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Resumen

TITULO: PROGRAMACION DE LAS ACTIVIDADES EN LAS GRUAS DE
CONSTRUCCION MEDIANTE UN METODO METAHEURISTICO PARA MINIMIZAR
LOS COSTOS DE OPERACION. *

AUTOR: CASTRO CASTRO, Yudy Eliana.

HERNANDEZ ORTIZ, Lizeth Paola. **

PALABRAS CLAVE: Algoritmo de Recocido Simulado, Costos de Operacion, Eficiencia,

Heuristicas, Obras de Construccion, Torre grua.

DESCRIPCION: En las obras de construccion el manejo de la torre gréia es una de las principales
actividades a lo largo del ciclo del proyecto. Por lo tanto, es importante secuenciar y asignar de manera
correcta cada una de las tareas que debe realizar para el mayor aprovechamiento de los recursos. En la
siguiente investigacion se planted la programacion de tareas para mejorar la eficiencia de las operaciones
de la torre grua, debido a que en las obras de construccidn no se establece un cronograma a seguir de los
tiempos de entrega para el cumplimiento de estas tareas, ocasionando retrasos en los tiempos de ejecucién
del proyecto. Esta investigacion tiene como objetivo minimizar los costos de operacion a través del
Algoritmo de Recocido Simulado (S.A), este método se emplea para desarrollar la planificacion de las
tareas en un horizonte de tiempo dado y proporcionar un cronograma confiable minimizando dichos costos.
Para validar esta investigacion, se emplearon tres heuristicas: Primeras en entrar, Primeras en salir (FIFO),
Fecha de vencimiento mas temprana (EDD) y Tiempo de procesamiento mas corto (SPT). Estos modelos
permitieron validar cual es el método mas eficiente a la hora de realizar la programacion de las actividades
en la torre gria. Se concluy6 que el modelo que tuvo mejor desempefio fue el Algoritmo de Recocido

Simulado a partir de 4 tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas con 5 instancias cada tamafio de tareas.

* Proyecto de grado
** Facultad de Ingenieria Fisico-mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de

Ingenieria Industrial. Director: M.Sc. Carlos Eduardo Diaz Bohérquez.
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Abstract

TITLE: PROGRAMMING ACTIVITIES IN CONSTRUCTION CRANES USING A
METAHEURISTIC METHOD TO MINIMIZE OPERATING COSTS. * 3

AUTHOR: CASTRO CASTRO, Yudy Eliana.
HERNANDEZ ORTIZ, Lizeth Paola* **

KEY WORDS: Simulated Annealing Algorithm, Operating Costs, Efficiency, Heuristics,
Construction Works, Tower Crane.

DESCRIPTION: In the constructions works, the tower crane is one of the main activities throughout the
project cycle. Therefore, it is necessary to manage and assign each of the task that must be performed for
the greatest use of the available resources. In the following research work there were programmed the
necessary task to improve the efficiency of the crane tower operations due to in the constructions works
there is no established a schedule to follow the delivery times for the fulfillment of these tasks. This may
cause delays in the execution time of the project. The purpose of this research work is to minimize the
operation costs by using the Simulated Annealing Algorithm (S.A.). This algorithm is used to develop the
planning of tasks in a given time deadline and provide a reliable schedule to minimize these costs. Three
heuristics methods were used to validate this research work: First In, First Out (FIFO), Earliest due date
(EDD) and Shortest processing time (SPT). These models allowed to validate which is the most efficient
method when programming the tower crane activities. It was concluded that the model that had the best
performance was the Simulated Annealing Algorithm from 4 sizes of 10, 20, 50 and 100 tasks with 5

instances each task size.

* Bachelor thesis
** Facultad de Ingenieria Fisico-mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de

Ingenieria Industrial. Director: M.Sc. Carlos Eduardo Diaz Bohdrquez.
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Introduccion

Actualmente, la industria de la construccion ha incrementado su participacion en la estructura
econémica del pais. La presidente Ejecutiva de Camacol, Sandra Forero Ramirez, presentd las
propuestas del Gremio como lo son: “Fortalecer el acceso a la vivienda formal, impulsar la
promocion de proyectos de construccidn con seguridad juridica, contribuir con la construccion de
ciudades de calidad e incrementar la productividad de toda la cadena de valor, son los pilares de
las propuestas que el Gremio estructurd para garantizar el desarrollo de la actividad edificadora en

los préximos afios”. Forero Ramirez (2018)

En Colombia se identifica el negocio del sector privado de la construccion como “la
edificacion”, el cual requiere de un eficiente manejo de Gerencia de Proyectos que busca ante todo
una rentabilidad financiera. Es de anotar que prima el interés publico de preservar en las nuevas
construcciones, las premisas de bienestar comun y aprovechamiento méximo de los limitados
recursos de tiempo y dinero. Por lo tanto, el reto no es el tipo de edificacion que se va a construir,
ni el sistema constructivo en si mismo, sino el poder dirigir, encausar o gestionar los procesos de
todos estos conocimientos de diferentes profesiones y disciplinas para concretar un ciclo de
proyectos que logren que la construccion cumpla su cometido. Este cometido es ante todo y o mas
importante cumplir con que el proyecto sea rentable para los inversionistas y con las expectativas

de todos los interesados. Vargas (2014)
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Segun Shapira, Lucko & Schexnayder (2007). Los proyectos de construccion de edificios
actuales estdn altamente mecanizados y cada dia van innovando méas. Con la creciente
industrializacion de la construccion, se produce un cambio a la prefabricacion de elementos
estructurales y de acabado fuera del sitio que luego se instalan 0 ensamblan en lugar de producirse
en el sitio. En consecuencia, el equipo de transporte esta reemplazando el equipo de produccion
en el sitio de construccion donde el manejo de materiales y los equipos de elevacion ahora dominan
los sitios de construccion de edificios mas que nunca y constituyen el elemento critico para lograr

la productividad.

Como lo expresa Shapira et al. (2007). Las gruas han llegado a simbolizar la construccion de
edificios en si, ya que se encargan de realizar el transporte de materiales y componentes del punto
de suministro al punto de demanda. Las torres gruas estan ganando popularidad en todo el mundo
frente a las grias moviles debido al aumento de los desarrollos inmobiliarios, ideal para entornos
urbanos densos y con un tamafio reducido; estdn disponibles en diversidad de tamafios y
configuraciones cada vez mayor, lo cual las posiciona en el eje central de los proyectos de

construccion de altura y gran altura.

A medida que se tiene una planificacion de disefio de las instalaciones dentro de los sitios de
construccion, las torres grias deben estar ubicadas en un buen lugar para lograr que el transporte
de materiales pesados se realice en un menor tiempo con el fin de reducir los costos operativos y
mejorar la eficiencia general. Una vez se ubica la gria, aparece un problema para la programacion
de actividades de una gria desde un punto de suministro a un punto de demanda el cual es un

puesto de trabajo, donde el tiempo de viaje estd asociado con cada tarea, determinado por la
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distancia entre el punto de suministro y el punto de demanda. De acuerdo con este enfoque, el
gancho de la grua debe cumplir las tareas teniendo en cuenta un tiempo de desplazamiento desde
su punto de origen hasta el punto de suministro donde va a realizar un servicio que comprende un
tiempo de carga de material, un tiempo de desplazamiento hacia el nodo de demanda y un tiempo

de descarga del material.

En la revision de la literatura aparecen enfoques para la solucién de este problema de
secuenciacion de actividades. Zavichi, Madani, Xanthopoulos & Oloufa (2014), muestra como el
Problema de Secuencia de Servicio de Graa (Crane Service Sequencing Problem CSSP), se puede
convertir a un Problema del Agente Viajero (Traveling Salesman Problem, TSP), suponiendo que
cada tarea (comenzando desde un punto de suministro y terminando en un punto de demanda) es
una ciudad y el tiempo de viaje asociado con cada tarea es la distancia entre dos ciudades. De
acuerdo con este enfoque, el gancho de la grda debe cumplir las tareas visitando los puntos de
demanda y regresando a su posicion inicial una vez que no quede ninguna otra tarea pendiente.
Esto convierte el Problema de Secuencia de Servicio de Gria (CSSP) en un Problema del Agente

Viajero (TSP) asimétrico.

De acuerdo con Zavichi et al. (2014), el Problema de Secuencia de Servicio de Grda (Crane
Service Sequencing Problem CSSP), es similar al Problema del Agente Viajero (Travelling
Salesman Problem, TSP), un conocido problema de optimizacion combinatoria NP-Hard. Al ser
un problema NP—Hard aparecen metaheuristicas para la solucién como: Blsqueda Tabu (Tabu
Search, TS), Algoritmo Genético (Genetic Algorithm, GA), Optimizacion por enjambre de

particula (Particle Swarm Optimization, PSO) y Recocido Simulado (Simulated Annealing, SA).
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En este trabajo de investigacion se abordara el Problema de Secuencia de Servicio de Grla
(CSSP) de la siguiente manera, se plantearan restricciones que no se encuentran en la literatura
pero que se presentan en la cotidianidad de los proyectos de construccion, se utilizard la
Metaheuristica de Recocido Simulado (S.A) para minimizar los costos de operacién y se validara
este método de solucion con tres metaheuristicas: Primeras en entrar, Primeras en salir (FIFO),
Fecha de vencimiento mas temprana (EDD) y Tiempo de procesamiento mas corto (SPT). Estos
modelos permitiran validar cual es el método mas eficiente a la hora de realizar la programacion

de las actividades en la torre grua.

La presente propuesta esta organizada de la siguiente manera. En el capitulo 4 se encuentra la
revision de literatura relevante sobre el Problema de Secuencia de Servicio de Grua (CSSP). Luego
en el capitulo 5 se presenta el Marco Tedrico. En el capitulo 6 esta la descripcion del Recocido
Simulado. Luego en el capitulo 7 se presenta el problema a tratar en este trabajo, el cual es la
programacion de las actividades mediante un método metaheuristico para minimizar los costos de
operacion. En el capitulo 8 se describe el algoritmo propuesto para resolver el Problema de
Secuencia de Servicio de Grua (CSSP). Luego en el capitulo 9 se muestra la validacién del
algoritmo propuesto y en el capitulo 10 se muestran los resultados computacionales. Por ultimo,
en el capitulo 11 y capitulo 12 se muestran las conclusiones del presente proyecto y las

recomendaciones para futuras investigaciones.
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Tabla 1.

Cumplimiento de objetivos del proyecto

21

Objetivo

Cumplimiento

Realizar una revision de literatura sobre los métodos
empleados en la Programacion de actividades de gruas en
construccion, asi como los enfoques propuestos por distintos
autores.

Formular un modelo matematico que represente el problema
de Programacion de actividades de grdas en construccion.
Plantear una metaheuristica para evaluar la solucion del
problema a partir de la revision de literatura.

Disefar un cédigo en MATLAB que sirva para dar solucién
al problema de Programacion de actividades de gruas en
construccion.

Validar los resultados del algoritmo propuesto con diferentes
heuristicas encontradas en la literatura.

Elaborar un articulo de carécter publicable en base a los

resultados obtenidos del trabajo realizado.

Capitulo 4

Capitulo 7

Capitulo 8

Capitulo 8

Capitulo 9

Apéndice N
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1. Planteamiento del Problema

Segun Zavichi et al. (2014) el Problema de Secuencia de Servicio de Gria (CSSP) es un TSP
asimétrico, el cual se puede representar mediante un grafo dirigido G= (N, A) donde N es un
conjunto de elementos llamados vértices 0 nodos y A es un conjunto cuyos elementos llamaremos
arcos o aristas. Cada arco o arista representa una conexion directa entre dos nodos o elementos de
N (p.71). En las obras de construccion se cuenta con una disposicion del sitio de grda, nodos de
demanda y nodos de suministro, en el que el material se debe entregar desde los puntos de
suministro a los puntos de demanda en funcion de sus tareas utilizando una torre gria. Cada nodo
de demanda debe enviar sus tareas al operador de la gria para recibir ciertos materiales. La persona
encargada de la programacion de las actividades debe decidir el orden de cumplimiento de la tarea,
tratando de minimizar el tiempo de operacion total como objetivo, respecto a diferentes

restricciones como el tiempo de ejecucion y la precedencia de las tareas.

La solucion al problema involucra determinar qué tareas se asignan a la torre gria y su
secuencia de procesamiento con el objetivo de minimizar el costo de utilizacion de la grda, el cual
esta relacionado directamente con el Makespan, es decir, el maximo tiempo de operacion de las
tareas (Makespan). Por consiguiente, la programacion de actividades en la industria de la
construccion es un tema que ha sido estudiado en la Gltima década y ha ido evolucionando en los
ultimos afos con el fin de mejorar la eficiencia de las operaciones en los proyectos de construccion.
En el area de Investigacion de Operaciones se presentan problemas representativos de

optimizacion combinatoria que presentan soluciones factibles a la tematica en desarrollo que
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permiten reducir los costos de operacion y cumplir con los tiempos de entrega establecidos al inicio

del proyecto. (Zavichi et al., 2014)

Las restricciones planteadas para resolver el Problema de Secuencia de Servicio de Grla
(CSSP) son: Los tiempos de entrega de las tareas, se pueden adelantar o retrasar dependiendo de
la secuencia de actividades; el adelanto de las tareas generard un tiempo ocioso de la grua y el
retraso de las tareas hara que los recursos de la actividad permanezcan ociosos, por este motivo se
incurrira en costos adicionales como el costo de atraso, ademas si la actividad la cual se retrasa se
encuentra en la ruta critica del proyecto, incurrird en un porcentaje de penalizacién al costo de

retraso.

En este proyecto se abordara el Problema de Secuencia de Servicio de Grda (CSSP) de la
siguiente manera, se utilizara la Metaheuristica de Recocido Simulado (S.A) para minimizar los

costos de operacion.

El CSSP es un problema considerado dificil de resolver, denominandose en lenguaje
computacional NP-Complete, es decir, es un problema para el que no podemos garantizar que se
encontrard la mejor solucién en un tiempo de computo razonable. Para dar solucion se emplean
diferentes métodos, entre los cuales, los principales se denominan heuristicas cuyo objetivo es
generar soluciones de buena calidad en tiempos de computo mucho mas pequefios (soluciones

Optimas tiempo — respuesta). (Fuentes Penna, 2014).
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Segun investigaciones realizadas por Zavichi et al. (2014), ‘el Problema de Secuencia de
Servicio de Grua (CSSP) es similar al problema del Agente Viajero (TSP), un conocido problema
de optimizacion combinatoria’’ (p.72). Ademas, el planteamiento de este problema sirve como
punto de partida para mejorar las operaciones puntuales de los proyectos de construccion, es

esencial el uso eficiente del equipo de construccion para la finalizacion exitosa de los proyectos.

Dado que en la literatura no se encuentran instancias para el Problema de Secuencia de Servicio
de Grua (CSSP), en el presente proyecto se proponen y evallan las instancias de forma aleatoria
dadas a partir del conocimiento de la cotidianidad de las operaciones de los proyectos de

construccion; esto permitira la evaluacion y validacion de futuros métodos de solucién planteados.
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2. Justificacion

De acuerdo con lo expresado por Forero Ramirez (2018), la Camara Colombiana de la
construccion (CAMACOL) para el 2018 argument6 que la proyeccion de alcanzar los niveles de
generacion de valor agregado del sector promedio de la ultima década, tendra un crecimiento en

un 4,6%, lo cual indica que el sector de la construccion se encuentra en constante crecimiento.

En el entorno de la construccion, un aspecto importante que se presenta con frecuencia en las
obras, es el incumplimiento de los plazos establecidos para la entrega del proyecto. Debido a que
este se convierte en un factor critico con el cual se mide la coordinacion y planificacion de las
empresas, es fundamental lograr la maxima eficiencia de las operaciones que se van a realizar en
el proyecto. A partir de esta problemaética, en los Gltimos afios se hace notable la importancia de la
utilizacion de herramientas disponibles actuales como la maquinaria y otros instrumentos de

apoyo.

Hoy en dia, con la necesidad de operaciones puntuales, dentro del presupuesto y de alta calidad
en proyectos de construccion, solo el equipo de construccion supone una gran carga financiera
para los proyectos y puede causar perdidas econdmicas si no se utiliza de manera eficiente. Las
graas se encuentran entre los costosos equipos de construccion, las cuales desempefian un papel
importante en los sitios de trabajo, especialmente en proyectos de construccion de gran altura. Las

actividades que dependen de grdas generalmente se encuentran en la ruta critica del proyecto, por
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lo tanto, mejorar las operaciones de la grua puede mejorar significativamente el rendimiento del

proyecto. (Zavichi et al., 2014, p.69).

Las operaciones de grda en un sitio de construccion son criticas ya que presentan demoras en
el momento de carga y descarga de materiales o0 componentes en los puntos de almacenamiento y
en los puntos donde se encuentre el equipo de trabajo a la espera del material para iniciar o dar
continuacion a las tareas asignadas de forma anticipada por el encargado de la obra; el retraso de
las operaciones puede aumentar los costos del proyecto e impedir el progreso de las actividades de
construccion posteriores y a su vez reprogramar la finalizacion del proyecto de manera que se
acumulen costos adicionales de alquiler de las gruas. El alto costo de las actividades de
construccion vencidas o con tiempos ociosos dificulta el progreso de las actividades en curso y
causa cuellos de botella imprevistos en el progreso diario de la construccion. (Monghasemi, Nikoo

& Adamowskiet, 2016).

La programacién de actividades en la industria de la construccion es un tema que ha sido
estudiado en la Gltima década y ha ido evolucionando en los Gltimos afios con el fin de mejorar la
eficiencia de las operaciones en los proyectos de construccion. En el area de Investigacion de
Operaciones se presentan problemas representativos de optimizacion combinatoria que presentan
soluciones factibles a la tematica en desarrollo que permiten reducir los costos de operacion y

cumplir con los tiempos de entrega establecidos al inicio del proyecto. (Zavichi et al., 2014).

En la mayoria de los casos de estudio analizados, el operador de la gria es el encargado de

seleccionar la secuencia con la que se deben cumplir las tareas en funcion de su experiencia
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personal y criterio, 0 utiliza reglas de programacion heuristica, por ejemplo, Primeros en entrar,
Primeros en salir (First In, First Out FIFO), esta regla consiste en que las tareas se deben cumplir
en el orden en que las recibe el operador sin tener en cuenta su prioridad, incurriendo en costos
adicionales de mano de obra o de maquinaria por no tener una debida planificacion de actividades

a desarrollar. (Monghasemi et al., 2016)

Con base en lo anterior, surge la necesidad de estudiar varios métodos de optimizacion
aplicados en investigaciones previas acerca de la utilizacién de grias como herramientas para la
programacion de actividades en los proyectos de construccion y lograr un desarrollo mas rapido y

eficiente de sus operaciones en las construcciones.

Este estudio contribuye a proporcionar una herramienta de planificacion y optimizacion de
operaciones en funcion de que el resultado se de en el menor tiempo posible y asi se pueda utilizar
para realizar la asignacion de las tareas de manera eficiente y mejorar las operaciones de la torre
grda. Por lo tanto, el objetivo principal de este documento es disefiar un método de solucion para
la programacion de las actividades en las gruas de construccion a través del algoritmo de Recocido

Simulado (SA) que permita minimizar los costos de operacion.
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3.1

3. Objetivos

Objetivo General

Disefiar un método de solucion para la Programacion de las actividades en las grias de

construccion a través de una metaheuristica que permita minimizar los costos de operacion.

3.2

Objetivos Especificos

Realizar una revision de literatura sobre los métodos empleados en la Programacion de
actividades de gruas en construccion, asi como los enfoques propuestos por distintos
autores.

Formular un modelo matemético que represente el problema de Programacion de
actividades de gruas en construccion.

Plantear una metaheuristica para evaluar la solucion del problema a partir de la revision
de literatura.

Disefar un codigo en MATLAB que sirva para dar solucion al problema de Programacion
de actividades de graas en construccion.

Validar los resultados del algoritmo propuesto con diferentes heuristicas encontradas en

la literatura.

Elaborar un articulo de caracter publicable en base a los resultados obtenidos del trabajo

realizado.
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4. Revisién de la literatura.

El estudio de la investigacion se inicid con una busqueda avanzada de articulos cientificos el cual
fue realizado por medio de la plataforma virtual de la base de datos WEB OF SCIENCE, la cual
pertenece a los recursos electrénicos disponibles de la Universidad Industrial de Santander. El
resultado de la busqueda inicial arroj6 un resultado de 179 articulos en inglés de los ultimos 9 afios
en los que se hicieron publicaciones de investigaciones relacionadas con la optimizacion de
ubicaciones de torres gruas, sitios de suministro de materiales y sitios de demanda como las
operaciones de grias en la construccion utilizando diferentes técnicas de optimizacion y

secuenciacion de actividades de las torres gruas.

Luego mediante un proceso de refinado que permite la plataforma WEB OF SCIENCE se

redujo a 15 articulos relacionados con el tema de investigacion a desarrollar (apéndice A).

En la revisién de literatura se encuentran varios temas de investigacion relacionados con la
programacion de las gruas y diferentes métodos empleados para dar solucion a esta programacion,

algunos de ellos son: Algoritmos exactos, Heuristicas, Metaheuristicas e Hibridos.

Takagi & Nishimura (2003) centran sus investigaciones tanto en el control del balanceo de la
carga como la vibracion de la torre mediante la capacidad inherente de la torre gria. Realizaron
un analisis para comparar la estabilidad robusta de las variaciones de los pardmetros entre el

sistema de control centralizado y el descentralizado. El experimento mostré que era dificil mejorar
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el rendimiento con un sistema de control centralizado debido a que la teoria tuvo dificultades al
ajustar el control arbitrariamente. Por lo tanto, el sistema de control descentralizado fue

suficientemente efectivo en el control de la torre grda.

Vaughan, Smith, Kang & Singhose (2011) investigan sobre como reducir el desfase temporal
en la entrega de solicitudes ya que no hay una buena razon para descuidar el retraso de tiempo; el
cual no puede ser eliminado. Los autores dan a conocer un método de control que ayuda al operador

humano al mostrar graficamente una prediccién de donde se debe detener la gria.

Huang, Wong & Tam (2011) en su investigacion estudiaron los efectos de la ubicacion de una
torre gria sobre la capacidad requerida y, por lo tanto, sobre sus costos de alquiler y operacion, asi
como la consiguiente necesidad de considerar este efecto para optimizar la ubicacién de la torre
grda en una obra. El problema de asignacion cuadratica (Quadratic Assignment Problem, QAP),
de naturaleza no lineal, se ha desarrollado para simular el procedimiento de transporte de material.
Al aplicar conjuntos de restricciones lineales, el problema cuadratico se puede linealizar y el
problema se puede formular en un problema de programacion lineal entera mixta (Mixed Integer
Linear Programming, MILP). Los resultados numéricos muestran que los resultados de MILP
superan a los optimizados por los algoritmos genéticos (GA), por lo tanto, el enfoque MILP
permite una mayor flexibilidad para expandir la formulacion del problema agregando restricciones

lineales para considerar condiciones del sitio mas complejas y realistas.

Lien & Cheng (2014) propusieron una Optimizacién por enjambre de particula (PSO) un

algoritmo de enjambre hibrido que integra las ventajas respectivas de las abejas meliferas y los



PROGRAMACION DE ACTIVIDADES EN GRUAS 31

enjambres de aves, este algoritmo se utiliza para mejorar la capacidad de busqueda local (BA), la
capacidad de busqueda global del (PSO) y buscar registros de experiencias pasadas durante el
proceso de busqueda de optimizacion. El algoritmo de particula de abeja (PBA) se utilizé para
optimizar la ubicacién de la torre gria y tambien para optimizar la distancia de operacion y la
frecuencia entre los puntos de demanda y suministro en términos de costos operativos totales en
funcidn de los requisitos de materiales en los puntos de demanda y suministro. Los resultados que
arrojé la investigacion determinan que, si bien el (PBA) tiene un buen rendimiento en la
optimizacion de la ubicacion de la torre grua, el algoritmo no puede minimizar los costos de
operacion para la demanda y la capacidad del punto de suministro para problemas de gran

dimensioén.

Zavichi et al. (2014) investigaron el impacto de priorizar el Problema de Secuencia de Servicio
de Grua (CSSP) en el tiempo total de viaje, usando un innovador método de optimizacién que
modifica especificamente el modelo de optimizacion del problema del agente viajero (TSP) para
maximizar la eficiencia de las operaciones de la torre gria de construccion. EI CSSP se puede
formular como un TSP, suponiendo que cada solicitud (comenzando desde un punto de suministro
y terminando en un punto de demanda) es una ciudad y el tiempo de viaje asociado con cada enlace
es la distancia entre dos ciudades conectadas por el enlace. EI CSSP se convierte en un TSP
asimétrico lo cual es muy complejo de resolver. Una forma de resolver un TSP asimétrico es
duplicar el tamafio de la matriz de distancia reemplazando cada nodo en el grafico con dos nodos,
teniendo en cuenta que los nodos afladidos representan ciudades ficticias. Este procedimiento
transforma la matriz asimétrica en una matriz simétrica permitiendo asi encontrar el costo minimo

de transporte y la ruta de viaje asociada. Para este proposito, se proponen un método de
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optimizacion combinatoria exacta para superar las limitaciones existentes del modelo general de
(TSP) que lo hacen inaplicable a la Secuencia de Servicios (CSSP) de gruas de construccion. El
modelo desarrollado optimiza el tiempo de viaje, que es una parte importante de las operaciones
del ciclo de la grua, especialmente en construcciones de gran altura donde los tiempos de carga y

descarga constituyen una pequefia porcion del ciclo de movimiento de la gria.

Abdelmegid, Shawki & Abdel-Khaked (2015) plantean una optimizacion de algoritmos
genéticos (GA) para resolver el problema de ubicacion de la torre grda en sitios de construccion
con el objetivo de minimizar el tiempo total de transporte. EI modelo propuesto se desarrolla en
base a la mejora de los modelos anteriores teniendo en cuenta muchos factores que se han
descuidado, como la variacion en la velocidad vertical de la extension del gancho de la torre grda.
Otra parte importante y mejorada en los calculos es el método para calcular el nimero de ciclos
necesarios para cada tarea en funcion de la capacidad de la torre grda para cada ubicacion, que se
ha supuesto fija en estudios previos. Ademas, el sistema de base de la torre gria también esta
representado para tratar a la grda como un area, no como un punto para aumentar la confiabilidad

del modelo.

Wang et al. (2015) desarrollan un enfoque integrado que combine con el Modelado de
informacion de construccion (Building Information Modeling, BIM) y con el Algoritmo de
luciérnaga (Firefly Algorithm, FA) para generar automaticamente un plan de distribucion de torre
gria oOptima. En primer lugar, BIM se utiliza para proporcionar entradas para el modelo
matematico y después el FA se usa para determinar las ubicaciones dptimas de la torre grua y los

puntos de suministro. Finalmente, el esquema 6ptimo de distribucion de la torre gria se visualizara



PROGRAMACION DE ACTIVIDADES EN GRUAS 33

y evaluara a través de simulacion basada en BIM. Los hallazgos de este estudio permiten a los
gerentes de sitio generar, visualizar y simular automaticamente el esquema de disefio de la torre
grda. Puede ayudar significativamente a mejorar la productividad en el sitio porque la entrada
manual consume mucho tiempo. Por lo tanto, este estudio contribuye al conjunto de conocimientos

relacionados con la planificacion del disefio del sitio de construccion.

Marzouk & Abubakr (2016) presentan un marco para la seleccion de tipos de torre grua y
ubicaciones en sitios de construccion. EI marco considera tres modelos principales: 1) modelo de
toma de decisiones para seleccionar el tipo de torre gria por medio del uso de BIM vy algoritmos
genéticos, 2) modelo de optimizacion para la seleccion del namero ideal y ubicacion de torre grua
y 3) modelo de simulacion 4D para simular operaciones de torre gria. EI modelo de toma de
decisiones se desarrollo para seleccionar el tipo de torre grda que coincida con los requisitos del
proyecto y utiliza una técnica de proceso de analisis jerarquico (Analytic Hierarchy Process, AHP)
para ayudar en la seleccion de la torre grda mas adecuadas. Se realizaron analisis de sensibilidad
segun los criterios del AHP para revelar los criterios mas criticos y la medida mas critica del
desempefio que podria afectar el proceso de toma de decisiones. Los resultados revelaron que la
torre gria de cabeza de martillo es la méas sensible ya que esta asociada con los coeficientes de

sensibilidad mas altos.

Tubaileh (2016) presenta una nueva técnica para encontrar el disefio 6ptimo de la grda y los
puntos de suministro. En la formulacion realizada, tiene como objetivo optimizar el costo total de
transporte de material, los aspectos dinamicos y cinematicos de la grda los cuales se modelan con

el fin de desarrollar un disefio que cumpla con las limitaciones de rendimiento de la grua, por
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consiguiente, se desarrolla un algoritmo para estimar la capacidad de carga y la velocidad de
elevacion maxima de acuerdo con las tablas de rendimiento de la gria real seleccionada. La caja
de herramientas de optimizacion del grupo de algoritmos numericos (Numerical Algorithms
Group, NAG) para Matlab y el algoritmo de recocido simulado (SA), se utilizaron para encontrar
el costo de viaje Optimo para todas las operaciones de la grda en un periodo de tiempo determinado.
Al realizar una comparacion entre los resultados obtenidos y los estudios anteriores, se demuestra
la efectividad del método propuesto para producir el disefio factible y aplicable de la gria y las

instalaciones del sitio de construccion.

Monghasemi et al. (2016) Proporcionan un modelo de optimizacion de solicitud de servicio
capaz de priorizar las solicitudes de servicio de grda de tal manera que se minimicen los tiempos
pendientes de multiples solicitudes de servicio incumplidas. Para esto, se utilizé el método de la
menor desviacién para priorizar las posibles alternativas de secuencia en términos de tiempos
pendientes de solicitud. Aunque la secuencia de solicitudes de tiempo de viaje resulto en un menor
tiempo de viaje de la grda en comparacion con las horas equitativas pendientes, las solicitudes
optimizadas de tiempo de viaje no fueron capaces de distribuir uniformemente los tiempos
pendientes. Por lo tanto, el equipo de construccion distante se colocara ultimo en cola para recibir

su servicio.

Sadat, Nadoushani, Hammad & Akbarnezhad (2017) Centran su inventigacion en resolver el
problema de ubicacién de la torre gria (Tower Crane Location Problem, TCLP), considerando los
costos de operacién y alquiler, desarrollaron un modelo de programacién entera mixta (Mixed

Integer Programming, MIP) el cual toma en cuenta los efectos de la ubicacion de la grda en su
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capacidad requerida, ademas del tiempo de operacion, cuando se minimizan los costos totales de
las operaciones de elevacion. Los resultados de la ubicacion de la grda indicaron diferencias
considerables cuando se descuida la capacidad de la torre gria. Los beneficios del modelo
propuesto se destacaron por una reduccion del 31.9% en los costos totales logrados al aplicar el
modelo propuesto en comparacion con los costos asociados con la solucién optima obtenida

utilizando un modelo que minimiza los costos de operacion solamente.

Al Hattab, Zankoul & Hamzeh (2017) centran su trabajo en optimizar las operaciones de la grua
en edificios de gran altura considerando el espacio de superposicion entre las gridas. La
planificacion anticipada (Look-Ahead Planning, LAP) y la definicion de tarea de la gria permiten
a los usuarios preparar un cronograma diario confiable de las tareas que deben realizar las grdas.
La duracion de estas tareas se calcula a partir de un conjunto de ecuaciones derivadas
matematicamente y un sistema de coordenadas basado en un Modelado de Informacion de
Construccion (Building Information Modeling, BIM). Este cronograma se usa luego como entrada
para un modelo de simulacion — optimizacion (Simulation Optimization, SO) que aplica
metaheuristicas para buscar secuencias optimas de asignaciones de gruas y detectar cualquier
colisién. Los resultados del estudio de caso indican que la duracién del cronograma de la grda y
las tasas de utilizacion del LAP adecuado se pueden mejorar ain mas mediante la optimizacion.
Por lo tanto, se puede obtener una secuencia mejorada de la asignacion de torre grda si el LAP
inicial se realiza correctamente, seguido de la optimizacion. Con una buena entrada, el modelo de
optimizacion puede producir mejores resultados, por lo tanto, el impacto combinado de LAP y la

optimizacion proporciona mejores resultados.
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Al Hattab, Zankoul, Barakat & Hamzeh (2018) Exploraron el impacto de las gruas
superpuestas, utilizadas en edificios de gran altura, en la flexibilidad operativa, que es el equilibrio
entre la duracion del cronograma, la utilizacion de la gria y la seguridad. Desarrollaron y aplicaron
un modelo de simulacion (Building Information Modeling, BIM) en un proyecto real para analizar
y comparar los impactos de diferentes tamafios de superposicion. También desarrollaron un
modelo de simulacion de eventos discretos (Discrete Event Simulation, DES) que toma como
entrada la demanda de carga de trabajo y la capacidad de la gria en funcion del espacio de
superposicion. Los resultados muestran que el aumento del tamafio de superposicion de la grda
puede lograr desviaciones de programacion mas cortas, asi como tasas de utilizacion de la grla
mas altas y mas equilibradas, incluso con un aumento en el nimero de incidencias de proximidad.
La planificacion adecuada de las asignaciones de las tareas a la gria y la maniobra de los
movimientos de la gria son factores importantes a considerar para obtener los beneficios deseados

del aprovechamiento de superposiciones de gruas.

Existe una gran cantidad de publicaciones que describen diferentes aspectos de disefio de
ubicacion de las gruas y solo se encuentran estos autores Zavichi et al.(2014), Monghasemi et al.
(2016) y Al Hattab et al. (2018) haciendo referencia a la programacién de tareas en las gruas, que
buscan minimizar los costos teniendo en cuenta los tiempos de operacion y en la literatura no se
encuentra ningin autor que considere el modelo de costos que se va a utilizar en este proyecto.
Algunos investigadores aplicaron diferentes métodos metaheuristicos para resolver el problema y

dar soluciones factibles, pero no éptima.
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Por ejemplo Zavichi et al.(2014) plantea un modelo de optimizacion de enteros para un disefio
de sitio predefinido en el que determina la secuencia de costo minimo (tiempo de viaje) que
satisface cada solicitud una sola vez. Tal secuencia se conoce como un recorrido O secuencia
hamiltoniano (O ciclo de recorrido hamiltoniano). A su vez destaca la utilidad del modelo de
optimizacion sugerido y compara su rendimiento con tres métodos de planificacion heuristicos
convencionales: Primeras en entrar, primeras en salir (First In First Out, FIFO), tiempo de
procesamiento mas corto (Shortest Processing Time, SPT) y fecha de vencimiento mas temprana

(Earliest Due Date, EDD).

5. Marco Tedrico

5.1 Secuenciacion de las tareas

Segun Chase et al. (2005). El proceso de determinar qué tarea se inicia primero en alguna maquina
0 centro de trabajo se conoce como secuenciacion o secuenciamiento de prioridades. Las normas
prioritarias son aquellas utilizadas en la obtencion de una secuencia de tareas. Pueden ser muy
sencillas y requieren solo que las tareas sean secuenciadas de acuerdo al orden en el cual cada una
de estas tareas debe ser procesada, como el tiempo de procesamiento, la fecha de vencimiento o el

orden de llagada. (p. 683).
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Para evaluar las normas prioritarias se utilizan las siguientes medidas estandar de la ejecucion

del programa:

1.

2.

Ajustarse a las fechas de vencimiento de los clientes o de las operaciones mediatas.
Minimizar el tiempo del flujo (el tiempo que requiere una tarea en el proceso).
Minimizar el inventario del trabajo en proceso.

Minimizar el tiempo de inactividad de las maquinas o los trabajadores.

Castillo & Fandifio (2005) afirman que ‘‘El objetivo de la secuenciacion, es la asignacion

eficiente de maquinas y otros recursos a los trabajos, o a las operaciones contenidas en estos, y la

determinacion del orden en el cual cada uno de estos trabajos debe ser procesado’ (p.58).

Segun Conway, Maxwell & Miller (1967) ‘‘Las siguientes hipdtesis aparecen frecuentemente

en la literatura sobre secuenciacion de trabajos en maquinas’’ (p.36):

Las maquinas estan siempre disponibles y nunca dejan de funcionar.

Cada maquina puede procesar a o sumo un trabajo a la vez.

Cualquier trabajo puede ser procesado Gnicamente en una maquina a la vez.

Los tiempos de preparacion de todos los trabajos son cero, por ejemplo, todos los trabajos
estan disponibles al comienzo del proceso.

No se permiten interrupciones, es decir, cuando una operacion ha comenzado debe
terminarse antes de empezar otra en la misma maquina.

Los tiempos de cambio son independientes de los programas y estan incluidos en los

tiempos de procesado.
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e Los tiempos de cambio y las restricciones tecnologicas son deterministas y se conocen de

antemano, y similarmente ocurre con las fechas de entrega.

Con las anteriores hipdtesis, se refleja que la teoria se aleja de la realidad dado que los entornos
donde se realiza la produccion son dinamicos y sujetos a una serie de variaciones de caracter
estocastico. Estas perturbaciones pueden modificar el estado del sistema productivo y afectar el
rendimiento del mismo, entre estas perturbaciones se encuentran eventos relacionados con los
recursos como los fallos en maquinas, bajas de los operarios, no disponibilidad de materiales o

herramientas, etc.

Segun Liu & Maccarthy (2015) ‘“‘En muchos problemas industriales reales estas hipotesis no
son validas y es por eso que en los ultimos afios han aparecido modelos y procedimientos de

solucion que relajan una o varias de las hipotesis anteriores’ (p.3305).

Las variantes mas importantes del problema de secuenciacién son:

e Programacion de tipo taller de trabajo (Job Shop Scheduling, JSP): Bard & Feo (1989)
“‘Consiste en un conjunto finito de trabajos, en donde cada trabajo estd dividido en
operaciones o actividades, estas operaciones seran procesadas 0 ejecutadas en un
determinado numero de recursos 0 maquinas, cada trabajo tiene su propia ruta de
actividades a seguir’’ (p.249).

e Programacion de tareas (Task Scheduling, TS): Tupia Anticona (2005) ‘“Se tiene un
conjunto de tareas, cada una de ellas esta asociada a una duracién determinada de tiempo,

el objetivo es programar las tareas en unas maquinas procurando el orden mas apropiado,
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atendiendo que para que se ejecute una tarea, sus predecesoras necesariamente tienen que
ser ejecutadas’’ (p.1).

e Programacion de tienda de flujo (Flow Shop Scheduling, FS): Pinedo (2005) ‘“Consiste
en un namero de trabajos que son procesados en un nimero de maquinas, cada trabajo debe

ser procesado por todas las maquinas en el mismo orden’’ (p.28).

52  Optimizacién

Segun Duarte Mufioz, Pantrigo Fernandez & Gallego Carillo (2007) ““La optimizacion se concibe
como el proceso de intentar encontrar la mejor solucion posible a un problema, generalmente en
un tiempo limitado. Se considera un problema de optimizacion como un problema en el que hay

varias posibles soluciones y alguna forma clara de comparacion entre ellas’ (p.1).

Desde el punto de vista matematico, segun Marti (2003) ciertos problemas pueden ser
matematicamente modelados representando o més cercano a la vida real, para los cuales existen
modelos bien definidos. Un problema de optimizacion P se puede formular como una lista de 3
elementos P= (f, SS, F) definida como sigue

Opt: f(x), Funcién Objetivo

P = s.a
x€EFcSS, Restriciones

Donde f es la funcion a optimizar (maximizar o minimizar), F es el conjunto de soluciones

factibles y SS es el espacio de soluciones (p.2).
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5.2.1 Optimizacion Combinatoria. La combinatoria, con base a la definicion planteada por
Lawer (1996), es la rama de la matematica que trata de ordenar objetos usualmente finitos en
nimero y sujetos a varias restricciones. Por otro lado, Pastor Moreno (1999) lo define como un
problema de optimizacion que busca la maximizacion o minimizacién de la funcién objetivo

dentro de la region de soluciones factibles.

Ahora, si el espacio de solucién junto con el conjunto de soluciones factibles del problema es
discreto, es decir, si son conjuntos de un numero finito de elementos, se denomina problema de

optimizacion combinatoria (p.15).

Marti (2001) afirma que en estos problemas el objetivo es encontrar el maximo (o el minimo)
de una determinada funcion sobre un conjunto finito de soluciones. No se exige ninguna condicion
o0 propiedad sobre la funcién objetivo o la definicion del conjunto S. Es importante notar que, dada
la finitud de S, las variables han de ser discretas, restringiendo su dominio a una serie finita de
valores. Habitualmente, el nimero de elementos de S es muy elevado, haciendo impracticable la

evaluacion de todas sus soluciones para determinar el 6ptimo (p.60).

A partir de esto, Blum & Roli (2008) establecen las siguientes condiciones para denominar a
un problema, problema de optimizacién combinatoria.
e Existencia de unas variables de decision X= [X1, X5, .,

e Se debe determinar el dominio de cada una de las variables D1, D2, Ds, ..., Dn 'y asi, poder

determinar el tipo de optimizacion combinatoria.
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e Deben existir las restricciones entre variables que ayudan a discriminar las soluciones
existentes.
e Debe existir una funcion objetivo f tal que el objetivo del problema sea minimizar o

maximizar dicha funcién.

La solucion dptima que se obtiene de este problema debe ser S1 € S tal que f (S1) < £ (Sh) si se
desea minimizar la funcién objetivo, si se desea maximizar la funcion objetivo entonces f (S1) > f

(Sn), vn

Donde Sn representa todo el espacio de soluciones factibles (p.268).

Marti (2001) ““Los problemas de optimizacion son muy comunes en la vida real, se presentan

tanto en distribucion como en la organizacion de la produccién, en el disefio de redes de

telecomunicacion y en problemas de ingenieria y reingenieria de software’” (p.60). Estos tipos de

problemas suelen clasificarse segun la dificultad computacional que presentan.

Algunos ejemplos de problemas de optimizacion clasicos son:

Problema binario de la mochila (Knapsack Problem).

Problema del agente viajero (TSP).

Problema de asignacion cuadréatica (QAP).

Programacion entera (integer programming).
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5.3 Complejidad Computacional

Gallego Rendon & Escobar Zuluaga (2006) afirman que siempre existe una forma de encontrar
la solucidn 6ptima de un problema combinatorio y la méas simple consiste en realizar una bldsqueda
exhaustiva. En este caso se debe encontrar la funcion objetivo de cada solucion factible
(configuracion factible) y la solucion dptima serd aquella solucion factible que tiene la mejor
funcidn objetivo, a pesar de ello, esta estrategia es impracticable porque se observa que el esfuerzo

computacional crece de manera exponencial con el tamafio del problema.

Sin embargo, no todos los problemas combinatorios son tan complejos de resolver. Existen
algunos problemas para los cuales existen algoritmos que los resuelven con un esfuerzo

computacional que crece de manera polinomial con la dimension del problema.

Los problemas combinatorios pueden ser clasificados en 2 grandes grupos de acuerdo con el

esfuerzo computacional requerido.

Clase P: Problemas tipo P para los cuales existen algoritmos con esfuerzo computacional de

tipo polinomial para encontrar su solucién optima.

Clase NP: Problemas tipo NP (non polinomial) para los cuales no se conocen algoritmos con

esfuerzo computacional de tipo polinomial para encontrar su solucion optima (p.4).
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Algunos problemas NP son especialmente dificiles de resolver y son denominados NP-

COMPLETE y NP-HARD.

Zabala (2014). El problema NP-COMPLETE tiene como caracteristicas que es un problema
NP y que todos los demés problemas de NP se pueden reducir a problema NP-COMPLETE
afiadiéndole un costo en el tiempo polinomial. Es importante resaltar que si se demuestra que existe
un problema NP-COMPLETE que pertenece a los problemas P entonces todos los problemas NP-

COMPLETE pertenecen a los problemas P. (p.12).

El problema NP-HARD no tiene ningun algoritmo polindmico que lo resuelva, es asi como se

utilizan algoritmos que ofrezcan una respuesta aproximada a la 6ptima.

Zavichi et al. (2014) define el problema del Agente Viajero (TSP), como un problema
combinatorio desde el punto de vista de la complejidad computacional pertenece a la clase NP

Hard.

En cuanto a la optimizacién combinatoria Zabala (2014) afirma que algunos de estos problemas
son faciles de resolver porgue son problemas lineales y por tanto se solucionan mediante métodos
exactos; pero la mayoria de los problemas de optimizacion combinatoria son de dificil solucion,
considerandose problemas NP-HARD por lo que se hace necesaria la aplicacion de métodos

aproximados.
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5.4  Programacion Lineal Entera y Entera Mixta

Cornejo (como se cito en Hillier & Lieberman, 2010) define un modelo de programacion lineal
entera (ILP) como aquel donde las variables son numeros enteros no negativos. En las situaciones
reales, el analista se enfrenta a “decisiones si o no”, las que pueden representarse con variable
denominadas binarias en caso de que la programacion sea binaria; es un caso particular de
programacion lineal entera. Cuando so6lo es necesario que algunas de las variables sean enteras y
el resto continuas, el modelo recibe el nombre de problema de Programaciéon Lineal Entera Mixta
(MILP). Esta clasificacién incluye modelos que ademas de tener variables enteras no negativas y

variables continuas, tienen también variables binarias

“Los problemas de programacion con enteros se formulan de la misma manera que los
problemas de programacién lineal, pero agregando la condicion de que al menos alguna de las

variables de decisidn debe tomar valores enteros” (Bermudez Colina, 2007, p.89).

5.5  Traveling Salesman Problem (TSP)

Fuentes Penna (2014) afirma que el problema del Agente Viajero (TSP) se encuentra clasificado
como Problema de optimizacién Combinatoria, es decir, es un problema donde intervienen cierto
numero de variables donde cada variable puede tener N diferentes valores y cuyo nimero de
combinaciones es de caracter exponencial, lo que da lugar a multiples soluciones 6ptimas factibles

(soluciones que se calculan en un tiempo finito) para una instancia.
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TSP es un problema considerado dificil de resolver, denominéndose en lenguaje computacional
NP-Completo, es decir, es un problema para el que no podemos garantizar que se encontrara la
mejor solucion en un tiempo de computo razonable. Para dar solucién se emplean diferentes
métodos, entre los cuales, los principales se denominan heuristicas cuyo objetivo es generar
soluciones de buena calidad en tiempos de computo mucho mas pequefios (soluciones optimas

tiempo — respuesta) (p.2).

Segun Zavichi et al. (2014) autores del articulo ‘‘Operaciones de grias mejoradas en la
construccion utilizando la optimizacién de solicitud del servicio’’, presentan el conocido método
del vendedor viajero (TSP) como un problema NP-HARD que se ha vuelto representativo de los
dificiles problemas de optimizacion combinatoria y es utilizado como referencia para secuenciar
solicitudes de servicio de gruas con la capacidad de considerar un nimero relativamente grande

de solicitudes para minimizar el tiempo total de viaje de la grda.

5.6  Crane Service Sequencing Problem (CSSP)

Zavichi et al. (2014) define el Problema de Secuencia de Servicio de Grua (CSSP) como un TSP
asimetrico el cual puede describirse mejor usando un grafo es decir, la coleccion de vértices y
bordes de conexidn, asociados con los tiempos de viaje. La Figura 1 muestra un disefio del sitio
utilizando un grafo que consta de nodos de demanda (C) y suministro (M) en un sitio de
construccion en el que el material se entrega desde m puntos de almacenamiento a n equipos de
trabajo en funcion de sus tareas utilizando una grda central. Cada nodo de demanda envia sus

tareas al operador de la grla para recibir ciertos materiales. El operador debe entonces decidir el
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orden de cumplimiento de la tarea, tratando de minimizar el tiempo de operacion total como un
objetivo con respecto a diferentes restricciones como el tiempo debido y la precedencia de las

tareas.
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Figura 1. lustracion gréfica de un disefio de sitio de construccién. Adaptado de Amir Zavichi, Kaveh Madani,
Petros Xanthopoulos, Amr A. Oloufa, (2014). Operaciones de grias mejoradas en la construccion utilizando la

optimizacién de tarea del servicio.

Suponiendo que un subconjunto de cuadrillas (w de n) solicite la entrega de material, existen
varias alternativas para que el responsable de la toma de decisiones (operador de grda) elija el
primer punto de servicio de entrega. Una vez que se elige el primer nodo de demanda objetivo, el
operador debe cargar el material solicitado por este equipo de trabajo desde un nodo de suministro
y entregarlo al nodo objetivo. Si no hay una nueva tarea, el proceso continta con w — 1 tareas hasta
que se cumplan todas las tareas pendientes de servicio de la grua. Dado que el operador es libre de
elegir cualquier orden de entregas, hay un total de (w!) (permutacion de w) formas posibles de
cumplir todas las tareas. Para minimizar el tiempo total de viaje, el operador necesita encontrar la

secuencia de entrega optima.
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Segun Zavichi et al. (2014) el CSSP es similar a un TSP, suponiendo que cada tarea
(comenzando desde un nodo de suministro y terminando en un nodo de demanda) es una ciudad y
el tiempo de viaje asociado con cada enlace es la distancia entre dos ciudades conectadas por el
enlace. De acuerdo con este enfoque, el gancho de la grua debe cumplir las tareas visitando los
nodos de solicitud y regresar a su posicion inicial una vez que no gquede ninguna otra tarea
pendiente. Esto convierte el CSSP en un TSP asimétrico, en el que el costo (tiempo de viaje) de

pasar de i a j es diferente del costo de pasar de j ai.

El primer paso para resolver CSSP es desarrollar una matriz de tiempo de viaje (costo o
distancia) (C) asociada con los arcos de conexion. Esta matriz se conoce como matriz de tiempo-

distancia, que es una matriz cuadrada (n xn) como se muestra en la Figura 2. (Zavichi et al,2014).

Figura 2. Matriz de tiempo — distancia. Adaptado de Amir Zavichi, Kaveh Madani, Petros Xanthopoulos, Amr A.

Oloufa, (2014). Operaciones de gras mejoradas en la construccion utilizando la optimizacion de tarea.

Donde n es el numero de nodos en el grafo y Cij refleja el tiempo que tarda el gancho de la

grla en viajar del nodo i al nodo j, donde i es el punto de suministro y j el punto de demanda.

Zavichi et al.(2014) presenta un método de optimizacion para resolver el Problema de
Secuencia de Servicio de Grua (CSSP) basado en el conocido método del Agente Viajero (TSP)

para la secuenciacion de solicitudes de servicio de gria con la capacidad de considerar un nimero
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relativamente grande de solicitudes para minimizar el tiempo total de viaje de la grua, con el fin
de reducir el tiempo total de inactividad de la mano de obra y de la maquinaria en un sitio de
trabajo predefinido. Por lo tanto, el desarrollo de este modelo intenta desarrollar un nuevo marco
para la gestion eficiente y en tiempo real de las operaciones de gruas utilizando modelos de

optimizacion.

La formulacion matematica del modelo de optimizacion para resolver el CSSP es la siguiente:

Minimizar Y e S Pra Vi 1)
Sujeto a Yk V=1 Vil €V, (k) EA 2
Yk Y =1 Vil €V,(k,DEA 3)
YkesDiesY =1 ScV,2<[s|<n-2, (k1) €A (4)
Vi €(0,1) Vil €V, k #1 (5)

Donde P: py; es la matriz de solicitud de servicio asociado con A.

El modelo de optimizacion de enteros sugerido determina la secuencia de costo minimo (tiempo
de viaje) que satisface cada solicitud una sola vez. Tal secuencia se conoce como
un recorrido 0 secuencia hamiltoniano (0 ciclo de recorrido hamiltoniano). La programacion de enteros

es un método bien conocido en la literatura cléasica de optimizacion. Toda clase de problemas
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relacionados con la secuenciacion, la programacion y el enrutamiento son intrinsecamente
programaciones enteras. En este problema, una variable de decision binaria y,; se asocia con cada
arco (k, /) y se establece igual a 1 si y solo si se usa el arco (k, /) en la solucién dptima (k #1/). En
otras palabras, y,; = 1 si el gancho de la grda va directamente desde el nodo de solicitud k al nodo
de solicitud / y y,; = 0 de lo contrario (restriccion 5). Las Restricciones 2-3 son restricciones de
grado que especifican que cada vértice es incidente de un arco de salida (restricciéon 2) y un arco
entrante (restriccion 3). La solucién considerando solo las restricciones 2 y 3 podria llevar a una
solucion desconectada (subtour) que debe excluirse del conjunto de soluciones. Para eliminar las
soluciones que consisten en subtemas (es decir, recorridos en subconjuntos de menos de n
vértices), se necesita una restriccion adicional (restriccion 4). s es un subconjunto de v vértices y
|s| es la cardinalidad de s. En adicionalmente, $ es un complemento de S. La Restriccion 4 solo es
validacuando 2 < |s| < n — 2 yevita que lasolucion contenga dos 0 més subtour desunidos.

La matriz de tiempo de viaje CSSP (matriz de solicitudes de servicio (P: p kl) es una matriz
dinamica compuesta por la matriz de tiempo de viaje de ubicacion (C : (c i, j)) combinada con las
solicitudes en un momento determinado. La matriz anterior refleja el tiempo de viaje entre los

nodos de solicitud. Esta matriz es intrinsecamente asimétrica (P ™ # P).

Para resaltar la utilidad del modelo de optimizacion sugerido, su rendimiento se compara con
tres métodos de planificacién heuristica convencionales, a saber, el FIFO, el SPT y el EDD, que
son los enfoques predominantes para los problemas de programacion. El algoritmo FIFO no
implica ninguna dificultad debido a que el operador de grua procesa las solicitudes en funcion del

pedido recibido. Con base en el algoritmo SPT, la solicitud con el menor tiempo de viaje tiene la
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prioridad mas alta que se debe cumplir. Con base en el algoritmo EDD, el operador de la gria debe

atender la solicitud con fecha de vencimiento més cercana después de cada entrega.

Para evaluar el rendimiento y la utilidad del modelo de optimizacidn propuesto para resolver
CSSP con diferentes tamanos, el ejemplo numeérico se resuelve para 11 tamarios diferentes con
diferente numero de solicitudes (es decir, 10, 20, 30, 40, 50, 100, 200, 300, 400, 500 y 1000
solicitudes). Usando una distribucién de probabilidad uniforme, se generan solicitudes aleatorias
para cada CSSP con un tamafio dado. Para garantizar que los problemas generados sean aleatorios,
se generan 100 CSSP vy se resuelven para cada tamafio de problema, lo que hace que la cantidad
total de problemas resueltos sea 1100 (100x11). Cada uno de los 1100 CSSP se resuelve utilizando
el modelo de optimizacion sugerido y los tres algoritmos de operacion de la grda heuristica. Las
desviaciones medias y estandar de los tiempos totales de viaje se determinan para diferentes
tamafios de problema usando todos los métodos de programacién, es decir, optimizacion FIFO,
SPT, EDD y CSSP. ElI modelo de optimizacién se resuelve utilizando CONCORDE, un

solucionador TSP simétrico en integracion con MATLAB.

Los ahorros promedio en el tiempo de viaje total para un namero diferente de solicitudes bajo
diferentes métodos de programacion con respecto al tiempo de viaje bajo el método FIFO se
presentan en la Tabla 2. Para facilitar la comparacion, el tiempo total de viaje basado en el método
de programacién FIFO se establece como la linea de base y otros métodos de programacién se
comparan con esta linea de base. Los resultados muestran que el modelo de optimizacién de
enteros sugerido al procesamiento de la secuencia reduce el tiempo de viaje promedio en un 9%,

32% y 35% utilizando SPT, EDD y el método de programacion 6ptimo en comparacion con el
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método FIFO, respectivamente, para diferentes nimeros de solicitudes. Como se puede ver, el
método de programacion optimo propuesto supera a los otros métodos. La regla heuristica EDD
también proporciona una programacion de secuencia satisfactoria sin necesidad de
optimizacion. Las desviaciones estandar para todos los tamafios de problema fueron menos del 7%
del tiempo medio de viaje. Ademas, la desviacidn estandar disminuyd a medida que aumentaba el

numero de solicitudes.

Tabla 2.

Ahorro de tiempo promedio bajo diferentes métodos de programacion (SPT, EDD y Modelo de Optimizacion de

Enteros) para el ejemplo de disefio de sitio predefinido.

NUmero Ahorro de tiempo relativo al método FIFO Tiempo de
de (%) Ejecucion
Solicitudes
SPT EDD Modelo de Optimizacion
de Enteros
10 -1% 20% 24% 0.16£0.1
20 3% 24% 28% 0.21+0.33
30 3% 26% 30% 0.27 £0.45
40 4% 29% 33% 0.56 £1.35
50 5% 30% 34% 0.83+1.6
100 8% 35% 37% 6.42 £12.73
200 12% 37% 38% 11.14 +£14.7
300 14% 38% 40% 29.71 £ 43.17
400 16% 39% 40% 105.2 £ 147.2
500 17% 40% 41% 258.4 £ 195.6
1000 19% 36% 41% 1727.48 + 1129.6
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5.7 M¢étodos de Solucion

Dada la existencia de los problemas con una complejidad computacional NP, surgen diferentes
métodos de solucion entre los cuales se encuentran los métodos exactos y los métodos
aproximados; estos Ultimos son utilizados para los problemas NP-HARD debido a que con las
caracteristicas de estos problemas, el tiempo computacional utilizado para obtener la solucion
Optima es muy elevado, pero gracias a los métodos aproximados, se logra establecer una respuesta
cercana a la optima en un tiempo razonable. En este grupo de métodos se encuentran las

Heuristicas y las Metaheuristicas.

5.7.1 Métodos Exactos. Hillier & Lieberman (2010). Los métodos son aquellos capaces de
ofrecer la respuesta 6ptima de un problema determinado en un tiempo determinado. Existe una
clase de problemas, denominada NP, con gran interés préctico para los cuales no se conocen
algoritmos exactos con tiempos de convergencia en tiempo polindmico. Es decir, aunque existe un
algoritmo que encuentra la solucion exacta al problema, tardaria tanto tiempo en encontrarla que
lo hace completamente inaplicable. Ademas, un algoritmo exacto es completamente dependiente
del problema (o familia de problemas) que resuelve, de forma que cuando se cambia el problema

se tiene que disefiar un nuevo algoritmo exacto y demostrar su optimalidad (p.82).

Algunos de los métodos exactos son nombrados a continuacion.

5.7.1.1 Método simplex. Dantzig (como se citd en Hillier & Lieberman, 2010) desarrollo en 1947

un procedimiento con gran utilizacion debido a su extraordinaria eficiencia para solucionar
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problemas de programacion lineal. Este método parte de una solucidn inicial (si es posible se
selecciona el origen), y examina si alguna de las aristas de la posicion actual conduce a una tasa
positiva de mejoramiento de la funcion objetivo. En caso de presentarse una mejor solucion, se
realiza una iteracion para moverse a esta posicion y se examina la tasa de mejoramiento de cada
arista de la misma. EIl algoritmo finaliza, cuando ninguna de las aristas de la actual posicion

conlleva a una tasa de mejoramiento positiva, estableciendo ésta como la solucidn optima.

5.7.1.2 Algoritmo de ramificacién y acotamiento (Branch and Bound). Land & Doig (como se
citd en Hong-Gui & Xing-Guo, 2009) desarrollaron en 1960 el primer algoritmo B&B para el
problema general de programacion lineal entera mixta y pura. La técnica de Ramificacion y
acotamiento se suele interpretar como un arbol de soluciones, donde cada rama lleva a una posible
solucidn posterior a la actual. La caracteristica de esta técnica con respecto a otras anteriores (y a
la que debe su nombre) es que el algoritmo se encarga de detectar en qué ramificacion las
soluciones dadas ya no estan siendo Optimas, para «acotar» esa rama del arbol y no continuar

malgastando recursos y procesos en casos que se alejan de la solucion dptima.

5.7.2 Meétodos Heuristicos. Las heuristicas son algoritmos que encuentran soluciones de buena
calidad para problemas combinatorios complejos del tipo NP. Los algoritmos heuristicos son mas
faciles de implementar y encuentran buenas soluciones con esfuerzos computacionales

relativamente pequefios.

Segun Blum & Roli (como se citd en Velez 2007)‘“los algoritmos heuristicos pueden

clasificarse en los siguientes grupos”’ (p.11-14):
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5.7.2.1 Algoritmos heuristicos constructivos. Este algoritmo, también denominado paso a paso,
consiste en ir adicionando, generalmente uno a uno, componentes individuales de la solucion hasta
encontrar una solucion (configuracion) factible. EI mas popular de los algoritmos constructivos es

el denominado algoritmo goloso (greedy).

5.7.2.2 Algoritmos Heuristicos de busqueda local. Garcia & Maheut (2011) afirman que
basicamente estos algoritmos buscan una mejor solucion alrededor del punto en el que se
encuentran; comenzando en una solucion que no necesariamente es aleatoria, realizan su busqueda
entre los vecinos mas cercanos hasta llegar a una solucion que es superior a las soluciones ofrecidas
en su vecindario, esta solucion es denominada éptimo local (p.78). Ahuja, Ergun, Orlin & Punnen
(1999) definen que asi es como existe una solucion x que a medida que avanzan las iteraciones, se
va moviendo alrededor del conjunto de soluciones cercanas, las cuales se denominan vecindario
N(x) hasta encontrar una solucion x’ que es mejor que la solucién x inicial. Es importante resaltar
gue cuanto mas grande sea la vecindad o vecindario, mayor calidad tendran las soluciones

ofrecidas por el programa, pero también repercutira en la utilizacién de mas tiempo computacional

(p.96).

Rodriguez Ortiz (2009) afirma que los algoritmos heuristicos no poseen ningin mecanismo
que les permita escapar de los 6ptimos locales. Para solventar este problema se introducen otros
algoritmos de blsqueda mas inteligentes que eviten en la medida de lo posible quedar atrapados
en dptimos locales. Estos algoritmos de bldsqueda mas inteligentes, denominados metaheuristicas,
son procedimientos de alto nivel que guian a algoritmos heuristicos conocidos evitando que éstos

caigan en optimos locales (p.35).
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5.7.2.3 Reglas de Asignacion de Trabajo. Taillar (1990) provee una guia para la secuenciacion
de los trabajos que deben realizarse en sistemas productivos. Estas son de gran importancia dado
que permiten generar una secuencia de los trabajos segun un criterio basado en algin dato de
entrada de los trabajos y buscan mejorar el desempefio de la programacion de un indicador en
particular, por ejemplo, minimizar la cantidad de trabajos tardios, minimizar el tiempo de flujo
medio, minimizar el atraso maximo entre otros. Dentro de las reglas de asignacion mas conocidas
se encuentran:

e FIFO (First In, First Out). Los trabajos son ejecutados en el mismo orden en el que llegan
al centro de procesamiento. Esta regla tiene la ventaja de ser considerada como justa por
los clientes lo cual es importante en sistemas de servicios.

e SPT (Shortest Processing Time). Los trabajos con menor tiempo de procesamiento son
programados primero en la secuencia de produccion. Para la aplicacion de esta regla se
debe conocer el nimero de trabajos y los tiempos de procesamiento de cada uno de ellos.
En general esta regla es la mejor para minimizar el flujo de trabajo y el flujo promedio de
trabajo en el sistema, pero los trabajos con tiempos de procesamiento mas largo podrian
retrasarse de manera continua por darle prioridad a los mas cortos, por lo tanto, requiere de
un ajuste periddico para la realizacion de dichos trabajos.

e EDD (Earliest Due Date). Los trabajos son programados segun la fecha de entrega
programada, por lo tanto, aquellos que estan proximos a entregarse son programados
primero que aquellos que tienen mayor tiempo de entrega.

e LIFO (Last In, First Out). Los trabajos son ejecutados de manera inversa al orden de
llegada al centro de procesamiento, es decir, aquellos trabajos que llegan de ultimos seran

programados primero en la secuencia de programacién. Como consecuencia, esta regla
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suele elevar el numero de trabajos tardios por lo cual requiere de un ajuste periddico para
programar aquellos trabajos que llegaron al inicio.

e LPT (Large Processing Time). Los trabajos con el mayor tiempo de procesamiento son
programados primero en la secuencia de produccion, al igual que en el SJF, se debe conocer
el nimero de trabajos y el tiempo de procesamiento del mismo.

e CR (Critical Ratio). Los trabajos son programados de acuerdo con este indice, el cual es
calculado como la diferencia entre la fecha de vencimiento y la fecha actual, dividida entre
el nimero de dias habiles que quedan y posteriormente se ejecutan los trabajos con menor

CR.

5.7.3 Métodos Metaheuristicos. Aarts, Lenstra, Blum, Roli & Marti (como se cit6 en Vélez &
Montoya, 2007) piensan que debido a que la mayoria de los problemas de optimizacién
combinatoria se clasifican como dificiles, la investigacién se ha concentrado en desarrollar
algoritmos de aproximacion. Dentro de esta area, el termino metaheuristico lo introdujo Glover
(1986) al definir una clase de algoritmos de aproximacién que combinan heuristicos tradicionales

con estrategias eficientes de exploracion del espacio de basqueda.

Osman & Kelly (como se citd en Gallego Renddn et al. 2006) proponen la siguiente definicion:
Los metaheuristicos son métodos aproximados disefiados para resolver problemas de optimizacién
combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no son efectivos. Los metaheuristicos
proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos, combinando diferentes
conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucion bioldgica y los mecanismos

estadisticos.
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A continuacion, se presentan las metaheuristicas que han sido utilizadas para resolver el

problema de TSP y CSSP.

5.7.3.1 Busqueda tabu (TS). Glover (como se citd en Gallego Rendon et al., 2006) la Busqueda
Tabu (Tabu Search, TS) fue desarrollada en la década de los 80 y sigue siendo utilizado para

resolver problemas complejos en areas muy variadas de la investigacion operacional.

Es un procedimiento metaheuristico utilizado para gerenciar un algoritmo heuristico de
busqueda local con el proposito de evitar que el proceso quede atrapado en un optimo local. Asi
TS realiza una exploracion a través del espacio de configuraciones estudiando adecuadamente los

Optimos locales. Ramodn A et al. (2006).

Taha (2012) afirma que cuando la busqueda se queda atrapada en un 6ptimo local, la busqueda
tabu (TS) selecciona el siguiente movimiento de busqueda (posiblemente inferior) de una manera
que prohibe temporalmente, volver a examinar las soluciones anteriores. El instrumento principal
para alcanzar este resultado es la lista tabt que impide que se repitan las soluciones encontradas
antes durante un nimero especifico de iteraciones sucesivas, llamado periodo de tenencia (p.416-

417).

5.7.3.2 Algoritmos genéticos (AG). Es un método de blsqueda evolutivo que puede proporcionar
soluciones dptimas o casi Optimas para problemas de optimizacion combinatoria. Gen & Cheng

(como se citd en Taha, 2012). El algoritmo genético (AG) imita el proceso de evolucion biologica
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de ‘‘sobrevivencia del més apto’’. Cada solucion factible de un problema se considera como un
cromosoma codificado por un conjunto de genes. Los cddigos genéticos mas comunes son el

binario (0,1) y el numérico (0,1, 2, ...... , ).

“La idea general del AG es seleccionar dos padres a partir de una poblacion. Los genes de los
dos padres se cruzan entonces y (posiblemente) mutan para producir dos hijos. La descendencia
reemplaza a los dos cromosomas mas debiles (menos aptos) en la poblacion, y el proceso de

seleccionar nuevos padres se repite”. Taha (2012).

Alkriz & Mangin (como se citdé en Taha (2012), desarrollaron un modelo para optimizar la
ubicacion de graas torre en sitios de construccion utilizando algoritmos genéticos como un enfoque
para obtener los mejores resultados. EI modelo considero cargas de trabajo equilibradas entre el
grupo de graas torre para minimizar la posibilidad de conflicto entre ellas y maximizar la eficiencia
de la operacién. EI modelo de ubicacion inicial clasifico las tareas en grupos e identifico la
ubicacion factible de cada grua de acuerdo con la cercania geométrica. Luego, los grupos de tareas
se ajustan para producir cargas de trabajo suaves y conflictos minimos durante el funcionamiento
de la grua. Finalmente, el modelo de optimizacidn se aplica para optimizar la ubicacién de la torre
grda y la ubicacion del punto de suministro para minimizar el tiempo y el costo de transporte del

material.

De acuerdo con Marzouk et al. (2016). A pesar de que, la técnica de optimizacién del algoritmo
genético (GA) se utiliza para identificar: 1) disefio 6ptimo de gruas torre, 2) tipo de base de grua

ya sea torre gria fija o grda mavil, 3) longitud de riel méas corta que puede proporcionar mayor
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cobertura de la grua y 4) optimo plan de asignacion de elevacion de los modulos levantados. El
analisis de sensibilidad se realiza para seleccionar los parametros del algoritmo genético mas
efectivos. Los resultados obtenidos del modelo de optimizacion deben satisfacer las limitaciones

de alcance y capacidad para todos los médulos elevados requeridos.

5.7.3.3 Modelo de optimizacion de torre grda. EI modelo T Crane _ Opt propuesto por Marzouk
et al. (2016), optimiza la ubicacion de un grupo de torres grdas en los sitios de construccion. La
seleccion de la ubicacion de la grda se basa en minimizar el costo total de la torre gria y maximizar
su utilizacion con el fin de minimizar el tiempo de inactividad de cada torre gria y satisfacer las
restricciones operativas y las restricciones de las condiciones del sitio. Este modelo se desarrolla
utilizando la técnica de optimizacién del algoritmo genético (GA). Segun Springer Verlag & Berlin
(2008), el modelo se desarrolla e implementa en un proyecto de construccion de caso real donde
el proyecto consiste en dos niveles de sétanos, planta baja y tres niveles tipicos con un disefio
rectangular. Las torres grdas se utilizan para cubrir toda el area del edificio para ayudar a levantar
elementos prefabricados y otros elementos utilizados en las actividades de construccion. EI modelo

GA se desarroll6 en base a un procedimiento de tres pasos como se muestra en la Figura 3.

Como lo afirma Marzouk et al. (2016). EI primer paso comienza estudiando la disposicion y
la especificacion de la torre gria necesaria para cubrir toda el area de elevacion interceptando la
zona de trabajo para cada plumin de grua, y luego seleccionando la ubicacién factible para el grupo
de torres grda. Por lo general, los gerentes de construccion tienden a aumentar las areas de
superposicion entre el radio de trabajo de la gria para estar en el lado seguro en la fase de

construccion, incluso si esta solucion es mas costosa. El segundo paso comienza generando la
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poblacion inicial, donde los operadores de GA se aplican a los cromosomas seleccionados
generando mejores generaciones donde cada cromosoma de la nueva generacion se prueba contra
la funcion de aptitud y los mejores cromosomas se seleccionan y almacenan en el grupo de
apareamiento para la nueva generacion. El tercer paso consiste en la condicion de terminacion que
especifica cuando el modelo terminara el proceso de iteracion. EI modelo T Crane _ Opt termina
cuando no hay mas mejoras en las préximas generaciones, es decir, hasta que termine de explorar
la Gltima generacion se termina el proceso, siendo esto el criterio de parada.

‘ Seleccione un disefio apropiado de griatorre
teniendo en cuenta el disefio del edficio

| Generar poblacion inicial |

Evaluar la funcion de aptitud para el
cromosoma en la poblacion inicial

Aplicar operador es de aEoritmos
geneticos

Almacenar alos mejores individuos

v

F

Crear nuevas generaciones

Evaluar la funcion de aptitud para &
U EeyaE Feneracion

¢Estan satisfechas las
condiciones de
terminacion?

Reemplazar cromosoma (s) y aplicar los
At

Identificar soluciones optimas

—

Figura 3. Diagrama de flujo del procedimiento del modelo de algoritmo genético. Adaptado de Mohamed Marzouk,

Ahmed Abubakr, (2016). Soporte de decision para la seleccion de grias torre con modelos de informacién de

construccion y algoritmos genéticos.
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5.7.3.4 Algoritmo de abeja (Bee Algorithm, BA). Se han desarrollado algunos modelos para
modelar los comportamientos inteligentes de los enjambres de abejas meliferas y se los aplica para
resolver problemas de tipo combinatorio. Pham (como lo cito Lien et al. (2014) presenté un
algoritmo de abeja original (Bee Algorithm, BA) y lo aplicé a dos problemas de optimizacion
funcional estandar. Los resultados demostraron que BA es capaz de encontrar soluciones muy
cercanas al 6ptimo, lo que demuestra que BA generalmente super6 a GA. Sin embargo, mientras
BA ofrece el potencial de realizar busquedas globales y utiliza un mecanismo mas simple en
comparacion con GA, su dependencia de la basqueda aleatoria lo hace relativamente débil en las
actividades de busqueda local y no registra las experiencias de busqueda anteriores durante el

proceso de busqueda de optimizacion.

Para mejorar BA y PSO, Lien et al. (2014) propusieron un algoritmo de enjambre hibrido
Ilamado algoritmo de particula de abeja (PBA) que imita un comportamiento inteligente particular
de enjambres de aves y abejas e integra sus ventajas. El objetivo de este estudio es formular el
problema del disefio la torre grda (TCL) para un estudio de caso hipotético propuesto que implica
ubicar gruas torre, puntos de suministro y demanda de materiales asociados en un programa lineal

entera mixta para minimizar el costo total de operacion.

5.7.3.5 Optimizacién de enjambre de particulas (Particle swarm optimization, PSO). La
metaheuristica de Optimizacion de Enjambre de Particulas o PSO por sus siglas en inglés (Particle
Swarm Optimization), fue desarrollada por Kennedy & Eberhart (como se cit6 Lima & Baréan,
2006) esta inspirada en el comportamiento social observado en grupos de individuos tales como

parvadas de pajaros, enjambres de insectos y bancos de peces. Tal comportamiento social se basa
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en la transmision del suceso de cada individuo a los demaés individuos del grupo, lo cual resulta en
un proceso cinegético que permite a los individuos satisfacer de la mejor manera posible sus

necesidades mas inmediatas, tales como la localizacion de alimentos o de un lugar de cobijo.

La metaheuristica PSO ha mostrado ser muy eficiente para resolver problemas de optimizacion
de un solo objetivo con rapidas tasas de convergencia, haciendo atractiva la idea de su aplicacion
en la resolucion problemas de optimizacion de multiples objetivos. Basicamente, PSO consiste en
un algoritmo iterativo basado en una poblacién de individuos denominada enjambre, en la que
cada individuo, llamado particula, se dice que sobrevuela el espacio de decision en busca de

soluciones optimas.

De acuerdo con Lien et al. (2014). La optimizacion del enjambre de particulas (PSO), que se
ha vuelto bastante popular para muchos investigadores recientemente, modela el comportamiento
social de las aves. El PSO se utiliza potencialmente en la busqueda local y registra las experiencias
pasadas de busqueda durante el proceso de busqueda de optimizacién. Sin embargo, converge

temprano en problemas altamente discretos.

5.7.3.6 Algoritmo de particula de abeja (Particle Bee Algorithm, PBA). El algoritmo de particula
de abeja (Particle Bee Algorithm, PBA) propuesto por Lien et al. (2014) se basa en los
comportamientos inteligentes de los enjambres de aves y abejas meliferas. Basado en la
cooperacion entre las abejas (BA) y las aves (PSO), el PBA mejora la busqueda de vecindarios de
BA utilizando la busqueda de PSO. Por lo tanto, PBA no emplea ninguna abeja recluta buscando

alrededor de posiciones "élite” 0 "mejores" (como lo hace BA). En su lugar, se utiliza una busqueda
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de PSO para todas las élites y las mejores abejas. En otras palabras, después de la basqueda de

PSO, el numero de abejas "élite", "mejor" y "aleatorias" es igual al nimero de abejas exploradoras.

En PBA, la colonia de abejas particuladas contiene cuatro grupos: (1) numero de abejas
exploradoras (n), (2) nimero de sitios de élite seleccionados de los sitios visitados (), (3) nUmero
de los mejores sitios de n sitios visitados (b), y (4) nimero de abejas reclutadas para los otros sitios
visitados (r). La primera mitad de la colonia de abejas esta compuesta por abejas de élite, y la
segunda mitad incluye las mejores y aleatorias abejas. La colonia de abejas en particulas contiene
dos parametros, es decir, el nimero de iteraciones para las abejas de elite por PSO (Pelite) y el

numero de iteraciones para las mejores abejas por PSO (Pbest).

El algoritmo de abejas de particulas (PBA) se utilizd para optimizar la ubicacion de la torre
grda. El PBA se utilizé ademas para optimizar la distancia de operacién y la frecuencia entre los
puntos de demanda y suministro en términos de costos operativos totales en funcion de los

requisitos de materiales en los puntos de demanda y suministro.

5.7.3.7 Algoritmo de Recocido Simulado (Simulated Annealing, SA). De acuerdo a Gallego
Rendon et al. (2006), en este algoritmo se aplica una accion combinada del mecanismo de
generacion de alternativas y del criterio de aceptacion. Tk Denota el valor del pardmetro de control

(temperatura) y N el nimero de alternativas generadas en la k - ésima iteracion del algoritmo.

Inicialmente cuando T es grande, se aceptan empeoramientos grandes de la funcion objetivo;

cuando decrece, solamente se aceptan pequefios deterioros y finalmente, cuando tiende a cero, sélo
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se aceptan mejoramientos de la funcidn objetivo. Esta caracteristica hace que el algoritmo SA sea

diferente a los algoritmos de busqueda local.

A partir del estado i con costo f (i) se genera el estado j con costo £ (j). El criterio de aceptacion
para el problema de minimizacion, determina si este nuevo estado es aceptado; para esto se calcula

la siguiente probabilidad:

Pr(Acepta) —{ . ,1' SifU)<f@®
T pta) = e(f(t);f(]))’ SLED > FOD

La estrategia seguida en SA es la de iniciar con una temperatura alta, lo cual equivale a una
alta probabilidad de aceptar soluciones peores; y posteriormente, disminuir la temperatura,

disminuyendo también la posibilidad de aceptar soluciones de peor calidad que la actual.

5.8  Diagrama de Gantt

Los diagramas de barras o “graficos de Gantt” fueron concebidos por el Ingeniero Norteamericano
Henry L. Gantt (como se citd en Hinojosa, A, 2003). Gantt procuro resolver el problema de la
programacion de actividades, es decir, su distribucion conforme a un calendario, de manera tal que
se pudiese visualizar el periodo de duracion de cada actividad, sus fechas de iniciacion y
terminacion e igualmente el tiempo total requerido para la ejecucion de un trabajo Figura. 5. El

instrumento que desarrollé permite también que se siga el curso de cada actividad, al proporcionar
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informacion del porcentaje ejecutado de cada una de ellas, asi como el grado de adelanto o atraso

con respecto al plazo previsto.

El diagrama de Gantt consiste en una representacion grafica sobre dos ejes; en el eje vertical

se disponen las tareas del proyecto y en el eje horizontal se representa el tiempo Figura 4.

Caracteristicas

e (Cada actividad se representa mediante un bloque rectangular cuya longitud indica su

duracion; la altura carece de significado.

e La posicion de cada blogque en el diagrama indica los instantes de inicio y finalizacién de

las tareas a que corresponden.

e Los blogues correspondientes a tareas del camino critico acostumbran a rellenarse en otro

color.
;SELE.AZSA/; LINEA DE TIEMPO
1 TAREA 1
2 TAREA 3
3 TAREAG
4 TAREA 2
5 s

Figura 4. Diagrama de Gantt.
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6. Descripcion del Algoritmo de Recocido Simulado (SA)

Kirkpatrick & Cerni (como se citd en Metropolis & Rosenbluth 1953) establecieron una analogia
entre el proceso de recocido del sistema fisico (Termodinamica) y el reto de resolver problemas
de optimizacion combinatoria de gran escala. Desde entonces el recocido simulado ha sido
utilizado para resolver en forma exitosa una amplia variedad de problemas de optimizacion

combinatoria, convirtiéndose en una metaheuristica clasica.

El uso del recocido simulado en optimizacion combinatoria se basa en establecer analogias

entre el sistema fisico y el problema de optimizacion. En la tabla 3 se muestran estas analogias.

Tabla 3.
Analogia entre el sistema fisico y el problema de optimizacion

Sistema fisico (termodinamica) Problema de optimizacion
Estados del sistema Soluciones factibles

Energia Funcion de costo (funcién objetivo)
Cambio de estado Solucién vecina

Temperatura Parametro de control T

Estado estable Solucioén 6ptima

El método recocido simulado transpone el proceso de recocido a la solucion de un problema de

optimizacion, la funcion objetivo del problema, similar a la energia del material, es minimizada
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con la ayuda de una temperatura ficticia, la cual es un parametro de control del algoritmo. Este
parametro debe tener el mismo efecto que la temperatura del sistema fisico: conducir hacia el
estado dptimo. Si la temperatura es disminuida gradualmente y de manera controlada se puede

alcanzar el minimo global, si es disminuida abruptamente se puede llegar a un minimo local.

Para implementar este algoritmo el primer paso es determinar como se representan las
soluciones y expresar la funcion de costo que represente adecuadamente el costo de las soluciones

Figura 5.

Xact 3|5 - 4 | 2 Solucién Inicial

X 1 - 8 13 | Solucién Vecina de Xgc,

Figura 5. Representacion del problema

El algoritmo de recocido simulado parte de una solucion factible X ,.; que puede ser generada
en forma aleatoria y se evalUa la funcién de costo (funcidn objetivo) para esa solucion, llamese a
este valor f (X ,.:). Se comienza con una temperatura ficticia alta y se genera una nueva solucion
X que corresponde a una solucién vecina de X .., para la cual se calcula el valor asociado de la
funcién de costo f (X). Ademas, debe calcularse la diferencia AE en la funcidén de costo entre
ambas soluciones:

AE = (X) - f (X qct) (6)
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Si AE < 0 el costo de la nueva solucion X es menor al costo de la solucién actual X .., la
nueva solucién es aceptada, es decir, que una solucién de menor costo siempre se acepta. En caso

contrario, la nueva solucion es aceptada con una probabilidad P(AE):

AE.

P(4E): e~ (7)

En la practica se selecciona un numero aleatorio entre 0 y 1, y si este nimero es menor que

P(AE) la nueva solucion se acepta.

Aceptar una solucién de menor calidad permite salir de un posible minimo local y explorar
otras areas del espacio de soluciones. Como la simulacion comienza con una temperatura alta,
P(AE)es cercana a 1 y por lo tanto una nueva solucién con un costo mayor tiene una alta
probabilidad de ser aceptada. La probabilidad de aceptar una solucién peor va disminuyendo a

medida que la temperatura decrece.

Para cada nivel de temperatura, el sistema debe alcanzar un equilibrio, es decir, un nimero de
nuevas soluciones debe ser ensayado antes de que la temperatura sea reducida. Se puede demostrar
que el algoritmo encontrard, bajo ciertas condiciones el minimo global y no se estancara en un
minimo local (Moins, 2002). El diagrama de flujo corresponde al algoritmo bésico de recocido

simulado para minimizacion se presenta en la figura 6.
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Figura 6. Pasos basicos del Recocido Simulado. Adaptado de Maria Alejandra Quintero M. Universidad de los
Andes, (2009). Métodos heuristicos para la planificacion y el manejo forestal.
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El bucle interno genera una nueva solucion en el entorno de la solucién actual y la acepta si es
mejor, en el caso de que esta nueva solucion sea de menor calidad se acepta con una probabilidad
P (AE). Este proceso se repite n veces. Cuando este ciclo iterativo se completa, la temperatura se
disminuye y comienza nuevamente el bucle interno, repitiendo el proceso de creacion, evaluacion
y posible aceptacion de soluciones vecinas. Cuando la temperatura es lo suficientemente baja (t =

t min) el algoritmo finaliza y debe indicar cuél fue la mejor solucién obtenida.

Segun Metropolis et al. (1953) para poder implementar el algoritmo de recocido simulado para
resolver un problema concreto es necesario tomar ciertas decisiones referentes a la definicién de
parametros (temperatura inicial t,, numero de iteraciones en cada nivel de temperatura n,
temperatura minima t min), la tasa de disminucion de la temperatura, el mecanismo para generar
soluciones vecinas, entre otras. Estas decisiones se pueden clasificar en decisiones genéricas y

especificas.

6.1 Decisiones Genéricas

Las decisiones genéricas estan relacionadas con los parametros que rigen el programa de
enfriamiento, incluyendo la temperatura inicial, la forma en que se disminuye la temperatura,
numero de iteraciones en cada nivel de temperatura y el criterio de parada del algoritmo
(temperatura minima). En ausencia de resultados teoricos generales, es necesario hacer ajustes
empiricos de estos parametros y para ciertos problemas, la tarea es complicada debido a la gran
sensibilidad de los resultados al valor de dichos parametros. En las siguientes secciones se

presentan algunas consideraciones generales que pueden orientar las decisiones genéricas.
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6.1.1 Temperatura Inicial. El algoritmo debe comenzar con una temperatura alta que permita
gque muchos movimientos o soluciones vecinas sean aceptados. En la préactica, se requiere conocer
el valor de la funcion de costo para las soluciones vecinas, por ejemplo, si el mayor incremento en
la funcion objetivo (AE) entre soluciones vecinas es conocido, seria posible calcular un valor to
gue aceptase un movimiento con cierta probabilidad usando la ecuacion (7). En la ausencia de tal
conocimiento, se puede seleccionar una temperatura que parezca ser un valor alto, ejecutar el
algoritmo para un tiempo corto y observar la tasa de aceptacion. Si esta tasa es ‘‘convenientemente
alta’, la temperatura con la cual se experimentd puede ser usada como el valor inicial to. El
significado de ‘‘convenientemente alta’’ varia de una situacion a otra, pero en muchos casos una
tasa de aceptacion entre 40% y 60% parece dar buenos resultados (Reeves, 1996; Dowsland &

Diaz, 2003).

6.1.2 Disminucion de Temperatura. Se refiere a la forma de la curva de enfriamiento que se
utiliza en el recocido simulado, la cual determina la velocidad de disminucion de la temperatura a

medida que avanzan las iteraciones del algoritmo.

Existen diferentes maneras de abordar el decrecimiento de la temperatura, una de las mas
utilizadas debido a su simplicidad y a los buenos resultados que ha dado en numerosas aplicaciones

es la forma exponencial 0 geométrica:

tyr = aty (8)

Donde ty 1 es la temperatura en la iteracion k+1, ty es la temperatura en la iteracion k y a es

una constante cercana a 1, escogida por lo general en el rango de 0.9 a 0.99.
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Otro metodo bastante utilizado es el propuesto por Lundy y Mess (1986).

tk
143+ ty

tet1 = ©)

Siendo B una constante cuyo valor esté cerca de 0.

Se pueden utilizar otras formas funcionales en el programa de enfriamiento, sin embargo, no
hay en la literatura recomendaciones concisas acerca de cuél es la mejor, puede depender del

problema y en ese caso debe decidirse por experimentacion.

6.1.3 Numero de Iteraciones. Segun (Dowsland et al. 2003). El recocido simulado ejecuta cierto
numero de iteraciones en cada nivel de temperatura para alcanzar el equilibrio, una vez alcanzado
este estado la temperatura se reduce y el proceso se repite. Un esquema obvio es mantener un
numero de iteraciones constante en cada temperatura o alternativamente, se puede variar segin
desciende la temperatura, dedicando suficiente tiempo de busqueda a temperaturas bajas para
garantizar que se visita el optimo local, es decir que conforme disminuye la temperatura se aumenta

el nimero de repeticiones.

El nimero de iteraciones en cada temperatura esta relacionado con el tamafio del problema.

De acuerdo a Nareyek (2001) el nimero de iteraciones puede ser calculado de la siguiente manera:

n = Factor x |N | (10)

Donde |N| es el tamafio del entorno actual y Factor es un parametro adecuado.
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Dréo (2006) sugieren que se puede cambiar a otro nivel de temperatura inferior cuando ocurra
alguna de las siguientes condiciones:

12 x G movimientos son aceptados

100 x G movimientos evaluados

Donde G indica los grados de libertad (o parametros del problema)

Otro enfoque relacionado al nimero de iteraciones consiste en reducir la temperatura una
pequefa cantidad después de cada movimiento, es decir que el nimero de iteraciones en cada
temperatura es igual a 1. Este es menos complicado y es el mas utilizado en la practica (Reeves,

1996).

6.1.4 Temperatura Final. Teoricamente la temperatura deberia reducirse hasta 0, pero en la
practica no es necesario debido a que la busqueda converge por lo general a su 6ptimo local final
antes de llegar a ese valor nulo de la temperatura. Ademas, el algoritmo puede hacerse demasiado
largo y los tiempos de computacion pueden ser muy grandes, especialmente si se utiliza una tasa
de decrecimiento geomeétrica. Hasta cierto grado la temperatura final puede depender del problema
especifico, y en el caso de la temperatura inicial, se puede hacer una estimaciéon a partir de

establecer la probabilidad de aceptacidn que se desea en la etapa final del algoritmo.

Un criterio diferente es detener la busqueda cuando se haya producido un nimero determinado

de iteraciones sin alguna aceptacion. Asi, por ejemplo, Dréo (2006) sugieren que se debe terminar
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el algoritmo después de tres etapas sucesivas de temperatura sin que haya habido alguna

aceptacion.

6.2  Decisiones Especificas

Este conjunto de decisiones esta relacionadas al problema especifico que se desea resolver. Se
refieren principalmente a la funcion de costo, la definicidn de la estructura de entornos y el espacio

de soluciones.

6.2.1 Funcién de Costo. Esta funcién debe medir la calidad de una solucion y se define de tal
manera que represente el problema que se esté tratando de resolver. En los casos de optimizacion
restringida, ademas de la funcion objetivo se incluyen en la funcion de costo las restricciones con
ciertos criterios. Las restricciones ‘‘fuertes’” o ‘‘duras’” son consideradas en la funcién de costo
con un criterio alto de tal manera que, una solucién que viole estas restricciones tendria un valor
de la funcién de costo mayor que una solucion factible. Las restricciones ‘‘débiles’ o ‘‘suaves’

dependiendo de su importancia pueden incluirse en la funcién de costo con un criterio asociado.

Un aspecto gque es importante tomar en cuenta relacionado con la funcién de costo es el calculo
de su valor para una solucion determinada. En cada iteracion del algoritmo cuando se halla una
nueva solucion es necesario calcular el cambio de la funcién de costo con respecto a la solucién
anterior. Es posible disminuir el tiempo de computacion si este cambio se calcula usando
informacion relativa a qué parte de la solucion ha cambiado, sin proceder a evaluarla totalmente

sin tener en cuenta la informacion previamente disponible (Dowsland et al. 2003)
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6.2.2 Estructura de Vecindario. La decision mas importante en un problema de recocido
simulado es la definicion de la estructura de vecindario, o lo que es igual, establecer como pasar
de una solucion a otra solucion vecina. Algunos de los primeros desarrollos tedricos se basaban en
entornos simétricos, es decir, si se pasa de una solucion i a una solucion j entonces debe ser posible
moverse de la solucion j a la solucidn i (Gokee, (2007). “Resultados tedricos demuestran que es
suficiente con exigir que cualquier solucién pueda alcanzarse desde cualquier otra a traves de una
serie de movimientos validos” (Reeves, (1996), Dowsland et al., 2003). Este requerimiento se

denomina condicién de ‘alcanzabilidad’’.

De esta manera, al momento de trabajar con un problema determinado es necesario asegurarse

de que esta condicion se cumpla.

6.2.3 Espacio de Soluciones. Posee una topologia que se origina en el concepto de proximidad
entre dos soluciones (estructura de entornos). Existe un costo asociado a cada solucion, de tal
forma que el espacio de soluciones est4 caracterizado por un ‘‘paisaje de costo’’. La dificultad de
un problema de optimizacidn radica en que este paisaje comprende un gran nimero de valles de
profundidad variable y que corresponden a minimos locales. La forma de este paisaje depende

bastante de la funcion de costo y de la estructura de entornos.
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7. Programacion de las Actividades en las Gruas de construccion mediante un Método

Metaheuristico para Minimizar los Costos de Operacion.

Se realizé una revision de los modelos propuestos en la literatura para el problema del Agente
Viajero TSP para representar el problema CSSP debido a su similitud y ninguno se ajusta ya que
en este problema se plantean diferentes condiciones para dar cumplimiento al objetivo mencionado

anteriormente.

7.1  Descripcion del Problema

Segun Zavichi el Problema de Secuencia de Servicio de Grua (CSSP) se puede formular como el
problema del Agente Viajero (TSP), el cual implica un nivel méas de decisién debido a que el
gancho de la gria debe cumplir las tareas (comenzando desde un punto de suministro y terminando
en un punto de demanda) y el tiempo de viaje asociado con cada tarea es la distancia entre el punto
de suministro y el punto de demanda. El problema bajo consideracién tiene una torre grda y n
tareas. De acuerdo con este enfoque, se consideran los tiempos de carga y de descarga del material,
es decir, el gancho de la gria debe cumplir las tareas teniendo en cuenta que, para la primera tarea,
el tiempo de desplazamiento es desde el punto de origen donde se encuentre la gria hasta el punto
de suministro TOS, donde realiza un tiempo de servicio que comprende: el tiempo de carga del
material TC, el tiempo de desplazamiento desde el punto de suministro hasta el punto de demanda

TSD vy el tiempo de descarga del material TD.
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Cuando la grua termina de cumplir la primera tarea, se toma ese punto de demanda como punto
de inicio para realizar el desplazamiento de la siguiente tarea hasta el punto de suministro TDS y
asi sucesivamente hasta cumplir con todas las tareas programadas en el horizonte de tiempo
planificado. Ademas, se deben tener en cuenta los atrasos y las tareas que se encuentren en la ruta

critica del proyecto.

En la definicion del problema se tienen en cuenta las siguientes consideraciones:

e Lagria no puede ir de suministro a suministro ni de demanda a demanda

e Una tarea no puede comenzar a ejecutarse sin haber terminado la tarea anterior.

e El tiempo de finalizacion de la tarea anterior es igual al tiempo de inicio de la siguiente
tarea.

e Todas las tareas tienen un tiempo programado de finalizacion.

e Una tarea es considerada atrasada cuando su tiempo de ejecucion es mayor al tiempo de
programacion.

e Todas las tareas deben ser asignadas asi se encuentren atrasadas.

e Una tarea incurre en un porcentaje de penalizacién si se encuentra atrasada y a su vez se

encuentra en la ruta critica del proyecto.
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7.2  Modelado del tiempo de transporte

Como lo expresa Zavichi (2014) las ubicaciones cartesianas (X, y) indican la posicion de los puntos
de suministros (m) y de los puntos de demanda (n), Figura 7, estas ubicaciones se usan para

calcular el angulo (0) usando la ecuacion (1):

0 =tan"1Z (1)

Donde se interpreta como la tangente inversa de dos argumentos que toma en cuenta los signos

de x y y para determinar el cuadrante en el que theta (©) se encuentra.

S (91111)
(6))

C
Ubicacion de la grua Eje X

(eCr",)

Figura 7. Coordenadas de la gria. Adaptado de Amir Zavichi, Kaveh Madani, Petros Xanthopoulos, Amr A.

Oloufa, (2014). Operaciones de grdas mejoradas en la construccién utilizando la optimizacién de tarea del servicio.

La velocidad angular Va (rpm) se puede basar en las especificaciones de fabricacion de la grua.
Los componentes angulares Ta del tiempo de recorrido del gancho entre las ubicaciones de los
puntos de suministro (m) y los puntos de demanda (n) se calculan usando la ecuacion (2)

respectivamente:
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__|8s—64|
- Va

Ta (2)

Usando la ecuacion (2) se construyen las matrices de tiempo de desplazamiento de ubicacion
de la graa, las cuales consisten en ir del punto de suministro (m) al punto de demanda (n) TSD,
del punto de demanda (n) al punto de suministro (m) TDS y del punto de origen a cualquier punto

de suministro (m) TOS.

Como parametros de entrada se tienen los tiempos de carga de las tareas en los puntos de
suministro TC y los tiempos de descarga de las tareas en los puntos de demanda TD, se generan
aleatoriamente con una distribucion de probabilidad uniforme y representan el 30% del tiempo de
duracion total de cada tarea. Otro parametro de entrada son los pares de solicitudes PS el cual
consiste en saber cual demanda (n) hace la solicitud y a cual suministro (m) debe recoger el

material.

Con las matrices de tiempo de desplazamiento de ubicacién y los parametros de entrada, se

calcula la matriz de tiempo de operacion utilizando las siguientes ecuaciones:

W, = TOSy, +TCpm + TSDm 1 (PStm.1)» PSn2)) + TDn 3)

W = TDS, ,+TCy, + TSDpyp (PS(m,l)J PS(n,Z)) + TD, 4)

La ecuacion (3) es especifica para la primera tarea a realizar la cual inicia desde su punto de
origen hacia un punto de suministro (m) mas un tiempo de carga del material TC, luego tiene un

tiempo de desplazamiento desde el punto de suministro (m) hacia un punto de demanda (n) TSD
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teniendo en cuanta los pares de solicitudes TS mas un tiempo de descarga del material TD. El
punto de demanda (n) en donde quedaria el gancho al finalizar la tarea seria el punto de inicio de

la siguiente tarea.

La ecuacion (4) comenzaria a realizar su tarea desde el punto de demanda (n) en donde finalizo
la tarea anterior hacia un punto de suministro (m) mas un tiempo de carga del material TC, luego
tiene un tiempo de desplazamiento desde el punto de suministro (m) hacia un punto de demanda
(n) TSD teniendo en cuanta los pares de solicitudes TS mas un tiempo de descarga del material

TD.

La matriz de tiempo de viaje total, (Apéndice B) es la combinacion de la matriz que se utiliza
para la primera tarea a realizar Wo y la matriz que se utiliza para las siguientes tareas a realizar

W, esta matriz se calcula usando la ecuacion (5).

WT =W, Wo (5)

7.3  Modelo MILP para el Problema de Secuencia de Servicio de Grua (CSSP)

Para resolver el problema en estudio se desarrolla el siguiente modelo de programacion lineal
entera mixta. Su formulacidn es propuesta por las autoras del proyecto teniendo en cuenta algunas
consideraciones del modelo desarrollado por Antero & Marin (2016) para el problema de Flow
Shop; el cual, al utilizar variables binarias para modelar la secuencia de las tareas, facilitan la

creacion de las restricciones relacionadas con los tiempos de ejecucion de la secuencia.
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Conjuntos

j Tareas desde el punto de origen  j={0,1, 2, ..., n}
i Tareas a programar i={1,2,...,n}
Parametros

P; Horario Programado de la tarea i

CA; Costo de atraso de la tarea i

Cg  Costo de la grua por unidad de tiempo

B Porcentaje de penalizacién por ser una tarea critica
WT;; Tiempo de duracion de la tarea programada

1, Indica que la tarea pertenece a la ruta critica

RC; = {0, De lo contrario

7.3.1 Variables

TF; Tiempo de finalizacion de la tarea i
TA; Tiempo de atraso de la tarea i
TAD; Tiempo de adelanto de la tarea i

Cmax Makespan
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Variable binaria

X = {1, Si la tarea j se programa inmediatamente despues de la tarea i
Y 0, De lo contrario

7.3.2 Funcién de costos

Min Z = (Cpax * Cg) + XLy (CA; * TA; = (1+ RC; *p))

7.3.3 Restricciones

TF, — P, = TA; — TAD; v, ©6)
TF, > TF; + WT;; — M + (1 — X;;) v, V>0 0
TF; = WT;o*X;p Vi (8)
ZjziXij =1 Vi ©)
2iXij=1 Yj (10)
Conax = TF; v, (11)

La funcién objetivo minimiza el costo de utilizacion de la gria determinado a partir del

Makespan, el costo de atraso de las tareas y las tareas que ademas de atrasarse se encuentren en la
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ruta critica tendran una penalizacion por su impacto en la finalizacion del proyecto; la restriccion
(6) determina el tiempo de atraso o de adelanto de cada tarea. La restriccion (7) indica cual es el
tiempo de finalizacion de cada tarea segun su secuencia. La restriccion (8) es especifica para la
primera tarea. Las restricciones (9) y (10) aseguran que cada tarea debe tener una tarea predecesora
y una sucesora a excepcion de la tltima tarea que solo debe tener una tarea predecesora. Por tltimo,
en la restriccion (11) se define el Makespan como el tiempo de finalizacion de la ultima tarea

programada.

7.4  Implementacion en GAMS

El modelo MILP es ejecutado en un computador con procesador Intel Core i5-4570 de 3,2 GHz,

memoria RAM de 8 GB y un sistema operativo Windows 10 Pro de 64 bits (apéndice C).

La etapa de validacion se realizd solo para instancias pequefias debido a que los tiempos
computacionales que arrojan son muy grandes, por ejemplo, se corrieron las instancias
correspondientes a 10 tareas; donde se puede corroborar que se obtuvo un tiempo computacional

de 16 minutos con 9 segundos y un elapsed time de 0:16:14.942 (s).

Por este motivo, la evaluacién de las instancias para la programacién de las actividades en la
torre grda se deben realizar mediante una metaheuristica para lograr un tiempo computacional
razonable; en este caso se escogio el algoritmo de recocido simulado el cual busca escapar del

atrapamiento de un éptimo local utilizando una condicion de probabilidad que acepta o rechaza un
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movimiento inferior, si la solucion mejora, se acepta, de lo contrario habra la probabilidad de

aceptarla con una probabilidad que dependa de la temperatura. Apéndice D

7.5 Ejemplo

Para validar la eficacia del modelo propuesto, se considera un ejemplo de referencia adaptado de
Zavichi et al (2014) en el cual se supone que la ubicacion inicial del gancho de la torre grua esta
en (0,0) y se determinan las otras ubicaciones con respecto a eso. Las especificaciones técnicas de
la torre grua son: 100 Liebherr 4000 HC de carga pesada, utilizan una Va= 0,5 rpm. El disefio del
sitio de construccion consiste en seis ubicaciones de puntos de suministro y ocho ubicaciones de
puntos de demanda, junto con una sola torre gria Figura. 8. La torre grua se establecié como el
origen del sistema de coordenadas por simplicidad y las coordenadas de los puntos de suministro

y los puntos de demanda se generan aleatoriamente con una distribucion de probabilidad uniforme.

(&) n~opospEpEManDa [ NoDOS DESUMINISTRO M\ UBICACION DE LA GRUA

Figura 8. Plano del sitio. Adaptado de Amir Zavichi, Kaveh Madani, Petros Xanthopoulos, Amr A. Oloufa, (2014).

Operaciones de gruas mejoradas en la construccion utilizando la optimizacion de tarea.
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Debido a que en la literatura no se encuentran instancias para los pardmetros de entrada
presentados en el presente trabajo, estos valores se generan de forma aleatoria con una distribucion
de probabilidad uniforme o a criterio de la persona encargada de la programacién de actividades
de la torre grua, estos parametros cambian dependiendo del tamafio de las tareas y del nimero de

instancias que se realicen para generar el costo de cada solucion.

A continuacion, se presentan estos parametros:

e Numero de tareas (n): Cantidad de tareas que deben ser programadas en la torre grua
dependiendo de la unidad de tiempo planificada.

e Matriz de Tiempos de Duracion (WT): Esta matriz indica el tiempo de duracién de las
tareas, las cuales consisten en desplazarse desde su punto de origen hasta un punto de
suministro, cargar el material, luego desplazarse hacia el punto de demanda teniendo en
cuenta los pares de solicitudes y descargar el material. En el Apéndice B se puede observar
el codigo en Matlab de cdmo se realiza la matriz de tiempos de duracién. En la Tabla 4 se

muestra un ejemplo para n=10 tareas.

Tabla 4.

Ejemplo:

Matriz de Tiempos de duracion para n= 10 tareas

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 769 000 10,76 1393 1169 925 1456 6,51 1327 1225 941
2 749 664 000 1039 821 655 993 794 1024 972 7,23
3 891 780 450 000 573 784 743 1049 506 585 8,46
4 842 688 861 1126 0,00 810 11,32 9,01 1046 933 7,05
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Continuacion de la Tabla 4

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

5 802 587 993 1087 942 0,00 1135 586 1104 957 8,04
6 1509 12,20 1568 17,92 16,82 1391 0,00 10,59 16,98 17,54 13,16
7 704 658 981 974 847 578 1042 000 817 945 6,40
8 826 491 613 722 7,06 547 7,73 881 000 585 4,87
9 724 601 364 554 330 6,26 613 1013 314 000 6,69
10 8,18 702 988 1116 906 632 11,77 5,61 10,18 10,23 0,00

Nota: La columna cero (0) indica el tiempo de duracién de la primera tarea a programar en relacién a la secuencia que

se establezca, mientras que desde la columna uno (1) hasta la columna diez (10) indican los tiempos de duracién

dependiendo del orden en que se realicen las tareas.

Horario programado (P): Cada tarea tiene programado un horario especifico de entrega
del material en el punto de demanda en la unidad de tiempo planificada. Este horario se
genera aleatoriamente con una distribucion de probabilidad uniforme dependiendo del
numero de tareas. (Apéndice B)

Costo de atraso (CA): Cada tarea tiene un costo diferente de atraso en la entrega del
material, si no cumple con el horario especifico de entrega. Este costo hace referencia a los
recursos destinados para la ejecucion de la tarea que se encuentran ociosos. Se puede dar a
criterio de la persona encargada de dicha programacién, en este caso se generan de forma
aleatoria con una distribucién de probabilidad uniforme entre 50.000 y 150.000 unidades
de tiempo. (Apéndice B)

Ruta critica (RC): Representa las tareas de mayor importancia y de las cuales dependen
las demaés tareas del proyecto; en caso de que algunas de ellas se atrasen, las deméas que
van en la ruta permanecen ociosas Y la duracién del proyecto serd mayor. Esta penalizacion
se representa con el valor de 1 y 0, donde 1 indica que la tarea pertenece a la ruta critica y

0 de lo contrario. Por lo tanto, si la tarea toma el valor de 1 se incurre en un porcentaje de
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penalizacion adicional al costo de atraso. Para este ejemplo, los valores de la ruta critica se
generan aleatoriamente con una distribucion de probabilidad uniforme. (Apéndice B). En

la Tabla 5 se presenta un ejemplo de la ruta critica para n=10 tareas.

Tabla 5.

Ejemplo: Ruta Critica para n= 10 tareas

Tareas RC
1 0
2 1
3 1
4 0
5 1
6 1
7 0
8 0
9 0
10 0

e Porcentaje de penalizacion (P): Este porcentaje depende de los problemas por
incumplimiento del tiempo de entrega del proyecto (penalizaciones, nombre de la empresa,
polizas, etc.); esta dado para las tareas que pertenecen a la ruta critica del proyecto y se
atrasan. En este caso, el porcentaje de penalizacién esta dado a criterio de las autoras y su
valor es de B= 15%.

e Costo de lagrua (Cg): Este costo depende del nimero de tareas que se van a programar y

estd dado por unidad de tiempo. En este caso, este costo es dado a criterio de las autoras en
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base a una entrevista estructurada con el jefe de programacion de la obra en curso situada

en el barrio San Francisco, el costo de la gria es de 300.000 por unidad de tiempo.

Para evaluar el rendimiento del algoritmo de Recocido Simulado propuesto, se generan 4
tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas, cada tamafio tiene 5 instancias generadas a partir de los
parametros anteriores. Cada cantidad de tareas, se resuelve utilizando el algoritmo de Recocido
Simulado y también las siguientes heuristicas: FIFO, SPT y EDD con el fin de validar cual es el
método mas eficiente a la hora de realizar la programacion de las actividades en las gruas. El

método de solucion propuesto y las heuristicas se resuelven utilizando Matlab (apéndice H).

8. Algoritmo de Recocido Simulado propuesto al CSSP

El algoritmo desarrollado se ha basado como respuesta a recomendaciones encontradas en la
literatura, en las cuales se destaca el desempefio de esta metaheuristica en comparacion a los
métodos exactos y heuristicos para la solucién de problemas combinatorios con un alto esfuerzo

computacional.

Para analizar el comportamiento del Algoritmo Recocido Simulado S.A en el Problema de
Secuencia de Servicio de Gria (CSSP) para minimizar los costos de operacion se realizd una
ANOVA de un solo Factor. El algoritmo se desarroll6 en Matlab ® version R2017a'y la ANOVA

de un solo Factor se ejecutd en el Software estadistico Minitab ® 18, (Apéndice D)
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8.1  Representacion de la solucién

La manera de representar la solucion del problema CSSP influye en la eficiencia del algoritmo

propuesto. En este trabajo se utiliza la representacion de un vector que contiene la secuencia de

ejecucion de las tareas a realizar.

Para ilustrar la solucion del problema mediante la representacion del vector de secuenciacion,

se utiliza el ejemplo de la Figura 9 para n=10 tareas.

Figura 9. Vector de secuenciacion de 10 tareas programadas.

De acuerdo con el vector de secuenciacion, la primera tarea a ejecutar es la 5, después la tarea

10 y asi sucesivamente hasta completar el total de tareas programadas.

8.2 Parametros de entrada

Para todos los analisis de ANOVA de un solo factor, se determind una muestra de 30 datos
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8.2.1 Analisis Estadistico para determinar el Tamario de Vecindario. Este andlisis se realiza
por separado tanto para los tamafos de las tareas pequefias como para los tamafios de las tareas
grandes debido a que, dependiendo del nimero de tareas, se requiere un tamafio de vecindario

diferente.

e En primer lugar, se realiza la validacion para 10 y 20 tareas a programar con los tamafios
de vecindario de 50, 100 y 150, se analiza el comportamiento y se obtienen los siguientes

resultados. Ver Tabla 6 y Figuras 10y 11

Tabla 6.
Analisis de medias de los tamafios de vecindario entre 50, 100 y 150

Factor N Media Desv. Est. IC de 95%

50 30 29288725 804522 (29014943; 29562508)
100 30 28906930 739209 (28633148; 29180712)

150 30 28677257 716894 (28403474; 28951039)

Grafica de intervalos de 50; 100; ...
95% IC para la media

29500000

29250000

29000000 ~

Datos

28750000 T

28500000

50 100 150

La desviacion estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 10. Gréfica de Intervalos de los vecindarios 50, 100 y 150
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Gréfica de caja de 50; 100; ...
32000000

31000000

30000000

Datos

29000000

28000000

27000000
50 100 150

Figura 11. Gréfica de caja de los vecindarios 50, 100 y 150

Analizando la tabla de medias y las gréficas de intervalos y de caja se evidencia que, en los
cambios del tamafio de vecindario entre 50, 100 y 150, se obtuvo que el tamafio de vecindario de

150 mejora los resultados en costo.

e Por ultimo, se realiza la validacién para 50 y 100 tareas a programar con los tamafios de
vecindario de 150, 200 y 250, se analiza el comportamiento y se obtienen los siguientes

resultados. Ver Tabla 7 y Figuras 12 y 13

Tabla 7.

Analisis de medias de los tamafios de vecindario entre 150, 200 y 250

Factor N Media Desv.Est. IC de 95%

150 30 94265115 1824453 (93718029; 94812201)
200 30 93361156 1328333 (92814070; 93908243)

250 30 93201022 1313568 (92653936; 93748109)
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Grafica de intervalos de 150; 200; ...
95% IC para la media

95000000
94500000

94000000 \

93500000

Datos

93000000

150 200 250

La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 12. Gréfica de Intervalos de los vecindarios 150, 200 y 250

Grafica de caja de 150; 200; ...
99000000

98000000
97000000 *

96000000

95000000

Datos

94000000

93000000

92000000

91000000

90000000
150 200 250

Figura 13. Gréfica de caja de los vecindarios 150, 200 y 250

Analizando la tabla de medias y las gréficas de intervalos y de caja se evidencia que, en los
cambios del tamafio de vecindario entre 150, 200 y 250, se obtuvo que el tamafio de vecindario de

250 mejora los resultados en costo.
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Se obtuvo el comportamiento con cada uno de estos vecindarios, se analizaron los resultados y
se determino que el vecindario que da mejores resultados paras los tamafios de 10 y 20 tareas es

de tamafio 150 y para los tamafos de 50 y 100 tareas es de tamafio 250 (apéndice E).

8.2.2 Andlisis Estadistico para determinar el ALPHA. El Alpha es la velocidad de
enfriamiento e indica la forma de variacion de la temperatura, es decir, cuanto puede ir bajando la

temperatura.

La validacion se realiza para los tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas a programar, en las cuales
se estudia el comportamiento del algoritmo con los o= 0.7, 0.8 y 0.9 y se obtienen los siguientes

resultados. Ver Tabla 8 y Figuras 14 y 15

Tabla 8.
Analisis de medias de los Alpha a= 0.7, 0.8 y 0.9

Factor N Media Desv. Est. IC de 95%

0,7 30 94657558 1769207 (94054805; 95260310)
0,8 30 94604885 1593599 (94002133; 95207637)
0,9 30 93027285 1614645 (92424533; 93630038)
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Grafica de intervalos de 0,7; 0,8; ...
95% IC para la media

95500000
95000000
94500000

94000000

Datos

93500000
93000000
92500000
92000000

07 0,8 0,9

La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 14. Gréfica de Intervalos de los Alpha a.= 0.7, 0.8 y 0.9

Grafica de caja de 0,7; 0,8; ...

99000000 *

*

98000000

97000000

96000000

95000000

Datos

94000000

93000000 ‘ T

92000000
91000000 %
90000000

0,7 0,8 0,9

Figura 15. Grafica de caja de los Alpha 0= 0.7, 0.8 y 0.9

Analizando la tabla de medias y las graficas de intervalos y de caja para el alpha (a), se
evidencia que el mejor alpha para todos los tamafios de tareas es el o= 0.9, ya que obtuvo buenos

resultados en las instancias (apéndice F).
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8.2.3 Anadlisis Estadistico para determinar los Cambios de Temperatura. La temperatura se
hallo en base a la solucion inicial, se determina cuantos cambios de temperatura va a realizar

debido a que la temperatura va a variar dependiendo de la solucién inicial.

La validacion se realiza para los tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas a programar, en las cuales
se estudia el comportamiento del algoritmo con los cambios de temperatura entre 20, 50 y 100,

donde se obtienen los siguientes resultados. Ver Tabla 9y Figuras 16 y 17

Tabla 9.

Analisis de medias de los cambios de temperatura entre 20, 50 y 100

Factor N Media Desv.Est. IC de 95%

20 30 114998703 1507387 (114436706; 115560700)
50 30 111452266 757470 (110890269; 112014263)
100 30 109814460 2085506 (109252463; 110376458)

Grafica de intervalos de 20; 50; ...
95% IC para la media

116000000
115000000
114000000

113000000

Datos

112000000

111000000 T~

~__

110000000 ~— {

109000000
20 50 100

La desviacion estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 16. Grafica de Intervalos de los cambios de temperatura entre 20, 50 y 100
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Grafica de caja de 20; 50; ...

117500000
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112500000 \

110000000 Ty

Datos

107500000

105000000

20 50 100

Figura 17. Grafica de caja de los cambios de temperatura entre 20, 50 y 100

Analizando la tabla de medias y las graficas de intervalos y de caja, se evidencia que, variando

100 veces la temperatura se obtuvo mejores resultados en la funcion de costo. (Apéndice G)

8.3

Recocido Simulado

Solucién Inicial: Se da a partir del nimero de tareas a programar, para esto, se genera un
vector aleatorio el cual indica la secuencia de duracion de las tareas. En el apéndice D se
puede encontrar el codigo para generar la solucion inicial.

Temperatura inicial: Se calcul6 mediante la siguiente formula

To ) > 09 Para valores de a < 0.2
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Segun Bula (2004) “La temperatura de inicio se establece para que haya una probabilidad de
0.9 de aceptar soluciones que desmejoren la solucidn inicial hasta en un 20% del valor inicial como

lo propuso” (p.105).

e Criterio de parada: Es el numero de iteraciones el cual consiste en el tamafio de
vecindario por el numero de cambios de temperatura, es decir, hasta que termine de
explorar el Gltimo vecino, en el ultimo vecindario con la temperatura mas baja se termina
el proceso.

e Estructura de vecindario: Consiste en hacer un intervalo en el vector y cambiar el orden
de esas soluciones, lo cual representa cambiar las posiciones para generar un nuevo vector
de secuenciacion a partir de la solucién inicial. Para los tamafios de 10 y 20 tareas se hace
un intervalo de 70-30%, lo cual equivale generar 3 cambios de tareas para 10 y 6 cambios
de tareas para 20, mientras que para los tamarios de 50 y 100 tareas se hace un intervalo de
90-10%, lo cual equivale generar 5 cambios de tareas para 50 y 10 cambios de tareas para

100. Ver el Apéndice Dy Figura 18.

Vector de secuenciacion |5 (10| 7|1 (6|2 |49 8 |3

5110711162 14]9 [8]3 Sege_nerantres _
Posiciones aleatorias

Vector de secuenciacion

5110712161219 2 8] 3] Serealizael intercambio
de las tareas

Figura 18. Ejemplo estructura de vecindarios entre tareas.
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8.3.1 Diagrama de flujo de Algoritmo de Recocido Simulado.

Inicio

Generar la solucién inicial y calcular el costo,

calcular la temperatura inicial y establecer nimero de iteraciones k=0.

|

Establecer la solucién aceptada = solucidn inicial y valor solucién
aceptada = costo solucidn inicial

Establecer el tamafio del vecindario y el minimo total de iteraciones.

_>| Generar una solucion vecina a partir de la solucidn actual y calcular el
costo

v
Hallar Ta diferencia entre el costo de la solucidn vecinay el costo de Ta
solucién actual

NO

Y

A Costo <0

Sl

| EstablecerTa solucién aceptada y el costo deTa
solucién aceptada

Guardar el valor de cada solucién aceptada en el |
histdrico

Establecer el mejor valor de solucion = valor de la |
solucién aceptada

Generar un numero

R<exp(A Costo/T,

NO

NO

Se cumple el criterio de parada
interno tamafio de vecindario

Reducir la Temperatura de manera

Exponencial T=Tk * a

Sl

NO

| Salida mejor solucién |

Fin

Figura 19. Diagrama de Flujo del Recocido Simulado

99
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9. Validacion del Algoritmo con las Heuristicas FIFO, EDD y SPT

Para evaluar el desemperio del algoritmo propuesto, se utilizo el tamafio de 10, 20, 50 y 100 tareas
simultaneas generadas aleatoriamente y se comparan los resultados con los obtenidos en las
heuristicas FIFO, EDD Y SPT para las mismas instancias. Los resultados de las heuristicas para

estas instancias se encuentran en el apéndice L

Los siguientes métodos de planificacion heuristica fueron escogidos debido a que son los
enfoques predominantes para los problemas de programacion en base al estudio realizado por

(Zavichi et. al 2014)

Estas heuristicas se realizaron en Matlab y se les modificd la cantidad de tareas para las
instancias dadas, donde se analiz6 el makespan, el costo, el elapsed time (s) y el vector de
secuenciacion, el cual indica el orden de las tareas que se deben programar. Cabe destacar que el

tiempo y costo de atraso es independiente para cada tarea (apéndice I).

9.1 Parametros para el Algoritmo de Recocido Simulado

En la Tabla 10 se describen los parametros tomados para resolver el Algoritmo de Recocido

Simulado (apéndice K).
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Tabla 10.

Parametros del Recocido Simulado

INSTANCIAS VALORES
Temperatura 100
Alpha 0.9
Vecindario para 10 y 20 Tareas 150
Vecindario para 50 y 100 Tareas 250
Tamafio de tareas 10, 20,50y 100

Instancias por cada tamafio de tareas 5

A partir de los datos de entrada del Algoritmo de Recocido Simulado se obtiene la Tabla 11
que representa los resultados de la funcion objetivo y el tiempo computacional dado en unidades
de tiempo para los cuatro tamafios de tareas de 10, 20, 50 y 100, cada tamafio se resuelve con cinco

instancias.

Tabla 11.

Resultados Funcion Objetivo y Tiempo Computacional del Algoritmo de Recocido Simulado

TAMANO DE INSTANCIAS FUNCION TIEMPO
TAREAS OBJETIVO COMPUTACIONAL

10 TAREAS 1 $ 21.629.421 0,218

2 $ 31.239.079 0,212

3 $ 26.818.573 0,209

4 $ 26.508.936 0,208

5 $ 17.996.890 0,217
20 TAREAS 1 $ 29.192.532 0,274

2 $ 24.769.496 0,271

3 $ 33.424.173 0,266
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Continuacion de la Tabla 11.

TAMANO DE INSTANCIAS FUNCION TIEMPO
TAREAS OBJETIVO COMPUTACIONAL
4 $ 25.651.368 0,268
5 $ 28.806.600 0,272
50 TAREAS 1 $ 47.313.135 0,747
2 $ 58.393.802 0,745
3 $ 56.271.889 0,765
4 $ 63.254.327 0,765
5 $ 57.554.627 0,795
100 TAREAS 1 $ 93.986.481 1,483
2 $110.405.198 1,498
3 $ 98.514.929 1,470
4 $ 63.770.268 1,482
5 $ 63.770.268 1,482

9.2  FIFO (Primeras en entrar, primeras en salir)

Esta heuristica permite que el operador de la grua procese las tareas segun el pedido recibido.

La rutina en Matlab realiza las siguientes acciones para operar la heuristica (apéndice J):

1. Carga las tablas de la instancia correspondiente junto con los pardmetros (Tiempo de
duracién de las tareas, horario programado, ruta critica, costo de atraso, costo de la gria y
el porcentaje de penalizacién por ser una tarea critica).

2. Genera un vector de ceros (1 y 0) para llenar el tiempo de finalizacion de cada tarea

3. Genera los tiempos de la primera tarea para calcular el makespan y el costo

4. Genera los tiempos desde la segunda tarea hasta la ultima
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5. Calcula el tiempo de finalizacion desde la tarea 2 hasta la n, teniendo en cuenta el tiempo
de finalizacion de la tarea anterior y el tiempo de duracién de la tarea que se esté teniendo
en cuenta en el momento.

6. Calcula el makespan (el tiempo de finalizacion de la ultima tarea programada)

7. Calcula el tiempo de atraso por cada tarea.

8. Ordena de menor a mayor los tiempos de programacion.

9. Genera un tiempo de atraso temporal el cual indica el tiempo de finalizacion de cada tarea
menos el tiempo programado.

10. Calcula la funcién de costo.

11. Calcula el tiempo de ejecucién de cada tarea.

12. Genera el vector de secuenciacion para cada tamafio de tareas.

La diferencia porcentual en el costo (GAP) nos indica en cuanto mejora la solucion inicial:

Valor encontrado — La mejor solucion
GAP =

La mejor soluciéon

La diferencia porcentual entre el Recocido Simulado y la heuristica FIFO estuvo entre:

e Instancia de 10 tareas: 9.27 y 35.56 %
e Instancia de 20 tareas: 17.54 y 45.78%
e Instancia de 50 tareas: 16.12 y 33.85%

e Instancia de 100 tareas: 17.70 y 66.10%



PROGRAMACION DE ACTIVIDADES EN GRUAS 104

9.3 EDD (Fecha de vencimiento mas temprana)

Esta heuristica permite programar la tarea que tiene menor horario programado que aquellas tareas

que tienen mayor horario programado. (Ver Apéndice J).

La rutina en Matlab realiza las siguientes acciones para operar la heuristica:

1. Carga las tablas de la instancia correspondiente junto con los parametros (Tiempo de
duracion de las tareas, horario programado, ruta critica, costo de atraso, costo de la grda y
el porcentaje de penalizacion por ser una tarea critica).

2. Genera un vector del horario programado desde la tarea 1 hasta la n

3. Ordena de menor a mayor el horario programado.

4. Genera una matriz del horario programado para mantener las posiciones de las tareas y que
no se pierdan.

5. Ordena de menor a mayor el horario programado de la matriz para mantener las posiciones
de las tareas.

6. Genera un vector de ceros (1 y 0) para llenar el tiempo de finalizacién de cada tarea

7. Genera los tiempos de la primera tarea para calcular el makespan y el costo

8. Genera los tiempos desde la segunda tarea hasta la Gltima

9. Calcula el tiempo de finalizacion desde la tarea 2 hasta la n, teniendo en cuenta el tiempo
de finalizacién de la tarea anterior y el tiempo de duracion de la tarea que se esté teniendo
en cuenta en el momento.

10. Calcula el makespan (el tiempo de finalizacion de la ultima tarea programada)

11. Calcula el tiempo de atraso por cada tarea.
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12. Genera un tiempo de atraso temporal el cual indica el tiempo de finalizacion de cada tarea
menos el tiempo programado.

13. Calcula la funcién de costo.

14. Calcula el tiempo de ejecucién de cada tarea.

15. Genera el vector de secuenciacion para cada tamafio de tareas

La diferencia porcentual en el costo (GAP) nos indica en cuanto mejora la solucién inicial:

Valor encontrado — La mejor solucién
GAP =

La mejor soluciéon

La diferencia porcentual entre el Recocido Simulado y la heuristica EDD estuvo entre:

Instancia de 10 tareas: 15.15 Y 30.95%

e Instancia de 20 tareas: 11.77 Y 39.13%
e |nstancia de 50 tareas: 5.86 Y 48.09%

e |nstancia de 100 tareas: 16.15Y 70.48%

9.4  SPT (Tiempo de procesamiento mas corto)

Esta heuristica permite que las tareas con menor tiempo de duracion sean programadas primero en

la secuencia de produccion. (Ver Apéndice J)
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Esta heuristica es la mejor para minimizar el flujo de trabajo y el flujo promedio de trabajo en

la torre grua, pero las tareas con tiempos de duracion mas larga podrian retrasarse de manera

continua por darle prioridad a los mas cortos, por lo tanto, requiere de un ajuste periodico para la

realizacion de dichas tareas.

La rutina en Matlab realiza las siguientes acciones para operar la heuristica:

1.

Carga las tablas de la instancia correspondiente junto con los parametros (Tiempo de
duracion de las tareas, horario programado, ruta critica, costo de atraso, costo de la grda y
el porcentaje de penalizacion por ser una tarea critica).

Genera una matriz gemela a los tiempos de duracion de las tareas para calcular la solucion
(el vector).

Genera un vector de ceros (1 y 0) para llenar el tiempo de finalizacion de cada tarea
Calcula los tiempos de duracion desde la tarea 1 hasta la n.

Busca para la primera tarea después del cero en la primera columna de la matriz de tiempos,
la que tenga el menor tiempo de duracion.

Genera un vector con todos los tiempos de duracién diferentes de cero y luego se evalta
cual es el minimo de todos los tiempos de duracion.

Encuentra en el vector de los tiempos de duracion cuél es la posicion de la tarea.

La funcién find me indica en que tarea esta el valor minimo de los tiempos de duracion
para ejecutarse de primera, se hace cero para no volverla a tener en cuenta y asi
sucesivamente hasta que se programen todas las tareas. Cuando todas mis tareas sean cero,
no va a seguir buscando y ese sera el fin del bucle.

Genera un vector de ceros (1 y 0) para llenar el tiempo de finalizacion de cada tarea



PROGRAMACION DE ACTIVIDADES EN GRUAS 107

10

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

Genera los tiempos de la primera tarea para calcular el makespan y el costo

Genera los tiempos desde la segunda tarea hasta la Gltima

Calcula el tiempo de finalizacion desde la tarea 2 hasta la n, teniendo en cuenta el tiempo
de finalizacion de la tarea anterior y el tiempo de duracién de la tarea que se esté teniendo
en cuenta en el momento.

Calcula el makespan (el tiempo de finalizacién de la Gltima tarea programada)

Calcula el tiempo de atraso por cada tarea.

Genera un tiempo de atraso temporal el cual indica el tiempo de finalizacion de cada tarea
menos el tiempo programado.

Calcula la funcion de costo.

Calcula el tiempo de ejecucion de cada tarea.

Genera el vector de secuenciacion para cada tamarfio de tareas

La diferencia porcentual en el costo (GAP) nos indica en cuanto mejora la solucion inicial:

Valor encontrado — La mejor solucién

GAP = - —
La mejor solucion

La diferencia porcentual entre el Recocido Simulado y la heuristica SPT estuvo entre:

Instancia de 10 tareas: 5.59 y 19.34%

Instancia de 20 tareas: 1.60 y 14.05%
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e Instancia de 50 tareas: 4.65y 11.17%

e Instancia de 100 tareas: 4.23 y 23.88%

10. Resultados Computacionales

En la tabla 12 se muestra la validacion de los resultados obtenidos del Algoritmo de Recocido
Simulado después de realizar 5 instancias para cada tamafio de tareas con las Heuristicas: FIFO
(Primeras en entrar, primeras en salir), EDD (Fecha de vencimiento mas temprana) y SPT (Tiempo
de procesamiento mas corto). En este caso, se puede observar que el costo del algoritmo propuesto
en las 5 instancias para los tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas es menor frente a las heuristicas
mencionadas anteriormente, lo cual validaria que la programacion de las actividades en la torre

grua seria muy efectiva al aplicar el método de solucion propuesto. (Ver Tabla 12) y Apéndice L

Tabla 12.
Resultados de la Funcidn Obijetivo del Algoritmo de Recocido Simulado VS Heuristicas FIFO, EDD y SPT

TAMANO  INSTANCIAS Algoritmo S. A FIFO EDD SPT
DE TAREAS
1 $ 21.629.421 $25.827.739 $28.324.470 $22.932.785
2 $ 31.239.079 $35.185.522 $35.971.431 $ 35.174.247
10 TAREAS 3 $ 26.818.573  $29.305.772 $ 31.418.650 $28.316.714
4 $ 26.508.936 $31.597.291 $32.131.371 $30.849.223
5 $ 17.996.890 $24.397.284 $ 22.588.606 $21.478.553
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Continuacién de la Tabla 12.

TAMANO  INSTANCIAS Algoritmo S. A FIFO EDD SPT
DE TAREAS
1 $ 29192532  $37.831.492 $ 34.159.704 $ 30.249.458
2 $ 24.769.496 $32.167.211 $34.461.214 $ 25.164.906
20 TAREAS 3 $ 33424173 $40.476.440 $ 37.443.387 $ 35.312.515
4 $ 25.651.368 $30.151.798 $ 28.669.946 $ 27.368.586
5 $ 28.806.600 $41.994.842 $ 37.446.778 $ 32.855.250
1 $ 47313135 $63.327.274 $62.611.691 $49.514.699
2 $ 58.393.802 $68.832.250 $70.581.589 $ 63.407.593
50 TAREAS 3 $ 56.271.889 $74.638.611 $ 83.335.435 $61.026.461
4 $ 63.254.327 $73.454.270 $66.958.471 $67.162.832
5 $ 57.554.627 $72.976.534 $74.323.307 $ 63.985.804
1 $ 93.986.481 $130.383.778 $ 133.423.786 $97.957.614
2 $110.405.198  $129.952.692 $ 128.230.524 $ 118.762.609
3 $ 98514.929 $139.121.115 $132.948.762 $105.204.697
4 $ 63.770.268  $91.590.528 $90.946.058 $ 66.704.625
100 TAREAS 5 $ 63.770.268  $105.924.959 $108.713.814 $78.997.303

En la Tabla 13 se muestra la diferencia porcentual del costo (% GAP) de los resultados
obtenidos del Algoritmo de Recocido Simulado después de realizar 5 instancias para cada tamafio
de tareas con las Heuristicas: FIFO (Primeras en entrar, primeras en salir), EDD (Fecha de

vencimiento mas temprana) y SPT (Tiempo de procesamiento mas corto).

Tabla 13.

Diferencia porcentual del costo entre el Algoritmo de Recocido Simulado VS Heuristicas FIFO, EDD y SPT

ALGORITMO RECOCIDO
SIMULADOSS. A

DIFERENCIA PORCENTUAL DEL
COSTO (%GAP)

TAMANO DE INSTANCIAS FIFO EDD SPT
TAREAS
1 19,410% 30,953% 6,026%
10 TAREAS 2 12,633% 15,149% 12,597%
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Continuacion de la Tabla 13.

ALGORITMO RECOCIDO DIFERENCIA PORCENTUAL DEL
SIMULADO S. A COSTO (%GAP)

TAMANO DE INSTANCIAS FIFO EDD SPT
TAREAS
3 9,274% 17,152% 5,586%
4 19,195% 21,209% 16,373%
5 35,564% 25,514% 19,346%
1 29,593% 17,015% 3,620%
2 29,866% 39,128% 1,596%
20 TAREAS 3 21,099% 12,025% 5,649%
4 17,544% 11,768% 6,694%
5 45,782% 29,994% 14,054%
1 33,847% 32,335% 4,653%
2 17,876% 20,872% 8,586%
50 TAREAS 3 32,639% 48,094% 8,449%
4 16,125% 5,856% 6,179%
5 26,795% 29,135% 11,174%
1 38,726% 41,961% 4,225%
2 17,705% 16,145% 7,570%
100 TAREAS 3 41,218% 34,953% 6,790%
4 43,626% 42,615% 4,601%
5 66,104% 70,477% 23,878%

En la Tabla 14 se muestra el intervalo de la diferencia porcentual del costo (% GAP) de los
resultados obtenidos entre el Algoritmo de Recocido Simulado y las Heuristicas. En primer lugar,
se realiza el analisis de los resultados obtenidos del algoritmo propuesto frente a la heuristica FIFO,
donde se obtiene una diferencia porcentual del costo para cada tamafio de tareas. Para el tamario
de 10 tareas se encuentra entre un 9,274% y 35,563%, mientras que para el tamafio de 20 tareas
estuvo entre 17,544% y 45,782%. Para las tareas de mayor tamafio como lo son las de 50 y 100
tareas, se encuentra que la diferencia porcentual del costo para 50 tareas esta entre un 16,125% y

33,847% y para 100 tareas esta entre un 17,705% y 66,103%, lo cual indica que el algoritmo
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propuesto es mejor que la heuristica FIFO, lo cual se evidencia en la efectividad del Algoritmo

propuesto ya que minimiza los costos de operacion respecto a todos los tamafios de tareas.

En segundo lugar, se realiza el analisis de los resultados obtenidos del algoritmo propuesto
frente a la heuristica EDD, donde se obtiene una diferencia porcentual del costo para cada tamarfio
de tareas. Para el tamafio de 10 tareas se encuentra entre un 15,149% y 30,953%, mientras que
para el tamafio de 20 tareas estuvo entre 11,768% y 39,128%. Para las tareas de mayor tamafio
como lo son las de 50 y 100 tareas, se encuentra que la diferencia porcentual del costo para 50
tareas esta entre un 5,856% y 48,094% y para 100 tareas esta entre un 16,145%y 70,477%, lo cual
indica que el algoritmo propuesto es mejor que la heuristica EDD, lo cual se evidencia en la
efectividad del Algoritmo propuesto ya que minimiza los costos de operacion respecto a todos los

tamanios de tareas.

Por ultimo, se realiza el analisis de los resultados obtenidos del algoritmo propuesto frente a la
heuristica SPT, donde se obtiene una diferencia porcentual del costo para cada tamafio de tareas.
Para el tamafio de 10 tareas se encuentra entre un 5,586% y 19,346%, mientras que para el tamafo
de 20 tareas estuvo entre 1,596% y 14,054%. Para las tareas de mayor tamafio como lo son las de
50 y 100 tareas, se encuentra que la diferencia porcentual del costo para 50 tareas esta entre un
4,653% y 11,174% y para 100 tareas esta entre un 4,225% y 23,878%, lo cual indica que el
algoritmo propuesto es mejor que la heuristica SPT, lo cual se evidencia en la efectividad del
Algoritmo propuesto ya que minimiza los costos de operacion respecto a todos los tamarfios de

tareas. (Ver Tabla 14) y Apéndice L
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Tabla 14.
Diferencia porcentual del costo (GAP) entre el Algoritmo de Recocido Simulado VS Heuristicas FIFO, EDD y SPT.

ALGORITMO RECOCIDO DIFERENCIA PORCENTUAL (% GAP)
SIMULADO S. A
TAMANO DE TAREAS FIFO EDD SPT
10 TAREAS 9,274% - 35,563%  15,149% - 30,953%  5,586% - 19,346%
20 TAREAS 17,544% - 45,782% 11,768% - 39,128%  1,596% - 14,054%
50 TAREAS 16,125% - 33,847% 5,856% - 48,094%  4,653% - 11,174%
100 TAREAS 17,705% - 66,103% 16,145% - 70,477% 4,225% - 23,878%

En la tabla 15 se evidencian los tiempos computacionales promedio dados en unidades de
tiempo para 4 tamarios de 10, 20, 50 y 100 tareas con 5 instancias cada tamario, los cuales permiten
inferir que el Algoritmo propuesto es mejor en tiempo computacional frente a las heuristicas FIFO,

EDDy SPT.

En primer lugar, para el tamafio de 10 tareas el algoritmo presenta un tiempo de 0,213 mientras
que para FIFO 0,288, EDD 0,278 y SPT 0,356 unidades de tiempo.
En segundo lugar, para el tamafio de 20 tareas el algoritmo presenta un tiempo de 0,270 mientras

que para FIFO 0,569, EDD 0,500, y 0,825 unidades de tiempo.

En tercer lugar, para el tamafio de 50 tareas el algoritmo presenta un tiempo de 0,763 mientras
que para FIFO 0,828, EDD 0,741 y SPT 0,597 unidades de tiempo. Aunque las heuristicas EDD y
SPT muestran mejores resultados, no hay diferencia significativa debido a que el algoritmo

presenta mejores resultados en la funcion de costo.
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Por ultimo, para el tamafio de 100 tareas el algoritmo presenta un tiempo de 1,483 mientras que
para FIFO 1,081, EDD 0,800 y SPT 0,725 unidades de tiempo. En este caso, aunque las 3
heuristicas muestran mejores resultados, no hay diferencia significativa debido a que el algoritmo

presenta mejores resultados en la funcion de costo. (ver Tabla 15) Apéndice L

Tabla 15.

Tiempo computacional del Algoritmo Recocido Simulado y las Heuristicas FIFO, EDD y SPT.

TAMANO DE ALGORITMO FIFO EDD SPT

TAREAS S.A
10 TAREAS 0,213 0,288 0,278 0,356
20 TAREAS 0,270 0,569 0,500 0,825
50 TAREAS 0,763 0,828 0,741 0,597

100 TAREAS 1,483 1,081 0,800 0,725
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11. Conclusiones

Segun la revision de literatura pocos autores han abordado el Problema de Secuencia de Servicio
de Graa (CSSP) con el fin de minimizar los costos de operacion y a su vez, ningun autor ha
abordado este problema teniendo en cuenta los parametros estudiados en este trabajo, lo cual

permite que este proyecto sea un referente para futuras investigaciones en esta tematica.

El algoritmo propuesto presenta un mejor desempefio que el MILP para instancias pequeiias,
dado que existe una diferencia en el tiempo de ejecucion bastante significativa, donde el modelo
MILP tarda 16 minutos en resolver las instancias para 10 tareas mientras el algoritmo lo hace en

0,213 unidades de tiempo.

Como resultado del anélisis de medias presentado en los Apéndices E, Fy G se observé que al
aplicar el ANOVA de un solo factor para variar el valor de a, los cambios de temperatura y el
tamafio de vecindario, se determina una muestra de 30 iteraciones que mejora el desempefio del
algoritmo de Recocido Simulado en los tamafios de 10, 20, 50 y 100 tareas, siendo una buena

alternativa para la solucion de problemas complejos.

Validando el algoritmo propuesto de Recocido Simulado (S.A.) con las heuristicas FIFO, EDD,
SPT se puede observar que el algoritmo obtiene mejores resultados en todas las instancias
superando estas tres heuristicas, de las cuales, con la que tuvo mayor diferencia fue la heuristica

FIFO.



PROGRAMACION DE ACTIVIDADES EN GRUAS 115

12. Recomendaciones

Para futuras investigaciones considerar restricciones adicionales tales como: la localizacién de la
grda, averias, costos de maquinaria ociosa, multiples grdas, entre otras, de modo que se acerque al
entorno real de un proyecto de construccion tales como, conjuntos residenciales, centros

comerciales, etc.

Evaluar para el Algoritmo de Recocido Simulado otras estructuras del vecindario con el fin de

determinar con cuales se tiene mejor rendimiento.

Resolver el problema planteado con otras metaheuristicas que han sido utilizadas en la literatura

para validar los resultados obtenidos con los del algoritmo propuesto.

Profundizar en el estudio de heuristicas y metaheuristicas en la asignatura de Investigacion de
Operaciones | para incentivar a los estudiantes a explorar el area de investigacion con el fin de
adquirir habilidades en los diferentes lenguajes de programacion que se abordan en este tipo de

proyectos.
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