
cion temporal del 98,5 % en comparacion con el proceso manual, el cual demandaba

aproximadamente 4 horas.

5.6. Areas de mejora

El andlisis de los resultados obtenidos y de las limitaciones identificadas durante la

implementacion del sistema revela oportunidades significativas de mejora, particular-
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mente en aspectos relacionados con la escalabilidad y la eficiencia operativa del servi-
dor. Estas mejoras resultan fundamentales para garantizar la viabilidad del sistema en

escenarios de crecimiento del programa y su potencial adopcidn en otras instituciones.

5.6.1. Escalabilidad

La implementacion actual utiliza una arquitectura rigida donde todos los asignado-
res se ejecutan en un tnico servidor. Esta aproximacion presenta limitaciones significa-
tivas para el escalamiento horizontal. El sistema podria beneficiarse de una arquitectura
distribuida basada en multiples instancias, complementada con un balanceador de carga
que habilite un escalamiento dindmico segun la demanda.

La incorporacién de un sistema de encolamiento y procesamiento asincrono per-
mitiria gestionar multiples solicitudes de formacion de equipos de manera concurren-
te, optimizando la distribucién de cargas computacionales. Este enfoque habilitaria el
manejo simultdneo de solicitudes de diferentes instituciones sin comprometer el rendi-
miento del sistema.

El servidor podria implementar un sistema de identificadores unicos asociados a
las credenciales del cliente, permitiendo consultas sobre el estado de las asignaciones
en progreso. Adicionalmente, la incorporacién de un sistema de selecciéon dindmica
de algoritmos, basado en caracteristicas del problema como nimero de participantes
y restricciones temporales, optimizaria automaticamente el balance entre calidad de

solucién y tiempo de procesamiento.

5.6.2. Persistencia de Datos

La implementacion actual carece de un sistema robusto de persistencia de datos. La
incorporacion de un sistema de trabajos (jobs) permitiria almacenar las distribuciones
generadas para cada cliente, habilitando su recuperacion posterior mediante consultas
a la APIL. Para este propodsito, una base de datos NoSQL resultaria apropiada, facili-

tando la gestion de grandes volumenes de datos y permitiendo la implementacion de
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esquemas de replicacion que garanticen alta disponibilidad.

Este enfoque habilitaria el almacenamiento de configuraciones personalizadas por
cliente, historial de asignaciones previas, y métricas de rendimiento para analisis poste-
rior. La persistencia de datos también facilitaria la implementacion de funcionalidades

de auditorfia y trazabilidad del proceso de asignacion.

5.6.3. Monitoreo

La adopcién de una infraestructura basada en la nube facilitaria la implementacion
de un sistema integral de monitoreo. Este incluiria métricas de rendimiento del siste-
ma (utilizacién de CPU, memoria y tiempo de respuesta), registro de eventos criticos,
configuracion de alertas automatizadas para condiciones andémalas, y dashboards de
administracion que posibiliten el monitoreo en tiempo real.

La implementacion de logging estructurado y métricas de negocio (como satisfac-
cién promedio de asignaciones y tiempo de procesamiento por algoritmo) proporcio-
naria informacion valiosa para la optimizacidn continua del sistema y la toma de deci-

siones operativas.
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Capitulo 6

Conclusiones

Esta investigacion abord6 el desafio critico de la formacién automatizada de equi-
pos multidisciplinarios en el Programa de Memorias Multidisciplinarias (PMM) de la
UTFSM, evaluando comparativamente diferentes aproximaciones algoritmicas para de-
terminar la mas efectiva en este contexto especifico.

A través del desarrollo e implementacién de un servidor backend que integra algo-
ritmos de aprendizaje por reforzamiento y busqueda de arbol de Monte Carlo, se logré
crear una plataforma de evaluacién que permitié identificar las fortalezas, limitacio-
nes y casos de uso Optimos para cada técnica. Los resultados experimentales revelaron

hallazgos significativos que divergen parcialmente de las expectativas iniciales.

6.1. Hallazgos Principales

6.1.1. Limitaciones del Aprendizaje por Reforzamiento

Aunque los algoritmos PPO y DQN demostraron capacidad de optimizacién (PPO
alcanzo 67.83 % de satisfaccion tras optimizacion de hiperparametros), la investigacion
revel6 limitaciones criticas no anticipadas en su aplicabilidad préctica. El requerimiento
de reentrenamiento completo para cada nueva configuraciéon del programa (cambios

en estudiantes, desafios o restricciones) resulta operacionalmente inviable, requiriendo
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multiples horas o dias de procesamiento por iteracion. Esta limitaciéon fundamental
compromete la escalabilidad prometida inicialmente y restringe su uso a escenarios

donde las reglas del programa permanezcan estables por multiples iteraciones.

6.1.2. Efectividad de Monte Carlo Tree Search

MCTS emergi6é como la solucién mds viable para las caracteristicas especificas
del PMM, alcanzando 71.5 % de satisfaccion promedio con tiempos de ejecucion de
minutos. Su capacidad de adaptacion inmediata a nuevas configuraciones sin reentre-
namiento lo convierte en la aproximacién éptima para programas con reglas dindmicas
anuales. La investigacion confirm6 que su efectividad aumenta con el nimero de simu-
laciones, identificando un punto 6ptimo de balance entre calidad de solucion y tiempo

computacional.

6.1.3. Factores de Diseno Criticos

Un descubrimiento metodolégico importante fue que el orden de procesamiento
de estudiantes afecta significativamente los resultados. Procesar primero los casos mas
complejos (desafios saturados o carreras mayoritarias) produce consistentemente me-
jores resultados globales, reduciendo estudiantes asignados fuera de sus preferencias

del 17.0 % al 8.8 %.

6.2. Contribuciones y Limitaciones

La implementacion exitosa de una API REST modular demuestra la viabilidad
técnica de la solucion y facilita la integracion con sistemas externos. Sin embargo,

este estudio presenta limitaciones importantes:

= Validacion limitada a datos de una sola iteracion del programa (2024)

= Ausencia de validacion estadistica rigurosa entre algoritmos
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= Comparacién de paradigmas computacionales fundamentalmente diferentes

= Métricas de multidisciplinariedad requieren validacidn con expertos del dominio

6.3. Recomendaciones
Para implementaciones en produccion del PMM, se recomienda:

1. Uso de MCTS como algoritmo principal, con 500-1000 simulaciones para balan-

ce 6ptimo tiempo-calidad.

2. Ordenamiento por saturacion descendente de estudiantes para maximizar satis-

faccion global.

3. Evaluacion de RL dnicamente en contextos donde las reglas permanezcan esta-

bles.

Para proyectos futuros de automatizacion educativa, se recomienda evaluar primero:
1. La frecuencia de cambios en las reglas del problema.

2. Los recursos computacionales disponibles para entrenamiento.

3. Los requisitos de tiempo de respuesta del sistema.

Estos criterios, derivados de la experiencia de implementacién, pueden prevenir la

inversion en aproximaciones inadecuadas.

6.4. Direcciones Futuras

Este trabajo establece una metodologia s6lida para la evaluacién de algoritmos de

asignacion en contextos educativos. Investigaciones futuras deberian:

= Validar los hallazgos con multiples datasets y configuraciones del programa.
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= Desarrollar métricas més sofisticadas de multidisciplinariedad.

= Explorar algoritmos hibridos que combinen las fortalezas de ambas aproxima-

ciones.

= Evaluar la aplicabilidad en otros contextos de formacion de equipos universita-

rios.

La honestidad sobre las limitaciones identificadas no disminuye el valor de esta
investigacion, sino que proporciona una base sélida para decisiones informadas y desa-

rrollos futuros en el campo de la automatizacion de procesos educativos complejos.
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