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Abstract

The Particle Swarm Optimization (PSO) is a very competent bio-inspired technique for solving op-
timization problems in continuous search spaces. In recent years PSO has been used successfully to
solve combinatorial optimization problems. This work proposes a hybrid algorithm based on PSO
and Simulated Annealing for solve to the resources constrained multi mode projects scheduling pro-
blem. This algorithm uses PSO strategy for the movement in the search space. The solution space is
represented by two sets. On the one hand a set of priority activity vectors. In other hand a set that con-
tains the resource allocations. The particle displacement is performed in both set simultaneously. The
changes in the particle position update are accepted through the SA acceptance form. The algorithm
performance is tested in instances . The results are compared with variants of PSO and SA without
hybridize.

Keyword -: Particle Swarm Optimization, Hybrid Algorithm, Multi Mode Project Scheduling

Resumen

En este trabajo se propone un algoritmo hibrido basado en la optimizacién por Enjambre de Particulas
para la solucién del problema de planificacién de proyecto con multiples modos de procesamiento.
Las particulas en el algoritmo se mueven simultineamente en dos conjuntos que forman el espacio de
solucion del problema, el conjunto de los vectores reales que almacenan los valores de las prioridades
de las actividades y el conjunto de vectores enteros que contienen la asignacion de recursos. El algo-
ritmo emplea el mecanismo de aceptacion del Recocido Simulado (SA), para aceptar los rasgos que
adquieren las particulas en su actualizacion. Se emplean instancias de prueba de dieciocho activida-
des para estudiar el comportamiento del algoritmo propuesto. Los resultados son comparados con los

mejores algoritmos reportados en la literatura.
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0.1. Introduccién

"La gestion de proyectos se remonta por lo menos 4500 aiios atrds. Los constructores de las pirdmi-
des de Egipto y los templos mayas en América Central a menudo se citan como los primeros gestores
de proyecto del mundo" [1]. No tenfan computadoras, ni software para auxiliarse en la planificacion,
ni siquiera conocian PERT (Program Evaluation Review Technique [2]) o CPM (Critical Path Met-
hod [3]]), que datan de finales de los afios cincuenta. Sin embargo, se las arreglaron para ejecutar
proyectos excepcionalmente complejos, utilizando las herramientas mds simples. En la actualidad en
casi todas las ingenierias se gestionan proyectos y su planificacién es objeto de atencion por parte de

administradores e investigadores.

La confeccién de un cronograma para un proyecto es una tarea sumamente compleja, pues se debe
definir la fecha de inicio de cada una de las actividades respetando sus caracteristicas tecnoldgicas,
que obligan ha que se considere las relaciones de precedencia. También se le deben asignar recursos
que en muchas ocasiones estdn restringidos. Esta es una de las razones por lo que la planificacién de

un proyecto se trate como un problema de optimizacion.

El problema de planificacion de proyecto con recursos limitados (RCPS, es un problema de Opti-
mizacion Combinatoria, que ha sido muy investigado en los ultimos cincuenta afios, cuenta con gran
desarrollo tedrico y multiples aplicaciones en casi todas las ingenierias. Por ello, poder disponer de
soluciones algoritmicas eficientes y flexibles supone un alto valor afiadido en diferentes entornos de
aplicacion [[1]].

El objetivo del RCPSP es hallar el momento de inicio de cada actividad de tal forma que se minimice
el tiempo de duracion del proyecto, teniendo en cuenta dos tipos de restricciones [4} 5]. Por una parte
las relaciones de precedencia, fuerzan a cada actividad a comenzar después de que sus antecesoras
hayan concluido. Por otra parte, para procesar una actividad se requieren utilizar recursos, los cuales
estdn disponibles en una cantidad fija y limitada en cada espacio de tiempo. Existen otras variantes
mads sofisticadas de este problema, que representan situaciones mas realistas de la planificacién en los

proyectos [6].

IResource Constraint Scheduling Problem
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El problema de planificacion de proyecto con multiples modos de procesamiento (MRCPSPE[) es una
de las variantes del RCPSP mads dificiles de resolver. En este problema se considera la posibilidad
de que cada actividad se ejecute en uno de varios modos posibles. Esta caracteristica provoca que la
obtencion de una asignacion de modos factibles sea un problema de la clase NP-durol[[7]. Lo anterior
es uno de los principales motivos que ha generado gran cantidad de trabajos, que proponen métodos
exactos, heuristicos y metaheuristicos para la solucion de este problema. Los métodos exactos tienen
limitaciones ante instancias grandes, cuando la cantidad de actividades y de recursos es considerable
resultan impracticables[8]]. Esta situacién ha propiciado que prevalezcan los enfoques heuristicos en

la solucidn de este tipo de problema.

En Medrano y colaboradores [9]], se propone un algoritmo hibrido basado en Optimizacién por Enjam-
bre de Particulas (H-PSOSA) para la solucién de un problema de planificacion de multiples proyectos
de desarrollo de software (SDMPSP). Este problema guarda gran similitud con el MRCPSP porque
considera que las actividades se pueden ejecutar de varios modos. Esta es la razén que hace pensar
que el algoritmo H-PSOSA, resulta una estrategia eficaz para la busqueda de soluciones del problema

MRCPSP.

Por tanto el problema de esta investigacion radica en como comprobar que el algoritmo H-PSOSA,

resulta un método de solucién eficaz para el MRCPSP.

El objetivo general que se ha trazado consiste en: implementar el algoritmo H-PSOSA para el MRC-
PSP. El objeto de la investigacion es la aplicacion de algoritmos metaheuristicos hibridos a problemas
de planificacion de proyecto y como campo de accion se tiene la implementacion de una metaheuris-

tica para la solucion de un problema de planificacion de proyecto.
El objetivo general fue desglosado en los objetivos especificos siguientes:
1. Elaborar el marco tedrico de la investigacion.
2. Disefiar el algoritmo H-PSOSA para buscar soluciones del MRCPSP.
3. Evaluar los resultados obtenidos y establecer una configuracién de los pardmetros del algoritmo.

Se defenderé la idea siguiente: Si se implementa el algoritmo H-PSOSA se obtendra un método de

2Multi Mode Resource Constraint Scheduling Problem
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solucion eficaz para resolver el MRCPSP.
En esta investigacion se emplean los métodos cientificos siguientes:

Métodos légicos: el método analitico-sintético, al descomponer el problema de investigacion en ele-
mentos por separado y profundizar en el estudio de cada uno de ellos, para luego sintetizarlos en la
solucion propuesta; el método inductivo-deductivo, como via de la constatacion tedrica durante el

desarrollo del trabajo y el método de modelacion para el diseio y desarrollo del algoritmo.

Métodos empiricos: el método coloquial para la presentacion y discusion de los resultados en sesio-

nes cientificas y el método experimental para comprobar la calidad de los resultados obtenidos.
Métodos matematicos: los métodos estadisticos para evaluar la calidad de los resultados obtenidos.

Este trabajo esta organizado de la manera siguiente: En el capitulo 1 se abordan los elementos funda-
mentales de los problemas de planificacion de proyecto (PSP) y se describen las técnicas que se serdn
empleadas para su solucion. En el capitulo 2 se expone el algoritmo disefiado y los detalles tenidos
en cuenta en la implementacién. En el capitulo 3 se exponen los resultados computacionales de la

investigacion. Por dltimo se incluyen las conclusiones y las recomendaciones para el trabajo futuro.
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1 Marco tedrico de la investigacion

1.1. Introduccidén

Los problemas de planificacion de proyecto (PSP) por su importancia han suscitado numerosas in-
vestigaciones desde la aparicion de los trabajos [2, 13, 10, [11] en los afios cincuenta. El problema de
planificaciéon de proyecto con recursos limitados, también considerado como RCPSP modo simple
por [3], es el mas tratado de los PSP [6]. Gran parte de los resultados que se han obtenido en el estu-
dio de este problema han sido extendido a las demads variantes, por tanto se hace obligado detallar sus

aspectos esenciales.

1.2. Elementos de los problemas de planificacion de

proyecto.

Los PSP estan formados por actividades, recursos, relaciones de precedencia y una funcién objetivo

[12]. A continuacién se describen estos elementos.

1.2.1. Actividades

Los proyectos cuentan con un ndmero finito de actividades (tareas, trabajos u operacione que hay

que ejecutar. Para terminar un proyecto es necesario ejecutar cada actividad de uno o de diversos

ITérminos generalmente usados para problemas de planificacién en maquinas (Job Shop, Flow Shop ,etc.)[13]

15



modos, donde cada modo representa una forma distinta de realizar las actividades. Un modo determina
el tiempo de duracién de la actividad, medida en nimero de unidades de tiempo, que indica el tiempo
necesario para completar la actividad. También el modo de procesar una actividad determina los
requerimientos de recursos para su ejecucion. Cada actividad puede llevar asociada una fecha de
entrega, que indica el tiempo méaximo en el que se debe haber completado la actividad o parte de ella
y una fecha de disponibilidad, que marca el instante de tiempo a partir del cual se puede procesar la

actividad. Lo que se debe hallar en un PSP es cuando y de qué modo se va a procesar cada actividad.

1.2.2. Relaciones de precedencia

En los proyectos por diversas razones, la planificacién de una actividad estd condicionada a la eje-
cucion de otra actividad. Esta relacion entre las actividades se denomina relacién de precedencia. La
forma mds simple en que pueden aparecer las relaciones de precedencia es cuando una actividad no
puede comenzar hasta que otra(s) finalice(n). Por ejemplo la actividad j s6lo se puede ejecutar a partir
de que finalice la actividad i, este tipo de relacion es de fin-inicio, el final de la actividad i restringe
el inicio de la actividad j. Si la actividad j comienza inmediatamente después de la terminacién de i,
se dice que el lapso de tiempo entre actividades es de cero y se denota por FS;; = 0. En el caso que

FS;; # 0 se dice que la relacion de precedencia es generalizada de tipo fin-inicio [1].

Las relaciones de precedencia se pueden visualizar, representando el proyecto mediante un grafo
dirigido y sin ciclos, en formato actividad en nodo AONE| donde cada actividad representa un nodo del
grafo y cada arco dirigido una relacion de precedencia entre dos actividades. Cada arco tiene asociado

el tipo de relacion de precedencia que existe entre las dos actividades que separa.

1.2.3. Recursos

Para realizar una actividad, generalmente es necesario tener algun tipo de consumo. En los PSP se
modela ese consumo a través de los recursos que utiliza cada actividad. Los recursos se clasifican

segln su categoria, tipo y valor [4]. Las categorias més generales de los recursos son las de recursos

2Activity-On-Node
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renovables y no renovables.

1.2.3.1. Recursos renovables

Recursos que sélo estdn limitados, en un espacio de tiempo del ciclo de vida del proyecto, se dice que
estdn temporalmente disponibles en cada espacio de tiempo. Ejemplo: Mano de obra, herramientas,

espacio, etc.

1.2.3.2. Recursos no renovables

Recursos que estdn limitados a lo largo del ciclo de vida del proyecto, y una vez usados en el pro-
cesamiento de una actividad no pueden ser asignados a otra. Ejemplo: presupuesto, materia prima,

energia, etc.

1.2.4. Funciones objetivos

Todo problema de optimizacién requiere de un criterio (funcién objetivo) para evaluar la calidad de
sus soluciones. Segun las clasificaciones dadas en [, [14], cada funcién objetivo define un modelo

distinto, aunque el conjunto de solucion sea el mismo.

La minimizacién de la duracion del proyecto (tiempo transcurrido entre el inicio y la terminacién del
proyecto) es probablemente la funcion objetivo mads tratada y aplicada en el dominio de la planifica-
cién de proyecto [4}, 16, [15]. Minimizar la duracién del proyecto se reduce a minimizar el maximo de

los tiempos de finalizacién de las actividades que forman el proyecto.

Las funciones objetivos que dependen del tiempo en los PSP, son clasificadas como regulares. Una
funcioén objetivo regular, es aquella que al comparar dos secuencias Sy S para un problema dado, si
S difiere de S tnicamente en el tiempo de finalizacién de una actividad j y se cumple que f; < ]?J
para f; €Sy f] €S, se puede asegurar que la secuencia con el menor tiempo de finalizacién en
esa actividad es al menos tan buena como la otra secuencia (tomando la evaluacién de la funcién

objetivo como criterio) y se dice que S domina a S. La minimizacién de la duracién del proyecto y la

17



minimizacion de las tardanzas son funciones objetivos regulares que dependen del tiempo.

1.3. Problemas de planificacién de proyecto

Los PSP cuentan con variantes, que van desde la simple planificacién de actividades sin tener en cuen-
ta los recursos, hasta variantes mds sofisticadas que consideran varios modos de procesamiento de las
actividades, generalizacion de las relaciones de precedencia, multiples proyectos de forma simultdnea,
proyectos con recursos variables, etc [6]. El (RCPSP) modo simple (denotado como PS|prec|Cmax
segtin la nomenclatura de [5] o como m, 1|cpm|Cmax segin [14]) es uno de los problemas bdsicos
y claves en la planificacién de proyecto. Pues a partir del estudio de este problema se han podido

desarrollar métodos que han sido extendidos a otras variantes de problemas de Planificacion.

1.3.1. Problema planificacién de proyecto con recursos limitados

El RCPSP segtin Brucker y colaboradores[3], consiste en establecer la secuencia de un conjunto
J={1,...,n} de actividades de un proyecto sujetas a dos tipos de restricciones, las relaciones de pre-
cedencia y la cantidad de recurso disponible para ejecutar las actividades en cada instante de tiempo.
Se asumen que los recursos son renovables de diferentes tipos. Como funcién objetivo se tiene la

minimizacion del tiempo de terminacion del proyecto. Todas las magnitudes son asumidas enteras.

1.3.1.1. Representaciéon del RCPSP

Un proyecto es representado por un grafo dirigido sin ciclo G = (J,E) donde J es el conjunto de los
nodos (actividades) y E = {(z JJ)ii€EA j} el conjunto de los arcos (relaciones de precedencia), donde
Aj CJ es el conjunto de las actividades antecesoras de j y por ende tienen que ejecutarse antes que
esta, el conjunto de las actividades sucesoras inmediatas de j denotado por Suc; Cada actividad j
tiene una duracién d; (peso del arco (i, j)) con dy,= d, =0 yaque j =1y j = n son nodos ficticios
que son tomados para representar donde comienza y termina el proyecto. Se cuenta con un conjunto

de recursos renovables , cada actividad j para procesarse requiere de una cantidad gy ; de recursos de

18



tipo k.
En la figura 1.3.1 se muestra un ejemplo que se denota como (E 1) (tomado de [16]) que consta de un

proyecto con n = 7 actividades y dos recursos del mismo tipo R = 2.

di/Rj .k

®

k=1, R1=2

Figura 1.3.1: Red de proyecto (E1)

Dos soluciones de este problema se pueden ver en la figura 1.3.2, la solucion representada mediante
el diagrama de Gantt (A) tiene duracién 7 unidades de tiempo y la solucién (B) sélo tiene 5 unidades

de tiempo (6ptimo para el ejemplo).

R1 (A) R1 (B)
b - - - - 2F - - -
6
1 5 3 1 5 3
4 2 6 4 2
0 0
o 1 2 3 4 5 6 7 o 1 2 3 4 5 ot

Figura 1.3.2: Soluciones

A lo largo de este trabajo se denota por s ( fj) al tiempo de inicio (fin) de la actividad j en una

secuencia o solucion S = (s1,s2,...,5,) y por Ry al conjunto de recursos disponibles del tipo k € K.

Sea P, = { JeEJ sj<t<sj+d J-} el conjunto de las actividades que se estdn procesando en el ins-
tante de tiempo r y U(S,1) = .qu jk la cantidad de recursos que consumen las actividades j € F; donde
gk es la cantidad de recurso Z]fle consume la actividad j. Un modelo conceptual para el RCPSP queda

de la manera siguiente:

) = i 1.3.1
min s, njagjx{fj 1} ( )
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Sujeto a:

si—sp>d; VheA; jel (1.3.2)
U(S,) < |R|, 1=0,1,2,...T—1,Yke K (1.3.3)
si>0Vjel (1.3.4)

La expresion (1.3.1) define la minimizacién de la duracién del proyecto, que esta dada por el madximo
del tiempo de finalizacion de la actividad n — 1 del proyecto. El grupo de restricciones (1.3.2) controla
las relaciones de precedencia en la solucion Sy las restricciones (1.3.3) controlan que no se exceda la
cantidad de recurso disponible para cada momento ¢ . Finalmente (1.3.4) define la no negatividad de

los tiempos de inicio.

El RCPSP pertenece a la clase de problemas de optimizacién NP-Hard pues es una generalizacién del
problema clasico Job Shop [1]. Sin embargo, el RCPSP se convierte en un problema resoluble en un
tiempo polinomial si se eliminan las restricciones (1.3.3). El problema relajado (denotado ¢pm|Cmax

segun [[14]) se resuelve utilizando el método de la recursién hacia delante.

Algoritmo 1.1 Recursion hacia delante
1. Inicializar:s; =0
2. Para cada actividad j € J\ {1}
2.1 Calcular s; = max {s, +dy}
hEAj

La solucidn que aporta este algoritmo es denominada ES, donde cada actividad esta planificada lo més
temprano posible, teniendo las relaciones de precedencia. En ES el tiempo de inicio de una actividad

J se denota como es; y como ef; = es; +d; al tiempo de finalizacion mas temprano.

Tomando el problema relajado se puede proceder de forma opuesta y obtener una secuencia denomi-
nada LS con la misma longitud del proyecto (la de ES), de forma tal que cada actividad se planifica lo

mads tarde posible . En este sentido se utiliza el método se recursion hacia atrés.
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Algoritmo 1.2 Recursion hacia detrés

1. Inicializar:s, = max {es j}
jel

2. Para cada actividad j € J\ {1}
2.1 Calcular s; = min{s;} —dj,j=n—1,..,1
heP;

En LS el tiempo de inicio de una actividad j se denota como [s; y como [f; = Is;+d; al tiempo
finalizacién mds tardio. A partir de ES y LS se obtienen las llamadas actividades criticas, que son
las que cumplen con que es; = Is;. Se denomina camino critico, a todos los caminos del grafo cuya
longitud (CP) esigual alade ES (y LS) medida sumando las duraciones de las actividades (nodos) que
lo componen. La longitud de los caminos criticos es una cota inferior de la duracién de un proyecto
para el RCPSP. La desviacion respecto al CP se emplea a menudo en la comparacion entre métodos

heuristicos, dado que para instancias grandes no se conocen la solucioén 6ptima.

1.3.2. Problema de planificacién de proyecto con recursos limitados

con miultiples modos

El problema de planificacién de proyecto con recursos limitados y multiples modos de procesamiento
(MRCPSP), puede verse como un problema RCPSP donde las actividades puede ser ejecutadas de
acuerdo a la asignacién de determinadas cantidades de recursos (modos de procesamiento). Por esta
razén se dice que cada actividad j € J tiene un conjunto M; = {1,...,m} de modos de procesamien-
to, de forma tal que una actividad ejecutada en el modo m € M; consume r i, unidades del recurso
renovable de tipo k € K'y r%m de recurso no renovable k € K. La disponibilidad de recursos reno-
vables de tipo k € K estd dada por Ry y la de recursos no renovables de tipo k € K"V estd dada por
RQ/ . Se adopta que la cantidad de recursos de cualquiera de las dos categorias que se consume en el
modo m es mayor que la que se consume en el modo m + 1 (r jkm > T jkm—H) lo que se traduce en que
la duracién d; de cualquier actividad j cumple con dj,, < djm+1.Una cota superior 7 de la duracién
del proyecto en el MRCPSP puede ser calculada usando el algoritmo (1.1) para el problema relajado
tomando como tiempo de duracion de las actividades el que proporciona el modo con mayor tiempo

de procesamiento.
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El MRCPSP [1], puede ser formulado de la siguiente manera definiendo la variable binaria x,,, =

{0,1}, tal que xj, = 1 si la actividad j es planificada en el modo m en el instante r € T, con

T, = [ES i, LS j} , donde ES; es el tiempo de inicio mds temprano de la actividad j, el cual es cal-

culado resolviendo el problema relajado mediante el algoritmo 1.1, tomando como duracién de las

actividades la duracion del modo que aporta menor duracion. El valor LS es el tiempo de inicio mds

tardio en que puede iniciar una actividad j y se calcula de forma andloga pero esta vez se toma como

duracion de cada actividad j el del modo de mayor de duracién. La variable de decisién x,; = 0 en

otro caso.

El modelo lineal en enteros quedaria:

sujeto a:

min Z thjm, j=n

mEMjl‘E’I}

Y Yxjm=1 VjeJ

mGMJIETj

Z ijm,(t+djm)xjmt§ Z Zl‘tht VjeAy,Yheld

mEMjl‘ETj mEMhZETj

Z Z ’”jmeijqSRk ke K

JEImeM; qeQ

Z Z ijmijmthlkv kekK

jeJmeM;  t€T;

ijt € {0, 1}

(1.3.5)

(1.3.6)

(1.3.7)

(1.3.8)

(1.3.9)

(1.3.10)

La expresion (1.3.5) representa la minimizacion de la duracién del proyecto. El grupo de restriccio-

nes (1.3.6) controla que todas las actividades sean ejecutadas en algiin modo, el grupo (1.3.7) de
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restricciones garantizan que no se violen las relaciones de precedencia y (1.3.8) son las restricciones
que controlan que no se exceda la cantidad de recurso renovable de tipo k € K disponible para cada
momento 7 € Q donde Q = [max {t-d;y,,ES;} ,min{t-1,LS;}| y t =1,2,...,7. El valor de f es una
cota superior del proyecto y puede ser calculada por el valor de la ruta critica del problema relajado
tomando como tiempo de procesamiento de las actividades el modo que mayor duracién imprime a
las actividades. El grupo de restricciones (1.3.9) es la que controla que no se exceda la cantidad de
recurso no renovable disponible. El grupo (1.3.10) fuerza a la variable de decisién a tomar valores
binarios {0, 1}.

Ahora una solucién del MRCPSP esta dada por dos vectores un S = (1,52, ...,5,) con el tiempo de
inicio de cada actividad y otro vector u(S) = (U1, U2, ..., Mn), i4; es el modo en que se procesa la

actividad j.

1.3.3. Esquema de generacién de soluciones

Los esquemas de generacidn de soluciones (SGS) son el nicleo de la mayoria de los procedimientos
heuristicos para la solucion del RCPSP [17] pues permiten construir una solucion factible. Los SGS
construyen una solucién factible extendiendo paso a paso una secuencia parcial de actividades, que
inicialmente asigna el tiempo de inicio s; = 0 a la actividad 1 de la secuencia. Una secuencia parcial
es una secuencia donde unicamente un subconjunto de las n actividades de un proyecto ha sido pla-
nificada. Existen dos SGS diferentes, Serie (SSGS) y Paralelo (PSGS). En ambos casos se permiten
encontrar soluciones factibles para el RCPSP. Segun Kolisch en [[18]], SSGS construye soluciones ac-
tivas y tiene mejor ejecucion ante instancias grande en cambio PSGS genera soluciones sin retraso,

el conjunto de soluciones sin retraso es un subconjunto de las soluciones activas.

1.3.3.1. Tipos de soluciones

Las soluciones activas son aquellas donde una actividad no puede comenzar a ejecutarse mas tarde de

lo que lo hace, sin que retrase el inicio de otra. En soluciones sin retraso, ninguna de las actividades

3Un instancia es considerada grande cuando excede las 30 actividades.
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puede comenzar antes de lo que lo hace sin retrasar otra actividad. El conjunto de las soluciones sin
retraso, tiene un cardinal menor que el de las soluciones activas. En [16] se demuestra que cuando se
tiene un RCPSP donde se minimiza la duracion del proyecto, la solucién éptima del problema es una

solucion activa, lo que representa una ventaja importante al usar SSGS.

1.3.3.2. Esquema de generacion de soluciones en serie

El esquema de generacion de soluciones en serie (SSGS) segtn [[17]], consiste en g =0, 1,2, ... estados
en los cuales las actividades de un proyecto son planificadas sin violar las relaciones de precedencia y
las restricciones de recursos. Asociado a cada estado g existen dos conjuntos disjuntos de actividades.
Un conjunto Dy = { JEINSg:Aj(t) C Sg} de las actividades que pueden ser seleccionadas para
planificarse, donde A j(¢) es el conjunto de las actividades antecesoras de la actividad j € J planificadas
en el instante 7 = 1,...,T . El otro conjunto Secg, es el de las actividades que ya han sido planificadas
en el estado g. Se tiene que Ry (t) = |Rx| — Ui (S,¢) es el nimero de recursos del tipo k € K, disponibles
en el instante 7, y que F, = {f; : j € Sg} es el conjunto de los tiempo de fin de todas las actividades

que se han planificado.

Algoritmo 1.3 Esquema de Generacién Soluciones en Serie (SSGS)
1. Inicializar:g = 0,Seco = {1}
2. Mientras S, # J
21g=g+1
2.2 Calcular: Dy, F, ﬁk(t) tal que r € Fy,k € K.
2.3 Seleccionar: j € Dy
2.4 Calcular: ESj = max) {fu}
i\

heA;

2.5 Calcular: s; :;lni‘n {t (> ESj 1k <Ri(7),VkeK, T € [t,t—l—dj] ﬂFg}
cAj

2.6 Calcular: fj =s;+d;
2.7 Insertar: Sec, = Secg—1 U{j}

2.8 Cax = hgzc,f)(ct) {fh}Fin

El SSGS posee una complejidad & (nzk) [18]], a continuacion se muestra el funcionamiento de SSGS

para el ejemplo E'1 (Tabla 1.1).
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e |t [ 2 ] 3 | 4 | 5 |
j 4 5 2 6 3

F, {0} |{o0,1} | {0,1,2} | {0,1,2,4} | {0,4,1,2,4}
Secg | {1} | {1,4} | {1,4,5} | {1,4,5,2} | {1,2,4,5,6}

Tabla 1.1: Funcionamiento de SSGS

En el estado inicial (g = 0), se inserta la actividad ficticia j = 1 en el conjunto Sec, y se le asigna
tiempo de inicio y tiempo de finalizacién 0. Al principio de cada estado se calcula el conjunto de
las actividades elegibles Dy, €l conjunto de los tiempos de finalizacion F, y las disponibilidades de
recursos restantes Ry () (paso 2.2). Después de ello se selecciona la actividad j € D, (paso 2.3). El
tiempo de inicio de la actividad j se calcula determinando primero su tiempo de inicio mds temprano
ES; que es igual al mayor tiempo de finalizacion de sus antecesoras (paso 2.4), luego se calcula el
tiempo de inicio mas temprano segun la disponibilidad de los recursos, finalmente el tiempo de inicio
de j estd dado por el maximo entre ambos tiempos de inicio. El tiempo de finalizacién de la actividad j
es hallado sumando al tiempo de inicio s; la duracion d; (paso 2.6). Finalmente se inserta la actividad

Jj en la secuencia parcial.

1.3.4. Representacion de soluciones

En[17], aparecen varias propuestas para representar las soluciones del RCPSP. Las diferentes repre-
sentaciones condicionan las técnicas que se van a poder emplear dentro de un algoritmo, que esté
basado en alguna de estas representaciones. Al usar una representacién es imprescindible tener en

cuenta los elementos siguientes:
— decodificador (en la mayoria de los método heuristicos el decodificador es SSGS ),

— la manera de obtener una solucién a partir de la representacion, el costo computacional de

obtenerla, el subconjunto de soluciones factibles que se puede alcanzar,
— la calidad de ese subconjunto y si siempre contiene algin 6ptimo,

— la redundancia (nimero de representaciones diferentes que codifican la misma solucién).
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1.3.4.1. Lista de actividades

Una lista de actividades . es una permutacién del conjunto J = {1,...,n} de actividades de un pro-
yecto de forma tal que se cumplan las relaciones de precedencia, es decir que a cada actividad le
corresponde una posicion u orden en la lista, mayor que el de cualquiera de sus antecesoras. En par-
ticular el primer y tltimo elemento de la lista estdn dados por ¢; = 0 y ¢, = n respectivamente. Una
secuencia activa admite mds de una representacién como lista de actividades, a priori, no es contro-
lable la redundancia porque, dada una lista de actividades .7’ , no se sabe que solucién codifica antes

de secuenciarla.

1.3.4.2. Vector de prioridades

Esta representacion estd basada en un vector de nimeros (habitualmente reales y en multiples ocasio-
nes en [0,1]), IT = (71, M2, ..., 7,), donde se asigna un nimero 7; a una actividad j € J. La obtencion
de una solucién a partir de un vector de prioridades se realiza, empleando un cualquier SGS, selec-
cionando en el conjunto de las elegibles (D;) en cada etapa g aquella actividad j con el ; mayor (o
menor segun el caso). Los valores de las componentes de I1, se calculan a través de alguna regla de
prioridad (ver seccion (2.3)). Por tanto, el orden en que se secuencian las actividades se determina por

la importancia relativa de las actividades en el proyecto indicada por 7;.

1.3.5. Reglas de prioridad

Una regla de prioridad no es mds que una estrategia para asignar prioridades entre las actividades
de un proyecto. La regla de prioridad define un procedimiento para seleccionar cada actividad del
conjunto de actividades elegibles D, en cada estado g del algoritmo (1.3).

Una regla de prioridad esta formada por tres componentes, el primero es la funcion que asigna la
prioridad 7; a cada j € Dy, el segundo es la forma de seleccionar el extremo del conjunto Dy, bien
puede ser la que posea menor o mayor valor 7}, el tercero seria la forma de desempatar dos actividades

con igual valor 7; , se suele desempatar eligiendo la de menor etiqueta primero o aleatoriamente.
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Las reglas de prioridad pueden ser clasificadas de dos maneras, segin la informacién que se emplea
para calcular el valor 7; de una actividad (reglas basadas en la red del proyecto, en los recursos, en las
actividades, en la ruta critica) o segtin las veces que actualizan el valor de 7; en la ejecucion de SGS
empleado (reglas dindmicas si el valor de 7; cambia durante las iteraciones del SGS, estatica si no
cambia el valor 7;) [1]. Las reglas, actividad con menor tiempo de procesamiento (SPT), actividad con
mayor tiempo de procesamiento (LPT), actividad con mayor cantidad de sucesores (MTS), actividad
con mayor rango y peso posicional (GRPW) y actividad con la mayor razén de utilizacion de los

recursos y precedencia ponderadas (WRUP), son reglas de las mas empleadas en la literatura [[19].

La regla MTS consiste en elegir primero aquella actividad j € D, que posee un mayor nimero de
actividades sucesoras, ya que el retraso de esta retrasaria a todos sus sucesores. El valor de la prioridad
se calcula por 7; = [Suc;|, donde Suc; es el nimero total de sucesores inmediatos de la actividad ;.
Otra regla que es un caso particular de MTS es la regla NIS la cual solo considera el nimero de
sucesores inmediatos de la actividad j el valor de w; = |SI;| . La regla GRPW consiste en elegir
primero a la actividad j € D, con mayor peso posicional, el cual se obtiene sumando la duracion de

esta actividad y la duracion de todas sus antecesoras. La prioridad queda calculadade 7; =d;+ Y. dj
heSuc

1.4. Algoritmo Recocido Simulado

El algoritmo Recocido Simulado (SA), fue introducido por Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi en 1983 [20].
Este procedimiento se basa en la analogia del comportamiento del proceso de recocido fisico de un
s6lido, que consiste en el calentamiento del sélido hasta su fundicién, seguido de un enfriamiento

hasta que cristalice en un estado de cristal perfecto [21} 22]].

1.4.1. Estructura del SA

Sea min{F(x) : x € X} un problema de optimizacién, donde X es el conjunto de soluciones factibles

del problema y F : x — R es una funcién objetivo. Comenzando por una solucién inicial s se genera
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una solucién x; € N(xp) donde N(x) es el entorno de cada solucion x . Si F(x1) < F(xp) se acepta x|
y se continua el proceso con x;. En otro caso, si F(x1) > F(xp), se acepta s’ segin cierta probabilidad.
Esta probabilidad, depende de la diferencia A = F(x;) — F(xp) , y de un pardmetro denominado tem-
peratura 7', que varia durante la ejecucion del algoritmo. Cuando mayor es A, menor es la probabilidad
de aceptacion, y cuando menor es la temperatura mds dificil es aceptar una solucién que no mejore.
Este mecanismo permite de cierta manera escapar de dptimos locales etapas tempranas respecto al
entorno definido. La temperatura general se inicializa en valor alto, al comenzar el algoritmo de for-
ma tal que se permita la aceptacion de soluciones que empeoren con cierta frecuencia. A medida que
transcurre la ejecucion del algoritmo se reduce la temperatura paulatinamente, lo que permite que la
probabilidad de aceptar soluciones que empeoren decrezca. Como criterio de parada habitualmente
estd el definir cierto valor minimo de temperatura y detener el algoritmo cuando este sea alcanzado,
o simplemente establecer un nimero de iteraciones donde se garantice que la temperatura tenga un

valor suficientemente bajo. Un esquema general del algoritmo seria el siguiente:

Algoritmo 1.4 Algoritmo Recocido Simulado
1. Inicializacién:

1.1 Inicializar: CI, T ,n=0

1.2 Generar una solucion inicial: x,, € X

1.3 Evaluar : F(x,)

1.4 Mejor solucién: £ = x,,

2.1 Mientras no se cumpla condicién de parada(n < CIo T < €) :
21n=n+1

2.2 Generar una solucion: x, = N(x,—_1)

2.3 Evaluar f(x,)

2.4 Calcular AF = F(x,) — F (x,—1)

2.5Si AF <0o0exp(—4E) >U(0,1)

2.5.1 Aceptar: x,

2.5.2Si F(x,) < F(%)

2.5.3 Actualizar mejor solucion: X = x,
2.5.4En otro caso: x, = x,_1

2.6 Actualizar: T = oT

3. Devolver :x FIN

En el algoritmo CI representa la cantidad de iteraciones. La expresion 7, = aT,,—, donde o € (0,1)
y n = 1,...,CI permite que la temperatura decrezca con cada iteracion del algoritmo. La condicién

de parada del algoritmo puede ser la cantidad de iteraciones o que la temperatura alcance un valor
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predeterminado (suficientemente bajo).

1.4.2. SA para problemas de planificacién de proyecto

El SA ha demostrado ser una herramienta exitosa para resolver Problemas de Optimizacién Combi-
natoria de variadas estructuras. Los problemas de Scheduling son de los problemas que han sido re-
sueltos con SA . En [23]], se aplica SA al Job Shop teniendo en cuenta la minimizacién del makespan,
donde se demuestra la convergencia en probabilidad al 6ptimo global, en este trabajo se consider6 co-
mo generador de entornos, el intercambio de dos actividades adyacentes en la ruta critica. La primera
adaptacién del SA al RCPSP y al MRCPSPE| fue la realizada en [24], los resultados computacionales
de este trabajo no fueron comparados con los métodos mas competitivos, ni se realizaron experimen-
tos con instancias grandes. Otras aplicaciones importantes de SA a problemas de PSP son [25, 126, 27]].
Los mejores resultados alcanzados hasta el momento por el SA en RCPSP y MRCPSP se reportan
en [28]], en este trabajo los autores tomaron en cuenta las caracteristicas del espacio de solucidn para
guiar la biisqueda, la configuracién de los parametros es dependiente del problema, el mecanismo de
enfriamiento es dindmico, compuesto por multiples cadenas de enfriamiento. La condicién de parada

del algoritmo es la cantidad de iteraciones, que es proporcional con la dimension del problema.

1.5. Optimizacién por Enjambre de Particulas.

La Optimizaciéon por Enjambre de Particulas (PSO) es una metaheuristica poblacional que fue in-
troducida por Kennedy y Eberhart en 1995 [29]. PSO desde su surgimiento cuenta con multiples
aplicaciones en la solucién de problemas de optimizaciéon de una variada naturaleza [30, 31] . El
algoritmo original de PSO estd inspirado en el comportamiento social de los individuos de algunas
especies de animales, cuando buscan en conjunto posiciones favorables en un drea (por ejemplo: una
bandada de aves buscando alimento o un sitio para anidar) [32]]. PSO simula el movimiento realizado

por los individuos (particulas) de la bandada, donde cada uno es un agente simple que se mueve in-

4Multi-Mode Resource Constrained Project Scheduling Problem
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fluenciado por una componente personal (el mejor lugar visitado) y una componente social (el mejor

lugar visitado por algin vecino).

1.5.1. Descripciéon de PSO para problemas continuos

Sea min{F(x) : x € X} un problema de optimizacién, donde X C R" es el conjunto de soluciones
factibles del problema y F : x — R es una funcién objetivo. Al establecer la analogia con un problema
de optimizacién en un espacio continuo, una particula i del enjambre, en cada instante de tiempo
t=1,2,...,CI (iteracion) estd formada por tres vectores. Un primer vector x; € X representa la posicién
de la particula en el conjunto de solucién, un segundo vector x’p € X guarda la mejor posicion visitada
por la particula i hasta el momento  y el otro vector v; € X es de dominado velocidad en el momento

t.

La velocidad es calculada empleando informacién sobre la velocidad histérica de la particula, la
posicion con mejor posicion que ha sido visitada por la particula (informacién personal) y la mejor
posicién que ha visitado alguna de las particulas de su vecindad (informacién social). La vecindad
de una particula i, es el grupo de particulas, con que la particula tiene conexion para intercambiar

informacion. La posicidn de cada particula es actualizada por las expresiones:

vi=@ v U (0,¢1) (X, =X ) +U(0,¢2) - (¥, —xi71) (1.5.1)
Infl uenc;arpersonal Infl uen‘c?a social
= (1.5.2)

En (1.5.1) se tiene que x’g representa la mejor posicién que ha alcanzado una particula en el enjambre
las expresiones U (0, ¢,), a = 1,2 son nimeros aleatorios uniformemente distribuidos en el intervalo
[0, ¢,] generados en cada iteracion para cada particula. Los pardmetros ¢; y ¢» determinan la magnitud
de las fuerzas aleatorias en la direccion de x; y x’g respectivamente . A menudo estos pardmetros se
denominan coeficientes de aceleracion y tienen gran influencia en el movimiento de la particula. El

parametro @, denominado la ponderacion de la inercia (inertia weigth) se introduce para limitar la

30



velocidad historica de la particula, fue propuesto por Shi y Eberhart en [33], pues no estaba incluido
en la primera version de PSO. Usualmente se toma entre los valores de 0,4 y 0,9 [34, 35], cumpliendo
con @ > (¢; + @) — 1 para asegurar trayectorias convergentes de las particulas [36]. La expresion
(1.5.2) permite actualizar la posicion de la particula en cada momento 7. Un esquema general del

algoritmo de la version original de PSO quedaria de la forma siguiente:

Algoritmo 1.5 Optimizacién por Enjambre de Particulas

1. Inicializar: t =0, SS, CI, @, ¢1,¢;

1.1 Para la cantidad de particulas: SS

1.2 Generar posicion aleatoria: x; € X

2. Mientras no se cumpla la condicion de parada: t < Cl o f (xfg) <e&
21t =1t+1

2.2 Calcular: mejor posicion obtenida por la particula: xi,
2.3 Calcular la mejor posicién obtenida por el enjambre:x;
2.4 Para la cantidad de particulas: i = 1,...,SS

2.5 Calcular la velocidad y actualizar la posicién segun (1.5.1) , (1.5.2)
3. La mejor solucién es: x;, FIN

En el algoritmo, SS y CI son el nimero de particulas y la cantidad de iteraciones respectivamente, a
menudo SS se elige empiricamente teniendo en cuenta la dimension del problema, generalmente se
encuentra en el rango de 20 — 50 y CI es definida segun la naturaleza del problema [37]]. En [38} 39],

se propone el uso del factor de constriccién denotado por x el cual transforma la ecuacién (1.5.1) en :

vi=x- (Vi U 0,01) (), —x7) +U(0,¢2) - (d, —x7)) (1.5.3)

El factor de constriccion ) estd definido en funcién de ¢1,9, y es calculado por la expresion

(1.5.4)

2
x:
¢—2++/9*—4¢

Donde, ¢ = ¢ + ¢ y debe cumplir con ¢ > 4. Este resultado puede ser considerado como una regla

practica de limitar v y x% [36] [37].
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1.5.1.1. Topologias

Las particulas en el enjambre forman una estructura para el intercambio de informacion, que se conoce

como topologia del enjambre. Las mas usuales son las denominadas Gbest y Lbest [40]].

En la topologia Gbest todas las particulas del enjambre intercambian informacion entre si, se mantiene
una sola particula xi, como la mejor del enjambre por esta razon la vecindad de una particula es todo el
enjambre. Esta estructura procura una rapida convergencia [40, 34]. Eventualmente la atraccién que
ejerce la particula xi, a al resto puede traer consigo convergencia prematura a optimos locales si no
se actualiza regularmente la particula x’g [41]. Se tiene que la mejor particula del enjambre es aquella

que cumple con:

¥ = {xg F () =min{F @4)}} (1.5.5)

En la topologia Gbest cada particula intercambia informacién con / particulas, cada particula tiene
su vecindad compuesta por [/ particulas (usualmente se toma [ = 3 [34]) y cada vecindad su mejor
particula xg,. Esta estructura previene la convergencia prematura y la atraccion ejercida por los los
Optimos locales . Tiene una convergencia mds lenta que Gbest [41]. La vecindad de una particula

puede ser definida como:

! r ! r
N; = {xi—l7'xi—l+17'“7xi—lax§7xi+] ) "'7x§+1_17x§+1} (1.5.6)

La mejor particula de la vecindad N; se define como se define como:

X = {xg.:F(xg) =min{F (x}) : x| EN,-}} (1.5.7)

Los algoritmos PSO que consideran Gbest presenta mejores desempefios en problemas con funciones
objetivos unimodales. En el caso que la funcién objetivo sea multimodal, Gbest proporciona mejores

resultados a pesar de su convergencia lenta [32].
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Figura 1.5.1: Topologias del Enjambre Gbest (A) y Lbest (B)

1.5.1.2. Descripcion de PSO para el problema binario

El algoritmo PSO binario fue propuesto por Kennedy y Eberhart en [42]]. En este algoritmo es con-
cebido para el problema de optimizacién de la forma min{F(x) : x € {0,1}"}. Una particula al igual
que la versiéon de PSO para el problema continuo es representada por una terna de vectores, posi-
cién x; € {0, 1}", mejor solucién alcanzada por la particula x}, € {0,1}" y velocidad v; € {0,1}" . La

velocidad es calculada usando (1.5.1) y la posicion es actualizada de 1la manera siguiente:

1 sisig(vt) > U;(0,1
X = sisig(vyy) > U;(0.1) (1.5.8)

J
0 sisig(vi;) <U;(0,1)

Donde sig (v} j) = , puede ser vista como la probabilidad de que la j — esima componente el

1
T
11l

valor 0 o 1. En (1.5.4) para evitar que ;=00 bt ;= 1 en todas las componentes de la posicion, caso
posible si v} j<—100 Vi ;=10 respectivamente, se recomienda restringir la velocidad al intervalo

[—4,4] [36].

1.5.2. PSO en problemas de planificaciéon de proyecto

Kolisch y Hartman en [43] realizan un amplio estudio de los métodos heuristicos para el RCPSP y no
aparecen incluidos trabajos sobre PSO, por tanto se puede afirmar que son recientes las incursiones

en este campo.

Las primeras publicaciones sobre la aplicaciéon de PSO al RCPSP estuvieron a cargo de Zhang y co-
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laboradores en [44,45,146]. En estos trabajos las soluciones del RCPSP, se representaron mediante un
vector de prioridades, el cual es tomado como la posicién de la particula. Inicialmente se genera alea-
toriamente varias soluciones (particulas) del RCPSP, y se buscan xﬁ, y x;. En cada iteracién t de PSO
se toma cada vector de prioridades y se actualiza mediante (1.5.1), luego cada posicion nueva (vector
de prioridades) es codificado en una solucién factible del RCPSP mediante PSGS, se actualizan los
x;, y xz,, la condicién parada es la cantidad de iteraciones o una cantidad determinada sin actualizar la
mejor particula. No se refieren de forma explicita a la topologia de enjambre usada aunque se asume

que sea Gbest por descripcidn del procedimiento.

Recientemente Ruey y colaboradores [47, 48], han propuesto un procedimiento muy competitivo, que
utiliza PSO como estrategia para la generacion de prioridades en una heuristica que se basa en SSGS

mejora de busqueda local. Un uso similar de PSO fue reportado en [49].

En [50], adaptan al RCPSP el procedimiento propuesto para TSP por Clerc en [51], para las instancias
de PSPLIBE] obtiene resultados comparables con los algoritmos mds competentes de la literatura . No

hace alusion a la topologia usada.

Deng y colaboradores en [52]], usaron un enfoque PSO para el problema RCPSP, para representar
las soluciones usan independientemente, lista de prioridad, vector de reglas de prioridad y vector de
prioridades. Al mismo tiempo disefian una variante de PSO para cada uno de de las representaciones
empleadas. Su algoritmo para el caso de la representacion de la solucion como lista de actividades
consiste en usar los coeficientes U (0, ¢,), a = 1,2 presentes en (1.5.1) para definir el punto de cruza-
miento entre x; y las particula x;,l, y xfg respectivamente. Tomando la mejor particula resultante como
x§+1 , luego utilizan la busqueda local para mejorar la posicion de esta particula. Al usar el vector de
reglas de prioridades y el vector de prioridades, emplean un procedimiento similar al presentado por
Zhang y colaboradores, para actualizar velocidad y las particulas. En todos las variantes de PSO usan
como codificador SSGS y aplican el proceso de justificacion de la solucién ( ver en [53]]). La variante

de PSO con operador de cruzamiento fue extendida también al RCMPSP en [52, 54].

Otro resultado interesante es el que proponen Czogalla and Fink en [S5], donde emplean la lista

SLibrerfa de instancias, ptblicas en :129.187.106.231/psplib/
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de actividades para representar la solucién y algoritmo genético con operadores de cruzamiento de
dos puntos (aleatoriamente elegidos) y mutacién combinado con estrategia PSO en los cruzamientos.
Utilizan x/ , xj,, y xtg como padres, luego eligen el orden de cruzamiento aleatoriamente, y toman los
coeficientes de U (0, ¢,), a = 1,2 para determinar el impacto de xﬁ, y xg, la solucién hija, posteriormente
con un procedimiento de permutaciéon mutan el hijo que es elegido como xﬁ“. Como codificador de
las soluciones se utiliza SSGS. En este trabajo se combinan las topologia Gbest y Lbest, dando lugar
a una topologia jerdrquica. Los resultados obtenido por estos autores figuran entre los mejores de

obtenidos en las instancias de PSPLIB.

De forma general la mayoria de las aplicaciones de PSO al RCPSP aparecen como algoritmos hibri-
dos donde se combina las estrategias de PSO y algoritmos genéticos y estrategias de mejora de las

soluciones.

1.6. Microsoft Visual Studio 2010

El Microsoft Visual Studio 2010 es un entorno de desarrollo integrado (IDE por sus siglas en inglés)
para sistemas operativos Windows, que ha sido empleado en este trabajo. Soporta varios lenguajes de
programacion tales como Visual C++, Visual C#, Visual J#, ASP.NET y Visual Basic .NET, aunque
actualmente se han desarrollado las extensiones necesarias para muchos otros. Permite a los desarro-
lladores crear aplicaciones, sitios y aplicaciones web, asi como servicios web en cualquier entorno
que soporte la plataforma .NET. Asi se pueden crear aplicaciones que se intercomuniquen entre es-
taciones de trabajo, paginas web y dispositivos moéviles. Esta herramienta permite realizar tareas de
modelado, codificado, prueba o depuracidn, sin salir del entorno, brindando alta eficiencia y produc-
tividad. Brinda ademas la capacidad de usar multiples monitores, asi como desacoplar las ventanas de
su sitio original y acoplarlas en otros sitios de la interfaz de trabajo. Posee una edicion que compila
las caracteristicas de todas las ediciones comunes de Visual Studio: Professional, Team Studio, Test,
conocida como Visual Studio Ultimate. Microsoft Visual Studio 2010 incluye nuevos productos para
entornos de Prueba y Control de Calidad, como son Visual Studio Test Professional 2010, conjunto

especializado de herramientas que aseguran una calidad profesional en la planificacién y ejecucion
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de pruebas. Las funcionalidades para la Gestion del Ciclo de Vida de las Aplicaciones (ALM), ga-
rantizan crear soluciones de calidad y a la medida, a la vez que se reducen el costo y el tiempo de su

desarrollo, independientemente del tamafo del equipo.

1.6.1. Lenguaje C# 4.0

El C# 4.0 es el lenguaje de programacion usado para implementar el algoritmo en esta investigacion.
Es simple, con seguridad de tipos y orientado a objetos. Una diferencia de este enfoque orientado
a objetos respecto otros lenguajes como C++ es que C# no admite funciones ni variables globales
sino que todo el cédigo y datos han de definirse dentro de definiciones de tipos de datos, lo que
reduce problemas por conflictos de nombres y facilita la legibilidad del cédigo [S6]. A través de sus
diversas innovaciones, se pueden desarrollar aplicaciones rdpidamente, manteniendo la elegancia de
los lenguajes de tipo C. Entre otras de sus principales caracteristicas se encuentra la portabilidad de
su cAdigo, al contar con tipos de datos fijos e independientes del sistema operativo, 0 maquina para
la cual se compile, incluye elementos propios del disefio de componentes que otros lenguajes tienen

que simular mediante construcciones mds 0 menos complejas.
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2 Meétodos de solucién para MRCPSP

En este captitulo se incluyen los elementos que conforman el algoritmo H-PSOSA. Se describen la
estructura de la solucidn y el algoritmo para construir las soluciones factibles. También se expone la

estrategia de desplazamiento del algoritmo y la hibridacién del PSO con el SA.

2.1. Representacién de las soluciones del MRCPSP

Las soluciones del MRCPSP son representadas a partir de dos vectores. Un vector de prioridad deno-
tado por I1 = (71, 7, ..., 7, ), donde cada una de sus componentes 7; contiene el valor de prioridad de
una actividad asignado por alguna regla. El otro vector denotado por M = (U, W, ..., i, ) contiene en
sus componentes U; el modo de procesamiento asignado a cada actividad j del proyecto. Se decidio
emplear el vector de prioridades con el objetivo de tener las soluciones representadas por un vector
real y poder disefiar un algoritmo que emplee el desplazamiento usual de PSO en R”. El vector de

prioridad puede ser construido de acuerdo a las reglas siguientes adaptadas al MRCPSP:

Regla de prioridad (rand) el valor 7; de la prioridad de cada actividad es generado aleatoriamente en

el intervalo 7r; = U(0, 1). Se planifica primero la actividad que posea menor valor 7;.

Regla de prioridad NIS el valor de la prioridad es calculado por 7; = |Suc;| donde Suc; es el conjunto
de las actividades sucesoras inmediatas de la actividad j. Se planifica primero la actividad con mayor

valor de ;.

Regla de prioridad GRPW el valor de la prioridad es calculado por la expresion:
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7fj—L Y dim+ Y — Y. dinm (2.1.1)

M1 meM; heSuc; M meM;

Donde M; es el conjunto de los modos de procesamiento de la actividad j. Se planifica primero la

actividad con mayor valor de 7;
La regla de prioridad SPT y el valor de la prioridad es calculado por la expresion 7; = ) d;jn. En

meM;
el caso de SPT se planifica primero la actividad con menor valor 7; y en la regla LPT se planifica

primero la actividad con mayor valor de 7;.

2.2. Heuristica para la generacién de soluciones del

MRCPSP

La representacion (IT, M) es codificada en una solucion factible mediante una heuristica basada en el
procedimiento SSGS descrito en (1.3.5.2) y propuesta en [[7]. A continuacién se muestran todos los

detalles de este algoritmo.

Sea:

S: conjunto de actividades que tienen un modo de procesamiento asignado.
D: conjunto de actividades que no tienen asignado modo de procesamiento.

chCV : cantidad de recurso no renovable de tipo k disponible chCV = Rﬁc\’ — jgjr uk

T jmk

I'jp,: consumo relativo de recursos no renovables de la actividad j en modom ,I'j,, = ) N
k

kekN
F;f””: menor consumo relativo de recurso de la actividad j

"% maximo consumo relativo més grande.

AV iy = ¥jmi — T juk tal que ; € M m # p;: diferencia entre el consumo de recursos de los modos en

que se pueden asignar a una actividad y el modo que tiene asignado en un instante de tiempo.

En el algoritmo 2.1 se construye una asignacion de modos factibles, mediante un procedimiento divi-
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dido en cuatro fases, a continuacion se muestra su estructura:

Algoritmo 2.1 Heuristica para el MRCPSP (H1)
Fase 1: Inicializacion:

1L.S={1},D={j: jeJ\{1}}, cRY = RNk € KV

1.1 Calcular : cRiV, ke KN,ij, jeD

Fase 2: Asignacion de modos de procesamiento:

2.FOR j=2,...,|J| — 1 calcular

2.1. 77" = min{Tjy, : m€ Mj, j € D}

22. 1% = max{l“?”” 1 Jj € D}

23. 7= min{j : FT”‘ =" je D} My = min {m : l“fm = l“;?i”, me Mf}
2.4.8=SU{j},D=D\{j}

2.5. Actualizar: chNVk € KN,ij,j €eD,meM,;

Fase 3: Calculo de tiempos de inicio y fin

3.Sidk € KV, CRQJ < 0: entonces parar.

Enotrocaso: S={1},D={j: jeJ\{1}}

3.1. Seleccionar j* =min{7m;: j € S} y calcular

32ESj =max{fy: hjeAj*(t)}

3.4.5j =min{t} tal que t > ESj+, Re(T) > rjops,T € [t +dju] .k €K
3.5. fjr = s+ +djry

Fase 4: Asignacion de recursos excedentes:

4. For j=2,.. |0 —1

4.1.m=pu;

4.2. Mientras m > 1

4.2.1Si ch(V —Arju > 0Vk € K" entonces Hj=m
422m=m—1

4.2.3 Actualizar: chCV Vk € KN

4.3. Si chCV >0, Vk € KN entonces se tiene una solucién factible.

En la primera fase se inicializa todos lo elementos que intervienen en el procedimiento. En la segunda
fase, se procede a realizar la asignacion de modos de procesamiento a todas las actividades, siempre
asignando los modos que menos recursos no renovables consumen. Una vez terminado la asignacién
inicial de modos se controla si no se ha excedido la cantidad de recursos no renovables disponibles
(si se sobrepasa no existe asignacion de modo factible). La fase tres consiste en calcular los tiempos

de inicio y de fin de cada actividad j, respetando las relaciones de precedencia y sin violar la dispo-
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nibilidad de recursos renovables en cada instante de tiempo. En la cuarta fase se procede a reasignar

los recursos renovables excedentes de la asignacidn inicial.

2.3. PSO para el MRCPSP

Una de las variantes de PSO para resolver un PSP que mds se ajusta a la idea original de la version
para problemas binarios propuesta por Kennedy y Eberhart en [42], es la propuesta por Jarboui y
colaboradores [S7] para resolver MRCPSP. Se emplea la idea de este trabajo para realizar el despla-
zamiento en un conjunto discreto M formado por los vectores M = (U, U, ..., ) de las asignaciones

de los modos de procesamiento, por esta razén se muestra en detalle su funcionamiento.

2.3.1. Desplazamiento en el conjunto de los modos de

procesamiento

A cada vector M se tiene un vector ¥/ € {—1,0,1}" el cual representa la posicién de la particula i
de un enjambre de dimension SS. Cada una de las componentes y' ; toman valores de acuerdo con el
estado de la componente j del vector M! en la iteracién ¢. El estado de una componente y' jnoes mas
que la relacién que existe entre la componente y;; de M} y las mismas componentes L, ; del vector M,
(x’g mejor particula del enjambre en el PSO continuo (1.5.1)) y ,u]tji ; del vector M;,i (x;,imejor posicion
alcanzada por la particula i en el PSO continuo (1.5.1)) .

Las componentes de ¥/ toman valor segtin la expresion siguiente:

4

1 St i = Hg;
-1 St Wi = Hp,j
Yij =
alea{—1,1}  si ;= W, ; = Uy

0 e.0.c

\

La componente j de la velocidad de una particula i se actualiza de acuerdo con la ecuacion siguiente:
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vty = - (VU (0,600)-81+U (0,62)-52) 231)

Donde: 6; = —1 —yﬁj_] y 6= 1_y§;1

Note que, si ! = ,ug, ; entonces yi.].’l =1, lo que implica que 8, = -2y & = 0, lo que impone un
sentido negativo en la velocidad. Si p! = ,u; ; entonces yﬁj_] = —1 en este caso se tiene que 0; =0y
&, = —2, tomando un sentido positivo la velocidad. Al coincidir uf; = u7,; = g ;, 1a componente yi.;l

toma aleatoriamente los valores {—1,1} y la velocidad adquiere sentido inverso al valor tomado por
yﬁj_l . Cuando j; # Wi, y 1i; # I, ;.se tiene que §; = —1y & = 1, en esta situacion el sentido de la
velocidad estd determinado por U(0,¢,),a = 1,2. En [57], no se emplea el factor de constriccion

para limitar la velocidad, sino el peso de inercia (ver expresion (1.5.1)).

Para actualizar la posicién de la particula se emplea expresion:

Pl =i+ (2.3.2)
que sirve para se actualizar y’ T

1 sip>a
V=41 sipl<-a

0 e.o.c

\

El valor de o es denominado pardmetro de intensificacién o diversificacion. Note que para valores
pequefios de o, p! ; toma valores preferentemente de ,ué, ;0 LL]’) ; (intensificacion). En otro caso JTH ;
toma valores distintos de g ; o t;, ; (diversificacion).

Finalmente la nueva posicion de la particula queda actualizada segun:

p

t—1 L
Mejo siyij=1

alea. siyt, =0
\ j
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2.3.2. Descripcién del algoritmo propuesto

La idea del algoritmo PSO que se propone para el MRCPSP consiste en definir el espacio de busqueda
como X = {ﬁ,]@ } donde IT es el conjunto de los vectores que contienen las prioridades de cada
una de las actividades del proyecto. El conjunto M es el conjunto de los vectores que contienen la
asignacion de modos de cada solucidn.
Una particula queda representada por la tupla (IT;, M;, vr;, vu;, I1,,, 1, ) donde:
— II;: posicién en el conjunto .
— M;: posicién en el conjunto M.
—vm = (val '+ U (0,)) (IT), — T 1) + U (0,¢) - (TT, —TI; ") ): es la velocidad de una
particula i en .
— vu;: es velocidad del desplazamiento de la particula i en el conjunto M calculada a partir de
(2.3.1).
— II,,: mejor posicion que ha visitado cada particula i en .
— M,,: mejor posicion que ha visitado cada particula i en M.
En el paso (1) del algoritmo 2.4 se inicializa el enjambre generando SS soluciones factibles ( nimero
de particulas) del MRCPSP, mediante la heuristica H1. En el paso (2) se realiza el movimiento del
enjambre en el espacio de busqueda X = {H,M } lo que se traduce en movimientos en los conjuntos
Iy M. La condici6n de parada que se tendrd en cuenta es el nimero de iteraciones CI que realiza el

algoritmo. A continuacion se muestra un seudocodigo del algoritmo PSO con topologia Gbest para el

MRCPSP.
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Algoritmo 2.2 Algoritmo HPSOSA para el MRCPSP
1. Inicializacién : t =0, SS, CI, ¢1, ¢, ,€
1.1 Parai=1,...,5S:

1.2 Inicializar posicién (H?,M? ) — HI

2. Mientras (r < CI+ 1) (Movimiento del Enjambre)
21t=t+1
2.2 Calcular (TT,, M) tal que g = {i: min (F (Hi,Ml’))}
2.3 Para la cantidad de particulas: i = 1,...,np
2.4 Actualizar mejor posicién de i :(IT,, , M, )
2.4.1 Calcular velocidad en IT: vrt!
2.4.2 Desplazamiento en IT: TT, = I~ + v/
2.4.3 Calcular velocidad: vu!
2.4.3 Desplazamiento en M: actualizar T4 ; seglin (2.3.3)

2.4.3.1. Codificacion de: (IT;, M?)

3. La mejor solucién es: (IT;,M}) Fin

2.3.3. Hibridacién en el enfoque PSO

Los cambios que experimentan las particulas al realizar el desplazamiento en el conjunto M que no
son mds que los rasgos que adquieren provenientes de las asignaciones de modo de M, , M;i o de la
asignacion aleatoria de un recurso que no esta presente en estas asignaciones (ver expresion 2.3.3).
Se puede dar el caso de que los nuevos modos asignados en M! no permitan mejorar la calidad de
la posicion de las particulas, inclusive puede que no sean factibles en cuanto al consumo de recursos
no renovables. Para atenuar la posible no factibilidad en la asignaciéon de modos M!, se propone una

estrategia para aceptar los cambios en la asignaciéon de modos que se realiza en la expresion (2.3.3).

En la los pasos 2.3.4 y 2.3.4.1 del algoritmo 2.2, se procede a actualizar los valores /,Ll-’j segin la

expresion (2.3.3). El siguiente algoritmo describe como se realiza este proceso:
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Algoritmo 2.3 Aceptacion del modo de procesamiento

C e de e . 300%|J
1. Imicializacién j =2,....|J|—1,t=1,...,CI, Fljy“ (r—1), 01 = SS*CU, TS = %, chly(t) = R;(V
Vke KN, c=0,S={1},D={j: jeJ\{1}}
Seleccionar j* € D segtn regla de prioridad MTS.
2. Aceptacion del modo
21c=c+1
1/ %\ 7! o . T$
22T(j )_ﬁ, Té(t)—ﬁ
23Aj =T%, (1) =TF,(r—1)
2.4 SiA<OoP(ui’j* :ui’j*,A>0) > U(0,1)

2.4.2 En otro caso lf;. = “l;]:l
3. Secuenciacion
3.1ES; =max{fy: h€Aj(r)}

3.2. 5 =min{t} tal que t > ESj+, Re(T) > rjopi,T € [t +dju] .k €K
3.3. fj* =8+ +dj*”

La aceptacién del modo p! ; en el algoritmo 2.3 se realiza a partir de un procedimiento similar al de

SA. La probabilidad de aceptacion se calcula a partir de la expresion siguiente:

1

Donde:

A: es la diferencia entre el consumo relativo de los modos asignados ,ul-tj , ! 171 en las iteraciones t y
t — 1 respectivamente.

Dt = exp (—Tﬁ—{[)> : es el valor de la probabilidad de aceptar un incremento en el consumo relativo en
la iteracion ¢

pj = exp (—T,A—(jj)> : es el valor de la probabilidad de aceptar un incremento en el consumo relativo en

la actividad j del proyecto.

El valor de la expresion (2.3.4) siempre es menor que 1 debido a que la suma de las dos probabilidades
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es dividida por el indice de la actividad j que recibe la asignacion del modo en la iteracion ¢. Esta
expresion tiene la propiedad que en las primeras iteraciones y en las primeras actividades que deben
ser las de mayor prioridad existe libertad para aceptar un incremento del consumo relativo de recursos.
El paso 3 del algoritmo 2.3 tiene como objetivo secuenciar las actividades sin violar las relaciones de

precedencia y los niveles de recursos disponibles.
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3 Resultados computacionales.

3.1. Instancias de prueba

Una vez disefiado un algoritmo es necesario implementarlo y realizar experimentos para estudiar su
comportamiento ante las intancias de prueba. En este sentido se tomaron las intancias de la PSPLI
[S8]], que son las mas utilizadas por la comunidad cientifica que trabaja en el tema. Las instancias
son construidas por un generador denominado ProGen el cual genera proyectos de forma aleatoria
utilizando un disefio de experimentos factorial basado en dos conjuntos de pardmetros. El primer

conjunto consta de pardmetros base que son iguales para cada instancia de prueba:
— Numero de actividades
— Numero de modos en que cada actividad puede ejecutarse
— Numero de recursos renovables existentes en el problema
— Disponibilidad méxima de cada recurso renovable
— Numero de recursos no renovables existentes en el problema
— Disponibilidad médxima de cada recurso no renovable
— Numero de sucesores de la actividad ficticia inicio
— Nuamero de predecesores de la actividad ficticia fin
— Numero de sucesores y predecesores de las actividades no ficticias

— Duracidn de las actividades

!Project Scheduling Problem Library
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El segundo conjunto estd conformado por los pardmetros variables, es decir cambian de instancia a

instancia:

— Complejidad de la Red (NC): Define la cantidad promedio de relaciones de precedencia no

redundantes por cada actividad.

— Factor de Recurso (RF): Refleja la proporcion media del nimero de recursos diferentes que cada
actividad no ficticia utiliza. Se aplica tanto a recursos renovables (RFR) como no renovables
(RFENR). Si RF =1 quiere decir que la actividad utiliza todos los recursos renovables, por el
contrario RF = 0 significa que la actividad no utiliza ningtin recurso renovable.

— Grado de restriccion de los recursos (RS): Este pardmetro expresa la relacion entre la demanda
de recursos de las actividades y la disponibilidad de los mismos; es decir mide la fortaleza
de las restricciones o la escasez de los recursos. Este pardmetro se calcula tanto para recursos

renovables y no renovables.

3.2. Seleccién de los parametros

Los parametros de un algoritmo heuristico son los que conducen la biisqueda. Por esta razén su
configuracion es de suma importancia. A continuacion se muestran los pardmetros que se han definido

para el algoritmo H-PSOSA.

Optimizacion por Enjambre de Particulas
Parametro \ Valores

Factores de aceleracion: ¢y, ¢, ¢ =¢; =205

intensificacion - diversificacion: € | {1;1,5;2;2,5,3}
Cantidad de iteraciones: CI 250
Dimension del Enjambre: SS 20

Hibridacién Recocido Simulado
Parametro Valores

Temperatura Inicial: Ty 17,5
Factor de Enfriamiento: o 0,72

Tabla 3.1: Pardmetros del algoritmo

La cantidad de iteraciones (CI) del algoritmos se eligié de acuerdo a la dimensién del enjambre (SS)
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de forma tal que SS x CI = 5000, y teniendo en cuenta que Medrano en [39], prueba estadisticamente
que para enjambre de 20 y 25 particulas no es significativa la calidad de las soluciones que aporta el al-
goritmo H-PSOSA. Los valores de los coeficientes de aceleracién se tomaron como {¢; = ¢» = 2,05}
de acuerdo con [9]]. Con esta eleccion se compensa la influencia de la mejor posicion (Hfm ,u;,) visitada
por la particula y de 1a mejor particula del enjambre (Hfg, [.Lé) sobre la velocidad de las particulas. Para
todos los casos el valor del factor de constriccion se mantiene constante y = 0,7298 (ver expresion
(1.5.4). Los parametros correspondientes a la hibridacién con SA se eligieron de acuerdo con [60].
Se analiza solamente el efecto que tiene los diferentes niveles del pardmetro factor de intensificacion-

diversificacion de la bisqueda (€).

3.3. Analisis de los resultados

No existe un procedimiento establecido y aceptado para comparar el desempeiio de los algoritmos so-
bre multiples conjuntos de datos de entrada, esto se debe al comportamiento no determinista de estos.
Por este motivo, la diferencia detectada entre los resultados de dos algoritmos podria deberse a facto-
res aleatorios, y no a una mejora real [61]. Para cada configuracion de los pardmetros de un algoritmo
se realizaron 25 corridas. Por lo general los resultados obtenidos por las metaheuristicas no cumplen
las condiciones requeridas para poder usar de forma correcta las comparaciones paramétricas [62].
Esta es la razon por la que en este trabajo se usan las técnicas no paramétricas para la comparacion de

las medias del valor de la funcién objetivo de las soluciones encontradas.

3.3.1. Resultados computacionales

A continuacién se muestran los resultados alcanzados por el algoritmo en un conjuntos de instancias
de la PSPLIB, con proyectos de 18 actividades. La medida empleada para analizar el comportamiento

del algoritmo es la desviacidn respecto al 6ptimo DRO que se define a continuacion:
— GCnax—OP

Donde:
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Cmax : es la duracidn del proyectos (valor de la funcidn objetivo).

OP : valor del 6ptimo de la instancia.

El experimento computacional llevado a cabo en esta investigacion consiste en 25 corridas para cada
una de las 5 configuraciones de los parametros del algoritmo y cada una de las instancias del conjunto
J ISEI de la PSPLIB. En la tabla 3.2 aparecen las estadisticas que se tomaron a partir del experimento
computacional, donde Max, significa el maximo de DRO para una configuracién, Std es la desviacién
estdndar para cada una de las configuraciones y %OP es el porcentaje de las veces que el algoritmo

alcanza el valor 6ptimo de una instancia.

Estadisticas DRO
Valores de € Max. Media. Std. %OP
1.0 5330 5.65 8.71 58,00
1.5 50.00 5.55 8.64 58,30
2.0 50.00 554 8.50 57,80
2.5 5833 575 8.61 56,10
3.0 50.00 6.20 9.06 54,50

Tabla 3.2: Resultados del algoritmo H-PSOSA instancias J18

En tabla 3.3 se muestra una comparacion del algoritmo H-PSOSA con 8 de los mejores algoritmos
para resolver MRCPSP reportados en la literatura. Solamente se han incluido los trabajos relacionados

con el empleo de alguna técnica metaheuristica. Es

Algoritmo DRO (5000 soluciones) %OP
H-PSOSA 5,55 58.30
Josefowska y colaboradores. [63]] 5,52 -
Bouleimen y colaboradores. [28] 1.85 69.4
Alcaraz y colaboradores. [64]] 1,43 -
Zhang y colaboradores. [63]] 1.33 74.5
Jarboui y colaboradores. [57]] 0.89 79.8
Lova y colaboradores. [66] 0.63 84.9
Peteghem and Vanhoucke [67]] 0.52 86.2
Vanhoucke and Peteghem [68]] 0.42 88.9

Tabla 3.3: Comparacion del algoritmo H-PSOSA con algunos trabajos similares en instancias J18

Se puede apreciar que el promedio de la desviacion respecto al ptimo del algoritmo H-PSOSA es

2Instancias con 18 actividades
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ligeramente superior (0,03 unidades) a la del trabajo de Josefowska y colaboradores [63]. En el ca-
so del porcentaje de 6ptimos alcanzados es aproximadamente un 11 % menor que la alcanzada por

Bouleimen y colaboradores. [28ﬂ

Con el objetivo de determinar la influencia del factor de intensificacién-diversificacion de las confi-
guraciones de la tabla 3.1, se realiz6 una comparacidon de medias. Para este propdsito se empled la
prueba de Friedman[69] (Anexo 1), con un nivel de significacion del 99 %. Se detecta que existen di-
ferencias significativas entre los diferentes niveles del factor de intensificacion-diversificacion tal que
€ € {1,0;1,5;2,0;2,5;3,0}. En el Anexo 2 aparecen las salidas de la aplicacién del test de Friedman

realizado a los datos de las corridas.

3[28]] Es el mejor algoritmo basado en Recocido Simulado reportado en la literatura para resolver el MRCPSP.
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4 Conclusiones

En esta investigacion se implementé un algoritmo metaheuristico hibrido basado en PSO y SA para
el MRCPSP, dando cumplimiento a los objetivos trazados. Con el desarrollo de la investigacion se

arriban a las conclusiones siguientes:

— A partir del estudio que se realiza sobre la teoria de los problemas de planificacion de proyecto
con recursos limitados, se logrd establecer la representacion de la solucién y el espacio de
busqueda del problema MRCPSP combinando el vector de prioridades y el vector de asignacion

de modos de procesamiento.

— Se realiz6 un estudio de la metaheuristica Optimizacién por Enjambre de Particulas y Recocido
Simulado, lo que permitié disefiar un algoritmo hibrido para la obtencion de soluciones del

MRCPSP.

— Se implement6 una variante del algoritmo H-PSOSA disefiado en C#, que se descompone en
tres partes fundamentales: el procedimiento empleado para la generacion de asignacién de mo-
dos factibles, el mecanismo de movimiento en el espacio de buisqueda y el procedimiento de

aceptacion de modos.

— Se realiz6 un estudio computacional del algoritmo implementado a partir de 25 corridas para
cada configuracion de los parametros en las instancias J18, el cual permité comprobar que el
algoritmo H-PSOSA obtiene resultados ligeramente inferiores, si se compara con los mejores de
su tipo reportados en la literatura hasta el afio 201 1. Esto se debe a que los algoritmos empleados
en la comparacién utilizan mecanismos de mejoras para las secuencias y el H-PSOSA no los

considera. A pesar de esto se puede considerar que el H-PSOSA es un algoritmo eficaz para
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resolver el MRCPSP.

— Se probaron estadisticamente los resultados del algoritmo H-PSOSA para las diferentes confi-
guraciones, determindndose que es significativo el efecto del factor de intesificacion-diversificacion
para los valores {1;1,5;2;2,5;3} cuando se mantienen constantes los coeficientes de acele-
racién {¢; = ¢, =2,05}, la cantidad de iteraciones CI = 250 y la dimensién del enjambre
SS§ = 20. Para € = 1,5 se obtienen resultados ligeramente mejores que para los demas valo-

res del factor.

4.1. Recomendaciones

La investigacion realizada no agota las alternativas de modelacion y solucion del problema en estudio
y por cuestiones de tiempo no se pudieron realizar experimentos computacionales mas extensos. Por

tanto se proponen las siguientes recomendaciones:

— Realizar experimentos computacionales més extensos empleando otras configuraciones de los

pardmetros y otras instancias de la PSPLIB.
— Implementar un algoritmo que emplee otra topologia de enjambre.
— Incorporar algiin mecanismo de mejora para las secuencias.

— Desarrollar una variante adaptativa del algoritmo implementado.
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Anexo 1 Test de Friedman

Test de Friedman:

Es una prueba no paramétrica de Friedman para comparar los efectos de las columnas en un dise-
no de dos factores (two-way). Esta prueba es similar al ANOVA clasico de dos factores, pero s6lo
para determinar los efectos de columnas (configuraciones) después de ajustar los efectos posibles de
filas(corridas). No prueba los efectos de las filas ni el de la interaccion fila-columnas. El test de Fried-
man es apropiado cuando las columnas de la matriz de datos representan los tratamientos que estin
bajo estudio, y las filas representan los efectos molestos (bloques) que se deben tomar en cuenta, pero

no son de ningun interés para el estudio [69].

configuraciones
1
3
S
g 1 cee DROi j
o
m

Se asume, el modelo
y=u+o;+Bi+&j

donde:

W: es un pardmetro de localizacién global.
o;: representa el efecto de las columnas.
Bi: representa el efecto de las filas.
Hipotesis:

Hy:o1=0=,...,.=qy,

H;: al menos uno difiere.
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Anexo 2 Resultados del Test de Friedman

Tabla Test de Friedman:
'Source' 'SS' 'df' 'MS'

'Error'  [3.4704e+04] [31804] [1.0912]

'Total'  [3.4862e+04] [39759] [1
stats:
source: 'friedman’
n: 7952
meanranks: [2.9796 2.9476 2.9450 3.0118 3.1159]
sigma: 1.0469

Comparacion muiltiple (test de Dunn-Sidak):

Confl Conf2 -0.0145 0.0319 0.0784
Confl Conf3 -0.0120 0.0345 0.0810
Confl Conf4 -0.0787 -0.0323 0.0142
Confl Conf5 -0.1829 -0.1364 -0.0899
Conf2 Conf3 -0.0439 0.0026 0.0491
Conf2 Conf4 -0.1107 -0.0642 -0.0177
Conf2 Conf5 -0.2148 -0.1683 -0.1218
Conf3 Conf4 -0.1133 -0.0668 -0.0203
Conf3 Conf5 -0.2174 -0.1709 -0.1244
Conf4 Conf5 -0.1506 -0.1041 -0.0576

'Chi-sq'

'Prob>Chi-sq'
'‘Columns' [ 157.1639] [ 4] [39.2910] [143.3980] [

Conf1

Conf2

Conf3

Conf4

Conf5

0.00000]

Multiple comparison test

2.95 3 3.05 3.1
Las configuraciones 1y 5 tienen difirencias significativas
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