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Resumen

Titulo: Desarrollo de un Algoritmo Genético para Resolver el Problema de Programacion de
Proyectos con Recursos Restringidos (RCPSP) con Duracion de Actividades Aleatorias Soportado

en un Proceso de Simulacién de Monte Carlo”

Autores: Vanesa Carolina Calderén Barreto y Sergio Aldemar Madrid Giiiza™

Palabras Clave: Problema de Programacion con Recursos Restringidos (RCPSP) Duracion,

Incertidumbre, Actividad, Estocéstico, Makespan.

Descripcion:

En la presente investigacion se abord6 el Problema de Programacion de Proyectos con Recursos
Restringidos (RCPSP) no deterministico, el cual tiene como objetivo minimizar el tiempo de
gjecucion de un proyecto teniendo en consideracidn las relaciones de precedencia de actividades y
la cantidad de recursos a consumir para llevar a cabo la ejecucion de tareas. No obstante, el
problema se encuentra sujeto a la interrupcion de actividades por parte la materializacion de ciertos
riesgos de tipo externo o interno que afectan directamente la duracién total del proyecto.

En la primera fase de la presente investigacion se us6 una estrategia proactiva para dar solucién al
problema a través de un algoritmo genético, el cual, utiliza los datos generados de una simulacion
de Monte Carlo para realizar un proceso que genera una poblacién inicial como punto de partida a
un proceso evolutivo y a través de las generaciones conseguir el individuo mas apto el cual indica
una lista de actividades ordenadas de acuerdo con sus tiempos de inicio. En una segunda fase, se
integra una estrategia reactiva mediante el uso de un sistema generador de secuencias (SGS) en
paralelo, el cual permitio realizar una simulacion de Montecarlo con 10000 escenarios de solucion
con el fin de evaluar la capacidad de la linea base generada en la estrategia proactiva y compararla
con la linea base obtenida a partir de un método exacto, por medio de la comparacién del valor
esperado de la solucion y los indicadores de robustez de la solucién y de la calidad.

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico - Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Néstor
Raul Ortiz Pimiento, Doctorado en Ingenieria.
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Abstract

Title: Development of a Genetic Algorithm to Solve the Resource Constrained Project Scheduling
Problem (RCPSP) with Random Activity Durations Supported in a Monte Carlo Simulation

Process”

Authors: Vanesa Carolina Calderdn Barreto and Sergio Aldemar Madrid Gliza**

Keywords: Resource constrained project scheduling problem (RCPSP), Duration, Uncertainty,

Activity, Stochastic, Makespan.

Description:

The present research addressed the non-deterministic Resource Constrained Project Scheduling
Problem (RCPSP), which aims to minimize the execution time of a project taking into
consideration the precedence relationships of activities and the amount of resources to be consumed
to carry out the execution of tasks. However, the problem is subject to the interruption of activities
due to the materialization of certain external or internal risks that directly affect the total duration
of the project.

In the first phase of this research, a proactive strategy was used to solve the problem through a
genetic algorithm, which uses the data generated from a Monte Carlo simulation to perform a
process that generates an initial population for an evolutionary process and through the generations
to get the fittest individual which indicates a list of activities ordered according to their start times.
In a second phase, a reactive strategy is integrated through the use of a sequence generator system
(SGS) in parallel, which allowed to perform a Monte Carlo simulation with 10000 solution
scenarios in order to evaluate the capacity of the baseline generated in the proactive strategy and
compare it with the baseline obtained from an exact method, by comparing the expected value of
the solution, the robustness quality and robustness of the solution.

* Bachelor Thesis
™ Physical — Mechanical Engineering Faculty. School of Industrial and Business Studies. Director: Néstor Raul Ortiz
Pimiento. PhD in Engineering
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Introduccion

En el desarrollo de nuevos proyectos es necesario establecer una programacion que se
pueda ejecutar de manera eficiente, sin embargo, para el gerente de un proyecto es inevitable que
se puedan presentar condiciones que afectan la duracién de las actividades, esto debido a que en el

entorno se presentan eventos inciertos.

En los ultimos afios se ha abordado el problema de programacion de proyectos con recursos
restringidos RCPSP con el objetivo de minimizar el tiempo de ejecucion a través de métodos de
solucién metaheuristicos, los diferentes investigadores lo hacen con el fin de aportar metodologias
que puedan ser usadas por los gerentes de proyectos con el fin de generar una 6ptima programacion
de proyectos que incluya las duraciones de las actividades y la capacidad limitada de recursos que

se emplean.

En la presente investigacion se desarrollara un algoritmo genético con actividades de
duracion aleatoria, mediante el cual se obtendra como solucién una linea base lo suficientemente
robusta para soportar cualquier tipo de interrupcion en la ejecucion del proyecto en el menor tiempo
posible, ademas se comparara con 10.000 escenarios simulados a través de la técnica Monte Carlo.

Se espera que la herramienta programada sea aplicada a proyectos analizados bajo riesgo,
esto con el fin de facilitar a los gestores de proyectos el proceso de toma de decisiones, sin embargo,
es imprescindible que cuenten con técnicas para identificar los riesgos que pueden afectar un

proyecto.
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La investigacion se organiza de la siguiente forma: en el capitulo 2 se encuentran las
generalidades y objetivos planteados para el proyecto, luego, en el capitulo 3 se realiza la revision
de literatura con su respectivo analisis bibliométrico, en el que se estudia todo el material cientifico
publicado referente al problema de programacion de proyectos con recursos restringidos (RCPSP)
y duraciones aleatorias, seguidamente en el capitulo 4 se presenta el marco teérico que brinda las
herramientas conceptuales para el entendimiento de la investigacion, luego en el capitulo 5 se
describe la metodologia del proyecto por medio de 5 fases, posteriormente en el capitulo 6 se
describe el modelo matematico adoptado para darle solucion al RCPSP, en el capitulo 7 se explica
el algoritmo genético propuesto que incluyen los procesos de generacion de la poblacion inicial,
cruce y mutacion. En el capitulo 8 se realizé un disefio de experimentos para validar el mejor
comportamiento del algoritmo, en el capitulo 9 se realiza una simulacion de Montecarlo para hallar
los indicadores de robustez de la linea base obtenida por el algoritmo genético y posteriormente
compararlos con los indicadores obtenidos de la linea base del método exacto. Por ultimo, en los
capitulos finales se encuentran las conclusiones del proyecto y las recomendaciones para futuras

investigaciones. En la tabla 1 se puede apreciar el cumplimiento de los objetivos.

Tabla 1

Cumplimiento de objetivos del proyecto

Objetivo Cumplimiento

1. Realizar una revision literaria del problema de programacion de

proyectos con recursos restringidos no deterministico y duracién aleatoria Capitulo 2
de actividades.

2. Realizar el proceso de simulacion de Monte Carlo, con el fin de generar

) y o Capitulo 6
datos aleatorios de duracién de actividades.
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Continuacion tabla 1 (Cumplimiento de objetivos del proyecto)

Objetivo Cumplimiento

3. Desarrollar un algoritmo genético que permita solucionar el problema Sl
apitulo

de programacion de proyectos con recursos restringidos.

4. Evaluar y comparar, a partir de otro proceso de simulacion de
Montecarlo asociado a la fase de programacion reactiva, el algoritmo
genético con el modelo basado en programacién lineal entera, propuesto en
el articulo Ortiz, N. R., y Diaz, J. F. (2019) Desviacion media relativa como Capitulo 8
medida de robustez en el problema de programacion del proyecto
estocastico Revista Facultad de Ingenieria, 28(52), mediante indicadores

de robustez.

5. Elaborar un articulo de caracter publicable en base a los resultados o
) ) . Apéndice |
obtenidos en la investigacion.

1.  Generalidades del proyecto

1.1. Planteamiento del Problema

La gestion de proyectos es una disciplina que ha impactado multiples campos de ejecucion
de las pequefas y grandes industrias del mundo, las cuales compiten entre si para alcanzar sus
metas. Teniendo en cuenta que el entorno en que se desenvuelven los proyectos es fluctuante y
dificil de predecir, las actividades y sus duraciones pueden interrumpirse al materializarse un riesgo
(sea o no identificado con anterioridad) ocasionando incumplimientos en los tiempos de entrega.
Por tanto, es importante el uso de estrategias y herramientas que permitan que se lleve a cabo la

gestion y ejecucion de un proyecto de manera correcta y eficaz.
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Desde la investigacion de operaciones se proponen modelos para los problemas de
programacion de proyectos, los cuales pueden ser resueltos desde enfoques deterministicos y no
deterministicos a partir del uso de diferentes técnicas matematicas.

Siendo asi, inmerso en la gestion de proyectos se encuentra el Problema de programacion
de proyectos con recursos restringidos (RCPSP) no deterministico, el cual consiste en hallar
soluciones altamente robustas y que al mismo tiempo provean el minimo tiempo posible de
ejecucion de un proyecto (Makespan).

Dentro de la planificacidn del proyecto se tienen en cuenta tanto las actividades a ejecutar
con sus tiempos de inicio y finalizacién, como los recursos necesarios para realizar dichas
actividades. El problema surge cuando al momento de ejecutar el proyecto en alguna de sus fases,
se materializa un riesgo donde se supera la cantidad disponible de recursos planificados, por lo cual
se ocasiona un retraso en la duracion de las actividades puesto que hay que reajustar la planificacion
y por consiguiente también puede llegar a extenderse la duracion total del proyecto.

Este problema es considerado como NP-HARD debido a la alta complejidad que se presenta
al momento de programar las maltiples actividades de un proyecto, ya que dependiendo de su
tamafio las posibilidades de solucion son méas extensas. Por tanto, en esta investigacion se pretende
contribuir a la solucién y analisis del RCPSP no deterministico, mediante un algoritmo genético
basado en un proceso inicial de simulacion de datos sobre la duracion de las actividades (producto
del riesgo materializado) y junto a esto, una técnica de simulacion de Montecarlo que permita hallar
indicadores de robustez de la calidad y de la solucién para asi, comparar con otros métodos de

solucion propuestos y determinar cuan aplicable puede ser la metodologia aqui expuesta.



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS 18

1.2.  Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un algoritmo genético que genere una linea base robusta como solucion al
problema de programacion de proyectos con recursos restringidos (RCPSP) no deterministico y
duracién aleatoria de actividades, haciendo uso de un proceso de simulacion de Monte Carlo, el

cual permitird obtener diferentes escenarios para la duracion de las actividades de un proyecto.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Realizar unarevision literaria del problema de programacién de proyectos con recursos
restringidos no deterministico y duracién aleatoria de actividades.

e Realizar el proceso de simulacion de Monte Carlo, con el fin de generar datos aleatorios
de duracién de actividades.

e Desarrollar un algoritmo genético que permita solucionar el problema de programacion
de proyectos con recursos restringidos.

e Evaluar y comparar, a partir de otro proceso de simulacion de Montecarlo asociado a
la fase de programacion reactiva, el algoritmo genético con el modelo basado en programacion
lineal entera, propuesto en el articulo de Ortiz & Diaz (2019) “Desviacion media relativa como
medida de robustez en el problema de programacion del proyecto estocastico”, Revista Facultad
de Ingenieria, 28(52), mediante indicadores de robustez.

e Elaborar un articulo de caracter publicable en base a los resultados obtenidos en la

investigacion.
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2. Revisién de Literatura

2.1.  Andlisis Bibliométrico Scopus
El siguiente analisis bibliométrico parte de la necesidad de obtener una vision mas amplia
acerca de la programacion de proyectos con recursos restringidos, que permita analizar la actividad

de la investigacion cientifica desde el afio 1996 hasta el presente.

A través de la base de datos Scopus se ingreso la ecuacion de busqueda: ((“critical chain”
AND rcpsp) OR (*'resource constrained project scheduling problem™ OR rcpsp) AND (duration)
AND (uncertain OR uncertainty OR stochastic OR random)) de la cual se obtuvo un total 148
articulos en los cuales se analizaran sus autores, afio de publicacion, paises en donde fueron

publicados y areas del conocimiento.

2.1.1. Documentos por afio

La figura 1 muestra que en los primeros afos los aportes a la literatura fueron entre uno y
cuatro articulos hasta el 2007, posteriormente aumento la actividad de investigacion desde el afio
2008 en adelante, donde se registraron entre 11y 18 publicaciones en diferentes periodos; tanto asi
que los afios 2015, 2018 y 2019 es donde hubo mayor produccion literaria lo cual muestra que el

problema esta siendo estudiado con gran auge en las diferentes areas de investigacion.
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Figura 1

Publicacion por afio del RCPSP en Scopus
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Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.2. Autores

La figura 2 muestra los 10 autores que mas aportes han hecho al RCPSP no deterministico,
siendo Demeulemesster, E. el autor que lidera con 10 articulos publicados desde el 2006 hasta el
2019; Leus, R. quien cuenta con nueve publicaciones, seguidamente Beraldi, P. Bruni, M.E. Fu, N.
Guerriero, F. y Lau, H.C. con seis articulos cada uno y por Gltimo Chakrabortty, R.K. Creemers,

S. y Danka, S. con cinco documentos publicados desde el 2011 en adelante.
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Figura 2

Autores de mayor relevancia en Scopus
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Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.3. Territorio

Tal como muestra la figura 3 China es el pais con mayor produccién cientifica concerniente
al RCPSP no deterministico, con un total de 39 articulos, Bélgica e Iran por su parte oscilan entre
15 y 20 publicaciones, Estados unidos y Francia no superan los 13, y por Gltimo Italia, Australia,

Alemania, Singapur y Hungria han publicado entre seis y nueve articulos.
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Figura 3

Paises lideres en investigacion del RCPSP de Scopus
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Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.4. Areas de investigacion

La figura 4 muestra el porcentaje de publicaciones realizadas sobre el RCPSP desde 1996
hasta el presente en 13 diferentes areas del conocimiento, las mas relevantes son la ingenieria y la
ciencia de la computacion en 51,6%, seguidamente se encuentran la ciencia de la decision, las
matematicas y la gestion empresarial en 40,2% y un 8,2% que se distribuye en las seis areas

restantes.
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Figura 4

Areas de investigacion del RCPSP en Scopus
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Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

Ademas de las graficas expuestas anteriormente, se usé el software de libre programacion
VOSviewer que sirve como herramienta para visualizar datos bibliométricos y estudiar que tan

fuerte es la relacion de ciertos factores dentro de los articulos segun la distancia de estos.

2.1.5. Keywords

La figura 5 muestra el mapa de las palabras clave de scopus por medio de circulos que
determinan la frecuencia de aparicién de dichas palabras seguin su tamafio (entre mas grande sea el
circulo mayor aparicion tiene la palabra). Se obtuvo 51 palabras distribuidas en cuatro clusters cada
uno agrupado por tematicas. Para el caso del conjunto azul la palabra con mayor relevancia es
“scheduling”, para el conjunto verde “project scheduling” y “stochastic system”, en el conjunto
amarillo fue “resource constrained project scheduling”, por Gltimo, para el conjunto rojo fue

“heuristic methods”.
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Figura 5

Red bibliométrica de palabras clave en Scopus
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Nota. Tomado del software VOSviewer, por N. J. Van Eck y L. Waltman, 2021, Centro de Estudios de Ciencia y

Tecnologia (CWTS).

En La tabla 2 se define la relacion entre las principales palabras que aparecen en Scopus
con el RCPSP no deterministico, se organizan de mayor a menor debido a su ocurrencia en los
resultados obtenidos. El total link strength representa la fuerza total de enlace de las palabras clave

entre los articulos.

Tabla 2

Palabras clave con Scopus

Palabras clave Ocurrencia  Total link Strength
Scheduling 110 611
Project scheduling 64 335
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Continuacion tabla 2 (palabras clave con Scopus)

Palabras clave Ocurrencia  Total link Strength
Resource-contrained Project schedulin problem 50 292
Stochastic systems 44 272
Activity duration 31 212
Resource constrined Project scheduling 32 192
Heuristic methods 26 170
Optimization 24 158
Project management 27 151
Algorithms 22 145

Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.6. Citacion de autores
La figura 6 muestra la relacion entre las citaciones de un investigador con el otro mediante
el numero de veces que se citan entre ellos. Siendo Demeulemeester e. Leus r. y Herroelen los

autores mas nombrados entre la comunidad.

Figura 6

Red de citacion de autores Scopus
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Nota. Tomado del software VOSviewer, por N. J. Van Eck y L. Waltman, 2021, Centro de Estudios de Ciencia y
Tecnologia (CWTS).
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La tabla 3 muestra la cantidad de documentos y el nimero de citaciones por autor.
Demeulemeester es el autor que mas ha realizado aportes en el tema, también es el mas citado,

seguido de Leus R. y Herroelen W. con més de 300 citaciones de sus diferentes articulos.

Tabla 3

Citaciones por autores

Autores Documentos Citaciones Total link Strength
Demeulemeester E. 10 414 77
Leus R. 9 373 71
Herroelen W. 5 404 68
Beraldi P. 6 119 64
Bruni M. 6 119 64
Guerriero F. 6 119 64
Fu N. 6 78 26
Lau H. C. 6 72 26
Varakantham P. 5 72 26
Chakrabortty R. K. 5 39 25

Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.7. Acoplamiento bibliografico

En cuanto al acoplamiento bibliografico se encuentra la tabla 4 que tiene como orden de
referencia el total link strength en los que dos o mas investigadores han trabajado en conjunto sobre
el tema y validan la usabilidad del documento mediante las citaciones. Se observa que los
investigadores con mayor relacion entre ellos son Beraldi P., Bruni M. E. y Guerriero F. con 119

citaciones cada uno.
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Tabla 4

Acoplamiento bibliogréafico entre autores

Autores Documentos Citaciones Total link Strength
Beraldi P. 6 119 12
Bruni M. E. 6 119 12
Guerriero F. 6 119 12
Fu N. 6 78 10
Lau H. C. 6 72 9
Varakantham P. 5 72 9
Herroelen W. 5 404 6
Demeulemeester E. 10 414 5
Leus R. 9 373 5
Creemer S. 5 58 2

Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

2.1.8. Citacidn por revistas

La tabla 5 muestra las revistas ordenadas de mayor a menor nimero de citaciones y
documentos publicados, aquellas que han presentado mayor actividad en el tema de investigacion
son Journal of scheduling y European journal of operational research con mas de 10 documentos y

numerosas citaciones.

Tabla s

Citacion por revistas en Scopus

) o Total link
Revista Documentos Citaciones
Strength
European journal of operational research. 11 1430 27

Journal of scheduling. 10 408 38
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Continuacion table 5 (citacion por revistas en Scopus)

Revista Documentos Citaciones Totalfink
Strength

Computers and industrial engineering 6 158 13
leee international conference on industrial
ingeneering and engieneering 4 10 5
management.
Procedia computer science 4 28 5
Lecture notes in computer science 4 11 2

Nota. Tomado de la base de datos Scopus, 2021, Elsevier.

La linea de tiempo representada en la figura 7 muestra las revistas mas importantes respecto

a citaciones en un periodo de tiempo que abarca desde el 2012 al 2014.

Figura 7

Revistas mas citadas en linea de tiempo
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Nota. Tomado del software VOSviewer, por N. J. Van Eck y L. Waltman, 2021, Centro de Estudios de Ciencia y
Tecnologia (CWTS).
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2.2.  Andlisis Bibliometrico Web Of Science

Para obtener una mayor comprension de la actividad de investigacion sobre el RCPSP,
también se abord0 la base de datos web of science donde, por medio de la ecuacion de busqueda
TS = (("critical chain™ AND rcpsp) OR ("resource constrained project scheduling problem™ OR
rcpsp) AND (duration) AND (uncertain OR uncertainty OR stochastic OR random)), se obtuvo un
total de 68 articulos publicados entre los afios 2001 y 2020; a partir esto se realizé el siguiente

analisis bibliométrico.

2.2.1. Documentos por afio

La figura 8 representa la cantidad de articulos publicados por afio en web of science en las
2 Ultimas décadas, se puede observar que la actividad de investigacion del RCPSP no
deterministico ha sido muy diferente en cada afio, ya que en los primeros afios la cantidad maxima
de articulos encontrados fue de 4 en el 2008 y 2011 en comparacion con los afios 2001 a 2007 con
una cantidad de 1 articulo cada uno, también es notorio que el interés de investigar en el tema ha
aumentado ya que desde el afio 2012 al 2020 la cantidad de articulos publicados fue entre 2 y 10

por afo.
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Figura 8

Publicaciones por afio en Web of Science
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Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics.

2.2.2. Autores

goot -

30

La figura 9 representa los autores mas relevantes encontrados en web of science y la

cantidad de articulos que han publicado a lo largo de los Gltimos 20 afios, al igual que se encontrd

en Scopus el autor que mas aportes ha realizado al RCPSP no deterministico es Demeulemeester

E. con un total de 10 articulos, por otra parte también se observa que han publicado como minimo

3 articulos varios autores como Alipouri Y., Beraldi P., Bruni M. E., Creemers S., Guerrero F.,

Herroelen W., Leus R., Sebt M. H., y Zhang Z.; y otros de los autores mas representativos en el

RCPSP no deterministico que han publicado como minimo 2 articulos son Alipour M., Ardeshir

A., Baradaran S., Browning T. R., y Chen L.
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Figura 9

Autores de mayor relevancia en web of science
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Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics.

2.2.3. Territorio

La figura 10 representa los principales paises del mundo que han realizado aportes al
RCPSP no deterministico, el pais lider en investigacién es china con un total de 19 articulos
publicados, seguido de este se encuentran Bélgica con 15 articulos e Iran con 11; otros paises como
Estados Unidos, Francia, Italia, Alemania y Singapur han publicado entre 3 y 8 articulos. Otra gran

cantidad de paises han realizados aportes de 1y 2 articulos dentro de estos se encuentra Australia,

Canada, Espafia, Turquia, Croacia, Inglaterra y Colombia.

31
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Figura 10

Paises lideres en investigacion del RCPSP de Web of Science

Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics

2.2.4. Areas de Investigacion

La figura 11 muestra las areas de investigacion que han realizado aportes cada afio en
materia del RCPSP no deterministico, cabe aclarar que la cantidad de articulos que muestra cada
area puede ser compartida con otra area que haya trabajado en conjunto por lo cual se muestra una
suma mayor a los 68 articulos encontrados. El area lider de investigacion es la ingenieria con un
total de 45 y articulos, seguido de esta se encuentra las ciencias de gestion de la investigacion de
operaciones con 31 articulos, la ciencia de la computacion con 18, y negocios econdmicos, sistemas
de control de automatizacién, matematicas, mecanica, ciencia de la tecnologia y transporte han

publicado entre 1y 10 articulos.
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Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics
2.2.5. Keywords web of science

La figura 12 muestra el mapa de las palabras clave que se encontraron en Web of Science,

se obtuvo 10 palabras claves como las principales y de mayor relevancia dentro de los articulos las

cuales se identificaron en 2 clusters, el conjunto verde con la palabra de mayor relevancia project
schedulling y el rojo con la palabra rcpsp.

33
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Figura 12

Red bibliométrica de palabras clave en Web Of Science
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Nota. Tomado del software VOSviewer, por N. J. Van Eck y L. Waltman, 2021, Centro de Estudios de Ciencia y

Tecnologia (CWTS).

La tabla 6 expone la relacion entre las principales palabras que aparecen en Web of Science

con el RCPSP no deterministico, tienen una ocurrencia de 7 a 23 y un total link strength que oscila

entre 27 a 46, la cual representa la fuerza total de enlace entre las palabras.

Tabla 6.

Palabras clave con Web of Science

Palabras clave Ocurrencia  Total link Strength
Project Scheduling 23 46
Rcpsp 17 43
Algorithm 16 40
Classification 16 39
Uncertainty 15 39
Stability 13 38
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Continuacidn tabla 6 (Palabras clave con Web of Science)

Palabras clave Ocurrencia  Total link Strength
Networks 8 32
Heuristics 14 30
Optimization 13 28
Makespan 7 27

Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics

2.2.6. Citacion de Autores Web of Science
La figura 13 ilustra la relacion entre las citaciones de un autor con el otro en la base de
datos web of science, Demeulemeester Erik es el autor méas citado entre la comunidad de

investigadores. Los otros presentan frecuencias en citaciones similares.

Figura 13

Red de citacion de autores Web of Science
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Nota. Tomado del software VOSviewer, por N. J. Van Eck y L. Waltman, 2021, Centro de Estudios de Ciencia y
Tecnologia (CWTS).

La tabla 7 muestra el nimero de veces que cada autor ha sido citado y en cuantos y cuales

documentos, de igual forma su total link strength. Demeulemeester E., al igual que en el analisis
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realizado para Scopus, lidera con mayor numero de documentos y citaciones, seguido por Beraldi

P., Bruni, M. E. y Guerriero F., cada uno con 86 citaciones y una produccion de 3 documentos.

Tabla 7

Citacion por autores de Web of Science

Autores Documentos Citaciones Total link Strength
Demeulemeester E. 10 297 60
Beraldi P. 3 86 35
Bruni, M. E. 3 86 35
Guerriero F. 3 86 35
Leus Roel 3 120 34
Herroelen W. 3 205 34
Pulgliese D. 2 45 25
Creemers S. 3 51 23
Lambrechts O. 2 151 22
Ashtiani B. 1 48 14

Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics

2.2.7. Acoplamiento bibliografico

La tabla 8 representa el acoplamiento bibliografico entre los diferentes investigadores que
trabajan usualmente en conjunto sobre temas de investigacion, la tabla tiene como orden de
referencia el total link strength y se confirma que los autores Beraldi P., Bruni, M. E. y Guerriero

F., son los que mas colaboraciones han realizado en investigar el RCPS no deterministico.
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Tabla 8

Acoplamiento bibliogréafico entre autores

Autores Documentos Citaciones Total link Strength
Beraldi P. 3 86 8
Bruni M. E. 3 86 8
Guerriero F. 3 86 8
Pugliese D. 2 45 6
Baradaran S. 2 28 4
Ghomi S. 2 28 4
Hashemi S. 2 28 4
Demeulemeester E. 10 297 3
Herroelen W. 3 205 3
Leus R. 3 120 0

Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics

2.2.8. Citacidn por revistas.
La tabla 9 muestra las revistas en las cuales se registra mayor aparicion de articulos y
citaciones en referencia al tema de investigacion que se presenta, Journal of scheduling y European

journal of operational resource tienen la mayor actividad con 364 y 173 citaciones respectivamente.

Tabla 9

Citacion por Revistas en Web of Science

Revista Documentos Citaciones Total link Strength

Journal of scheduling 10 364 30

European journal of operational
5 137 18
resource
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Continuacion table 9 (Citacion por Revistas en Web of Science)

Revista Documentos Citaciones Total link Strength
Computers & industrial
o 5 138 12
engineering
Journal  of industrial and
_ o 3 16 5
production engineering
International journal of
3 19 3

production research

Nota. Tomado de la base de datos Web of Science, 2021, Clarivate Analytics

2.3.  Andlisis Preliminar de la Literatura

El RCPSP no deterministico ha sido estudiado desde mediados del siglo XX por diferentes
investigadores que han aportado a la literatura, se han propuesto diferentes modelos de
optimizacion y su metodologia de solucién. Para tener un acercamiento al problema de
investigacion se recomienda la lectura del articulo escrito por Ortiz & Diaz (2018) en el cual
realizaron una revision extensa de la literatura entre 1996 y 2018, donde se encontro que la principal
técnica de solucion es el algoritmo genético.

Con el fin de complementar el andlisis sobre los principales aportes en torno al problema,
se presentan a continuacion, 21 articulos publicados entre 2019 y 2020: Davari & Demeulemeester
(2019a) estudiaron el RCPSP con duracion estocastica, mediante la formulacién de un problema
de programacion proactivo-reactivo integrado con una funcion de costos combinada que incluye
un costo de la programacion de la linea base, asi como los costos de una serie de reacciones. Para
ello introdujeron soluciones al problema como politicas proactivas reactivas (PR) y discutieron que
las politicas proactivas-reactivas son mas poderosas e informativas que sus contrapartes

tradicionales (es decir, una combinacion de un programa de referencia y una politica reactiva),
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brindan una mejor estabilidad y solidez, y son mas flexibles cuando se agregan restricciones
adicionales al problema. Dentro del estudio se proponen cuatro modelos basados en programacion
dinamica aplicados en cuatro diferentes politicas proactiva-reactiva donde los calculos arrojan que
tres de los modelos mencionados brindan una mejor solucion en comparacion con el método
convencional proactivo de criticidad de tiempo y reactivo con un sistema generador de secuencias
en paralelo robusto.

En el mismo afo, Davari & Demeulemeester (2019b) presentaron dos clases de reacciones
para una politica proactiva-reactiva (PR): ya que esta es una solucién para el problema proactivo y
reactivo de programacion de proyectos con recursos restringidos. Reacciones basadas en seleccion
y reacciones basadas en bufer, a partir de esto obtuvo como resultado que ambas reacciones,
especialmente las que se basan en amortiguacion, contribuyen en mayor medida a la construccion
de una politica optima PR.

Chakrabortty & Ryan (2019) proponen un enfoque tolerante a la incertidumbre (UTA) para
el problema de programacion de proyectos con restriccion de recursos estocasticos (SRCPSP) con
el objetivo de minimizar el resultado combinado de la duracion esperada y costos de inestabilidad.
Se propuso una heuristica basada en busqueda de vecindad variable (VNSH), que incorpora
diferentes reglas de prioridad para solucionar el problema mediante un extenso experimento basado
en simulacion, dicho experimento revelé que el VNSH (LST-la ultima hora de inicio) y VNSH
(CPRU- el camino critico y regla de utilizacion de recursos) superaron a los demas.

Por otra parte, Chakrabortty et al. (2020) abordan el problema RCPSP en entornos
dindmicos con el fin de identificar la mejor regla de prioridad eficiente de seis que fueron
propuestas. Mediante el uso de una heuristica de busqueda local basada en vecindario variable
(VNSLSH) se simularon las diferentes PR y se concluyd que ninguno de estos es dominante sobre

otros en el entorno dindmico de programacion de proyectos.
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Ahmadpour & Ghezavati (2019) presentaron un nuevo modelo para el problema de
programacion de proyectos con recursos limitados (RCPSP) considerando un calendario de trabajo
para los miembros del proyecto, a partir de un factor de habilidad basado en el concepto de
eficiencia. Con dicho modelo se busca disminuir el riesgo de desviacion de la programacion al
asignar miembros con factores de habilidad mas altos a actividades criticas; adicional a esto se
obtuvo una disminucion en la mano de obra requerida y una reduccion en la duracion del proyecto.

De otra parte, Alipouri et al. (2019) abordaron el Problema de programacién de proyectos
con restricciones de recursos estocasticos difusos (FS-RCPSP) a través de una politica
hiperheuristica denominada Evolucion diferencial auto adaptativa para la programacion (SADESP)
que tiene dos mddulos clave: (1) un mddulo (policyEvolver) que desarrolla la politica de
programacion y (2) un procedimiento de programacion dindmica (Schedule) que toma decisiones
de programacion utilizando una politica de programacion.

Posteriormente Alipouri et al. (2020) presentaron un modelo matematico basado en una red
de flujo de recursos con variables aleatorias difusas. Luego, este modelo se transforma en un
modelo de programacién lineal entera mixta con variables nitidas, por lo cual, realizaron los
siguientes aportes al problema: (1) se propone un modelo de programacion lineal entera mixta
(MILP) para resolver RCPSP cuando la aleatoriedad y la falta de claridad coexisten en las
estimaciones de duraciones de actividades; (2) las incertidumbres estan representadas por un nuevo
enfoque en teoria de probabilidad difusa y variables aleatorias difusas.

Brci¢ et al. (2019) proponen funciones de costo basadas en umbrales que incluyan
penalizaciones por incumplimiento, de esta manera se obtiene un modelo mas flexible y realista.
Dichas funciones dan como resultado la posibilidad de cambios proactivos que a su vez cumplan
financieramente con lo presupuestado. Para lo cual se presentan dos enfoques metaheuristicos,

despliegue flexible y descenso iterativo en linea basado en la simulacion, estos logran mejoras en
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cuanto al costo-rendimiento a cambio de una mayor carga computacional y mayor complejidad del
espacio de la solucién.

Wang et al. (2019) construyeron un modelo de optimizacién bi-objetivo para mostrar
explicitamente la compensacion entre la robustez de una programacion y los costos de transferencia
de recursos. El modelo emplea una representacion alternativa de soluciones orientada a los recursos
que no solo permite obtener el nimero de unidades de cada tipo de recursos que se mueven a través
de la red del proyecto, sino que también especifica qué unidades de recursos se transfieren entre
cada par de actividades. Se aplicaron dos metaheuristicas para solucionar el problema, NSGA-1I
que es un algoritmo genético evolutivo multiobjetivo basado en la poblacién de datos y el PSA un
algoritmo de recocido simulado de Pareto basado en la busqueda local de datos. Ambos algoritmos
fueron puestos a prueba con un caso de la vida real y comparados con un método de restriccion E-
Constraint donde demostraron ser beneficiosos y aplicables para el problema.

Ma et al. (2019) llevaron a cabo un experimento computacional basado en simulacion
reactiva usando el algoritmo de busqueda tabu propuesto por Lambrechts et al. (2008b) para
abordar el RCPSP proactivo. Los autores propusieron un marco general de medidas de robustez
sustitutas basadas en holgura, mediante la introduccién de tres parametros para distinguir diferentes
calculos alternativos de cada medida y ademas teniendo en cuenta dos entornos de incertidumbre:
disponibilidad de recursos estocasticos y duracion de actividad estocastica. Los resultados fueron
analizados de acuerdo con el impacto presentado por los parametros sobre el desempefio de las
medidas de robustez propuestas y se encontrd que fueron eficaces comparadas con las medidas de
referencia.

Chakrabortty et al. (2019) desarrollaron un marco de evaluacion de riesgos de
programacion (SRAF) para modelar las incertidumbres en la duracion y los recursos y observar su

impacto en los objetivos del proyecto. Para demostrar la aplicabilidad introdujo un heuristico de



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS 42

desarrollo propio, titulado heuristica de busqueda local mejorada basada en movimientos
EMBLSH, el cual puede resolver conjuntos de datos de referencia RCPSP unimodal y multimodal.

Kuhlemann et al. (2019) propusieron un marco para la toma de decisiones en condicion de
incertidumbre, el cual fue aplicado a tres problemas de optimizacion, entre ellos, el RCPSP.

Moradi et al. (2019) modelaron el problema teniendo en cuenta la disponibilidad de los
recursos Yy la duracién de las actividades simultaneamente, adicionalmente evaluaron una coalicion
formada entre contratistas de proyectos de construccion con el fin de reducir el makespan, aumentar
la disponibilidad de los recursos y maximizar sus ganancias. Gracias a un modelo de optimizacion
robusta (RO) para resolver el RCPSP y mediante un método de solucion que contempla maltiples
objetivos, en el que se modela la incertidumbre en un conjunto de escenarios, se demostrd que las
ganancias son mayores para los contratistas cuando se trabaja en coalicion y no de manera
independiente.

Balouka & Cohen (2019) sugieren un enfoque de optimizacion robusto para el RCPSP
multimodo con duraciones de actividad inciertas. El modelo matematico se compone de: (1) un
problema maestro que determina los modos seleccionados y la asignacién de recursos para
minimizar la duracion nominal del proyecto, y (2) un subproblema que encuentra, para la solucién
maestra, la duracion del peor de los casos dentro de un conjunto de incertidumbre poliédrica.
Finalmente, el problema se resuelve mediante un enfoque de descomposicion de Benders con cortes
especializados.

Creemers (2019) planted que el tamafio y la complejidad de una red de proyecto aumenta
simultaneamente con el beneficio de la divisidn de actividades, sin embargo, la misma puede ser
afectada por la variabilidad de la duracién de las actividades. Por esta razon, estudié el problema

estocastico preventivo de programacion de proyectos con recursos restringidos (PSRCPSP) y
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presentd un modelo de solucion exacto usando distribuciones hipo exponenciales para modelar la
duracién de las actividades y definir una nueva cadena de Markov de tiempo continuo (CTMC).

Tackenberg & Duckwitz (2019) presentaron una extension del problema de programacion
de proyectos con restriccion de recursos (RCPSP) aplicado el caso de mantenimiento frecuente de
infraestructuras. Ademas, aplicaron un algoritmo evolutivo multicriterio con una nueva
representacion del problema que es capaz de revisar las asignaciones de tareas técnicas mientras
que la duracion de la tarea puede ser estocastica. El objetivo principal fue desarrollar planes de
turnos que maximizan la tasa de utilizacion del personal técnico.

Subulan (2019) abord6 el RCPSP no deterministico bajo la teoria de conjuntos difusos
mediante la incorporacion de pardmetros y variables de decision con valores de intervalo. Las
operaciones aritméticas de intervalo se realizan utilizando informacion complementaria obtenida
del director del proyecto. Asi, el enfoque propuesto también puede tener en cuenta la actitud de los
gestores de proyectos hacia el riesgo y produce soluciones mas aceptables y libres de riesgo.

Faria et al. (2020) propusieron que la capacidad de los recursos renovables para realizar un
trabajo pueda aumentarse para que puedan realizar trabajo adicional en una unidad de tiempo o
puede disminuirse con la consiguiente reduccion del trabajo realizado, lo cual combinado con la
holgura que tienen algunas actividades en un cronograma concreto, puede utilizarse para absorber
las desviaciones que puedan producirse durante la ejecucion de un proyecto

Kucuksayacigil & Ulusoy (2020) estudiaron el problema de programacién de proyectos bi-
objetivo, multi-proyecto y multi-modo con restricciones de recursos adoptando pares de objetivos
y combinaciones de medidas de desempefio y como método de solucion se trabaja con un algoritmo
genético hibrido de ordenacion no dominante. Para mejorar el algoritmo aplicaron un proceso de
pase de atras hacia adelante (BFP) y con esto generaron nuevas poblaciones y asi mejoraron el

posprocesamiento. Para implementar el BFP probaron diferentes alternativas reportando resultados
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para diferentes combinaciones de funciones objetivo, adicional a esto implementaron un
procedimiento de inyeccidn para aumentar la diversidad en la poblacion ya que genera un numero
alto de soluciones no dominadas adquiriendo asi mayor diversidad.

Khalilzadeh et al. (2020) propusieron un modelo difuso de programacion de proyectos con
recursos limitados multimodo y para dar solucion a este, desarrollaron un algoritmo heuristico
hibrido basado en un algoritmo genético en el que se utiliza el método de simulacion 99 para tratar
los pardmetros inciertos.

Por Gltimo, se encontrd una gran aplicacion del MRCPSP. Sun et al. (2020) presentaron un
simulador generalizado para investigar el impacto de diferentes tipos de interdependencia en la
recuperacion de la funcionalidad de las infraestructuras. Consideraron que hay multiples modos
posibles de ejecutar una tarea de restauracion enmarcando el proceso de restauracion de sistemas
interconectados como un problema de programacion de proyectos multimodal con recursos
limitados (MRCPSP). Ademas, tuvieron en cuenta tres conjuntos de incertidumbres: la duracion
de la restauracion y la demanda de recursos para ejecutar una tarea, asi como la dependencia
funcional entre sistemas. También implementaron tres tipos de interdependencias:
interdependencia de recursos compartidos de recursos, la dependencia de la precedencia de la

restauracion y la dependencia de la funcionalidad.

3. Marco Tedrico

3.1. Proyecto

Un proyecto consiste en un conjunto de actividades o trabajos con las siguientes

caracteristicas:
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e Cada actividad tiene una duracion o tiempo requerido para realizarla o ejecutarla.

e Existe un orden en la ejecucion de las actividades, que se describe asi: una actividad A
precede a una actividad B, (0 A es predecesor de B, o B es sucesor de A) si A debe
completarse antes de que B comience.

e Hay actividades que no tienen predecesoras, 0 actividades iniciales, y también hay

actividades sin sucesoras, o actividades finales. (Kong, 2013, p.216).

En el &rea de administracion de la produccién y operaciones se dice que “un proyecto como
una serie de trabajos relacionados que, por lo habitual, se dirigen hacia un producto mayor y cuyo

desempefio requiere de un periodo considerable” (Chase et al., 2009, p.59).

o Actividad: “Es la realizacion secuencial e integrada de diversas acciones necesarias
para alcanzar objetivos generales y especificos de un proyecto” (Chase et al., 2009, p.77).

o Recursos: Generalmente, las actividades de los proyectos necesitan una cantidad de
recursos para llevarse a cabo, los recursos pueden ser personas, energia, dinero, maquinas,
materiales, entre muchos otros. De manera general, los recursos pueden ser definidos por
tres elementos: unidades, tipos y categorias. Las unidades son la cantidad base del recurso
a utilizar, los tipos de recursos hacen referencia a los conjuntos de unidades de recursos que
tienen capacidad de realizar una misma funcion y las categorias son caracteristicas que
comparten un conjunto de restricciones (Morillo, 2017, p.5).

o Recursos renovables: “Son aquellos cuyo total de unidades se encuentra disponible

en cada unidad de tiempo” (Morillo, 2017, p.5).
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o Recursos no renovables: Son aquellos que tienen una cantidad total de recursos
disponibles para todo el proyecto, o un intervalo de este. A medida que las actividades
consumen dicho recurso, este se va agotando: Asi, las unidades de recurso asignadas a una
actividad no podran estar disponibles para su uso en otra actividad durante todo el proyecto
(Morillo, 2017, p.6).

o Recursos doblemente restringidos: “Estos estan limitados de dos maneras

simultaneas, en un intervalo de tiempo (como los no renovables) y por unidad de tiempo (como los

renovables)” (Morillo, 2017, p.6).

3.2.

3.2.1.

3.2.2.

Representacién de un proyecto

Diagrama de barras.

La forma mas intuitiva de representacion gréfica de la planificacion son los diagramas de
barras. son muy utilizados en proyectos porque proporcionan una representacion facil de
entender por personas de procedencia muy diferente, pero aportando simultaneamente datos
precisos. La forma bésica de un diagrama de barras consiste en una lista de actividades en
el lado izquierdo cada una de las cuales tiene asociada una barra horizontal de longitud

proporcional a su duracién (Gonzalez et al., 2014, p.385).

Diagramas de red.

“Las redes proporcionan una forma natural de desplegar de manera grafica el flujo de

actividades de un proyecto a gran escala o de un proyecto de investigacion y desarrollo (Hillier,

2010, p.368). Una red se compone de:
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o Un nodo (es un simbolo que) representa la ocurrencia del evento de terminacion de
conjunto de actividades y el inmediato inicio de las actividades siguientes.

o Un arco es una actividad que sale del nodo donde se inicia su ejecucion y se conecta
al nodo en que concluye y el valor del arco es la duracion de la actividad (Kong, 2013,

p.217).

Las redes tienen tipos de actividades y de holguras dentro de un proyecto y se definen de
la siguiente manera:

o Actividades restrictivas: En el tiempo de preparacion se pueden realizar una serie

de actividades restrictivas, que no son actividades internas a la ejecucion del proyecto, pero

que pueden afectar el inicio de algunas actividades. Suelen ser del tipo: peticion de

autorizacion, permisos municipales, condiciones estacionales, consecucion de financiacion,

etc. (Velasco, 2015, p.29).

o Actividades ficticias: En una red puede ocurrir que, entre un mismo suceso inicial y

final, aparezcan paralelamente varias actividades. Para cumplir el “principio de designacion

univoca” se crean “actividades ficticias” y asi evitar la posibilidad de que dos actividades

diferentes tengan el mismo nodo inicial y final. Se procura dejar la conexién directa a la

actividad de mayor duracion (Velasco, 2015, p.30).

o Holgura de nodo: Es el margen de tiempo del cual se dispone para conseguir el

suceso (i). si su valor es nulo, se dice que el nodo es restringido o critico.

o Holgura total: Es el margen de tiempo que queda empezando la actividad lo antes

posible y acabandola lo mas tarde permisible (Velasco, 2015, p.44).
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o Holgura libre: Es el margen de tiempo que queda empezando la actividad lo antes
posible y acabandola también lo antes posible.

o Holgura independiente: Es el margen disponible cuando la actividad anterior ha
terminado lo mas tarde permisible y se quiere acabar lo més pronto posible.

o Holgura programada: Tiene por objeto distribuir la holgura de una sub ruta no critica
segun algun criterio de razones subjetivas, como: incertidumbre de una duracion,
proximidad de una actividad al camino critico, desconfianza en los plazos de entrega de

algun proveedor, etc. (Velasco, 2015, p.44).

Dentro de los diagramas de redes también se incluyen técnicas para la administracion de
proyectos (Torres, 2014), las cuales se describen de la siguiente manera:

o PERT: son siglas de Program (o Project) Evaluation and Review Technique,
“mediante esta técnica se trata de lograr que un proyecto determinado se ajuste a los tiempos
establecido en su programa, eliminando los atrasos que en el desarrollo de este se puedan presentar”
(Taibo, 2002, p.57). “La red PERT es un diagrama arborescente, con ramificaciones como las de
los arboles, que sefiala los diferentes caminos que son necesarios recorrer para finalizar el proyecto
y también indica la secuencia en que se deben realizar las tareas” (Taibo, 2002, p.58)

o CPM: EI método de ruta critica (critical path method) consiste en definir una cadena
de actividades criticas que une los eventos inicial y final del programa de red, esto se define
mediante el célculo de los tiempos mas tempranos y tardios de cada actividad, y aquellas
actividades en las que coincida dichos tiempos se definen como actividades criticas ya que no

puede ser retardada sin afectar la duracion total del proyecto (Garcia, 2020).
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o PDM: el método de diagrama de precedencias (precedence diagram method) es una
herramienta que permite la programacion de las actividades de un proyecto utilizando cajas que se
denominan nodos en las que se anotan las que se llevaran a cabo y que se conectan entre si por
flechas y que muestran las dependencias que preceden a esas actividades (Garcia, 2020).

o GERT: Acronimo de Graphical Evaluation and Review Technique, es un
procedimiento para el estudio de redes estocésticas de nodos o Vértices del tipo légico OR

exclusivas, OR inclusivas y AND y ramas de multiparametro (Garcia, 2020).

3.3.  Problemas de programacién de proyectos
Algunos de los problemas de programacion de proyectos son:
o Hallar el tiempo minimo para completar todas las actividades del proyecto siguiendo
el orden establecido y ademas encontrar cuales actividades son criticas en el proyecto, esto
es, aquellas cuyo retraso aumenta la duracion minima del proyecto, y cuales pueden
retrasarse sin afectar este tiempo.
o Determinar el costo minimo de ejecucién del proyecto, dados los costos de las

actividades, para terminarlo en un tiempo especificado (Kong, 2013, p. 216).

Dentro del contexto general de los recursos limitados, existen dos problemas claramente
diferenciados: la nivelacién y la asignacion de recursos.

o Nivelacion de recursos: El problema de nivelar recursos surge cuando el consumo
de ellos que se hace a lo largo de proyecto no es uniforme y consiste en hacer una
redistribucion de las tareas sin que afecte la duracién del proyecto (Gonzalez et al., 2014,

p.403).
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o Asignacion de recursos: La asignacion de recursos es un problema parecido al de
nivelacion pero con algunas particularidades. ElI problema surge cuando, segun la
planificacion del proyecto, en alguna etapa del proyeto el nivel de utilizacion de recursos
teoricos supera a los disponibles realmente, entonces hay que ajustar la planificacion de las
tareas de forma que en cada periodo de tiempo no se utilicen mas recursos que los
existentes, retrasando la realizacion de ciertas tareas. Puede ocurrir incluso que el retraso

de estas tareas origine una mayor duracion del proyecto (Gonzélez et al., 2014, p.407).

3.4.  Simulacion de Monte Carlo

Simulacién se entiende como el desarrollo de un modelo I6gico-matematico de un sistema,
de tal forma que se obtenga una copia del sistema a través del tiempo. La simulacion involucra la
generacion de una historia artificial del sistema y la observacion de esta con el uso de la
manipulacion experimental; ademas, ayuda a deducir y entender las caracteristicas operacionales
de tal sistema. (Azofeifa, 2008)

Dentro de los modelos de simulacion se encuentran los elementos aleatorios o
probabilisticos; estos contienen ejemplos de sistemas de colas, de inventario y modelos de analisis
de riesgos, se les conoce como Simulacion Monte Carlo (Azofeifa, 2008)

Un precursor de la simulacién hasta la actualidad es el experimento De Montecarlo, que es

un esquema de modelado que estima parametros estocasticos o deterministicos en base en

un muestreo aleatorio. La meta final de la simulacion es estimar algunas medidas de

desemperfio deseables que describa el comportamiento del sistema simulado (Taha, 2017,

p.647)

La simulacion Monte Carlo es basicamente un muestreo experimental cuyo propoésito es

estimar las distribuciones de las variables de salida que depende de variables probabilisticas
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de entrada. Los investigadores acufiaron este término por su similitud al muestreo aleatorio
en los juegos de ruleta en los casinos de Monte Carlo.

Por otra parte, puesto que hoy en dia los modelos de simulacion pueden crearse y ejecutarse
en una PC. El nivel de conocimientos de computacién y matematica requeridos para disefiar
y correr un simulador til se ha reducido considerablemente. La capacidad de los modelos
de simulacion es una herramienta poderosa (Azofeifa, 2008, p.99).

o Se gana “experiencia” en forma barata simulando en el computador sin correr
riesgos reales.

o Se obtienen resultados de manera rapida.

o Con los modelos de simulacion es posible analizar sistemas muy complejos, donde

los modelos analiticos no pueden llegar (Azofeifa, 2008, p.100).

“En la practica, las pruebas aleatorias se sustituyen por resultados de ciertos calculos

realizados con numeros aleatorios” (Franco, 2013).

“En la simulacion de Monte Carlo se agrupan una serie de procedimientos que analizan
distribuciones de variables aleatorias usando simulacion de nimeros aleatorios. El método es

aplicable a cualquier tipo de problema, ya sea estocastico o deterministico” (Federico, 2007, p.10).

Permite tener en cuenta para el analisis un elevado numero de escenarios aleatorios, por lo
que, se puede decir que hace posible llevar la técnica del analisis de escenarios al infinito ampliando
la perspectiva de los escenarios posibles. De esta forma, se pueden realizar andlisis que se ajusten
en mayor medida a la variabilidad real de las variables consideradas. La aplicacion de esta técnica

se basa en la identificacion de las variables que se consideran mas significativas, asi como las
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relaciones existentes entre ellas (aunque esto puede resultar realmente complejo), para explicar la
realidad a estudiar mediante la sustitucién del universo real, por un universo tedrico utilizando

nameros aleatorios (Pérez, 2015, p.19).

3.5.  Distribucion Beta

Esta distribucidn de probabilidad es muy utilizada para representar variables de duracion
cuyos valores se encuentran restringidos a intervalos de longitud finita para obtener
cantidades con limites de tolerancia sin la necesidad de plantear una hipdtesis de
normalidad.

Se dice que una variable aleatoria de tipo continuo sigue una distribucion beta de
parametros p > 0y q > 0 si su funcidn de densidad est& dada por la funcion (Romaén, 2017,
p.21).

1
f&) =1 B q)

0 si no es asi

xP71(1 —x)9?t 0<x<1

(D

Romén (2017), afirma:

Donde para los distintos valores de p y g, la forma de la funcion de densidad toma formas
muy diferentes

o Si p = q la funcién de densidad es simétrica siendo el eje de simetria la recta x = 1/2.
. Sip=q=1B(@/,9=U(0,1).

o Si p < qes asimétrica a la derecha.

o Si p > q es asimétrica a la izquierda.

. Sip<1yq>1esdecreciente y concava.
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. Siq<1yp=>1escreciente y concava.
o Sip>1yq>1tiene un so6lo maximo.
o Sip<1yq<1tiene un sélo minimo (p.23).

3.6.  Esquemas Generadores De Secuencia
Un esquema generador de secuencia (Sequence generator schemes, SGS) es uno de los
procedimientos mas importantes en las metaheuristicas, porque permiten construir una
solucion factible a partir de un esquema de representacion de soluciones que define una
prioridad entre las actividades de un proyecto. Es decir, son algoritmos iterativos que

permiten decodificar una solucion expresada (Morrillo, 2017, p.37).

Hay dos SGS diferentes disponibles. El [lamado SGS en serie realiza un incremento de

actividad y el llamado SGS paralelo realiza un incremento de tiempo (Kolisch & Hartmann, 1996).

3.6.1. SGS en serie
Se define como un algoritmo constructivo que genera una secuencia en n iteraciones, es
decir en un nimero de pasos igual al nimero de actividades (n — 2 si se incluyen las ficticias,
la inicial y la final). EI método toma una a una, cada actividad dependiendo de la
representacion, por ejemplo, de una lista de actividades, y la programa lo méas pronto
posible, teniendo en cuenta las restricciones de precedencia y de consumo de recursos de la
solucion parcial. El proceso se repite hasta que no quedan actividades por programar

(Morrillo, 2017, p.37).
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El procedimiento se describe de la siguiente manera por Kolisch (1995) existen 2 conjuntos
de actividades: el conjunto programado S que son las actividades que estan programadas y
pertenecen a un programa parcial, el conjunto de decisiones D contiene las actividades que faltan
por programar con cada predecesor. En cada iteracion se programa una actividad de acuerdo con
una regla de prioridad y se programa con su primer recurso y precedencia; posteriormente se

elimina la actividad programada del conjunto de decisiones y se coloca en el conjunto programado.

3.6.2. SGSen paralelo

Este algoritmo genera soluciones en maximo n iteraciones. Cada iteracion esta asociada a
un punto de decisién en un tiempo t, denominado PD(t). Estos puntos estan definidos como
el instante t en el cual se liberan o estan disponibles los recursos.

Adicionalmente, en cada PD(t) se crea un conjunto de actividades elegibles (AE(t)) para
ese instante t. Estas actividades deben ser factibles en precedencias. Asi, en cada PD(t) se
programa una actividad que se encuentre dentro del conjunto AE(t), la cual sera elegida
basado en una representacion, por ejemplo, en el orden de prioridad de una lista de
actividades. Este proceso se repite hasta que no se puedan programar mas actividades en
ese instante y se define un nuevo punto de decision PD(t). El algoritmo finaliza cuando el

conjunto AE(t) esta vacio (Morrillo, 2017, p.38).

Se ha demostrado que el SGS paralelo construye programas sin demora. Un programa sin
demora es un programa en el que, incluso si se permite la preferencia de actividad, ninguna de las
actividades puede iniciarse antes sin retrasar alguna otra actividad. El conjunto de horarios sin
demora es un subconjunto del conjunto de horarios activos. Por tanto, tiene en promedio, una

cardinalidad menor (Kolisch & Hartmann, 1996).
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3.7.

La diferencia principal entre un sistema generador de secuencia y el otro es que el SGS en
serie produce soluciones del tipo activas (AS) donde ninguna actividad puede iniciar mas
temprano sin retrasar el proyecto o violando la restriccion de recursos; mientras que el SGS
en paralelo produce soluciones del tipo no retrasadas (NDS) donde ningln recurso se
mantiene inactivo cuando se puede utilizar para programar una actividad. A pesar de que
las soluciones dptimas siempre pueden ser alcanzadas por el esquema en serie, el esquema
en paralelo, por lo general, produce soluciones més compactas (de menor makespan). Por

este motivo, en la literatura se usan los dos esquemas generadores (Morrillo, 2017, p.41).

Reglas De Prioridad Basadas En Heuristicas

Las reglas de prioridad (Priority rules) son heuristicas que determinan el orden de prioridad
de las actividades que son expresadas en los esquemas de representacion o bien son usadas
directamente por los SGS para construir una solucion.

Existen numerosas reglas de prioridad propuestas en la literatura. Desde la méas simple,
asignando la prioridad aleatoriamente, hasta las mas complejas que son calculadas de
manera dinamica. Siguiendo la clasificacion hecha por Klein (2000), estas podrian ser

catalogadas en cuatro grupos (Morrillo, 2017, p.42).

Segun el tipo de informacion empleada para calcular v(j), se pueden distinguir las reglas

basadas en la red, el tiempo y los recursos, asi como las reglas de limite superior e inferior. Las

reglas de limite inferior calculan para cada actividad un limite inferior del valor de la funcion

objetivo, las reglas de limite superior calculan para cada actividad un limite superior del valor de

la funcion objetivo.
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La cantidad de informacion empleada se puede distinguir en reglas locales o globales. Las

reglas locales emplean solo informacion de la actividad en consideracion, como el tiempo de

procesamiento, mientras que las reglas globales hacen uso de una gama mas amplia de informacion.

La Tabla ofrece una descripcion general de las reglas de prioridad conocidas GRPW (mayor peso

posicional de rango), LFT (Gltima hora de finalizacion), LST (Gltima hora de inicio), MSLK

(holgura minima), MTS (la mayoria de los sucesores totales), RSM (método de programacion de

recursos), SPT (tiempo de procesamiento mas corto) y WCS (holgura en el peor de los casos)

(Kolisch & Hartmann, 1996).

3.8.

No existe una regla de prioridad que supere a las demas en todos los casos. Esto se debe a
que establecer un orden especifico en el cual las actividades deben ser programadas, es
equivalente a resolver el problema. Sin embargo, es de gran importancia estudiar las reglas
que mejores resultados obtienen para su uso en los métodos metaheuristicos (Morrillo,

2017, p.43).

Metaheuristicas de Solucion

Entre los metaheuristicos se destacan aquellos que imitan el comportamiento de sistemas
naturales, tanto biolégicos como fisicos, como puede ser la evolucion natural de las
especies, la termodinamica, el trabajo cooperativo en una colonia de hormigas o el
comportamiento de las neuronas en el cerebro. De la gran variedad de metaheuristicos
existentes, se puede destacar, por sus excelentes resultados y la diversidad de problemas a
los que estan siendo aplicados, a los algoritmos genéticos, busqueda tabu y templado

simulado (Maroto et al., 2013, p. 269).



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS S7

3.8.1.

3.8.2.

Hillier & Lieberman (2010) afirman:

la metaheuristica es un tipo general de método de solucidn que organiza la interaccién entre
los procedimientos de mejora local y las estrategias de mas alto nivel para crear un proceso
que sea capaz de escapar de un 6ptimo local y realizar una busqueda vigorosa de una regién

factible (p.566).

Busqueda tabu

Definida por primera vez por Fred Glover y se conoce como un procedimiento
metaheuristico que guia a un procedimiento de busqueda local para explorar el espacio de
soluciones mas alla de los éptimos locales. Utiliza procedimientos disefiados para cruzar
los limites de la factibilidad (para asi evitar quedar atrapados en 6ptimos locales), que

normalmente eran tratados como barreras infranqueables (Maroto, 2013, p.291).

En un procedimiento de busqueda tabl cada solucion S se asocia a un conjunto de
soluciones vecino V(S), y una solucion S’ que pertenece a V(S) es alcanzada por una
operacion m a la que se le llama movimiento. La idea es construir en cada iteracion para la
solucién S el conjunto V(S) y elegir dentro de este el mejor individuo como una nueva
solucién. Dado que se puede elegir una solucién peor que la anterior existe la posibilidad
de visitar una solucion mas de una vez, por lo tanto, se utiliza la memoria para evitar volver

visitar soluciones recientes (Maroto, 2013, p.292).

Templado simulado.

Es una técnica secuencial donde en cada iteracion se obtiene una solucion a partir de una

solucion anterior y el proceso se repite hasta que se satisface una condicion de finalizacion.
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3.8.3.

Se puede denotar igual que en una busqueda Tabu como V(S) como el conjunto de
soluciones que puede ser obtenido a partir de la solucién S, el procedimiento de iteracion
parte de una solucion inicial S que se elige normalmente de forma aleatoria, a una solucién
cualquiera S’ que pertenece V(S). Esta solucidn S’ es aceptada como nueva solucion actual
si es mejor que S. Sin embargo, si S’ es peor que S, también existe cierta probabilidad de
ser aceptada como solucién actual. Dicha probabilidad depende tanto el valor objetivo de
dicha solucion como de un parametro t, el cual es denominado por la analogia que tiene con
un proceso fisico de fundicidn de un sélido a altas temperaturas y después es dejado enfriar
lentamente hasta volver a su estado sélido.

La eleccidn del pardmetro t influye de manera determinante en el comportamiento
del algoritmo. Se debe fijar su valor inicial y la forma en la que va decreciendo dicho valor
a lo largo del proceso, lo que en términos fisicos se denomina programa de enfriamiento.
Si el enfriamiento es demasiado réapido, la técnica tiende a comportarse como un simple
mecanismo de busqueda local, pudiendo quedar atrapado en un éptimo local o en una
solucion de baja calidad. Por otro lado, si el enfriamiento es demasiado lento, el tiempo de

ejecucion del algoritmo puede convertirse en prohibitivo (Maroto, 2013, p.295).

Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos estan muy influidos por otra forma de un fenémeno natural. En
este caso, la analogia es con la teoria bioldgica de la evolucion formulada por Charles
Darwin a mediados del siglo 19. Cada especie de plantas y animales muestra grandes
variaciones individuales. Darwin observé que aquellos individuos con variaciones que

significan una ventaja de supervivencia a través de una mejoria en la adaptacion al entorno
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tienen una posibilidad mayor de sobrevivir en la siguiente generacion. Este fendmeno se
conoce desde entonces como en la supervivencia del més apto.

En algunas especies que se reproducen por via sexual, cada descendiente hereda
algunos de los cromosomas de cada uno de los padres, donde los genes de los cromosomas
determinan las caracteristicas individuales del hijo. Un hijo que hereda las mejores
caracteristicas de los padres tiene una mayor posibilidad de sobrevivir en su adultez y se
convierte en un padre que pasa algunas de estas caracteristicas a la siguiente generacion.
La poblacion tiende a mejorar de manera lenta a través del tiempo por medio de este proceso

(Péez y Moreno 2017, p.31).

Los algoritmos genéticos siguen paso a paso el procedimiento que ha seguido en la
naturaleza. Trabajan sobre una poblacion de individuos, cada uno de los cuales representa
una posible solucidn al problema al que se aplican. A cada individuo se le asigna un valor
de adaptacién que representa la calidad de dicha solucién. Los individuos de la poblacién
se cruzan entre si para producir nuevas soluciones, de forma que los individuos con mejor
valor de adecuacion tienen mas posibilidades de ser seleccionados para el cruce. Los
individuos menos cualificados, es decir, las soluciones con un peor valor de adecuacion
tienen menos posibilidades, aunque también tienen algunas, de cruzarse con otras
soluciones y hacer que sus caracteristicas pasen a la siguiente generacion (Maroto et al.,

2013, p. 270).
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Figura 14

Procedimiento algoritmo genético
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Nota. Tomado de Investigacion operativa en administracion y direccién de empresas (p.272), por C. Maroto et al.,

2013. Universidad Politécnica de Valencia.

El primer paso es generar la poblacion inicial de soluciones, una vez que se tenga dicha
poblacion, que puede haberse obtenido bien de forma aleatoria, o bien a través de algun
heuristico, cada uno de los individuos de dicha poblacién es evaluado, es decir, le es
asignado un valor de adecuacion

Una vez ha sido generada la poblacion inicial y ésta ha sido evaluada, se repiten los
siguientes pasos y mientras no se cumpla la condicion de finalizacion. Primero se realiza la
seleccién de la poblacion. En este proceso cada uno de los individuos de la poblacion se

copia un nimero determinado de veces, de forma que los mejores individuos tendran en
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general mayor nimero de copias que los individuos menos cualificados. De esta forma se
obtiene una nueva poblacion que reemplaza al anterior.

A continuacion, se realiza el proceso de cruce. los individuos de la poblacion se
emparejan de forma aleatoria y sobre cada una de las parejas se aplica el mecanismo de
cruce con una determinada probabilidad. Si el cruce se llevo a cabo por la pareja (padres),
se crea dos nuevas soluciones (hijos) que remplazan a las anteriores.

Finalmente, algunos individuos de la poblacion pueden sufrir mutaciones, es decir, algunas
soluciones se pueden alterar parcialmente, lo que permite introducir en la poblacion

caracteristicas nuevas o que se han perdido con la evolucién (Maroto et al., 2013, p. 271).

En el proceso de implantar el algoritmo, es imperativo saber la respuesta a ciertas preguntas,
por ejemplo, ¢Cudl sera el tamafio de la poblacion?, ;Cémo deben seleccionarse los padres?,
¢Cudles deberian ser las caracteristicas que los padres deriven a sus hijos?, ; Como deben insertarse
las mutaciones en los hijos?, ;Cuéntas iteraciones deben usarse? Las respuestas dependeran de la

estructura del problema.

3.8.3.1. Codificacion de las Soluciones. La posible solucidn a un problema se puede
representar como un conjunto de parametros. Estos parametros, conocidos como genes, se puede
poner uno a continuacion del otro formando una cadena de valores, a la que se hace referencia
como cromosomas. En términos genéticos el conjunto de pardmetros representados por un
cromosoma se denomina genotipo. El genotipo contiene la informacion necesaria para construir un

organismo, denominado fenotipo (Maroto et al., 2013, p. 272).
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3.8.3.2. Funcion de evaluacion. Es aquella que asigna a cada uno de los individuos
de la poblacion el valor de adecuacion, que indica la idoneidad de ese individuo con respecto al

resto de individuos que forman parte de la poblacion.

3.8.3.3. Seleccidn. Serén los individuos con un mejor valor de adecuacion aquellos
que tendrdn maés posibilidades de permanecer en la poblacién para poder asi cruzarse con otros
individuos y pasar su material genético a las siguientes generaciones. los individuos con peor valor
de adecuacion tendran mas probabilidades de desaparecer.

Para simular este proceso natural, cada individuo se copia un determinado nimero de veces
para formar una poblacién intermedia que sustituye a la poblacion anterior y que tiene el mismo
tamafio que esta. Es decir, los mejores individuos recibirdn mayor nimero de copias que los peor

dotados, qué pueden incluso no recibir copia alguna y por tanto desaparecer.

3.8.3.4. Cruce. Se emparejan de forma aleatoria todas las soluciones de la poblacion.
Cada una de estas parejas se reproduce con una determinada probabilidad de cruce que es fija para
toda la poblacién. Si la pareja no se reproduce, cada uno de los individuos queda inalterado en la
poblacion. Por el contrario, si la pareja lleva a cabo el cruce, se crean dos nuevas soluciones qué
heredan una combinacion de caracteristicas de sus progenitores y que reemplazan a estos. De esta

forma, tras el proceso de cruce, el tamafio de la poblacién queda inalterado.
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Figura 15

Ejemplo de cruce

1{O[O[1}1]1]00|1]]1]|Madre Hijalﬂﬂll}ﬂ{]ﬂ{lﬁ

1110|011 {OjOf1]]

11O 0p1]0[1{0]|1|{0]| Padre Hijo

Figura 9.2. Ejemplo Cruce 1-punto

Nota. Tomado de Investigacion operativa en administracion y direccion de empresas (p.272), por C. Maroto et al.,

2013. Universidad Politécnica de Valencia.

3.8.3.5. Mutacidn. Es una especie de busqueda a ciegas que pretende asegurar que
en el espacio de soluciones no existe ningun punto con una probabilidad nula de ser exterminado.
La mutacion afecta a cada uno de los genes de cada uno de los individuos de la poblacion
con una probabilidad determinada, la probabilidad de mutacién suele tomar valores
bastante pequefios mucho menores que los de la probabilidad de cruce. Es decir, todos y
cada uno de los genes tienen igual probabilidad de ser afectados por la mutacion. Mutar un

gen consiste en alterar su valor (Maroto et al., 2013, p. 281).

Por medio de una simulacion se puede investigar una hipotesis o conjunto de hipotesis

utilizando modelos, se usa para conducir experimentos en una computadora digital, de esta manera
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se evitan hacer pruebas en el sistema real evitando los costos que acarrearia un experimento en un

entorno real.

4. Metodologia

El desarrollo del presente trabajo de investigacion para solucionar el problema de

programacion de proyectos con recursos restringidos se hara a partir de las siguientes fases:

Figura 16

Fases metodoldgicas de la investigacion
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Fase 1: Revision de la literatura

o Definir las palabras clave para la elaboracion de la ecuacion de blsqueda a través
de las bases de datos disponibles en la biblioteca de la universidad

o Crear una ecuacion de busqueda con las palabras clave encontradas en las bases de
datos Scopus y web of science (Esta revision de literatura se completara en la entrega de libro final
para el afio 2020), para obtener los articulos relacionados con el RCPSP no deterministico.

o Realizar un analisis bibliométrico en cuanto a la actividad de las publicaciones de
los articulos arrojados por la ecuacion de busqueda

o Revision de la literatura donde se identifiquen los modelos propuestos y métodos de

solucién para el problema planteado

Fase 2: Elaboracion del algoritmo genético

o Comprender y utilizar el lenguaje de programacion Python para codificar el
algoritmo genético

o Estudiar los sistemas generadores de secuencia en serie y en paralelo para programar
las actividades del proyecto.

o Generar datos aleatorios para la duracion de las actividades de un proyecto a partir

de una simulacion de Montecarlo.
o Desarrollar un algoritmo genético en Python basado en el algoritmo propuesto en la

figura 9 del articulo de Ballestin del afio 2007.



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS 66

Fase 3: Simulacion de Montecarlo
o Realizar la simulacion de Monte Carlo para obtener 10.000 escenarios de ejecucion

para cada una de las instancias del proyecto que seran evaluadas en el algoritmo genético.

Fase 4: Validacion del algoritmo genético

o Probar el algoritmo elaborado con diferentes instancias de redes proyectos tomadas
de las librerias SPLIB

o Comparar la linea-base arrojaba por la solucién del AG con los 10.000 escenarios
simulados con la técnica de Monte Carlo mediante indicadores de robustez de la solucion y de la
calidad.

o Comparar los resultados obtenidos del AG con el articulo de Ortiz & Diaz (2019)
en el cual propusieron un modelo basado en programacion lineal entera mediante indicadores de

robustez de la solucion y de la calidad.

Fase 5: Documentacion
o Elaboracion del documento del proyecto de grado con sus respectivas conclusiones
o Elaboracion de un articulo de caracter publicable que contenga la metodologia,

resultados obtenidos y conclusiones.

5. Modelo Matematico

Como fue descrito anteriormente, el RCPSP no deterministico tiene como objetivo

optimizar la ejecucion de actividades de un proyecto en el mejor tiempo posible, sin sobrepasar los
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limites de los recursos a utilizar en cada actividad y tomando en consideracion las precedencias,
con el fin de que se genere una linea base robusta que soporte cualquier tipo de disrupcién que se
presente al materializarse un riesgo durante la ejecucién de una actividad.

Siendo asi, el problema se encuentra sujeto a la condicién de que cada actividad no sea
ejecutada si se necesita una actividad precedente para realizarse, es decir, que se encuentra
estrictamente necesaria la realizacion completa de una actividad para poder ejecutarse la siguiente,
por ejemplo, cuando se realiza la construccion de una carretera y antes de realizar la excavacion se
necesita un estudio previo de suelos. Otra condicién importante, es que no se sobrepasen los limites
de cada recurso a utilizar entre varias actividades debido a que se pueden generar retrasos por el
mal uso de estos, por ejemplo, en una empresa de tecnologia en la que el recurso humano es tan

necesario como limitado para el desarrollo de softwares especializados.

En la presente investigacion se adopta el modelo propuesto por Ortiz (2019), donde resuelve
el RCPSP no deterministico con duracion de actividades aleatorias e insercion de tares; Para efectos
del modelo las actividades se identifican mediante un subindice (i o j) con valores entre 1y n, y se
toman la primera y Ultima actividad como ficticias de duracion cero con el fin de pautar el inicio y
la finalizacion del proyecto (n+2), el tiempo se representa con otro subindice (t) y toma valores
entre 1 y T. La cantidad mé&xima de recurso para cada periodo t se define como Wkt. En cada
periodo, la actividad i consume rik unidades del recurso renovable k. Se puede expresar como un
programa lineal donde se definen las restricciones de recursos, y se establece el tiempo de inicio y

duracién de cada actividad.

Parametros de entrada

Di: Duracién estimada de cada actividad
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Pij: Parametro binario que denota la precedencia entre las actividades. Tomara el valor de

1 si la actividad i precede a la actividad j y tomard como valor el cero en el caso contrario.

Variables de decisiéon

Si: Tiempo de inicio planeado para cada actividad i

Ait: Variable binaria la cual indica la ejecucién de la actividad i en un periodo de tiempo t.

Tomara el valor de 1 si se encuentra activa en el periodo t y tendra valor cero en el caso contrario.

Modelo

Minimizar

Sujeto a las siguientes restricciones:
Si+di—1=>t=*Ait

Si<t+(1—Ait)sM
T

ZAitzdi

t=1

n
Z(rik * Ait) < Rwy,
i=1

SiZO

Ait € {0,1}

vV (i,j) €E
Vi, vt
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Sn indica el tiempo de inicio de la actividad ficticia n, la ecuacion 3 indica que las
actividades pueden iniciar solamente cuando las actividades que la preceden hayan terminado, las
ecuaciones 4, 5y 6 indican que Ait debe ser igual a 1 cuando la actividad i se encuentre activa en
el momento t, de lo contrario Ait toma el valor de cero de la siguiente manera: la ecuacion 4 indica
que Ait es uno si y solo si la actividad i no ha finalizado en el momento t, la ecuacion 5 permite
que Ait sea 1 solamente cuando la actividad i haya iniciado después del momento t, M representa

un numero muy grande, la ecuacion 6 asegura que Ait sea uno para el intervalo {Si, Si+di}

Adicionalmente, la ecuacion 7 permite la programacion simultanea de varias actividades
tomando en consideracién que no se superen los recursos disponibles. Por ultimo las ecuaciones 8

y 9 aseguran la no negatividad y el tipo de variable necesario.

6. Algoritmo Genético Propuesto

Con el fin de dar solucion al modelo planteado se codifica un algoritmo genético en el
lenguaje de programacion Python en su version 3,8, soportado en un sistema generador de
secuencias serie y un sistema generador de secuencias en paralelo, por medio del cual se obtendré
una lista de actividades la cual se usard como orden prioridad para la programacion de actividades
en la simulacion de Montecarlo. El presente algoritmo fue desarrollado a partir de un prototipo
propuesto por Ballestin (2007). En la figura 17 se puede contemplar el diagramo de flujo del

algoritmo y ademas en el apéndice A se encuentra la codificacion realizada en Python.
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Figura 17
Diagrama del Algoritmo Genético
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l FIN
Guardar el cromosoma con mejor
makespan(MS) Seleccion de Padres le—
° Cruce
No l
Mutacion
Si
Reemplazar el
Cromosoma con mejor e
makespan
Se establecieron los siguientes parametros de entrada:
o Tamafio de la poblacion: Numero de cromosomas a usar.
o Numero de generaciones: Cantidad de poblaciones en diferentes periodos de
tiempo.
o Instancias: Conjunto de datos agrupados donde se encontrara nimero de

actividades, recursos usados por cada actividad, precedencias por cada actividad, duraciones de

actividades y disponibilidad de recursos.
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En la tabla 10 se muestra una instancia de tamario j30, la cual ilustra las 30 actividades de
un proyecto, su duracién, actividades sucesoras y los 4 tipos de recurso R a consumir por actividad;
para efecto de la descripcion del algoritmo genético sera ajustada dicha instancia para explicar cada

una de las fases del proceso evolutivo.

Tabla 10

Ejemplo de Instancia de Proyecto

Actividad Actividades Duracibn R1 R2 R3 R4

Sucesoras 14 10 11 14
1 2 3 4 0 0O 0 0 O
2 10 2 0O 0 2 0
3 5 915 10 0O 8 0 O
4 7 13 7 0 0 7 0
5 6 17 1 8 0 0 O
6 13 16 18 3 0O 0 0 8
7 8 11 19 6 0O 0 5 0
8 27 2 0 9 0 O
9 14 28 10 0O 0 0 2
10 12 22 5 1 0 0 0
11 21 26 9 2 0 0 O
12 24 4 0O 0 6 0
13 25 4 0O 5 0 O
14 25 2 0O 0 10 O
15 21 4 0O 0 0 10
16 20 26 10 10 0 0 O
17 21 26 29 10 O 0 7 O
18 23 7 5 0 0 O
19 25 10 O 0 o0 7
20 31 7 0O 0 3 0
21 31 2 0O 7 0 O
22 27 29 1 10 0 0 O
23 31 2 8 0 0 O
24 29 2 0O 0 0 8
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Continuacion tabla 10. Ejemplo de instancia de proyecto)

Actividad  Actividades Duracion R1 R2 R3 R4
Sucesoras 14 10 11 14

25 30 2 0o 0 0 7

26 27 9 7 0 0 O

27 30 1 0 0 0 1

28 30 4 8 0 0 O

29 32 7 0 3 0 O

30 32 8 0 0 8 0

31 32 9 0 6 0 O

32 0 0 0 0 0

6.1.  Generacion de la Poblacion Inicial.

Es conformada por un conjunto de posibles soluciones aleatorias pertenecientes al espacio
de busqueda y se genera a partir del cromosoma de un primer individuo. Es importante tener en
cuenta que, aunque hay distintos métodos y se pueden obtener distintas soluciones, no siempre son

factibles o pueden tener una aptitud muy baja, es decir la solucion al problema no es la mejor.

6.1.1. Individuo

El individuo que representa la solucion del problema al RCPSP no deterministico serd una
lista de actividades (LA) ordenada de acuerdo con los tiempos de inicio. En esta investigacién se
Ileva a cabo inmerso en la codificacion del algoritmo un proceso de simulacion de Montecarlo para
hallar duraciones aleatorias y como resultado de esto crear el primer individuo; dicha simulacion
hace cumplimiento al objetivo nimero 2 del proyecto y a través de la figura 18 se puede observar
la linea de cddigo que se describe de la siguiente manera. Ademas, se puede encontrar la

programacion completa en el apéndice A.
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Figura 18

Creacion del Primer Individuo

Algoritmo: Creacion del Primer Individuo
Entrada: Instancia de Actividades

Salida: Lista de Actividades Ordenada de acuerdo con los Tiempo de Inicio

set_single_chromosome(self) -> Chromosome:
"""'Creates a single chromosome, this process runs 1000 times to get a good average™"
## Initial list, range goes from 0 to 999 discounting this initial
## asignment
chromosome = Chromosome(genes=self.get_single_sgs_serie())
## Division by 1001 due to the extra sample that is being taken
## (initial list).
act ' chromosome.genes:
act.start/=1001

initial Time = time.time()
iin (0, 5):
print(f'Progress: {(i+1)/20}%")
res :ListfChromosome] = self.multi_threading(threads=2)
print(fNumber of lists: {len(res)}’)
ch inres:
j 1n range(0, len(ch.genes)):

chromosome.genes[j].start += ch.genes]j].start / 101

print()
print(fTime elapsed for creating one Chromosome: \n {time.time()-initialTime}s\n')

chromosome
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Se genera un vector con duraciones aleatorias para cada actividad con la caracteristica de
variar de acuerdo con una distribucion de probabilidad beta, aplicando un esquema generador de
secuencias (SGS) en serie que utiliza una regla de prioridad para programar cada actividad de la
instancia; el proceso se repite 1.000 veces con el fin de generar nuevos tiempos de inicio que
posteriormente se promediaran (tiempos de inicio y duraciones por cada actividad). Seguidamente
los valores promedios para cada actividad se ordenan de menor a mayor para obtener la lista de
actividades que constituiria el primer individuo (cromosoma) del algoritmo genético. En la figura
19 se encuentra un ejemplo grafico de las duraciones aleatorias halladas por la distribucién beta y

el primer individuo del algoritmo genético de una instancia de proyecto j30.



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS

Figura 19

Representacion del individuo

DURACIONES
ALEATORIAS
Actividad | Duracion

Beta

1 0.000
2 3.050
3 19.039
4 5.245
5 5.167
6 11.529
7 5.360
8 0.984
9 1.361
10 11.006
" 14.338
12 1.334
13 2.868
14 10.981
15 8.623
16 8.296
17 2.765
18 2.777
19 2.377
20 4.937
21 1.408
22 3.160
23 5.884
24 3.864
25 3.651
26 10.372
27 3.671
28 6.473
29 22.449
30 15.358
31 9.582
32 0.000

INDIVIDUO
Actividad ::el':i':‘i’:

1 0.00
> 0.00
3 0.00
4 0.00
10 3.05
7 5.25
12 8.22
22 8.22
24 13.58
11 16.77
19 16.77
5 19.04
8 19.04
9 19.04
17 20.37
29 29.00
28 30.02
14 30.02
6 31.11
15 3111
27 66.31
13 33.49
18 33.49
21 39.37
25 39.37
16 33.49
23 43.86
20 43.86
26 43.86
31 50.33
30 67.72
32 77.30
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6.1.1.1. Regla LFT (late finish time). Al momento de programar la primera actividad se

activan aquellas que son elegibles, como paso siguiente se escoge aleatoriamente una de ellas, se

debe tener en cuenta que tiene mayor probabilidad de ser elegida aquella con mayor valor se calcula

una probabilidad de seleccion Pj para cada actividad elegible j (Pj) candidata a secuenciar en ese

momento.
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_ LFTj 10
Y LFTi (10)

pj

Para ejemplificarlo, se toman 3 actividades, suponiendo que la LFT para las actividades 2,

5,y 9, son 14, 26 y 32 respectivamente, las Pj se hallarian de la siguiente manera:

14 26 32
= Tatz6+32 P5 P2 = 12632

(2] (12)

T 14426432

Las probabilidades son 0,194 0,361 y 0,444 se genera un numero aleatorio y por sorteo se
escoge la actividad a secuenciar, en este caso la actividad la actividad p9 tiene mayor probabilidad

de ser seleccionada, sin embargo, no siempre sera el caso.

6.1.1.2. Distribucién Beta B. La distribucion beta utilizada para hallar las duraciones
aleatorias de las actividades en el algoritmo genético esta determinada por parametros p=2 y g=5,
lo cual al cumplirse que p<q la distribucion es asimétrica a la derecha, ademas se cumplen que las
duraciones estaran comprendidas entre un rango de duracion de la actividad a= (11/20) di y b=

(23/8) di.

6.1.2. Poblacion Inicial
Inicialmente se debe fijar el parametro de entrada para el algoritmo que es la Cantidad de
individuos nPob por poblacidn, después de haber creado el primer individuo, el segundo se obtiene
programando las actividades de la instancia de proyecto en un SGS en serie que también toma

como referente para la programacion de actividades, la regla de prioridad LFT y ademas la
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asignacion de la duracién por actividad que tiene en cuenta la duracién promedio hallada para el
primer individuo, después de completarse la programacion de cada una de las actividades se obtiene
una segunda lista de actividades, es decir, un segundo individuo.

El tercer individuo se obtiene aplicando nuevamente un SGS en serie, asi como se realiz
para el segundo individuo (con las mismas duraciones promedio). De igual forma, se obtendran los
siguientes individuos y al final se completara una poblacion inicial nPob de individuos que

corresponde a unas listas de actividades LA.

6.2.  SGS Paralelo

Cuando se completa la poblacion inicial, a cada una de las Listas de Actividades (LA) se le
aplica un SGS paralelo, el cual, programa las actividades basado en el orden de prioridad que
representa el individuo y asigna la duracion de las actividades de una manera determinista mas no
de manera aleatoria, como lo hace en SGS serie. Al completarse la programacion de todas las

actividades, se obtendra un makespan de cada individuo.

6.3.  Guardar el Mejor Cromosoma

De la primera poblacién obtenida y programada por el SGS paralelo, se debe registrar y
guardar en la memoria del algoritmo genético, el individuo que tenga el mejor makespan ya que
para efectos de evolucién del algoritmo, se espera que haya mejores soluciones a las de la primera

poblacién.

6.4.  Seleccion de Padres
Se lleva a cabo por medio del método de seleccion por torneo de tipo probabilistico, la

seleccidn se realiza en base a comparaciones entre los individuos, se selecciona aleatoriamente un
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numero p de individuos a los cuales se les asigna un valor entre 0.4<p<1, si es mayor que el
pardmetro p, fijado para el proceso evolutivo, se escoge el individuo mas apto, y si es menor, se

escoge al menos apto.

6.5.  Cruce

De los individuos ganadores del proceso de seleccion anterior, se realiza una operacion de
cruce de dos puntos, donde se intercambia el orden de las actividades en dos partes del cromosoma,
en la figura 20 se aprecian dos cromosomas elegidos por el torneo probabilistico intercambiando
el orden de sus listas de actividades para dar lugar a dos nuevos cromosomas, los cuales deben
cumplir las restricciones de precedencia de la instancia del proyecto y ademas que no se repitan los
genes (actividades) dentro del individuo, de lo contrario el cromosoma no se tendra en cuenta para

las futuras generaciones del algoritmo.
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Figura 20

Representacion del cruce

PADRE 2

HUO 1

PADRE 1
Actividad | T.€MPOS
de Inicio
1 0.00
2 0.00
3 0.00
4 0.00
10 3.05
7 5.25
12 8.22
22 8.22
24 13.58
11 16.77
19 16.77
p— Punto de
oEa Cruce 1
8 19.04
9 19.04
17 20.37
29 29.00
28 30.02
| 14 30.02
6 31.11
15 31.11
27 66.31
13 33.49
18 33.49
21 39.37
25 39.37
— Punto de
16 33.49 Cruce 2
23 43.86
20 43.86
26 43.86
31 50.33
30 67.72
32 77.30

— :;elril:f:: Actividad :;elr:i':.::
; 000 1 0.00
> o 2 0.00
3 0.00 3 o
4 0.00 4 0,00
5 16.59 10 505
7 16.59 7 5.25
5 1659 12 8.22
0 659 2 8.22
15 16.59 24 13.58
3 3027 i 16.77
” T 19 16.77
o 3027 17 30,27
” 027 19 30.27
28 30,27 28 3027
6 48.16 6 48.16
12 48.16 12 48.16
21 48.16 21 48.16
2 | 486 ~ 2| B
13 52.61 13 5261
14 52.61 14 52.61
18 52.61 18 52.61
24 52.61 4 52.61
= e 23 65.72
P e 25 65.72
p e 29 65.72

—

16 72.13 16 7213
20 82.08 23 43.86
26 82.08 20 43.86
27 88.53 | p 6 C51iEE
31 88.53 31 o054
30 108.55 30 A
2 117.95 32 77:30

Actividad :;el':i':‘.l’:
1 0.00
2 0.00
3 0.00
4 0.00
5 16.59
7 16.59
9 16.59
10 16.59
15 16.59
8 30.27
11 30.27
5 19.04
8 19.04
9 19.04
17 2037
29 29.00
28 30.02
14 30.02
6 3111
15 31.11
27 66.31
13 33.49
18 33.49
21 39.37
25 39.37
16 33.49
20 82.08
26 82.08
27 88.53
31 88.53
30 108.55
2 117.95

6.6. Mutacién

79

Con el objetivo de diversificar la poblacién, cada cromosoma sufre un proceso de mutacion.

Las actividades que conforman dicho cromosoma tienen una probabilidad de cambiar de posicién
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del 10%, si se cumple la probabilidad el individuo muta, ninguno de sus genes se debe repetir y
ademas, debe cumplir con las restricciones de precedencia de la instancia del proyecto, si no
cumple con dichas restricciones el organismo es invalido y no es tenido en cuenta para futuras

generaciones. La figura 21 representa la mutacion para una lista de actividades de instancia j30.

Los cromosomas validos se someten nuevamente a un SGS en paralelo por medio el cual
se obtienen los makespan de las listas de actividades de la segunda generacion. Seguidamente se
escoge el individuo con mejor makespan, se compara con el guardado en memoria de la primera

generacion, y de ser mejor se remplaza.

Finalmente se crea la tercera generacion del algoritmo genético, a partir de la segunda, por
medio de las operaciones de cruce y mutacion, y se repite el procedimiento hasta que se completen
el nimero de generaciones ingresadas como pardmetro de entrada. Se obtiene el mejor makespan

con su correspondiente linea base.
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Figura 21

Representacion de la Mutacion

CROMOSOMA [ cromosoMA
NORMAL MUTADO
Actividad| 1.€mPOS Actividad | T:€™MPos

de Inicio de Inicio
1 0.00 1 0.00
2 0.00 2 0.00
3 0.00 3 0.00
4 0.00 4 0.00
10 3.05 10 3.05
7 5.25 7 5.25
12 8.22 12 8.22
2 8.22 22 8.22
24 13.58 24 13.58
11 16.77 1 16.77
19 16.77 >< 5 19.04
5 19.04 19 16.77
8 19.04 19.04
9 19.04 19.04
17 20.37 17 20.37
29 29.00 29 29.00
28 30.02 28 30.02
14 30.02 14 30.02
6 3111 6 3111
15 31.11 15 3111
27 66.31 27 66.31
13 33.49 13 33.49
18 33.49 18 33.49
21 39.37 21 39.37
25 39.37 25 39.37
16 33.49 16 33.49
23 43.86 23 43.86
20 43.86 20 43.86
26 43.86 26 43.86
31 50.33 31 50.33
30 67.72 30 67.72
2 77.30 32 77.30

81
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7. Validacion Del Algoritmo

Para hacer el andlisis del comportamiento del algoritmo genético en términos de la duracion
final de proyecto (makespan) en el RCPSP no determinista, se realiz6 un disefio de experimentos
2% en el software estadistico minitab 2019. Se usaron 2 instancias de proyectos tomada de la libreria
PSPLIB, una de 30 actividades con 4 tipos de recursos y otra de 60 actividades con 4 tipos de

recurso igualmente. Los resultados obtenidos se encuentran en el apéndice By C.

El disefio experimental es 2%, con 5 réplicas; los factores son A(poblacion) y
B(generaciones). El nivel bajo de A es de 20 individuos y el nivel alto es de 100 individuos, para
B el nivel bajo es de 10 generaciones y el alto es de 50 generaciones. Es este capitulo se analizara
qué factor (A, B o AB) incide mayormente en la generacion del makespan. Para esto se tiene en
cuenta cinco réplicas como lo muestra la tabla 11 para las instancias J30 y la tabla 12 para instancias

j60.

Tabla 11

Experimentos para el analisis factorial 2k para instancias j30

A:Poblacion B:Generacibon MS1 MS2 MS3 MS4 MS5

20 10 87,13 86,09 80.99 8533 79,58
100 50 86,92 88,65 89,01 84,12 8841
20 50 75,18 76,54 80,58 75,23 78,53

100 10 89,21 92,86 88,82 87,08 100
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Tabla 12

Experimentos para el analisis factorial 2k para instancias j60

A:Poblacion B:Generacion MS1 MS2 MS3 MS4 MS5

100 50 1359 137,16 138,47 13559 137,57
20 50 124,25 124,33 126,28 127,08 127,48
100 10 134,51 138,71 137,54 137,68 137,33
20 10 130,93 1243 12521 127,3 128,73

7.1.  Andlisis de varianza para instancias j30
Tabla 13

Analisis de Varianza Instancias j30

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor F Valorp
Modelo 3 556,911 185,637 15,79 0,000
Lineal 2 549,469 274,734 23,36 0,000
NUmero tabu 1 404,101 404,101 34,37 0,000
NUmero de iteraciones 1 145.368 145,368 12,36 0,003
Interacciones de 2 términos 1 7,442 7,442 0,63 0,438
Poblacion*Generaciones 1 7.442 7,442 0,63 0,438
Error 16 188,144 11,759

Total 19 745,055

Los resultados obtenidos en la tabla 13 para el analisis de varianza permiten evidenciar que
el factor poblacion es significativo en la obtencion del makespan, porque su valor p=0,00 es menor
al valor de significancia utilizado que corresponde a 0,05 puesto que el nivel de confianza del
experimento fue de 95% y ademas el valor F=34,37 > Ffisher(1,12)=4,94 confirma el efecto de la
poblacion en la variable respuesta; por otra parte el factor generacion también muestra ser

significativo ya que el valor p=0,003 es menor al valor p=0,5 de referencia, también al hacer la
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comparacion del valor F=12,36 > Ffisher(1,12)=4,94 se confirma que el factor generacion tiene
efecto sobre la duracién total del proyecto. La interaccion de la poblacion y las generaciones tiene
un valor p=0,438 mayor a 0,05 por lo que se afirma que no hay significancia. Por Gltimo, al
comparar el valor f=0,63 < Ffisher (1,12) = 4,494 se comprueba que la interaccion de los 2 factores

no tiene efecto sobre el makespan.

Figura 22

Gréfico de Pareto instancias j30

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es Make Spam; o = 0,05)
Términa 2120
T
! Factor MNombre
A Poblacidn

B Generaciones

AB

Efecto estandarizado

En el diagrama de Pareto en la figura 22 se observa que los factores A: poblacién y B:
Generaciones tienen incidencia en el makespan, siendo mas fuerte el factor poblacion y seguido el
factor generaciones; también se evidencia que la interaccidon poblacidn y generaciones no tiene

efecto en el makespan.
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Figura 23

Gréfica de efectos principales instancias j30

Grafica de efectos principales para Make Spam
Medias ajustadas

Poblacidn Generacionss
a0

88
86 N

a4 \

Media de Make Spam
/.-"

B2

&0
20 100 10 L0

Segun la figura 23: grafica de efectos principales para makespan, se encuentra que el efecto
de factor poblacion sobre el makespan presenta un efecto positivo en su nivel bajo=20 ya que el
experimento arroja una duracién final promedio de 80,518 y para el nivel alto=100 se muestra
mayor duracion del makespan promedio de 89,508 por lo cual se considera negativo para la
obtencion del makespan. Por otra parte, para el factor generaciones se encontrd que para el factor
bajo=10 arroja un makespan promedio de 87,809, dado esto se considera negativo en comparacion

con el nivel alto=50 ya que arroja uno menor al promedio de 82,317.
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7.2.  Andlisis de varianza para instancias j60
Tabla 14

Analisis de Varianza Instancias j60

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor F Valorp
Modelo 3 551,831 183,944 55,15 0,000
Lineal 2 550,049 275,025 82,45 0,000
NUmero tabu 1 546,744 546,744 163,92 0,000
NUmero de iteraciones 1 3,305 3,305 0,99 0,334
Interacciones de 2 términos 1 1,782 1,782 0,53 0,475
Poblacién*Generaciones 1 1,782 1,782 0,53 0,475
Error 16 53,368 3,335

Total 19 605,199

En la tabla 14 se muestra los resultados obtenidos para el andlisis de varianza, permiten
evidenciar que el factor poblacién es significativo en la obtencién del makespan porque su valor
p=0,00 es menor al valor de significancia utilizado que corresponde a 0,05 puesto que el nivel de
confianza del experimento fue de 95% y ademas el valor F=163,92 > Ffisher(1,12)=4,94 confirma
el efecto de la poblacidn en la variable respuesta; por otra parte el factor generacion se encontrd no
significativo para este tipo de instancia ya que el valor p=0,334 es mayor al valor p=0,5 de
referencia, también al hacer la comparacion del valor F=0,99 < Ffisher(1,12)=4,94 se confirma que
el factor generacion no tiene efecto sobre el makespan. La interaccion de la poblacién y las
generaciones tiene un valor p=0,475 mayor a 0,05 por lo que se afirma que no hay significancia y
al comparar el valor =0,53 < Ffisher(1,12)=4,494 se comprueba que la interaccion de los 2 factores

no tiene efecto sobre el makespan.
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Figura 24

Gréfico de Pareto Instancias j60

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Make Spam; a = 0,05)

Términa 212

Factor Mombre
A Poblacion
B Generaciones

T T T T T T

i 2 4 G 8 10 12 14

Efecto estandarizado

En el diagrama de Pareto de la figura 24, se observa que el factor A: poblacién tiene
incidencia en el makespan y el factor B: Generaciones, y la interaccion AB poblacion y nimero de

generaciones no tienen incidencia en el makespan.
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Figura 25

Gréfica de efectos principales instancias j60

Grafica de efectos principales para Make Spam

Poblacion
138

126

—h
Lo
s

132

Media de Make Spam

130
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20
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Generaciones

10 Lo

Segun la figura 25: grafica de efectos principales para makespan, se encuentra que el efecto

de factor poblacion sobre el makespan presenta un efecto positivo en su nivel bajo=20 ya que el

experimento arroja un makespan promedio de 126,589 y para el nivel alto=100 se muestra mayor

duracién del makespan promedio de 137,046, por lo cual, se considera negativo. Por otra parte,

para el factor generaciones que no se encontro significativo para la variable respuesta, se encontro

que para el factor bajo=10 arroja un makespan promedio de 132,224, para el cual no se encuentra

mayor diferencia con el nivel alto=50 que arroja un makespan promedio de 131,411.
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De acuerdo con el analisis del disefio de experimentos para las instancias j30 y j60 se
concluye que el factor poblacion es altamente significativo para ambas puesto que presenta mayor
incidencia en el makespan con un nivel bajo=20 individuos. Respecto al factor generacion se
encontro significativo en instancias j30 y no significativo en instancias j60, pero aun asi mostro
arrojar un menor makespan en su nivel alto=50 generaciones. Teniendo en cuenta estos resultados
se realizd la obtencion de resultados con pardmetros de entrada del algoritmo Poblacion=20

individuos y Generaciones=50.

8. Resultados

Para evaluar la efectividad del algoritmo genético propuesto en el capitulo 7 se
seleccionaron aleatoriamente de la libreria PSPLIB 10 instancias de prueba j30 con 30 actividades
y 10 instancias j60 con 60 actividades, cada instancia es ingresada en el algoritmo y se obtuvo
como solucién al problema una linea base para cada una. Posterior a esto para efectos de un analisis
comparativo del resultado arrojado, se abordd un método de solucién exacto cuyas caracteristicas

(Ortiz & Diaz, 2019).

Dicho método de solucion estd basado en un modelo de programacién lineal entera y se
encuentra codificado en lenguaje de programaciéon GAMS, a partir de este, se obtiene como
solucion al problema una linea base igual que en algoritmo propuesto y los resultados hallados se

encuentran en el apéndice E.

Para llevar a cabo la comparacién de los resultados entre lineas base generadas por cada

método de solucidn, se realizd un proceso de simulacion de Montecarlo de 10000 simulaciones a
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través de un sistema generador de secuencias en paralelo, el cual usa como regla de prioridad, a la
hora de programar una actividad, el orden de actividades propuesto por la linea base y tiene en
cuenta la probabilidad de ocurrencia de riesgos que puedan interrumpir la ejecucion. Los resultados
obtenidos se pueden hallar en los apéndices G y H y a partir de estos se hallaron los indicadores de

valor esperado del makespan y las medidas de robustez.

8.1.  Aplicacion de Riesgo

Dado que este proceso de simulacion se realiza con el fin de acercarse a la realidad lo més
posible en cualquier tipo de proyecto, se establecio aleatoriamente 10 actividades de instancias j30
que estardn sujetas a una probabilidad de ocurrencia de 1, 2 tipos de riesgos o ambos y para
instancias j60 un total de 20 actividades las cuales también pueden ser interrumpidas por 2 tipos
de riesgos. Cada vez que se materialice el riesgo asociado a cada actividad definido en la tabla 15
para instancias j30 y la tabla 16 para instancias j60, la duracion de las actividades se vera afectada
incrementalmente. Para efectos de tener mayor aleatoriedad en la duracion de las actividades en el
SGS paralelo programado, se halla la duracion de la actividad por medio de la distribucién de
probabilidad beta explicada anteriormente en el algoritmo genético y ademas de esto, sumarle la
duracién del riesgo materializado. Para la duracion del riesgo 1 se us6 como criterio un 50% de la
duracién estimada para cada tipo de instancia y para el riesgo 2 un 60% de la duracién estimada de
la actividad igualmente.

Por lo tanto, la duracion de la actividad en cada escenario simulado para cada instancia
estara determinada por la ecuacion 9.1 que muestra la sumatoria de la duracion estimada por la
distribucion beta mas la duracion del riesgo 1 y la duracion del riesgo 2 en caso de cumplirse la

probabilidad de ocurrencia.
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DAesc = Db + (P1 = Dr1) + (P2 = Dr2) (12)

Tabla 15

Riesgos Instancias j30

Probabilidad Riesgo Probabilidad Riesgo

Actividad

1 1 2 2
2 0,5 1 0 0
3 0,5 1 0 0
6 0,5 1 0 0
11 0,5 1 0 0
12 0 0 0,7 1
14 0 0 0,7 1
20 0 0 0,7 1
25 0,5 1 0,7 1
27 0,5 1 0 0
29 0 0 0,7 1

Tabla 16

Riesgos Instancias j60

Probabilidad Riesgo Probabilidad Riesgo

Actividad

1 1 2 2
2 0,5 1 0 0
3 0,5 1 0 0
6 0,5 1 0 0
11 0,5 1 0 0
12 0 0 0,7 1
14 0 0 0,7 1
20 0 0 0,7 1
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Continuacion tabla 16 (Riesgos instancias j60)

Probabilidad Riesgo Probabilidad Riesgo

Actividad

1 2 2
25 0,5 1 0,7 1
27 0,5 1 0 0
29 0 0 0,7 1
30 0,5 1 0 0
33 0,5 1 0 0
38 0 0 0,7 1
41 0,5 1 0 0
43 0,5 1 0,7 1
45 0,5 1 0 0
50 0 0 0,7 1
51 0 0 0,7 1
56 0 0 0,7 1
61 0,5 1 0 0

8.1.1. Valor Esperado
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Resulta del promedio de los makespan generados de los 10000 escenarios simulados en el

SGS en paralelo, y este indica la menor duracion del proyecto si se llevase a cabo en la vida real

de acuerdo con el orden de prioridad establecido por la linea base.

8.1.2. Medidas de Robustez

E(x) =

Y.5°“ makespam

esc

(13)

Con el fin de evaluar el desempefio las soluciones generadas y posteriormente compararlas

con las instancias j30 y j60, se toma en cuenta dos medidas de robustez: Robustez de la calidad y
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Robustez de la solucién, estos indicadores permiten analizar qué tan apta es la linea base para
soportar demoras que puedan comprometer los plazos fijados para la finalizacion del proyecto al

igual que sus recursos.

8.1.2.1. Robustez de la calidad. Indica que tan alejado esta el makespan de la linea
base generada SnkBpor el algoritmo genético con respecto a los makespan de las simulaciones SEs¢,
es decir, es el resultado de la diferencia entre la duracién total del proyecto y a la duracién total

esperada en cada escenario.

_ XM ISEP - 55

m

QR (14)

8.1.2.2. Robustez de la solucidn. Indica que tan robusta es la linea base propuesta
por el algoritmo genético y el método exacto en cuanto soportar disrupciones en los tiempos de
inicio de cada actividad (Ortiz Pimiento, 2019). Para hallar el indicador es necesario obtener la
desviacion media de cada tiempo de inicio AS; de las actividades de la linea base SFB con los
tiempos de inicio de cada simulaciéon S , posteriormente se calcula el SR calculando la sumatoria

de las desviaciones media de las n actividades de la instancia de proyecto.

XISk s

AS;
m

(15)
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8.2.  Anadlisis Segun Indicadores

En el siguiente analisis se toma como indicador més relevante al valor esperado, puesto que
representa la menor duracion total del proyecto, por lo tanto, la linea base de menor valor esperado
sera la mejor. Seguidamente se considera la robustez de la calidad representada en la variacion de
las duraciones totales del proyecto y la esperada, y por ultimo la robustez de la solucidén que muestra
la sumatoria de la varianza entre los tiempos de inicio del proyecto y esperados de las actividades.
Para ambos indicadores se tiene en cuenta el menor valor arrojado para linea base tanto la del
algoritmo genético (AG) como la del método exacto (ME). Para efectos comparativos se escogio

el color verde para las menores medidas y el color rojo para las mayores.

Tabla 17

Valor Esperado Instancias j30

Instancia AG E(x) ME E(x)
j301_2 80,69 70,86
j301_10 91,95 79,58
j306.3 84,61 70,56
j3014_3 92,01 80,11
j3019 5 99,97 82,97
j3020_7 74,94 63,86
j3023 9 112,30 125,42
j3037_8 120,36 100,45
j3044 9 12412 116,12
j3047_6 102,05 87,32

Segun los resultados de la tabla 17 del valor esperado para instancias j30, se puede apreciar

que el 90% de los resultados del método exacto (ME) arrojaron un mejor makespan esperado que
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las soluciones encontradas en el algoritmo genético (AG), solo en un 10% de las soluciones del

algoritmo genético se logra tener un mejor valor esperado.

Tabla 18

Valor Esperado Instancias j60

Instancia AG E(x) ME E(x)
j601 2 122,97 120,19
j601 6 123,61 107,20
j603 5 140,87 124,14
j604 6 142,08 125,36
j607_7 148,88 136,03
j6011 8 11554 102,20
j6012_10 137,98 121,40
j6014 2 126,26 106,73
j6017_6 138,27 114,90
j6022_10 122,07 107,56

Para las instancias j60 segun la tabla 18 se obtuvo como resultado que el 100% de las
soluciones del método exacto son mejores a las del algoritmo genético, es decir que sus makespan
esperados son menores en todos los casos. Por lo tanto, segln el orden de la linea base arrojada

por el método exacto, programara menores soluciones en cuanto a la duracion del proyecto.

Tabla 19

Resultados Robustez de la Calidad Instancias j30

Instancia AG QR ME QR
j301_2 37,60 47,08
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Continuacion tabla 19 (Resultados Robustez de la Calidad Instancias j30)

Instancia AG QR ME QR
j301 10 26,89 39,17
j306_3 45,26 59,07
j3014 3 67,16 79,03
j3019 5 35,79 52,46
j3020_7 23,92 34,39
j3023 9 53,48 40,33
j3037_8 83,40 103,30
j3044 9 19,59 26,82
j3047_6 68,53 83,22
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A partir de la tabla 19 se infiere que la robustez de la calidad de las instancias j30 en el AG

es mejor en un 90% que la del método exacto, por lo tanto, las lineas base generadas por el AG

presentan una mejor robustez.

Tabla 20

Resultados Robustez de la Calidad Instancia j60

Instancia AG QR ME QR
j601 2 112,97 115,74
j601_6 44,59 60,98
j603 5 66,12 82,83
j604 6 29,28 45,44
j607_7 64,37 77,20
j6011 8 69,29 82,54

j6012_10 49,61 65,97
j6014 2 79,55 99,03
j6017_6 62,76 86,02
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Continuacion tabla 20 (Resultados Robustez de la Calidad Instancias j60)
Instancia AG QR ME QR
j6022_10 75,06 89,56

Segun la tabla 20 para la instancia j60 se observa que la robustez de la calidad en las lineas

base arrojadas por el AG son mejores en un 100% con respecto a las del ME.

Tabla 21

Resultados Robustez de la Solucion Instancias j30

Instancia AG SR ME SR
j301 2 596,01 143,89
j301 10 482,45 158,00
j306_3 925,13 458,20
j3014 3 1172,89 185,81
j3019 5 746,38 160,16
j3020 7 539,28 174,01
j3023 9 724,82 548,85
j3037_8 1652,38 209,70
j3044 9 303,25 494,80
j3047 6 115,12 307,29

Segun la tabla 21 de los indicadores de robustez de la solucién para instancias j30 se
encontré que 80% de las soluciones del ME presentan una mejor robustez que el algoritmo genético
porque este solo presentd un menor valor de robustez de la solucidn en 2 de las 10 lineas base

simuladas.
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Tabla 22

Resultados Robustez de la Solucion Instancias j60

Instancia AG SR ME SR
j601 2 3.694,02 695,11
j601 6 1.846,60 739,01
j603 5 2.062,77 444,84
j604_6 1.777,83 1.653,29
j607_7 2.188,85 636,53
j6011 8  2.027,52 603,88
j6012_10 1.681,53 605,53
j6014 2 2.637,93 704,25
j6017_ 6  2.848,09 772,53
j6022_10 2.174,85 402,34
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De la robustez de la solucién para las instancias j60 segun la tabla 22 se encontré que el

algoritmo tuvo peores resultados ya que el 100% de estos son mayores en comparacién con los

resultados del ME.

Para finalizar es importante resaltar que, de los dos métodos de solucién evaluados, el

método exacto presenta mejores soluciones en para el valor esperado y la robustez de la solucion

por lo menos en 80% en cada uno de los 2 tipos de instancias analizadas; por otra parte, se evidencio

que el algoritmo genético arrojé la menor robustez de calidad como minimo en 90% de los casos

simulados.
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8.3.  Andlisis Segun Tiempo de Ejecucion
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Por otra parte, se analizd el esfuerzo computacional que representa hallar solucién al

problema por cada uno de los métodos propuestos, teniendo en cuenta el tiempo de procesamiento

en el computador.

Tabla 23

Tiempo de procesamiento computacional para instancias j30 y j60

Instancia TC AG TC ME

j301_ 2 36,73
j301.10 37,3
j306.3 36,08

j3014 3 36,49
j3019 5 38,57
j3020 7 36,31
j3023 9 37,83
j3037.8 40,68

j3044 9 39,9
j3047 6 40,75
j601 2 95,74
j601. 6 92,41
j603 5 95,22
j604 6 90,75
j607 7 96,24

j6011 8 94,57
j6012_10 97,38
j6014 2 96,18
j6017 6 102,38
j6022 10 111,07

0,063
0,016
0,031
0,031
0,015
0,016
0,032
0,032
0,031
0,032
0,109
0,062
0,062
0,093
0,125
0,093
0,093
0,109
0,078
0,078
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A partir de la tabla 23 se observa que el tiempo de ejecucion de las instancias j30 y j60 del
algoritmo genético, es significativamente mayor al tiempo de ejecucién obtenido por el método
exacto, sin embargo, es de resaltar que el método exacto no puede ser procesado en GAMS cuando
el nimero de actividades de una instancia es mayor a 90 debido a que el esfuerzo computacional
es muy alto, sin embargo, una instancia j90 si podria ser procesada en un tiempo razonable con el
método metaheuristico usado, por tanto, se puede inferir que el algoritmo genético es la mejor

opcion cuando un gran numero de actividades requieren ser programadas.

9. Conclusiones

De acuerdo con la revision de literatura se evidencio que el problema de programacion de
proyectos no deterministico con recursos restringidos es un tema de gran importancia dentro de la
industria a la hora de desarrollar nuevos productos, el investigador Deumelemester E. es quien méas
ha realizado aportes al tema, y es en el territorio asiatico donde hay més actividad investigativa al
respecto. Se registran 148 articulos desde el afio 1996 hasta el 2021 los cuales en mayoria

pertenecen al area de la ingenieria y la ciencia de la computacion.

Se realiz6 la codificacién de un proceso de Simulacién de Montecarlo incluida en el
algoritmo genético con el fin ingresar aleatoriedad al algoritmo en las duraciones de las actividades
de proyecto gracias a una distribucion de probabilidad beta, se llevaron a cabo 1.000 simulaciones
de las duraciones y posteriormente se promediaron, a partir de esto, crea el primer individuo del

algoritmo correspondiente a una Linea Base de actividades del proyecto.
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Respecto al algoritmo genético desarrollado, gracias a un andlisis de un disefio de
experimentos 2k con 5 réplicas se realiz6 una validacion del comportamiento de los parametros de
entrada que permiten arrojar un menor makespan de proyecto y se encontr6 que el factor poblacién
es el mas significativo para solucion del algoritmo con un nivel bajo de 20 individuos. En cuanto
al factor generacion presentd ser significativo en instancias de proyecto de 30 actividades y no
significativo en instancias j60 y ademas presentd mejor solucion para el algoritmo con un nivel
alto de 50 generaciones. Por lo tanto, se concluyd que el algoritmo genético presenta un mejor
comportamiento en cuanto a la variable respuesta makespan con un nivel bajo de poblacién igual

a 20 individuos y un nivel alto del factor generacién igual a 50.

De las 10.000 simulaciones usadas para comparar las lineas bases del algoritmo genético y
del método exacto, se concluy6 que para las instancias j30 observadas, el método exacto propuesto
por N Ortiz obtiene mejores resultados en cuanto al makespan esperado en un 90% de los casos,
por el contrario, si analizamos la robustez de la calidad de las lineas base, se observd mejores
resultados en el algoritmo genético propuesto en un 90% de las instancias, por ultimo, para la
robustez de la solucion el método exacto arrojé soluciones mas robustas en un 80% respecto al

algoritmo propuesto.

Para el caso de las instancias de las j60 se evidencio un comportamiento similar en todos
los criterios de evaluacion, el makespan esperado del método exacto es superior en la totalidad de
los casos en comparacién al algoritmo genético. La solucién de la calidad del algoritmo genético
es mas robusta en todos los casos respecto al método exacto y finalmente, en la robustez de la
solucion, el método exacto obtuvo en todas las instancias simuladas mejores soluciones que el

algoritmo genético.
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Teniendo en cuenta que el algoritmo genético propuesto presentdé el mejor valor de
indicador de robustez de la calidad en 19 de las 20 instancias probadas, se encontré que dicho
método de solucion presenta soluciones mas robustas ya que las duraciones del proyecto son méas

cercanas al valor esperado del makespan.

10. Recomendaciones

Teniendo en cuenta la gran aplicabilidad del problema de programacién de proyectos con
recursos restringidos en su forma deterministica y no deterministica, se recomienda para futuras
investigaciones donde se abordé métodos de solucién metaheuristica como un algoritmo genético,
bdsqueda tabu o algoritmos hibridos se puedan ingresar la ocurrencia de riesgos para que asi este
tipo de soluciones proactivas se acerquen mas a la realidad en cuanto a la ejecucion. Por otra parte,
para aumentar la variabilidad de las soluciones se recomienda usar otro tipo de reglas de decision
como el rango de mayor peso posicional (GRPW) en el sistema generador de secuencias en serie,
dichas reglas pueden usarse en conjunto con una probabilidad de ocurrencia para cada regla de

decision.

En cuanto a la utilizacion de algoritmos genéticos es importante tener en cuenta que este
tipo de metaheuristica aporta gran variedad de métodos de para generar las soluciones, el mejor
método a usar depende de la estrategia de busqueda que se desea del algoritmo por lo tanto se
recomienda tener en cuenta otros tipos de métodos de seleccion de padres, ya que con un método

de alta presion de seleccion se centran la basqueda en la mejores soluciones, por el contrario con



SOLUCION AL RCPSP CON DURACIONES ALEATORIAS 103

un presiéon de seleccion menor amplia el espacio de busqueda lo cual da mayor variedad de

soluciones. Respecto al operador de mutacidén se sugiere optar por mayor variabilidad en la

probabilidad de mutacion para los individuos de una poblacion.
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