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Resumen

Titulo: Desarrollo de un algoritmo genético para resolver el Problema de Programacion de
Proyectos con Recursos Restringidos (RCPSP) con duracion de actividades aleatorias soportado
en un método basado en duraciones redundantes”

Autor(es): Kandessa Stefany Fuentes Luna y Danna Geraldine Tautiva Quinche™

Palabras clave: Problema de Programacion de Proyectos con Recursos Restringidos RCPSP no
deterministico, Algoritmo Genético, Makespan, Duraciones Redundantes, Robustez de la Calidad,
Robustez de la Solucién, Valor Esperado.

Descripcion:

Al abordar problemas de secuenciacion de actividades, se encuentra que uno de los mas estudiados
es el problema de programacion de proyectos con recursos restringidos (Resource Constrained
Project Scheduling Problem: RCPSP), el cual consiste en secuenciar y dar orden a un conjunto de
actividades sujetas a restricciones de recursos y precedencias con el objetivo de minimizar el
tiempo de ejecucion del proyecto (makespan). Dado que este problema esta presente en cualquier
tipo de industria, surge la necesidad de su investigacién. Los procedimientos para abordar el
RCPSP no deterministico se disefian con base en estrategias predictivas, reactivas y proactivas. En
suma, el presente trabajo resume la investigacion que tuvo como objetivo desarrollar un algoritmo
genético que pertenece a la fase proactiva; del cual se obtiene la mejor lista de actividades (mejor
makespan), Y la linea base asociada.

Posteriormente se lleva a cabo como estrategia reactiva una simulacion donde se prueba la robustez
de las lineas bases obtenidas. Las instancias utilizadas se encuentran en la libreria PSPLIB, la cual
esuna libreria de benchmark para el problema RCPSP, aplicando la modificacion de las duraciones
redundantes, el cual consiste en adicionar tiempo extra a la duracion original, esto para enfrentar
las eventualidades que durante la ejecucion del proyecto pueden suceder. Para analizar el
comportamiento de los parametros en el Algoritmo genético propuesto se realizd un disefio de
experimentos mediante un disefio cuasi experimental, es decir, que no se realizaran experimentos
aleatorios, debido a que existe una correlacion entre el aumento numérico de los parametros vy el
porcentaje de exactitud con respecto a los resultados esperados.

Finalmente se compararon los resultados en términos de indicadores de robustez obtenidos de la
programacion reactiva del algoritmo genético con el método exacto utilizando los mismos
parametros.

* Trabajo de grado
**Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director Néstor Raul Ortiz Pimiento, PhD. En Ingenieria.
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Abstract

Title: Development of a Genetic Algorithm to Solve Programming Problems of Projects with
Restricted Resources (RCPSP) With the Duration of Random Activities Supported in a Method
Based on Redundant Duration®

Author(s): Kandessa Stefany Fuentes Luna y Danna Geraldine Tautiva Quinche™

Key words: Non deterministic Resource Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP),
genetic algorithm, makespan, redundant duration, quality strength, solution strength, expected
value.

Description:

When solving problems with sequenced activities, it is found that one of the most studied is the
problem of the Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP). This sequence and
orders a group of activities subject to resources and precedence restrictions to minimize project
execution time (makespan). Because this problem is present in any industry, the necessity of
researching it arises. The procedure to take on the non-deterministic RCPSP is a design based on
predictive, reactive, and proactive strategies. To sum up, this article condenses the investigation
that had as objective the development of a genetic algorithm that is part of the proactive phase,
from which the best activities list is obtained (better makespan) and the associated based line.

After that, a reactive strategy is done, this is a simulation where the strength of the obtained
baselines is tested. The used instances are in the library PSPLIB, a benchmark library for the
RCPSP problem, applying the modification of the redundant duration; this consists of adding extra
time to the original normal time, this is to confront the problems that during the project execution
may occur. To analyze the performance of the parameters in the proposed genetic algorithm, a
experiment design was done with a semi experimental design, meaning, that random experime nts
are not done, this because exist a correlation between the numeric increase of the parameters and
the percentage of accuracy according to the expected results.

Finally, the results are compared in terms of indicators of the obtained strength of the reactive
programming of the genetic algorithm with the exact method using the same parameters.

* Bachelor Thesis
“Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director Néstor Raul Ortiz Pimiento, PhD. En Ingenieria.
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Introduccion

Actualmente el mundo se encuentra en constante cambio, avanza con rapidez ante la
globalizacion que nos permite estar hoy mas conectados, donde las barreras geograficas e
idiométicas han pasado a un segundo plano gracias a los avances tecnoldgicos que brinda la
posibilidad de mejorar cada vez mas la calidad humana. En pro de esta mejora se encuentra la
necesidad de la utilizacion de los recursos de una forma mas eficiente, esahi donde entra la gestion
de proyectos, siendo en la actualidad una de las disciplinas que mas atencion e interés ha
despertado y goza de una gran acogida Yy difusion. Es en el entorno complejo y rapidamente
cambiante de hoy donde la efectividad es el eje de la vida contemporanea, y el analisis y la toma
de decisiones deben realizarse de manera agil y oportuna. La gestién de proyectos ha demostrado
ser una disciplina fundamental frente a los desafios que se presentan en las organizaciones.

Los gerentes de proyectos buscan crear una planificacién acertada de sus actividades en el
momento en el que se determina realizar un proyecto, y para ello es de crucial importancia la
asignacion de forma eficiente del uso de los recursos finitos de cada proyecto con base a sus
necesidades. Sin embargo, para el desarrollo adecuado de un proyecto es preciso aplicar
correctamente una secuenciacion de sus actividades, es decir, definir el orden de cada tarea que se
va a ejecutar.

En consecuencia, la programacion de un proyecto comienza con su planificacion, luego se
realiza la asignacion de los recursos finitos a cada actividad con su respectiva fecha, que permite
estimar la culminacion del proyecto.

Es alli donde surge el problema de programacion de proyectos con recursos restringidos
(Resource Constrained Project Scheduling Problem: RCPSP), como respuesta a ciertas

restricciones como los recursos limitados. Este es un problema combinatorio con tiempo de
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soluciébn NP-hard, que tiene como proposito ulterior, identificar los tiempos de inicio de las
actividades relacionadas en un proyecto, para minimizar el tiempo total de ejecucion (makespan),
toda vez que, existen ciertas restricciones en las relaciones de precedencia y de capacidad de
recursos finitos (Ballestin, Schwindt, & Zimmermann, 2007). EI RCPSP puede definirse segln
Mingozzi et al. (1998) de la siguiente manera:

Sea un proyecto constituido por un conjunto X = (1,..,n) de actividades y un conjunto de
S = (1,..,m) de recursos, donde cada recurso k € S tiene una disponibilidad total b, en cada
intervalo de tiempo. Cada actividad i € X tiene un tiempo de procesamiento constante d;, cuya
ejecucion requiere de una cantidad constante 7, del recurso k. Las interrupciones de las
actividades no son permitidas y los tiempos de preparacién se asumen dentro de los tiempos de
procesamiento e independientes de las actividades. Las actividades ficticias 1y n representan el
inicio y la finalizacién del proyecto, con duracion y consumo de recursos iguales a cero (Mingozzi,
Maniezzo, Ricciardelli, & Bianco, 1998).

Existen varios métodos de solucion para el RCPSP y particularmente se destacan las
técnicas metaheuristicas, que se conocen por ser algoritmos de optimizacion muy generales
basados en procesos iterativos para disefilar o mejorar heuristicas. Como los algoritmos genéticos
(AG) que permiten obtener una solucién en un esfuerzo computacional bajo.

En esta investigacion se pretende aplicar un AG al RCPSP con duracion aleatoria de las
actividades, donde se esperan mejores soluciones. La presente investigacion estd organizada por
capitulos de la siguiente forma.

En el capitulo 1 se encuentra la descripcion del Problema de Programacion de Proyectos
con Recursos Restringidos (RCPSP), en el capitulo siguiente, capitulo 2 se exponen el marco

tedrico, el capitulo 3 se compone de las generalidades del proyecto que son, planteamiento del
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problema, justificacién del proyecto, objetivos, luego en el capitulo 4 se encuentra la revision de

literatura del RCPSP enfocado en algoritmos genéticos como técnicas de solucién, para el capitulo

5 se muestra el Algoritmo Genético propuesto (fase proactiva), y posterior a este, en el capitulo 6

esté la simulacion (fase reactiva) y por ultimo en los capitulos 7, 8y 9 se encuentran los resultados,

conclusiones 'y recomendaciones respectivamente.

Tabla 1.

Cumplimiento de objetivos del proyecto

Objetivo

1. Realizar una revision de literatura sobre el Problema de programacién
de proyectos con Recursos restringidos (RCPSP) con duracion de
actividades aleatorias.

2. Desarrollar un algoritmo genético para el Problema de programacién
de proyectos con Recursos restringidos (RCPSP) que permita obtener una
linea base para el proyecto.

3. Evaluar la robustez de la(s) linea base generada por el algoritmo
genético propuesto con la robustez de una linea base obtenida a partir de
programacion lineal entera.

4.  Analizar los resultados obtenidos, como minimo en dos redes de
proyecto diferentes.

5. Elaboracién de un articulo de caracter publicable que contenga los

resultados del proyecto de investigacion

Cumplimiento

Capitulo 4

Capitulo 5

Capitulo 6

Capitulo 7,8y 9

Apeéndice A
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1. Generalidades del Proyecto

1.1  Planteamiento del problema

Los problemas de secuenciacion de actividades se han disefiado para lograr una asignacion
Optima, tanto en términos de tiempo como sobre los recursos limitados. Especificamente cuando
se habla de secuenciacion, se trata un caso concreto de la programacion, a saber, aquella que
controla el orden de una serie de actividades que guardan alguna conexion; la programacion,
también puede darse para asuntos generales, asignando tiempos para la realizacion de las acciones
y/o actividades y para asignar el uso de otros recursos limitados.

Por su importancia en la gestion de proyectos de diferentes tipos como proyectos de
construccidén, programacion de producciéon industrial, prestacion de servicios entre otras, la
programacion de proyectos con recursos restringidos (Resource Constrained Project Scheduling
Problem: RCPSP) es uno de los problemas mas estudiados por su gran aplicabilidad en la
programacion de tareas como a nivel industrial y empresarial, dando cabida a su uso en proyectos
diversos (Morillo, Moreno, & Diaz, 2014).

Los investigadores utilizan para resolver el problema Procedimientos Especiales (Special
Procedures: SP) los cuales generan soluciones de calidad con esfuerzos computacionales bajos,
también usan métodos exactos especialmente la técnica Branch and Bound (B&B) y la
Programacion dinamica; sin embargo, los avances en el tema van siempre direccionados en la
busqueda de soluciones mejores en términos de robustez.

Resolver este tipo de problemas por métodos exactos puede ser complicado porque al usar

un gran numero de actividades requiere esfuerzos computacionales grandes, entonces los
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procedimientos disefiados especificamente por los investigadores y las metaheuristicas son las
técnicas de solucion mas aplicadas.

Al no poder resolver el problema de una manera exacta debido al esfuerzo computacio nal,
al ser no determinista, se requiere buscar métodos alternativos y encontrar cada vez mejores
soluciones para resolverlo. La problematica se basa en la dificultad para encontrar soluciones
altamente robustas y que al mismo tiempo provean un makespan minimo esperado para el RCPSP
no deterministico. Utilizar metaheuristicas como los algoritmos genéticos (AG) permite obtener
muy buenas soluciones en un tiempo computacional bajo y se podria decir que es una buena
solucion, es decir, una solucion méas robusta (Morillo, Moreno, & Diaz, 2014).

El objeto de investigacion sobre el cual se trabaja es el RCPSP no determinista, donde se
busca aplicar nuevas técnicas de soluciébn que podrian dar mejores resultados para problemas

mediante el uso de procedimientos proactivos Yy reactivos.

1.2 Justificacion del Proyecto

El interés sobre los problemas de secuenciacion de actividades se debe a su gran
aplicabilidad en la programacion de tareas tanto a nivel industrial como empresarial, dando cabida
a su uso en proyectos de diferente tipo como proyectos de construccion, programacion de
produccion industrial, prestacién de servicios entre otras. El objetivo de los problemas de
secuenciacion es la asignacion optima de las actividades teniendo en cuenta los recursos. Cuando
se habla de secuenciacion es dar un orden a una serie de actividades que se relacionan entre si, en
otras palabras, hace referencia a programacion que se puede desarrollar en casos donde se tengan

en cuenta mas de un recurso.
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Al abordar este tipo de problemas de secuenciacion de actividades, seencuentra uno de los
mas estudiados el problema de programacién de proyectos con recursos restringidos (Resource
Constrained Project Scheduling Problem: RCPSP), dado que este problema estd presente en
cualquier tipo de industria y es el reto al cual se enfrentan los gerentes de proyectos
independientemente del objetivo planeado por las organizaciones, debido aesto, surge la necesidad
de sequir investigando.

Por lo tanto, en el proceso de revision de literatura, los investigadores han hecho diversas
contribuciones para resolver este problema y han realizado investigaciones en este campo, donde
inicialmente se aplicaron métodos exactos para su solucion; sin embargo, a medida que aumenta
el nimero de actividades de la red del proyecto, los recursos y su disponibilidad, se crea la
necesidad de hacer uso de métodos de aproximacion como lo son las distintas metaheuristicas con
la finalidad de encontrar soluciones a situaciones mas complejas.

En suma, la presente investigacion tiene como objetivo el desarrollo de un algoritmo
genético que permita dar solucion al RCPSP analizdndolo dentro de un contexto probabilistico, ya
que representa la duracién de las actividades por medio de distribuciones de probabilidad, donde
por programacion reactiva el AG genera una linea-base y una lista de actividad asociada a esta.
Esa lista de actividades definitiva (el resultado del AG) se compara con la linea-base de Otriz &
Diaz (2020) la cual tiene su lista de actividades asociada (programacion proactiva), se evalla la

eficiencia del resultado dependiendo del valor esperado del makespan.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Obijetivo General

Desarrollar un algoritmo genético con el fin de resolver el Problema de programacion de

proyectos con Recursos restringidos (RCPSP) con una duracién de actividades aleatorias, tomando

como parametros de entrada las precedencias entre actividades, los recursos y la duracién obtenida

a partir de un método basado en duraciones redundantes, logrando una linea base robusta para el

proyecto.

1.3.2 Obijetivos Especificos

1.

Realizar una revision de literatura sobre el Problema de programacion de proyectos
con Recursos restringidos (RCPSP) con duracion de actividades aleatorias.

Desarrollar un algoritmo genético para el Problema de programacion de proyectos con
Recursos restringidos (RCPSP) que permita obtener una linea base para el proyecto.
Evaluar la robustez de la(s) linea base generada por el algoritmo genético propuesto
con la robustez de una linea base obtenida a partir de programacion lineal entera.
Analizar los resultados obtenidos, como minimo en dos redes de proyecto diferentes.
Elaboracién de un articulo de caracter publicable que contenga los resultados del

proyecto de investigacion.
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2. Marco Tedrico

2.1  Revision de la literatura

A la fecha, se ha hecho mlltiples extensiones del problema RCPSP. En el presente proyecto
de los autores Palpant, Artigues, & Michelon (2004) se considerard el problema base como un
programa lineal entero mixto el cual se modela a continuacion:

Subindices:

i: Son las actividades

j: Son las actividades

t: Periodos de tiempo

k: Recursos

Parametros de entrada:

di: Duracion estimada de la actividad i (incluyendo las nuevas actividades que se insertan
a la red del proyecto)

p;;: Parametro binario que indica la relacion de precedencia entre actividades. (p;; es igual
a lsila actividad i precede la actividad j, e igual a cero en caso contrario.

El horizonte de tiempo es dividido en periodos parciales representados por el subindice (t),
el cual toma valores entre 1y T. T es el limite superior para la duracion total del proyecto.

Variables de decision:

Si: Tiempo de inicio planeado de la actividad i

Ait: Variable binaria que indica si la actividad i se ejecuta en el periodo t. (4;, es igual a

1 si la actividad i se encuentra activa en el periodo t, e igual a cero en caso contrario).
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El modelo de optimizacion para resolver el RCPSP con duracion de actividades aleatoria e

insercion de tareas, es expresado como un programa lineal entero:

FO: Minimizar Sn

Sujeto a:

S;=Py* [S; + dy]
Si+d, —1=>t=xA,
S;<t+(1—-4,)*M
t=1 4 = d;

2Tk Ag) < RW

S, =0
4, € {0,1}
p,; € {0,1}

Vi, Vj
Vi, vt
Vi, vt
Vi

Vk,Vt

ViVt

Vi, V)

(3.1)

3.2)
3.3)
3.4)
(3.5)
(3.6)
(3.7)
(3.8)

(3.9)

La funcion objetivo (3.1) del modelo busca minimizar el Makespan o duracion del

proyecto, donde Sn sefiala el tiempo de inicio de la actividad ficticia n. La ecuacion (3.2) garantiza

que las actividades inician solo cuando aquellas que la preceden han finalizado. Las ecuaciones

(3.3 —3.5) aseguran que Ait sea igual a 1 cuando la actividad i se encuentra activa en el momento

t, de lo contrario, Ait sera igual a cero. A continuacion se expone el aporte de cada ecuacion: la

ecuacion (3.3) permite que Ait sea 1 siy solo si la actividad i no ha finalizado en el momento t, la

ecuacion (3.4) permite que Ait sea 1 solo si la actividad i inicio después del momento i, donde M

representa un nimero muy grande, y la ecuacion (3.5) asegura que Ait sea 1 para el intervalo {S;,
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De otra parte, la ecuacion (3.6) permite programar de manera simultinea varias actividades
siempre y cuando no sobrepase los recursos disponibles. Finalmente, las ecuaciones (3.7 — 3.8y
3.9) indican las condiciones de no negatividad Y el tipo de variable requerido.

En la literatura se pueden encontrar diversos estudios acerca RCPSP, encaminados a la
reduccion del makespanya que desempefia un gran papel en la “planeacion de proyectos en el area
de la investigacion operativa, la cual se centra en la administracion de tiempos, recursos y
actividades para conseguir un objetivo a mediano o corto plazo” (Morillo, Moreno, & Diaz, 2014,
pag. 209).

Los problemas de planificacion de proyectos con recursos limitados no se resuelven
facilmente. Debido a la complejidad computacional, las heuristicas de programacion utilizadas se
emplean para grandes problemas, por lo general se combinan para tratar de lograr un mejor
resultado en tiempos computacionales.

Para el problema de programacién de proyectos con recursos restringidos (RCPSP), de
clase NP-hard, llamado asi por su dificil solucion al momento de optimizarlos debido a la
complejidad de su naturaleza combinatoria, resulta de gran utilidad el uso de metaheuristicas para
resolver problemas con numerosas actividades, ademas de la incertidumbre en el proceso de
estimacion de la duracion de la actividad. Las metaheuristicas por lo general se combinan para
intentar obtener un mejor rendimiento, buscando asi todas las combinaciones posibles.

Liu, Yung & Ip (2007) propusieron un algoritmo especifico de busqueda genética local
(GLS) basado en una teoria de conjuntos difusos, esta teoria provee herramientas de modelado
para tratar las duraciones de actividades aleatorias.

Mas adelante Zhao, You & Lv (2008) desarrollaron una programacién de cadena critica,

donde intentaron resolver el RCPSP por medio de un algoritmo genético mejorado, para lograr
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determinar el tamafio de un bufer en el proyecto. Por otra parte, Tahooneh & Ziarati (2011) usan
otro método para resolver el RCPSP estocastico, usando una metaheuristicas llamada colonia de
abejas (ABC) basada en el comportamiento inteligente de los enjambres de abejas domésticas.

Con la suposicién de que el cronograma de referencia de un proyecto se realizara segun lo
planeado, Shou & Wang (2012) propusieron un algoritmo genético el cual genera secuencias
estables que no sean susceptibles a las actividades con duracion estocastica para generar una mejor
respuesta del RCPSP. Por otra parte, Zhong, Yu & Jia (2014) desarrollaron un algoritmo genético
para resolver el RCPSP con duraciones estocasticas, utilizando un método de dos puntos para
simular una propiedad incierta, donde compararon el resultado de esta metaheuristica con la
simulacion de Monte Carlo, obteniendo como resultado que el método propuesto es mas efectivo
y eficiente.

Mas adelante, Mogaadi & Chaar (2016) investigaron dos modelos robustos, el modelo min-
max que se enfoca en la minimizacion del objetivo de robustez absoluta y el modelo de
arrepentimiento min-max que tiene por objeto minimizar el arrepentimiento absoluto, proponiendo
asi un algoritmo genético para encontrar una mejor solucion. En este mismo afio Huang, Dai & Du
(2016) tomaron en cuenta que la cantidad de incertidumbres y dinamicas afectan la programacion
de proyectos y ademas a esto aumentan la complejidad de este, por ende, proponen un algoritmo
genético de Pareto.

Considerando el RCPSP incierto, Maet al. (2016) propusieron un modelo de programacion
de proyectos basado en la teoria de la incertidumbre, para dar solucion se utilizd un algoritmo
genético que integra una simulacion incierta basada en 99 métodos.

Finalmente Ortiz & Diaz (2020) realizan un analisis de literatura para el problema de

programacion del proyecto con la duracion de las actividades no deterministas de los articulos
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publicados desde el afio 1996 hasta el 2018, donde identifican que los Algoritmos Genéticos (AG)
son la técnica de solucién principal empleada por los investigadores, y el Problema de
Programacion de Proyectos con Recursos Restringidos (RCPSP) es el tipo de problema mas
estudiado. Se destacan Roel Leus y Hua Ke debido al nimero de publicaciones realizadas en el
tema. Es por esto por lo que se invita al lector a ahondar mas en la lectura del analisis preliminar
del articulo.

En este punto se hace necesario complementar la revision de literatura y realizar su
respectivo anélisis en la base de datos de Web of Science, haciendo una inspeccion de los articulos
que no se encontraron en la base de datos de Scopus, ademas de exponer otras versiones del RCPSP
durante el periodo de tiempo que permite esta base de datos, desde 2001 hasta 2020, con la
ecuacion de blsqueda del presente proyecto:

("Resource  constrained project scheduling” OR “Resource-Constrained  Project
Scheduling” OR RCPSP) AND (uncertain OR uncertainty OR stochastic OR random) AND
duration.

Inicialmente para el afio 2012 los autores Baradaran et al. (2012) presentaron un articulo
con un algoritmo metaheuristico hibrido (HMA) para el problema de programacion de proyectos
con restricciones de recursos multimodo (MRCPSP) en redes PERT. Con el objetivo de aprobar
el rendimiento del algoritmo metaheuristico hibrido, las soluciones se comparan con soluciones
Optimas para redes pequefias.

Entre otra de estas variaciones, se encuentra el estudio del RCPSP con incidencia en la
duracién de las actividades, Xiong et al. (2012) consideraron la robustez y la estabilidad del

cronograma del proyecto, modelando el problema con un problema de optimizacion multiobjetivo.
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Proponiendo un Algoritmo evolutivo multiobjetivo hibrido (H-MOEA), los resultados obtenidos
exponen que el enfoque propuesto es factible y efectivo.

Segin Masmoudi & Hait (2013) en el mundo real, los proyectos estdn expuestos a
incertidumbres en los diferentes niveles de planificacion de un proyecto, es por esto que proponen
una técnica en la que permanece la incertidumbre en todo el procedimiento del modelo,
considerandolo un modelo difuso inspirado en el enfoque difuso/probabilista.

En la planificacion de proyectos una parte importante que debe tenerse en cuenta es la
disminucion del tiempo de una actividad al agregar mas recursos, como pueden ser trabajadores y
horas extra. Donde Glisovic (2014) propone se compara el recocido simulado difuso y el algoritmo
genético basado en el metodo de falla, para evaluar las redes del proyecto y determinar la forma
de minimizacion del costo promedio del proyecto, que son causados por retrasos y otros. Como
resultados de la evaluacion el método se puede aplicar de manera confiable a proyectos de
ingenieria.

Wein et al. (2014), abordaron el multi-project scheduling problem BMPSP, considerando
factores de incertidumbre y de diferentes objetivos para lograr la finalizacion de todos los
proyectos a tiempo, proponiendo un algoritmo genético disefiado para generar la prioridad de las
actividades y obtener un plan de programacion, teniendo como resultado final que el algoritmo
genético supera significativamente a algoritmos multiobjetivos anteriores. Afios més adelante
Chan et al. (2019) desarrollaron para el RCPSP dos algoritmos genéticos NSGA-I1I considerando
las duraciones de las actividades y NSGA-III tambien teniendo en cuenta las duraciones de las
actividades como incertidumbres y ademas introduciendo amortiguadores dentro de estas, como

resultados obtuvieron que el NSGA-III obtuvo mejores soluciones.
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En el afio 2020 Khalilzadeh, Hosseini, & Ghaeli (2020) abordaron el RCPSP Multi-Mode
(MRCPSP), desarrollaron un algoritmo hibrido basado en un algoritmo genético, el cual
compararon con un modelo exacto, obtenido para el algoritmo propuesto un mejor resultado enun
tiempo computacional més corto. Ademas, Kucuksayacigil & Ulusoy (2020) estudiaron el RCPSP
considerando a multimodo, multi-objetivo y multi-proyecto, donde desarrollaron un algoritmo
genético hibrido (hibrido-NSGA-II) como método de solucién y un procedimiento de inyeccion
en NSGA-II. Realizaron un extenso estudio computacional obteniendo como resultados que la

NSGA-II hibrida super6 a la NSGA-II en términos de rendimiento, dispersion méxima.

2.2  Problema de Programacion de Proyectos con Recursos Restringidos

El problema de programacion de proyectos con recursos restringidos (RCPSP), es uno de
los problemas de programacion de optimizacion combinatoria mas desafiantes, ya que ha sido el
foco de un gran nimero de investigaciones, tal y como lo indican Lacomme et al. (2019), lo que
resulta en numerosas publicaciones en la Gltima década. Publicaciones centradas en RCPSP,
incluyendo varias ampliaciones con diferentes objetivos que deben minimizarse y las limitaciones
que deben comprobarse.

El RCPSP no solo tiene en cuenta las restricciones de precedencia entre las actividades,
sino también el nimero de recursos que gasta cada una de ellas durante el proyecto. De acuerdo
con Mufoz et al. (2013) existen recursos limitados que deben ser tenidos en cuenta a la hora de
generar la planeacion de los proyectos para que estos sean viables desde un punto de vista
operacional. Es por esto que Kolish and Padman (2001) han clasificado estos recursos de la

siguiente manera:
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Recursos Renovables. Donde se definen como aquellos recursos que se encuentran
disponibles durante la totalidad del horizonte de planeacion, y cuya cantidad disponible en un
periodo de tiempo dado no depende de la cantidad disponible en periodos anteriores. Para este
punto se habla de horas-hombre, tiempo disponible de maquinaria o equipos, entre otros, los cuales
estan disponibles cada vez que inicia un nuevo periodo de tiempo (Kolish & Padman, 2001).

Recursos no Renovables. Se entienden como aquellos cuyo uso se produce una Unica vez
y su cantidad en un periodo es estrictamente dependiente de la cantidad utilizada en el periodo
anterior; como lo son los materiales requeridos o dinero, ya que estan aptos para el proyecto en
forma global y pueden consumirse en cualquier momento siempre y cuando no sobrepase el limite
méaximo (Kolish & Padman, 2001).

Recurso Doblemente Restringido. Cumplen simultineamente las dos consideraciones,
tanto el recurso renovable como el recurso no renovable. A modo de ejemplo, el dinero cumple
bien esta condicion si ademéas de la disponibilidad presupuestal total se le asigna un presupuesto
maximo por periodo de tiempo (Kolish & Padman, 2001).

Recurso Parcialmente Renovable. Se define como la disponibilidad que tiene un recurso
para un subconjunto de periodos, se entiende que por medio de este tipo de recursos se puede llegar
a representar a las otras tres categorias (Kolish & Padman, 2001).

En consecuencia, se aborda informacion més detallada sobre el RCPSP, donde se clasifica

en un enfoque deterministico y no deterministico.

2.2.1 RCPSP Deterministico
El Problema de Programacién de Proyectos con Recursos Limitados RCPSP segun Viveros

& Rivera (2017) es un problema proveniente del area de programacion de produccion y de
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construccidn, aunque sus aplicaciones se extienden a diversas areas del conocimiento. Donde los
autores Moreno et al. (2007) exponen como objetivo del RCPSP asignar tiempos de inicio a cada
una de las actividades de manera que se satisfagan todas las restricciones, de precedencias y
recursos del sistema, y se minimice la duracion total del proyecto o makespan.

En la formulacion del modelo de optimizacion son definidas n actividades o tareas, las
cuales son identificadas por un subindice (i o j) con valores entre 1y n. Donde la primera vy la
Gtima  actividad se representan como actividades ficticias con duracion cero por temas de
practicidad en la programacion. La planeacion se divide en periodos parciales representados por
el subindice (t) con valores entre 1y T. T es el limite superior para la duracion total del proyecto,
En cada periodo de tiempo, cada actividad i gasta r;, unidades del recurso k. La cantidad maxima

del recurso k disponible para cada periodo de tiempo t se expresa como RW,,.

FO: Minimizar Sn (1.1)
Sujeto a:
S;=8;+d; v(i,j) €E (1.2)
z Tie S RWy vk, vt (1.3)
i€A(L)
S; =0 Vi (1.4)

Donde S; representa el periodo de inicio de cada actividad i, y d; su duracion. Las
restricciones indican lo siguiente:

La restriccion (1.2) da los tiempos de inicio para cada actividad j teniendo en cuenta los
tiempos de inicio y la duracion de las actividades precedentes. Por otra parte, E representa el
conjunto de actividades y sus precedencias.

La restriccion (1.3) hace referencia a la restriccion de recursos renovables, ya que no

permite que las actividades activas en un periodo t, superen la cantidad disponible de recursos tipo
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k, a su vez, A(t) hace referencia a diferentes conjuntos de actividades que comparten recursos y
pueden ser programadas simultaneamente en cada periodo t.

La restriccion (1.4) indica la no negatividad ya que los tiempos de inicio son variables
continuas.

Por otro lado, es importante nombrar algunas variaciones del problema de programacién
de proyectos con recursos restringidos (RCPSP). Las mas conocidas son:

El problema multi-objetivo de programacion de proyectos con recursos restringidos, donde
asi mismo las restricciones de recursos y de precedencias, la generacion de la linea-base tiene dos
0 mas objetivos los cuales deben optimizarse simultdneamente.

El problema multi-modo de programacion de proyectos con recursos restringidos, da la
posibilidad de hacer de forma diferente cada una de las actividades del proyecto, el problema de
optimizacion genera una linea-base e indica la forma mas conveniente paraejecutar cada actividad.

Cuando se genera una linea-base que tenga en cuenta simultineamente los recursos que
deben ser compartidos por todas las actividades de los proyectos que se estan analizando se le
llama el problema de programacion con recursos restringidos y mdltiples proyectos (Resource
Constrained Multi-Project Scheduling Problem: RCMPSP).

El problema de programacion de proyectos con recursos restringidos e insercion de tareas
(Resource Constrained Project Scheduling Problem- task insertion: RCPSP-TI), estudia la
posibilidad de incorporar nuevas actividades o tareas a un proyecto en curso. Esta situacién aparece
cuando existen imprevistos o eventualidades que llevan al gerente de proyectos a modificar el

cronograma inicial.



SOLUCION AL RCPSP NO DETERMINISTICO USANDO UN AG 31

2.2.2 RCPSP no deterministico

Los modelos construidos para resolver el RCPSP generalmente se asocian a un enfoque
deterministico, en donde los pardmetros como por ejemplo los recursos a utilizar, los costos
involucrados o la duracion de las actividades son tomados como valores fijos, no obstante, cada
vez es mas usual la construccidn de modelos considerando comportamientos aleatorios en los
parametros de entrada del modelo, es decir, considerando un enfoque no determinista.

Es mas apropiado analizar los proyectos bajo un contexto probabilistico o de
incertidumbre, debido a que las actividades suelen desarrollarse en un entorno dindmico,
cambiante, Yy sujeto a riesgos. Suponiendo que un gerente de proyecto dispone de informacion
historica, cuenta con la asesoria de personal de amplia experiencia, lo cual le permite identificar
el tipo de distribucién de probabilidad més adecuado para representar cada pardmetro del modelo
matematico; sin embargo, en caso de no contar con dicha informacion es necesario trabajar bajo
un contexto de incertidumbre.

El desarrollo del algoritmo genético para solucionar el RCPSP presentado en este proyecto
de grado ha sido analizado dentro de un contexto probabilistico, ya que representa la duracion de
las actividades por medio de distribuciones de probabilidad.

En el enfoque no deterministico se analiza el RCPSP basado en las estrategias de

programacion predictiva, proactiva y reactiva.

2.2.2.1 Programacion predictiva, proactiva y reactiva. Los procedimientos para abordar
el RCPSP no deterministico se disefian con base en estrategias predictivas, reactivas o proactivas.
Una estrategia predictiva no tiene en cuenta el riesgo que afecta la duracion de las

actividades, y establece una linea-base tomando como referente parametros deterministicos como
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el valor esperado de la duracion de las actividades. En todo caso, el problema es resuelto como un
problema deterministico (Bréi¢, Kalpic, & Fertalj, 2012).

Un método de solucion proactivo tiene en cuenta el riesgo dentro del modelo matematico
para generar una linea-base robusta para un proyecto. Una linea-base puede considerarse robusta
cuando los tiempos de inicio resultantes para cada actividad requieren pocos ajustes al aparecer
las disrupciones que afectan su duracion.

Dentro del procedimiento predictivo existen tres tipos de solucién: los métodos basados en
duraciones redundantes (redundancy based methods), los métodos de programacién robusta
(robust scheduling methods), y los métodos de programacion contingente (contingent scheduling)
(Br¢ie, Kalpic, & Fertalj, 2012).

Los métodos basados en duraciones redundantes (redundancy based methods), buscan
proveer tiempo adicional a las actividades, de forma que para enfrentar las eventualidades que
puedan aparecer sirvan de soporte, evitando de esta manera el incumplimiento en la fecha de
finalizacion del proyecto. El tiempo extra o proteccion adicional se incorpora de dos formas, una
es extendiendo la duracién original de cada actividad y la otra insertando amortiguadores de tiempo
(buffers) en sitios estratégicos de la red del proyecto.

Los metodos de programacion robusta (robust scheduling methods) presentan una linea-
base para el proyecto que ha sido previamente evaluada por medio de una funcion objetivo que
busca optimizar alguna medida de robustez.

los métodos de programacion contingente (contingent scheduling) generan mas de una
linea-base para el proyecto, las cuales han sido creadas fundamentada en las diferentes alternativas

de riesgo, donde los cambios son analizados previamente y se crea una linea-base para cada
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posibilidad, de tal manera que se contard con planes de accion alternativos durante la ejecucion
del proyecto.

En la literatura el enfoque proactivo y reactivo, han despertado un gran interés entre los
investigadores. Verfaillie & Jussien (2005) lo definen de la siguiente manera:

Un método de solucion proactivo tiene en cuenta el riesgo dentro del modelo matematico
para generar una linea-base robusta para un proyecto. Una linea-base puede considerarse robusta
cuando los tiempos de inicio resultantes para cada actividad requieren pocos ajustes al aparecer
las disrupciones que afectan su duracién. Por otra parte, la programacion reactiva es aquella que
permite secuenciar las actividades justo en el momento en que se ejecuta el proyecto, esto indica
que la generacién de una linea-base no es obligatoria para llevarlo a cabo. Existen dos tipos de
programacion reactiva la programacion on-line y la programacion reparadora de la linea-base. La
primera programacion reactiva on-line se refiriere a algoritmos que no tienen en cuenta una linea-
base generada con anterioridad, ordenando las actividades del proyecto a partir de un proceso de
toma de decisiones por etapas soportado en politicas que permiten seleccionar las actividades a
programar en cada una de las etapas del horizonte de planeacion. La segunda programacion se
refiere algoritmos que guian el proceso de ajuste de la linea-base generada por algun procedimiento
predictivo o proactivo; dependiendo del origen de la linea-base en consecuencia estos
procedimientos se conocen como programaciones predictivas-reactivas 0 programaciones

proactivas-reactivas.

2.2.2.2 Complejidad del RCPSP. El RCPSP es uno de los problemas méas comunes en

literatura cientifica relacionada con Scheduling y se considera como un problema NP-hard
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(Hartmann, 1999; Klein, 2000; Artigues, Demassey, & Néron, 2008), lo que implica que un gran
esfuerzo computacional es necesario para dar solucion a este tipo de problemas.

La complejidad del RCPSP se eleva a medida que aumenta el nimero de actividades de la
red del proyecto, no obstante, este no es el Unico factor que interviene. Algunos de estos factores
adicionales son los recursos analizados, disponibilidad de los recursos y la complejidad de la red
del proyecto.

Al incrementarse el nimero de los recursos analizados, se eleva la posibilidad de generar
conflicto entre actividades que se programan inicialmente de forma simultdnea. En la
disponibilidad de los recursos donde un recurso renovable por ser escaso conlleva a limitar el
numero de actividades programadas en el mismo periodo de tiempo. Al igual que en los recursos
analizados, el espacio de soluciones factibles se reduce.

No solo la cantidad de relaciones de precedencia que exista entre las actividades, sino
también la ubicacion de dichas relaciones influye en el tiempo requerido para encontrar una
solucién al problema y esto es la complejidad de la red del proyecto. Los indicadores de
complejidad més conocidos relacionados a los factores descritos anteriormente son la Complejidad
de la red (NC), el indice de complejidad (CI), el factor de Recursos (RF) y la Intensidad de los
recursos.

Complejidad de la red (NC). Este indicador compara las redes de proyecto considerando
la relacion entre el nimero de actividades y el nimero de precedencias. Los autores Browning &
Yassine (2010) presentan la formulacion para calcular este indicador.

Indice de complejidad (Cl). Es el nimero minimo de métodos de reduccion usados para
simplificar una red de proyecto ciclica. Los métodos de reduccion pueden ser de nodo, reduccién

en serie y reduccion en paralelo (De Reyck & Herroelen, 1996).



SOLUCION AL RCPSP NO DETERMINISTICO USANDO UN AG 35

Factor de Recursos (RF). Es el nivel de dependencia entre actividades Yy tipo de recursos;
Los autores Kolisch, Sprecher, & Drexl (1995) presentan la ecuacion para calcular este valor.

Intensidad de los recursos. Evalla cada tipo de recurso estableciendo la relacion entre el
promedio la cantidad requerida por actividad y el total de recurso disponible (Kolisch, Sprecher,
& Drex|, 1995)

La complejidad del RCPSP no deterministico esta sujeta por los mismos factores asociados
al RCPSP deterministico. No obstante, ya que los pardmetros del problema pueden asumir
cualquier valor dentro de un rango previamente definido, el proceso de solucion debe considerar
el analisis de multiples escenarios, donde cada uno de ellos tiene su propia solucién deterministica.
Esto implica que a medida que se aumenta el nimero de escenarios analizados es mas complejo
encontrar una solucién adecuada al problema.

Otros factores, como la localizacion de las actividades y la correlacion entre los riesgos
que afectan un proyecto, pueden aumentar la complejidad del RCPSP no deterministico, como por
ejemplo:

Localizacion de las actividades. Cuando las actividades con alto nivel de incertidumbre
hacen parte de la ruta critica del proyecto la bUsqueda de una solucion adecuada al problema se
dificulta.

Correlacion entre riesgos que afectan las actividades. Existe una relacion directa entre
el nimero de riesgos correlacionados entre siy la complejidad del problema ya que la aparicién
de un riesgo puede afectar la duracion de una o mas actividades, y ademéas a esto cuando un riesgo
se encuentra correlacionado con otra abra un impacto adicional en la duracién de un nuevo grupo

de actividades.
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Hasta la fecha no se encuentran reportado en la literatura indicadores de complejidad

exclusiva para el RCPSP no deterministico.

2.3 Schedule Generation Schemes, SGS

Los esquemas de generacion de secuencias (SGS) son la base de la mayoria de los
programas de soluciones heuristicas para el RCPSP (Mika, Waligora, & Weglarz, 2005). EI SGS
comienza desde cero y crea un cronograma Viable que se lleva a cabo mediante la inclusion de
algoritmos, los cuales generan un historial de recursos para el RCPSP. Los SGS tienen gran valor
en la implementacion de las heuristicas al dar solucion al problema, esto se debe al limite de tiempo
méximo Yy el minimo requerido, buscando minimizar el makespan. Sin embargo, existen tipos de
esquemas de generacion lo cuales son el Esquema de generacion de programas en paralelo
(Parallel Schedule Generation Scheme) el cual estd dirigido al tiempo, cada iteracién posee un
Unico momento t, en donde hay muchas actividades de precedencia y cierta cantidad de recursos
en cada algoritmo, este esquema es factible siempre que haya suficientes recursos para que se
puedan ejecutar actividades al mismo tiempo y sin sobrepasar el tiempo total. También se pueden
distinguir con el incremento de actividad y tiempo el esquema generador de secuencias en serie
(Serial Schedule Generation Scheme) donde se llevan a cabo n iteraciones Yy es posible programar
una actividad en cada una, es decir, de forma lineal, por Ultimo, el SGS en serie estocastico, sigue
trabajando como el SGS en serie, es decir, que toma las actividades una por una en el orden de la
lista y las programa tan pronto sea posible, pero sin adelantar las actividades que estan ya

programadas.
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2.3.1 Reglasde prioridad (Priority Rules)

Estas reglas consisten en la generacion de listas de actividades organizadas de acuerdo a
su prioridad, pero sujetas a las restricciones de precedencia, estableciendo la actividad que se va a
seleccionar durante el proceso del esquema generador de secuencias. Demeulemeester y Herroelen

(2002) clasificaron las reglas en categorias ver Tabla 2.

Tabla 2.

Clasificacion de las Reglas de Prioridad

Clasificacion Descripcion Reglas de prioridad
Basada en la Relaciona SPT: Shortest Procesing Time (Tiempo de
actividad informacion con procesamiento mas corto) LPT:Longest

la actividad y no Processing Time (tiempo de procesamiento

con el resto del mas largo) RND: Random (Aleatorio)
proyecto

Basada enlared Relaciona la MIS: Most Total Successors(Sucesores mas
informacion de inmediatos).

precedencia de las MTS:Most Total Successors (Mayoria de los
actividades sucesosres totales)
LNRJ: Least Non-related Jobs (Trabajos
menos relacionados)
GRPW: Gretest Rank Positional Weight

(Rango de mayor peso posicional)
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Clasificacion
Basada en ruta

critica

Basada en el

recurso

Descripcion
Se basa en los
calculos de la ruta

critica

Se fundamenta en
el uso del recurso
de la actividad
que se esta
realizando
también de las

sucesoras

38

Reglas de prioridad
EST: Earliest Start Time (tiempo de inicio mas
temprano).
EFT:Earliest Finish Time ( Tiempo de inicio
Tardio)
LST: Latest Stard Time(Ultima hora de
inicio).
LFT: Latest Finish Time (Tiempo de
finalizacion mas tardio).
MSLK: Minimum Slack (Holgura minima)
RSM: Resource Scheduling Method (Metodo
de planificacion de recursos)
ESTD: Dynamic Earliest Start Time (Tiempo
de inicio mas temprano dinamico)
EFTD: Dynamic Earliest Finish Time (Tiempo
de finalizacion mas temprano dinamico).
MSLKD: Dynamic Minimum Slack (Holgura
minima dinamica)
GRD: Greatest Resource Demand (Mayor
demanda de recursos)
GCUMRD: Greatest Cumulative Resource
Demand (mayor demanda acumulada de
recursos).
RED: Resource Equivalent Duration
(Duracion equivalente del recurso).
CUMRED: Cumulative Resource Equivalent
Duration (Duracion equivalente del recurso

acumulado).
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Clasificacion Descripcion Reglas de prioridad
Compuestas Consiste en la WRUP: Weighted Resource Utilisation and

combinacion de Precedence (Utilizacion de recursos

reglas anterioes ponderados y precedencia)
IRSM: Improved Resource Scheduling
Method(Metodo mejorado de planificacion de
recursosos).
WCS:Worst Case Slack (Holgura en el peor de

los casos)
Nota: (Demeulemeester & Herroelen, 2002).

2.4  Problema de Planificacion (Scheduling problem)

El Scheduling problem, es el problema de determinar el orden en que las operaciones se
ejecutaran. En los problemas de programacion, los trabajos deben procesarse en maquinas de
capacidad limitada, para ello es necesario tener en cuenta la notacién de los siguientes tres campos:
a| B |y ver figura 1. Donde, a es el entorno de la maquina, f representa las caracteristicas del

trabajo a procesar y v es el objetivo (0ptimo) para dar solucion al problema de programacion.

Figura 1.

Descripcion de Scheduling Problem

entorno de la maquina objetivo
(minimizar)
limitaciones,
procesamiento,
caracteristicas

Nota. (Schwiegelshohn, 2004)
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Scheduling problem abarca tres areas, la fabricacion y produccion, el transporte y
distribucion y por Ultimo la Informacion - procesamiento. En el area de fabricacion y produccion
es aplicado a proyectos usando esquemas de generacion de secuencias (Schedule Generation

Schemes, SGS) para generar secuencias Optimas siendo una solucién heuristica para el RCPSP.

2.5 Indicadores de robustez

Para resolver el RCPSP con duracion de actividades no deterministica, hasta el momento
se han creado diferentes indicadores de robustez que tienen como fin evaluar el rendimiento de los
algoritmos que se han propuesto. Los dos indicadores mas habituales se llaman la robustez de

calidad (quality robustness) y la robustez de la solucion (solution robustness).

2.5.1 Robustez de calidad (quality robustness)
Hace referencia a la capacidad que tiene la linea-base para soportar las transformaciones
en torno a la duracion total del proyecto (Van De Vonder, Demeulemeester, Herroelen, & Leus,

2005).

2.5.2 Robustez de lasolucion (solution robustness)
Analiza la capacidad de la linea-base para soportar las transformaciones que afectan los
tiempos de inicio de cada una de las actividades (Van De Vonder, Demeulemeester, Herroelen, &

Leus, 2005).
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2.6 Meétodos de solucion
Para dar soluciébn al RCPSP a lo largo de los afios se han realizado investigaciones,

aplicando diferentes métodos.

2.6.1 Metodos exactos

Estos métodos se basan en supuestos y caracteristicas especificas como la continuidad,
diferenciabilidad, espacio de busqueda pequefio o linealidad, entre otros. Con relacion a la clase
de los métodos exactos se encuentran los algoritmos tales con particularidades como el empleo de
técnicas analiticas o matematicas, las cuales aseguran una solucién Optima siempre y cuando ésta
exista. No obstante, la solucién generada no siempre es la mas adecuada debido a sus desventajas
en problemas aplicados, ya que posee alta complejidad computacional. Los autores Bianco &
Caramia (2012) utilizaron la técnica de solucion Branch and Bound para minimizar el makespan
y Palacio & Larrea (2017) presentaron dos enfoques de Programacion Lineal de Entera Mixta

(Mixed-Integer Linear Programming, MILP) para maximizar la robustez de la secuencia obtenida.

2.6.2 Meétodos lterativos de Aproximacion

Estos métodos se conocen como heuristicas primitivas, encontrandose categorias como
aquellas que incorporan procesos iterativos, en la que para cada iteracion es posible generar
busquedas que ayuden en la construccion o mejora de la solucién actual. En algunos casos este
razonamiento es simple. Sin embargo, cuando se trata de problemas complejos, los resultados que
ofrece este método no son convincentes. Mientras que en otras ocasiones, cuando el razonamiento

es complejo, se da origen a las metaheuristicas, demostrando una gran variabilidad en problemas
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complejos como el RCPSP ya que no es posible ofrecer una solucion dptima (aunque a veces llegan

a obtenerla) (Morillo, Moreno, & Diaz, 2014).

2.6.3 Metaheuristicas

Las técnicas metaheuristicas son algoritmos de optimizacion muy generales basados en
procesos iterativos en su mayoria por la observacion de procesos naturales, para disefiar o mejorar
heuristicas, capaces de proporcionar muy buenas soluciones en tiempo y con recursos razonables.
Morillo, Moreno & Diaz (2014) afirmaron en su investigacion que estos algoritmos dan “solucion
a multiples problemas complejos, como los combinatorios, grupo al cual pertenece el RCPSP”
(p.205).

A continuacién, se presentan las metaheuristicas mas empleadas para dar solucion al

RCPSP:

2.6.3.1 Método Tabu Search (TS). Es una técnica de optimizacion combinatoria
introducida por Fred Glover, la cual se origina de la inteligencia artificial usando conceptos de
memoria adaptativa y su principal caracteristica es el uso de memoria adaptativa que permite
explorar diferentes regiones en el espacio de blsqueda (memoria de corto plazo) (Melian &

Glover, 2003).

2.6.3.2 Metaheuristicas basadas en poblacion. Las operaciones para estas técnicas son
realizadas con cada una de las posibles soluciones de un conjunto de individuos los cuales se

denominan poblacién. Segin Villagra et al. (2013) la eficacia de esta técnica se da
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fundamentalmente por el tratamiento o manipulacién de los individuos de la poblacién en cada
una de las iteraciones.
Los principales tipos de técnicas metaheuristicas basadas en poblacion son los siguientes:
- Los Algoritmos Evolutivos
- Metaheuristicas hibridas: GRASP
-Los sistemas basados en Colonias de Hormigas, (“Ant Colony Optimization”)
- Algoritmos Basados en Nubes de Particulas (6 Particle Swarm Optimization)

- La BUsqueda Dispersa (SS ¢ “Scatter Searh™).

2.6.3.3 Optimizacion de la Colonia de hormigas (ACO). Es un algoritmo donde su
estrategia de bisqueda estd fundamentada mediante mdltiples agentes que cooperan en la
busqueda, transmitiendo e intercambiando informacion al resto. EI método nace de la observacion
de las hormigas, el cual intenta reproducir el mecanismo utilizado por las hormigas cuando
requieren ubicar los alimentos informando al resto de individios de la poblacion, el lugar donde se
ubica la comida y la ruta, con la caracteristica de tener menor distancia desde su nido hasta el
alimento. Merkle & Middendorf (2002) aplicaron las colonias de hormigas al problema del

RCPSP.

2.6.3.4 Algoritmo genético. Es un método basado en la poblacion, siendo un
procedimiento adaptativo que utiliza operadores de seleccion y recombinacion para generar nuevas
soluciones de problemas de bisqueda y optimizacion, imitando el proceso de seleccion natural y
evoluciébn de especies basado en el proceso genético de los organismos vivos (Rostami,

Moradinezhad, & Soufipour, 2014).
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Los Algoritmos Genéticos tienen la capacidad de ir creando soluciones para problemas que
suceden en la cotidianidad, el resultado de estas soluciones se dirige hacia valores 6ptimos del

problema dependiendo de una adecuada codificacion.

2.7  Descripcion del algoritmo genético (AG)
Segun la definicion bastante completa de un algoritmo genético propuesta por Koza (1994),
un algoritmo genético es:
"...un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos
matematicos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas de
acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del mas apto, y tras
haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de entre las que
destaca la recombinacién sexual. Cada uno de estos objetos mateméaticos suele ser una
cadena de caracteres (letras o ndmeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas, Y se les asocia con una cierta funcion matematica que refleja su

aptitud“(p.89).

2.7.1 Nomenclatura

Genotipo: Puede ser vista como cromosomas donde esta contenida toda la informacion
siendo una cadena de caracteres, siendo la naturaleza propia de cada uno que lo distingue de los
demas, siendo este quien determina el fenotipo del individuo.

Fenotipo: Es lo que identifica a cada individuo, se habla de sus caracteristicas propias que
lo distinguen a uno de otro, donde contiene la informacién, también puede ser vista como la

solucion que resulta de la descodificacion de la cadena de cromosomas. El fenotipo es la
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consecuencia de como se desarrolla el individuo debido al medio y la herencia de sus antecesores
que recibe dicho individuo.

Cromosoma: Un cromosoma (a veces llamado genoma) es un conjunto de parametros que
definen una solucién propuesta al problema que el algoritmo genético esta tratando de resolver.

Individuo: Un conjunto de individuos forman una poblacion, donde cada individuo es una
cadena de caracteres que representan un conjunto de soluciones.

Poblacién: Un conjunto de individuos (cromosomas) que viven en el mismo ambiente
forman una poblacién.

Padres: Tienen la labor (cromosomas) de crear nuevos individuos en la poblacion.

Descendientes (hijos): Son los nuevos cromosomas, también son el resultado de la
reproduccion de los padres, que tienen como tarea transmitir los genes.

Seleccién: Son el conjunto de reglas usadas para elegir a los progenitores de la siguie nte
generacion, que se reproducen por medio del cruzamiento genético y estos generan la
descendencia.

Viabilidad: Es la probabilidad que tiene un cromosoma de sobrevivir.

Fertilidad: Es el nimero de descendientes los cuales son generados por los cromosomas
durante su vida.

Generacién: Es una estructura en un instante de tiempo dentro de la Poblacion.

2.7.2 Esquema general de los algoritmos genéticos
Los autores Narvaez & Saltos (2014) definen el siguiente esquema para los algoritmos

genéticos.
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“Primero, existe una poblacion inicial de individuos con determinadas
caracteristicas, luego los individuos se cruzan entre si dando origen a los habitantes de la
siguiente generacion. Estos habitantes heredaran las caracteristicas de sus padres y si éstas
son beneficiosas se irdn propagando a traves de las generaciones futuras, caso contrario,
desapareceran por el proceso de seleccién natural que indica que soOlo las especies mas
fuertes sobreviven. Por Ultimo, durante el proceso de cruce puede darse la mutacion del
nuevo individuo, si esta mutacion es mala seguramente el nuevo hijo morira al nacer, pero
si es beneficiosa se ira transmitiendo en las generaciones futuras. La mutacion es un
proceso mediante el cual se altera de forma significativa el cddigo genético del individ uo
otorgandole nuevas caracteristicas que nadie posee en la poblacion, pero al mismo tiempo
ocurre con muy poca frecuencia. Posiblemente en una especie determinada uno de cada
millon de habitantes ha mutado, el proceso se representa en la figura 2y 3” (Narvaez &

Saltos, 2014, pag. 30).

Figura 2.

Esquema de una Algoritmo Genético

L) »
Individuo 1 Individuo 2
Cruzan
- / \ "
- I P
Hijod l Hijo 2
Mutacion

Nota. (Narvaez & Saltos, 2014).
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Figura 3.

Proceso del Algoritmo Genético

. Proceso
Poblacion p Nueva
.. Seleccion hy
Inicial Poblacion
Natural

> - N ) 4

Nota. (Narvaez & Saltos, 2014)

2.7.3 Componentes del Algoritmo Genético

Inicializacion. Esta etapa es de vital importancia ya que se crea la poblacion inicial, donde
existen distintos métodos, donde cada uno de éstos debe estar en la capacidad de dar como
resultado soluciones diferentes, ya que, por esta cualidad los métodos de muestreo aleatorio
resultan ser muy conocidos; sin embargo, no suelen ser aplicables siempre puesto gque en algunos
problemas se presentan limitaciones, es decir, las soluciones factibles no siempre se consiguen.

Evaluacion. En esta etapa se determina la calidad de la solucion candidata. En este tipo de
Algoritmos Genéticos se les llama fitness, el cual es un valor necesario para la seleccion y
reemplazo, de acuerdo con la ejecucion del Algoritmo Genético y del problema, este puede o no
corresponder a la funcion objetivo.

Seleccidn. En esta etapa el operador se encarga de seleccionar las soluciones que se utilizan
para la recombinacion. Por lo general, la toma de decision se fundamenta en ajustar dichas

soluciones. En el transcurso de seleccion por lo general opta por los mejores individuos para
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producir diversos esquemas de deteccién de soluciones dentro de regiones en el espacio de
busqueda. A continuacion, se mostraran los esquemas utilizados.

Seleccion por rueda de ruleta: También llamado método de seleccion directa. Las
soluciones se producen acorde a su fitness proporcional.

Seleccion de rango lineal: en vez de emplear el valor fitness de primera mano, se utiliza el
rango de la solucion para confrontarlo con otras soluciones.

Seleccién elitista: Permite que los mejores organismos de la generacion actual se trasladen
a la siguiente sin que estos se lleguen a alterar, donde selecciona el mejor individuo Yy se copia en
la nueva poblacion, los demés se eligen usando una de las formas mencionadas anteriormente lo
cual garantiza que la calidad de la solucion obtenida por el AG no sea disminuida de una
generacion en generacion.

Seleccion por torneo: Se escogen de forma aleatoria de la poblacion, un subconjunto de
soluciones donde mas adelante se escoge la mejor solucion para ejecutar la recombinacion.

Selecciéon jerarquica: los individuos de la poblacion participan en diferentes wvueltas de
seleccion, esto para cada generacion donde las evaluaciones iniciales se llevan a cabo de manera
rapidas, en cambio las Ultimas rondas son mas estrictas.

Cruce. Cuando se tienen seleccionados los individuos éstos son de nuevo combinados para
producir descendencia que se introducira en la siguiente generacion. Combinando la informacidn
de los padres de manera estocastica para generar esta nueva descendencia, en donde si la
combinacion de dos partes es la correcta se podria obtener la nueva solucion de mejor calidad que
la solucion anterior, para lograr esto, el operador debe estar disefiado y codificado metddicame nte
adaptado al problema. Existen variedad de algoritmos de cruce, pero los mas utilizados son los

siguientes:
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Cruce de un punto: Este método es conocido también por ser el més sencillo de cruce, ya
que consiste en seleccionar los dos individuos, donde se cortan sus cromosomas por un punto el
cual es seleccionado de forma aleatoriamente para asi originar dos segmentos que se diferencian
en cada uno de ellos, después se intercambia cada cromosoma para producir los nuevos
descendientes y asi poder obtener la informacion genética de los padres.

En conclusion, se escoge un punto de cruce aleatoriamente, luego se dividen los padres en

ese punto y por Ultimo se crean hijos intercambiando partes de los cromosomas. (Ver Figura 4.).

Figura 4.

Cruce de un punto

0ojojojojofojojojoo]ofo]oo]o]o]o]

Padres
A A A A A A1 [ ]1]

[efotetele] [ 1[1[1[1[1]1]1]1]1][1]1]1]

Hijos

1[1]1]1]1]ofo]efo]ofo]ofo]ofofo]o]o]

Nota. (Berzal, 2015).

Cruce por n puntos: Se eligen n puntos de cruce aleatoriamente donde se dividen los
cromosomas en esos puntos. (Ver Figura 5.) Al afiadir un nimero n de puntos de cruce que puede
ser grande, puede suceder una pérdida de las caracteristicas y se reduce el rendimiento del
Algoritmo Genético, pero se consigue que el espacio de blsqueda del problema sea explorado méas

a fondo.
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Figura 5.

Cruce por n puntos

lojo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o]|o]o|o]o]o]0]
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11]1]1]1]1 [efe]e]1]1[1]1]1]1 [o]e]o]o]

Hijos

Nota. (Berzal, 2015).

Cruce uniforme: El cruce uniforme es una técnica muy diferente de las anteriores ya que
cada gen de la descendencia tiene las mismas probabilidades de pertenecer a uno u otro padre, ya
que se elige al azar el padre del que proviene cada gen para el primer hijo siendo el segundo hijo
el inverso. Este cruce involucra la generacion con valores binarios de una mascara de cruce
(crossover mask), si en una de las posiciones de la mascara existe uno (1), el gen que se encuentra
posicionado en uno de los descendientes se copie del primer padre. En caso contrario de que exista
un cero (0) en el gen, para producir el segundo descendiente se intercambian los papeles de los

padres o también se intercambia la interpretacion de los 1y los 0 en la méscara de cruce.
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Figura 6.

Cruce uniforme

viscars [0 1] 0[]0 [m]o]1]0]
Padre 1 |2|4|S|...|3{}|_..|48‘50‘52|
Padre 2 |1|3 | 5| |25|...|4?‘49‘51|
Hijo1 |1|4 | 5| |25|...|4?‘50‘51|
Hijo 2 |.'Z | 3 | E|...|3{]|...|4B‘49‘52|

Nota. Se observa la mezcla de genes de cada uno de los padres, en este, el nimero de puntos de cruce es
fijo, pero esta determinado por el tiempo medio, este cruce involucra la generacién con valores binarios

de una mascara de cruce (crossover mask) (Gonzalez & Gonzalez, 2007).

Mutacion. Es una pequefia perturbacién aleatoria de una solucién candidata. La
probabilidad de mutar a un individuo de una poblacion es demasiado pequefia. El objetivo del
operador de mutacion es recuperar la informacion que se perdid durante la blsqueda, es decir,
evitar que la poblacién tenga una convergencia prematura (Zapfel, Braune, & Bdgl, 2010, pag.
132). Para ello es necesario usar un operador secundario, pero con baja probabilidad de realizarse.

Los operadores de mutacién actdan sobre el genotipo aleatorio lo que les permite
diferenciarse de los demas operadores heuristicos unitarios). Su relevancia depende del tipo de la
evolucion del algoritmo.

Mutacion estandar: Se denomina Mutacion estandar, a un cromosoma al cual se le cambia
el valor de cada gen con una probabilidad Pm.

Pm= probabilidad de mutacion.
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Figura 7.

Mutacion estandar

ANTES  WUTACION  DESPUES

gognanj=ingnand

Nota. (de la Fé Dotres & Garcia, 2012).

2.8 Elementos de los problemas de secuenciacion de las actividades de un proyecto

Particularmente en la etapa de planeacion, las actividades Y los recursos son identificados
y se evallan sus caracteristicas. La secuenciacion, que es el tema de interés particular, consiste en
programar la ejecucién en el tiempo de las actividades, sin violar las restricciones que son
impuestas por las condiciones mismas del proyecto las cuales pueden ser logisticas, financieras,
técnicas, de personal entre otras (Koné, 2009).

La secuenciacién inmersa en la gestion de proyectos sitla a esta dentro de las disciplinas
de accion que ayudan a la gente y a las organizaciones a resolver problemas de forma préactica en
el contexto de los proyectos (Shenhar & Dvir, 2008).

Los problemas de secuenciacion de las actividades de un proyecto suelen componerse de
cuatro elementos importantes: las actividades, las relaciones de precedencia, recursos asignados y
las funciones de evaluacion (Ballestin F., 2002).

Actividades. De forma general una actividad se caracteriza por su duracion, el consumo

de recursos, el costo asociado y su prioridad (Koné, 2009).
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El proyecto consta de numerosas actividades que deben ser procesadas, cada actividad debe
realizarse de una sola forma, y ademas tiene asociada una fecha de ejecucion (indicando el tiempo
que se debe considerar) y una fecha disponible indicando el momento donde se puede comenzar a
desarrollar, ademéas también se tiene en cuenta la forma de ejecucion, el cual se refiere al a las
herramientas y tecnologias, que permiten que se pueda ejecutar una actividad. Es normal encontrar
que una actividad se puede realizar de diferentes formas, ya que, al momento de ejecucion de las
actividades, éstas tienen una fecha méxima de entrega que no afecte la duracion total del proyecto.

Relacién de precedencia. Los proyectos suelen estar subdivididos en actividades que son
los pasos o etapas necesarias para ejecutarlos, normalmente estas actividades estan relacionadas
entre ellas y su nivel de relacion estad también dado en el nivel de afectacion que una cause a otra,
en otras palabras, las relaciones de precedencia representan la dependencia entre los momentos de
inicio y finalizacion de una pareja de actividades (Gonzalez, Kalenatic, & Moreno, 2012).

Es por esto por lo que se entiende que una actividad no podria comenzar a ejecutarse si la
anterior a ésta no ha finalizado, para lograr comprender mejor esta situacion, se representa

mediante un gréfico llamado actividad en los nodos (Activity On Node, AON).

Figura 8.

Actividad en los nodos (Activity On Node, AON)

/'—‘“\
T e

{
' \

Nota. En la figura cada tarea esta representada por un nodo (etiquetados 1, 2,3....,7), mientras que los arcos

indican relaciones de precedencia (Klastorin, 2005).
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Recursos. Normalmente para ejecutar una actividad es necesario consumir recursos, que
se definen como todo elemento necesario para realizar una tarea. Hacen parte de estos el personal,
los recursos econdmicos, los materiales y los equipos entre otros (Gonzalez, Kalenatic, & Moreno,
2012). Para el desarrollo de las actividades es necesario realizar algin tipo de consumo, este
consumo se modela mediante el uso de los recursos.

En la literatura se expone la clasificacion de los recursos en cuatro categorias: renovables,
no renovables, parcialmente renovables y doblemente restringidos que se basan en la

disponibilidad de los diferentes tipos de recursos durante la realizacién del proyecto.

2.8.1 Obijetivos de la secuenciacidn de proyectos.

El objetivo que se busca con el desarrollo de esta herramienta es fijar el orden de en qué
las actividades se van a ejecutar, donde se tiene como restriccién la disponibilidad de los recursos
que deben ser compartidos por las actividades, asi como los requerimientos de cada recurso. La
naturaleza de los proyectos Yy las actividades, estan sujetos a restricciones de dichos recursos que
pueden ser el personal, equipo, herramientas, materias primas, insumos Yy otros. Pero también
existen en los proyectos anticipos, avances de recursos monetarios que estan sujetos ala evolucién

del proyecto o al presupuesto total asignado.

2.9  Libreria PSPLIB
Kolisch & Sprecher (1995) plantearon un algoritmo el cual se basa en generar instancias
de una clase general de problemas de secuenciacion y programacion de actividades, parael RCPSP

unimodal y multimodal (ProGen).
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Este grupo de instancias generadas se reunié en una libreria llamada PSPLIB. El objetivo
de la PSPLIB consisti6 en suministrar evidencia en casos que permitiera evaluar la eficiencia de
procedimientos alternos o nuevos que permitieran dar solucion al RCPSP.

En la libreria PSPLIB fueron desarrollados multiples problemas aleatoriamente por medio
de un disefio de experimentos el cual se baso en dos parametros, uno fijo y el otro variable.

El primero se refiere a parametros que se mantienen estaticos como lo son el nimero de
actividades, duracion de las actividades, cantidad de configuraciones en las cuales las actividades
pueden ejecutarse, cantidad de sucesores y predecesores de las actividades, ndmero de recursos
existentes en el problema, disponibilidad maxima de cada recurso renovable y /o no renovable y
consumo de cada tipo de recursos. En el segundo parametro se hallan los que cambian, siendo aqui
donde se encuentra la dificultad del problema (Kolisch, Sprecher, & Drexl, 1995).

Complejidad de la red (NC). Se refiere al nimero de relaciones de precedencia no
redundantes de la totalidad de actividades no ficticia.

Factor de recursos (RF). Corresponde a la proporcion media de la cantidad de recursos
diferentes que cada activad no ficticia utilizada.

Grado de restriccién de los recursos (RS). Es la relacién entre el consumo de recursos y su

disponibilidad.

2.10 Distribucion Beta

Para la distribucion beta “En la teoria de probabilidad y estadistica, la distribucion beta
representa una familia de distribuciones de probabilidad continuas con soporte en el intervalo (0,1).
La densidad beta es caracterizada por dos parametros positivos, indicados generalmente por oy B

0 Uy Vv, gque son parametros de localizacién y de escala. La distribucién beta ha sido aplicada para
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modelar el comportamiento de variables aleatorias limitadas a intervalos de amplitud finita, enuna
gran variedad de areas” (Gonzalez, Galvis, & Hurtado, 2018).
La distribucion beta puede tomar muchas formas segin los valores de oy By se utiliza

para las variables aleatorias continuas que no son negativas, por lo que su grafica esta sesgada a la

derecha.
T (a+p)x% 1 (1-x)F1
xX) = ,0<x<1, a>0, >0
f) I(e)r(®) B
Donde,
a parametro de forma 1
B parametro de forma 2

r funcion gamma
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3. Algoritmo genético propuesto (fase proactiva)

Los procedimientos para abordar el RCPSP no deterministico se disefian con base en
estrategias predictivas, reactivas y proactivas. En esta investigacion inicialmente se desarrolla un
algoritmo genético que pertenece a la fase proactiva; del cual se obtiene la mejor lista de
actividades (mejor makespan), y la linea base asociada. Posteriormente se lleva a cabo como

estrategia reactiva una simulacion donde se prueba la robustez de la linea base.

3.1  Filosofia de un Algoritmo Genético

Segun Sacanamboy-Franco et al. (2017), un algoritmo genético consiste en un método
adaptativo en busqueda de optimizacion, concebido como una heuristica de busqueda inspirada en
la teoria de la evolucién natural de Charles Darwin en 1859. Este algoritmo refleja el proceso de
seleccion natural en el que se seleccionan los individuos méas aptos para la reproduccién con el fin

de producir descendencia de la proxima generacion. Un esquema que se muestra en la figura 9.

Figura 9.

Proceso Evolutivo de las Especies

Medio 1 | Medio 2
N / -
Especie 1 EspécieFZ
- ADAPTACION N
L EVOLUCION y.
A AANY

Nota. La imagen muestra el proceso evolutivo de las especies, (Narvaez & Saltos, 2014).
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El nivel de los algoritmos genéticos se genera del hecho de que se trata de una técnica
robusta que se utiliza con frecuencia para encontrar soluciones Optimas o casi Optimas a problemas
dificiles que, de otro modo, llevaria mucho tiempo resolver. Se utiliza con frecuencia para resolver
problemas de optimizacién y en diferentes areas (Holland, 1975). Aunque no se garantiza que el
algoritmo genético encuentre la solucién Optima del problema.

En la naturaleza, los individuos de la poblacion compiten entre si por recursos finitos como
alimentos, agua Y territorio. Incluso los miembros de la misma especie a menudo compiten para
encontrar pareja. Aquellos que tienen mas éxito de sobrevivir y atraer parejas tienen méas
probabilidades de producir una gran cantidad de descendientes. Por el contrario, individuos poco
dotados produciran descendientes en menor proporcion. Esto significa que los genes de los
individuos mas adaptables se transmitirAan a mas y més individuos en la descendencia. La
combinacion de excelentes caracteristicas de diferentes antepasados a veces produce una
descendencia cuya adaptabilidad es mucho mayor que la de cualquiera de sus antepasados. De esta
forma, las especies pueden evolucionar para adquirir caracteristicas cada vez mas adecuadas a su

entorno de vida.

3.2  Disefiodel Algoritmo

Para la elaboracion del cddigo se utilizd Python en su version 3.8, se escogié como lenguaje
de programacion para esta investigacion debido a su interpretacion sencilla y su versatilidad, cuya
sintaxis es amigable y sin duda este elemento se destaca a la hora de programar. Cuenta con una
gran cantidad de librerias de cddigo abierto en la red donde se us6 anaconda, una coleccion de
librerias para andlisis cientifico, y la escritura del codigo se hizo mediante el entorno de

programacion dinamica haciendo uso de la herramienta PyCharm, es su version profesional,
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licencia que brinda la Universidad Industrial de Santander, dicha herramienta se integra con
IPython Notebook, la cual cuenta con una consola Python interactiva y es compatible con
Anaconda, asi como con multiples paquetes cientificos como NumPy.

Para el Problema de Programacion de Proyectos con Recursos Restringidos (RCPSP) se
disefid un algoritmo genético. Utilizando un SGS serial para la generacion de la poblacion inicial
con dos reglas de prioridad GRPW y LFT. Para iniciar el Algoritmo Genético con dicha poblacion
se utilizo un SGS paralelo aplicando los operadores de seleccion, cruce y mutacion, generando la
mejor solucién para el problema. Posterior a esto se realizd una simulacién con la mejor solucion
del Algoritmo Genético en 10.000 escenarios, obteniendo los indicadores de robustez. Su
codificacion se presenta en el apéndice B.

Los individuos pueden representarse como un conjunto de genes, quienes al ser agrupados
confirman a los cromosomas. Debe existir una representacion de estos genes en orden de usarlos
en el algoritmo genético. Se pueden considerar tres tipos basicos de codificacion, a saber, binaria,
entera y real.

Binaria. Esta codificacion utiliza un vector de longitud donde los cromosomas son una
cadena de unos y ceros y cada posicion en el cromosoma representa una caracteristica particular

del problema.
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Figura 10.

Ejemplo de cromosoma de representacion binaria

cromosoma

~1 o 1 1 0 T ™

gen

Nota: (Lépez, 2010)
Entera. En ella se utiliza un vector cuya longitud es la del nimero de genes de cada

individuo y el valor que puede tomar cada elemento es un ndmero entero.

Figura 11.

Ejemplo de cromosoma de representacion entera

Cromosoma

Nota: (L6pez, 2010)

Real.En ella se utiliza un vector cuya longitud es la del nmero de genes de cada individ uo

y el valor que puede tomar cada elemento es un nimero real.
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Figura 12.

Ejemplo de cromosoma de representacion real

. — Cromosoma
0125 ( 05 [)1,128 | 0,25 | -0,12 ==

Nota: (L6pez, 2010)

Segun Holland (1975), el algoritmo genético opera mediante la siguiente secuencia:

1.

2.

Comenzar con una poblacion inicial, la cual puede ser generada de manera aleatoria.
Calcular el fitness (aptitud) de cada individuo.

Aplicar el operador de seleccion con base en el fithess de la poblacion.

Aplicar los operadores genéticos de cruce y mutacion ala poblacion actual para generar
a la poblacién de la siguiente generacion.

Ir al paso 2 hasta que la condicion de parada se satisfaga.

Cuando se cumple la condicion de parada, se devuelve al mejor individuo encontrado

(bien el mejor de todas las generaciones, bien el mejor de la Ultima generacion).

En la Figura 13 se muestra el disefio global de la estructura y funcionamiento del algoritmo

propuesto.
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Figura 13.

Disefio del Algoritmo Genético
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3.2.1 Parametros del Algoritmo Genético
Parametros iniciales de corrida:
e Poblacion Inicial: Cantidad de cromosomas que se van a generar en el SGS en serie.
e Operador Seleccion: Cuantos cromosomas se seleccionan de la poblacion.
e Operador de mutacion: Cuantas actividades se operan en mutacion.
e Iteraciones del genético: NUmero de veces que se itera.
e Prioridades: Vector aleatorio de prioridades de las actividades.

e Duracién: Duraciones calculadas por medio del método de duraciones redundantes.

Pardmetros obtenidos de la libreria

e NUmero de actividades: Cantidad de actividades a realizar teniendo en cuanta las
actividades ficticias (inicial y final), dentro de la ejecucion del AG.

e Horizonte de planeacion: Horizonte de tiempo maximo de planeacion del proyecto.

e Recursos: tipo de recurso que consume cada actividad.

e Capacidad del recurso: cantidad maxima de tipo de recursos disponible.

e Precedencias: Actividades que deben estar completadas para iniciar una nueva actividad.

3.2.2 Generacion de la Poblacion Inicial

Con relacion a los algoritmos genéticos, la generacion de la poblacion inicial se considera
una parte fundamental, sobre la cual se establecen las generaciones posteriores. Una tarea
importante es medir el tamafio de la poblacidn ya que éste influye de manera significativa en el
tiempo de ejecucion del algoritmo. Es por esto que para el proceso de creacion de la poblacion

inicial es necesario realizar el siguiente procedimiento:
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Se crea una lista de actividades (LA) inicial, aplicando el método de la ruta critica (sin
tener en cuenta recursos restringidos) a partir de las duraciones de cada actividad obtenidas
mediante el método de duraciones redundantes el cual consiste en adicionar tiempo extra a la
duracién original, esto para enfrentar las eventualidades que durante la ejecucion del proyecto
pueden suceder.

Se obtiene la poblacion inicial del Algoritmo Genético, fijando una cantidad de individ uos
(cromosomas), para completar la poblacion inicial, el segundo individuo se obtiene aplicando un
esquema generador de secuencias (SGS) en serie (Ballestin, Schwindt, & Zimmermann, 2007), el
cual consiste en secuenciar las actividades una tras otra, teniendo en cuenta las precedencias,
recursos y prioridades. Tomando como referente dos reglas de prioridad (RP), GRPW y LFT. Para
elegir la Regla de Prioridad se genera un nimero aleatorio y por sorteo se escoge la actividad que

Se va a secuenciar en ese momento.

3.2.3 EstrategiaLFT

En la estrategia LFT (Late Finish Time), como regla, se tiene en cuenta la duracion de la
actividad. Se selecciona la actividad que tiene el menor tiempo de finalizacion. Se calcula una
probabilidad de seleccion para cada actividad elegible j (p;) candidata a secuenciar en ese

momento (Davis & Patterson, 1975).

_ LT,
~ Y LFT,

p;j

Por ejemplo, si se tienen 3 actividades elegibles en un momento dado, entonces se calculan
3 p;. supongamos que LFT de la actividad elegible 4 es 12, LFT de la actividad elegible 6 es 17y

LFT de la actividad elegible 3 es 21,
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_ 12 _ 17 _ 21
P4 (12417 +21) Ps (12+17+21) Ps (12+17421)

Entonces, el LFT de las tareas seria de 11, 10 y 10 respectivamente. Donde se Selecciona

de manera indiferente entre las actividades, ademas por tener el valor del LFT mas bajo.

GRPW (Greatest Rank Positional Weight). Esta regla se calcula seleccionando las actividades de
acuerdo con su peso posicional, el cual se obtiene sumando a la duracion de la actividad, la

duracion de todos sus sucesores inmediatos (Alvarez-Valdés & Tamarit, 1989).

p; + Z € S;p;
l

Donde:

p; es la prioridad de la actividad candidata a secuenciar en el momento
S;es la duracion de la actividad candidata a secuenciar en el momento

p; la prioridad de las elegibles de la actividad candidata a secuenciar en el momento

Se programa la segunda actividad seleccionada y se wuelven a activar las nuevas
actividades elegibles ademéas de escoger aleatoriamente una de ellas (teniendo mayor probabilidad
de seleccion aquella con mayor valor de RP). Esto se repite hasta que no queda ninguna actividad
por secuenciar, y por lo tanto se obtiene una programacion que corresponde a la segunda lista de

actividades (LA).
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El tercer individuo se obtiene aplicando nuevamente un SGS en serie teniendo en cuenta
el mismo proceso descrito para el segundo individuo.

El cuarto, quinto, sexto, etc. nPob individuo se obtiene de la misma manera. Al final se
obtiene la poblacion inicial compuesto de nPob Listas de Actividades (LA), que corresponden a
nPob cromosomas o individuos.

Cuando se completa la poblacion, inicia el AG. Aqui a cada una de las nPob Listas de
Actividades (LA) se le aplica un SGS paralelo. Por lo tanto, para cada LA se obtendra el Makespan.
La poblacion inicial corresponde a la primera generacion del AG. De esos cromosomas (LA) se
guarda en memoria el de mejor Makespan, como también la lista de actividades que lo gener6 y

los tiempos de inicio (linea base).

Figura 14.

Creacion de la poblacion inicial
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Nota. Elaboracion propia.
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3.2.4 Funcidn Fitness

Un aspecto importante de los algoritmos genéticos es determinar la aptitud o fuerza de un
individuo en la poblacion, funcién que estima la calidad de la solucion. Donde se evalia la funcion
objetivo, es decir, lo que se quiere optimizar. Teniendo en cuenta la naturaleza del RCPSP, la
aptitud de un individuo sera el tiempo total de ejecucion del proyecto y cuanto menor sea el valor,
més fuerte sera la capacidad del individuo, es decir, minimizar el Makespan del proyecto.

Dentro de la funcion fitness se utiliza un SGS en Paralel el cual permite programar bloques
de actividades siempre que haya disponibilidad de recursos (Ballestin, Schwindt, & Zimmermann,
2007). Dicha funcién inicia recibiendo la nueva poblacion en paralelo descrita anteriormente vy el
vector de tiempos el cual es el vector de duraciones para cada actividad, luego se calcula el tamafio
de la nueva poblacion (s1) y se crea el vector el cual guarda los tiempos que se obtienen al final
para cada cromosoma. El ciclo comienza recorriendo la poblacién en cada iteracién para cada
cromosoma, se calcula el tamafio de las actividades ya que dichos cromosomas al estar
paralelizados pueden tener diferentes tamafios, el siguiente ciclo anidado continua para cada
cromosoma donde se calcula el vector que contiene los tiempos de cada actividad y de ese se
calcula el maximo tiempo en el vector makespan.

Un algoritmo genético consta de los siguientes operadores genéticos para crear la segunda
generacion (hijos), a partir de la poblacion inicial (padres) mediante las operaciones de seleccion,

cruce y mutacion.

3.2.5 Seleccion natural
Este proceso sirve para realizar la seleccion de los individuos de la poblacion que mejor se

adaptan, de tal manera que sean los progenitores de la siguiente generacién. Naturalmente setienen
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en cuenta ciertos factores que definen que un individuo pueda tener descendencia. El primer factor
es gue consiga sobrevivir, ya sea porgue logra conseguir alimento o porque no es consumido por
depredadores. El segundo factor es la posibilidad de conseguir pareja para reproducirse. El Gltimo
factor trata de la posibilidad de que la combinacién de ambos individuos sea idonea en la creacion
de un nuevo individuo.

La seleccion natural es el proceso que aprueba al algoritmo elegir a los individuos mas
aptos de la poblacién y a su vez cruzarlos de tal forma que los hijos puedan heredar las mejores
caracteristicas de cada padre.

Especificamente en los algoritmos genéticos, la seleccion trata de un conjunto de pasos que
sirven para escoger a los progenitores que pertenecen a la siguiente generacion. Dichos
progenitores se reproduciran en el operador de cruce generando asi su propia descendencia.

Un sistema que es utilizado regularmente en los algoritmos genéticos es la seleccion por
torneo, la cual es utilizada para este proyecto. Este sistema se basa en elegir de manera aleatoria
un cierto nimero de individuos de la poblacion.

El algoritmo genético del presente proyecto utiliza el criterio de seleccion como se
describi6 anteriormente. Inicia recibiendo la poblacion en serie, el Makespan paralelizado y el
parametro ndmero de cromosomas que se quiere seleccionar. EIl primer ciclo normaliza los datos,
la probabilidad de ser seleccionados es respecto a su Makespan. Para que en el siguiente ciclo se

realice la seleccion por torneo.
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Figura 15.
Operador de seleccion
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Nota. Elaboracion propia.

>

3.2.6 Cruce

El operador de cruce tiene como funcion cruzar o mezclar los individuos que se han
seleccionado previamente en la fase anterior, esto quiere decir que los genes que pertenecen a los
dos padres se mezclan entre si para dar lugar a los diferentes hijos, estos hijos deben garantizar el
cumplimiento de las restricciones de precedencia. A pesar de que existen diferentes métodos de
cruce, el utilizado en el presente proyecto es cruce basado en un punto.

Cruce basado enun punto. Los dos individuos escogidos como padres son recombinados
por medio de cruce por un punto, con el proposito de que luego se intercambien las secciones que
se encuentran a la derecha de dicho punto. Lo anterior indica que, los genes del primer padre a la
izquierda del punto de corte, hacen parte del primer hijo y los situados a la derecha formaran parte

del segundo hijo, mientras que con el segundo padre sucedera lo contrario.
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Figura 16.

Cruce en un punto
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Nota. Elaboracion propia.

A

El algoritmo genético del presente proyecto se enfoca en crear las parejas utilizando el
operador de cruce, éste inicia recibiendo la poblacion de los seleccionados y la matriz de
precedencias, parte la poblacion seleccionada en mitad para tener padres y madres. En el ciclo se
lleva a cabo el cruce porun punto descrito anteriormente ya que cada hijo tiene una parte de ambos
padres; sin embargo, los hijos deben garantizar que se cumplan las precedencias y que no tengan
actividades repetidas, por esto se realiza una funcién de chequeo, para que todas las soluciones

sean viables.

3.2.7 Mutacién
El operador de mutacién proporciona aleatoriedad entre los individuos de la poblacion.

Este es el que realiza la blsqueda a lo largo del espacio de posibles soluciones, es responsable de
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aumentar o reducir el espacio de busqueda en el algoritmo genético y promover la variacion
genética de los individuos en la poblacion.

Hay varias formas de aplicar el operador a los individuos de una poblacion, el método mas
comun es mutar el porcentaje del total de genes en la poblacion. El porcentaje de genes a mutar se
realiza por medio de un método fijo, que especifica el mismo porcentaje de mutaciones para todas
las generaciones del algoritmo genético.

Cuando se aplica mutacién sobre alguno de los individuos nuevos, es necesario asegurar
gue éste siga perteneciendo ala misma especie que los demas individuos, es decir, debe respetar

las restricciones en cuanto a la precedencia que hacen parte del aspecto a optimizar.

Figura 17.

Mutacion

Posicion a Mutar

ANTES 1,2 3 7 5 9 5 9,10 8|11

DESPUES | 1 ' 2 ' 9 7|5 3|5 9|10 8|11

Nota. Elaboracion propia.

El algoritmo genético del presente proyecto utiliza el operador de mutacion, que se realiza
por medio de un método fijo, descrito anteriormente. Inicia recibiendo a los hijos arreglados del
cruce, la matriz de precedencias vy el tamafio de cromosoma que se va a mutar. Ya que realiza
cambios internos de manera aleatorio dentro de cada cromosoma, para cada elemento de la

poblacion se le aplica la funcion, la cual garantiza que se respete las precedencias.
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Después de aplicar los operadores, el algoritmo genético continua asi hasta que se
completen las generaciones que se definen. Al final se obtiene el mejor Makespan que quedd

guardado, su correspondiente Lista de Actividades y su Linea Base.

3.3 Calculo de las duraciones

Segun Elmaghraby (2005) existen dos tipos de riesgos que pueden afectar la duracion de
un proyecto. El primero es el riesgo externo el cual se refiere alos eventos que hacen injerencia
con el desarrollo de las actividades como falla en equipos, la pérdida de documentos, accidentes
laborales, entre otros, los cuales no originan interrupcion de las actividades. El segundo es el riesgo
interno al que se le atribuye el margen de error originado al estimar la duracion de la actividad en
ausencia de riesgos externos. En esta etapa se identifican riesgos externos que se encuentran
relacionados a cada actividad del proyecto, indicando su impacto y la probabilidad de que ésta
ocurra. El efecto que tiene un riesgo externo en la duracion es que se debe afiadir una tarea extra,
la cual se representa por medio de una distribucion de probabilidad. De igual forma, la probabilidad
de ocurrencia de cada riesgo puede ser establecida mediante la experiencia de expertos. En esta
tesis, los riesgos externos son fijos, es decir, tanto la probabilidad de ocurrencia del riesgo como
la duracion esperada de la tarea extra a lo largo del horizonte de planeacion del proyecto se

consideran constantes.

3.3.1 Método de duraciones redundantes
Un procedimiento basado en el método de duraciones redundantes consiste en adicionar
tiempo extra a la duracion original, esto para enfrentar las eventualidades que durante la ejecucion

del proyecto pueden suceder.
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El procedimiento presentado para hallar las duraciones estd basado en el Modelo de
Solucion al Problema de Programacion de Proyectos de Desarrollo de Nuevos Productos con
Recursos Restringidos, Insercion de Tareas Y Duracion Aleatoria (Ortiz-Pimiento & Diaz-Serna,
2020).

Donde se abordan cuatro procedimientos (A, B, C, D), encontrando que el procedimiento
C con insercion parcial de nuevas actividades, es el que permite generar la linea-base mas robusta.
Es por esto que en la presente investigacion se hace uso de este procedimiento, ademas se invita

al lector a ahondar mas en Ortiz-Pimiento & Diaz-Serna (2020) sobre dicho tema.

Procedimiento C. Heldman (2005) hace referencia a la exposicion a un riesgo que se

puede calcular multiplicando la probabilidad de que ocurra y el impacto esperado.

k
d; = bi"'Z(Prki * hyei)
1

La duracion estimada (d;) se calcula al sumar el valor esperado de la actividad sin riesgos
(b;) con el impacto total de los riesgos, calculado al multiplicar su probabilidad de ocurrencia
(Pry;) vy la duracion esperada de la tarea extra cuando el riesgo se materializa (hy;).

La duracion esperada de la actividad sin riesgos se toma de la libreria PSPLIB, se utilizan
dos redes de proyecto j30 y j60, los cuales se mencionan de acuerdo a la siguiente nomenclatura:
una j, que significa jobs, continuando un ndmero, el cual establece el nimero de actividades del
conjunto.

En el presente proyecto se utilizan dos riesgos con una probabilidad de ocurrencia del 50%

para el riesgo 1, con una duracién de 0.6d y 70% para el riesgo 2, con una duracion de 0.5d.
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Por motivos de comparacion, se toma la decision de fijar la probabilidad de ocurrencia en las
actividades donde ocurren los riesgos, por ende, se utiliza que, para las instancias con 30
actividades (J30) cinco de las diez actividades elegidas ocurre el riesgo 1y ocho de las diez
actividades elegidas ocurre el riesgo 2 ver tabla 3. Para las instancias con 60 actividades (J60)
cinco de las diez actividades elegidas ocurre el riesgo 1y ocho de las diez actividades elegidas

ocurre el riesgo 2 ver tabla 4.

Tabla 3.
Ocurrencia de riesgos J30

Actividad Riesgol Riesgo?2

3 1 0
4 1 2
S) 0 2
8 1 0
9 1 2
16 0 2
17 1 2
22 0 2
29 1 2
18 0 2

Tabla 4.
Ocurrencia de riesgos J60

Actividad Riesgol Riesgo 2
2 1 0
3 1 0
6 1 0
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Actividad Riesgo 1l Riesgo 2

11 1 0
12 0 1
14 0 1
20 0 1
25 1 1
27 1 0
29 0 1
30 1 0
33 1 0
38 0 1
41 1 0
43 1 1
45 1 0
50 0 1
o1 0 1
56 0 1
61 1 0

3.4  Validacion del Algoritmo Propuesto

Para analizar el comportamiento de los parametros en el Algoritmo genético propuesto para
resolver el RCPSP con duraciones redundantes se realizd un disefio de experimentos mediante un
disefio cuasi experimental, segin Hedrick (1993) “los disefios cuasi-experimentales tienen el
mismo proposito que los estudios experimentales: probar la existencia de una relacion causal entre
dos 0 mas variables. Cuando la asignacidn aleatoria es imposible, los cuasi-experimentos
(semejantes a los experimentos) permiten estimar los impactos del tratamiento o programa,

dependiendo de si llega a establecer una base de comparacion apropiada™ (p. 23).
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Ya que para correr el codigo se requiere de un gran esfuerzo computacional, es decir, que
no se realizardn experimentos aleatorios, debido a que existe una relacion entre el aumento
numérico de los parametros y el porcentaje de exactitud con respecto a los resultados esperados.
Se realizd por medio de Jupyter Notebook (ver Apéndice C).

Las instancias utilizadas para dicho disefio son J30 y J60, se encuentran en la libreria
PSPLIB, la cual es una libreria de benchmark para el problema RCPSP, aplicando la modificacion

de las duraciones redundantes.

Tabla 5.

Instancias Utilizadas

Clase Tamarfio Nombre de la Instancia
1 J30 j301_2
2 J30 j301_10
3 J60 j601_2
4 J60 j601_6

A partir de cada instancia anterior, se hara una variacion de los parametros de entrada del
algoritmo genético, el nimero de poblacion (n_pob), el nimero de selecciones (n_sel), el nimero
de mutaciones (n_mut) y el nimero de generaciones (n_gen).

Se realizaron cinco experimentos por instancia, es decir, cinco para j301_2, cinco para
j301 10y asi respectivamente para las demas instancias.

Se toma como referencia las lineas bases obtenidas del método exacto (Ortiz Pimiento &

Diaz Serna, 2020) para compararlas con las lineas bases generadas por el algoritmo genético (ver
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Apéndice D), en términos del makespan debido a que tanto el programa exacto, como la
metaheuristica aplicada para el presente proyecto se basan en el método de duraciones redundantes
con igual funcion objetivo.

A continuacién, se muestran las tablas donde se exponen los pardmetros utilizados para el
desarrollo del disefio de experimentos.

En las Tablas 7, 9, 11, 13 se expone el porcentaje de precision el cual se halld en el
Apéndice C, este porcentaje representa qué tan cercana es la solucion del AG con respecto al

makespan esperado del método exacto.

Tabla 6.

Consolidado de experimentos para j301_2

nimero de experimento 1 2 3 4 5
parametro numero numero numero numero numero
n_pob 240 320 360 500 800
n_sel 80 100 120 150 200
n_mut 10 15 18 25 25
n_gen 500 500 550 600 600
makespan esperado 62 62 62 62 62
makespan obtenido 105 90 81 70 64
tiempo de compilacion 5 10 60 180 240
(min)
Tabla 7.

Porcentaje de precision para j301_2

experimento  duracién makespan makespan precision %
(minutos) AG Esperando
1 5 105 62 59.047619



SOLUCION AL RCPSP NO DETERMINISTICO USANDO UN AG 78

experimento  duracion makespan makespan precision %
(minutos) AG Esperando
2 10 90 62 68.888889
3 60 81 62 76.543210
4 180 70 62 88.571429
5 240 64 62 96.875000
Figura 18.

Duracién vs porcentaje de precision para j301_2
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En la Figura 18, se observa el comportamiento de la duracion en minutos de ejecucion con
respecto al porcentaje de precision, lo cual indica que, entre mayor ejecucion, mayor sera su
precision, es decir, cuando los parametros toman un valor grande, la posibilidad de obtener mejores

resultados aumenta.
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Tabla 8.

Consolidado de experimentos para j301_10

numero de experimento 1 2
parametro numero numero
n_pob 240 320
n_sel 80 100
n_mut 10 15
n_gen 500 500
makespan esperado 64 64
makespan obtenido 107 92
tiempo de compilacion 3 15
(min)
Tabla 9.
Porcentaje de precision para j301 10
experimento  duracion makespan
(minutos) AG
1 3 107
2 15 92
3 120 83
4 180 72
5 300 65

numero
360
120
18
550
64
83
120

makespan
Esperando
64
64
64
64
64

numero
500
150
25
600
64
72
180

79

numero
800
200
25
600
64
65
300

precision %

59.813084
69.565217
77.108434
88.888889
98.461538
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Figura 19.

Duracion vs porcentaje de precision para j301_10
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En la Figura 19, se observa el comportamiento de la duracion en minutos de ejecucion con
respecto al porcentaje de precision, lo cual indica que, entre mayor ejecucion, mayor Ssera su
precision, es decir, cuando los parametros toman un valor grande, la posibilidad de obtener mejores
resultados aumenta.

Se puede evidenciar que los pardmetros que inciden en una mayor precision de la respuesta
para las instancias de J30 que se exponen en la Tabla 6y 8 son, la poblacion inicial 800, el nimero

de selecciones 200, el nimero de mutaciones 25y el nimero de generaciones 600.



SOLUCION AL RCPSP NO DETERMINISTICO USANDO UN AG 81

Tabla 10.

Consolidado de experimentos para j601_2

numero de experimento 1 2 3 4 5
parametro nUMero  numero numero numero numero
n_pob 40 500 600 1000 1500
n_sel 150 200 250 300 400
n_mut 20 25 30 50 50
n_gen 1000 1000 1100 1200 1200
makespan esperado 92 92 92 92 92
makespan obtenido 135 120 111 100 96
tiempo de compilacion (min) 6 60 420 660 900
Tabla 11.

Porcentaje de precision para j601_2

) duracion makespan makespan precision
experimento .
(minutos) AG Esperando %

1 6 135 92 68.148148
2 60 120 92 76.666667
3 420 111 92 82.882883
4 660 100 92 92

S5 900 96 92 95.83333
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Figura 20.
Duracion vs porcentaje de precision para j601_2
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En la Figura 20, se observa el comportamiento de la duracion en minutos de ejecucion con
respecto al porcentaje de precision, lo cual indica que, entre mayor ejecucion, mayor Serd su
precision, es decir, cuando los parametros toman un valor grande, la posibilidad de obtener mejores

resultados aumenta.

Tabla 12.

Consolidado de experimentos para j601_6

numero de experimento 1 2 3 4 5
parametro numero numero numero numero numero
n_pob 40 500 600 1000 1500
n_sel 150 200 250 300 400
n_mut 20 25 30 50 50

n_gen 1000 1000 1100 1200 1200
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numero de experimento 1 2 3 4
parametro numero numero numero numero
makespan esperado 85 85 85 85
makespan obtenido 128 113 104 93
tiempo de compilacion 5 120 420 660
(min)
Tabla 13.

Porcentaje de precision para j601_6

) duracion makespan makespan precision

experimento .
(minutos) AG Esperando %

1 5 128 85 66.40625

2 120 113 85 75.22139

3 420 104 85 81.730769

4 660 93 85 91.397849
5

960 89 85 95.505562

83

numero
85
89
960
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Figura 21.
Duracion vs porcentaje de precision para j601_6
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En la Figura 21, se observa el comportamiento de la duracion en minutos de ejecucion con
respecto al porcentaje de precision, lo cual indica que, entre mayor ejecucion, mayor Sera su
precision, es decir, cuando los parametros toman un valor grande, la posibilidad de obtener mejores
resultados aumenta.

Se puede evidenciar que los parametros que inciden enuna mayor precision de la respuesta
para las instancias de J60 que se exponen en la tabla 10 y 12 son, la poblacion inicial 1500, el
ndmero de selecciones 400, el nimero de mutaciones 50y el nimero de generaciones 1200.
Finalmente se procede a tomar los mejores resultados para cada instancia los cuales se muestran
en la Tabla 14. También se observa en la Figura 24, que las instancias de J30 alcanzan una

precision mas alta que las de J60, debido al costo computacional ya que J30 corre 32 actividades
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y J60 corre 62 actividades. Por lo tanto, se evidencia que el mejor resultado obtenido es el de

j301_10.

Tabla 14.

Mejores resultados para casa instancia

Instancia % de precision
j301_2 96.875%
j301_10 98.4615%
j601_2 95.833%
j601_6 95.505%

Figura 22.

Mejor porcentaje de precision por instancia
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De acuerdo con lo anterior, en la figura 22 se observa que, al aumentar numéricamente los
parametros para evaluarlos en el algoritmo genético, se produce un alto tiempo de ejecucion,
debido a que la maquina computacional utilizada no cuenta con la capacidad para desarrollar el
proyecto de una mejor manera, por tal razon, para obtener resultados mas precisos, el cual lleva
un mayor tiempo de ejecucion, se precisa de herramientas computacionales con mejores

caracteristicas.
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4. Simulacion (Fase Reactiva)

“Los procedimientos basados en el método de duraciones redundantes hacen parte del tipo
de estrategias proactivas de programacion, los cuales requieren de una estrategia reactiva que sirva
de complemento para reprogramar las actividades durante la ejecucion del proyecto” (Ortiz-
Pimiento & Diaz-Serna, 2020).

Para la fase reactiva se disefid una metodologia con el fin de simular la ejecucion real del
proyecto y a su vez comparar las lineas base generadas del Algoritmo Genético. Su codificacidn
se presenta en el apéndice B.

La programacion reactiva se sustenta en un esquema generador de secuencias en paralelo,
dicho generador de secuencias permite volver a planificar el orden de las actividades y hacer los
ajustes necesarios en caso de aparecer cambios.

La comparacion de las lineas-base de cada procedimiento se realiza teniendo en cuenta dos
indicadores, robustez de la solucion (SR) y robustez de la calidad (QR). El primero se calcula con
los tiempos de inicio de todas las actividades, mientras el segundo se calcula con base al makespan

(tiempo de inicio de la actividad ficticia n), respectivamente.

m |SnLB _SnESCI
0R=)
: m
=1
Donde:
SnlB es el tiempo de inicio de la actividad ficticia n de la linea base

SnESC es el tiempo de inicio de la actividad ficticia n de los escenarios

m corresponde al nimero de escenarios simulados (en este caso 10000)
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Donde:

AS; es la desviacion media de cada una de las actividades del proyecto.

El concepto de robustez implica comparar una solucién con varios escenarios de ejecucion.
En el presente proyecto, las lineas-base generadas a partir del Algoritmo Genético, se simulan en
la programacion reactiva (SGS en paralelo) para 10000 escenarios, en donde varian las duraciones
(duracion original + duracion de la tarea extra). Para el escenario 1 se calculan las diferencias entre
los n tiempos de inicio de la linea-base y el escenario 1, lo mismo se hace para el escenario 2y asi
sucesivamente. Luego se promedian las 10.000 diferencias obtenidas, cabe recordar que el
promedio de diferencias de la actividad ncorresponde a QR. Finalmente se suman los n promedios
de diferencias y obtienen SR. Ademas, en esta programacion reactiva se va a calcular un tercer
indicador, conocido como el valor esperado del makespan, el cual se halla promediando el

makespan de los 10.000 escenarios simulados.

Y. Makespan

EX)="—————
#Escenarios
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5. Resultados

Los resultados de la fase proactiva y reactiva del presente proyecto, se obtuvieron mediante
un procesador Intel® Pentium® N3710, con un sistema operativo Windows 10, memoria de 4GB
de RAM, disco duro de 500 GB. Adicionalmente, las lineas base generadas del Algoritmo Genético
desarrollado, para el Problema de Programacion de Proyectos con Recursos Restringidos RCPSP
no deterministico se encuentran en el Apéndice D.

Para la fase reactiva, se consolidaron los resultados en las siguientes tablas que se
realizaron para 10 instancias escogidas de forma aleatoria de J30 y 10 instancias escogidas de
forma aleatoria de J60. Para la interpretacion de las siguientes tablas se establecieron los resultados
de los indicadores de robustez, donde QR (AG) y SR(AG) hacen referencia a los indicadores del

algoritmo genético y QR y SR hacen referencia al método a comparar.

51 Resultados J30

Tabla 15.

Resultados Indicador Robustez de la Solucion

Instancia SR (AG) SR

j301_2.sm 348 316
j301_10.sm 301 292
j3014 3.sm 236 321
j3019 5.sm 304 277
j3020 7.sm 280 277
j3037_8.sm 432 480
j3023 9.sm 259 330

j3044 9.sm 313 286
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j306_3.sm 368 336
j3047_6.sm 249 226

Tabla 16.

Resultados Indicador Robustez de la Calidad

Instancia QR (1) QR
j301-2.SM 28 26
j301_10.sm 24 23
j3014_3.sm 26 26
j3019 5.sm 19 20
j3020_7.sm 19 22
j3037_8.sm 31 31
j3023_9.sm 30 32
j3044_9.sm 15 17
j306_3.sm 23 20
J3047_6.sm 25 22

En la Tabla 15y Tabla 16 se observan los resultados de los indicadores de robustez. Para
la robustez de la solucion se obtiene que el 60% del indicador muestra un mejor comportamie nto
en el caso del método exacto y el 40% el Algoritmo Genético; sin embargo, dichos resultados no
tienen una variacion mayor al 10% entre si.

Para la robustez de la calidad se analiza segun la Tabla 16 que el 40% de los resultados del
método exacto se comportan de una mejor manera, el 40% del Algoritmo Genético tiene un mejor
comportamiento y el 20 % de los resultados es el mismo en ambos métodos; sin embargo, dichos

resultados no tienen una variacion mayor al 12% entre si.
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Tabla 17.

Resultados Indicador Valor Esperado

Instancia E(X) E(x)
(AG)

j301-2.SM 91 88
j301_10.sm 88 87
j3014_3.sm 100 98
j3019 5.sm 91 91
j3020_7.sm 75 74
j3037_8.sm 130 129
j3023_9.sm 102 102
j3044_9.sm 102 102
j306_3.sm 104 101
j3047_6.sm 103 97

En la tabla 17 se observan los resultados obtenidos del valor esperado. En dicha tabla se
muestra el valor esperado del método exacto con un mejor comportamiento del 70% y el 30% de
los resultados es el mismo en ambos métodos, dichos resultados no tienen una variacion mayor al

3% entre si.

Tabla 18.

Comportamiento del makespan

Instancia ~ Mejor MKS Escenario Mejor  Escenario
(AG) (AG) MKS

j301-2.SM 57 7846 55 545

j301_10.sm 55 1896 55 9298

j3014_3.sm 70 5682 67 406
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j3019_5.sm 61 4875 55 5615
j3020_7.sm 47 8940 46 337
j3037_8.sm 87 4856 86 2730
j3023_9.sm 67 8456 67 5572
j3044_9.sm 69 8132 68 7609
j306_3.sm 69 4044 65 7045
j3047_6.sm 72 9689 70 1058

Para la tabla 18 se observan los resultados obtenidos del comportamiento del makespan,
en el cual se analiza que los mejores makespan se encuentran en escenarios grandes, debido a que
entre mayor sea el nimero de simulaciones, existe una mayor probabilidad de encontrar mejores

resultados.

5.2 Resultados J60

Tabla 19.

Resultados Indicador Robustez de la Solucion

Instancia SR (AG) SR

j601_2.sm 1205 1056
j601_6.sm 838 749
j603_5.sm 736 724
j607_7.sm 1704 1520
j604_6.sm 1028 918
j6011_8.sm 736 712
j6012_10sm 657 719
j6014_2.sm 857 718

j6017_6.sm 933 911
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j6022_10.sm 887 821

Tabla 20.
Resultados Indicador Robustez de la Calidad

Instancia QR(AG) QR

j601_2.sm 38 38
j601_6.sm 26 28
j603_5.sm 29 33
j607_7.sm 34 38
j604_6.sm 43 48
j6011_8.sm 28 30
j6012_10.sm 30 34
j6014_2.sm 33 29
j6017_6.sm 43 46
j6022_10.sm 29 32

En la tabla 19 y tabla 20 se observan los resultados de los indicadores de robustez. Para la
robustez de la solucion se obtiene que el 80% del indicador muestra un mejor comportamiento en
el caso del método exacto y el 20% el Algoritmo Genético; sin embargo, dichos resultados no
tienen una variacion mayor al 12% entre si.

Para la robustez de la calidad se analiza segin la tabla 20 que el 20% de los resultados del
método exacto se comportan de una mejor manera, el 80% del Algoritmo Genético tiene un mejor

comportamiento y dichos resultados no tienen una variacion mayor al 10% entre si.
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Tabla 21.

Resultados Indicador Valor Esperado

Instancia  E(X)(AG) E(x)

j601_2.sm 133 129
j601_6.sm 115 112
j603_5.sm 136 136
j607_7.sm 123 123
j604_6.sm 146 146
j6011_8.sm 116 115
j6012_10.sm 133 133
j6014 2.sm 132 124
j6017_6.sm 132 132
j6022_10.sm 129 126

En la tabla 21 se observan los resultados obtenidos del valor esperado. En dicha tabla se
muestra el valor esperado del método exacto con un mejor comportamiento del 50% y el 50% de
los resultados es el mismo en ambos métodos, dichos resultados no tienen una variacion mayor al

2% entre si.

Tabla 22.

Comportamiento del makespan

Instancia Mejor MKS Escenario Mejor  Escenario
(AG) (AG) MKS
j601_2.sm 95 4874 96 9207
j601_6.sm 85 9875 83 9644

J603_5.sm 97 8731 94 5486
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Instancia Mejor MKS Escenario Mejor  Escenario
(AG) (AG) MKS

j607_7.sm 81 9493 84 9213

j604_6.sm 104 4678 104 3329
j6011 8.sm 82 7456 82 5174
j6012_10.sm 88 4193 91 5192
j6014_2.sm 92 8297 89 9137
j6017_6.sm 86 6879 84 5200
j6022_10.sm 96 7655 95 6271

Para la tabla 22 se observan los resultados obtenidos del comportamiento del makespan,
en el cual se analiza que los mejores makespan se encuentran en escenarios grandes, debido a que
entre mayor sea el nimero de simulaciones, existe una mayor probabilidad de encontrar mejores

resultados.
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6. Conclusiones

Segun la revision de literatura, en los Ultimos afios han surgido numerosas investigaciones
en torno al RCPSP. En el presente proyecto se destacan los aportes mas relevantes y su bdsqueda
de soluciones para dicho problema mediante metaheuristicas, ademés se evidencia el interés de la
comunidad cientifica en el tema; sin embargo, a lo largo de la revisién se evidencio la existencia
de més informacion en términos deterministicos.

En el disefio de experimentos cuasi experimental se concluyd que, al aumentar
numéricamente los parametros utilizados para evaluar el algoritmo genético, se produce un alto
tiempo de ejecucion, debido a que la maquina computacional utilizada no cuenta con la capacidad
para desarrollar el proyecto de una mejor manera, por tal razon, para obtener resultados mas
precisos, el cual lleva un mayor tiempo de ejecucion, se precisa de herramientas computacionales
con mejores caracteristicas.

Debido a que se utilizan los mismos parametros de entrada en ambos métodos, las lineas
bases generadas a partir del Algoritmo Genético de la programacion proactiva, son resultados
aproximados de las lineas bases del método exacto, en base a que los makespan generados por el
Algoritmo Genético no superan los makespan generados por el método exacto y ademas los
indicadores de robustez son similares.

El indicador de Robustez de la calidad esta en funcion del valor del makespan que genera
la linea base de la programacién proactiva, en el presente proyecto este indicador demuestra un
mejor comportamiento en cuanto al Algoritmo Genético, esto debido a que los valores del
makespan son mas cercanos al valor esperado, por lo tanto, las diferencias son més pequefias.

El indicador de Robustez de la solucion posibilita observar la capacidad de cada linea-base

para soportar las disrupciones que afectan los tiempos de inicio de las actividades del proyecto. En
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este caso se concluyé que el método exacto tuvo un mejor desempefio en cuanto a este indicador,
no obstante, el Algoritmo genético brinda soluciones cercanas a los resultados del método exacto
con una variacion méaxima del 12%.

El indicador del Valor Esperado hace referencia a la estimacion del makespan, es decir, la
fecha de finalizacion del proyecto, por lo tanto, se convierte en una estrategia en la toma de
decisiones para los gerentes de proyectos, debido a que el método que tenga una lista de actividades
que provea un menor valor esperado tendra mayor relevancia, ya que el objetivo es minimizar el
makespan. Como se observé en los resultados el método exacto muestra un mejor comportamie nto
en dicho indicador; sin embargo, el Algoritmo genético brinda buenas soluciones que se
encuentran cercanas a los resultados del método exacto siendo el 3% su maxima variacion.

El algoritmo genético propuesto obtuvo un rendimiento homologable comparado con el
método exacto ya que las respuestas que logra generar son cercanas a las Optimas en cuanto al
makespan y en los indicadores de robustez en algunas ocasiones alcanza a tener mejores

soluciones.
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7. Recomendaciones

Para futuras investigaciones, se recomienda utilizar un equipo de cémputo que tenga las
caracteristicas suficientes para reducir el esfuerzo computacional, teniendo en cuanta el tipo de
procesador.

Para futuros proyectos de grado, dentro de esta linea de investigacion se recomienda
cambiar el operador de cruce de uno a mas puntos, debido a que la informacién genética de los
hijos no siempre proporciona resultados apropiados por su Unico corte.

Evaluar el algoritmo genético propuesto con instancias mayores a 60 que permitan retar
méas el desempefio de éste.

Indagar mas en el estudio de Heuristicas y Metaheuristicas cuyo objetivo sea incrementar
las herramientas que den paso a desarrollar y contribuir en esta linea de investigacién para el
programa de Ingenieria Industrial de la Universidad Industrial de Santander.

Incentivar a los estudiantes de ingenieria industrial para profundizar en los distintos
lenguajes de programacion existentes, cuyo objetivo sea de fortalecer las habilidades adquiridas
en la academia y asi desarrollar mas proyectos en este tipo de investigacion ya que el desarrollo
de la habilidad de programar se puede intensificar mediante ejercicios guiado por los profesores,

modificando y mejorando funciones de algoritmos que se han propuesto en proyectos de grado.
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