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Resum

En el mén universitari cada vegada és més freqiient que els estudiants hagin de fer
practiques en una empresa durant el seu grau universitari, aixi i tot no hi ha sistemes
que simplifiquin la feina d’assignacié dels estudiants als diferents projectes oferts per les
empreses.

Aquest treball final de grau presenta, mitjancant 1'is d’algorismes de reinforcement
learning (aprenentatge per reforg), una eina que déna als estudiants tantes alternatives
com es vulgui segons les seves preferéncies, els projectes que s’ofereixen i els perfils
d’estudiants que volen cadascuna de les empreses per cada projecte. A més, també
permet que cada estudiant pugui ordenar-les al seu gust i el sistema, intentant satisfer
al maxim possible als estudiants, déna una assignacié final.

Per dur a terme aquest projecte s’ha utilitzat Python com a llenguatge de pro-
gramacio i la llibreria OpenAl per facilitar la creacié de ’entorn. A causa de les carac-
teristiques del problema, per I’agent s’ha utilitzat la llibreria Stable Baselines i ’algorisme
d’aprenentatge per refor¢ A2C per realitzar la primera assignacio.

L’assignacié final també utilitza la mateixa estructura i algorisme, pero per facilitar
I’entrenament, un bucle assigna previament tots els estudiants que pot assignar directa-
ment i 'agent A2C és l'encarregat d’assignar els que no se’ls hi ha pogut assignar cap

projecte de la seva llista inicial.



Abstract

In the university world it is increasingly common for students to do internships in a
company during their university degree, but there are no systems that simplify the work
of assigning students to the different projects offered by companies.

This final degree project presents, through the use of reinforcement learning algo-
rithms, a tool that gives students as many alternatives as they want according to their
preferences, the projects that are offered and the student profiles that each of the com-
panies wants for each project. In addition, it also allows each student to order their
alternatives to their liking and the system, trying to satisfy as many students as possi-
ble, gives a final assignment.

To carry out this project Python has been used as a programming language and
OpenAl library to facilitate the creation of the environment. Due to the characteristics
of the problem, the agent used Stable Baselines library and A2C reinforcement learning
algorithm to perform the first assignment.

The final assignment also uses the same structure and algorithm, but to facilitate
training, a loop pre-assigns all the students it can assign directly. The A2C agent is
responsible for assigning students who cannot be assigned to any project on their initial

list of alternatives.
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1. Contextualitzacio 1 abast del

projecte

1.1 Context

Aquest és un Treball de Final de Grau en Enginyeria Informatica, mencié en Com-
putacid, realitzat a la Facultat d’Informatica de Barcelona de la Universitat Politecnica

de Catalunya, dirigit pel Prof. Dr. Cecilio Angulo Bahon.

1.1.1 Introduccio

Un cop decidit quin Grau Universitari fer, ’estudiant entra en un periode on tot sembla
conduit. Com a molt triar assignatures i quines activitats fer. Pero, tot canvia quan vol
fer practiques. Moltissimes opcions, de disciplines que encara no sap si li agraden o no, a
empreses que coneix només pel nom i pel sector on sén. .. Molts sén els elements a tenir

en compte i molt poc el suport disponible per escollir.

En el context educatiu, cada vegada és més habitual que els estudiants hagin de fer
treballs practics en una empresa com a part del seu curriculum, ja que s’ha comprovat que

I’ocupabilitat dels estudiants al final dels estudis augmenta gracies a aquestes practiques.

A més, les empreses es beneficien d’aquest programa, ja que obtenen estudiants motivats
que treballaran per salaris reduits mentre reben una formacié. Per la seva part, els

estudiants es beneficiaran d’un primer contacte amb el mercat laboral.
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Actualment, els centres educatius fan les assignacions de practiques a ma, amb totes
les limitacions que aix0 comporta: molt de temps invertit, molts estudiants i empreses
que no acaben satisfets amb ’assignacié. . . Des de la UPC sorgeix l'interés a crear una
eina que ajudi els estudiants a escollir on fer les practiques curriculars dels estudis d’una
manera transparent i rapida. A més a més, es satisfan les necessitats de les empreses

que busquen nou talent.

1.1.2 Problema a resoldre

L’objectiu d’aquest treball és crear una eina per centres educatius, estudiants i empreses

que ajudi als estudiants a triar quines practiques volen fer.

La intenci6 és que I'eina generi mitjancant un algorisme una solucié que assigni totes les
places disponibles per fer practiques als diferents estudiants que en busquen. Aquesta
soluci6 ha de ser la que satisfaci millor totes les condicions que estudiants i empreses han

facilitat préviament mitjancant un qiiestionari.

Perque els i les estudiants tinguin opinié en la solucié final, la intencié és que ’eina, en
comptes de facilitar només una tnica opcié a cada estudiant, li doni la possibilitat de

triar entre dues o més practiques.

Una vegada els estudiants han ordenat en ordre de preferéncia les opcions proposades,
I’eina ha de generar una solucié que satisfaci de la millor manera possible les eleccions

que han fet els estudiants.

1.1.3 Stakeholders

Tenim diferents actors dins del treball, els quals els podem agrupar en dos grups depenent

de la interaccié que tinguin amb el projecte.

Primerament, els stakeholders que tenen interaccié directa en la realitzacié del treball

son el tutor i I'investigador.

.....

per al correcte desenvolupament del projecte.
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L’investigador, en David Valero Masachs, és I’encarregat de planificar, desenvolupar i

documentar el projecte, a més d’experimentar, analitzar i treure conclusions.

En segon lloc, els grups d’interes que no interactuen amb el projecte, pero reben beneficis

directes es poden dividir en quatre grups més:

— Estudiants que han d’escollir practiques i als que se’ls assignara una placa dins de

totes les opcions possibles.

— Professorat responsable de guiar a ’estudiant en ’eleccié i facilitar-li informacié i

contactes a les empreses.

— Tecnics especialistes de les empreses que volen nou talent, responsables de parlar

amb el professorat sobre quin tipus de persona necessita.

— Empreses necessitades de nou talent pels seus projectes.

1.2 Justificacio

Aquesta tematica ha sigut recurrent en els ltims anys a causa de la creixent utilitzacié
de sistemes d’Intel-ligencia Artificial (IA) per resoldre tota mena de problemes de la vida

diaria.

Des de 'Institut d’Investigacié en Intel-ligencia Artificial (IIIA - CSIC) van presentar en
un workshop de la International Conference On Autonomous Agents and Multi-Agent
Systems (AAMAS) d’enguany ’algorisme TAIP [1], revisat amb el nom d’Edu2Com 2]
durant I’ AT for Social Good 2020. Aquest algorisme és un algorisme heuristic que genera
una assignaci6 ‘a un pas’ d’equips d’estudiants a empreses, és a dir, sense possibilitat de

ser un procés iteratiu.

Com es comenta en aquests articles, la principal virtut d’aquest algorisme és que supera
a Poptimitzador de proposit general IBM CPLEX (2019) en termes de temps: sempre
arriba a la solucié optima almenys un 55% més rapida que CPLEX i arriba a una qualitat

del 80% en menys del 20% del temps que cal per construir I’entrada per a CPLEX.

Tal com es comenta a la pagina web d’ILOG, empresa creadora de I’Optimitzador
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CPLEX [5], aquest va rebre el seu nom del metode Simplex implementat en el llen-
guatge de programacié C, tot i que actualment admet més llenguatges. Va ser desen-
volupat originalment per Robert E. Bixby i venut comercialment des de 1988 per CPLEX
Optimization Inc. Aquesta va ser adquirida per ILOG el 1997 i posteriorment ILOG va
ser adquirida per IBM el gener de 2009 [3]. CPLEX continua essent desenvolupat ac-
tivament per IBM [4]. Aquest optimitzador resol problemes de programacié sencers,

problemes de programacié lineal molt grans utilitzant I’algorisme Simplex.

L’algorisme Simplex [6] és el metode classic per resoldre el problema d’optimitzacié de la
programacié lineal. A grans trets consisteix a resoldre sistemes com el que es presenta a
la Figura 1, on ¢ = (c1, ..., ¢,) son els coeficients de la funcié objectiva (¢ = (2,—1,3) a
I'exemple), ¢’ el vector transposat dels coeficients, x = (1, ... , Tp,) sén les variables del
problema (x = (z,y, z) al sistema exemple), A és una matriu p x n amb els coeficients de
les restriccions, que poden ser d’igualtat o de desigualtat; i b = (b1, ..., bp) sén constants

no negatives (b = (3,10,0,0) al sistema).

maximize  f(x,y,z) = 2x —y + 3z

r—=2y+z=3
subject to: Jr—y+4z=10
y=0, z>=0

Figura 1: Formula Simplex. Extret de [6].

A més a més, al ser problemes d’optimitzacié també s’ha portat en els ultims temps al
moén del Reinforcement Learning (RL, aprenentatge per reforc), un camp molt recent
dins la TA i el machine learning, com es pot veure en el paper Combining Reinforcement
Learning and Constraint Programming for Combinatorial Optimization [7], on utilitzen
aquesta nova tecnica per resoldre dos problemes classics, el problema del Traveling Sales-

man amb finestres horaries i el problema d’optimitzacié de 4-Moments Portfolio.

Com es veu, és un problema forca recurrent i hi ha moltes maneres d’afrontar-lo. El
principal pas endavant que vol fer aquest projecte és que una vegada obtinguda una
solucié inicial, poder modificar-la a través de la interaccié entre els diferents agents

implicats.
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1.3 Abast i obstacles

1.3.1 Objectius i subobjectius

Com s’ha comentat a la Seccié 1.1.2, el principal objectiu és crear una eina que faciliti
la feina d’escollir unes practiques en empresa per a estudiants. Per a dur a terme aquest

objectiu, el treball s’ha dividit en diferents subobjectius:

Part teorica:

— Investigar les diferents necessitats que tenen estudiants, professorat i empreses en

aquest ambit.

— Investigar el millor algorisme a utilitzar per generar bones solucions inicials i que

sigui facilment editable per afegir-li la reassignacio.

Part practica:

— Implementar I'algorisme que generi bones solucions en un temps raonable.

— Implementar un sistema que deixi triar a ’estudiant entre més d’una opcié possible.
El sistema haura d’ajustar la solucié tenint en compte que ha triat cada estudiant

en una segona assignacio.

— Analitzar els resultats obtinguts pel sistema.

1.3.2 Obstacles i riscos

Hi pot haver alguns riscos que impedeixin el correcte funcionament del projecte. Poden

apareixer alguns obstacles durant ’execucié del projecte:

— Data limit del projecte. Hi ha un termini per lliurar el projecte que s’ha de

respectar. Aix0 obliga a prendre decisions drastiques durant el desenvolupament.
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Per tant, haura d’haver-hi un bon pla i complir els terminis especificats per poder

acabar el projecte a temps.

— Errors en algunes llibreries. Algunes llibreries utilitzades poden tenir errors

en algunes funcions, cosa que faria que el codi fos incorrecte.

— Inexperiéncia en el llenguatge de programacié o en les llibreries util-
itzades. En cas que es triés utilitzar un llenguatge de programacié o unes llibreries
que 'investigador no ha utilitzat mai, hauria d’invertir un temps a aprendre aquest
nou llenguatge o llibreries. Aixo pot implicar que el codi no sigui tan clar com hau-

ria de ser.

1.4 Metodologia de treball i eines de seguiment

1.4.1 Metodologia

La metodologia que utilitzaré per al projecte és la metodologia Kanban, ’objectiu prin-
cipal de la qual és gestionar de manera general com es completen les tasques. Kanban és
una paraula japonesa formada per dos kanjis, on Kan significa “visual” i Ban correspon
a “targeta” resultant la paraula “targetes visuals”. Per tant, en aquesta metodologia
s’utilitzara notes visuals, on cadascuna representa una tasca a fer. Les cartes estaran en

un tauler amb 3 columnes diferents:

— To Do. Compost per totes les tasques que s’han definit, perd que encara no s’han

iniciat.
— In Progress. Compost per totes les tasques que s’estan desenvolupant.

— Done. Compost per totes les tasques acabades i provades.

Per controlar el treball, farem servir 1’eina que té GitHub [8] per gestionar projectes.
Es una eina que té tot el necessari per gestionar de manera correcta utilitzant Kanban
i a més, com utilitzarem GitHub per guardar tots els arxius del treball online i contro-
lar les versions; permet relacionar-ho comodament amb les diferents targetes utilitzant

branques. Aquesta metodologia destaca per ser molt facil d’utilitzar i actualitzar, aixi



Treball de Final de Grau 1.4. Metodologia de treball i eines de sequiment

com per una tecnica molt visual, que permet veure molt rapidament ’estat de totes les

tasques del projecte.

1.4.2 Seguiment

Com hem comentat a ’anterior punt, utilitzarem un repositori GitHub com a eina de
control de versions, que ens permetra facilitar la disponibilitat del codi (es troba al niivol)
i la recuperacié de versions anteriors en cas d’errors critics. Seguint I'ordre que tenim
en les targetes comentades a ’anterior apartat, dividirem les branques de la segiient

manera:

— Tasques In Progress. Cada tasca que s’estigui desenvolupant es col-locara en
una branca diferenciada. Es tancaran les branques una vegada la tasca es doni per

finalitzada i s’hagi provat que funciona correctament.

— Master. Es trobara tot el codi desenvolupat i provat.

Finalment, s’utilitzara la branca Hotfix en cas que s’hagin de resoldre un error especific al
codi. A més a més, per mantenir un correcte seguiment de la memoria escrita s’utilitzara

Overleaf [11], una eina online per escriure documentacié cientifica utilitzant LaTeX.

Per 1ltim, indicar que es programaran reunions presencials o telematiques un cop cada
dues setmanes amb el director del projecte. En aquestes reunions es discutira l'estat
del projecte i les tasques a realitzar durant les dues setmanes seglents, abans de la
segiient reunié. En cas que tingui algun problema en el projecte, s’organitzaran reunions

extraordinaries.
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Amb l'objectiu de finalitzar aquest treball de final de grau en la data estimada i complir
amb els objectius plantejats préviament, s’ha dissenyat una planificacié temporal del

projecte.

El treball comenca el 14 de setembre de 2020 i la seva finalitzacié esta prevista pel dia
25 de gener de 2021. En total, el desenvolupament del projecte es dura a terme al llarg
de 132 dies aproximadament i amb una duracié estimada de 450 hores. La dedicaci6
diaria sera de 4 hores aproximadament, donant un total de 28 hores a la setmana on de
dilluns a divendres es duran a terme tasques de desenvolupament del codi o relacionat i

els caps de setmana es dedicaran a redactar.

2.1 Descripcié de tasques

En aquesta seccié es detallen les tasques que es realitzaran durant el transcurs del pro-
jecte. Aquestes s’agrupen per blocs per distingir amb major facilitat les diferents fases
del projecte. A la Taula 1 es llisten totes les tasques amb la duracid, dependeéncies
i recursos necessaris, i a la Figura 2 es mostra el diagrama de Gantt. A continuaci6

expliquem tots els blocs i les seves tasques.

2.1.1 Gesti6 del projecte (GP)

La gestié del projecte és essencial per planificar, definir i documentar el treball a realitzar.

També engloba les reunions per la validacié i proposta d’objectius setmanals.
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S’estima que el grup de gestioé del projecte tindra una duracié de 90 hores.

2.1.2

GP.1 - Reunions.
Per mantenir una correcta comunicacié entre investigador i director, es duran a

terme reunions d’1 hora cada dues setmanes com a minim.

GP.2 - Abast.
Abans de comencar amb el projecte és important acotar ’abast del projecte. Per
aquest motiu es dedica temps inicial a definir que es vol aconseguir amb el treball,

que es vol desenvolupar i quins mitjans sén necessaris per fer-ho.

GP.3 - Planificacio.
Per complir els objectius proposats al GP.2, cal realitzar una planificacié temporal,
aixi com de recursos i requeriments associats a cada tasca. A més a més també

definim els riscs i obstacles i es plantegen tasques alternatives per resoldre’ls.

GP.4 - Pressupost.
Es realitza un pressupost per quantificar el cost del projecte. Per aixo es destinaran
partides per a cada tasca tenint en compte tots els costos, incloent-hi personal,

equip i imprevistos.

GP.5 - Informe de sostenibilitat.
Es realitzara un informe de la part de planificacié i desenvolupant sobre I'impacte

mediambiental, economic i social del projecte.

GP.6 - Revisi6 i informe final per GEP.
Una vegada completat GP.2, GP.3, GP.4 i GP.5 es revisara i s’unificara en un tnic

document per "iltima entrega de GEP.

GP.7 - Informe per la reunié de seguiment.
El dia 17 de desembre com a maxim caldra fer una reunié amb el tutor per verificar
el seguiment del projecte. Per aconseguir una reunié eficag es redactara un informe

amb tot el fet fins a aquella data.

Treball previ (TP)

En aquest apartat es realitzaran totes les tasques previes al desenvolupament del treball.

La duracié estimada és de 35 hores.
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— TP.1 - Estudi de I’estat de D’art.
Per saber l'estat en el qual es troba 'ambit d’investigacio del treball, cal realitzar

una recerca sobre quins treballs s’han fet anteriorment.

— TP.2 - Preparacié de ’entorn de treball.
Per treballar correctament durant tot el projecte, caldra instal-lar i preparar tots

programes necessaris.

2.1.3 Generacié de la base de dades (DB)

Abans de comengar a desenvolupar el sistema, caldra generar i pensar una base de dades,

la qual tindra una duracié estimada de 65 hores.

— DB.1 - Creaci6 de les preguntes per estudiants i empreses.
Previament a implementar la Base de Dades, es pensaran i escriuran totes les

preguntes per a estudiants i empreses.

— DB.2 - Creacié6 de la base de dades.

Es pensara com emmagatzemar la base de dades i es dissenyara el format.

— DB.3 - Implementar script per automatitzar.

Es creara un script per automatitzar la creacié d’estudiants i practiques.

2.1.4 Desenvolupament de ’algorisme (DA)

En aquest grup de tasques es fara recerca, desenvolupara i provara l’algorisme. El temps

esperat per aquest grup és de 210 hores.

— DA.1 - Aprendre sobre diferents algorismes que podem utilitzar.
Tasca dedicada a investigar i aprendre sobre els possibles algorismes que podem

utilitzar per decidir quin és més correcte d’implementar pel nostre problema.

— DA.2 - Implementacié i test de 1’algorisme principal.
S’implementara i testejara I’algorisme per assignar estudiants a practiques en em-

presa.

10
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— DA.3 - Implementacié i test de 1’algorisme de recol-locacié.
S’implementara i testejara 1’algorisme per recol-locar els estudiants una vegada han

decidit quines practiques prefereixen.

— DA.4 - Implementacié d’scripts d’automatitzacio.
Una vegada s’han determinat els algorismes, s’implementara un conjunt d’scripts

per executar-los en conjunt automaticament.

— DA.5 - Analisis dels resultats.

S’analitzara el funcionament dels algorismes.

2.1.5 Documentacié del projecte (DC)

Durant el transcurs de tot el projecte, caldra documentar-ho per la correcta execucié de
la memoria. S’estima que el grup de documentacié del projecte tindra una duracié de
50 hores.

— DC.1 - Escriure documentacio.
A tot TFG cal desenvolupar una memoria escrita que documenti adequadament
totes les fases del treball. La documentacié es realitzara de forma paral-lela a la

resta de treball.

— DC.2 - Revisi6 de la documentacio.

Una vegada acabada la part escrita, es revisara amb el tutor la documentacié.

— DC.3 - Preparaci6 de la presentacié.
Una vegada finalitzat tota la documentacié, és necessari preparar la presentacio
pel tribunal que avaluara el TFG. Per realitzar una bona presentacio es generara

un suport per la presentacid, aixi com guié i es realitzaran assajos.

2.2 Recursos

A continuacié es descriuran tots els recursos necessaris per fer correctament el treball.

11
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2.2.1 Recursos humans

En aquest projecte es troben quatre rols diferents: cap de projecte, investigador, pro-

gramador i tester.

No obstant aix0, tenint en compte que aquest treball sera realitzat només per una per-
sona, sera l'autor 'encarregat d’assumir els diferents rols, segons calgui en cada moment.

A la Taula 1 s’exposa les assignacions per cada tasca.

— Cap de projecte. S’encarrega de planificar el projecte, liderar les reunions amb

I’equip i escriure la documentacio.

— Investigador. S’encarrega d’investigar tot el necessari per a la correcta realitzacio
del projecte. Dissenyar les técniques i realitza les proves amb els usuaris, avalua

els resultats obtinguts i contribueix en la documentacié.
— Programador. Es la persona encarregada d’implementar el sistema.

— Tester. S’encarrega de realitzar les proves de validacié del sistema implementat.
Ha de dissenyar les proves, executar-les i presentar un informe amb els errors
trobats.

2.2.2 Recursos materials

A continuacié s’exposa tots els recursos materials necessaris per a la correcta realitzacié

del projecte. A la Taula 1 s’exposa l’assignacié de material a cada tasca.

— Portatil. Ordinador portatil per realitzar practicament totes les tasques del pro-

jecte.

— GitHub [8]. Eina per realitzar el control de versions, guardar el codi al nivol i

per gestionar el projecte utilitzant la metodologia Kanban.

— JetBains PyCharm Community Edition [9]. Editor de text per facilitat el
desenvolupament del codi en Python [10].

— Overleaf [11]. Per escriure i guardar la memoria escrita.

12
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Id Tasca Temps Dpds. R.Humans R.Materials
GP Gestié del projecte 90h
GP.1  Reunions 20h - CP,I,P, T PC,0
GP.2  Abast 25h  TP.1 CP PC,0
GP.3  Planificacié 15h  GP.2 CP PC,0,GH,GT
GP.4  Pressupost 7h  GP.3 CP PC,0
GP.5  Informe sostenibilitat h GP.4 CP PC,0
GP.6  Revisié i informe final GEP 6h GP.5 CP PC,0
GP.7  Informe per la reunié de seguiment 10h - Cp PC,0
TP Treball previ 35h
TP.1  Estudi de lestat de lart 30h - I PC
TP.2  Preparacié de I’entorn de treball 5h - P PC,J,GH
DB Generaci6 de la Base de Dades 65h
DB.1  Creacié de les preguntes 20h TP.2 LP PC,0
DB.2  Creaci6 de la Base de Dades 10h DB.1 P PC,0
DB.3  Implementar script per automatitzar 35h DB.2 P PC
DA Desenvolupament de I’algorisme 210h
DA.1  Aprendre sobre diferents algorismes 30h TP.2 I PC
DA.2  TImpl. i test de lalg. principal 70h DA.1,DB.3 LPT PC,J,GH
DA.3  TImpl. i test de I'alg. de recol-locacié 60h DA.2 LPT PC,J,GH
DA.4 Impl. d’scripts d’automatitzacié 30h DA.3 P, T PC,J,GH
DA.5  Analisis dels resultats 20h DA.4 LPT PC,0
DC Documentacié projecte 50h
DC.1  Escriure documentacié - - CP,ILP, T PC,0
DC.2  Revisi6 documentacié 30h DC.1 CP PC,0
DC.3  Preparar presentacié 20h DC.2 CPp PC,0
Total 450h

Taula 1: Recull de les tasques de la planificacié. Elaboracié propia. Llegenda: Dpds.
Dependencies; (CP) Cap de projecte; (I) Investigador; (P) Programador; (T) Tester;
(PC) Ordinador; (O) Overleaf; (GH) GitHub; (J) JetBrains PyCharm; (GT) Gantter.

— Tomsplanner [12]. Web per generar el diagrama de Gantt.

2.3 Gestio del risc

Per tal de controlar al maxim qualsevol imprevist, cal preveure els possibles riscos i

obstacles que ens puguem trobar durant el desenvolupament del TFG.

— Inexperiéncia en alguna de les tecnologies. Inexperiéncia en alguna de les
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tecnologies. Hem de tenir en compte que s’aplicaran tecnologies i coneixements
nous, per tant cal contemplar que hi hagi endarreriments per aquest tema. Es
tenen en compte per totes les tasques de desenvolupament, les quals tenen un risc

alt al diagrama de Gantt.

— Errors en algunes llibreries. Hem contat temps extra en les tasques de desen-

volupament per si de cas cal mirar llibreries noves

— Planificacié temporal erronia. Ens hem guardat dues setmanes per si de cas

la planificacié temporal té errors i és necessari més temps.

Per tal de marcar amb més claredat les tasques que tenen més riscos, s’ha especificat
al diagrama de Gantt per a cada tasca el nivell de risc (baix, mig, alt) segons els punts

anteriors.
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Figura 2: Diagrama de Gantt. Elaboracié propia.
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3. Gestio Economica

3.1 Pressupost

En aquest apartat es defineix el pressupost total del projecte.

3.1.1 Identificacié de costos
Per facilitar el calcul dels costos, els classifiquem en diferents categories:

— Personal. Sous del cap del projecte, investigador, programador i tester.
— Materials. Material utilitzat pels treballadors.

— Indirectes i d’energia. Espai i consum eléectric dels treballadors.

3.1.2 Costos de personal

A partir de la planificacié de tasques es calcula el cost de personal, tenint en compte els

quatre rols que tenim: Cap de projecte, investigador, programador i tester.

A la Taula 2 es veu els costos per hora de cada rol bruts obtinguts de GlassDoors [13],
un portal web que mostra els sous mitjans dels diferents rols que treballen a una zona
propera a la de desenvolupament del projecte. Seguidament, també es pot veure el sou
una vegada se li ha aplicat la Seguretat Social (per fer-ho facil s’ha arrodonit a un

augment del 1,3).
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Rol Cost per hora brut Cost per hora net
Cap del projecte 25,0 €/h 32,5 €/h
Investigador 20,0 €/h 26,0 €/h
Programador 18,0 €/h 13,5 €/h
Tester 18,0 €/h 23,5 €/h

Taula 2: Costos de personal per cada tasca. Elaboracié propia.

Posteriorment, a la Taula 3 podem veure el salari total de cada rol, tenint en compte les

tasques que fa cadascu.

Tasca Cap del projecte Investigador Programador Tester Total Net (€)
hores preu (€) hores preu (€) hores preu (€) hores preu (€)
GP.1 20 650,0 20  520,0 20  470,0 20  470,0 2110,0
GP.2 25 812,5 812,5
GP.3 15 4875 4875
GP.4 7 227,5 227,5
GP.5 7 227,5 227.,5
GP.6 6 195,0 195,0
GP.7 10 325,0 325,0
GP 90 29250 20 520,0 20  470,0 20  470,0 4385,0
TP.1 30  780,0 20  470,0 780,0
TP.2 5 1175 117,5
TP 0 0 30  1780,0 5 1175 0 0 897,5
DB.1 20 520,0 20 470,0 990,0
DB.2 10 235,0 235,0
DB.3 30 705,0 705,0
DB 0 0 20 520,0 60 1410,0 0 0 1930,0
DA.1 30  780,0 780,0
DA.2 70 1820,0 70 16450 70 1645,0 5110,0
DA3 60 1560,0 60 1410,0 60 1410,0 4380,0
DA A4 30 705,0 30 705,0 1410,0
DA5 20  520,0 20  470,0 20  470,0 940,0
DA 0 0 180 4680,0 180 4230,0 180 4230,0 12620,0
DC.1 - - - - - - - - -
DC.2 30 975,0 975,0
DC.3 20 650,0 650,0
DC 50 1625,0 0 0 0 0 0 0 1625,0
Total 140 4550,0 250 6500,0 260 6227,5 200 4700,0 21457,5

Taula 3: Costos de personal. Elaboracié propia.
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3.1.3 Costos de materials

Durant tota la realitzacié d’aquest treball s’utilitzara un ordinador portatil HP [14]. Pel
que fa al programari, com que Unicament s’utilitzara software gratuit no cal incloure cap

despesa per aquest concepte.

Per calcular 'amortitzacié del portatil s’utilitzara la segiient formula:

cost(e)
vida_util(anys) x 220(dies_feiners_any) x dedicacio/dia(h)

x duracio_projecte(h)

Aplicant-la al nostre projecte (4 hores diaries i 450 hores de dedicacié), obtenim la
Taula 4.

Element Preu (€) Vida util Amortitzacié (€)
Portatil HP 1000 5 anys 102,27

Taula 4: Costos dels materials. Elaboracié propia.

3.1.4 Costos indirectes i d’energia

En aquest apartat calculem els costos relacionats amb els recursos involucrats amb ’espai
de treball.

Com que és un treball realitzat dnicament per una persona en espais publics o a casa

seva, només cal comptar el cost energetic, resumit a la Taula 5.

Element Temps Poténcia Consum Preu/kWh Preu (€)
Portatil HP  450h 6,59W 2,965Wh 0,08 0,237

Taula 5: Costos d’energia. Elaboracié propia.
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3.1.5 Contingencia

Pel pressupost també hem de tenir en compte possibles imprevistos, per aixo dedicarem

una contingencia de 10% per a cada cost, resumit amb la Taula 6.

Tipus de cost Cost (€) Contingéncia (%) Cost final (€)
Personal 21457,00 10 23602,70
Material 102,27 112,50
Indirectes i energia 0,24 0,27

Taula 6: Contigencia. Elaboracié propia.

3.1.6 Imprevistos

També cal tenir en compte els possibles imprevistos que pot haver-hi, contemplats amb

un extra de temps per les diferents tasques.

A més, hi ha la possibilitat que el portatil necessari per a la realitzacié de tot el treball

s’espatlli. Per aixo es contempla la partida de la Taula 7.

Element Preu (€) Probabilitat (%) Cost final (€)
Portatil HP 300 10 30

Taula 7: Costos dels imprevistos. Elaboracié propia.

3.1.7 Pressupost final

Una vegada analitzat cada cost, tenim el pressupost final a la Taula 8.

3.2 Control de gestio

Per controlar les desviacions en el pressupost, al finalitzat cada tasca s’actualitzara en

funcié de les hores empleades i dels imprevistos. Es calcularan les desviacions a partir
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Tipus de cost Cost amb contingeéncies (€)
Personal 23602,70
Material 112,50
Indirectes i energia 0,27
Total 23715,47
imprevistos 30,00
Total amb imprevistos 23745,47

Taula 8: Pressupost final. Elaboracié propia.

de les segiients férmules.

— Desviacié en la realitzacio de les tasques.

(Hores estimades — Hores reals) x Cost real
— Desviaci6 dels costos en recursos humans per tasca.

(Cost estimat — Cost real) x Hores reals

— Desviacié dels costos recursos materials.

Cost material estimat — Cost material real
— Desviaci6 dels costos indirectes.

Cost indirecte estimat — Cost indirecte real
— Desviacié total dels imprevistos.

Cost imprevist estimat — Cost imprevist real
— Desviacio total en hores.

Hores estimades — Hores reals

— Desviacio total dels costos.

Cost total — Cost total real
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4. Informe de sostenibilitat

Per realitzar un correcte TFG també cal tenir en compte tot el que veure amb la sosteni-
bilitat del projecte. Per saber 'impacte que tindra aquest projecte en ’ecosistema en
el qual vivim s’ha realitzat un informe sobre la dimensié economica, mediambiental i

social.

4.1 Dimensié economica

El cost estimat d’aquest projecte inicament inclou els recursos necessaris per aconseguir
els objectius marcats en el termini de temps necessari, per tant no hi ha malbaratament

de diners ni recursos.

A més a més, és un projecte que comporta un gran benefici pel sistema académic, per
) b
que permet substituir una feina molt feixuga que es faria o amb paper o amb ordinadors,

cosa que implica a la llarga un malbaratament de recursos elevat.

Per 1ltim, cal destacar que el sistema final sera codi obert i reutilitzable, per tant qual-
sevol que vulgui podra utilitzar-lo pel seu benefici, cosa que permet estalviar costos de

desenvolupament en futurs projectes semblants.

4.2 Dimensio mediambiental

Al ser un projecte de software, no tindra cap impacte mediambiental a part de I’electricitat

necessaria per desenvolupar-ho i executar-ho. Cal tenir en compte que és un sistema
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que esta pensat perque s’utilitzi principalment en centres educatius, per tant el cost
d’executar-ho sera minim perque ja tenen servidors funcionant tot el temps per altres

coses.

A més, com s’ha comentat a I’anterior apartat, permetra reduir el consum d’electricitat

o paper, amb tot I'impacte mediambiental que aixo implica.

4.3 Dimensio social

Personalment, d’enca que vaig comencgar ’especialitat de Computacié m’ha interessat

molt com algorismes poden millorar la vida de les persones i en definitiva de la societat.

Amb aquest projecte I'objectiu principal és ajudar als centres docents, estudiants i emp-
reses a fer-los la vida més facil, per tant, tal com s’ha comentat en els anteriors apartats,

té un clar component social i es vol que tingui un impacte positiu en els centres academics.

Per dltim, el fet que sigui el codi sigui public, també permet a futurs projectes enriquir-
s’hi.
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5. Preliminars

Abans de comencar explicant el desenvolupament del projecte, és necessari introduir un

conjunt de conceptes basics per entendre’l.

Per aixo, en aquest apartat es donen un conjunt de definicions i els coneixements essen-

cials de les tecniques, algorismes i recursos utilitzats durant el transcurs d’aquest.

5.1 Algorismes descartats

L’algorisme és la part central del projecte i on s’ha dedicat més temps. Abans de
comencar la fase d’implementacid, 'autor i el tutor van contemplar diferents algorismes

que es podien utilitzar per resoldre el problema.

El problema d’assignacié d’estudiants és un problema NP-Complet el qual es pot afrontar
des de diferents camps. Principalment es va contemplar entendre’l com un problema

d’optimitzacié o encarar-ho cap al camp del Reinforcement Learning.

Tractant el problema des del punt de vista de 'optimitzacié combinatoria, utilitzant un
algorisme heuristic per resoldre el problema era 1’opcié sobre el paper més facil, ja que
tenfem disponible un projecte similar [2] i ens permetia centrar-nos en la reassignacié

d’estudiants que és el principal objectiu del projecte.

Aixi i tot, intentant buscar solucions més innovadores finalment es va decidir encarar el

projecte cap al camp del Reinforcement Learning.
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5.2 Reinforcement Learning

El Reinfocerment Learning (RL) o aprenentatge per refor¢ [7] és un camp del machine
learning centrat en la forma en que els agents intel-ligents han d’actuar en un entorn per
maximitzar la nocié de recompensa acumulativa. El RL és un dels tres paradigmes basics
d’aprenentatge automatic, juntament amb ’aprenentatge supervisat i I’aprenentatge no

supervisat.

Per formar un entorn de RL es necessari de dos components, I'agent i ’entorn, com

state reward action
S, R, A,

R
.. | Environment \4——

Figura 3: Esquema de funcionament del RL. Extret de https://bit.1y/39vcBVR.

podem veure a la Figura 3.

A

L’entorn és I'espai on I'agent actua i pren decisions, 1’algorisme de RL es troba a ’agent

i a 'entorn es troben totes les regles del joc (especific per a cada problema).

A continuacié teniu algunes definicions d’interes:

— Accié (A). Definit per I'entorn, tot el conjunt d’accions que pot fer 'agent.
— Estat (S). Situacié actual retornada per I’entorn.

- Reward (R). Retorn intermedi retronat per l’entorn per avaluar 1'iltima accié

presa. Aquest per tenir valor positiu o negatiu (penalitzacid).

— Politica (7). Estrategia que 'agent utilitza per determinar quina accié és la més

correcta segons l’estat on estigui.

— Valor (V). El valor que s’espera a llarg termini a diferéncia del Reward que és a
curt termini. Vz(s) es refereix al retorn a llarg termini de l'estat s sota la politica

.
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— Q-Valor o valor-accié (Q). Semblant a Valor, pero té en compte un parametre
més, laccié actual. Qm(s,a) es refereix al retorn a llarg termini de lestat s trien

I'accié a sota la politica .

El RL és la ciencia de fer decisions optimes utilitzant ’experieéncia previa, un entrena-

ment. Aquest procés té els seglients passos:

1. Observacié de I'entorn.

2. Decidir com actuar utilitzant una estrategia.

3. Actuar.

4. Rebre un reward o una penalitzacio.

5. Aprendre de I'experiencia i redefinir I'estrategia.

6. Iterar fins a obtenir I'estrategia optima.

Com es pot intuir, hi ha una gran varietat d’algorismes de RL, a continuacié explicarem

resumidament el funcionament dels dos que hem utilitzat en el nostre projecte.

5.2.1 Q Learning

El primer algorisme que vam provar pel projecte va ser el classic Q Learning. Es un
algorisme off-policy (apren basant-se en 'accié a* obtinguda d’una altra politica) i model-
free (es basa en prova i error per actualitzar els seus coneixement) basat en l'equacié de

Bellman de la Figura 4, on E expressa ’expectativa i A expressa el descompte.

v(s) = E[Rio1 + Av(Si1)| 8 = §]

Figura 4: Equaci6 de Bellman. Extret de https://bit.1ly/3skcwwR.

Aquesta funcié es pot reescriure segons la forma de Q-Valor de la Figura 5 on el valor

optim de Q-Valor, Q* es pot expressar com indica la Figura 6
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Q7(s,0) = E[recr + Arecs + Alres+.. . |5, q

=Eg[r+AQ7(s',a")|s, a

Figura 5: Equacié de Bellman segons Q-Valor. Extret de https://bit.1ly/3qezLpW.

Q*(s,a) = Ey[r + Amax Q" (s, a')|s, al

Figura 6: Valor optim de @-Valor. Extret de https://bit.1ly/3qezLpW.

L’objectiu de Q-Learning és maximitzar el () valor. Es fa mitjancant dos processos, la

iteracio de politica i la iteracié del valor.

La iteracié de politica és el bucle entre ’avaluacio i la millora de la politica, que sén
dos calculs diferenciats. Primer, I’avaluacié de la politica estima la funcié de valor V
amb una politica greedy obtinguda de I'altima millora de politica. En canvi, la millora
de politica s’obté maximitzant V' per cada estat i esta basat en l'’equacié de Bellman

que hem vist abans. Aquesta iteracié es fara fins que els dos valors convergeixen (veure

Figura 7).
evaluation
V-V
. T %
starting v*
Vax - st—=greedy(V)
improvement

Policy evaluation Estimate v;
Any policy evaluation algorithm

Policy improvement Generate 7’ > 7
Any policy improvement algorithm

Figura 7: Iteracié de politica.

Extret de https://bit.1ly/39tD4mB.
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La iteracié de valor actualitza V esta basada en l'equacié optima de Bellman de la

Figura 8.

v(s) = m(?xIE[RHl +70:(Se11) | Sp=s3, Ay=q]

max Zp(s', r|s, a) {r + 'yv*(s')]
s'r

Figura 8: Equacié Bellman 6ptima. Extret de https://bit.1ly/35A1T1B.

Una vegada la iteracié ha convergit, la politica optima es deriva directament aplicant

una funcié argument-max per a tots els estats.

Com es pot intuir, aquests dos metodes necessiten coneixer la probabilitat de transicié

p, cosa que convertiria Q-Learning en un algorisme model-based.

Com que no ho és, pateix d’un problema d’escalabilitat que és solucionat canviant la
funcié d’actualitzacié per la funcié de la Figura 9, on « expressa la taxa d’aprenentatge.

Aix0 ens permet obviar p.

O(se.ar) < Qs a;) + alryy +v mfx O(se41,a) — Q(ss, ar)]

Figura 9: Equacié d’actualitzacié de Q Learning. Extret de https://bit.ly/2Low5U9.

A la Figura 10 podem veure el pseudocodi de Q Learning.

5.2.2 Algorisme A2C

L’A2C [21] o Advantage Actor Critic és una versié alternativa a la implementacié
asincrona d’A3C. A2C és una implementacié sincrona i determinista que espera que
cada actor acabi el seu segment d’experiencia abans d’actualitzar-la, fent una mitjana
de tots els actors. Aixo fa servir GPU de manera més eficag a causa de les mides de lots

més grans.

L’A2C és el que es coneix com un model Deep RL, una maquina de mapatge d’entrada-

sortida igual que qualsevol altre model de classificacié NN o regressi6 [22]. En comptes
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(2-learning: Learn function @ - A« A = R
Require:
Sates X' = {1,... . n,}
Actions A = {1,..., i, b A =4
Reward function B A x4 - R
Black-box (probabilistic) transition function T : & = 4 — &
Learning rate o € [0, 1], typically oo = 0.1
Discounting factor 4 £ [0,1]
procedure QLEarRNING(AX, A, B, T, o, %)
Initialize @@ : X = A — R arbitrarily
while 7 is not converged do
Start in state s € X
while s is not terminal do
Caleulate 7 according to Q and exploration strategy (e.g. w(z) +
arg max, ((x,a))

i i8]
o Ris, a) &= Receive the reward
s 4 T(s,a) = Receive the new state

s’ a) (1 —a)-Qls,a) + e (v + - max, Qs a'))

54— 8
return o}

Figura 10: Pseudo-codi de Q Learning. Extret de https://bit.ly/3qkhwzD.

de mapejar imatges o text a categories, un model Deep RL mapeja estats a accions o

estats a valors-estat. Un A2C fa les dues coses com es pot veure a la Figura 11.

T—1
Vod(0) = Esgao,....50,00 [Z Vo log mg(at|st)]Qu(st, az)

t=0
T-1
= ]ET[Z Vo log mo(ai|st)Qu(st, at)]

t=0
Figura 11: Funcié d’actualitzacio que utilitza A2C. Extret de https://bit.1ly/3sn1B83.

El valor @ es pot aprendre parametritzant la funcié () amb una xarxa neuronal (denotada

pel subindex w anterior).

Aix0o ens porta a parlar del funcionament d’aquest metode, el qual té dues funcions

diferents:

— El critic. Una estimacié de quin reward s’espera obtenir a partir d’aquest moment,

el valor del estat. Aquest podria ser el valor-acci6 (Q valor) o el valor d’estat V.
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— L’actor. Que actualitza la distribucié de les politiques en la direccié suggerida pel

critic (com ara amb gradients de politiques).

Aquestes funcions es parametritzen amb xarxes neuronals. A la derivacié anterior, la
xarxa neuronal del critic parametritza el valor (), de manera que s’anomena Q actor

critic, el seu pseudocodi es pot veure a la Figura 12.

Algorithm 1 Q Actor Critic
Initialize parameters s, 6, w and learning rates g, av,,; sample a ~ wg(als).
fori=1...T:do
Sample reward r; ~ R(s, ) and next state s ~ P(s']s.a)
Then sample the next action a’ ~ mg(a’|s")
Update the policy parameters: ¢ < 8+ apQ.. (s, a)Vg logmg(als); Compute
the correction (TD error) for action-value at time t:
0 =1 +7Quw(s’,a) — Qu(s,a)
and use it to update the parameters of Q function:
W= W+ Q0 Vi Qo (8, a)
Move to a < o and 5 + &
end for

Figura 12: Pseudocodi del Q actor critic. Extret de https://bit.ly/3qkhZ1ln.

Per tot aix0, quan l’agent arriba a un estat generara dues imatges (I'actriu i la critica).
Com tot metode RL, donat un estat i una accié, ’entorn li retornara un reward. Aquest
conjunt d’estat-accié-reward genera una unica observacié que és guardada una vegada
I’agent ja esta al seglient estat. Per tant, el reward s’associa amb l'estat i I’accidé que el

precedia.

Aixi mateix, ’agent torna a repetir el procés anterior dues vegades més fins que té un

conjunt de tres observacions, on les analitzara en conjunt.

Abans que pugui calcular el seu critic interior, ha de calcular quants punts realment rebria
de cada estat donat, pero no ho pot saber realment, ja que ho fa abans de finalitzar tot

el procés (en el nostre cas seria quan ha assignat tots els estudiants).

En I’A2C, a diferencia d’altres models com Monte Carlo, calcula una estimacié de quants
punts aconseguiria mitjancant els critics que s’ha anat generant, d’aquesta manera pot

recalcular els valors “reals” dels estats anteriors.

Monte Carlo estima les “etiquetes” objectiu durant el rollout d’una trajectoria i sumant
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les recompenses de cada estat en endavant. En canvi, A2C trunca aquesta trajectoria i
la substitueix per una estimacio del seu critic, reduint la variancia d’estimacié i li permet

funcionar continuament, tot i que a costa d’introduir una mica de biaix.

D’aquesta manera, I’algorisme revisa les observacions que ha anat obtenint per aprendre
de les diferéncies cada tres passos en comptes d’esperar al final. Aquest conjunt de tres

observacions és un minibatch mintscul i autocorrelat de dades de formacié etiquetades.

Per reduir aquesta autocorrelacié, molts A2C executen multiples agents en paral-lel,

apilant les seves experiencies abans de pujar-los a una xarxa neuronal compartida.
Una vegada sintonitza el seu critic interior, A2C ajusta ’actor interior.

Un simple algorisme de gradient de politica analitzaria els rendiments reals després d’una

accio i ajustaria la seva politica per fer més bons els rendiments.

En canvi, en lloc d’ajustar la seva politica en resposta als rendiments totals que va
obtenir fent una unica accid, ajusta les accions als rendiments relatius de fer aquesta

accié. Aixo s’anomena avantatge, la seva equacié la tenim a la Figura 13.

A(sgyar) = rep1 +7Vol(sipr) — Va(se)

Figura 13: Equacié d’avantatge. Extret de https://bit.1ly/2LPZB4I.

L[’A2C I'utilitza per fer més probable que escolli accions trobant resultats sorprenentment
bons. A més també 'aprofita com a error, on utilitza la mateixa quantitat per empeényer

la critica interna per fer millors estimacions dels valors d’estat.

Ara podem mostrar com es calcula la perdua total, aquesta és la funcié que minimitzem

per millorar el nostre model:

perdua_total = perdua_accions + perdua_valor — entropia.

On l'entropia fa referencia a la propagacié de la distribucié de 'accié i serveix per

fomentar encara més 1’exploracié.
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Cal tenir en compte que estem empenyent gradients de tres tipus qualitativament difer-

ents a través d’un sol NN, cosa que és eficient, pero pot dificultar la convergencia.

A la Figura 14 es pot veure el pseudocodi de I'algorisme A2C.

Algorithm 1 Advantage actor-critic - pseudocode

// Assume parameter vectors 6 and 8,
Initialize step counter ¢ + 1
Initialize episode counter E + 1
repeat
Reset gradients: df + 0 and df, + 0.
tstare = &
Get state s,
repeat
Perform a, according to policy m(a.|s:;6)
Receive reward r; and new state s, .,
te—t+1
until terminal 8¢ or t — totart == tmax
R for terminal s,
1 V(s 0.) for non-terminal s, //Bootstrap from last state
foric{t—1,...,tctar} do
R+ ri+~vR
Accumulate gradients wrt §: dfl + df + Vy log w(a:|si; 0) (R — V(543 0,)) + B.6H (m(ai|s:; 0)) /66
Accumulate gradients wrt 8,: df, « df, + B.(R — V(s;;6,))(0V (s:;6.)/06.)
end for
Perform update of 8 using df and of 8, using df,.
E—~FE+1
mtil £ > E,,..

Figura 14: Pseudocodi d’A2C. Extret de https://bit.1ly/30MICD6.

5.3 Eines

Per programar 'algorisme de Reinforcement Learning aixi com tots els scripts comple-

mentaris s’han necessitat un conjunt d’eines que explicarem a continuacié.

5.3.1 Python

El llenguatge utilitzat per desenvolupar tot el projecte ha sigut Python [10], un llenguatge
de programacio interpretat, d’alt nivell i per una gran varietat d’usos. Es un llenguatge

molt rapid d’entendre i escriure cosa que el fa perfecte pel camp de I'TA i el deep learning.

A més a més, és un llenguatge que potencia molt el codi obert mitjangant 1'is de lli-

breries. Aix0 ha permeés que augmenti molt la seva comunitat fins a convertir-se amb uns
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dels llenguatges més utilitzats avui en dia [16] i amb una major quantitat i qualitat de
llibreries de tot tipus que simplifiquen molts calculs, inclosos tots els que tenen a veure

amb TA i deep learning.

Per aquest projecte s’han utilitzat varies llibreries, exposades a la Secci6 5.3.2.

5.3.2 Llibraries

Les llibreries utilitzades durant el transcurs del projecte sén les segiients.

OpenAl Gym

Gym [17] és una llibreria creada per OpenAl amb tot un conjunt d’eines per desenvolupar

i comparar algorismes de Reinforcement Learning.

La principal virtut que té i la principal raé per la qual 'hem utilitzat per al projecte és

per crear un entorn personalitzat, especific per al nostre domini problematic.

Gym ens proporciona la segiient interficie per crear el nostre entorn:

import gym

from gym import spaces

class CustomEnv(gym.Env):
"""Custom Environment that follows gym interface"""

metadata = {’render.modes’: [’human’]}

def __init__(self, argl, arg2, ...):

super (CustomEnv, self).__init__Q)

# Define action and observation space

# They must be gym.spaces objects

# Example when using discrete actions:
self.action_space = spaces.Discrete(N_DISCRETE_ACTIONS)
# Example for using image as input:

self .observation_space = spaces.Box(low=0, high=255,
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shape= (HEIGHT, WIDTH, N_CHANNELS), dtype=np.uint8)

def step(self, action):

# Execute one time step within the environment

def reset(self):

# Reset the state of the environment to an initial state

def render (self, mode=’human’, close=False):

# Render the environment to the screen

Llista 5.1: Codi base d’un entorn de Gym. Extret de https://bit.1ly/39zZfYa

Amb les quatre funcions basiques:

— Constructor. On definirem els valors basics d’un entorn, com ’action_space,
que és el conjunt d’accions possibles que té ’entorn i 'observation_space, que és

el conjunt d’estats possibles que té ’entorn.

— Step. Donada una accié com a parametre retornara l’estat segiient, el reward, si

és final i una observaci6 (pot retornar-la buit).
— Reset. Reinicialitzacié de ’entorn a 'estat inicial.

— Render. Per visualitzar 'estat actual.

L’action_space i l'observation_space sén de classe gym.spaces, una classe especial-
ment dissenyada per facilitar els calculs amb aquests dos objectes. Aquesta classe té

quatre tipus possibles:

— gym.spaces.Discrete. Genera un espai amb n punts discrets, cadascun dels quals

amb un valor a l'interval [0,n — 1].

— gym.spaces.MultiDiscrete. Genera un espai de k dimensions amb diferent nom-

bre de punts discrets.

— gym.spaces.Box. Genera un espai multidimensional limitat.
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— gym.spaces.Tuple. Genera un espai amb forma de tupla.

Gym ens ha permes construir més facilment I’entorn especific pel problema, el qual

explicarem a la Seccid 6.3.

Stable Baselines

Stable Baselines [18] és una llibreria amb un conjunt d’implementacions millorades

d’algorismes de Reinfocement Learning basats en OpenAl Baselines [19].

Com s’explica a 'article escrit pels autors Stable Baselines: a Fork of OpenAlBase-
lines — Reinforcement Learning Made Easy [20] aquesta llibreria la van crear perque
a I’OpenAl Baselines faltaven molts comentaris, noms significatius de variables, con-

sisteéncia (sense estil comu entre tot el codi) i tenia molts codis duplicats.

Aquesta llibreria inclou algorismes de RL tals com A2C, PPO, TRPO, DQN, ACKTR,
ACER i DDPG. A la Taula 9 es detallen les seves principals caracteristiques.

Nom (1) Recurrent Boxz(2) Discrete(2) MultiDiscrete(2) MultiBinary(2) (3)

A2C Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
ACER Yes Yes No Yes No No Yes
ACKTR Yes Yes Yes Yes No No Yes
DDPG Yes No Yes No No No Yes
SQN Yes No No Yes No No No
GAIL Yes No Yes Yes No No Yes
HER Yes No Yes Yes No Yes No
PPO1 Yes No Yes Yes Yes Yes Yes
PPO2 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
SAC Yes No Yes No No No No
TD3 Yes No Yes No No No No
TRPO Yes No Yes Yes Yes Yes Yes

Taula 9: Algorismes implementats a Stable Baselines. Extret de [18]. Llegenda: (1)
Refactoritzat; (2) Es compatible amb; (3) MultiProcesament.

A més a més també inclou wrappers ttils, per exemple per al preprocessament o el

multiprocessament.

Pel nostre projecte hem utilitzat I’A2C perque és I’algorisme que té compatibilitat amb

tot, expliquem el seu funcionament a la Secci6 5.2.2.
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Numpy

Numpy [23] és una de les llibreries més populars de Python, ja que té una gran quantitat

d’eines de computacié cientifica.

Numpy permet I'is de matrius de gran mida i multidimensionals aixi com una gran

col-leccié de funcions matematiques d’alt nivell per operar-les.
Com s’explicara a la Seccié 6.3.3, les matrius ens han permes representar ’estat com a

imatge.

Stadistics

Stadistics [24] és una llibreria basica de Python amb implementacié de funcions i algo-

rismes d’estadistica.

Aquesta llibreria ’hem utilitzat per generar I'estadistica dels results de I'algorisme. Com
no hem necessitat calculs estadistics molt complexos ens hem decantat per utilitzar la

llibreria més basica que té Python.

Pandas

Pandas [25] és una llibreria d’analisi i manipulacié de dades que hem utilitzat per ex-

portar i importar dades entre els nostres scripts utilitzant arxius CSV.
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6. Implementacioé final

En aquest capitol es mostra la implementacié final del projecte. Per fer més facil la
lectura i el seguiment s’han obviat alguns temes. Tot el coneixement previ per entendre
tota la implementacié s’explica al capitol anterior de preliminars. Teniu accés al codi
complet al Github del projecte, https://bit.ly/2XNn9tN.

6.1 Qiestionari a estudiants i empreses

Una part fonamental del projecte ha sigut dissenyar el conjunt de preguntes que se li fan

a estudiants i empreses per determinar 1’assignacié.

En el nostre cas i al ser l'autor i el tutor del camp de la informatica, s’han orientat al
sector I'T, pero el sistema és facilment modificable per afegir-li tantes més preguntes com

es vulgui.

Les preguntes i el format de les respostes que han d’omplir els estudiants sén les que

trobem a la Taula 10.

Les preguntes i el format de les respostes que han d’omplir els estudiants sén les que

trobem a la Taula 11.

Com es pot veure, les preguntes tant per I'estudiant com ’empresa s’agrupen en dos
tipus, descriptives i de preferencia, les quals ens permeten obtenir les puntuacions de
compatibilitat, estretament relacionat amb el reward del nostre problema. Expliquem

tot el calcul a la Seccié 6.3.4.
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Pregunta

Format de la resposta

Descriuen ’estudiant

Nom

Edat

Any d’universitat

Nota mitjana
Universitat

Habilitats

Llengiies que parla
Experiencia laboral
Experiencia voluntariat

String

Int

Float

Float

Text

Conjunt d’String
Conjunt d’String
Conjunt d’String
Conjunt d’String

Descripcié String

Preferéncies

Localitzacié Coordenades

Remot o presencial Bool, True si Remot, siné False
Salari Minim Int

Tipus de practiques

Conjunt d’String

Taula 10: Preguntes a estudiants. Elaboracié propia.

Per poder provar diferents casos facilment s’ha creat un script que genera les respostes

rapidament, expliquem la seva implementacié a la Secci6 6.5.1.

6.2 Definicié del problema

Abans de comengar a implementar, és necessari definir el problema més especificament

per orientar-lo cap al RL. Aixd implica posar les normes basiques que tindra el nostre

projecte, els trets fonamentals de les quals expliquem en el seglient apartat.

6.2.1 Assignacio i reassignacio

El nostre problema es pot separar en dues parts diferenciades, cadascuna amb carac-

teristiques particulars:
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6.2. Definicié del problema

Pregunta

Format de la resposta

Descriuen el projecte

Nom projecte String

Nom empresa String
Ntumero participants maxim Int
Localitzacié Coordenades
Remot o presencial Bool

Tipus String

Salari Int
Descripcié String
Preferencies

Edat Int

Any d’universitat Float

Nota mitjana Float
Universitat Text
Habilitats Conjunt d’String

Conjunt d’String
Conjunt d’String
Conjunt d’String

Llengues que parla
Experiencia laboral
Experiencia voluntariat

Taula 11: Preguntes a empresa. Elaboracié propia.

— Assignacié. Primera part, on s’assignaran els estudiants per primera vegada i

se’ls hi proporcionara n opcions, tantes com 'usuari vulgui.

— Reassignacié. Segona part, una vegada els estudiants han definit 'ordre de
preferéncia de les opcions de la primera assignacié. En aquesta part el sistema
assignara per ultima vegada els estudiants amb una tunica opcié final. Aquesta
reassignacio la fara en ordre de nota mitjana, I’estudiant amb millor mitjana sera

el primer a ser assignat, després el segon i aixi successivament.

Després de contemplar diferents alternatives, finalment es va triar que el mateix sistema
fes les dues parts ja que tenen moltes semblances. Els canvis particulars per permetre

aquesta doble funcionalitat els exposem a la Seccié 6.4.4.
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6.2.2 Normes per assignar estudiants

Com s’ha comentat anteriorment, una de les claus del nostre projecte i la qual el difer-
encia de projectes anteriors és la idea de facilitar a ’estudiant n opcions alternatives

perque pugui elegir.

Aquesta assignacié es podria encarar de dues maneres:

— En una tnica execucié. El sistema generara en una tinica execucié les n opcions

possibles per cada estudiant.

— En n execucions. El sistema s’executara n vegades, definint en cadascuna una

opcid per tots els estudiants.

Al ser un problema relativament senzill, vam decidir tirar per la primera de les opcions,

ja que simplificava ’entrenament de ’agent.

Seguidament calia posar les normes basiques per saber quan es podia assignar o no un

estudiant a un projecte, les quals resumin a continuacio:

— El projecte no pot superar les places maximes. Com és natural, cada pro-

jecte té un nombre de places maxim, el qual no es pot superar en cap de les opcions.

— El projecte no pot tenir assignat el mateix estudiant en la mateixa opcid.
Totes les places d’'una mateixa opcié d’'un projecte han d’estar assignades a estu-

diants diferents.

— Cada opcié d’un estudiant és de diferents projectes. Cada opcio alternativa
que se li presenti a cada estudiant seran diferents projectes, per tant no podem tenir

el mateix projecte en diverses opcions del mateix estudiant.

6.2.3 Estat, estat inicial i accions possibles

Com implementarem un algorisme de RL cal també definir I’estat, ’estat inicial i accions
possibles. L’estat és facil de definir, ja que ens cal definir una estructura que representi

cada opcid de cada estudiant i quin projecte ha sigut assignat a cadascuna.
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L’estat inicial i les accions possibles, si que tenim diferents alternatives:

— Estat inicial com conjunt buit. Cap projecte ha estat assignat inicialment a
cap estudiant. Per aquesta opcid es van contemplar les segilients accié per canviar
d’estat:

o Assignar un estudiant a un projecte. A una opcié en concret o a qual-

sevol.

— Estat inicial com un conjunt totalment assignat. On totes les opcions dels
estudiants tenen un projecte assignat de manera més o menys aleatoria. Per aquest

cas es va contemplar les segiients accions per canviar d’estat:

o Assignar o treure un estudiant a un projecte. A una opcid en concret

o a qualsevol.

o Fer intercanvi d’estudiants entre projectes.

Amb la idea de facilitar al maxim la programacié es va tirar per I'opcié d’estat inicial
buit amb una tnica accié d’assignar un estudiant a un projecte. Aquesta opcié al ser
incremental fa més facil controlar les restriccions, cosa que simplica la programacié. La
segona alternativa no és aixi, ja que calia comprovar les restriccions de molts grups de

parelles.

Finalment, calia decidir entre aquests dos formats d’accié:

— Assignar un estudiant a un projecte a una opcié en concret.

— Assignar un estudiant a un projecte a qualsevol opcié.

Amb la intencié de fer 'espai d’accions més petit es va elegir la segona opcid, per tant

seria I’entorn el que hauria de decidir on assigna l’estudiant que demana 1’accio.

6.3 Entorn

L’entorn és ’espai on ’agent actua i pren decisions i és on es troben totes les regles del

problema. Gym ens facilita la implementacid, pero aixi i tot hem hagut de programar
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les funcions fonamentals que donen cos al problema i evita que ’agent se surti de 'espai

del problema.

6.3.1 Constructor, espai d’accions i espai observable

El constructor és la part on es defineixen tot un conjunt de caracteristiques del problema.

En el nostre cas s’han definit les seglients estructures:

— self.students.
Un vector de mida numero_estudiants amb el conjunt de respostes dels estudiants.

Aquest conjunt és importat mitjangant un JSON.

— self.projects.
Un vector de mida numero_projectes amb el conjunt de respostes de les empreses.

Aquest conjunt és importat mitjancant un JSON.

— self.action_space.
Defineix 'espai d’accions. Com vam comentar a la Seccié 5.3.2, 'action_space ens
determina quantes accions té el nostre problema. En el nostre cas en tenir només
un tipus d’accié (assignar un estudiant a un projecte) genera un espai d’accions
que té tantes accions com combinacions estudiant-projecte, per tant la dimensié

numero_projectes

de I'espai d’accions és numero_estudiants . L’espai queda definit per
un MultiDiscrete de Gym de la segilient manera:

spaces.MultiDiscrete((len(students), len(projects))).

— self.withImage.
Es un valor boolea que determina si l’estat es representa i envia a ’agent en forma
d’imatge (withImage=1) o no (withImage=0). Tot aixd ho veurem extensament
a la Secci6 6.3.3. Si és amb forma d’imatge, el constructor creara una estructura

extra:

o self.statelmageSize.

Mida de la imatge que generara.

— self .mode.
Es un valor boolea que ens determina de quina manera s’executa l’entorn. N’hi ha

dues possibilitats:
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o Mode 0. Mode on assigna els estudiants per primera vegada.

o Mode 1. Mode on reassigna els estudiants tenint en compte les preferencies

d’assignacié que han seleccionat anteriorment.
A més aquest mode també inicialitzara una estructura més:

o self.studentsAlreadyAssigned.
Es un vector amb els IDs d’estudiants que ja s’han pogut assignar préviament.
Aixo0 es fa per simplificar i retallar molt el temps d’execucié de la reassignacio.

Ho explicarem detalladament a la Secci6 6.4.4.

— self.numberOptions.
Nombre d’opcions que tindra cada estudiant per elegir una vegada acabi tot el
procés d’assignacié. Si és mode 1 tindra només una opcid, ja que és una assignacio
final.

— self.observation_space.
Definicié de I’espai observable. Com hem comentat anteriorment, ’espai observable
és tot el conjunt d’estats on pot arribar ’agent el qual és diferents segons si utilitza

imatge o no:

o Sense imatge. Es calculara segons la quantitat de projectes, estudiants i

opcions que es vol generar, amb una mida de

(numero projectes 4 1)numero,estudiantsXnumero,opcz'ons
. L’espai queda definit per un MultiDiscrete de Gym de la seglient manera:

spaces.MultiDiscrete([len(projects) + 1] * (len(students) * numberOptions)).
o Amb imatge. Amb imatge I’espai canvia lleugerament perque passa a ser

segons la mida de la imatge que es passa. L’espai queda definit per un Box

de Gym de la segiient manera:

spaces.Box ( low=0,

high=255,

shape=(self.statelmageSize,
self.stateImageSize, 3),
dtype=np.uint8)}.

Llista 6.2: Definicié de I’espai observable quan s’utilitza imatge.
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— self.state.
Variable que guarda 'estat on esta el sistema. S’inicialitza en forma d’una matriu
de 2 dimensions de mida len(self.estudiants) X self.numberOptions amb
tots els valors a —1 (no s’hi ha assignat cap projecte a 1'opcié de 'estudiant).

Cada casella indica quin projecte té assignat cada estudiant en cada opcid.

— self.assigned.
Un vector de mida self.numberOptions que indica quans estudiants han estat

assignats a cada opcio.

— self.studentsAssignedToProject.
Es tracta d’una matriu de 3 dimensions que indica quants estudiants estan assig-
nats a cada projecte i a cada opcid. La seva mida és len(self.projects) X

self .numberOptions X numero_estudiants_assignats_a_projecte.

— self.inSameState.
Valor sencer inicialitzat a 0 que indica quantes vegades seguides porta el sistema
al mateix estat. Aquesta dada és interessant per determinar quan un estat és final.

Ho veurem a la Seccié 6.3.5.

Per ltim, i si el mode = 1, el constructor mitjancant la funcié self._assignStudents ()
assignara els estudiants que ja es troben assignats a self.studentsAlreadyAssigned
als seus respectius projectes, modificant les variables self.state, self.assigned i

self.studentsAssignedToProject.

6.3.2 Canvi d’estat

L’entorn també és ’encarregat d’executar el canvi d’estat segons ’accié que proposa
I’agent i per tant de comprovar les restriccions de la Seccié 6.2.2 que hem definit. Dins
I’entorn sera la funcié step(self, action) passant-li 'accié com a parametre qui ho

fara.

Com que a la Seccié 6.2.3 vam decidir que I'accié no defineix a quina opcié d’aquell
estudiant assigna aquest projecte, ’entorn comprovara per cadascuna de les opcions si
en alguna es compleix. D’aquesta manera intentara primer assignar l’estudiant a aquell

projecte per 'opcié 0, si no per la 1 i aixi fins a arribar a I'altima opcié de Iestudiant.
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Per cada opcié es comprovara el segiient:

— Comprova si té assignat o no un projecte per aquella opcié.
Mirant self.state.

— Comprova si el projecte és ple per aquella opcié.

Mirant self.studentsAssignedToProject.

— Comprova si el projecte ja ha sigut assignat al mateix estudiant en
alguna altra opcio.
Mirant self.state.

Si totes les condicions se satisfan, s’assignara l'estudiant a aquell projecte, modifi-
cant self.state, self.studentsAssignedToProject i self.assigned per mantenir
la cohenrencia de les dades. S’assignara també el valor de reward correcte mitjancant
la funcié self._rewardCalculation(studentNumber, projectNumber, option) (co-
mentarem aquesta funcié a la Seccié 6.3.4). Es comprovara si l'estat seglient és final
mitjangant self._isDone() (comentarem aquesta funci6 a la Seccié 6.3.5) i es tornara

a assignar el valor 0 a self.inSameState.

Si no se satisfan algunes de les condicions per totes les opcions de ’estudiant, I'estat

romandra igual i self.inSameState s’incrementara en 1.

6.3.3 Estat com a imatge

Les limitacions que van sorgir quan es va executar 1’agent de QQ Learning (les explicarem
ala Seccid 6.4.1 1 la Secci6 7.1) ens van portar a estudiar alternatives. Una de les opcions
que vam contemplar, seguint el TFM d’Esteban Piacentino [26], era la de modificar I’estat
a un format d’imatge per a poder utilitzar els algorismes que ens facilitava la llibreria

Stable Baselines.

Amb la idea de preservar tota la implementacié perque seguis funcionant amb Q Learning
i evitar fer grans canvis a I’entorn que ja teniem dissenyat i implementat es va decidir
mantenir la mateixa estructura interna. D’aquesta manera la variable self.state seguia
guardant l'estat tant si s’executa amb imatge o sense, perd amb la diferéncia que una

funcid generaria la imatge per ’agent a la sortida de la funcié step(self, action).
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La variable que ens indica si hem de generar la imatge és el boolea self.withImage i la

funcié que ens la generara és la funcié self._imageStateGeneration().

Aquesta funcié és simple i basicament ens passa la matriu self.state a una imatge
quadrada de mida self.stateImageSize X self.stateImageSize representada amb
una matriu quadrada de Numpy inicialitzada a 0 amb la mida que hem dit i on cada

casella és un uint8.

Aquesta mida la trobem calculant quants bytes necessitem, aplicant la seglient férmula:

_ ject
numero_projectes 4
256

bytes_necessaris = numero_opcions x numero_estudiants X <

Una vegada tenim els bytes necessaris podem obtenir la mida de la imatge aplicant la
seglient férmula:

sel f.stateImageSize = 21081 bytesnecessaris

Una vegada tenim inicialitzada la matriu, recorrem linealment self.state copiant valor
a la nova matriu imatge. Com que hem de transformar els int a uint8, cada valor
ocupara quatre caselles de la matriu imatge i, a més, com el nou tipus no té negatius,

ens caldra sumar-li 1 abans de copiar-lo.

Una vegada hem copiat tots els valors, executarem dues funcions de Numpy, la funcié
np.reshape(imageState, (self.stateImageSize, self.stateImageSize)) i també
np.stack((imageState,) * 3, axis=-1) per assegurar-nos que la imatge manté les

dimensions inicials.

D’aquesta manera ja hem generat la imatge necessaria per a poder passar ’estat a ’agent
d’Stable Baselines.

6.3.4 Calcul de la recompensa (reward)

El calcul del reward és una de les parts fonamentals de ’entorn i I’executarem utilitzant
la funcié self._rewardCalculation(studentNumber, projectNumber, option) on li

passarem com a parametre I'ID de I'estudiant, del projecte i el nimero de 'opcié. En el
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nostre cas per calcular-ho utilitzem les preguntes de preferéncies realitzades a estudiants

i empreses de ’apartat anterior.

L’estudiant té un conjunt de preferencies Psy, les quals cada una és un parell de valors
(i,sps),oni € {0,1,...,5} éslaimportancia de la preferéncia per l'estudiant i sps € [0, 1]
és la puntuacié, un valor real que s’obté d’aplicar el metode de calcul especific de cada

preferencia. Es pot veure el resum a la Taula 12.

Ssif(i?:rr:f’u;sksegons Calcul de la puntuacio, sps
Distancia de casa Si la distancia és menor a 50km, 29=Distancia . gy ()
Remot o presencial Si coincideix 1; siné 0
Si el salari que vol 'estudiant és menor o igual al del pro-
Salari jecte, 1; sino si la diferencia és menor a 500€, W;
sino 0
Tipus de practiques Si coincideix 1; siné 0

Taula 12: Calcul de la puntuacié per cada pregunta a estudiants. Elaboracié propia.

Per obtenir la puntuacié final de la preferencia, fsps caldra aplicar la segiient férmula:

fsps = % - §ps

Al vector F'sps s’agruparan totes les puntuacions finals de les preferéencies de I’estudiant.

Aixi mateix I’empresa també té les seves preferencies Ppy, cadascuna formada pel mateix
parell de valors (7, spp). Cada puntuacié spp de preferencia té el seu metode de calcul

especific que es pot veure a la Taula 13.

Per obtenir la puntuacié final de la preferencia, fspp caldra aplicar la segiient férmula:

i
fspp = 1 SPP

A més a més d’aquestes preguntes, el projecte també s’identifica per mitja de tres pre-
ferencies més: l’experiencia laboral i de voluntariat de I'estudiant i les llengiies que en
domina. Cadascuna d’aquestes preferéencies és una llista de parells de la forma (i, spp).
La spp és 1 si lestudiant té aquesta experiencia laboral, de voluntariat o parla aquesta

llengua i 0 si no és el cas.
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Preferéncia del pro-

alcul 1 t i6
jecte, Psy. Calcul de la puntuacié spp

Si la diferéncia entre 'estudiant i la que vol el projecte és

menor a 5 anys, M; siné 0

Edat de l'estudiant

Si la diferencia entre ’any de I’estudiant i el que vol el pro-

Diferencia ,

Ntimero d’any del grau | . , .
jecte és menor a 2 anys, —————; sino6 0

Centre d’estudis de

Pestudiant Si coincideix 1; siné 0

Si la nota de l'estudiant és menor a la que vol el projecte

Nota mitjana per menys d’1 punt: m; si és major d’1 punt, 0; si és

millor la nota de 'estudiant, 1

Taula 13: Calcul de la puntuacé per cada pregunta al projecte. Elaboracié propia.

El valor de la variable fspp per aquestes tres preferéncies es calcula una mica diferent,

utilitzant la segiient férmula:

7
Zelemsnts,llista ( 5" Spp)
numero_elements_llista

fspp =

Al vector Fspp hi seran totes les puntuacions finals de les preferéncies del projecte.

Una vegada tenim calculats els vectors Fsps i Fspp, podem obtenir la puntuacié que

tindra aquesta assignacié AS, la qual I'obtenim de la segiient forma:

N sSps N S
AS = 21 feps o+ 2" fepp .
numero_fsps_with_i_higher _than_0 numero_fspp_with_i_higher_than_0

B
on « i sén dos valors entre 0 i 1 per equilibrar el pes de les dues puntuacions.

A més a més, per saber el reward final d’aquesta assignacio, caldra calcular I’habilitat que
guanya el projecte amb ’assignacié proposada. Cada projecte té un conjunt d’habilitats
guardades en forma de vector Kp que vol que es compleixin i cada estudiant té un
conjunt d’habilitats Ks.

Per calcular I’habilitat que el projecte aconsegueix amb aquesta assignacié K S ho fem

de la segiient manera:

K Z(kper) (i.f (kp_not_previosly_satis fied N\ kp € Ks) : 1; otherwise, 0)

number_skills_missing T
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on v és un valor entre 0 i 1 per controlar el pes que tenen les habilitats sobre el total del

reward.

Finalment per calcular el reward utilitzarem:

reward = AS + KS

6.3.5 Quan un estat és final?

Aquesta pregunta pot semblar trivial, pero és clau per crear ’entorn i perque els resultats
on arribi ’agent siguin correctes. L’entorn és I’encarregat d’indicar-li quan és un estat
final i en el nostre cas ho fem mitjancant la funcié self._isDone(), que comprova els

segiients casos finals:

— Ha assignat totes les places disponibles dels projectes per totes les op-
cions. Es comprova rapidament recorrent self.studentsAssignedToProject i

mirant si ja ha arribat al limit de places cadascun dels projectes.

— Ha assignat tots els estudiants per totes les opcions. Es comprova mirant
self.assigned i comprovant si coincideix el nombre d’estudiants assignats amb el

total per cadascuna de les opcions.

Inicialment sembla que aquests dos siguin els tnics casos finals en el nostre problema,

pero hi ha un tercer més dificil de detectar.

Aquest cas final es produeix quan ja ha assignat gran part dels estudiants, perod encara
hi ha projectes amb places lliures. Quan aix0 es déna pot donar-se al cas que cap
dels estudiants que encara queden per assignar es puguin assignar als projectes restants
perque ja han sigut assignats en una de les altres opcions que tenen. Com havien definit,
totes les opcions d’un estudiant han de ser diferents projectes, per tant aqui arribariem

a un estat final.

Com que és un estat que és dificil de comprovar, ja que per com hem dissenyat el sistema,
hem de recérrer 'estat sencer, vam pensar en que només ho mirariem si fa molt de temps
que es troba al mateix estat. Per aixo comprovem self.inSameState, que ens indica

quant de temps porta al mateix estat. Ho comprovara quan aquest valor sigui igual o
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major al valor BREAKING_EPISODE que hem assignat per defecte a 100.000, un valor que
ens permet garantir que ha solucionat gran part dels estats dificils i per tant té més

possibilitats de ser final.

Aquest ultim estat ho comprova recorrent self.state i mirant a tots els estudiants que

encara els hi falta assignar algun projecte si se’ls podria assignar els que falten.

6.4 Agent

L’agent és I'encarregat de decidir quina accié tria en cada estat mitjancant algun al-
gorisme de RL. El nostre agent funciona amb dos algorismes diferents, Q Learning i
A2C.

6.4.1 Entrenament i execucié utilitzant Q Learning

Q Learning és un algorisme classic de RL i va ser el primer que vam provar per resoldre
el nostre problema. En ser un algorisme relativament senzill d’implementar vam optar

per programar-lo directament.

La implementacié I’hem separat en dues funcions, _qLearningTraining(...) que en-

trena ’agent i . _gLearningExecution(...) que 'executa.

La funcié d’entrenament és un bucle que s’executa DEFAULT_TRAINING_RANGE vegades.
Per cada execucié del bucle 'objectiu és entrenar ’agent ajustant la Q Table. La Q
Table és una taula estadistica de numero_estats_possibles x numero_accions_possibles

on guarda a cada casella lo bo que és en aquell estat executar aquella accié.

Cada vegada executa el segiient bucle fins que arriba a un estat final:

1. Elegeix una accid, aixo ho pot fer de dues maneres:

— Elegir una accié aleatoria de ’espai d’accions.

— Elegir ’accié amb millor puntuacié per aquell estat en la Q Table.

La forma de tria és determinara més o menys aleatoriament, segons una constant e.
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2. La introdueix a ’entorn i aquest li retorna el proxim estat, el reward i si és final.

3. Comprova la puntuacié antiga old_value que tenia aquesta accié en aquest estat a

la Q Table i la puntuacié que té ’accié amb més valor del seglient estat next_max.

4. Obté la nova puntuacié que té aquesta accié en aquest estat a la Q Table mitjancant

la férmula:
new_value = (1 — a)) X old_value + o x (reward + v x next_max)

on « iy sén constants per controlar el pes que té cada part.
5. Guarda el nou valor a la Q Table.

6. Si l’estat és final acaba el bucle, siné el repeteix amb el segiient estat.

D’aquesta manera els valors de la Q Table van tornant-se cada vegada més “bons”, per

tant ’agent entrena.

Pel que fa a l'execucid, és també un bucle que s’executa DEFAULT_EXECUTION_RANGE

vegades el qual fa el seglient procés fins que no arribi a un estat final:

1. Elegeix una accid, aixo ho fa elegint ’accié amb millor puntuacié per aquell estat
en la Q Table.

2. La introdueix a I’entorn i aquest li retorna el proxim estat, el reward i si és final.

3. Si l'estat és final acaba el bucle, siné el repeteix amb el segiient estat.

Aquestes dues funcions permeten entrenar i executar ’agent seguint 1’algorisme Q Learn-
ing, pero a causa de les caracteristiques del nostre sistema ens va sorgir un problema a
I’hora d’executar-lo. Com que la Q Table és quasi sempre de grans magnituds, ja que el
nombre d’estats possibles és (numero_projectes + 1)”“me’""“t“dm”ts*”"memﬁpm'o"s, aixo
implica que per poder moure i editar-la és necessari de molta memoria RAM que no

teniem a ’abast. Ens vam topar amb una limitacié de curse of dimensionality.

Per aquesta raé vam contemplar diferents alternatives fins que vam decidir encarar el

projecte mitjangant la llibreria Stable Baselines que veurem al segiient apartat.
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6.4.2 Entrenament i execucid utilitzant Stable Baselines i AC2

La utilitzacié de Stable Baselines permet provar nous algorismes que es troben en la
seva llibreria. Per executar-los es va crear una funcié que entrena i executa ’agent,

_stableBaselineTrainingAndExecution(...).

Per entrenar-lo, Stable Baselines ens ho ha facilitat molt, ja que simplement cal execu-
tar la funcié model.learn(total_timesteps=DEFAULT_TRAINING_RANGE) per entrenar
I’agent DEFAULT_TRAINING_RANGE vegades.

La implementacié de I’execucié tampoc és llarga. Simplement vam crear un bucle igual
que per Q Learning que executa DEFAULT_EXECUTION_RANGE vegades l'agent. Cada ex-

ecucio té les seglients linies de codi:

while not done:
action, _state = model.predict(state)

state, reward, done, info = env.step(action)

Llista 6.3: Execucié de QLearning utiltitzant Stable Baselines.

Com es pot veure, entra en un bucle que acabara quan ’estat sigui final i amb la funcié
d’Stable Baselines model .predict (state) obtenim ’acci6 que elegira ’agent. D’aquesta
manera i com l’entorn ja retorna un estat en forma d’imatge com requereix aquesta
llibreria aconseguim que 1’agent funcioni correctament i trobi resultats. Exposarem els

seus resultats a la Seccid 7.2.

6.4.3 Assignar només els millors estudiants

Fent proves amb ’agent, vam detectar que quan tenia molt poques places comparades
amb el nombre d’estudiants, el sistema trigava molt a donar resultats i no assignava els
estudiants amb millors notes mitjanes. Per aixo, abans que l'agent comenci el procés
d’assignacio, se li introdueix Unicament els n estudiants amb millor mitjana, sent n el
nombre de places totals. D’aquesta manera assigna obligatoriament els estudiants amb

millor mitjana.
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6.4.4 Adaptar ’agent per fer la reassignacio

Una vegada el sistema assigna correctament ’estudiant, calia adaptar-lo perque fes
correctament la reassignacié. Per fer-ho, és necessari que el sistema garanteixi que
I’estudiant amb millor nota mitjana sigui el primer a ser assignat, el segon amb mil-

lor nota sigui el segon a ser assignat i aixi successivament.

La primera alternativa que vam plantejar era que ’agent hagués de tornar a assignar
tots els estudiants. Per garantir I’ordre que ha de complir I’agent, hem de tornar ’entorn
més restrictiu i forga que només ’accié que assigna ’estudiant amb millor nota retornés
un canvi d’estat i reward major a 0. Seguidament ho fes pel segon estudiant i aixi

successivament.

Aquesta primera idea provoca que l’agent no acabi de funcionar correctament, perque
al tenir unes normes inicials tan restrictives, provoca que ’agent tardi molt a trobar les

primeres accions correctes i torna ’entrenament massa costos.

Per aixo es va encarar la reassignacié d’una manera diferent on el pes important el
tingués una nova funcié. Aquesta nova funcié, _assignStudentsWithSelections(...),

és 'encarregada d’intentar assignar els estudiants que pugui en ordre.

El que fa aquesta funcié és, per cada estudiant en ordre de millor nota mitjana, intentar
assignar-li el projecte que demana en primera opcid, si no pot, el de la segona i aixi
successivament fins a arribar a la seva ultima opcié. Si cap opcid pot ser assignada,

quedara pendent per ser assignat.

Els estudiants que faltin per assignar seran assignats per I’agent en un entorn on 'estat
inicial, en comptes de no tenir assignat cap estudiant, té assignats tots els que la funcié
anterior ha pogut assignar. Aquesta assignacié previa d’alguns estudiants ho fa el con-

structor de ’entorn mitjancant la funcié _assignStudents().

D’aquesta manera no cal practicament modificar ni 'agent ni ’entorn i s’aconsegueixen

bons resultats preservant al maxim la voluntat dels estudiants.

92



Treball de Final de Grau 6.5. Scripts complementaris per facilitar les proves

6.4.5 Generacié de l’estadistica per ’analisi

Una vegada el sistema funcionava es va veure interessant generar una estadistica dels

resultats que aconseguia. D’aquesta manera es van crear les segiients funcions:

— _executionAnalysis(...). Analitza una execucié de 'agent d’A2C mostrant les

segiients dades:

o

o

Puntuacié de preferéncies de I'estudiant per cada estudiant, opcid i episodi.
Puntuacié de preferencies del projecte per cada projecte, opcio i episodi.
Puntuaci6 de preferencies de les habilitats per cada projecte, opcié i episodi.
Puntuacié mitjana i maxima de preferencies de I'estudiant per cada estudiant
i episodi.

Puntuacié mitjana i maxima de preferencies del projecte per cada projecte i
episodi.

Puntuacié mitjana i maxima de preferencies de les habilitats per cada projecte
i episodi.

Puntuacié mitjana i maxima de preferéncies de 'estudiant per episodi.
Puntuacié mitjana i maxima de preferéncies del projecte per episodi.
Puntuacié mitjana i maxima de preferencies de les habilitats total per episodi.
Puntuacié mitjana i maxima de preferencies de ’estudiant total.

Puntuacié mitjana i maxima de preferencies del projecte total.

Puntuacié mitjana i maxima de preferéncies de les habilitats total.

— _finalAnalysis(...). Analitza I’execucié final de reassignacié mostrant quin

percentatge d’estudiants han sigut assignats a la seva primera opcid, segona opcid

fins a la seva ultima opcid.

6.5 Scripts complementaris per facilitar les proves

Per provar casos de manera rapida i veure si el sistema funcionava correctament va

ser necessari escriure uns scripts complementaris per generar de manera aleatoria els

estudiants, projectes i les eleccions dels estudiants aixi com un script que ho executés

tot conjuntament. A continuacié explicarem breument cadascun d’ells.
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6.5.1 Generacio aleatoria d’estudiants i projectes

L’script anomenat generateJSON. py és I’encarregat de generar n estudiants i m projectes

aleatoris i exportar-los en forma de JSON perque el sistema els pugui assignar.

Aquest script és senzill i basicament genera les respostes de la Seccié 6.1 per n estudiants

i m projectes assignant-los a cadascun un nimero identificador ID diferent.

S’ha intentat que totes les respostes fossin més o menys realistes acotant les possibles
respostes generades aleatoriament. Les respostes que requerien un nom especific s’ha gen-

erat llistes inicials d’on elegir aleatoriament, les llistes es troben a la Taula reftable:answers.

Preguntes Habilitats Centres Idiomes E.Laboral Voluntariat
Opcions C UPC Catala Full-Stack Esdeveniments

CH++ UB Castella  Backend ONG Social

Python UPF Angles Frontend Administracié

PHP UAB Alemany RH

Golang UuoC Frances  Enginyer

Docker URV Grec Administrador

Java Ttalia Investigador

NET Rus

C# Roma

Ruby Hungar

Node.JS Txec

React Polac

Javascript Arab

Pearl Xines

Rest API Japones

XML Corea

PostgreSQL

MySQL

MongoDB

Taula 14: Respostes acotades. Elaboracié propia.

6.5.2 Eleccid aleatoria dels estudiants

L’script encarregat d’escollir ’ordre de preferencia de les opcions de cada estudiant és

selector.py, on simplement per cada estudiant ordena les seves opcions de manera
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aleatoria. Quan finalitza el procés genera un JSON perque sigui facilment importable

pel sistema.

6.5.3 Tot en un sol script

L’script runItAll.py executa en aquest ordre els segiients scripts per facilitar les proves:

generateJSON. py, recommender . py, selector.py i un altre cop recommender.py.
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7. Resultats

A continuacié exposem els resultats que hem obtingut del sistema que hem implementat.

7.1 Q Learning

Com hem comentat a ’apartat de la implementacié del Q Learning, a causa de les carac-
teristiques del problema no vam poder provar amb magnituds significatives d’estudiant
ni projectes, ja que ens donava error de memoria amb tnicament 10 estudiants, 10 pro-
jectes 1 una alternativa per estudiant. Amb només aquestes mides ’espai observable ja
tenia prop de 26 milions d’estats possibles i per tant ja no era computable per I’ordinador

que teniem disponible.

Per aquest motiu no hem vist interessant fer un recull de més dades per analitzar els

resultats.

7.2 Stable baselines

Amb la utilitzacié d’Stable Baselines i ’algorisme A2C si que hem pogut provar el sistema

amb una major varietat de casos i conjunts d’estudiants i de projectes.

Per comprovar els resultats ens hem basat en les segiients dades que extreiem:

— Passos per obtenir una solucié. Nombre de canvis d’estat que ha de fer 'agent
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per arribar a un estat final.

Grau de satisfaccié dels estudiants. Aquest valor I'obtenim de comprovar per
cada estudiant com de satisfet esta segons les respostes del seu qliestionari. Si se
li assigna un projecte que compleix totes les preferéncies que demanava ’estudiant

tindra una puntuacié de 100%.

Grau de satisfaccié dels projectes. Aquest valor 'obtenim de comprovar per
cada projecte com de satisfet esta segons les respostes del seu qiiestionari. Si se li
assigna un conjunt d’estudiants que cadascun compleix totes les preferéncies que

demanava el projecte tindra una puntuacié de 100%.

Grau de satisfaccié de les habilitats necessaries per al projecte. Aquest
valor 'obtenim de comprovar per cada projecte quantes de les habilitats que dem-
anava en el qiiestionari s’han satisfet. Si totes les habilitats sén assolides per algun

dels estudiants assignats, el projecte tindra una puntuacié de 100%.

El sistema déna resultats en tots els casos que hem provat, tant en la primera assignacié

com amb la reassignacié aconseguint solucions satisfactories.

Aixi i

tot, ens hem trobat amb una gran dificultat a I’hora de determinar el bo que sén

els resultats, ja que no tenim una base de dades real ni tampoc cap altre sistema similar

amb el qual comparar-ho.

A mé

s, a causa de les caracteristiques del problema, els resultats depenent molt dels

estudiants i projectes que es vulguin assignar, de si els estudiants tenen unes preferencies

molt exigents, si no les tenen, si els projectes tenen preferéncies exigents, etc. Tot aixo

complica molt més ’analisi.

A continuacié exposem diferents proves que li hem fet al sistema.

7.2.1

Duracid entrenaments

Un factor que vam voler analitzar del nostre sistema és quan d’entrenament necessitava

per aconseguir resultats bons. Ho hem fet amb tres conjunts generats aleatoriament amb

diferent nombre d’estudiants i projectes. La prova ha consistit a executar el sistema
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per cadascun dels conjunts 50 vegades perque generi tres opcions per estudiant després
d’haver-lo entrenat diferents duracions (1.000, 10.000, 100.000 i 1.000.000 timesteps).

A la taula 15 podem veure els resultats, on mostrem per cada conjunt i entrenament la
mitjana de passos per obtenir solucions, la mitjana d’estudiants assignats, la mitjana del
grau de satisfaccié dels estudiants, dels projectes i de les habilitats que demanava cada

projecte i els seus maxims absoluts.

103 104 10° 109
Cl C2 C3 C1 C2 C3 C1L C2 C3 C1 C2 C3

#estudiants 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

#projectes 40 20 10 40 20 10 40 20 10 40 20 10
#places 222 105 49 222 105 49 222 105 49 222 105 49
Temps

entrenament(s) 2,7 3,1 20 25 25 18,6 256 237 171,44 2677 2406 1935
Finalitzacions
entrenament 1 0 0 8 2 4 s 13 29 830 46 130

Execucions 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
Mitjana passos 1214 4825 1106 1291 4772 1414 1211 4601 1381 1168 5081 1265
Mit. assignats 100 100 46,5 100 100 47,5 100 100 48,6 100 100 48,7
Mit. estud. (%) 58,3 60,0 49,5 57,3 59,9 53,4 58,7 59,1 525 59,2 594 53,6
Mit. proj. (%) 30,8 34,4 27,1 294 34,9 273 29,0 34,7 27,1 294 34,9 286
Mit. habi. (%) 32,8 55,6 64,5 32,3 56,9 64,4 32,3 58,0 61,8 32,3 53,1 614
Max estud. (%) 76,8 77,4 70,5 764 77,2 72,7 76,9 76,6 73,1 782 76,7 80,2
Max proj. (%) 41,5 41,6 33,7 41,5 424 34,9 42,0 41,8 337 42,3 41,9 33,6
Max habi. (%) 61,4 77,2 85,6 59,9 79,2 859 62,3 784 83,7 63,3 75,9 86,83

Taula 15: Comparacié entrenament curt i llarg. Elaboracié propia.

Com es pot veure en la grafica, a mesura que augmentem la duracié de ’entrenament, els
resultats sén millors, ja que millorem totes les mitjanes i reduim el nombre de passos per
arribar a una solucié. A més, si el conjunt de projectes no té suficients places per tots els

estudiants, a mesura que ’entrenament és més llarg, més places aconsegueix assignar.

Aixiitot, la millora és escassa comparada amb el temps necessari per executar I’entrenament,
per tant no creiem que ens sigui necessari estendre tant I’entrenament, ja que rapidament

el sistema obté resultats bons.
També és interessant destacar que, com ens pensavem, els resultats son bastant diferents
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depenent del conjunt que utilitzem, per tant és complicat determinar com és de bona la

solucié que ha trobat.

7.2.2 Proporcié d’estudiants i projectes

Com hem comentat, hem detectat que el sistema obte resultats molt dispersos segons
la proporcié d’estudiants i projectes. Per aix0 en aquest apartats ho hem analitzat amb

més profunditat.

En la segilient prova hem executat el sistema 50 vegades amb quatre conjunts diferents
d’estudiants i un entrenament de 10.000 timesteps i 3 alternatives per estudiant. Hem

obtingut els resultats de la taula 16

C4 C5 C6 Cc7

#estudiants 100 100 100 100
#projectes 50 20 10 5
#places 266 103 55 33
Temps entrenament(s) 28,1 259 19,56 18,89
Finalitzacions entrenament 7 2 5 18
Execucions 50 50 50 50
Mitjana passos 1226 6227 1322 555
Mitjana Assignats 100 100 52,9 30,5
Mitjana estudiant (%) 58,4 59,8 53,16 39,6
Mitjana projecte (%) 294 345 298 323
Mitjana habilitats (%) 30,2 558 61,7 780
Maxim estudiant (%) 76,2 76,8 764 63,8
Maxim projecte (%) 43,2 41,7 364 39,3
Maxim habilitats (%) 56,3 81,1 80,4 97,7

Taula 16: Comparacio segons la proporcié d’estudiants i projectes. Elaboracié propia.

Com podem extreure dels resultats, no podem veure que el temps d’entrenament ni la
mitjana de passos estigui gaire relacionat amb la proporcié de projectes i estudiants, sino
molt més amb les caracteristiques dels conjunts, com son les preferencies dels estudiants

o dels projectes.

Tot i aix0, és forga interessant veure que tant en el conjunt C2 i C4, on hi ha casi exactes
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places disponibles que nombre d’estudiants, el sistema té una mitjana de passos molt
superior a la resta de proporcions. Aix0 es pot produir degut a que com que no omple
tots els projectes ni tampoc assigna tots els estudiants, les accions que pot fer per arribar

a un estat final es redueixen i per tant tarda més a trobar-les.

7.2.3 Reassignacié

El sistema final també computa la reassignacié amb bastant d’exit. Igual que ens passa
amb la primera assignacié, és dificil determinar el bo que sén els resultats perque canvia
molt depenent de 1’eleccié que faci cada estudiant, de les opcions que tingui cadascun i

de les preferéncies dels estudiants i projectes.

Hem provat la reassignacié amb quatre conjunts d’estudiants i projectes diferents i un
entrenament de 10.000 timesteps i 3 alternatives per estudiant, obtenint les segiients

estadistiques que exposem a la taula 17.

cg8 C9 Cl10 C11

#estudiants 100 100 100 100
#projectes 50 20 10 5
#places 280 102 64 22
Execucions 50 50 50 50
Passos 1590 7427 3088 455
Estudiants assignats la assignacié (%) 100 100 64 20
Estudiants assignats 2a assignacié (%) 100 100 64 22

Estudiants assignats a la seva la opci6 (%) 98 82 54 16
Estudiants assignats a la seva 2a opci6 (%) 2 10 5 1
(

Estudiants assignats a la seva 3a opci6 (%) 0 5 2 2
Estudiants assignats a una altra opcié (%) 0 3 3 3
Mitjana estudiant (%) 58,3 55,6 54,3 55,1
Mitjana projecte (%) 294 353 31,1 31,6
Mitjana habilitats (%) 295 556 714 654

Taula 17: Resultats reassignacié. Elaboraci6 propia.

Com es pot veure a la taula, el sistema aconsegueix bastant d’exit, ja que sempre acon-
segueix assignar totes les places disponibles i inclis quan hi ha molt poques places

comparat amb el nombre d’alumnes, el sistema assigna la majoria a les primeres opcions
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dels estudiants.
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8. Conclusions

Hem dissenyat i implementat un sistema per assignar estudiants a practiques d’empresa
mitjancant un algorisme de Reinforcement Learning i a més també el sistema és capag
de reajustar els resultats amb una reassignacio segons les preferéncies que hagin dit els

estudiants.

Tot el sistema s’ha dissenyat en Python i 'entorn ha sigut implementat utilitzant la
llibreria Gym d’OpenAl i és funcional per qualsevol algorisme de RL que es vulgui

utilitzar.

Pel que fa a l'agent, durant el transcurs del projecte es van provar dues alternatives.
Inicialment es va implementar un agent utilitzant Q Learning, pero a causa de les grans

dimensions de 1’espai observable del problema el nostre ordinador no el podia computar.

L’alternativa va ser utilitzar la llibreria Stable Baselines que ens permet utilitzar algo-
rismes més complexos. Per poder-la utilitzar vam necessitar canviar la manera en la
qual ’agent mostrava l’estat, convertint-lo en una imatge quadrada segons la quantitat
d’estudiants, projectes i alternatives per estudiant que es volia. D’aquesta manera el

vam poder utilitzar 'algorisme A2C per resoldre el problema.

A més de computar una primera assignacié d’estudiants a projectes amb tantes alterna-
tives per estudiant com es vulgui de manera satisfactoria, també es va adaptar el sistema
perque a més, després que els estudiants facin saber l'ordre de preferencia de les seves
alternatives proposades pel sistema, fos capac¢ d’ajustar els resultats inicials satisfent al
maxim possible els desitjos de cada estudiant, donant la prioritat als estudiants amb

millor nota mitjana.
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El sistema implementat és capac¢ de donar solucions tant en la primera assignacié com

en la segona, aixi i tot també hi ha moltes millores que se li poden fer.
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9. Treball futur

Una vegada conclos aquest treball de final de grau veiem interessant proposar diferents

maneres de continuar aquest projecte i donar-li continuitat en un futur.

— Adaptar el sistema a altres sectors.
El nostre projecte finalment es va orientar molt cap al sector d'I'T, pero seria inter-
essant adaptar-lo perque funciones contra una major varietat de graus universitaris

1 empreses.

— Provar el sistema contra una base de dades real.
Seria interessant provar el sistema contra una base de dades reals i poder comprovar

quan de bones son les solucions.

— Optimitzar i quantificar el sistema.
Els models que hem utilitzat en aquest projecte es podrien quantificar i optimitzar
per obtenir un millor rendiment. La quantitzacié és el procés de fer calculs util-
itzant representacions de nombres de bits menors. L’optimitzacié és el procés de

podar el grafic de calcul de certs nodes que no afecten sobre manera la precisio.

— Provar més algorismes de RL.
El ventall d’opcions dins del RL és molt gran i al tenir un entorn totalment funcional
és possible provar-lo amb altres algorismes per comparar els resultats amb I’A2C

que hem utilitzat per al nostre sistema.

— Provar de reduir I’espai observable per poder utilitzar Q Learning.
Una opcié que teniem durant el transcurs del treball i que al final vam descartar
va ser intentar reduir ’espai observable, analitzant-lo i intentar treure-hi els estats
impossibles. D’aquesta manera és probable que es pugui reduir significativament

la mida de I'espai i poder aixi executar Q Learning.
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