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ABSTRACT

Proper management of projects has become an element of vital importance for the solution to problems of society. In this
context, there are two main objectives to be solved: the construction of project plans which may comply with the constraints of
the problem and the optimization in terms of cost and time of those plans. To this end, all activities of project must be organized
in such way that the constraints related to the precedence among them and the availability of renewable and non-renewable
resources at each instant of time are met. The aim of this paper is to present an Estimation of Distribution Algorithm (EDA),
which incorporates the handling of the constraints in the probabilistic model, for the construction of optimal or quasi-optimal
project plans. For the validation of the algorithm, authors used both the PSPLib database repository for the development of the
scheduling research and the databases of projects of the Repository for Research in Project Management, University of
Infomatic Sciences.
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RESUMEN

La adecuada gestion de los proyectos, se ha convertido en un elemento de vital importancia para la solucién a probleméticas de
la sociedad. En este contexto, existen dos objetivos fundamentales a resolver: la construccion de planes de proyectos que
cumplan con las restricciones del problema en cuestion y la optimizacion respecto a los objetivos costo y tiempo de dichos
planes. Para ello, todas las actividades del proyecto han de ser organizadas de tal modo que se cumplan las restricciones
relacionadas con la precedencia entre las mismas y la disponibilidad de los recursos renovables y no renovables en cada instante
de tiempo. El objetivo de este trabajo es presentar un algoritmo evolutivo con estimacion de distribucion (EDA), que incorpora
el tratamiento de restricciones en el modelo probabilistico, para la construccion de planes 6ptimos o cuasi 6ptimos de proyectos.
Para la validacién del algoritmo se emplean el repositorio de bases de datos PSPLib para el desarrollo de investigaciones de
“scheduling” y adema@s bases de datos de proyectos del Repositorio de Investigaciones en Gestion de Proyectos de la
Universidad de las Ciencias Informaticas.

PALABRAS CLAVES: Planificacion de proyectos, algoritmos con estimacion de distribucion, optimizacién, tratamiento de
restricciones.

1. INTRODUCCION

La gestién de proyectos mantiene una tendencia creciente en la resolucién de problemas en distintas esferas
de la sociedad. En este escenario es esencial el desarrollo de planificaciones que permitan al gestor hacer
estimaciones razonables de recursos, del costo y del tiempo del proyecto. Por ello, la planificacion de forma
oOptima o cuasi Optima de los proyectos es muy importante y esta matizada por los siguientes factores:
e  Existen un conjunto de restricciones asociadas a la precedencia de las actividades que determinan la
factibilidad o no de las soluciones.
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e Generalmente, los proyectos se realizan con una cantidad limitada de recursos renovables, recursos que
pueden ser usados solo una vez en cada instante del proyecto, pero mas de una vez durante el tiempo de
vida del proyecto, como los recursos humanos y el equipamiento.

e  Existen también recursos no renovables limitados que se caracterizan porque solo pueden ser usados una
vez durante el tiempo de vida del proyecto; ejemplo de esto son los materiales de papel, el combustible,
etc.

e Ademas, en los proyectos existen varios modos para la realizacion de cada actividad que influyen
directamente en la cantidad de recursos a emplear y en el tiempo de ejecucion de la misma.

Los problemas de planificacion de proyectos se clasifican en cuatro categorias fundamentales y ellas son:

¢ Problema de planificacion de proyectos con recursos limitados (RCPSP): su objetivo es hallar el
momento de inicio de cada actividad de tal forma que se minimice el tiempo de duracion del proyecto
[8]. La modelacion del problema incluye como restriccion la cantidad de recursos disponibles para el
proyecto, pero no distingue entre las caracteristicas especificas de los recursos que pueden influir en el
tiempo de duracién de las actividades.

e Problema de planificacién de multiples proyectos con recursos limitados (RCMPSP): implica el
desarrollo simultaneo de multiples proyectos con recursos limitados [9]. Este problema es similar al
anterior, pero considerando situaciones donde se quiere optimizar multiples planes de proyectos con un
fondo de recursos compartidos.

e Problema de planificacién de proyectos con recursos limitados y actividades que se pueden realizar de
multiples modos (MMRCPSP): involucra la seleccion de un modo de ejecucion o procesamiento para
cada actividad y la asignacién de un tiempo de inicializacién o finalizacion de las actividades [3][4], de
tal manera que no se violen las relaciones de precedencia ni se sobrepase la disponibilidad de los
recursos y la duracién del proyecto se minimice. A través de los modos permite modelar que recursos
similares, por ejemplo, personas, pero con diferentes caracteristicas pueden influir significativamente en
el tiempo de duracion de las actividades.

e El problema de planificacién de multiples proyectos con recursos limitados y multiples modos
(MMRCMPSP): combina los dos conceptos anteriores [25].

En la resolucién de estos problemas se han empleado varias técnicas metaheuristicas [25]. Se analizan a
continuacion los resultados reportados en la bibliografia. En [35][18] se emplean algoritmos basados en la
metaheuristica enjambre de particulas (PSO). En particular Medrano en [18] propone los algoritmos PSO-J y
el PSO-R para la solucién de problemas RCMPSP. En esta propuesta no se tiene en cuenta los diferentes
modos y su influencia en el balance entre costo y tiempo; ademas, ubica a todas las actividades en un Gnico
listado y no propone como manejar el enfoque de maltiples proyectos.

En [5][2] y [26] se propone el uso de la busqueda tabu para resolver el problema RCPSP de manera iterativa.
En este escenario se destacan dos enfoques, el primero basado en la generacién de nuevas soluciones en las
vecindades de las existentes y el segundo que genera nuevas soluciones a partir de la informacion de la ruta
critica. Luego Klein [15] propone la llamada Busqueda Tabl Reactiva (Reactive Tabu Search), basada en la
representacion serial de actividades mediante un Esquema Generador de Soluciones (por sus siglas en inglés,
Schedule Generator Scheme) (SGS). Las vecindades de soluciones se obtienen con movimientos de
intercambio que incluyen desplazamientos de los predecesores y sucesores de las actividades intercambiadas.
Estas soluciones no enfrentan el problema de multiples modos.

Otros autores [13] siguen enfoques hibridos y combinan varias metaheuristicas para resolver el problema
MMRCPSP. En particular Gdmez propone el uso del algoritmo MOVNS (Multiobjective Variable
Neighborhood Search) que comienza con una solucion Sy genera una vecindad para esta solucién a partir de
cambios pequefios en la solucién S. Para la construccion de la vecindad, el autor utiliza dos métodos: el
primero consiste en intercambiar actividades en la secuencia de la solucién S, mientras que el otro es provocar
una mutacion de la solucion a partir de insertar una actividad en la secuencia. Como principal sefialamiento a
esta estrategia esta en el tratamiento de las restricciones asociadas a la precedencia y limites en el uso de
recursos renovables y no renovables.

Por otra parte, Tirkolaee y colaboradores en [32] proponen el algoritmo MOSA (Multi-objective Simulated
Annealing) para la solucién del problema MMRCPSP utilizando una simple funcién de probabilidad que
intenta generar soluciones basadas en el 6ptimo de Pareto. Esta técnica no esta disefiada para el tratamiento de
restricciones dentro del modelo probabilistico y ademas la busqueda parte de un solo punto, elemento que
provoca que se consuma mas tiempo para lograr la convergencia.
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La metaheuristica mas empleada en la resolucién de problemas de planificacion son los algoritmos genéticos
(AG) [11][34][31][17]. A pesar de la versatilidad de AG, en su comportamiento tradicional estan concebidos
para el trabajo en espacios de busqueda con variables independientes [27]. Wang et al. en [34] presentan un
AG para la optimizacion multiobjetivo en un entorno multiproyecto, se consideran como objetivos la duracién
total y los costos de financiamiento determinados a partir de la cadena critica. El enfoque multiobjetivo que
emplean los autores es apropiado, pero el método que emplean no maneja adecuadamente el trabajo con las
restricciones asociadas a los recursos limitados o a las asociadas a la relacion entre las actividades. En [6] se
proponen también los AG pero bajo un enfoque centrado en la minimizacion de los recursos renovables y no
renovables sin dar un peso adecuado al alcance del proyecto, la precedencia entre actividades o a los
diferentes modos de ejecucion de las mismas. Zughen en [36] propone un AG para solucionar problemas
MMRCMPSP en la solucién de problemas de lineas de ensamblaje pero este algoritmo no puede ser aplicado
de forma natural a la gestién de proyectos porque no considera las relaciones de precedencia entre las
actividades ni la existencia de recursos renovables y no renovables. Por su parte Schmidt y colaboradores en
[31] emplean un AG para resolver el problema RCMPSP, como elemento positivo se basan en el analisis de la
prioridad de los proyectos para la planificacion de las actividades pero emplean en la bisqueda operadores de
cruzamiento uniforme en su variante estandar, hecho que afecta las obtencion de soluciones factibles respecto
a las relaciones entre las actividades.

En la solucidn de problemas de planificacion también se reporta el uso de los algoritmos con estimacion de
distribucion (EDA). En [1][4] se propone el algoritmo RK-EDA disefiado para resolver problemas basados
en permutaciones y lo aplican en la solucion del problema de asignacion de recursos en las actividades de
planificacién. En particular el tratamiento de las restricciones en los EDA es un problema poco tratado, esto
se evidencia en el estudio realizado por Coello en 2018 [10] asociado al tratamiento de las restricciones en las
metaheuristicas. En este trabajo, de un andlisis de 1438 publicaciones se encuentra que solo ocho reflejaban
articulos del empleo de algoritmos de estimacién de distribucion, siendo este particular un punto abierto a la
investigacion.

En general en las soluciones encontradas en la bibliografia no se tratan adecuadamente las restricciones
asociadas a los recursos limitados o a la relacidn que existe entre las actividades. Estas deficiencias provocan
la generacidn de soluciones no factibles durante el proceso de bisqueda y limita la aplicabilidad de los
mismos en la resolucion de problemas de planificacién de forma efectiva. Como una alternativa a esta
problemética se propone, en este trabajo, la solucién al problema de planificacion de proyectos a partir de los
algoritmos de estimacion de distribuciones, pero incorporando el tratamiento de las restricciones en el
aprendizaje del modelo probabilistico.

El trabajo se estructura de la siguiente forma: en la seccion 2 se presenta la modelacién matematica del
problema de optimizacion; en la seccidn 3 se expone el disefio del algoritmo propuesto para la construccién
de planes dptimos o cuasi 6ptimos y en la seccion 4 se analizan los resultados de la investigacion y finalmente
se presentan las conclusiones del trabajo.

2. NOTACION Y MODELACION MATEMATICA DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

En el entorno de esta investigacion trataremos el problema de planificacién de proyectos con recursos
limitados y actividades que se pueden realizar de maltiples modos (MMRCPSP). Este problema en particular
ha sido presentado por diversos autores como dos subproblemas: el primer subproblema asociado a la
asignacion del modo, a las actividades, y el otro, a la asignacion de recursos como parte de las actividades de
planificacién. Como parte de la notacion se plantea que:

e Un proyecto contiene un conjunto de actividades j € J. Estas actividades tienen un conjunto M =
{1, ... ,m} modos de procesamiento.

e Cada actividad j puede consumir 7y, unidades de recurso del tipo k, segiin el modo m € M en que se
ejecute.

e Existen k € K tipos de recursos, cuya disponibilidad en el horizonte T del proyecto es Ry, tal que
K =K, U K,,. K, representa el conjunto de los recursos renovables en el contexto del proyecto
(personal y equipamiento) y K,,,, de la categoria no renovable (papel u otros).

En el MMRCPSP existen dos decisiones: la seleccion de un modo de procesamiento para cada actividad
(asignacion de modo) y la determinacidn del tiempo de inicio de cada actividad. Teniendo en cuenta esto,
Talbot en [28] propone un modelo lineal con variables binarias donde se definen las variables de la forma
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siguiente: x;,,, = 1 si la actividad j se ejecuta en el modo m y comienza en el instante ¢ € [es;, ls;]. Donde
es; representa el tiempo de comienzo mas temprano de la actividad j. El valor Is; es el tiempo de comienzo
mas tardio en que puede iniciar una actividad j. La variable de decision toma el valor x;,,, = 0 en otro caso.

La formulacién de este problema siguiendo un modelo lineal en enteros se representa de la siguiente forma:

Isp

minimizar Z Z EX e (2.1)

MeM t=esp
Donde se minimiza el tiempo de finalizacidn t de todas las actividades, sujeta a las siguientes restricciones:
lSj
DD =1 vjej (2.2)
meM t:eSj
lsh lSj

> ) Ctdudimes ) ) g VLDELhEH  (23)
MEM t=esp meM t=es;

min{t-1, ls;}

DD e D mmesIRl VKE K, t=1.T @24

jE€] meM q=max{t—djm, es;}
lSj

DD e D Ajme < IRl Vk € Ky 25)

j€J] meM t=es;j

La restriccidn expresada en la ecuacion 2.2 indica que todas las actividades son ejecutadas solo una vez
durante el desarrollo del proyecto y que son realizadas en alguno de los modos posibles. La restriccion 2.3 se
refiere a las restricciones asociadas a la precedencia entre las actividades siendo J el conjunto de todas las
actividades y H el conjunto de actividades antecesoras de la actividad j. La restriccion 2.4 guarda relacién con
la cantidad de recursos renovables que se disponen para la ejecucion de un proyecto, mientras que la
restriccion 2.5 expresa la cantidad de recursos no renovables disponibles para la ejecucidn de un proyecto.

3. DISENO DE UN ALGORITMO EDA PARA LA RESOLUCION DEL PROBLEMA

Los algoritmos con estimacidn de distribucién (EDA) constituyen una familia de algoritmos para resolver
disimiles problemas de optimizacién y surgen como alternativa a las dificultades de los algoritmos genéticos
(AG). La esencia de estos algoritmos esta en el proceso de identificacion de las funciones de distribucién
probabilistica y la generacion de los individuos a partir de esta distribucion.

Los EDA tienen su origen en trabajos de Muehlenbein [22][20][21]. Los andlisis de Muehlenbein expresan
que el comportamiento de los AG pueden aproximarse con el Algoritmo con Distribucion Marginal
Univariada (UMDA) [22], extendiendo el trabajo previo desarrollado en [19] y que ambos algoritmos fallan
en los escenarios de optimizacion donde existen interrelacion entre las variables [27].

En los EDA, una poblacién inicial de puntos (individuos), es mejorada iterativamente mediante la aplicacion
de operadores estocasticos. Cada punto codifica una solucién que tiene asignado un valor de adecuacion
(fitness) que lo diferencia de otros puntos de la poblacion con relacion a la funcién objetiva.

En esta seccion se presenta el Algoritmo_1 que constituye un algoritmo EDA para la resolucion del problema
MMRCPSP presentado con en la seccidn anterior. En el Algoritmo_1, se exponen los componentes basicos de
la propuesta, donde en el paso 7 del algoritmo se construye el modelo probabilistico que define el
comportamiento de los individuos, mientras que en el paso 8 se transforma dicho modelo inyectando las
restricciones del problema en el propio proceso de aprendizaje.

Algoritmo_1. Se muestra el pseudo-codigo del algoritmo propuesto en este trabajo

1.t =1
2. Cargar restricciones del problema R = load constraints
3. P(t) = InicializarPoblacion (R)
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4. EvaluarPoblacion (P(t), R)

5. Mientras no se cumpla la condicién de paradahacer
6. P;(t) = SeleccionarIndividuos (P(t))

7. gp = EstimarDistribucion (P, (t))

8. gp" = Incorporar restricciones al modelo (gp)

9. P(t+1) = Generar nuevos individuos a partir de (ng)
10. P(t+1) = Reemplazar (P(t), P(t+1))

11. EvaluarPoblacidén (P(t+1), R)

12. t =t +1

13. Fin Mientras

14. Obtener solucidén final P(t)

Se definen a continuacidn los siguientes componentes del modelo:

e Lasrestricciones del problema de optimizacion se presentan de la siguiente forma:

o Restricciones de precedencia, donde se conoce de cada actividad cudles son sus actividades
sucesoras.

o Restricciones de recursos, donde se conoce por cada actividad el tiempo de duracion, la cantidad de
recursos renovables y no renovables por cada modo posible en que la actividad puede ser ejecutada.

o Restricciones asociadas a la cantidad de recursos renovables y no renovables disponibles para el
desarrollo de proyecto.

e Definicion de la poblacion: cada poblacion es de tamafio fijo especificado como pardmetro y se compone
de un conjunto de individuos, donde cada uno de los cuales constituye una solucidn al problema de
planificacién. La poblacién inicial representa soluciones generadas aleatoriamente.

e Disefio del individuo: cada individuo constituye una posible solucién al problema de planificacion y esta
formado por una secuencia de actividades. Cada actividad tiene dos atributos relevantes que son: la fecha
de inicio de la actividad (s) y el modo en el cual fue realizada (m). Ademas, existe un conjunto de
atributos complementarios de cada actividad que son estimados a partir del modo y la fecha de inicio. Por
ejemplo, la fecha de fin de una actividad se puede calcular a partir de la fecha de inicio y la duracion de
la misma. A partir de las restricciones, se conocen la duracion y la cantidad de recursos renovables y no
renovables por cada actividad segun el modo en que se ejecuta.

e Método de evaluacién y funcién objetivo: se evaltan los individuos tomando en cuenta la funcién
objetivo descrita en la ecuacion3.1, donde:

o 1 €I representa los individuos de cada poblacidn.

o fjrepresenta el dia de finalizacion de la actividad j.

o f;j representa la fecha de fin de la actividad j del individuo i.

o cost;; representa el costo de la ejecucion de la actividad j del individuo i calculado a partir de la
sumatoria de los costos de los recursos asociados a dicha actividad.

minimizar (0,4, 0) (3.1
donde:
0, = ZCOStij (3.2)
JjeJ
0, = r}lez}xfj (3.3)
Sujetas a las siguientes restricciones:

Y 90D SR VKEK, (34)
Jj€J

Zg(rk,j, <1 vkeK,t=1,.,T (3.5)
jeJ

si<fivj€] (3.6)
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fa<s; VheEH,Vj€E] 3.7)

La ecuacidn 3.4 presenta la restriccion que garantiza que no se exceda el uso de los recursos materiales y
servicios disponibles. Donde g(ry, j) representa la cantidad de veces que se estd usando el recurso k € K,
considerando todas las actividades j € J durante el desarrollo del proyecto.

La ecuacién 3.5 presenta la restriccion que garantiza la disponibilidad de los recursos humanos y
equipamiento 7, en el momento t para la ejecucion de la actividad j € J (el recurso k € K,, no es compartido
para mas de una actividad al mismo momento t). g(ry, j, t) representa la cantidad de veces que se esta usando
el recurso k considerando todas las actividades j € J en un mismo tiempo t.

La ecuacidn 3.6 representa la restriccion que el momento de inicio de la actividad j siempre es menor que el
dia de finalizacion de la misma.

La ecuacién 3.7 representa la restriccion que garantiza que no se violen las relaciones de precedencia entre las
actividades, donde h es el conjunto de las actividades antecesoras de j.

o Definicion de la estrategia de seleccion: método de seleccion basado en la optimizacion Pareto [12]
considerando los objetivos costo y tiempo. El proceso de seleccion se realiza por iteraciones hasta
completar una cantidad igual al 30% de la poblacién. En cada iteracién se seleccionan las soluciones
dominantes que son incluidas en la poblacién seleccionada, estas soluciones dominantes dejan de ser
consideradas en la siguiente iteracion del mismo proceso de seleccion.

e Definicion de la condicién de parada: encontrar el 6ptimo o alcanzar el maximo nimero de generaciones.

4, RESULTADOS Y DISCUSION

Para demostrar la aplicabilidad de la propuesta se realizan dos grupos de experimentos:
1. Enel experimento 1 se comparan los resultados del Algoritmo_1 con un algoritmo genético y con los
reportados en el repositorio de bases de datos “j30 1.mm”, “m5 10.mm”, “c15 9.mm”, “c15 10.mm”
y “r5 64.mm” del repositorio de PSPLib [23][16] para el problema MMRCPSP.
2. Enel experimento 2 se comparan los resultados del Algoritmo_1 con tres implementaciones de un
algoritmo genético en un caso de estudio real, tomado del Repositorio de Datos para Investigaciones
en Gestion de Proyectos de la Universidad de Ciencias de Informaticas [24].
En el primer grupo de experimentos se compara el Algoritmo_1 con un algoritmo genético AG_PSP. Se
centra en buscar soluciones que minimicen ademas del tiempo, los recursos empleados y el costo de su
realizacion de forma simultanea. En este caso, se empled la optimizacién de planes basada en la ecuacion
(3.1). En particular, se realizan pruebas con las siguientes bases de datos:

e “c159.mm”y “c15 10.mm” que contienen 18 actividades cada una con multiples modos, 2 tipos de
recursos no renovables y 2 tipos de recursos renovables. Esta base de datos es empleada con frecuencia
en numerosas investigaciones.

e “mb5 10.mm” que contiene 18 actividades y hasta 5 modos para cada una de ellas. Esta base de datos se
escoge porque representa la base de datos con el mayor nimero de modos que se dispone en PSPLib.

e “r564.mm” que contiene 18 actividades con multiples modos, 5 tipos de recursos renovables, 5 tipos de
recursos no renovables y los costos asociados. Se escoge esta base de datos porque representa la base de
datos disponible en PSPLib con el mayor nimero de tipo de recursos.

e  “j30 1.mm” que contiene 30 actividades con multiples modos, 2 tipos de recursos no renovables, 2 tipos
de recursos renovables y los costos asociados. Al igual que “c15 9.mm” y “c15 10.mm”, esta base de
datos es empleada con frecuencia en este tipo de investigaciones.

La poblacién inicial fue construida de forma aleatoria con un tamafio de 100 individuos. Se selecciona el 30%
de los individuos para la generacién de la nueva poblacion. En el caso del AG_PSP el cruzamiento es de un
punto y la probabilidad de cruzamiento es de 0.8, mientras que la probabilidad de mutacién es 0.2. De una
generacion a la siguiente sobreviven los mejores individuos y la condicién de parada son de 100 generaciones.
Se aplicé el test de Wilcoxon [7][14] para comparar los resultados de los diferentes algoritmos, en todas
las bases de datos, considerando muestras apareadas con intervalos de confianza del 99% y una diferencia
significativa con nivel de significacion (p-value) menor que 0.05. Para ello se emplea la herramienta RStudio
[29] en su version 0.99.1249. La comparacion se realiza respecto a la variable tiempo
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La Tabla 1 muestra como el Algoritmo_1 supera al AG_PSP en la mayoria de las instancias de la base de
datos “c15 9.mm”.

Tabla 1. Resultados comparativos del Algoritmo_1vs el AG_PSP con diferentes instancias de la base de datos “c15 9.mm”

_ AG._PSP Algoritmo_1 min_t
Instancia reportado en la
min_t min_cost min_t min_cost bibliografia
c159 1 18 300 18 294 18
€159 2 22 288 21 290 29
c159 3 20 288 20 278 22
cl59 4 19 286 15 286 17
c159 5 21 264 21 264 21
cl59 6 16 274 16 260 20
cl59 7 22 304 22 300 24
c159 8 31 324 31 316 34
€159 9 28 272 27 258 28
c159_10 29 246 28 250 32

Respecto a la variable tiempo, el Algoritmo_1 reportd mejores resultados que el AG_PSP en el 40% de las
instancias y resultados iguales en el 60% restantes. Aplicando el test de Wilcoxon para comparar los
resultados de los diferentes algoritmos considerando muestras apareadas respecto a la variable tiempo, se
obtuvieron los siguientes resultados, ver Tabla 2:

Tabla 2. Resultados de la comparacion de los algoritmos respecto a la variable “tiempo”, en la base de datos “c15 9.mm”, aplicando el
test de Wilcoxon [7][14]

Algoritmos p-value Observaciones

. existen diferencias
Algoritmo_1 vs AG_PSP 0.02939 significativas
existen diferencias

AG_PSP vs Reportado_bibliografia ~ 0.02034 L
significativas

En este caso se demuestra que en la base de datos “c15 9.mm” los algoritmos quedaron agrupados de la
siguiente forma: Grupo 1= Algoritmo_1, Grupo 2= AG_PSP y Grupo 3= Reportado_bibliografia, lo que
significa que los algoritmos del Grupo 1 reportan mejores resultados significativamente que los del Grupo 2 y
los del Grupo 2 mejores que los del Grupo 3. Es importante destacar que, para estas instancias, el
Algoritmo_1 logré mejores resultados que los reportados en la bibliografia.

Respecto a la variable costo, el Algoritmo_1 obtuvo resultados mejores que el AG_PSP en el 60% de los
casos. Aplicando el test de Wilcoxon (Algoritmo_1 vs AG_PSP), se obtuvo p-value = 0.02091 y se demuestra
que el Algoritmo_1 reportd mejores resultados que el AG_PSP.

Para la base de datos “c15 10.mm”, la Tabla 3 muestra como el Algoritmo_1 supera al AG_PSP en la mayoria
de las instancias.

Tabla 3. Resultados comparativos del Algoritmo_1vs el AG_PSP con diferentes instancias de las bases de datos “c15 10.mm”

AG_PSP Algoritmo_1 min_t
Instancia - - - - reportado en la
min_t min_cost min_t min_cost bibliografia
c1510_1 21 306 21 302 21
c1510_2 18 302 15 306 17
c1510_3 24 280 23 270 23
c1510 4 36 312 36 310 39
c1510_5 16 290 13 278 13
c1510_6 32 306 30 310 32
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c1510_7 15 306 15 306 15

c1510_8 18 284 16 290 16
c1510_9 14 256 14 258 12
c1510_10 16 302 12 300 14

Respecto a la variable tiempo, el Algoritmo_1 reporté mejores resultados que el AG_PSP en el 60% de las
instancias y resultados iguales en el 40% restantes. Aplicando el test de Wilcoxon para muestras apareadas
respecto a la variable tiempo, se obtuvieron los siguientes resultados, ver Tabla 4:

Tabla 4. Resultados de la comparacion de los algoritmos respecto a la variable “tiempo”, en la base de datos “c15 10.mm”, aplicando el
test de Wilcoxon[7][14]

Algoritmos p-value Observaciones

Algoritmo_1 vs AG_PSP 0.008474 existen diferencias
significativas
no existen diferencias

AG_PSP vs Reportado_bibliografia 0.9 NP
significativas

En este caso se demuestra que en la base de datos “c15 10.mm” los algoritmos quedaron agrupados de la
siguiente forma: Grupo 1= Algoritmo_1, Grupo 2= (AG_PSP, Reportado_bibliografia), lo que significa que
los algoritmos del Grupo 1 reportan mejores resultados significativamente que los del Grupo 2. Es importante
destacar que, para estas instancias, el Algoritmo_1 logré mejores resultados que los reportados en la
bibliografia.

Respecto a la variable costo, el Algoritmo_1 obtuvo mejores resultados en el 50% de los casos, y peores
resultados en el 40% restantes en comparacion con el algoritmo AG_PSP. Al aplicar el test de Wilcoxon
(Algoritmo_1 vs AG_PSP), se abtuvo p-value = 0.3381, lo que demuestra que no existen diferencias
significativas respecto a esta variable.

La Tabla 5 muestra como el Algoritmo_1 supera al AG_PSP en la mayoria de las instancias de la base de
datos “m5 10.mm”

Tabla 5. Resultados comparativos del Algoritmo_1 con el AG_PSP con diferentes instancias de la base de datos“m5 10.mm”

AG_PSP Algoritmo_1 min_t

Instancia I I I - reportado en

min_t min_cost min_t min_cost la bibliografia
m510_1 21 284 15 302 15
m510_2 16 300 15 296 15
m5 10_3 22 304 16 302 17
m5 10_4 22 302 20 278 19
m510_5 14 310 13 302 13
m5 10_6 21 284 20 284 17
m5 10_7 25 316 23 322 23
m510_8 16 298 16 304 16
m510_9 17 278 14 268 13
m5 10_10 15 286 13 282 15

Respecto a la variable tiempo, el Algoritmo_1 reporté mejores resultados que el AG_PSP en el 100% de las
instancias. Respecto a la variable costo, el Algoritmo_1 fue mejor en el 60% de las instancias. En la Tabla 5
se refleja también el mejor tiempo reportado en la bibliografia para estas instancias, donde el Algoritmo_1
logré resultados muy cercanos tomando en cuenta que este Gltimo optimiza el tiempo y el costo de forma
simultanea. Aplicando el test de Wilcoxon para muestras apareadas respecto a la variable tiempo, se
obtuvieron los siguientes resultados, ver Tabla 6:
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Tabla 6. Resultados de la comparacion de los algoritmos respecto a la variable “tiempo”, en la base de datos “m5 10.mm”, aplicando el
test de Wilcoxon[7][14]

Algoritmos p-value Observaciones

Reportado_bibliografiavsAlgoritmo_1 0.3401 no ex_lste_n'dlf_erenmas
significativas
existen diferencias

Reportado_bibliografia vs AG_PSP 0.005757 e
significativas

En este caso se demuestra que en la base de datos “m5 10.mm” los algoritmos quedaron agrupados de la
siguiente forma: Grupo 1= (Reportado_bibliografia, Algoritmo_1), Grupo 2= AG_PSP, lo que significa que
los algoritmos del Grupo 1 reportan mejores resultados significativamente que los del Grupo 2.

Respecto a la variable costo, el Algoritmo_1 obtuvo mejores resultados en el 60% de los casos, y peores
resultados en el 30% restantes en comparacion con el algoritmo AG_PSP. Al aplicar el test de Wilcoxon
(Algoritmo_1 vs AG_PSP), se obtuvo p-value = 0.08616, y se demuestra que el Algoritmo_1 reporté mejores
resultados que el AG_PSP.

La Tabla 7 muestra como el Algoritmo_1 supera al AG_PSP en la mayoria de las instancias de la base de
datos r5 64.mm.

Tabla 7. Resultados comparativos del Algoritmo_1 con el AG_PSP con diferentes instancias de la base de datos*“r5 64.mm”

AG_PSP Algoritmo_1 min_t
Instancia - - - - reportado en la
min_t min_cost min_t min_cost bibliografia
r564_1 28 978 28 968 28
r564_2 22 1050 21 1104 21
r564_3 16 1072 15 1108 15
r564_4 17 1078 17 1108 17
r564 5 22 1020 22 1064 22
r564_6 21 1122 18 1136 18
r564_7 35 944 35 924 35
r564_8 16 1090 16 1084 16
r564 9 15 1120 13 1172 13
r564_10 22 1100 22 1070 22

Respecto a la variable tiempo, el Algoritmo_1 reportd mejores resultados que el AG_PSP en el 40% de las
instancias y resultados iguales en el 60% restantes. Respecto a la variable costo, el AG_PSP obtuvo mejores
resultados. En la tabla se muestra también el mejor tiempo reportado en la bibliografia para estas instancias,
donde el Algoritmo_1 logré resultados iguales a pesar de que este Gltimo optimiza las variables tiempo y
costo de forma simultanea. Aplicando el test de Wilcoxon para muestras apareadas respecto a la variable
tiempo, se obtuvieron los siguientes resultados, ver Tabla 8:

Tabla 8. Resultados de la comparacion de los algoritmos respecto a la variable “tiempo”, en la base de datos “r5 64.mm”, aplicando el
test de Wilcoxon [7][14]

Algoritmos p-value Observaciones
Algoritmo_1 vs NA no existen diferencias
Reportado_bibliografia significativas

existen diferencias

Algoritmo_1 vs AG_PSP 0.0328 significativas

En este caso se demuestra que en la base de datos “r5 64.mm” los algoritmos quedaron agrupados de la
siguiente forma: Grupo 1= (Algoritmo_1, Reportado_bibliografia), Grupo 2= AG_PSP, lo que significa que
los algoritmos del Grupo 1 reportan mejores resultados significativamente que los del Grupo 2.

682



Respecto a la variable costo, el Algoritmo_1 obtuvo peores resultados en comparacion con el algoritmo
AG_PSP. Al aplicar el test de Wilcoxon (Algoritmo_1 vs AG_PSP), se obtuvo p-value = 0.006258, y se
demuestra que el AG_PSP reporté mejores resultados que el Algoritmo_1.

La Tabla 9 muestra que el Algoritmo_1 supera al AG_PSP en la mayoria de las instancias de la base de datos
j30 1.mm probadas teniendo en cuenta el tiempo y el costo.

Tabla 9. Resultados comparativos del Algoritmo_1 con el AG_PSP con diferentes instancias de “j30 1.mm”

. AG_PSP Algoritmo_1

Instancia - - - -
min_t min_cost min_t min_cost

j301 1 40 508 40 506
j301_2 37 592 37 582
j301_3 35 596 35 586
j301 4 37 610 38 600
j301.5 31 604 28 614
j301.6 37 574 33 588
j301 7 28 634 24 624
j301.8 36 500 34 522
j301.9 33 614 30 598
j301_10 26 602 25 594

Considerando la variable tiempo, el Algoritmo_1 reportd mejores resultados que el AG_PSP en el 60% de las
instancias y resultados iguales en otros 30% del total de los casos. Aplicando el test de Wilcoxon para
muestras apareadas respecto a la variable tiempo, se obtuvieron los siguientes resultados, ver Tabla 10:

Tabla 10. Resultados de la comparacion de los algoritmos respecto a la variable “tiempo”, en la base de datos “j30 1.mm", aplicando el
test de Wilcoxon

Algoritmos p-value Observaciones

existen diferencias

Algoritmo_1 vs AG_PSP 0.01682 PP
significativas

En este caso se demuestra que en la base de datos “j30 1.mm” los algoritmos quedaron agrupados de la
siguiente forma:Grupo 1= (Algoritmo_1), Grupo 2= AG_PSP. Para esta base de datos no existe resultados
reportados en la bibliografia.

Respecto a la variable costo el Algoritmo_1 fue mejor en el 70% de los casos en comparacién con el
algoritmo AG_PSP. Al aplicar el test de Wilcoxon (Algoritmo_1 vs AG_PSP), se obtuvo p-value = 0.3211, lo
gue se demuestra que no existen diferencias significativas respecto a esta variable.

El segundo grupo de experimentos responde a la aplicacién del Algoritmo_1 en un caso de estudio real que
consta de 5 proyectos con 502 actividades y con 21 recursos agrupados en cuatro categorias que estan
relacionadas con las competencias fundamentales en el desarrollo de software (andlisis, disefio,
implementacion y prueba).

El algoritmo disefiado se va a comparar con algunas configuraciones del AG propuesto por [33] como sigue:

e AG(Hor.Res): cruce en un punto horizontal y mutacion basada en la reasignacién de recursos.

e AG(Ver.Res): cruce en dos puntos vertical y mutacion basada en la reasignacion de recursos.

e AG(Heu.Res): cruce heuristico basado en intercambio de recursos y mutacién basada en la reasignacion
de recursos.

En cada algoritmo se emplearon poblaciones de 120 individuos. Se ejecutaron 8 corridas con 80 generaciones
cada una. Se compararon los resultados de la media de duracion de cada proyecto en dias. Se realizé un
analisis descriptivo empleando el comando summary, ver Tabla 11.
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Para la comparacion de los resultados de los diferentes algoritmos se aplicé el test de Wilcoxon sobre la
plataforma de andlisis de datos en [29][30], arrojando los siguientes resultados mostrados en la Tabla 12.

Tabla 11. Andlisis descriptivo, resultados desde R comando summary a partir del tiempo medio de duracion de los proyectos (MediaT)

Algoritmo Min Median Mean Max
AG(Hor.Res) 157.0 161.0 161.6 197.0
AG(Ver.Res) 144.0 149.0 150.6 189.0
AG(Heu.Res) 135.0 137.0 138.2 159.0
Algoritmo_1 104.0 107.0 107.3 121.0

Tablal2. Resultados de la comparacion de algoritmos con R

Algoritmos \% p-value Observaciones

se encuentran diferencias

Algoritmo_1vs AG(Ver.Res) 0 1.797e-05 significativas

AG(Heu.Res) vs AG(VerRes) 1845 0.01634 se encuentran diferencias
significativas
se encuentran diferencias

AG(Hor.Res) vs AG(Ver.Res) 276 2.753e-0 significativas

En base de la calidad de los resultados obtenidos, se formaron cuatro grupos: Grupo 1= Algoritmo_1, Grupo
2= AG (Ver.Res), Grupo 3= AG (Heu.Res), Grupo 4 = AG (Hor.Res) ; siendo el de mejores resultados el
Grupo 1.

A pesar de que las soluciones encontradas son buenas, es importante destacar que en algunos casos las
soluciones de los algoritmos genéticos no cumplian con todas las restricciones del problema. Se demuestra de
esta forma la aplicabilidad de la propuesta algoritmica para la obtencién de planes de proyectos cuasi éptimos.
Se recomienda que el proceso de planificacion sea un proceso asistido por los algoritmos y las herramientas
computacionales, pero verificado y ajustado por expertos humanos especialistas en cada rama. Se considera
gue esta tematica es un campo abierto a la investigacion donde se pueden presentar disimiles situaciones para
las cuales no hay suficientes soluciones en la bibliografia.

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Los algoritmos evolutivos con estimacién de distribucién constituyen una herramienta robusta y factible, que
puede ser aplicada en la resolucién de problemas de planificacion de proyectos en general y en la
construccidn de planes dptimos en particular, por considerar las dependencias existentes entre las variables
del problema. En la propuesta se incluye el tratamiento de restricciones del problema dentro del modelo
probabilistico del algoritmo.

La aplicacion del algoritmo propuesto en la resolucién del problema de planificacion de multiples modos del
tipo MMRCPSP, empleando varias bases de datos de la libreria PSPLib en su variante multi-modo, logré
resultados superiores a otros obtenidos por algoritmos genéticos y otros reportados en la bibliografia, a pesar
de que fueron minimizados de forma simultanea el tiempo de ejecucidn, los recursos empleados y el costo de
realizacion de esta actividad.

La propuesta algoritmica fue aplicada ademas a un caso de estudio real considerando 5 proyectos obteniendo
mejores resultados que los algoritmos genéticos.

Como trabajo futuro se propone la mejora de los algoritmos para la generacion de los modelos probabilisticos.
Se recomienda seguir profundizando en la resolucion a este problema por su complejidad y su aplicabilidad
en la gestion de organizaciones orientadas a proyectos.

RECEIVED: MAY, 2019
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