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Resumen

En este articulo se presenta un algoritmo heuristico hibrido para resolver el
Problema de Programacion de Proyectos con Recursos Limitados (RCPSP).
El algoritmo disefiado combina elementos de Recocido Simulado y Busqueda
en Multiples Vecindarios. Adicionalmente, utiliza el método denominado
Justificacion, el cual es un método disefiado especificamente para el RCPSP.
Para evaluar el desempeno del algoritmo se realiz6 un andlisis estadistico
para el ajuste de parametros. Los resultados se comparan con los reportados
en la literatura cientifica.
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Abstract

This paper presents a hybrid heuristic algorithm for solving the Resource
Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP). The algorithm designed
combines elements of Simulated Annealing and Variable Neighborhood
Search. Additionally, it uses the method called Justification, which is a
method designed specifically for the RCPSP. To evaluate the performance of
the algorithm, a statistical analysis for tuning the parameters has done. The
results were compared with those reported in the scientific literature.

----- Keywords: Simulated Annealing, Heuristic Algorithms, Variable
Neighborhoods Search (VNS), Justification, RCPSP, Scheduling

*  Autor de correspondencia: teléfono: + 57 +4 + 261 95 00 ext. 9806, fax: + 57 +4 + 266 42 84, correo electronico: jriverab@eafit.edu.co.
(J. Rivera)

255



Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 56. Diciembre 2010

Introduccion

Los problemas de planeacion de proyectos son
muy comunes en cualquier tipo de industria u
organizacion, ya que pueden ser aplicados en la
programacion de produccion industrial, proyectos
de construccién, prestacion de servicios,
actividades cotidianas y rutinarias, entre otras.

La programacion de proyectos con recursos
limitados es un ambiente en el cual se deben
procesar un conjunto de actividades sujetas
a restricciones de precedencias y recursos,
siendo estos ultimos compartidos por varias
actividades. Asi, el problema consiste en realizar
tal asignacion optimizando alguna funcién
objetivo. A pesar de que la definicion dada
anteriormente es aparentemente tan sencilla y
unicamente cualitativa, da origen a definiciones,
formalizaciones y grandes discusiones de
tipo matematico cuando se trata de resolver el
problema general de programacion de tareas.

Definiciéon del problema

El problema de programacion de proyectos con
recursos limitados (RCPSP) puede ser descrito
matematicamente de la siguiente manera (basado
en las definiciones de [1-3]):

Se tiene un conjunto J = {1, ..., n} de actividades
a ser procesadas. Asociado a cada actividad j €
J, existe una duracion dj Ademas, las actividades
estan relacionadas mediante restricciones de
precedencia, siendo P el {j} el conjunto de
todas las actividades predecesoras inmediatas de
la actividad ;. Las restricciones de precedencia
pueden estar representadas por un grafo dirigido
aciclico G= (J, H) donde H={(i, j)/i € P,je J}
Adicionalmente, existe un conjunto k& ={1,...,m}
de tipos de recursos renovables, donde cada
tipo de recurso & € K tiene una capacidad total
R, durante cada intervalo de tiempo del periodo
de programacion. Cada actividad j requiere una
cantidad constante de Ty unidades del recurso de
tipo k durante todo el intervalo de su duracion. Se
asume, sin pérdida de generalidad, que r. <R, lo
cual garantiza la existencia de soluciones factibles.
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Todas las cantidades dj, Ty Y R, son nimeros
enteros no negativos paratodoj € Jy todo k € K.

No se permite interrumpir el procesamiento
de las actividades y se asume que los tiempos
de alistamiento estan incluidos en los tiempos
de procesamiento. Una vez que un recurso es
ocupado por una actividad, no sera liberado hasta
que la actividad sea realizada.

Las actividades 1 y n son actividades ficticias,
usadas con el objetivo de representar el inicio y
la finalizacion de los proyectos, respectivamente.
Se asume ademéas que d, =d =0yr, =r =0,
para todo k € K.

El objetivo es encontrar un programa que se
satisfaga las restricciones de precedencia y de
recursos, y que minimice la duracion del proyecto
(makespan).

De acuerdo con [4], el RCPSP es el problema
mas importante en Programacion de Proyectos.
Ademas, el RCPSP es una generalizacion de
otros problemas de programacion de produccion
como Flow Shop, Job Shop y Open Shop ([5, 6]).

Aunque este problema no es el mas general, ya
que usa tiempos de procesamiento deterministicos
para las actividades, los recursos utilizados son
renovables (no considera recursos no renovables
que involucran el manejo de inventarios y costos),
no se permite interrumpir el procesamiento de las
actividades, entre otras caracteristicas, resolverlo
eficientemente es ain de gran interés para la
comunidad cientifica ya que, por su pertenencia
a la clase de problemas NP-Hard [5], es un
problema dificil de resolver para el cual no se
conocen algoritmos que lo resuelvan exactamente
de manera eficiente. Una formulaciéon matematica
para el RCPSP es presentada en [1]:

Is,
Minzp=2txsm (1)

t=es,
Sujeto a:

Isj

e =lijej )

t=esj



Is; lSj
thail—thsjtZdJ;(i,j)eH (3)

t=es; t=es;

t
z 2 r, x€; <R;;t=0,...,T . ; k=1,...,m (4)

el 1=0(1))

£,€{0,1}; je I;t=es;,..., Is; (5)
Donde:

g variable de decision binaria, 1 si y solo si la
actividad j empieza al principio del periodo t.

lsj: late start de la actividad j (tiempo de inicio
mas tardio).

es;: early start de la actividad j (tiempo de inicio
mas temprano).

t: Representa cada uno de los periodos del
horizonte de planeacion del proyecto.

o(t, j) = max(0, t-d, + 1).

T _.: Denota un upper bound o limite superior
para el tiempo de terminacion del proyecto.

Puede ser facilmente calculada como T.= 2 d i
jel
La ecuacion (1) representa la funcidén objetivo
de cada modelo respectivamente, makespan
o duracion del proyecto. Las ecuaciones (2)
representan el tiempo de inicio de cada actividad
en el modelo de programacion binaria, el cual
debe ser tnico dada la caracteristica de no
interrupcién de las actividades, es decir, las que
obligan a que una actividad, una vez iniciada, debe
continuarse hasta su terminacion. Las ecuaciones
(3) representan las restricciones de precedencia
en cada modelo respectivamente, una actividad
solo puede iniciar una vez terminadas todas
las actividades predecesoras. Las ecuaciones
(4) representan las restricciones de recursos
de cada modelo respectivamente; en cualquier
tiempo la cantidad de recursos utilizados por
todas las actividades en ejecucion no debe
superar la disponibilidad de cada tipo de recurso
correspondiente. Las ecuaciones (5) indican que
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las variables de decision de la formulacion binaria
unicamente pueden tomar los valores 0 6 1.

Metodologia

Para solucionar el RCPSP se han utilizado
diversos enfoques, los cuales se pueden clasificar
como métodos exactos y métodos heuristicos.

Métodos exactos

Entre los métodos exactos se encuentran
los desarrollados por [1,7-21]. La principal
caracteristica de los anteriores algoritmos es
que obtienen una solucién Optima al problema,
cuando ésta existe.

Sin embargo, la naturaleza combinatoria de
estos problemas y su pertenencia a la clase de
problemas NP-Hard, hace que sean practicamente
imposibles de resolver en tiempos razonables,
atn mediante el uso de los computadores mas
potentes existentes hoy en dia. La experiencia
de otros autores indica que solo es posible
obtener la solucion mediante métodos exactos
para instancias del problema con menos de 60
actividades [3]. Sin embargo, un proyecto de 60
actividades se puede considerar pequefio si se
compara con los casos reales; por lo tanto, toda
discusion acerca de la solucion del RCPSP se
centra en algoritmos aproximados que cada autor,
desde su enfoque, plantea como eficientes.

Métodos metaheuristicos

En contraposicion a los métodos exactos, los
metaheuristicos no garantizan la obtencion
de soluciones oOptimas. Sin embargo, suelen
obtener soluciones satisfactorias en tiempos de
procesamiento generalmente polinomiales.

Los métodos metaheuristicos mas usados son
Busqueda Tabtl, Recocido Simulado, Busqueda
en Vecindarios Variables, Algoritmos Genéticos
y Optimizaciéon de Colonias de Hormigas. A
continuacion se describira el Recocido Simulado
y la Busqueda en Vecindarios Variables, los

257



Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 56. Diciembre 2010

cuales tienen relacion con el método hibrido
propuesto es este estudio.

Recocido simulado

El Recocido Simulado (Simulated Annealing,
en inglés), descrito en [22-24], es el principal
representante de los métodos con criterios de
aceptacion probabilistica. Fue propuesto por
primera vez en Metropolis et al. [25], con el
fin de simular la evoluciéon de un so6lido en un
tratamiento térmico basandose en técnicas de
Monte Carlo. Posteriormente fue usada en
optimizacion combinatoria en [24].

Una manera de encontrar los estados de energia
de sistemas complejos, tales como solidos, es
utilizando la técnica del recocido, en la que el
solido se calienta a una temperatura en la que sus
granos deformados recristalizan para producir
nuevos granos, y luego se enfria lentamente
de forma controlada y de esta manera, cada
vez que se baja la temperatura, las particulas
se reacomodan en estados de mas baja energia
hasta que se obtiene un so6lido con sus particulas
acomodadas conforme una estructura cristalina
lo mas regular posible (estado fundamental). En
la fase de enfriamiento del proceso de recocido,
para cada valor de la temperatura debe permitirse
que el sélido alcance el equilibrio térmico.

Las leyes de la termodinamica establecen que,
a una temperatura 7, la probabilidad de un
aumento de energia de magnitud dF esta dada por
la expresion (6) (probabilidad de Boltzmann):

—0E

PQE)=c¢ " ©)

Donde £ es la constante de Boltzmann [22].

Asi pues, a modo de analogia, en el algoritmo
Recocido Simulado, los estados del sistema
corresponden a las soluciones del problema,
la energia de los estados a los criterios de
evaluacion de la calidad de la solucion, el estado
fundamental a la solucion 6ptima del problema,
y la temperatura corresponde a una variable de
control.
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El algoritmo de Metropolis consiste en generar
un vecino a la soluciéon actual, calcularle su
energia y aceptar ese vecino si tiene menor
energia o aceptarlo con mayor energia con cierta
probabilidad que depende de la temperatura (7).
La probabilidad de aceptacion se expresa como
sigue:>

(g, SLD<fO)
Pl {e 0 £y 2

De la expresion anterior se puede notar que para
valores altos de 7, hay mayor probabilidad de
aceptar soluciones que no mejoren la funcién
objetivo (comportamiento similar a una busqueda
aleatoria, aceptando facilmente cualquier
solucion), mientras que para valores pequefios
de 7, la probabilidad de aceptar soluciones
malas es baja (comportamiento similar a
una busqueda local, aceptando unicamente
soluciones que mejoran la solucién actual). Por
lo tanto es importante que la temperatura baje a
una velocidad apropiada para que le permita al
método buscar por diversas zonas e intensificar
la bisqueda en aquellas zonas prometedoras.
Asi, el éxito del Recocido Simulado se basa en la
escogencia de una buena temperatura inicial (7))
y una adecuada velocidad de enfriamiento (7).

(7

El Recocido Simulado ha sido utilizado para
resolver el RCPSP por [26-31].

Busqueda en vecindarios variables

LaBusquedapor Entornos o Vecindarios Variables
(Variable Neighborhood Search, VNS, en inglés),
descrita en [22, 32], es una metaheuristica que
considera distintas estructuras de vecindarios y
las cambia sistematicamente para escapar de los
minimos locales. E1 VNS basico, a partir de una
solucion inicial, ejecuta una Biisqueda Local cuyo
procedimiento consiste en reemplazar la solucion
actual si ha habido una mejora o modificar la
estructura del vecindario en caso contrario. {

VNS se basa en tres hechos simples [32]: Un
optimo local con respecto a una estructura de



vecindad no necesariamente lo es con respecto
a otra; un oOptimo global es un oOptimo local
con respecto a todas las posibles estructuras de
vecindad; y en muchos problemas, los optimos
locales con respecto a una o varias estructuras de
vecindad estan relativamente cerca.

La Busqueda en Vecindarios Variables ha sido
utilizada para resolver el RCPSP por [33].

Justificacion

La justificacion es una técnica sencilla y rapida
que al aplicarla sobre una solucion del RCPSP
produce otra de igual o menor duracion. [34]
introdujo los conceptos de justificacion a la
izquierda y a la derecha, aunque el objetivo era
extender los conceptos de holgura y ruta critica
del caso de recursos no limitados al caso con
limitacion de recursos. La siguiente descripcion
del procedimiento estd basada en la presentada
en [3]:

Dado un programa S, definido por los tiempos
de inicio S/ de cada actividad j, justificar una
actividad j # n a la derecha consiste en obtener un
programa S tal que s, =5, para i #; se busca un
nuevo tiempo de inicio (s'jz sj) de tal forma que
s'j sea tan grande como sea posible sin aumentar
el makespan y sin violar las restricciones de
precedencia. La justificacion a la derecha de
las actividades j en orden decreciente de su
tiempo de terminacion (/j = 5. + d)) genera un
programa activo a la derecha S®, que es llamado
la justificacion a la derecha de S. S® no es tinico,
ya que depende de la(s) regla(s) de desempate
usada(s). Similarmente, el procedimiento
anterior se puede realizar en sentido contrario
para justificar la solucién a la izquierda, aunque
esta alternativa no fue considerada en esta
investigacion.

El procedimiento asegura que la nueva solucion
obtenida tiene un makespan menor o, en el peor
de los casos, igual al de la solucion antes de la
justificacion.

En [3], se realiza un estudio en el que se
incorpora esta técnica en 22 algoritmos diferentes
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y encontraron que siempre hubo un notable
mejoramiento en la calidad de la solucion. En [35]
se presenta un algoritmo genético que incorpora
ideas similares y obtiene en muchos casos, las
mejores soluciones encontradas hasta ahora.

Algoritmo propuesto

El algoritmo propuesto, es un procedimiento
hibrido que combina conceptos de los
metaheuristicos de  Recocido  Simulado,
Busqueda en Vecindarios Variables y la heuristica
Justificacion.

Cada solucion factible del problema es
representada por una lista de actividades en donde
se indica el orden en el que seran programadas
cada una de las actividades del proyecto, y cada
actividad sera programada de tal forma que su
tiempo de inicio sea lo mas temprano posible,
respetando las restricciones de precedencia y de
recursos.

A continuacion se describen los principales
componentes del algoritmo:

Solucién inicial
Como solucién inicial se utiliza el método
presentado en [36], el cual consiste en programar
las actividades en el orden de menor rezago
u holgura. El rezago de las actividades es
recalculado cada vez que se programa una
actividad para considerar los recursos requeridos
por la actividad programada. Una comparacion
de la calidad de esta solucion con otros métodos
constructivos permitieron concluir que la solucion
de [36] es, en promedio, de mayor calidad, razén
por la que se utiliza en esta investigacion.

Vecindarios de busqueda

El procedimiento usa tres vecindarios de
busqueda, los cuales se describen a continuacion:

Intercambio: Se seleccionan dos actividades,
en las posiciones i e j. La nueva solucion sera
generada al intercambiar las posiciones de
dichas actividades; la actividad en la posicion
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i se ubicara en la posicion de la actividad j, y
viceversa. Para garantizar la factibilidad de
la solucién resultante se debe verificar que
no existan relaciones de precedencia entre las
actividades en las posiciones i e j, y entre €stas
y las actividades que se encuentran en posiciones
intermedias.

Insercion hacia delante: Se selecciona una actividad
en la posicion #, € una posicion j, i > j. La nueva
solucion sera generada al colocar la actividad de la
posicion i en la posicion j, y las actividades en las
posiciones intermedias se mueven una posicion
hacia la derecha. Para garantizar la factibilidad
de la solucion resultante se debe verificar la no
existencia de relaciones de precedencia entre la
actividad originalmente ubicada en la posicion i,
e las actividades ubicadas entre i € j. Una ventaja
de este vecindario, con relacion al anterior, es que
requiere evaluar menos relaciones de precedencia
para garantizar la factibilidad de las soluciones
generadas.

Insercion hacia atras: Es similar al vecindario
anterior, pero se debe seleccionar i < j. La
existencia de los dos ultimos vecindarios se
justifica debido a que los dos vecindarios juntos
serian demasiado grandes.

Al seleccionar en cada vecindario las actividades
en la posicion denominada i, se tienen en cuenta
solamente las actividades que pertenecen a la ruta
critica (teniendo en cuenta el uso de recursos).

Adaptacion

Debido a que no se tiene ningun criterio para
seleccionar el orden en que se deben usar los
vecindarios y que, por experiencia, dichos
vecindarios no son igualmente exitosos en todas
las instancias del problema, se optd por una
estrategia adaptativa en la que, en cada iteracion,
se selecciona aleatoriamente el vecindario a
ser utilizado de acuerdo a la probabilidad de
seleccion de cada uno.

Inicialmente, cada vecindario tiene la misma
probabilidad de ser seleccionado. En la medida
en que cada vecindario es utilizado, si éste
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es exitoso la probabilidad de utilizarlo en las
iteraciones futuras aumenta. Por el contrario, si
el vecindario no es exitoso, dicha probabilidad
disminuye.

La finalidad de esta estrategia es permitir que
el método seleccione las probabilidades mas
adecuadas para cada vecindario de acuerdo a la
instancia a resolver.

Seleccion de soluciones

Con el fin de permitir que la busqueda escape de
regiones de 6ptimos locales, es permitido aceptar
soluciones de no mejora.

Para realizar dicha aceptacion, se toma del
procedimiento de Recocido Simulado, el concepto
de aceptacion probabilistica. Sin embargo, se
introducen grandes cambios con respecto a la
mecanica original del Recocido Simulado.

Para cada tipo de vecindario se generan todas
las soluciones pertenecientes a éste y, si la mejor
solucion del vecindario es mejor que la mejor
solucién conocida, se acepta. En caso contrario
se selecciona aleatoriamente una solucion del
vecindario. La probabilidad de seleccion de cada
solucion se calcula de acuerdo con las siguientes
ecuaciones:

pi
PiE ®)
he H P
M
p=oaxe T 9

donde

OM es la diferencia entre el Makespan de la mejor
solucion conocida y el de la solucion i,

T es un parametro de temperatura similar al usado
en el Recocido Simulado.

o y B son dos parametros de usuario. Estos
parametros son detallados mas adelante.

Se debe tener en cuenta que, analogamente al
algoritmo de Recocido Simulado, valores grandes
de 7, generan probabilidades de seleccion



equilibradas; mientras que valores pequefios,
generan probabilidades de seleccion mayores
para las soluciones de mayor calidad.

El parametro 7 disminuira su valor a medida que
avanza el proceso de busqueda. En cada iteracion
el valor de T sera actualizado como sigue:

T=Txp (10)

Donde p € [0,1] es analogo a la tasa de
enfriamiento de la temperatura en el Recocido
Simulado.

Justificacion

Una vez obtenida una solucién de un vecindario,
se aplica el procedimiento Justificacion, el cual,
como se detalla en la seccidon de resultados,
mejora notablemente el desempefio del algoritmo
sin aumentar el costo computacional.

Cotas inferiores

Cuando se presentan problemas de minimizacion
es comun el uso de cotas inferiores, las cuales son
una aproximacion a la solucién 6ptima, la cual
tiene como caracteristica principal que se puede
demostrar que siempre es menor o igual que la
solucién optima.

Las cotas inferiores son importantes por dos
razones: Si se tiene una cota inferior para el
makespan, y durante el proceso de busqueda se
halla una solucién cuyo makespan sea igual a
dicha cota, esto implica que la solucion hallada
es optima y, adicionalmente, puede usarse como
aproximacion al makespan Optimo para estimar
la calidad de una solucion.

Algunas de las cotas inferiores disefiadas para el
RCPSP se pueden encontraren [1, 18, 37, 38]. En
esta investigacion se utilizara la LBS [1] ya que
es muy facil de implementar y sus valores son
de buena calidad. Para efectos de comparacion
y medicion de la calidad de los resultados se
utilizara la LBO ya que es la mas conocida por los
investigadores, es facil de calcular y se conocen
las desviaciones de muchos algoritmos con
respecto a dicha cota inferior.
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Criterio de parada

Debido a que el procedimiento no se detiene

cuando encuentra soluciones Optimas locales,
requiere un criterio de parada externo para
detener la busqueda.

En esta investigacion, se utilizo el nimero de
soluciones generadas. Este criterio de parada es
util debido a que no depende del tipo de procesador
ni del lenguaje de programacion utilizado.
Adicionalmente, permite hacer comparaciones
con otros autores quienes usan este mismo criterio.

Parametros

El procedimiento descrito hace uso de 6
parametros: o, B, 7 (temperatura maxima),
T . (temperatura minima), p y valor del
criterio de parada. Sin embargo so6lo se requiere
ajustar 3 parametros para encontrar el mejor

funcionamiento del algoritmo.

El valor del numero de soluciones a generar
(criterio de parada), por cuestiones de
comparacion es 50000, aunque se generan
registros adicionales con 1000 y 5000 soluciones.

Con respecto a los parametros o, B, 7'y T ., se
transforman en dos parametros:
b (1)
Prax =0XeE ™
b (12)
Prin =0Xe ™

Asi, Ty T . tendran valores fijos y, o y f
se despejan de las ecuaciones anteriores. P_
se puede interpretar como la probabilidad de
aceptacion asignada, al inicio de la busqueda
(T'=T_), a una solucién con makespan una
unidad por encima de la mejor solucioén conocida,
y P_. se puede interpretar como la probabilidad
de aceptacion asignada, al final de la busqueda
(T - T_), a una solucion con makespan una
unidad por encima de la mejor solucion conocida.
Adicionalmente, los nuevos parametros tienen
significados mas faciles de comprender por
usuarios que no tengan conocimiento en métodos
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heuristicos. Los parametros P_ , P

max’ = min

ajustados en la seccion de resultados.

y P seran

Resultados

Para realizar el andlisis se tuvieron en cuenta
los conjuntos de instancias pertenecientes a la
libreria PSPLIB [39], disponibles en la direccion
electronica http://129.187.106.231/psplib/. De
dicha libreria se tomoé un conjunto de instancias
de 30 actividades, cada una requiere cuatro
tipos de recursos. Ademas, en dicha libreria se
encuentran publicadas las soluciones 6ptimas de
dichas instancias.

La evaluacion de los algoritmos serd realizada
teniendo en cuenta como criterio de parada el
niumero de soluciones generadas. Este criterio
de parada es utilizado por [40] para comparar
los resultados de varios autores. La razén para
usar este criterio de parada es que los resultados
no dependen ni del lenguaje de programacion
utilizado ni del procesador; ademas, el tiempo
computacional utilizado para generar una
solucion es, en general, poco variable en la
mayoria de las heuristicas segin lo afirmado por
Kolisch y Hartmann.

Los resultados son comparados con base en la
calidad (desviacion porcentual con respecto a la
solucion 6ptima) promedio obtenida con 1000,
5000 y 50000 soluciones.

La experimentacion se divide en cuatro fases:
en la primera se hace una comparacion sobre el
desempefio del algoritmo utilizando uno, dos y
tres vecindarios, en la segunda se evalua el uso
del método Justificacion en el algoritmo, en la
tercera se realiza el ajuste de parametros, y en la
cuarta se realiza la comparacion del desempefio
del algoritmo con el de otros investigadores a
nivel internacional.

Uso de los vecindarios

Para evaluar la necesidad de usar en el
procedimiento los tres vecindarios descritos, se
realizaron diferentes ejecuciones con todas las
posibles combinaciones de los tres vecindarios
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(el vecindario 1 representa el vecindario
denominado Intercambios, el vecindario 2
representa la Insercion hacia adelante, y el
vecindario 3 representa la Insercion hacia atras).
La tabla 1 presenta los resultados obtenidos en
dicha experimentacion con 50.000 soluciones
generadas. En dicha tabla se presenta el valor
promedio de 5 muestras, el valor minimo, el valor
maximo y el coeficiente de variacion.

Tabla 1 Desempefio del algoritmo con diferentes
vecindarios y 50000 soluciones generadas

Vecindarios
Promedio
Minimo
Maximo
Coef. Var.

—_

0,54 0,49 0,57 0,08

N

0,34 0,33 0,36 0,03

3 0,25 0,24 0,27 0,05
1y2 0,20 0,19 0,22 0,06
1y3 0,25 0,24 0,27 0,05
2y3 0,19 0,17 0,21 0,09

1,2y3 0,17 0,15 0,19 0,10

Delosresultados anteriores se puede observar que,
cuando se usa so6lo un vecindario, el vecindario de
insercion hacia atras presenta el mejor desempefio
en cuanto a valor promedio, minimo y maximo, y
el vecindario de intercambios presenta el menor
desempefio. Sin embargo, en cuanto al coeficiente
de variacion, el vecindario de intercambios es el
mejor.

Cuando se usan dos vecindarios se puede observar
algo similar a lo encontrado con un vecindario.
El mejor desempenio del algoritmo se obtiene
cuando se utilizan los vecindarios de insercion
hacia adelante e insercion hacia atrds, aunque su
coeficiente de variacion es el mayor. Y, por otro
lado, el menor desempeno se obtiene al utilizar
los vecindarios de intercambio e insercidon hacia



atras. En general, es mejor utilizar dos vecindarios
en lugar de uno solo.

También es importante notar que, aunque los
vecindarios de intercambio e insercion hacia
adelante son los de menor desempeiio individual, la
combinacién entre ellos mejora significativamente
el desempeiio del algoritmo, similarmente pasa con
las otras combinaciones, aunque en menor medida.
Esto puede deberse a que dichos vecindarios
son complementarios y pocas de las soluciones
pertenecientes a un vecindario, pertenecen a otro.

Al utilizar los tres vecindarios, en general,
se mejoran los resultados obtenidos con dos
vecindarios con respecto a las tres medidas de
desempeiio.

Observaciones similares fueron realizadas al
utilizar otros valores para el criterio de parada.

Nuevamente, los mejores resultados en el
desempefio del algoritmo con respecto al valor
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promedio, valor minimoy valor maximo, implican
un aumento en el coeficiente de variacion. Sin
embargo, esto no representa mayor riesgo debido
a que los valores maximos obtenidos con los tres
vecindarios y 50000 soluciones son, en general,
menores a los valores minimos obtenidos con
otras combinaciones.

Uso del procedimiento justificacién

Para evaluar la eficiencia del procedimiento
Justificacion, se ejecutd el algoritmo utilizando
dicho procedimiento y sin usarlo. Los resultados
son resumidos en la tabla 2.

De los resultados anteriores, es notable la mejora
del desempefio del algoritmo cuando se usa
el procedimiento Justificacion, con respecto a
cuando no lo usa. El uso de este procedimiento
mejora el 100% de las veces los resultados
obtenidos por el algoritmo, mejorando la
desviacion porcentual entre el 40% y el 70%.

Tabla 2 Desempefio del algoritmo utilizando el procedimiento Justificacién

# Soluciones Promedio Maximo Minimo Coef. Var.
1000 1,93 1,96 1,88 0,01
Sin justificacion 5000 1,13 1,17 1,08 0,04
50000 0,48 0,49 0,47 0,02
1000 1,14 1,22 1,07 0,05
Con justificacion 5000 0,61 0,68 0,56 0,07
50000 0,17 0,19 0,15 0,10

Ajuste de parametros

Para realizar el ajuste de los parametros P_ , P .
y P, se realiz6 un disefio experimental completo
con los siguientes niveles para cada parametro:
P €10,35;0,5; 0,63}, P €{0,01; 0,05; 0,1}
y P €{0,5; 0,7; 0,9}. Para cada combinacion
de valores de los parametros se realizaron
cinco muestras para un total de 135 corridas del

algoritmo.

Con los resultados obtenidos se realizd un
Analisis de Varianza Multifactor (ANOVA),
con los tres parametros en estudio como
factores y el desempefio del algoritmo como
variable dependiente, para evaluar la influencia
de los valores de los parametros. En la Tabla
3 se presentan los valores p para cada factor
(parametro), de los que se puede concluir que
los pardmetros P .y P no son estadisticamente
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significativos a un nivel de confianza del 95%
para explicar la variabilidad en los datos, asi
como las interacciones entre los parametros.

Debido a que los pardmetros P_. Py no son
estadisticamente significativos, se realizd una
prueba adicional utilizando una probabilidad
de aceptacion fija durante toda la ejecucion del
algoritmo, es decir, con p = 1. Los resultados
confirman la influencia de P__ en el desempefio
del algoritmo, sin embargo, indican que dicha
probabilidad debe variar durante la busqueda
para obtener un mayor desempefio. Lo anterior
significa que los parametros Py p son
necesarios, aunque sus valores no sean relevantes.

Tabla 3 ANOVA Multifactor

Factor Valor p

P 0,1809

Efectos principales P o 0,0002

o 0,2653

P Prrax 0,5500

Interacciones P, P 0,5193

P P 0,4971

Se realizaron pruebas adicionales para determinar
valores especificos de los parametros en estudio.
De acuerdo con las muestras, los valores mas
apropiados de los parametros P_. 'y p son 0,01
y 0,7, respectivamente. Para el parametro P__ se
encontré que los mejores resultados se obtienen
con valores alrededor de 0,9; sin embargo para
valores cercanos a 0,7 se obtiene resultados con
menor variabilidad.

Comparacion con otros algoritmos

En la tabla 4, basada en [40], se recopilan los
resultados obtenidos por otros investigadores, a
nivel internacional, que trabajan los problemas
de 30 actividades de la libreria PSPLIB.

De acuerdo con la tabla 4, el algoritmo
desarrollado en esta investigacion se ubica tal
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como se enuncia a continuacion: Para 1000
schedules, en el puesto numero 22, entre 29
posiciones, con una diferencia de 0.11% respecto
a la posicion anterior. Para 5000 schedules, en el
puesto numero 19, entre 29 posiciones, con una
diferenciade 0.05% respecto alaposicion anterior.
Para 50000 schedules, en el puesto nimero 13,
entre 21 posiciones, con una diferencia de 0.01%
respecto a la posicion anterior.

Conclusiones

En este estudio se disefid un algoritmo heuristico
hibrido combinando diferentes estrategias
de busqueda. Este algoritmo wusa multiples
estructuras de vecindarios como estrategia de
intensificacion, ademds de procedimientos como
Justificacion y una estrategia de Adaptacion.
Como estrategias de diversificacion, se permite
aceptar soluciones de no mejora basandose en las
ideas del Recocido Simulado.

Con respecto a los parametros, se propuso una

transformacion a los parametros originales del

Recocido Simulado, haciéndolos mas claros

para los usuarios. Al utilizar técnicas estadisticas

como ANOVA se encontrd que los parametros
.y p no son estadisticamente significativos

min . . .oy
para explicar la variabilidad de los datos.

Las pruebas realizadas comprueban la utilidad
del método de Justificacion en la solucion del
RCPSP. Asi mismo, se hallo que al utilizar
mas vecindarios, se mejora el desempefio del
algoritmo; sin embargo la variabilidad de la
solucion aumenta.

El algoritmo disefiado presenta un buen
desempefio en comparacion con los resultados
obtenidos por otros investigadores. Esto se refleja
en las soluciones obtenidas, las cuales superan
las de otros algoritmos con 50000 soluciones
como criterio de parada. Sin embargo, se puede
observar que para otros valores del criterio
de parada, el algoritmo presentado obtiene un
menor desempefio. Lo anterior indica un grado
de convergencia lento en las primeras etapas de
la busqueda.



Tabla 4 Comparacion con otros investigadores

Algoritmo heuristico hibrido con multiples vecindarios y recocido simulado para resolver el RCPSP

Numero maximo de soluciones

Algoritmo Autor
1.000 5.000 50.000
GA, TS - path relinking Kochetov, Stolyar 0,10 0,04 0,00
Scatter Search — FBI Debels et al. 0,27 0,11 0,01
GA - hybrid, FBI Valls et al. 0,27 0,06 0,02
GA-FBI Valls et al. 0,34 0,20 0,02
GA - forw.-backw., FBI Alcaraz et al. 0,25 0,06 0,03
GA - forw.-backward Alcaraz, Maroto 0,33 0,12 -
Sampling — LFT, FBI Tormos, Lova 0,25 0,13 0,05
TS - activity list Nonobe, Ibaraki 0,46 0,16 0,05
Sampling — LFT, FBI Tormos, Lova 0,30 0,16 0,07
GA - self-adapting Hartmann 0,38 0,22 0,08
GA - activity list Hartmann 0,54 0,25 0,08
Sampling — LFT, FBI Tormos, Lova 0,30 0,17 0,09
TS - activity list Klein 0,42 0,17 -
sampling — random, FBI Valls et al. 0,46 0,28 0,11
VNS - SA-FBI Esta investigacion 0,97 0,49 0,12
SA - activity list Bouleimen, Lecocq 0,38 0,23 -
GA - late join Coelho, Tavares 0,74 0,33 0,16
sampling - adaptive Schirmer 0,65 0,44 -
TS - Schedule scheme Baar et al. 0,86 0,44 -
sampling - adaptive Kolisch, DrexI 0,74 0,52 -
GA - random key Hartmann 1,03 0,56 0,23
sampling - LFT Kolisch 0,83 0,53 0,27
sampling - global Coelho, Tavares 0,81 0,54 0,28
sampling - random Kolisch 1,44 1,00 0,51
GA — priority rule Hartmann 1,38 1,12 0,88
sampling - WCS Kolisch 1,40 1,28 -
sampling - LFT Kolisch 1,40 1,29 1,13
sampling — random Kolisch 1,77 148 1,22
GA - problema space Leon, Ramamoorthy 2,08 1,59 -
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