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El Problema de Secuenciacion de Proyectos con Recursos Limitados (RCPSP),
problema objeto de estudio en la presente tesis, esta considerado como el problema
basico mas importante dentro de la secuenciacién con recursos limitados. Dada la
importancia del problema, tanto en el ambito practico como en el teérico, han sido
numerosas las investigaciones publicadas que versan sobre él. Entre sus aplicaciones
practicas podemos citar la construccion de edificios, la planificacion de la produccién y
el desarrollo de grandes sistemas de transporte’y energia""%Dado"que es:la base de
numerosos problemas de secuenciacion, cualquier.. avance“en la: resoluc:on de este

problema puede repercutir rapidamente en Ianresolumo ’ uchos~otros problemas

Asi pues, el RCPSP es un “banco de prueba“" donde :S £xpenmentanﬁ Zesarrollan

nuevas ideas y técnicas de resolucxon ‘que después:se trasladan af‘-otro zproblemas.

Todas estas consideraciones nos han motivado para estudiar con profundldad este
problema.

El RCPSP consiste en -realizar un conjunto de actividades sujetas a dos tipos de
restricciones. Por una -parte, las relaciones de' precedencia fuerzan a algunas
actividades a comenzar despues de la: flnahzamon?ide otras Por otra“g)arte procesar
cada actividad requiere consumir recursos, los cuales estan disponibles en una
cantidad fija y limitada en cada unidad de tiempo. El objetivo del RCPSP consiste en
encontrar tiempos de inicio para las actividades de manera gue se minimice la
diferencia entre la finalizacién de la actividad que termina mas tarde y el comienzo de
la actividad que comienza a secuenciarse mas temprano.

Como extension del job-shop, el problema que nos ocupa es un problema NP-duro v,
actualmente, el limite de los algoritmos exactos se sita entre 30 y 60 actividades, lo
que implica que son necesarios los algoritmos heuristicos para proporcionar
soluciones de buena calidad para instancias grandes.

Los primeros algoritmos heuristicos publicados fueros algoritmos basados en reglas de
prioridad que construian una CGnica solucion del problema. Posteriormente se
desarrollaron distintos algoritmos que proporcionaban la mejor de entre un conjunto de
soluciones obtenidas de forma independiente. Actualmente, igual que sucede en
muchos problemas NP-duros, el desarrollo de algoritmos metaheuristicos que exploran
el espacio de soluciones “guiando” la busqueda ha permitido mejorar la calidad de las
soluciones.

El objetivo del presente trabajo es desarrollar procedimientos eficaces y eficientes para
resolver el RCPSP, consiguiendo avances significativos que no sean rapidamente
superados. Para ello hemos profundizado en el conocimiento de la estructura del
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RCPSP y hemos desarrollado algoritmos hibridos que combinan, de una manera
coordinada, las ideas fundamentales de diversos enfoques metaheuristicos con los
nuevos procedimientos que el conocimiento del RCPSP nos ha proporcionado.

La memoria se estructura segun las siguientes secciones. En el capitulo 1 se describe
el problema, englobandolo dentro de la secuenciacion de proyectos, y se realiza una
revision comentada de los enfoques heuristicos propuestos para el RCPSP :

En el capltulo 2 se describen dos nuevos algontmos heurlstlcosf '

partida, hemos dnsenado dos algoritmos que se basan,ﬂ or separad en Naf, nformacnon
proporcionada por las relaciones de precedencia (anaIIS|s temporai:»faél proyecto) y en
la utilizacion de recursos; de este modo, se intentara discernir la_-_,lmportanma relatlva
de estos dos tipos de informaciones. ;

El algoritmo metaheuristico CARA es el resultado del primer enfoque. El procedimiento

consiste en una implementacién no estandar, dentro de un marco de poblaciones, de

los conceptos fundamentales de la busqueda tabu, que no utiliza explicitamente las
estructuras de memoria.

El segundo procedimiento (HIAC) sigue un enfoque basado en la evolucion de
poblaciones y usa, basicamente, informacién sobre utilizacion de recursos. La
evolucion de la poblacion es dirigida por la aplicacién alternativa de un eficiente
procedimiento de mejora para mejorar localmente la utilizacion de recursos, y de un
mecanismo para combinar secuencias que integra caracteristicas de la blsqueda
dispersa y del reencadenamiento de trayectorias.

Una vez descritos ambos algoritmos, se demuestra su calidad comparandolos con los
mejores heuristicos conocidos.

Ademas, dentro del capitulo 2, se definen distintas distancias en el RCPSP y un
esquema algoritmico (MetaRCPSP) capaz de producir algoritmos heuristicos para el
RCPSP al especificar cada uno de sus componentes.

El analisis de los resultados intermedios obtenidos por los dos algoritmos anteriores
indica el potencial de una técnica que ya habia sido definida pero casi no ha sido
empleada, la justificacién. Es una técnica sencilla y muy rapida que al aplicarla a una
secuencia produce una solucion de, cémo maximo, igual duracion y, en muchos casos,
de menor duracién. La justificacién puede ser incorporada facilmente a muy diversos
algoritmos para el RCPSP obteniéndose, de esta manera, mejoras sensibles de la
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calidad de las secuencias generadas sin que ello requiera, en general, un incremento
en el tiempo de computo. En el capitulo 3 se constata este hecho, demostrando la
utilidad de esta técnica, no empleada en la mayoria de algoritmos heuristicos. Los
resultados obtenidos indican que la justificacién aumenta considerablemente la calidad
de los algoritmos hasta tal punto que su sola inclusidon permite a algoritmos sencillos
mejorar a los mejores algoritmos publicados hasta el momento. En concreto, la
incorporacion de la doble justificacién a un algoritmo genético de la Ilteratura que

‘combina las soluciones con un operador muy general (el operador de dos puntos de

corte) convierte a este algoritmo en el=mejo

publicados.: .

En el capltulo 4 se definen diferentes generahzac:ones de la Justlﬁcamon se estudla
las relaciones entre ellas y se demuestra.que este campo de. estudio-es:atractivo a
nivel practico. Asi mismo, se describe cémo adaptar la justificacién a otros problemas
de secuenciacion de proyectos con recursos limitados y se demuestra con un ejemplo
que esta técnica puede ser muy Util en algunas extensiones del RCPSP.

En el capitulo 5 nos planteamos el disefio de un nuevo algoritmo genético basado en
una manera de combinar soluciones méas especifica del problema que pueda superar
al operador de dos puntos de corte. El resultado es un algoritmo genético hibrido,
HGA, que combina algunos de los procedimientos que han demostrado su eficacia en
otros algoritmos. HGA emplea un nuevo operador de cruce (operador de cruce de los
picos) cuya finalidad es explotar el conocimiento del problema para identificar y
combinar partes de buenas soluciones que realmente han contribuido a su calidad. Al
aplicar el operador de cruce de los picos a dos secuencias padres, las secuencias
hijos heredan las agrupaciones de actividades que en los padres supusieron una
utilizacion alta de recursos, los “picos” en la grafica de utilizacion de recursos. El
algoritmo desarrollado es mejor que todos los publicados e, incluso, que los definidos
en la tesis.

En el capitulo 6 hemos desarrollado una teoria y una metodologia que permite
seleccionar un conjunto de picos provenientes de distintas secuencias y construir, a
partir de ellos, nuevas secuencias. Los resultados desarrollados constituyen una base
tedrica para futuras técnicas y nuevos algoritmos donde se combinen picos de varias
soluciones.

Por dltimo, en el capitulo 7, se exponen las conclusiones y las lineas futuras de
investigacion.
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Capitulo 1. Revisién bibliogréafica

1. ELEMENTOS DE LOS PROBLEMAS DE SECUENCIACION DE PROYECTOS

Los problemas de secuenciacién de proyectos (PSP) estan formados por
actividades, recursos, relaciones de precedencia y funciones de evaluacion
(Slowinski et al., 1994). Las primeras aproximaciones fueron desarrolladas en los 50.
Algunos articulos vy libros histéricos son Kelley, 1961, Malcolm et al., 1959, Moder et
al., 1983 y Pritsker y Happ, 1966. Los proyectos se pueden encontrar en diferentes
areas; ejemplos tipicos incluyen proyectoside construccion como la construccion de
rascacielos, puentes y auto'pistas. Mu_chos_problemas de planificacion de produccién
bajo pedido y de pequefios lotes se pueden formular como proyectos. También deben
ser mencionados los proyectos de desarrollo e investigacion. Las reuniones masivas
como conferencias politicas internacionales o eventos deportivos como los juegos
olimpicos y los mundiales de futbol se pueden ver también como proyectos.

Herroelen et al. han propuesto recientemente (Herroelen et al., 1998) una clasificacion
de los modelos de secu_}enpi‘acién dg proyectos basada en los cuatro elementos
mencionados. En Brucker et ;’al., 1999,§se”ha desarrollado una clasificacion compatible
con lo generalmente aceptado en la secuenciacién de maquinas y en la secuenciacion
de maquinas con restricciones de recursos.

1.1. Abtiv:i‘d:adesi. ;

Un proyecto consta de un nimero de actividades que hay que realizar, también
conocidas como trabajos, operaciones y tareas. Generalmente, y segun Kolisch, 1995,
el término actividades es el empleado para los problemas de secuenciacion de
proyectos, mientras que los términos trabajos, operaciones y tareas son utilizados en
el job shop (estatico), flow shop y secuenciacién de procesadores respectivamente.
Para completar el proyecto de forma satisfactoria es necesario procesar (ejecutar,
secuenciar) cada actividad en uno de diversos modos, donde cada modo representa
una forma distinta de realizar las actividades. Un modo determina la duracién de la
actividad, medida en numero de periodos o unidades de tiempo, que indica el tiempo
necesario para completar la actividad, y si existe la posibilidad de interrumpir el
proceso de esa actividad. También determina los requerimientos de recursos de varias
categorias (cf. apartado 1.3) y los posibles flujos monetarios que ocurren al principio,
durante el proceso, o al completar esa actividad (cf. apartado 1.4).
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.- Cada actividad puede llevar asociada una fecha de entrega, que indica el tiempo

maximo 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 determinar en un PSP es cuando y en qué modo se va a secuencnar
“cada actividad.

.2. Relaciones de precedencia

menudo, razones. tecnologlcas denvan en que la secuenCIaCIon de una actlwdad

epende de cuando se ejecute otra. Estas relaciones-entre actlwdades se denominan
";:Lde precedencia, porque la forma habitual (y la méas sencilla) en que aparecen se basa
:;,,ien que una actividad no puede comenzar antes de que otra(s) finalice(n). Las
’%%relaciones de precedencia entre actividades se pueden visualizar representando el

royecto mediante un grafo dirigido donde cada actividad se representa por un nodo o
értice y una relacién de precedenma.entre dos actividades, por una arista dmglda

sta representacmn se conoce; como;‘AON (‘ActIVIty—On Node’, actlwdades enmlos

.}Q‘nodos) A esa~ansta Ie _corresponde;un tipo y: un ‘numero: que caracteriza la: relacnon
existente entre las dos actividades. Si, por% ejemplo, la actividad j solo - puede
empezarse a secuenciar a partir de que finalice"’:la actividad i, el tipo de relacién es FS
(‘Finish-Start’, el final de la actividad i restringe el comienzo de la actividad jyel
parametro es FS; = 0, porque la actividad puede comenzar inmediatamente después
(0 unidades de tiempo después) de la finalizacion de i. Si de la actividad i parte una
arista hacia la j, se dice que i es predecesora inmediata de i Yy que j es sucesora
inmediata de i.

También existe otra representacién del problema en forma de grafo dirigido donde las
actividades se representan mediante aristas (AOA, ‘Activity-On-Arc’), pero sélo ofrece
ventajas de visualizacion cuando es importante representar instantes de completacion
de conjuntos de actividades (eventos) y para modelizar y analizar un nimero reducido
de tipos de problemas (cf. EImaghraby, 1995). Entre sus inconvenientes destacan la
no unicidad de la representacion y la necesidad de incluir vértices y aristas ficticias.
Para un resumen de las semejanzas y diferencias entre ambas representaciones ver
Kolisch y Padman, 2001.
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1.3. Recursos

Generalmente, es necesario realizar alglin tipo de consumo para realizar las
actividades. En los PSP se modeliza ese consumo a través de los recursos que utiliza

cada actividad.

Estos recursos se pueden clasificar segiin categorias, tipos y valores‘i"(Bey et al,,
1981). -

Las distintas categorias de recursos son: recursos renovables nozrenovables,

parcialmente renovables y doblemente restringidos.

La disponibilidad de los recursos renovables esta limitada en cada unidad™de tiempo.
Esto quiere decir que, sin tener en cuenta la duracién del proyecto, cada recurso
renovable esta disponible en una cierta cantidad constante en cada unidad de tiempo y
que su utilizacion no puede exceder esa cantidad en ninguna de esas? unldades Como
ejemplo de estos recursos estan las maquinas. Si disponemos de una unlca maquina
podemos utilizarla en cada unidad de tiempo pero en ninguna de ellas podemos utilizar
varias maquinas. Existen problemas (cf. Hartmann, 1999, Klein y Scholl, 1998 y
Sprecher, 1994) donde se generaliza este concepto y se considera que las
disponibilidades de los recursos e incluso los requerimientos de las actividades
pueden variar con el tiempo.

Los recursos no renovables estan limitados sobre la duracién completa del proyecto,
sin restricciones sobre cada periodo. El presupuesto total para la realizacién de un
proyecto es un ejemploide recurso no renovable.

Los recursos doblemente restringidos estan limitados tanto sobre el horizonte de
planificacion como sobre cada periodo de tiempo. Talbot, 1982, demostré formalmente
que cada recurso de este tipo se puede descomponer en uno renovable y uno no
renovable. Un ejemplio de recurso doblemente restringido es el presupuesto, si éste
esta restringido globalmente y ademas existen restricciones diarias.

Los recursos parcialmente renovables, introducidos por Béttcher et al., 1996, definen
la disponibilidad de un recurso para subconjuntos de periodos. Estos mismos autores
demostraron que tanto los recursos renovables como los no renovables y los
doblemente restringidos se pueden representar por recursos de este tipo.

Dentro de cada categoria, podemos necesitar o utilizar diferentes recursos, cada uno
con diferentes funciones a realizar. Se habla entonces de los diferentes tipos de
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recursos. La clasificacion de tipo distingue, por tanto, dentro de cada categoria a los

distintos recursos con respecto a la funcién que realizan.

Por ultimo, cada tipo de recurso lleva asociado un valor que representa las unidades
disponibles de ese tipo de recurso.

proyectos. Funciones

1.4. Objetivos de la secuenciacion _de -
evaluacion '

Todos los problemas de optimizacién consisten en encontrar una “mejor”: solucion
respecto de un criterio determinado. ‘

Una funcién de evaluacion (‘performance measure’) es una manera de cuantificar la
calidad de una solucién, el criterio por el cual se mide su bondad. Eslo:que se
denomina generalmente funcion objetivo en un problema de optimizacion:general.

Cada funcién de evaluacion define un problema distinto, aunque el conjunto de
soluciones posibles sea el mismo. Diferentes funciones de evaluacién pueden requerir
técnicas distintas para resolver el problema.

La minimizacion de la duracion del proyecto (‘makespan’) es, probablemente, la
funcion objetivo mas estudiada y aplicada en el dominio de la secuenciacion de
proyectos (cf. Kolisch y Padman, 2001). La duracién del proyecto se define como el
tiempo transcurrido entre el principio y el final del proyecto. Dado que el inicio del
proyecto se sita habitualmente en t = 0, minimizar la duracién del proyecto se reduce
a minimizar el maximo de los finales de las actividades.

La minimizacidon de la duracion del proyecto es una medida regular (Sprecher et al.,
1995), asi como la minimizacién de los tiempos de paso (ponderados) de las
actividades, o la minimizacién de los retrasos (ponderados) si existen fechas de
entrega (Slowinski, 1989, Sprecher y Drexl, 1998). Una funcion de evaluacion se
denomina (medida) regular si al comparar dos secuencias para un problema dado
gue difieran unicamente en el tiempo de completacion de una actividad podemos
asegurar que la secuencia con el menor tiempo de finalizacion en esa actividad es al
menos tan buena (medida por la funcién de evaluacién) como la otra secuencia, i.e., la
primera domina a la ultima.

Cuando existen niveles significativos de flujos monetarios en el proyecto, en la forma
de gastos por realizar actividades y/o pagos por la completacion de partes del
proyecto, el criterio del valor neto actualizado (‘net present value’) puede ser una
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importante-presencia en las aplicaciones reales.

Los objetivos basados en los costes pueden-

medida méas apropiada de la calidad de la solucion (Bey et al., 1981). Esta funcion
objetivo es una medida regular si los flujos monetarios son todos positivos (Herroelen
et al, 1998). Se obtienen generalizaciones de este problema si se incluyen
restricciones en los recursos, consideraciones en las restricciones de material y
capital, y consideraciones de intercambios tiempo/coste y aspectos multimodo.

La maximizacion de la calidad (lcmeli y Rom, 1997 y 1998) y la minimizacion de los
costes son otros objetivos importantes en la secuenciacion de proyectos, debido a su

Ji4eni

ibasados en los
costes sobre las actividades y sobre los recursos.

En los problemas con objetivo basado en-los costes sobre Iasf‘factividades,éla manera
en que se realizan las actividades resulta en costes directos que deben minimizarse.
El problema de intercambio tiempo/coste (‘time/cost trade-off') continuo (Elmaghraby;,
1977) y sus versiones discretas (Deckro y Hebert, 1989 y 1990, Demeulemeester et
al., 1996) son ejemplos de este tipo de problemas.

En los problemas con objetivo basado en los costes sobre los recursos, la
secuenciacion de las actividades influye indirectamente en el coste a través de los
recursos. Ejemplos para este tipo de problemas son el problema de nivelacion de
recursos (Bandelloni et al., 1994, Brinkmann y Neumann, 1996) y el problema de
inversion en recursos (‘resource investment’) (Demeulemeester, 1995, Méhring, 1984).

1.5. Elementos aleatorios y deterministas

En los apartados anteriores no se ha comentado nada acerca del conocimiento o
incertidumbre de los datos iniciales de los problemas. Dependiendo de si todos los
datos concernientes al problema estan determinados de forma exacta a priori o no, los
problemas se dividen en deterministas y estocasticos.

El ejemplo mas antiguo, y uno de los mas conocidos y estudiados de los problemas
estocésticos de secuenciacion de proyectos, es el PERT, donde las relaciones de
precedencia son del tipo FS con valor 0 y no hay restricciones de recursos, pero las
duraciones de las actividades no son conocidas a priori, sino que Unicamente se
dispone de tres estimaciones de cada duracion, la optimista, la pesimista y la mas
probable (Malcolm et al., 1959).
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2. EL PROBLEMA DE SECUENCIACIGN DE PROYECTOS CON RECURSOS
LiMiTapos (RCPSP)

El RCPSP, a veces denominado SMPSP, de ‘Single-Mode Project Scheduling
Problem’, es uno de los problemas bésicos y clave en los PSP. Utilizando los
elementos descritos en el apartado anterior, se puede describir el RCPSP como sigue.

Se trabaja con un Gnico proyecto formado por un conjunto de actividadesiv ={1, ... ,n},

que deben ser procesadas. Las actividades 1 y n son actividades'?fficticias que

representan el inicio y final del proyecto, respectivamente.

Las actividades estan interrelacionadas por dos tipos de restricciones.?;:}'Primero,"3Ias
relaciones de precedencia son del tipo FS con parametro 0. Para cada actividad j
existe un conjunto Pred; de actividades que deben finalizar antes de que j pueda
comenzar. A los elementos de Pred; se les denomina predecesores inmediatos de j.
Se cumple, sin pérdida de generalidad, que Predj= O Vj=1,y Vizn3i/ j.€ Pred;
Una actividad i se liama predecesora de j si existe iy, iy, crey dky ket CON g = i, ijyq = Js
ip € Predib“ »b=0,1, .., k La actividad i se dice que es sucesora (inmediata) de j si j
es predecesora (inmediata) de i. El conjunto de los sucesores inmediatos de j se
denota por Sug;. Se cumple que 1 (n) es predecesora (sucesora) de toda actividad.

El segundo tipo de restricciones se refiere a los recursos. Realizar las actividades
consume recursos de los que se dispone en cantidades limitadas. Disponemos de K
tipos de recursos renovables, incluidos en el conjunto K = {1, ..., K}. Se dispone de una
cantidad limitada del tipo de recurso k en cada ‘instante de tiempo, llamada R,.
Mientras esti siendo procesada, una actividad j necesita lix unidades del tipo de
recurso k e K durante cada periodo de su duracion d; (Unicamente existe un modo en
el que procesar las actividades). Las actividades no se pueden interrumpir una vez
comenzadas.

Los parametros di, ik Y R« se suponen conocidos, determinados y enteros; ademas,
d, =dn=0yr1,k=rn,k=OVke K.

El objetivo del RCPSP es encontrar tiempos de comienzo (o de finalizacion, es
equivalente dada la no interrupcion de las actividades) para todas las actividades que
cumplan las restricciones de precedencia y de recursos, y de tal manera que se
minimice la duracién del proyecto.

En la Figura 1.1 se muestra un ejemplo (tomado del articulo Sprecher et al., 1995) de
un proyecto (lo llamaremos PR1) que contiene n = 7 actividades y K = 1 tipo de
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recurso renovable con una limitacién de 2 unidades. La figura contiene todos los datos
del proyecto. En la Figura 1.2 se representa una secuencia posible con una duracién
del proyecto de 8 unidades. En la Figura 1.3 se representa la Unica solucién éptima del
problema, con una duracién de 5 unidades. Este modo de representar una secuencia
se denomina diagrama de Gantt. E| eje horizontal representa el tiempo Y, en este
caso, el vertical representa la utilizacion del tnico tipo de recurso. Si existe mas de un
tipo de recurso, es necesario dibujar un diagrama para cada tipo de recurso. Cada
rectangulo representa la actividad a la que alude el nimero que aparece dentro de &l
La longitud del rectangulo se corresponde con la duracion de la actividad que
representa, y la altura indica las unidades de ese tipo de recurso que emplea esa
actividad. Emplearemos a lo largo de la tesis estas formas de representar los
proyectos y las figuras.

difry

K=1,R =2
Figura 1.1
R, R,
2 2
6
1 5 3 I 45 3
4 2 6 4 2
| T | 1
01 2 3 4 5 6 7 8 01 2 3 4 35
Figura 1.2 Figura 1.3

P

Denotaremos a lo largo de la tesis por s,-' (f)) al comienzo (final) de la actividad j en una

secuencia S.

Llamaremos secuencia o solucién S a cualquier vector de tiempos de comienzo
{s1, S2, ..., sn} 0, equivalentemente, a cualquier vector de tiempos de finalizacién {f1, fa,

A

Supondremos, salvo que se especifique lo contrario, que siempre se cumple sy =0y
sp=max{fi:i=1, ..., n-1}. Denominaremos longitud o duracién de la secuencia a f,
la duracion del proyecto si éste se realizara segun esa secuencia, y la denotaremos
por T(S).
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Llamaremos secuencia posible o solucién posible a aquella secuencia donde las
actividades cumplen las relaciones de precedencia y las restricciones de recursos.

Dada una secuencia S, sea Aty ={j e V/ sjst<f}(={ e V/fi—d <t<f}) el conjunto
de actividades que se estan procesando (actividades activas) en el instante t.

EI RCPSP se puede modelizar de la siguiente forma (cf. Christofides et al., 1987):

Min f, ¢))
sa.: f, Sfj-dj(=sj),j:2,...,n,hePredj (2)
D2 SRy keK;t20 3)
JeA()
f; > Oyenteras,j = 2,...,n 4

La funcién objetivo (1) minimiza el tiempo de finalizacion de la actividad que marca el
final del proyecto y, por tanto, la duracién del proyecto. Las restricciones (2) modelizan
las relaciones de precedencia, y las restricciones (3) limitan la utilizacién de recursos
de cada recurso k en cada instante t a la limitacion existente. Finalmente, (4) define las
variables de decisién como enteras no negativas. (1) - (4) es un modelo conceptual ya
que los conjuntos A(t) son funcién de las variables de decisién. Por tanto, si queremos
resolver el RCPSP por medio de la programacion lineal entera mixta debemos utilizar
otro modelo. Mas adelante describiremos un modelo de PLE para el RCPSP que
necesita de algunas definiciones adicionales.

El RCPSP se puede denotar como m, 1 [ cpm | Cmax segln la nomenclatura de
Herroelen et al., 1998, o como PS | prec | Cmax seguin la de Brucker et al., 1999,

Blazewicz et al., 1983, demostraron que el RCPSP, generalizacion del problema
clasico del job shop, pertenece a la clase de los problemas de optimizacién NP-hard.
El RCPSP, sin embargo, se convierte en un problema resoluble en tiempo polinomial si
eliminamos las restricciones de recursos (restricciones (3) en el modelo conceptual
anterior). Este problema irrestringido (cpm | Cmax segun la notacion de Herroelen et
al., 1998) se resuelve utilizando la recursién hacia adelante (cf. ElImaghraby, 1977):

(1) s1=0;
(2) sj=max{sy+d,/h e Pred},j=2, ..., n.

Este método genera una secuencia denominada secuencia ES (‘Early Start’), donde
cada actividad estd secuenciada lo mas temprano posible, teniendo en cuenta las
relaciones de precedencia. Se denota por ES; al tiempo de comienzo de la actividad |
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en la secuencia ES y EF; a ES; + dj, el tiempo de finalizacién mas temprano de la
actividad j.

Existe también el concepto opuesto, una secuencia (posible con respecto a las
relaciones de precedencias) con la misma longitud de proyecto que la ES donde cada
actividad se secuencia lo mas tarde posible. En este caso se utilizan los calculos o
recursion hacia atras, y la secuencia se denomina LS (‘Latest Start’):

(1) sn = Longitud de la secuencia ES.

(2) s;=min{sn/j € Py} -d, j=n-1, ..., 1.

Se denota por LS a los s; asi obtenidos y LF; a LS; + dj, el tiempo de finalizacion mas
tardio de la actividad j. Si los calculos comienzan en otro punto distinto a la longitud de
la secuencia ES se obtienen tiempos de comienzo y finalizacion distintos.

En las Figuras 1.4 y 1.5 se representan las secuencias ES y 1.S correspondientes a
PR1, con una duracién de 4 unidades. ol

R, R,
34 3|
6 6
215 21 |5
4
1 3 1 3
2 4| 2
i 1. I
T 1 T |
01 2 3 435 01 2 3 435
Figura 1.4 Figura 1.5

Las secuencias ES y LS (o, equivalentemente, los calculos hacia adelante y hacia
atras) definen un conjunto de actividades llamadas criticas, aquellas que cumplen ES;
= LS; (en PR1 las actividades 4, 5 y 6). Se denominan caminos criticos a todos
aquellos caminos del grafo cuya longitud (medida por la suma de las duraciones de los
nodos que lo componen) es la misma que la de la secuencia ES (y LS). El tnico
camino critico de PR1 es {4,5,6}. Denotaremos por CPM a la longitud comun de los
caminos criticos. EIl CPM es una cota inferior para la duracion del proyecto en el
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RCPSP y la desviacion con respecto al CPM se emplea a menudo para la
comparacion entre heuristicos dado que, para instancias grandes, no se suele conocer
la solucion 6ptima.

A continuacion se describe el modelo de programacion lineal entera del RCPSP
propuesto por Pritsker et al. en 1969. Los valores LF; se calculan tomando como dato

inicial T, una cota superior del proyecto, en lugar de la longitud de la secuencia ES.
Las variables x; valen 1 si la actividad j finaliza en el instante t, 0 en otro caso.

LE, : T

Min Z tx,, i
t=EF, :
LF;
s.a. Z .=l Vj=1,.,n
t=EF :
LF, o LE; :
z tx, < Z (t-d;)x; Vj=2,..,n,hePred,
t=ER, t=EFj

i n

erk Z X; <R, keK,t=1,..,T= d;
j=2 b=t J=l

Xy € {0,1}, je V,t=EF,.., LF,

J
Otras formulaciones del RCPSP se pueden encontrar en Klein, 2000.

Debido a la dificultad del RCPSP, los procedimientos heuristicos son indispensables
para resolver problemas grandes como los que suelen aparecer en las aplicaciones. A
pesar de ello, se ha experimentado un avance importante en los tltimos afios respecto
a la resolucién exacta. En los Gltimos afios ha surgido una amplia variedad de estos
algoritmos, demostrando el interés que despierta el problema y su dificultad. Estos
ultimos enfoques se pueden consultar en los articulos recopilatorios Brucker et al.,
1999, Kolisch y Padman, 2001 y Ozdamar vy Ulusoy, 1995. Otros articulos
recopilatorios mas antiguos sobre algoritmos exactos son los de Davis 1966 y 1973,
Demeulemeester, 1992, Herroelen, 1972 y Patterson, 1984.

Los algoritmos exactos mas competitivos (cf. Kolisch y Hartmann, 1999) son los de
Brucker et al., 1998, Demeulemeester y Herroelen, 1997, Mingozzi et al., 1998 y
Sprecher, 1996. Otros algoritmos exactos recientes son los de Dorndorf et al., 2000 y
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Klein y Scholl, 1998. Todos ellos utilizan un algoritmo de ramificacion y acotacion
(B&B).

3. GENERACION DE PROBLEMAS TEST

Con el desarrollo de procedimientos heuristicos y exactos para el RCPSP surgio la
necesidad de crear instancias para evaluarlos y compararlos. Durante varios afios Ia
mayoria de investigadores generaron susipropios problemas tes;;(cf.iAlvaréez-Valdés y

Tamarit, 1989b, Boctor, 1990, Patterson, :984).5—';EI_'10_:dificultaba‘
los métodos :ya que, por una parte, fno-*se‘i‘proba‘:ban;vlos algoritm

scomparacion’ entre

“sobre‘los mismos
problemas (salvo en las contadas ocasiones en que algtn autor lograba reunir mas de

un algoritmo) y, por otra parte, los problemas se generaban a menudo a partir de un
conjunto muy restringido de caracteristicas del proyecto.

En 1984, Patterson recopil6 110 problemas de diversos autores para los que calculé Ia
solucién éptima. Los problemas de Patterson, como se denomind ese conjunto de
instancias, fueron utilizados durante muchos afios para medir la eficacia de los
algoritmos (Bell y Han, 1991, Davis y Patterson, 1975, Demeulemeester y Herroelen,
1992, Kolisch, 1996a, Lee y Kim, 1996, Leon Y Ramamoorthy, 1995, Patterson, 1976,
Patterson y Roth, 1976, Sampson y Weiss, 1993).

Los 110 problemas se dividen en tres grupos, 10 con menos de 20 actividades y entre
1y 4 tipos de recursos, 90 con entre 21 y 30 actividades y 2 tipos de recursos, y 10
conn =51y 26 3 tipos de recursos.

Estos problemas se convirtieron en estandar, pero presentan dos desventajas
importantes (Kolisch et al., 1995):

- Como coleccion de problemas provenientes de diferentes fuentes no estan
generados utilizando un disefio controlado con unos parametros especificos.

- Cuando evolucionaron los algoritmos exactos se demostré que los problemas del
conjunto de Patterson era resolubles de forma 6ptima en muy poco tiempo; hoy en
dia se resuelven en 0.002 segundos de media (Herroelen et al., 1998). Dado que
existen instancias con el mismo nimero de actividades mucho mas dificiles de
resolver, no se puede considerar este conjunto como representativo ni puede servir
como banco de pruebas.
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Como respuesta a estas desventajas, y en vista de la necesidad de un enfoque
estructurado para generar instancias, Kolisch et al., 1992 y 1995 propusieron un
generador para una clase general de PSP, al que denominaron PROGEN (‘PROject
GENerator’).

PROGEN genera proyectos de forma aleatoria, pero de manera que la instancia
resultante cumple una serie de restricciones introducidas a priori. Estas restricciones
estan basadas en una serie de parametros, que podemos dividir en dos subconjuntos

El primer subconjunto de parametros consta de:

- _~-_mmm&!1~m_ﬁ___wﬁ_%

RMTEEr

0 el nimero de actividades;

(i) el nimero de tipos de recursos existente en el problema

la duracién de las actividades no ficticias;

—
—

(iv) el nimero de recursos que utiliza cada actividad,;

(v) la cantidad de cada recurso que utiliza cada actividad;

(vi) el nimero de sucesores de 1:

(vii) el nimero de predecesores de n;

(vii) el nimero de predecesores y de sucesores del resto de actividades.
El segundo subconjunto de parametros contiene los siguientes parametros:

- La complejidad de la red NC (‘Network Complexity’). Define el nimero medio de
relaciones de precedencia no redundantes por actividad.

- El factor de recurso RF (‘Resource Factor’). Proporciona la proporcién media del
numero de diferentes tipos de recursos para los que cada actividad no ficticia
posee una demanda de recurso no nula, i.e.,

2 1 sir, >0
RF = 5
(” 2) K 32 £ |0 enotrocaso

El RF refleja la proporcién media de recursos utilizados por actividad. Es una
medida de la densidad de la matriz (k)i - RF = 1 implica que cada actividad
utiliza todos los tipos de recursos, mientras que cuando RF = 0 nos encontramos
ante un problema sin restricciones de recursos.
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- Laintensidad de recursos RS (‘Resource Strength’). Es un valor entre 0 y 1 que
representa la escasez en la disponibilidad de recursos. Se utiliza de la siguiente
manera. Se determina la demanda minima de cada recurso para que exista alguna
solucién posible, Ry™ y una cantidad maxima R y la disponibilidad se obtiene
como R¢ = R™" + RS(R™ - R,™. R™" se calcula como max{r« , j € V}, y R™*
como la demanda méxima dei recurso k en la secuencia ES.

Para generar una instancia basta con proporcionar unos valores minimos y maximos
para cada uno de los parametros del primer subconjunto, y un valor para cada uno de
los tres pardmetros del segundo subconjunto. También se tienen que fijar unos
margenes de error para estos parametros. El programa intenta construir unigrafo que
cumpla todas las: caracteristicas especificadas, '%jonde los valore‘sédeigNCiéRF y RS
sean iguales a los demandados salvo los margenes de error, y proporcrona un
mensaje de error si no lo consigue.

PROGEN se ha empleado para generar cuatro conjuntos de problemas, denominados
j30, j60, j90 y j120. Todas las instancias de estos conjuntos han sido generadas seguln
los minimos y maximos para los parametros del primer subconjunto que figuran en Ia
Tabla 1.1 (Q = nimero de tipos de recursos que precisa una actividad):

K dij=1n Q Hei#1n |1Suc,| |Pred,) |Sugl,j=1,n |Predi|.j=1,n
min 4 1 1 1 3’ 3 1 1
max 4 10 4 10 3 3 3 3

Tabla 1.1. Valores de los parametros para generar j30, j60, j90 y j120.

Las instancias de cada uno de esos conjuntos utilizan el mismo nimero de actividades
no ficticias (j30—-30, j60—60, j90—-90 y j120->120). Los cuatro conjuntos fueron
construidos mediante un disefio factorial completo respecto de los parametros NC, RF
Y RS. Los valores para NC fueron 1.5, 1.8 y 2.1, mientras que RF e {0.25, 0.5, 0.75,
1}. Enj120 RS € {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}, mientras que en el resto, RS « {0.2, 0.5, 0.7,
1}. Fijémonos en que las instancias con RS = 1 son triviales, puesto que la secuencia
ES es posible y, por tanto, éptima. Se obtuvieron 10 réplicas (con 10 semillas
diferentes) para cada combinacion de parametros, por lo que el numero de instancias
en j120 es 3:4-5:10 = 600 y para el resto de conjuntos es 3:4-4-10 = 480.

En diversos estudios, tanto con algoritmos heuristicos como con métodos exactos, se
ha demostrado que el factor RS influye significativamente en la dificultad de las
instancias (Hartmann, 1999, Kolisch, 1995 y Kolisch et al., 1995), siendo éstas mas
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dificiles cuanto menor sea el RS. Esto implica que el conjunto j120 es
considerablemente mas complicado de resolver que el resto. Si a esto le unimos que
contiene mas instancias que el resto y ninguna de ellas es trivial (RS = 1), este
conjunto es mejor para diferenciar los algoritmos heuristicos.

Todas estas instancias estan disponibles en Internet, dentro de una libreria sobre
secuenciacion de proyectos, PSPLIB (http://www.bwl.uni-kiel.de/Prod/psplib). También
se puede obtener ficheros de datos con las mejores soluciones posibles-conocidas,las
cotas inferiores mas ajustadas para cada uno de los problemas y los autores de las
mismas. Uno de los éxitos de esta libreria proviene de la posibilidad de enviardas

soluciones posnbles via e-mail, lo que: repercute en Ia actuahzac:on constantef fos

datos de la libreria.

Desde su creacion en 1996, diversos autores han contribuido con sus soluciones a la
mejora de las cotas, especialmente de las cotas superiores (29 investigadores en1 3
grupos), y el dia 10.9.2001 se podia asegurar la optimalidad de los 480 problemas de
j30, de 356 problemas de j60, de 351 problemas de j90 y de 207 problemas de j120.

Una parte o la totalidad de estas instancias ha sido utilizada en la mayoria de articulos
con algoritmos para el RCPSP desde la aparicién de PSPLIB, tanto para evaluar los
algoritmos exactos (Brucker et al., 1999 y Herroelen et al., 1998) como los algoritmos
heuristicos (Baar et al., 1997, Hartmann y Kolisch, 2000, Kolisch y Hartmann, 1999,
Nonobe e Ibaraki, 1999).

4. Esquemas de generacién de secuencias

Los esquemas de generacion de secuencias o esquemas de secuenciacién SGS
(‘Schedule Generation Scheme’) son una parte indispensable en muchos
procedimientos para el RCPSP. Los SGS construyen una secuencia posible
extendiendo paso a paso una secuencia parcial, que inicialmente asigna el inicio 0 a la
actividad 1. Una secuencia parcial es una secuencia donde Unicamente un
subconjunto de las n actividades ha sido secuenciado. Existen dos SGS diferentes:
Serie y Paralelo. Serie utiliza el incremento del nimero de actividades para realizar
los pasos, mientras que Paralelo utiliza el incremento temporal.

4.1. Esquema de secuenciacién en Serie

Serie consiste en g = 1, ..., n-2 etapas, en cada una de las cuales se selecciona una
actividad y se secuencia lo mas temprano posible, sin que viole ninguna relacion de
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precedencia ni restriccion de recursos. Existen dos conjuntos disjuntos asociados a
cada etapa g. El conjunto de actividades secuenciadas Sec, recoge las actividades
que ya han sido secuenciadas, mientras que el conjunto de actividades D4 almacena
las actividades que son elegibles. Una actividad es elegible si no ha sido secuenciada
y todos sus predecesores si lo han sido, i.e., Dy = {j € V\ Secy ; Pred, ¢ Secg}.

La unién de estos conjuntos no es el conjunto V en general, ya que también puede

haber actividades no secuenciadas no elegibles.

Definiendo lle (t)como la disponibilidad restante del recurso de tipo k en el instante t
(ﬁk(t)sz - 2 I, keK)y Fg=1{fi/ e Secy el conjunto de tiempos de
ils;st,

f;>t

completacion, se puede describir Serie de la siguiente manera:

Figura 1.6. Algoritmo SERIE

i 1. Inicializacién: s; = f; =0, Sec; = {1}.
l 2. Para g =2 hasta n-1, hacer:
2.1. Calcular Dy, Fg, R (t) (k € K; t € Fy).

2.2. Seleccionar j € D,.

2.3. ES; = MAX peg {£ )

24.s=min{t/ t>ES;;t € F; 1< R, (1) Vk e K, T € [t,t+d;[ M Fg}.
2.5. f= s+ d;.

3. f, = max, p., {f,}

En la primera etapa se asigna el tiempo de inicio y de finalizacion 0 a la actividad
ficticia j = 1, y se la incluye en la secuencia parcial. Al principio de cada etapa g se
calcula el conjunto de elegibles Dy, el conjunto de tiempos de finalizacién Fgy y las
disponibilidades restantes ﬁk(t). Despues de ello se selecciona una actividad | del
conjunto de elegibles. El tiempo de inicio de j se calcula determinando primero ES;, el
tiempo de comienzo mas temprano de j segin las relaciones de precedencia y la
secuenciacion de las actividades predecesoras de j en la secuencia parcial, v,
después, calculando el tiempo de comienzo mas temprano con respecto a los recursos
a partir de ES;. El tiempo de finalizacion de j se calcula sumando d; a Sj.

La Tabla 1.2 muestra como Serie genera la secuencia dada en la Figura 1.3.
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g 1 2 3 4 5
Sec, () (1,4 {1,4,5) {1,4,5,6} {1,2,4,5,6)
F, 0 0,1} 0,1,2) {0,1,2,4) {0,1,2,4)
D, 2.4} 2,5} {2,6} 2 {3}
j 4 5 6 2 3

Tabla 1.2. Ejemplo del funcionamiento de Serie.

Existe un nimero bastante importante de procedimientos heuristicos que siguen este
proceso y Unicamente varian en el paso 2.2, el modo en seleccionar la-actividad a
secuenciar. :

4.2. Esquema de secuenciacién en Paralelo

Este esquema de secuenciacién realiza incrementos de tiempos. A cada’iteracion g7'Ié
corresponde un tiempo de secuenciacion t,. Las actividades que han sido‘?g‘elegidas
para secuenciarse hasta la iteracion g son elementos del conjunto de completadas Cq
o del conjunto de activas A, C, contiene todas las actividades que han sido
completadas hasta ty, i.e, Cg = {j € V/ f; < t5} y el conjunto de activas Ay, para g = 0,
contiene a las actividades que estan secuenciandose en ty, i.e., A; = Alty) = {j € V/
sj < ty < f}. Como caso especial, y para simplificar la exposicién del algoritmo,
definiremos Aq = {1}. El conjunto de actividades elegibles Dy contiene todas las
actividades que pueden ser secuenciadas de acuerdo con las relaciones de
precedencia y las restricciones de recursos en t,, es decir, Dg ={i e V\ (Cq U Ay);
Predic Cyy rix < R, (t,) Vk € K}. Una descripcion de Paralelo es la siguiente:

Figura 1.7. Algoritmo PARALELO

1. Inicializacién: g =0, fi =0, Ag=Co = {1}, R, (0)=Ry, Vk € K.
2. Mientras [A; U Cg| < n-2, hacer

2.1. g=g+l.
22t =minjEAg_l {f;}.

2.3. Caleular Cy, A, R, (t,),Dg.

2.4. Mientras Dy # &, hacer
2.4.1. Seleccionar j € D,.
242, s= tg.

243. f=g+d.
2.44. Actualizar R (t,), Ag, D,

3' fn = rnaxhePredn {fh}
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Rl
2
2 .
1 5 3 Figura 1.8
4 6
| 1
01 2 3 45 ¢

g 1 1 2 3 4 5
t 0 0 1 2 3 5
Ay {n @ 2 Z 7 @
G 0 {1 {14 {124y | {1245 | {12456
Dy {24 v @ {35 (36 @
j 4 2 - 5 6 3

Tabla 1.3. Ejemplo del funcionamiento de Paralelo.

Al principio del algoritmo se fija el tiempo de secuenciacion a 0, se asigna la actividad
ficticia 1 al conjunto de las actividades completadas y se toma la disponibilidad de
recursos en 0 como la capacidad total. Cada iteracion consiste en dos etapas. En la

primera etapa, (2.1 - 2.3), se determina el proximo tiempo de secuenciacién ty, los
conjuntos asociados Cg, Ag, Dy vy la capacidad disponible restante ﬁk(tg). En la etapa

segunda, (2.4), se secuencia un conjunto de actividades en t,. La Tabla 1.3 muestra la
generacion mediante Paralelo de la secuencia de la Figura 1.8 para el proyecto de la
Figura 1.1. Notar que Paralelo puede tener menos de n-2 etapas, pero que hay
exactamente n-2 selecciones (tantas como actividades no ficticias) que se deben
realizar.

5. COMENTARIOS SOBRE SERIE Y PARALELO. TIPOS DE SECUENCIAS

Los dos esquemas de secuenciacion generan siempre secuencias posibles para el
RCPSP, 6ptimas si consideramos nicamente el problema no restringido en cuanto a
recursos (Kolisch, 1996b). Se ha estudiado y caracterizado qué tipos de secuencias se
pueden obtener con cada uno de los esquemas.

Una secuencia posible S = (s4, sy, ..., S,) se€ denomina activa, activa a la izquierda o
justificada a la izquierda si ninguna de las actividades puede empezar antes sin
retrasar alguna otra actividad. Anélogamente, una secuencia posible se denomina
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activa a la derecha o justificada a la derecha si ninguna de las actividades puede
comenzar después sin retrasar alguna otra actividad o alargar la longitud de la
secuencia.

Por otra parte, una secuencia posible se denomina sin retraso (‘non-delay’) si ninguna
de las actividades puede empezar antes sin retrasar alguna otra actividad, aunque se
permita la interrupcion de actividades (suponiendo que cada unidad de duracién de

cada actividad se secuencia sin interrupcion). La secuencia-deZla-Figura 1.3 es activa, -

mientras que la secuencia de la Figura 1.8 es sin retraso.

Kolisch, 1996b, demostrd que Serie genera secuencias ‘activas;mientras que mediante
Paralelo se obtienen secuencias sin retraso. En"ambos:casos=se=pueden” construir

todas las soluciones del tipo correspondiente.

El conjunto de las secuencias sin retraso es un subconjunto del conjunto de las
secuencias activas por lo que tiene, en general, un cardinal menor. Pero tiene una
desventaja importante, y es que puede no contener ninguna solucién 6ptima para una
medida regular, algo que no ocurre con €l conjunto de las secuencias activas. En PR1,
la Unica solucién éptima es la secuencia de la Figura 1.3, que es activa pero no es sin
retraso. Kolisch demostré que de 298 problemas del conjunto j30 (cf. apartado 3 y
Kolisch et al., 1998), so6lo 175, es decir, el 58.72% tenian una solucién éptima que era
sin retraso. Sin embargo, hay indicios para pensar que la calidad media de las
soluciones sin retraso es mejor que la de las soluciones activas, al menos cuando n es
lo suficientemente grande (cf. Hartmann y Kolisch, 2000).

Ultimamente se han propuesto modificaciones para Paralelo (Cho y Kim, 1997, Leony
Ramamoorthy, 1995), que consisten basicamente en no completar el paso 2.4 en
determinados casos, i.e., dejar alguna actividad sin secuenciar en t; aun cuando
existen suficientes recursos para ello. El objetivo es obtener un SGS hibrido que
combine las ventajas de Serie y Paralelo. Otra posibilidad similar (Méhring et al., 2000)
consiste en restringir el conjunto de elegibles que puedeé secuenciarse en Paralelo, de
acuerdo con unas ciertas prioridades asociadas a las actividades (cf. apartado 8.3).

La complejidad algoritmica de Serie y de Paralelo es O(n’K) (Kolisch y Hartmann,
1999).
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6. REPRESENTACION DE LAS SOLUCIONES

Se han propuesto diferentes representaciones de las soluciones del RCPSP, en
especial a partir de la incorporacién de las técnicas metaheuristicas como altermativa
de resolucion. Estas representaciones condicionan las técnicas que se van a poder
emplear dentro de un algoritmo basado en una de ellas.

Algunos de los elementos mas importantes a tener en cuenta en una representacion
son: el decodificador, el modo de obtener una solucién a partir de’la representacion y

el coste ;:"_computacionzal de obtenerla; “el¥subconjunto de soluciones posibles :que
podemos alcanzar; lazcalidad de ese conjunto y-si siempre contiene algtin: 6ptimo: Ia
redundancia, el ntmero de representaciones “diferentes que codifican la misma

solucion.

En la mayoria de heuristicos el decodificador es Serie o Paralelo (o versiones de los
mismos), especialmente el primero.

6.1. Lista de actividades

Una lista de actividades es una permutacion de las actividades ), = (1 j2 - jn)
compatible con respecto a las relaciones de precedencia, es decir, a cada actividad le
corresponde una posicién u orden mayor que el de cualquiera de sus predecesoras.
En particular j; = 1 Y jn = n VA lista de actividades.

Serie puede transformar cualquier lista de actividades en una secuencia posible. Para
ello basta cambiar el paso 2.2. ‘Seleccionar | e Dy’ por j = j;’ (Hartmann, 1997). Serie
transforma la lista de actividades 3 = (14526 37)para PR1 enla secuencia de la
Figura 1.3. Paralelo también se puede aplicar, calculando un vector de prioridades (cf.
apartado 6.2) a partir de Ia lista de actividades, mediante la formula pi = orden(i,A)
(orden o posicién de i en 1), y seleccionando aquella actividad en Dy de menor
prioridad p;. Esta modificacién conlleva que, generalmente, no se elegiran las
actividades para secuenciarse en el orden en que marca la lista de actividades por lo
que, habitualmente, se utiliza Serie como esquema de secuenciacion cuando se
implementa esta representacion.

Con esta codificacion y Serie (Paralelo) se pueden obtener todas las secuencias
activas (sin retraso). En general, una secuencia activa admite mas de una
representacion como lista de actividades Y, a priori, no es controlable la redundancia
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porque, dada una lista de actividades 1, no se sabe qué secuencia codifica antes de
secuenciarla. La lista ), = (145236 7)tambieén codifica la solucion de Ia Figura 1.3,

6.2. Vector de prioridades

Esta representacion (denominada en Ia literatura en inglés como ‘random key’, ‘priority
value’ vy ‘problem-space based’) estd basada en un vector de n- numeros
(habitualmente reales Y, en multiples ocasiones, entre 0y 1), p = (py, P2

Wi

asigna el'niimero p; a la“actividad j.

Zaplicar
cualquier SGS seleccionando én cada etapa g aquéllé'.actividad j con el p méyor: (o
menor, segun los casos) de entre ¢ conjunto de elegibles Dy. Los valores p; realizan el
papel de las prioridades que se calculan mediante una regla de prioridad (cf. apa‘rtado
8.1). Si aplicamos Serie a p=(1,0.75, 0.1, 0.9, 0.8, 0.5, 0) en PR1 (escogiendo el de
mayor prioridad) obtendremos Ia secuencia de la Figura 1.3.

Fijémonos en que el orden en que se Secuencian las actividades est determinado por
las magnitudes relativas de las prioridades, no por sus valores absolutos. Dicho de
otro modo, la calidad de Ia secuencia esta determinada por la importancia relativa de
las actividades indicada por las prioridades asignadas.

Para cada secuencia (activa en el caso de que empleemos Serie, sin retraso Si
empleamos Paralelo) existen infinitas representaciones como vector de prioridades. La
seguridad de poder acceder g alguna solucion optima dependera de si empleamos
Serie o Paralelo como decodificador.

Cualquier vector de numeros reales que cumpla que si el inicio de Ia actividad i es
menor que el de la actividad i» pi es mayor que P; €s una codificacion de una secuencia
(activa si vamos a utilizar Serie, sin retraso si Paralelo) dada, si se escogen primero
las actividades con mayor prioridad.

6.3. Vector de reglas de prioridad

La representacién mediante un vector de reglas de prioridad consiste en una lista
T = (m, T, ..., 1,), donde cada i s una regla de prioridad (rdp, cf. 8.1). Tanto Serie
como Paralelo pueden usarse Como procedimientos de decodificacion, seleccionando
la actividad i-ésima a ser Secuenciada de acuerdo con I rdp m,.
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En esta representacion pueden haber, en general, secuencias posibles que no se
pueden codificar por lo que, en particular, el conjunto de secuencias accesibles
mediante esta representacion puede no contener ningtin éptimo (cf. Hartmann, 1997).

- Una secuencia puede admitir mas de una representacién como vector de prioridades.

6.4. Vector de traslacién

-Una secuencia puede ser codificada por un vector de traslacién o = (01, 02, ..., On),

omoZprocedimiento de codificacion:’y
e la;recursion clasica hacia adelante (cf.

apartado: 2), donde el tiempo deg_,comi,eni actividad j, s;, se calcula como el

méximo de los tiempos de finalizacién de Sus predecesores mas la traslacion o; de la
actividad j. Es decir, s,=0 ysij=max{s, + d/ h e Pred} + o para j = 2, .., N. La
traslacion tiene un significado muy claro, representa lo alejado que se encuentra el
inicio de una actividad | con respecto al maximo de las finalizaciones de sus
predecesoras (que es ES;, el primer instante en que se podria secuenciar j sin violar
las relaciones de precedencia).

Las secuencias obtenidas de este modo pueden no ser posibles, debido a que las
restricciones de recursos no se cumplen en general. Los algoritmos basados en esta
representacion deben compensar esta falta de atencion a los recursos, por ejemplo
penalizando en la funcién objetivo la violacion de las restricciones de recursos.

Como contraprestacion todas las soluciones posibles son accesibles, entre ellas todas
las 6ptimas, y no existe redundancia.

i
i

6.5. Vector de tiempos de inicio

La codificacion de una solucion se realiza mediante un vector de enteros no negativos
T = (t4,...,t,), donde tj representa el tiempo de comienzo de Ia actividad j. Es decir, se
‘codifica’ la solucién mediante Ia misma solucién. Obviamente no existe redundancia y
todas las soluciones son accesibles, incluso las imposibles.

6.6. Representacién mediante esquemas de secuencias
Un esquema de secuencias (‘schedule scheme’) (C,D,N,F) consiste en cuatro

conjuntos disjuntos de relaciones (pares de actividades). (ij) € C implica que la
actividad i tiene que finalizar antes de que comience la j (conjunciones). (ij) ¢ D
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implica que la realizacion de las actividades i y j no pueden coincidir en el tiempo
(disyunciones). (ij) € N implica que las actividades i y j tienen que procesarse en
paralelo en al menos una unidad de tiempo (relaciones paralelas). Para las
actividades i y j con (i,j) € F no existen restricciones (relaciones flexibles).

Un esquema de secuencias representa aquellas secuencias no necesariamente
posibles donde todas las relaciones exigidas se cumplen. Debido a que el problema de
determinar si existe una secuencia posible dentro de ‘un esquema de secuencias es
NP-duro (Kréamer et al., 1995), el decodificador que se utiliza (Baar et al., 1997)
construye una secuencia posible no necesariamente activa'donde se satisfacen todas
las relaciones de C y D y un ntimero “grande” de las relaciones paralela

quiere decir que se pueden obtener secuencias que no
de secuencias con lo que se esta trabajando.

En esta representacion, la redundancia existe en el sentido de que una secuencia
pertenece, en general, a varios esquemas de secuencias por lo que podria ser
alcanzada a partir de aplicar un cierto decodificador a dos 0 mas de esas
representaciones.

Para cada secuencia posible existe al Mmenos un esquema de secuencias que la
contiene. Sin embargo, puede ocurrir que no exista ninglin esquema de secuencias
para el que el heuristico empleado proporcione una solucién posible dada. En ese
¢aso no se podria asegurar en general la posibilidad de encontrar la solucién optima.

7. TECNICAS METAHEURISTICAS

Antes de describir los heuristicos empleados para el RCPSP realizaremos un resumen
de las técnicas metaheuristicas que han sido utilizadas para crear algoritmos para el
RCPSP y algunas otras que seran de utilidad en posteriores capitulos. Para entender
mejor estas técnicas empezaremos por analizar el concepto de busqueda local.
Supondremos que el problema que estamos considerando es el de minimizar una
cierta funcion objetivo f, con valores reales. Consideraremos que una solucion x es
mejor que otra solucién y si f(x) < f(y).

7.1. Blsqueda local

En una gran cantidad de problemas de optimizacion, entre ellos el RCPSP, existen
formas sencillas de construjr soluciones posibles. Sin embargo, las soluciones
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obtenidas mediante estos métodos constructivos suelen ser en general de una calidad
moderada, lo que lleva a desarrollar algoritmos que actien sobre una solucion inicial
dada e intenten mejorarla.

En cada procedimiento de busqueda local, también llamados de mejora, cada

o

solucién x del conjunto de soluciones posibles X tiene un conjunto de soluciones
asociadas N(x) < X, denominado entorno o vecindad de x. Cada solucién x’
perteneciente a N(x) se puede obtener directamente a partir de 'x mediante una

operacion llamada movimiento. Estos meétodos:se basan-en explorar-os-entornos de

las soluciones.

Un proceso de blsqueda local parte de una solucién inicial x,, calcula-su- entorno N(x)
Yy escoge una nueva solucion x, en él, es decir, realiza el movimiento my que aplicado

a Xo proporciona x,. Este proceso se aplica reiteradamente, obteniendo

Xo =X, —Myy My myy Xpy — X, .

Un procedimiento de busqueda local queda completamente determinado al especificar
el entorno y el criterio de seleccion de una solucion dentro del entorno, siempre y
cuando no se empleen componentes aleatorias ni en la definicion del ‘entorno ni en la

seleccion.

Una de las estrategias de busqueda local mas utilizadas es vla;vBFS {Best Fit Strategy’,

Estrategia de la Mejor Mejora). Este método consiste eniaplicaréfe' ada iteracion el

mejor movimiento posible respecto de la funcion objetivo, hasta qh‘e solucion actual
no se pueda mejorar. Asi, en la etapa k, el algoritmo calcula la solucién X1 € N(x) de
manera que no existe ningtin elemento en ese entorno Mejor que Xy+1. Si Xy Mejora a
X, €l método acepta esta nueva solucién (se “mueve” a ella), y realiza una nueva
iteracién, con x..s como solucién de partida. El algoritmo termina cuando ninguna
solucion del entorno de la solucion actual en esa iteracion mejora dicha solucion (lo

que se corresponderia con f(x') > f(x,) VX' e N(x)).

Otra estrategia ampliamente utilizada es Ia FFS (‘First Fit Strategy’, Estrategia de la
Primera Mejora). En esta estrategia se dispone de un mecanismo para determinar un
orden en el calculo de las soluciones del entorno de una solucién. FFS consiste en
calcular segun ese orden las soluciones del entorno de la solucién actual y aceptar la
primera solucion que la mejore. El criterio de terminacion es el mismo que en el BFS,

En ambos métodos la solucion final x cumple f(x) < f(y) Vy e N(x). En ese sentido se
considera que se obtiene un éptimo local con respecto al entorno definido.
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Los métodos de busqueda local suelen ser muy rapidos y proporcionan soluciones
relativamente cercanas al 6ptimo global, al menos para tamarios de problemas
pequenos.

7.2. Temple simulado

El temple simulado (SA ‘Simulated Annealing’) fue introducido por Klrkpatnck Gelatt
y Vecchi en 1983. Este procedimiento se basa en una analogla con el£omportam|ento
de un proceso-fisico enzel que:se-enfria un solido fundido..- ;

Empezando con una solucién inicial x, se genera una solucion x' e N(X)A»(prewamente
se ha definido un entorno para cada solucion). Si x' es mejor que X, se acepta X2y 5
continua el proceso con x'. En otro caso, si X’ no mejora x, X’ se acepta: segun na
cierta probabilidad. Esta probabilidad depende de la diferencia en la funcion obJetl_vo
entre x y X’ y de un parametro llamado temperatura, que varia durante la ejecucion del
algoritmo. A mayor diferencia f(x’) - f(x) menor probabilidad de aceptacioén, y cuanto
menor es la temperatura mas dificil es aceptar una solucién que no mejore. El
parametro temperatura es, en general, alto cuando comienza el algoritmo, de manera
que se permiten empeoramientos en la funcién objetivo con cierta frecuencia. A
medida que transcurre el algoritmo se reduce la temperatura paulatinamente vy, por
tanto, se limitan gradualmente los movimientos a movimientos de mejora. Entre los
posibles criterios de parada esta el de definir a priori un cierto limite inferior de la
temperatura, y finalizar el algoritmo Ia primera vez que ésta alcance ese limite
(congelacion).

SA se puede ver como una extension del FFS, puesto que acepta todas las mejoras
de forma inmediata, aunque a diferencia de esa estrategia si acepta movimientos de
no mejora. De este modo, se intenta no ‘caer’ demasiado pronto en 6ptimos locales
respecto del entorno definido. Un esquema general de un SA podria ser el siguiente:

Figura 1.9. SA(solucién inicial,T inicial,r,L)

1. x = solucién inicial.
2. Mientras no se cumpla el criterio de parada:
2.1. Realizar L veces:
2.1.1. Calcular x> € N(X). Sea dif = f(x ) —f(x).
212, Si(dif<0):x=x".
2.1.3. En otro caso: x = x’ con probabilidad igual a T,
22.T=rT.
3. Devolver la mejor solucién calculada en todo el algoritmo.
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El par&metro T representa la temperatura y r es un parametro real, que se supone
menor que 1, de manera que cada vez que realizamos T = rT estamos disminuyendo
la temperatura.

7.3. Busqueda taba

La basqueda tabt (TS, ‘Tabu Search’) fue desarrollada por Glover (Glover, 1989 a y
b) y es una extensién de Ia busqueda local BFS que intenta no quedar atrapada en un
6ptimo local. '

Un algoritmo TS comienza desde una solucién posible x, = x Y, en cada iteracion k, se
mueve desde una solucién x, a una solucién del entorno de x, mediante un
movimiento. Un TS simple realiza el movimiento a Ia mejor solucién x4 de N(x)
(segln la funcion de evaluacion), aunque x.; sea peor que x, pero asegurandose
hasta cierto punto que X1 no haya sido visitada con anterioridad, para evitar el
ciclado. Para elio se restringen los movimientos a aplicar, algunos de los cuales son
prohibidos (se definen como tabt). Estos movimientos, usualmente repeticion e/o
inversos de movimientos aplicados anteriormente, se almacenan ordenados (respecto
a la iteracion en que son definidos tabt) en una lista denominada taby. Esta lista es
limitada; cuando esta llena y se introduce un elemento nuevo el movimiento mas
antiguo almacenado desaparece de ella Y, por tanto, deja de ser tabu.

Las soluciones a las que se accede mediante movimientos taby se dice que tienen
estatus tabu. A menudo se incluyen condiciones (lamados niveles de aspiracion)
que permiten moverse a una de estas soluciones, normalmente cuando ésta mejora a
la mejor solucién almacenada.

Este almacenamiento y uso de Ia informacién de las soluciones recientemente
visitadas se denomina empleo de la memoria a corto plazo. Las memorias en qun plazo
intermedio y a largo plazo se pueden emplear para intensificar (buscar en regiones
“atractivas” ya visitadas) y diversificar (buscar en regiones nuevas) la busqueda. A
menudo se utilizan los atributos de Jas soluciones para guiar esa busqueda. En Ia
descripcion de nuestros algoritmos emplearemos esos términos, atn en los casos en
que no se trabaje con un algoritmo tabu.

En el reencadenamiento de trayectorias (‘path relinking’) se dispone de una solucién
inicial A y una solucién guia B. El proceso consiste en ir aplicando movimientos a A
que le acerquen a B, introduciendo cada vez mas caracteristicas de B en A. Asi se
construyen k soluciones A, Ay, ..., Ax que trazan un camino de A a B en el conjunto de

Pégina 29




Nuevos métodos de resolucién del RCPSP

soluciones (encadenan A y B). También se puede trabajar con un conjunto de
soluciones guia.

7.4. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GA, ‘Genetic Algorithms’, Holland, 1975) son algoritmos
de busqueda basados en los mecanismos de seleccion natural y la genética.
Establecen una analogia entre el conjunto de soluciones del problema a resolver y el
conjunto de individuos de una poblacién natural, codificando la informacién de cada
solucién en una cadena (‘'string’) de nimeros denominada cromosoma.-El-potencial
de un cromosoma como solucién se mide mediante una funcién de eval:uaci_énf : ;

que forma parte importante la funcién objetivo del p)ro‘bleyrna), y se denomin:
(‘fitness’) de la solucion. T

Un GA calcula un conjunto de cromosomas Ilamado poblacién inicial, yisimula“la
evolucién de esa poblacion repitiendo los siguientes pasos mientras no se cumpla un

determinado criterio de parada:

i) se eligen dos cromosomas de Ia poblacién (padres), de acuerdo con su
calidad;
i) se obtienen y evaltian uno o dos cromosomas nuevos (hijos) a partir de aplicar

un operador a los padres. Al operador se le denomina operador de cruce y
debe combinar las caracteristicas de los padres al crear los hijos.

iii) se reemplazan individuos de Ia poblacion mediante los recién creados.

Entre los operadores de cruce mas utilizados para strings binarios se hallan los
operadores de uno y dos puntos de corte, y el de cruce uniforme.

Dados dos cromosomas progenitores, una madre M = (my, my, ..., M) Yy un padre P =
(P1, P2, ..., Pn), €l operador de un punto de corte consiste en escoger aleatoriamente
un entero q (denominado punto de corte) con 1 < g < n. Mediante este operador se
obtienen dos hijos, a y b, definidos de la siguiente manera:

a:.:=m,i=1, wwgiaii=p,i=qgH, .., n; bi:=p,i=1, ~a Qs bii=Em,i=qgHl, L N,

Es decir, se copian las q primeras posiciones de la madre en las q primeras posiciones
del primer hijo, y los n-q Gltimos bits los obtiene el primer hijo de los ultimos n-q del
padre. La obtencion del segundo hijo se realiza intercambiando los roles entre Ia
madre y el padre.

Pagina 30



|
|
|

e i e 8ed i . Gl L FIEEN

Capitulo 1. Revisién bibliografica

La eleccién de los progenitores y de los individuos a eliminar se realiza de forma
aleatoria, pero los cromosomas de mayor calidad tienen mas posibilidades de ser
seleccionados como padres, y menos de ser eliminados (la ley de supervivencia del
mas fuerte) al introducir el hijo o los hijos en la poblacién. En algunas ocasiones,
gobernadas por la aleatoriedad, un cromosoma sufre un cambio pequefio en sus

i I
genes, simul

introduce diversidad en la poblacion.

ando la mutacién en fa genética (de donde hereda el nombre), lo que

Los principales elementos que caracterizan una aplicacion GA son el esquema de
codificacion de las soluciones, los operadores de cruce que se utilizan y la funcién de
evaluacmn Oftras decisiones también importantes que han de realizarse para construir
un GA son el modo de obtener la poblacién inicial, los operadores de mutacion (cudles
y cuando aplicarlos), la regla de eleccién de los padres y de eliminacién: de uno o
varios individuos al entrar el hijo o los hijos calculados vy el criterio de terminacién del

algoritmo.

7.5. GRASP

El procedimiento GRASP (‘Greedy Randomized Adaptive Search Procedure’, Feo y
Resende, 1989) consta de dos fases, la fase de construccion y la de mejora.

En la fase de construccion se construye de forma iterativa una solucion posible para el
problema; en cada iteracién se afiade un elemento a Ia solucién, llevandose a cabo la
seleccion de ese elemento de la siguiente manera. Se dispone de una funcién de
evaluacién de las distintas alternativas. Una posibilidad agresiva pero miope (‘greedy’)
seria la de escoger en cada iteracion el elemento con mejor valor en esa funcion. Lo
que se realiza es emplear la probabilidad (— ‘randomized’) y la funcion para elegir el
elemento, de manera que sea mas probable introducir aquellos elementos con mejor
evaluacion. Una vez escogido el elemento, los valores de los elementos restantes
cambian, se adaptan a la nueva situacion (— ‘adaptive’).

Una vez construida la solucion posible, se le aplica una busqueda local o una funcién
de mejora, y estos dos pasos se repiten un nimero de veces predeterminado. Al
emplear componentes aleatorios, en general se obtendran diferentes soluciones en
cada iteracion.
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7.6. Busqueda dispersa

La basqueda dispersa (‘scatter search’) es un procedimiento evolutivo consistente en 5
elementos (cf. Glover, 1998).

1. Un método de generacion diversificada para generar una coleccion de soluciones
de prueba diversas. '

2. Un método de mejora que transforma una soluciénﬁfdefpruebafen

soluciones mejoradas.
3. Un método para actualizar el conjunto de referencia, que construy. antienezun
conjunto de referencia consistente en b (generalmente peque:ho) “mejores”

soluciones encontradas.

4. Un método de generacion de subconjuntos, que produce subconjuntos del
conjunto de referencia a partir de los cuales crear soluciones combinadas. El mas
usual es el que genera todos los subconjuntos de orden 2.

5. Un método de combinacién de soluciones que transforma un subconjunto dado de
soluciones en una o mas soluciones. El método de combinacién es anélogo al
operador de cruce en los algoritmos genéticos, pero debe ser capaz de combinar 2
0 mas soluciones.

7.7.  El metaheuristico de las hormigas

En el metaheuristico de las hormigas (‘Ant Colony Optimization’, Dorigo y Di Caro,
1999) un cierto ntimero de generaciones de hormigas artificiales exploran el espacio
de soluciones en bisqueda de buenas soluciones. Cada hormiga de cada generacion
construye una solucién paso a paso a través de diferentes decisiones probabilisticas.
En general, las hormigas que encuentran buenas soluciones marcan los caminos
recorridos poniendo una cierta cantidad de feromona en lag aristas del camino. Las
hormigas de la siguiente generacion son atraidas por la feromona, por lo que buscaran
cerca de buenas soluciones. Ademas de por las feromonas, las hormigas son
usualmente guiadas también por heuristicos especificos del problema.
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8. HEURISTICOS PARA EL RCPSP

Los heuristicos que han sido o estan siendo mas utilizados para el RCPSP se pueden
dividir en dos metodologias: heuristicos basados en rdps (apartado 8.1) y algoritmos
obtenidos a partir de metaheuristicos (apartado 8.2). Otros enfoques menos utilizados
estan recopilados en el apartado 8.3. En Davis, 1966 y 1973, Herroelen, 1972 y
Kolisch y Hartmann, 1999, se pueden encontrar recopilaciones :de los enfoques

heuristicos para el RCPSP.

8.1. Heuristicos basados en regl'as de prioridad

Una regla de prioridad define un procedimiento para seleccionar una actividad del
conjunto de elegibles D, para cada g (cf. apartado 4).

Una rdp estad formada por tres componentes, (i) una funcién que asigna a cada
actividad j del conjunto de elegibles Dy un valor real v(j), (ii) la manera de seleccionar
el extremo del conjunto, bien Ia actividad que posea el menor valor v(j) o la que posea
el mayor valor v(j) y (iii) la regla que permite desempatar entre las actividades de igual
valor.

Una de las maneras mas habituales de desempate es la de elegir, de entre las
actividades con mismo valor, aquella con etiqueta menor. Se dice entonces que se
esta utilizando una regla “pura”.

Las reglas de prioridad se pueden clasificar segtin diferentes criterios:
i) Con respecto al tipo de informacién que utilizan.

Podemos distinguir reglas basadas en la red, en el tiempo, en los recursos, en
cotas superiores y en cotas inferiores.

ii) Con respecto a la cantidad de informacién utilizada.

Si emplean informacién Unicamente de la actividad i para calcular v(j), se
denominan reglas locales: si emplean otro tipo de informacién, globales.

iif) Con respecto a las actualizaciones de v(j)

Una regla se dice dinamica si v(j) puede cambiar durante las iteraciones del SGS y
estatica en otro caso.

Pégina 33




e A Bl

i
o

Nuevos métodos de resolucién del RCPSP

iv) Con respecto al SGS utilizado.

Existen reglas que sélo admiten uno de los SGS mientras que otras se pueden
emplear con los dos.

Para una lista de articulos que tratan sobre rdps para el RCPSP, consultar Kolisch y
Hartmann, 1999, mientras que en Alvarez-Valdés y Tamarit, 1989b, Kolisch, 1995 y
Lawrence, 1985, se pueden encontrar algunas revisiones de las rdps fpa,riavel RCPSP,

La Tabla 1.4 recoge algunas de las rdps mas conocidas y-utilizadas en
como sus definicione ;

literatura -asi

‘Tabla 1.5.se resumen,;susécafgacteri_stica

La regla MTS emplea TSug;, elyconjunto de todosiéélo Ucesoresk-z'%de, . j
(andlogamente se define TPred;, el conjunto de todos Jos predeceébrés:de;gj).;ias
reglas WCS, IRSM y RSM emplean AP = {(i,j) DgxDg / i # J}, el conjunto de todossos
pares de actividades (i,j) que estan en el conjunto de elegibles Dy. Finéirﬁente,iﬁlas
reglas IRSM y WCS utilizan E(i,j), el tiempo de comienzo de la actividad j l%éS
temprano de acuerdo con las relaciones de precedencia y los recursos, sila actividad j
comienza en el tiempo de secuenciacién ty. La rdp WRUP es en realidad una familia

de reglas, una para cada par de valores que se asignen a wy y w, (se debe cumplir
Wit w, = 1),

Acrénimo v(j)
GRPW Greatest Rank Positional Weight d; + Z di
ieSuc;
IRSM Improved Resource Scheduling Method maxijear{0,E(j,i)-(LF-d;)}
LFT minimum Latest Finish Time LF
LST minimum Latest Start Time LFj-d;
MSLK Minimum Slack LF-EF;
MTS Most Total Successors [TSug|
RSM Resource Scheduling Method mMaXgjear{0,ty+di-(LF-di)}
SPT Shortest Processing Time g
WCs Worst Case Slack LF; - d; - maxg pear(E(i,j)}
WRUP Weighted Resource Utilization ratio and r.
Precedence w1lSuc| + w, > Ik
kek R

Tabla 1.4. Acronimos y definiciones de algunas rdps.
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inferior

Acrénimo Informacién que local/global estatica/ Serie/Paralelo min/max
utilizan dinamica
GRPW ' red, tiempo , ' E ’ S/P
IRSM red, tiempo, cota D P
inferior, recursos
LFT ' red, tiempo, cota ’ G ,
inforior
| ]
LST I red, tiempo, cota l G

red, tiempo, cota
inferior, recursos

red, tiempo, cota
inferior

tiempo L

red, tiempo, cota
inferior, recursos

WRUP red, recursos G

Tabla 1.5, Caracteristicas de las rdps definidas en la Tabla 1.4,

Los heuristicos basados en rdps emplean una o ambos SGS para construir una o mas
secuencias. Hasta hace Pocos afios, estos heuristicos eran los mas empleados y
efectivos (cf. Kolisch, 1996b), aunque en los Ultimos afios han sido superados por
algoritmos obtenidos a partir de metaheuristicos (cf. apartado 8.2).

Los heuristicos basados en rdps se dividen en dos tipos, los que generan una Unica

]
Secuencia o métodos de un paso, y los que generan mas de una, enfcuyo caso se

denominan métodos multipaso.

Los métodos de un paso (consistentes en aplicar una rdp con un SGS) fueron los
primeros heuristicos Que se utilizaron para resolver el RCPSP, fruto de Ia experiencia

los mas utilizados Yy comentados.

De hecho, no se ha dejado completamente de Proponer nuevas rdps, cada vez mas
elaboradas (Kolisch, 1996a, Ozdamar y Ulusoy, 1996a, Thomas y Salhi, 1997 y Ulusoy
y Ozdamar, 1994). Se sigue pensando (cf. Kolisch y Hartmann, 1999) que es
productivo investigar en rdps y en heuristicog basados en ellas, puesto que son una
herramienta qtil para proporcionar soluciones iniciales a los algoritmos basados en
metaheuristicos (cf. apartado 8.2) con bajo coste computacional,
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El fracaso en encontrar una rdp que dominara claramente a las demaés, agravado por
la existencia, para cada rdp, de problemas donde no funcionaban demasiado bien,
desemboco en los métodos multipaso, los cuales se pueden dividir en métodos que
incluyen varias rdps, métodos de secuenciacion adelante-atras y métodos de
muestreo.

Los métodos que incluyen varias rdps se propusieron a partir de la experiencia de
que unas rdps funcionaban mejor que otras en unos problemas y otras, en otros, y
aprovechando la rapidez con que se ejecuta una érdp. Consisten en generarnm
secuencias utilizando m rdps diferentes, en un intento de aprovechar las cualidades de
cada una por separado (Boctor, 1990), y de tener una cierta calidad garantizada -en
todos los problemas. También se pyede intentar?juntarf5sus cualidades por'medio?de

combinaciones convexas de m rdps.: Este método consiste en calcular Ia prio’ridadﬂ ej

iy Z:wi =1,donde v((j) es el valor obtenidbﬁ?de

i=1

segun v(j) =Z w; v;(j),con w, >
i=1

aplicar la rdp i-ésima sobre la actividad j. Ha sido utilizado entre otros, por Thomas y
Salhi, 1997 y Ulusoy y &zdamar, 1989.

Los métodos de secuenciacion adelante-atras emplean la secuenciacién en
diferentes direcciones, no sélo la secuenciacién hacia adelante como el resto de
procedimientos. Dado que las técnicas empleadas en estos métodos seran claves en
el desarrollo de nuestros heuristicos, vamos a describir mas detalladamente algunos
de sus aspectos.

Mientras que la secuenciacion hacia adelante consiste en aplicar un SGS como esta
descrito en el apartado 4, Ia secuenciacion hacia atras consiste en aplicarlo a la red de
precedencias inversa (grafo inverso), en Ia que i es predecesor de j si y s6lo sij es
predecesor de i en la red original, y donde la actividad ficticia n (1) se convierte en el
inicio (fin) del proyecto. Este tipo de secuenciacién se puede ver de dos formas
equivalentes. En la primera, el proceso de secuenciar comienza asignando un tiempo
de finalizacién a n, una cota superior de la duracion del proyecto UB_T (por ejemplo, la
suma de las duraciones). Después, se procede de forma analoga a la secuenciacion
hacia adelante pero de forma simétrica, una actividad es elegible si sus sucesores han
sido secuenciados, al procesar una actividad se realiza lo mas tarde posible, etc. Una
vez finalizada la secuenciacion, el comienzo de |Ia actividad 1 no sera, en general, 0.
Para que todas las secuencias con las que se trabaja comiencen en 0 se reducen los
tiempos de inicio y finalizacion en 84 unidades. La secuencia obtenida S’ esta
justificada a la derecha. En Ia segunda forma se trabaja con la red inversa como si
fuera el proyecto original, secuenciando |a actividad n en 0, y secuenciando hacia
adelante — pero sobre la red inversa. La secuencia resultante S se puede convertir
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facilmente en una secuencia S' para el proyecto original mediante la transformacion
= T(S) - f. Mientras S es justificada a la izquierda en el proyecto inverso, S" es
justificada a la derecha para el original y, ademas, S"'= ',

Existe una tercera posibilidad al secuenciar, la bidireccional. En la secuenciacion
- bidireccional se construye una secuencia simultaneamente en las do s direcciones. Se
comienza la secuencia procesando la actividad 1 en 0 ylanen UB.T. En cada
.iteracion se selecciona, mediante .una regla de prioridad, una=actividad para ser
- secuenciada, junto con: Iafdlrecmon en; Ia que sevaa secuencnar Dependlendo de si

lnICIO La Justlflcacmn a a |qu|erda ‘(derecha) de una actlwdadi

“consiste” ‘en secuencuarla lo mas pronto (tarde) posible: dentro ?de S, sin
“cambiar el resto de actividades y de manera que la secuencia resultante sea posible.
Si se justifican las actividades de una secuencia activa (a la derecha) en orden
decreciente de los finales (creciente de los inicios) se obtiene una secuencia justificada
a la derecha (izquierda).

""secuenCIa ;!

Li'y Willis, 1992, utilizan la secuenciacion hacia adelante y hacia atras junto con Serie,
asi como la justificacion de secuencias activas y activas a la derecha. Ozdamar y
Ulusoy, 1996a y 1996b, emplean exclusivamente la secuenciacion hacia adelante y
atras junto con Paralelo. Solo Klein, 1998 y 2000, trabaja con la secuenciacion
bidireccional, ademas de con las otros dos direcciones. No emplea la justificacién de
secuencias, solo la de las actividades procesadas hacia atras en el caso bidireccional.
Con estos tres métodos compara la eficacia de diferentes rdps con la secuenciacion
hacia adelante, atras y bidireccional por separado, y crea un heuristico (Klein, 1 998)
en los que se combinan varias rdps y varias direcciones de secuenciacién. Tormos y
Lova, 2001, construyen secuencias con un método de muestreo aleatorio sesgado
basado en la peor eleccién (ver mas abajo) y a cada una de ellas la justifican a
derecha e izquierda. La regla utilizada en el muestreo es la LFT y emplean tanto Serie
como Paralelo.

Los métodos de muestreo utilizan generalmente un SGS y una rdp, y obtienen
diferentes secuencias introduciendo un matiz probabilistico en la seleccion de las
actividades. En lugar de una prioridad v(j) se calcula una probabilidad de seleccion
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P(j), que representa la probabilidad de que se seleccione la actividad j del conjunto de
elegibles Dg cuando se ha de seleccionar una actividad para secuenciar.

Dependiendo de como se calculen las probabilidades se puede distinguir entre
muestreo aleatorio, muestreo aleatorio sesgado y muestreo aleatorio sesgado basado
en la peor eleccion.

El muestreo aleatorio asigna a cada actividad del conjunto de elegibles Dy la misma

probabilidad p(j) = 1/|Dg|. EI muestreo aleatorio' sesgado emplea directamente las’
prioridades ‘para calcular la probabilidad de seleccion. Si la rdp selecciona la actnwdad

blhdad seé:_alcula como p(j) = V(_])/(.ZV;(I)) : ;Ia

con la pnondad més grande, la pr

rdp selecciona; la:de menor prioridad, algunas de las propuestas para calcular ,

probabilidades han sido:

_ / v() __M-v()
p(i) = Ko cwndo 0> 0%, 090 = 5=

donde M > max{v(j)/ je D,}.

Estos métodos han sido aplicados por Alvarez-Valdés y Tamarit, 1989b y Cooper,
1976.

Schirmer y Riesenberg, 1997, propusieron una modificacion llamada muestreo
aleatorio sesgado normalizado que, esencialmente, asegura que la probabilidad de
seleccion de la actividad con la prioridad mas pequefia (grande) cuando se busca el
minimo es la misma que la de la actividad con la prioridad mayor (mas pequeia) si se
buscara el maximo.

El muestreo aleatorio sesgado basado en la peor eleccion utiliza las prioridades
indirectamente a través de unos valores denominados ‘regret’. Los valores regret, T
comparan la prioridad de la actividad j con la peor eleccion del conjunto de elegibles:

(m%x v(i))-v(j)  siextremo = min
1€ ¢

L

v(J) —min v(i) si extremo = max
ieD,
. . (1; +€)°
La probabilidad de seleccion se calcula como p i =————,coneg>0,a>0.
2.(r, +¢)
ieD,

Mediante el parametro o se puede controlar la cantidad de sesgo; un o grande
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conducira a una seleccion casi determinista mientras que un o = 0 producira una
seleccion aleatoria.

Segin Kolisch, 1995, y Schirmer y Riesenberg, 1997 (quienes determinan el ¢
dinémicamente), este método es el mejor de entre los de muestreo.

En los ditimos afios se han desarrollado algoritmos basados en intentar aprovechar Ia
informacién que proporciona la instancia a resolver para determinar las técnicas a

aplicar. Son algoritmos muitipaso autoregulables que eligeng’la rdp, elW.SéS': -el sistema

elznUmero de

de muestreo a emplear en el problema. Esta elecciénidepe dez

iteraciones efectuado y de los resultados de un analisis de "ciertosfparémetros del
problema que se esta resolviendo,iQUegsefrealiza’dentro del propi E grb:ritvn{o:"f(Kolisch y
Drexl, 1996, Schirmer y Riesenberg, 13998). Estos algoritmos util'izan'cotas inferiores
para descartar secuencias-parciales, acelerando asi el proceso. Estos métodos son de
los mejores heuristicos no}obtenidos a partir de técnicas metaheuristicas (cf. Kolisch y

Hartmann, 1999).

Un algoritmo muitipaso distinto a los anteriores lo tenemos en Artigues et al., 2000.
Proponen un procedimiento exacto de O(n?K) para insertar una actividad dentro de

una secuencia parcial S de manera que la secuencia resultante aumente en longitud lo
’ minimo posible. Para cada actividad ih,i=2, .., n=2 el algoritmo heuristico considera

el proyecto obtenido al extraer Ia actividad i, aplica una rdp para ese nuevo proyecto y
después afade i a la secuencia resultante mediante el procedimiento exacto.

1.2. Heuristicos basados en técnicas metaheuristicas

Al igual que en muchos otros problemas, en los Ultimos afios se han desarrollado
algoritmos basados en metaheuristicos para el RCPSP que han superado los
heuristicos conocidos anteriormente (cf. Cho y Kim, 1997, Kolisch y Hartmann, 1999).

En este apartado vamos a describir Unicamente alguno de los tiltimos algoritmos
basados en técnicas metaheuristicas (no estan incluidas las aproximaciones para las
extensiones del RCPSP). En la Tabla 1.6 se recoge un resumen de muchos de los
heuristicos existentes: en Ballestin, 1999, Hartmann, 1999, Hartmann y Kolisch, 2000
y Kolisch y Hartmann, 1999 se ofrece una descripcion de algunos de los mismos.
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Atrticulo Metaheuristico { Representacién Decodificador
Alcaraz y Maroto, 2001 GA lista act. Serie adelante/detras
Baar et al., 1997 TS lista act. Serie
TS esquema sec. especifico
Bouleimen y Lecocq, 1998 SA Lista act. Serie
Cho y Kim, 1657 SA v. prioridades Paralelo modificado
Hartmann, 1997 GA lista act. Serie
GA v. prioridades Serie
GA v. rdps Serie
Hartmann, 2000 GA lista act. Serie y Paralelo
Kohlmorgen et al., 1999 GA v. prioridades Serie
Lee y Kim, 1996 SA; TS; GA v. prioridades Paralel
Leon y Ramamoorthy, 1995 FFS; BFS; GA Paralelo modificado
Merkle et al., 1999, 2000 - hormigas lista act. Serie
» aphade et al., 1997 BFS v. prioridades Paralelo modificado
Pinson et al., 1994 TS, TS; TS lista act. Serie
Sampson y Weiss, 1993 variante SA v. traslacion extension recursién
Thomas y Salhi, 1998 TS v. inicios especifico

Tabla1.6. Resumen de las estrategias metaheuristicas para el RCPSP

El genético de Hartmann

En 1998, Hartmann publicé un articulo donde definia y comparaba varios genéticos
basados en diferentes codificaciones. El mejor de ellos, que desde ahora
denominaremos el genético de Hartmann (o genético de Hartmann (1)), es capaz de
mejorar (en calidad) a varios heuristicos de la Tabla 1.6 que habian sido aplicados
sobre los problemas de Patterson: Cho y Kim, Lee y Kim, Leon y Ramamoorthy,
Ozdamar y Ulusoy, Sampson y Weiss y Thomas y Salhi. Ademas, fue considerado en
Kolisch y Hartmann, 1999, como el mejor heuristico junto al SA de Bouleimen y
Lecocq, aunque este Gltimo era inferior en i120, el conjunto mas dificil. Este SA esta
basado, exclusivamente, en el operador de traslacién simple que selecciona una
actividad j, y la inserta inmediatamente después de otra actividad js si las relaciones de

precedencia lo permiten.

En ese articulo de Kolisch y Hartmann se incluyen varios de los mejores heuristicos
para el RCPSP que no siguen un esquema metaheuristico (en especial varios del
apartado anterior), y fueron dominados tanto por el SA de Bouleimen y Lecocq como
por el genético de Hartmann. Teniendo en cuenta estos datos y, dado que va a jugar
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un papel importante a lo largo de la tesis por diferentes motivos, vamos a describir
este ultimo con mas profundidad que el resto. En la Figura 1.10 se puede ver un
esquema de ese genético, donde POPsize es el tamafio de la poblacion Yy nsche el
numero de secuencias maximo que se va a calcular,

1. Construir la poblacién inicial-;de%POPsize individuo
2. niter = | nsche/POPsize J-1.

3. Desde i= 1 hasta niter, hacer o _
3.1. Particionar aleatoriamenteila poblacién en parejas:de:padres.

3.2. Para cada pareja de padres

iy
b

3.2.1. Obtener hijos aplicandovelf operador de cruce de :dosipuntos de
corte y la mutacién. Secuenciarlos mediante%Seri‘e;
3.2.2. Afiadir los hijos a la poblacién.
3.3. Reducir la poblacién por seleccion.

4. Devolver la mejor solucién.

La poblacion inicial se construye mediante un muestreo sesgado basado en la peor
eleccién sobre LFT y o = 1 (ver apartado anterior), aplicado POPsize veces. El punto
3.3 se lleva a cabo seleccionando los POPsize mejores individuos, deseh‘npatando de

forma aleatoria.

WENTTR

‘emplea es el adaptado afpe’rmutaciones.
M= MM AM) y un padre AP = (A°
A" ... A7), la lista de actividades hija A" = (" 2" ... 4.Y) se define como sigue: se

calculan dos enteros, 1 < gy < g2 < n, y se toma M =AM parai =1, .., q, ie., las

primeras posiciones se toman de la madre. Las g, - q; posiciones siguientes
provienen de actividades del padre, pero no se puede tomar A coni = g1 +1, .., qy,
porque en general no obtendriamos una permutacién. Lo que se hace es calcular A
como A, donde k es el menor indice tal que M" e (A", AN, L Al ). Las dltimas
posiciones se rellenan de nuevo con actividades de la madre, calculandolas de una
manera analoga. Hartmann demostrd que la permutacion resultante era una lista de
actividades.

La mutacion consiste en recorrer la lista de actividades (obtenida por el operador) e
intercambiar dos actividades adyacentes con una cierta probabilidad, si esas
actividades no estan relacionadas.
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Un metaheuristico de las hormigas para el RCPSP

El algoritmo basad_o en el metaheuristico de las hormigas de Merkle et al., 1999, se
_Puede describir empleando listas de actividades. En el método se realizan un cierto
nimero de generaciones, en cada una de las cuales M hormigas construyen una
secuencia cada una. Cada hormiga construye una lista de actividades a la que

e le

(7]

‘aplica Serie. La seleccién de la actividad j para la posicion i se realiza, de entre las
:elegibles, de acuerdo con unas probabilidades: :p;, basadas -en

Zinformacion. La primera fuente de i‘nformacién;:e's _'ﬁ_:euvr'iética a partir
prioridad LFT. El segundo tipo:de informacior y

‘contexto informacion por feromonas: se favorec madas

enel pasado por buenas soluciones. % ;
11
En cada iteracién, ademas de évaporarse una cierta cantidad de feromona,glaimejor
solucién obtenida y la mejor solucién global iaﬁadenfferomonasj sici
concretas en que se han colocado Iasﬁ actividades. Algunas ;fcaracteristicas?adicib‘niarlres
de este algoritmo son: (1) el uso combinado de Ia evaluacion directa (sélo—fse%tien en

Cuenta la cantidad de feromona almacenada en ij para el célculo de py) ¥ la de'la

a

Hposiciones

evaluaciéon sumada (también se tiene en cuenta las cantidades de feromonas en ki,
k<i)y (2) se ‘olvida’ la mejor solucién global con una cierta probabilidad para que no
condicione en exceso la bisqueda. Este algoritmo estandar lo denominaremos Merkie
et al. (1). Ademas del algoritmo estandar, los autores realizan pruebas afiadiendo una
busqueda local (2-opt) a la mejor solucién en cada iteracién o en cada cierto ndmero
de iteraciones. Esto produce dos nuevas versiones que denotaremos por Merkle et al.
(2) y (3), dependiendo del nimero de iteraciones y de hormigas que empleen.

En Merkle et al., 2001, se describe una version mejorada de Merkle et al. (1). En las
primeras iteraciones dos colonias de hormigas trabajan de forma independiente. En
una colonia las hormigas obtienen las soluciones secuenciando hacia adelante y, en Ia
otra, hacia atrés. Tras un cierto nimero de iteraciones el proceso continia con una
Unica colonia, la que ha proporcionado mejores resultados en las Gitimas iteraciones.
Algunos cambios importantes con respecto a Merkle et al. (1) es que se emplea la rdp
LST y que después de un nGmero fijo de iteraciones se aplica una busqueda local
(2-opt) a la mejor solucion obtenida. En total se evallan como maximo 5000
secuencias. A este algoritmo lo denominaremos Merkle et al. (4).

El genético de Hartmann (2)

Hartmann mejora su genético en Hartmann, 2000, afadiendo un gen mas a cada
solucién, cuyo valor depende de si la solucién se obtiene aplicando Serie o Paralelo.
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La solucion hija recibe este gen de la madre y el hijo del padre, por lo que a través de
la supervivencia de las mejores soluciones y de la combinacion se emplea
mayoritariamente en cada instancia el método de generacién de secuencias que mejor
resulta. Esta nueva posibilidad conduce a un cambio en la poblacién inicial, que se
modifica para contener también soluciones obtenidas mediante Paralelo, y afiade una
nueva mutacion, la que cambia ese gen a su opuesto con una cierta probabiiidad.

Un genético hacia adelante y hacia atrés

iAlcaraz y Maroto, 2001 E
'codlflcaCIon por listas de ctividades le afiaden un gen mas, que,determma si la lista
de actNIdades se secuenc:a ‘hacia: »adelante o hacia atras. Los”dlferentes scomponentes

7

enejralrizan”fde tra forma el genéticoide Hartmann., A cada

del genético se modifican para aJustarse a este cambio. En el artlculo se realiza un
amggtemmlento

amplio estudio estadjstico para escoger entre diferentes alternativa d
de la poblacion, operadores de cruce y operadores de mutacion.

1.3. Otros métodos propuestos

Los algoritmos que utilizan principaimente ideas no basadas en rdps ni en
metaheuristicos se pueden dividir en: métodos truncados de B&B, métodos basados
en arcos disyuntivos, heuristicos basados en Ia programacién entera, algoritmos
basados en la secuenciacion por bloques y procedimientos basados en la relajacion
lagrangiana.

Métodos truncados de B&B

Pollack—Johnson, 1995, utiliza un B&B en profundidad mediante un- arbol de
soluciones parciales. El algoritmo es esencialmente un heuristico de secuenciacion en
paralelo. En lugar de secuenciar siempre la actividad con mayor prioridad, el algoritmo
ramifica en ciertas ocasiones, de manera Qque en una rama secuencia la actividad con
mayor prioridad y en la otra, la de segunda mayor prioridad. Debido al uso de Paralelo
el algoritmo obtiene soluciones sin retraso, por lo que la solucién 6ptima podria no
alcanzarse.

Sprecher, 1996, emplea su B&B en profundidad como heuristico, imponiendo un
tiempo méaximo de computacion. El proceso de enumeracion se guia por el arbol de
precedencias que esencialmente ramifica segun las actividades del conjunto de
elegibles de Serie. A través de la vuelta atras (‘backtracking’) se enumeran
implicitamente todas las listas de actividades. Se aplican rdps para seleccionar la
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actividad mas prometedora para ramificar primero, en un intento de obtener buenas
soluciones en un periodo corto de tiempo.

Meétodos basados en arcos disyuntivos

La idea basica de los métodos basados en arcos disyuntivos es ampliar las relaciones
de precedencia (el conjunto de arcos conjuntivos) afiadiendo arcos adicionales
(arcos dlsyuntlvos) de manera que los conjuntos -prohibidos mmlmales conJuntos

Heuristicos basados en la programacién entera

Oguz y Bala, 1994, utilizan la formulacién del RCPSP propuesta por Pritsker et al.,
1969, para resolverlo como un problema de programacion entera. El horizonte de
planificacion se divide en T periodos de: longitud igual y los tiempos de proceso d;
tienen que ser dados como mdiltiplos discretos de un periodo. La variable de decision
binaria es x;; = 1 si la actividad j se termina al final del periodo t, 0 en otro caso.

Algoritmos basados en la secuenciacién por blogques

Mausser y Lawrence, 1995, utilizan estructuras de bloques para mejorar la duracién de
los proyectos. Empiezan generando una solucién posible mediante Paralelo. Después
de esto identifican bloques que representan intervalos de tiempo que contienen
completamente todas las actividades procesadas dentro de él. Cada uno de estos
bloques se considera de forma independiente con respecto a los demas, y se intenta
resecuenciar las actividades que lo forman para asi acortar la longitud total del
proyecto.

Meétodos basados en la relajacién lagrangiana

Mohring et al., 2000, disefian un método basado en la relajacion lagrangiana para
proporcionar al mismo tiempo cotas inferiores y superiores. Sus resultados son
competitivos con los obtenidos con técnicas metaheuristicas. Las soluciones
proporcionadas al resolver cada relajacién — cada vez que los multiplicadores se
actualizan - son secuencias compatibles con las relaciones de precedencias, no asi
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con las restricciones de recursos. Los autores emplean los tiempos de a-finalizacién
(‘a-completion times’), C(a) = s; + ad;, con diferentes o’s entre 0 y 1, de estas
soluciones como prioridades para obtener secuencias posibles. Para ello emplean un
metodo hibrido entre Serie y Paralelo que calcula, en cada iteracion, el menor tiempo
de comienzo en que se secuenciaria cada una de entre las k (parametro entero
positivo) elegibles con menor prioridad, y se escoge la de menor tiempo de comienzo.

En este heuristico se emplea el método de relajacién lagrangiana considerq@ofe‘r)
Christoﬁdes%et:al., 1987, basado.en la formulacion:de-Pritsker-etzal:=
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Capitulo 2. Dos algoritmos heuristicos: CARA e HIAC

1. INTRODUCCION

Las dos restricciones clave del RCPSP son las relaciones de precedencia y las
restricciones de recursos. Nuestro objetivo es construir dos funciones intensificadoras,

comparturan elementos comunes tanto: ,,tecmcas relacnonadas.__ con elr RCPSP como
ideas provementes delos metaheunstlcos En este: capltulo desarrollaremos ) stos dos
algoritmos, CARA e HIAC, y los comparemos con algunos de‘los meJores_'
de la literatura (apartado 4). Los apartados 5 y 6 serviran para profundlzar? n algunos
aspectos mas generales surgidos a raiz de los puntos anteriores.

eurlstlcos

Antes de proceder a la explicacién de CARA e HIAC vamos a presentar las dos
codificaciones duales que van a emplear todos los procedimientos desarrollados a lo
largo de la tesis, las listas de actividades y los 6rdenes topoldgicos. Veamos cada una
de ellas.

La representacién por listas de actividades

Una lista de actividades (cf. apartado 6.1 capitulo 1) es una permutacién de n
actividades A = (js j; ... jn) compatible con las relaciones de precedencia. Si i = j,
diremos que la actividad i esta en la posicién p, o que el orden de i en 2 (orden(i,1)) es

p.

Dada una secuencia S, una lista de actividades A que satisfaga s; < s; —> orden(i,A) <
orden(j,\) se denomina representacién por lista de actividades (representacion
AL) de S. Al ser una lista de actividades se puede emplear Serie para obtener una
secuencia activa S(A) a partir de A. Cada secuencia S puede ser representada por
varias listas de actividades de este tipo pero, a diferencia de lo que ocurre en el caso
de las listas habituales, la redundancia esta completamente controlada, ya que todas
las representaciones AL de S sélo se diferencian en la posicién asignada a las
actividades que comienzan al unisono. Ademas, se puede escoger una representacion
Unica si se determina una forma de desempatar, por ejemplo, por menor numero de
actividad. Obviamente, si S es activa Y MS) es una representacion por lista de
actividades de S, se cumple S(M8)) =S.

Una lista de actividades no es necesariamente una representacion AL de una
secuencia activa (ver ejemplo posterior). Sin embargo, si A’ es una lista de actividades,
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entonces A = A(S()’)) es una representacion AL de la secuencia S(A) = S())). A esta
transformacién A' — A la denominaremos redefinir A'. Cuando se redefine se
desempata segln A, escogiendo primero las actividades con menor orden. De este
modo se modifica A’ exclusivamente lo necesario para que las actividades estén en
orden creciente de inicios.

A lo largo de la tesis supondremos que, salvo cuando estemos redefiniendo una lista -

las relaciones de precedencia, i.e., un vector Y= (V10 Y20 s Y0) = (1(1), ¥(2), ..., Y(n)):de
enteros distintos entre 1y n que satisface que si (i) € A entonces y; < v, Los 6rdenes
topologicos son un caso especial de los vectores de prioridades (cf. apartado 6.2
capitulo 1), y por tanto se puede emplear Serie pafa su decodificaciéon. Asumiremos

que una actividad es mas importante cuanto menor sea su prioridad.

La codificacion mediante 6rdenes topoldgicos es una codificacion dual de las listas de
actividades porque para cada lista de actividades codificacién de una secuencia S,
existe un Gnico orden topoldgico y asociado a A, el dado por v; = k sii jx = i. Ademas se
tiene S(y) = S(1) = S. El reciproco también es cierto.

Dada una secuencia S, denominaremos representacion por ordenes topolégicos
(representacion OT) de S a un orden topoldgico que cumpla s; < Sj = 1 < ¥;. También
emplearemos el término vector OT. Una secuencia puede ser representada por varias
representaciones OT, pero la redundancia esta completamente controlada, ya que las
representaciones OT de S sélo se diferencian en la prioridad asignada a las
actividades que comienzan al unisono. Ademas, se puede escoger una representacion
Unica si se determina una forma de desempatar, por ejemplo, por menor nimero de
actividad. Obviamente, si S es activa Y ¥(S) es una representacién por orden
topoldgico de S, se cumple S(y(S)) = S.

Un orden topolégico no es necesariamente una representacién OT de una secuencia
activa (ver ejemplo posterior). Sin embargo, si y' es un orden topoldgico, entonces y =
¥(S(y')) es una representacion OT de la secuencia S(y) = S(v'). A esta transformacién Y
— 7 la denominaremos redefinir y. Cuando se redefine se desempata segun 7',
eligiendo primero las actividades con menor prioridad.
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Redefinir un orden topoldgico o una lista de actividades no es computacionalmente
costoso pero requiere un esfuerzo que, en ocasiones, puede no ser necesario. En
algunos procedimientos que describiremos mas adelante vy que, en principio,
devuelven la redefinicién de un orden topolégico o lista de actividades calculado,
evitaremos redefinir en el caso en que las soluciones obtenidas no. vayan a ser

Ejemplo

posible para este" problema

172

5/1 ' K=LR =4

Figura 2.1
Ry

4
3q 3 5

4 6
2

9 Figura 2.2
I— 2 10 8
7
! T T T T T

01 2 3 45 67 8 9 1011 12 1314 15 16 17 18

Elvector A =(12374108569 11) es una representacion AL de S, mientras que el
vector A’ = (12374108 596 11) que también lleva a S no lo es, puesto que no
respeta los tiempos de comienzo (ss < s y 9 estad colocada en A’ antes que 6). De
hecho, no es una representacion de ninguna secuencia. Sin embargo, si redefinimos A’
obtenemos A. Las otras representaciones AL son (12371048569 1), (13274
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10856911)y(13271048569 11). El vector y = (1,2,3,6,8,9,4,7,10,5,11) es una
representacion OT de la secuencia S. Las otras representaciones alternativas son
(1.3,2,6,8,9,4,7,10,5,11), (1.2,3,5,8,9,4,7,10,6, 11) y (1.3,2,5,8,9,4,7,10,6,11). El vector
Y = (1,2,3,6,8,10,4,7,9,5,11), que también lleva a S, no es una representacién OT de
S, dado que no es compatible con los tiempos de inicio (sg < s Y 76 > yo'). Si
redefinimos y obtenemos 1, en: particuiar, y’ ;;no; es representacién -de njnguna

B = :

secuencia. Las representaciones ), y>
porque y; = K sii ji=i.

2. EL ALGORITMO CARA

El algoritmo CARA (‘Critical Activity Reordering Algorithm’) es una implementacion %10
estandar de ?principios de la busqueda tabu basada en la representacion por. érder;es
topolégicos. _?Dada ¥, Una representacion OT de una secuencia S, distinguihw'os dos
partes en S: la cabeza, formada por aproximadamente la mitad de las actividades con
menor ordeng y la cola, formada por el resto de actividades. El procedimiento, ‘que
puede ser visto como una aproximacion por oscilacion estrategica (‘stategic
oscillation’, cf. Glover y Laguna, 1997), trata de mejorar alternativamente Ia cola y la

cabeza, manteniendo la otra parte fija.

El algoritmo consta de dos fases, la primera de las cuales comienza con una poblacion
inicial de vectores OT. En esta fase se emplean dos movimientos definidos
probabilistica y fundamentalmente como funcién de la informacion ofrecida por la
holgura relativa de las actividades. Para mejorar la cola (cabeza) de una
representacion OT se aplica una busqueda en forma de abanico (‘fan search’, Glover y
Laguna, 1997) sobre el conjunto que asigna el mismo orden a las actividades de Ia
cabeza (cola).

La segunda fase comienza con la mejor solucién obtenida en la primera fase, a partir
de la cual se genera una nueva poblacién mediante un método de muestreo sesgado
modificado. A continuacion se procede a intentar mejorar cada solucién, con la misma
estrategia de mejorar alternativamente Ia cabeza y cola. En esta fase se define el
movimiento a ejecutar con un muestreo aleatorio de nuevo cuiio.

Todos los movimientos de CARA se caracterizan por un uso estratégico de las
probabilidades. Estas probabilidades se calculan para favorecer decisiones atractivas
a priori, sin excluir completamente en general otras opciones. Esto induce variedad,
compensa la imperfeccion de la decision mas prometedora pero miope (‘greedy’) y
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Eempleando T(S) como cota supenor de la duramon del proyecto;.;

{predezcesora‘;‘directa;de n, i, que finaliza
' 'actlwdad i, l;z: ncon LF;=f = T(S).

hace innecesario emplear explicitamente estructuras de memoria como las listas tabu
para evitar la repeticién de soluciones.

2.1. Definiciones preliminares

Dada una secuencia S, LF, denota el tiempo de finalizacion maximo de la actividad i,
determinado por recursion hacia atras, omitiendo las restricciones de recursos y-

Ademas LF, =f, = s,

La holgura total de una actividad i relativa a S (‘total float’) se puede deflmr como
TF(i,S) = LF; — f, > 0. Una actividad i i # 1, n, se dice critica relativa a S cuando
TF(i,S) = 0. En ese caso T(S) = fi + CPM(TSuc)). Definiendo Cr(S) como el conjunto,
siempre no vacio, de las actividades criticas relativas a S, cualquier secuencia S’ de
menor longitud que S debe cumplir la condicién (*) s < s Vi e Cr(S). (Demostracion:
JieCr(S)/s'2s=f>f= T(S') 2 f/ + CPM(TSuc) = f, +CPM(TSuc)) = T(S) porque
i € Cr(S)).

Para mejorar una secuencia dada S, el algoritmo CARA trata de adelantar los
comienzos de todas las actividades de Cr(S). Dada una representacion OT, v, de S, el
método consiste en disminuir el orden Vi asociado a cada una de esas actividades con
el objetivo de obtener un nuevo vector OT Y’ cuya S(y') satisfaga la condicion (*). Para
que esta disminucion tenga el efecto deseado de reducir el inicio de las actividades
criticas puede ser necesario adelantar una o varias de sus predecesoras no criticas.
Veamos un ejemplo de esto Ultimo y de algunas de las definiciones dadas.

Ejemplo

La Tabla 1 muestra los valores de LF;, fy TF(j,S) para cada actividad de la secuencia
S de la Figura 2.2, codificada por el vector OT Y =(1,2,3,6,8,9,4,7,10,5,11). Como se
puede observar Cr(S) = {9}. Dado que la actividad 5 es un predecesor directo de 9 Y s
= 8, lo maximo que podemos adelantar la actividad 9 sin modificar la prioridad de 5 es
asignando el nuevo orden vy’ = 9, obteniendo el vector y' = (1,2,3,6,8,10,4,7,9,5, 11).
Pero esto no acorta la duracion, puesto que S(y') = S. Sin embargo, si ademas
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adelantamos 5 lo méas posible y obtenemos y" =(1,2,4,8,3,10,5,9,6,7,11), el resultado
es S(y") (Figura 2.3), 3 unidades menor que S.

Actividad j 1
LF; 8
f 0
TF(,S) 8
R,
4
4
34 3 8
2
9 .
I P i I 10 Figura 2.3
7 6
1 1 L
T T T 1 T 1 T [

01 2 3 45 67 8 9 101112 1314 15 16 17 18

Existen otros motivos por los que adelantar actividades no criticas predecesoras de
otras criticas. Si el LF fuera calculado con una cota inferior mas potente que la del
CPM - en vez de CPM(TSuc)) calculadramos LB(TSuci) con otra cota inferior mejor —
(cf. Klein, 2000), entonces posiblemente algunas actividades con holgura total positiva
se volverian criticas. Supongamos fque j es una ;éctividad;;critica para una cierta cota
inferior LB y denominamos: T(TSuc;) a la longitud minima del proyecto formado por
TSuc;. Ahora bien, 0 = LF*® - f, = T(S) -~ LB(TSuc) - f; > T(S) - T(TSuc) -, > T(S) -
(max{f, / h € TSuc{n}} - min{s,/ h e TSuc}) -~ f; 2 T(S) ~ (max{f,/ h TSuc\{n}} - f) -
fi = T(S) — max{f, / h € TSuc\{n}}, lo cual implica que max{f, / h e TSuc\{n}} = T(S), por
lo que j tiene una sucesora distinta de n que acaba en T(S).

Asi pues, cada actividad critica para cualquier cota inferior LB igual o mejor que el
CPM es una actividad critica para el CPM o posee una sucesora critica para el CPM
(i.e., un elemento de Cr(S)), por lo que si adelantamos el suficiente nimero de
actividades predecesoras de las actividades del conjunto Cr(S) podemos asegurar que
adelantamos todas las actividades criticas para cualquier LB.

Con respecto a las actividades no relacionadas con las criticas, su holgura, definida
respecto a la secuencia S, es mucho mas util si los movimientos que transforman S no
cambian su estructura en profundidad. Una estrategia para limitar el alcance de estos
cambios consiste en mantener fijo el orden de aproximadamente la primera mitad de
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las actividades (la cabeza) Y Unicamente reordenar la otra mitad (la cola). Esta
estrategia aumenta el efecto intensificador al limitar Ia regién de busqueda. Todas
estas consideraciones conducen a la siguiente definicion.

Definicion: El conjunto Advance(S)

Advance(S) = { e Cr(S10) / 5> ni2} U § e Ons.3) I n s 2,
donde Cr(S 6) Cr(S) U {j/ 0 < TF(j,S) i : e

de Advance(S) Para consegunrlo se establece una, frontera cercana
sobre el orden de las actividades en y. Esto. ,,dlwdemlas actuvndadeS%e

Rt

cola de tal modo que.la parte de la secuenciaz L‘leg:a‘mb’ié
conjunto Advance(S). La cabeza (cola) esta formada por las? actlwdades -con menor
(mayor o igual) orden que mino, las que se secuencian antes (después) cuando se

cola):SIemprecontlene el

aplica Serie:

Definicién: Cabeza y cola de una secuencia

Head(S) = Head(y) = {j / Y < mino}, Tail(S) = Tailly) = {j / Yy = mino},
donde mino = min{min{y;/ j e Advance(S)} -3}, n/2}.

Notar que los dos valores de § (3 y 10) empleados en la definicion de Advance(S)
reflejan la intencion de tratar de forma diferente Ia primera y segunda parte de la
secuencia.

Volviendo a la secuencia de la Figura 2.2 y para la OT Y =(1,2,3,6,8,9,4,7,10,5,11),
Cr(S) = {9}, Cr(S,10) = {9} U {2,5 7} =1{2,5,7,9}, Cr(S,3) = {9} U & = {9}, Advance(S) =
{5,9}, mino = min{min{8,10} - 3, 11/2} = 5, Head(S) = Head(y) = {1,2,3,7} y Tail(S) =
Tail(y) = {4,5,6,8,9,10,11).

2.2. Fase 1 de CARA

Definicion de los movimientos

Sea y una representacién OT de una secuencia activa S. El objetivo de los dos tipos
de movimientos descritos a continuacion es generar un orden topolégico tal que:
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dada por la_holgura no pierda su:

(1) v/ <y, Vj € Advance(S).
(2)y/ = y;, Vj € Head(S).
(3) Vi, j e Tail(S)\Advance(S): vi <y -y <¥;.

Ao o

Las condiciones (1) y (2) se han comentado ya, mientras que la condicion (3) exige
que se mantenga el orden relativo de aquellas actividades que no se desean adelantar
especificamente. Esto ayuda a mantener Ia estructura de Sy a que la mformac:on

refuerza:

gmflcado y, ademas,
intensificador de- Ia~busqueda La condnc:on '

va a ser posible satlsfacer.

actividades de la cola desde el fmal al principio, asngnando primero el orden o,
después el n-1y asi sucesivamente. En cada iteracion se escoge una actividad j para
asignarle el orden k. La eleccién de la actividad, dividida en tres etapas, esta guiada
principalmente por la regla de prioridad LF (cf. apartado 8.1 capitulo 1), pero no
exclusivamente. En la primera, el conjunto Candidate — las actividades de Tail(y) que
no han sido reordenadas pero cuyas sucesoras si lo han sido — se divide en tres
subconjuntos, dependiendo de si pertenecen al conjunto Advance(S) o no y, dentro del
primero, si nos interesa asignarle orden o no en esta iteracion. En la segunda etapa se
escoge uno de esos subconjutos probabilisticamente, teniendo en cuenta los valores
que la regla LF asigna a sus elementos. En la tltima etapa, j se selecciona dentro del
conjunto elegido. LF se emplea de nuevo para elegir esa actividad si ésta pertenece a
Advance(S) y nos interesa asignarle orden en esa iteracion.

Este proceso, y la forma en que se construyen las probabilidades, facilita el doble
objetivo de utilizar la informacion ofrecida por LF y de satisfacer las condiciones (1), (2)
Y (3). Es interesante remarcar que la condicién (1) se cumplira sii al finalizar el
procedimiento no se ha escogido en ninguna iteracion C_NE.
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Figura 2.4. LF BACKWARD_ MOVE(y)
Paso 0. Inicializacidn.
Calcular Advance(S), mino, Head(S) y Tail(S).
Y =7 Vj € Head(y); y° = Vj € Tail(y); yo’ =n; k=n-1.

Paso 1. Particion del conjunto de candidatas.
Candidate = {j /j € Tail(y); v =0y ¥y’ <o Vi e S},
Eligible = {j / y; > k}.
Dividir Candidate en
C_NA = Candidate \ Advance(S). i
C_E = Candidate N Advance(S) N Eligible.
C_NE = Candidate\ (C_NA U C_E).
Paso 2. Seleccion probabilistica del subconjunto.
Si C_NA U C_E =, entonces SELECT = C_NE. Ir al Paso 3.
Si no, calcular:

i o =max{LF;/ieC_E} (Si C_E = ), entonces a = 0).
B=max{LF;/i eC_NA} (SiC_NA = O, entonces o = 0).
{ Seleccionar r de (0,1) aleatoriamente.

Sir < o/(at+B), SELECT = C_E. En otro caso, SELECT = C_NA.
| Paso 3. Seleccion probabilistica de la actividad.
Si SELECT = C_NE, j es la actividad con mayor orden en C_NE.
Si SELECT = C_NA, j es la actividad con mayor orden en C_NA.
Si SELECT = C_E, j es escogida probabilisticamente de la siguiente manera: un
75% de probabilidad de que sea la actividad de mayor LF de C_E 'y un 25% de
probabilidad de ser una de las demés actividades en C_E, escogida aleatoriamente.
Paso 4. ‘
Realizar 7" = k; k = k-1.
Sik <mino, devolver y**, la redefinicién del orden topolégico y’. En otro caso ir al

Paso 1.

El segundo tipo de movimiento, DSLACK_FORWARD_MOVE(y), primero construye
una secuencia S’ para después redefinir el orden topolégico ¥ que ha llevado a S’ y
devolver la representacion OT resultante. S' se construye completando iterativamente
la secuencia parcial formada por las actividades de la cabeza. Para seleccionar la
siguiente actividad j a secuenciar se implementa un procedimiento de tres pasos
similar al del anterior movimiento, y que comparte los mismos objetivos. En esta
ocasion, sin embargo, la holgura dinamica (‘DSLACK’), que por definicién se actualiza
en cada iteracion de acuerdo con el estado actual de la secuencia parcial, establece
parcialmente la prioridad por la que se seleccionan los conjuntos en la etapa 2.
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DSLACK €s empleado ademss para €scoger |5 actividad en |
del

a etapa 3 sj éstg debe ser
Conjunto Advance(S). Notar que s; €N algin momento S€ cumple y(i) < k+1 no se
podra cumpyir |5 condicion (1),

Figura 3.5, DSLACK*F ORWARD_MOVE(y)
. Paso 0. Im'ciah'zacién.

Definjr
Candidate = {i’je Taﬂ(y); Label(j) =0y Label(j) =1Vie P},
Dividir Candidate en

CA= Candidate Advance(S).

C NA= Candidate\ Advance(S).

eleccién Probabilisticy del Subconjunto,
SICA=@(C Na- ©), entonces SELpc - CNA(C A

Sea iy ¢ C_A ta] que v, =minf{y, /i ¢ C_A).
=1p. Ir al Pagq 4.

). Iral Pago 3.
Si Vi Sk+1, entonces j

SN S——

Si no, calcular:

o= min{DSLACKf /ie C A}

B =min {DSLACK,' /ie C_NA}.
' 2.1. Sia<OyB210,§SELECT=C A.
|

22.8ig > OyB< 0, SELECT = C NA.
2.3. En Otro caso, cgj

cular r
Iﬁ N

de (0, 1) aleatoriamente.
2.4.yS1'oc<OyB<O; i ;

! (B SELECT = ¢ 4 . rolcas

uencia construida, Devolv
En otro Caso, ir al Pagq 1.

ery”’ la redefinicién de Y. Stop.
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Procedimiento de mejora de la cola

La Figura 2.6 describe el procedimiento para mejorar la cola de un vector OT y.
Comienza generando (PopSize + nbs) vecinos de y y seleccionando los mejores
PopSize para formar la poblacién POP. Los vecinos de y son generados aplicando
X _MOVE(y), donde esta funcién representa LF_BACKWARD_MOVE la mitad de las
veces y DSLACK_FORWARD_MOVE la otra mitad. Después de esto, :se aplica una
busqueda en forma de abanico (FAN_SEARCH) a cada vecrtor;O]:'de;POP. Si este

conjunto de blsquedas encuentra una solucién mejorada=el= rocedimiento total

comienza de nuevo a partir de ella.

Figura 2.6. Esquema de TAIL_IMPROVING(y)

1. POP=@.
2. Desdei=1 hasta PopSize + nbs, hacer
2.1. ;=X MOVE(®).
2.2.POP=POP U {o;}.
3. Seleccionar los PopSize mejores vectores OT de POP: oy, ..., G PopSize-
4. Desdei= 1 hasta PopSize, hacer
4.1. c =FAN_SEARCH(o;).
42. 81 (T(o)<T(y)),y=0clIral.
5. Devolvery.

FAN_SEARCH(y) es un procedimiento iterativo que en la primera iteracién genera
width vecinos de y a partir de la aplicacion de X_MOVE(y). En las iteraciones
siguientes genera width vecinos de la mejor solucién obtenida en la iteracion anterior.
FAN_SEARCH(y) acaba después de depth iteraciones sin mejoras.

Los parametros se tomaron PopSize = 4, nbs = 20, width = 4 y depth = 4.
Procedimiento de mejora de la cabeza

TAIL_IMPROVING(y) es un procedimiento que realiza una busqueda en el subespacio
formado por los érdenes topoldgicos que comparten la cabeza con vy busca la ‘mejor’
cola que puede ser afiadida a esa cabeza. Una vez esta busqueda se agota, parece
natural cambiar la estrategia de busqueda en el sentido de fijar la cola para intentar
encontrar la 'mejor' cabeza.

Antes de explicar el procedimiento HEAD_IMPROVING(y) es necesario recordar unas
definiciones comentadas en el apartado 5 del capitulo 1.
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Definicién: Justificar una actividad y una secuencia

Dada una secuencia S, justificar una actividad i = n (1) a la derecha
(izquierda) consiste en obtener la Gnica secuencia posible S’ donde S/ =g Vj#i
Yy s; es lo més grande (pequefio) posible.

Justificar una secuencia S a la derecha (izquierda) consiste en obtener una
secuencia S activa a la derecha (izquierda) S® (S%) aplicando sucesivas
justificaciones a las actividades en orden decreciente (creciente) de f; (s;).

Estas secuencias no son Unicas, dependen de los .desempates entre las actividades

es:de:menor

que finalizan (comienzan) a la vez. Si s®; > 0 (s%,°<T), entonces SR‘;(S';)-.
longitud que S. Es facil demostrar que T(S®) < T(S)H(T(Sh) < T(S)).

Ejemplo
4/1 4/1
2 "3 K=1,R =2
0/0 2/1 Figura 2.7
1 »(5)
2/
Rl Rl
2 2
5 6 5 6
1 4 1 4
2 3 2
I IR T | i
01 2 3 435 6 7 8 9 01 2 3 45 6 7 89
Figura 2.8 Figura 2.9
R R
2
5 5 6
1 4 4
2 3 2
b T T i I
01 2 3 45 67 8 9 012 3 45 6 7 809
" Figura 2.10 Figura 2.11

La secuencia S de la Figura 2.8 es posible en el problema de la Figura 2.7. Si
justificamos a la derecha la actividad 6 obtenemos la secuencia de la Figura 2.9. La
actividad 6 no puede secuenciarse mas tarde debido a las restricciones de recursos. Si
la justificamos a la izquierda llegamos a la solucién de la Figura 2.10; no se puede
ejecutar antes por recursos ni por relaciones de precedencia (6 — 6). Si justificamos S
a la derecha obtenemos la secuencia S’ de la Figura 2.11. Las actividades se han
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justificado en orden decreciente segun sus finales, primero 6 y luego 5 (2, 3 y 4 estan
fijas).

. Se ha comentado anteriormente que el proyecto obtenido al invertir las relaciones de

precedencia se denomina inverso del proyecto original. Dada una secuencia S, la
transformacion s} = T(S) — f; proporciona una secuencia S' del proyecto inverso.
Obviamente, si S es una secuencia de un proyecto (inverso), entonces (S®)" ((S")) es

; ;una secuencia activa para el proyecto inverso (original). La cola i(cabeza) de S se
"transforma aproxmadamente en Ia cabeza (cola) de (SR)". Esto permlte construw una
“nueva. funcion HEAD IMPROVING = (Flgura 2.12), haciend

" de
TAIL_ IMPROVING*, que no:es Mas: que TAIL_IMPROVING trabajando on: la red
inversa. RIGHT _ JUSTIFICATION (LEFT JUSTIFICATION) justifica Ias actlwdades ala
derecha (izquierda) en orden decreciente de fi (creciente de sj); los desempates se

rompen aleatoriamente.

Figura 2.12. Esquema de HEAD IMPROVING(Y)

Voest = 7.

o = RIGHT JUSTIFICATION(y).
¢ = TAIL_IMPROVING*(c").

6 = LEFT JUSTIFICATION(op).
Si (T(8) < T(Yvest)) Yoest = ©

6. Devolver Ypest.

whk W=

Oscilacion Estratégica

El mecanismo oscilatorio descrito en la Figura 2.13 produce una interaccion efectiva
entre la intensificacién y la diversificaciéon. La busqueda se lleva alternativamente a
dos regiones diferentes, la regién con una cabeza fija y aquella con la cola fija,
mientras que la busqueda en abanico es un medio de intensificar la busqueda en las
dos regiones.

Figura 2.13. Esquema de HEAD_TAIL IMPROVING(Yy)

1. o=TAIL IMPROVING(Y).

2. @ =HEAD_IMPROVING(o).

3. Si(T(¢) < T(o)) o = TAIL_IMPROVING(g). En otro caso, devolver c.
4. Si(T(c) < T(¢)) ir a 2. En otro caso, devolver ¢.
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ambos (cf. capitulo;1).: Para .cadazsecuenc
“evaluacion T(S), yila poblacnon. inicial®

Poblacién inicial

La poblacién inicial de soluciones se genera con el objetivo de introducir calidad y
diversidad. El procedimiento INITIAL_SET_1(N1) genera 10 ordenes topologicos

_aleatorios. Dos secuencias se obtienen a partir de cada uno, aplicando Serie y

Paralelo. También se emplean nueve conocidas reglas de prioridad, MTS, LST, LFT,

;::CRPW WRUP (w; = 0.3 y wp = 0.7), MSLK, WCS, RSM e IRSM; cada una de ellas
“genera una o dos secuencias dependiendo de_

soluciones — representacuones En Ia FlguraA .
Fase 1.

Figura 2.14. Esquema de la Fase 1(N1)

1. POP =INITIAL SET 1(N1).
2. HEAD TAIL_IMPROVING(POP).
3. Devolver la mejor solucion obtenida.

2.3. Fase 2 de CARA

La Fase 2 es similar a la Fase 1, diferenciandose en la generacion de la pobIaC|on
inicial, el tipo de movimiento y el procedimiento de mejora de la cola.

La Fase 1 trabaja con una poblacién inicial de soluciones de calidad relativamente baja
y lleva la busqueda a una especie de 6ptimo local, y, presumiblemente un vector OT
de calidad alta. Como la Fase 2 comienza la busqueda dentro de una region de alta
calidad, parece apropiado realizar movimientos controlados para evitar acabar en
regiones de mucha menor calidad. Los métodos de muestreo muitipaso pueden ser
adaptados adecuadamente para definir estos movimientos.

El método de muestreo aleatorio sesgado B-Biased (0 < 8 < 1) consiste en, dado un
vector OT v, obtener un orden topolégico y' empleando Serie y seleccionando en cada
iteracion una actividad elegible j de la siguiente manera. Se genera un numero p
aleatoriamente en (0,1). Si p < B, j es la actividad con menor prioridad. En otro caso, j
es una de las otras actividades elegibles, escogida por muestreo aleatorio sesgado.
Por actividad elegible entendemos que sus predecesoras han sido secuencnadas Al
finalizar el proceso se redefine Y’ para que la salida sea una representacién OT.
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El parametro p tiene la siguiente interpretacion. En media, nf3 es el nimero de
iteraciones en las que vy y ¥’ escogerian la misma actividad. Por lo tanto, si definimos $
=1 - k/n, con k entero, entonces k es, en media, el nimero de iteraciones en las que la
decisién segin y y y seria diferente. Por tanto, el pardmetro B (o k) controla lo

diferente que un orden topoldgico generado se diferencia del vector OT original. El
N

o}
procedimiente INITIAL. _SET_ 2{y,,N2)} genera 400 vectores OT con B = 1-20/n y 200

s e

con 3 = 1-10/n aplicando B-Biased a v, y, después, selecciona los mejores N2 para la
pobiacion inicial POP de la Fase 2. ‘

realiza conforme a uno de los mejores?método
quiere decir que los movimientos que se realizan sobre la solucion original estan
avalados por la efectividad de esos métodos. Sin embargo, p-Biased:-se puede aplicar
sobre cualquier solucién, algo imposible en los muestreos usuales, que se utilizan
siempre con la(s) misma(s) regla(s) de prioridad. Esto limita casi exclusivamente su
uso en heuristicos ‘avanzados’ a la obtencién de soluciones iniciales. Esta restriccion
no existe en B-Biased, ya que es capaz de obtener soluciones diferentes de una dada,
pero de una calidad similar. Esto nos permitird emplearlo en algoritmos muy diversos a
lo largo de la tesis.

Definicién de movimiento

El procedimiento WINDOW_SAMPLING_MOVE(y) construye una secuencia S’ para
después redefinir el orden topoldgico y' que ha dado lugar a S’ y devolver la
representacion OT correspondiente. S’ se‘kconstruye completando la secuencia parcial
formada :por las actividades de la cabeza de S empleando Serie y un nuevo:'método de
muestreo aleatorio para seleccionar la siguiente actividad a ser secuenciada. En cada
iteraciéon se consideran elegibles aquellas actividades con predecesores secuenciados
y cuyos érdenes difieran del minimo wo = min(y; / i € Candidate) como maximo una
cierta cantidad prefijada window. El procedimiento escoge la actividad a ser
secuenciada aleatoriamente de entre las elegibles.

La cercania de y a y puede ser controlada seleccionando apropiadamente este
parametro, aunque su efecto en la proximidad de S’ a S depende de la secuencia en
un primer término, y en general de la instancia en la que se esté trabajando. Un valor
de window producird menos cambios en general en una secuencia donde muchas
actividades comiencen a la vez que en una donde este fenémeno sea menor. Una
estrategia robusta es emplear dos valores, uno pequefio y otro mayor.

El parametro window restringe por medio de y las actividades que se pueden escoger
en cada iteracion. Es interesante resaltar que en B-Biased (0 < B < 1) se pueden
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obtener todos los o&rdenes topologicos, dado que en cada iteracion todas las
actividades con predecesores escogidos tienen una probabilidad mayor de 0 de ser
elegidas. Sin embargo, en WINDOW_SAMPLING_MOVE en general esto no es asi,
porque se descartan las actividades cuyos oérdenes difieran de wy, en mas del
parametro window. Como en general window sera pequefio, el subconjunto de

+a r\rnr\nrlimien A mrinha menor

accesibles mediante | ntc es mucho men

soluciones accesibles mediante la aplicacién de este procedimi
que en pB-Biased. Para contrarrestar este hecho, la eleccion de la actividad a
secuenciar se lleva a cabo aleatoriamente, en lugar de la forma que emplea B-Biased,

muy guiada por y. Es interesante remarcar_que WINDOW SAMPL]NG _MOVE(y)
podria escoger la actividad de otra manera, por ejemplo a3|gnando una prlorldad a
cada actividad elegible (mediante LF, holgura dinamica, etc) y ional

actividad probabilisticamente de acuerdo con esas prioridades.

La funcion WINDOW_SAMPLING_MOVE(y) tiene algunas similitudes 'Ebonﬁuna--utéénica
de Méhring et. al, 2000, disefiada de forma independiente y comentada en el apartado
8.3 del capitulo 1.

Figura 2.15. WINDOW_SAMPLING MOVE(y)

Paso 0. Inicializacion.
Aplicar Serie a las actividades de Head(S) = {j /y; < |_n / 2J} en orden creciente de

v. Label(j) = 1, y’; = y; Vj € Head(S); Label(j) = 0 Vj e Tail(S); k={n/2].
Paso 1. Seleccion probabilistica de la actividad
Definir
Candidate = {j / j € Tail(y); Label(j) =0 y Label(j) = 1 Vi € Pj},
wo = {yj/j € Candidate}.
Eligible = {j / j € Candidate y y; — wo < window}.
Escoger aleatoriamente j en Eligible.
Paso 2. Seleccion probabilistica del sunconjunto.
Si C_NA v C_E =, entonces SELECT = C_NE. Ir al Paso 3.
Si no, calcular:
o =max{LF;/1 eC_E} (Si C_E = {J, entonces o = 0).
B=max{LF;/i eC_NA} (SiC_NA =, entonces o, = 0).
Seleccionar r de (0,1) aleatoriamente.
Sir < a/(a+), SELECT = C_E. En otro caso, SELECT = C_NA.
Paso 3. Secuenciacion de la actividad.
Secuenciar j tan pronto como sea posible teniendo en cuenta las relaciones de
precedencia y los recursos empleados. Label() =1, ;" =k, k =k - 1.
Paso 4.
Sij=n, S’ es la secuencia construida. Devolver ¥, la redefinicién de y°. Stop.
En otro caso, ir al Paso 1.
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Procedimiento de mejora de la cola

En esta fase, TAIL_IMPROVING(y) es un metodo de muestreo aleatorio. Aplica
WINDOW_SAMPLING_MOVE(y) cien veces con window = 2 y otras 100 veces con
window = 5.

Esquema de la Fase 2 y de CARA

La Fase 2 es muy similar a la Fase 1, s6lo hay que tener en cuentala nueva forma de
construir la poblacion y de mejorar las secuencias. Existe otra dlferenma en la primera
fase nos mteresaba aplicar la funcién 1ntensuf cadora a todos’ Ios: IndIVIdUOS de la

poblac:on m|C|aI dado que, en otro caso; podlamos snmplemente escoger un N1 mas
pequefio. "En este caso, sin embargo, nos gueremos. mover en y

solucién que sea lo mejor posible. Por eso cada vez que se encuéntra un vector OT
que mejora la mejor solucién global, 1a Fase 2 comienza de nuevo desde esa solucion.
Las soluciones de la poblacion anterior no son eliminadas, sino que se unen a las
nuevas secuencias construidas y de entre todas se escogen las mejores.

Figura 2.16. Esquema de la Fase 2(y,N2)

1. POP =INITIAL SET 2(y,N2).

2. HEAD TAIL IMPROVING 2(POP), donde POP estd ordenada en
orden creciente de duracion.

3. Devolver la mejor solucién obtenida.

Se puede establecer una conexién entre la Fase 2 y GRASP (cf. apartado 7.5 capitulo
1). Cada aplicaciéon de esta fase a un y dado puede ser in{erpretada como la ejecucion
de varias iteraciones GRASP. El procedimiento B-Biased se ajusta bastante al proceso
constructivo de una solucibn de un GRASP: se va construyendo una solucion
afiadiendo en cada iteracién una componente de la solucion; las decisiones se toman
sesgando las probabilidades de los posible elementos (las actividades) de acuerdo a
una funcién ‘greedy’ que consiste en seleccionar la actividad con menor prioridad en y;
las probabilidades varian en cada iteracion, adaptandose a las decisiones tomadas en
previas iteraciones. El otro elemento que comparten GRASP y la Fase 2 es la
aplicacién de un procedimiento de mejora, en este caso HEAD_TAIL_IMPROVING_2,
con una pequefa diferencia, en este caso sélo se emplea con las secuencias mas
prometedoras, las N2 mejores de las calculadas. Existe una diferencia mas importante
con GRASP, porque la Fase 2 va mas alla. Cada vez que se encuentra con una mejor
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solucion ', el proceso entero vuelve a comenzar a partir de y'. Es una ventaja sobre
los metodos GRASP habituales, dado que se puede cambiar de funcion greedy. Visto
desde otra perspectiva, se puede decir que esta fase recorre un camino en el espacio
de los 6ptimos locales para HEAD_TAIL_IMPROVING_2, de manera analoga a como
lo hacen otros procedimientos conocidos como métodos de perturbacion (‘perturbation

Figura 2.17. Esquema de CARA(NI,N2)

1. y=Fase I(N1).
2. y1=Fase 2(y,N2).
3. Devolver S(yy).

3. EL ALGORITMO HIAC

Mientras que CARA se basa en las relaciones de precedencia y en la situacién global
de las actividades (en qué lugar de la solucién se estan secuenciando), HIAC se
centra en los recursos y en las actividades que se secuencian en paralelo (con qué
otras actividades se estan secuenciando).

HIAC es un heuristico basado en poblaciones que incorpora diferentes estrategias
para generar y hacer evolucionar una poblacién de secuencias. El método consta de 3
fases. En la Fase 1 se aplica una funcién de mejora, HIA, dirigida a mejorar localmente
la utilizacion de recursos, a todos los individuos de una poblacion inicial. HIA incorpora
un mecanismo oscilatorio que alternativamente dirige la busqueda a dos regiones
diferentes del espacio de soluciones. En la Fase 2 se trata de hacer evolucionar la
poblacion resultante de la primera fase mediante la aplicacién alternativa de un
mecanismo de combinacién de secuencias — que integra caracteristicas de Busqueda
dispersa y de Reencadenamiento de Trayectorias — y de HIA. La combinacién de
soluciones esta dirigida a obtener nuevas secuencias que compartan rasgos con las
mejores soluciones de la poblacion. Para ello, las secuencias se calculan en la
envoltura convexa de éstas. La Fase 3 tiene como punto de partida la mejor solucién
obtenida hasta el momento y su finalidad es explorar con detenimiento entornos
cercanos a secuencias de gran calidad. Primero se genera una poblacion por medio
de uno de los muestreos definidos anteriormente, para después aplicar HIA a la
poblacion resultante. Cada vez que la actuacién de HIA sobre un elemento produzca
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intervalo [3,6] se utilizan 3 unidades de recurso por lo que se puede considerar que
hay una baja utilizacién de recursos. Adelantando convenientemente en A = (13427
8 5 6 9) la posicién de la actividad 6 se obtiene la lista de actividades A'= (1342678
5 9) que al ser decodificada proporciona la secuencia S' de la Figura 2.20 cuya
longitud es tres unidades mas corta que la de S. La media de utilizacion de recursos

4/2 3/5

K=1,R =6
Figura 2.18

6

|

4 A 4

3+ 3

8
2 — 5
. ) 6 Figura 2.19
T T N R B S B s

01 2 3 45 67 8 9 1011121314 1516 17 18

| ol 1 T I
01 2 3 45 67 8 9 10111213 1415 16

Figura 2.20
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Intervalos Homogéneos

Definicién: Intervalo Homogéneo

Dada una secuencia activa S, un intervalo homogéneo de S es un intervalo de
tiempo | = [lg,l], con I < l;, que cumple dos propiedades:

La propiedad 1) es equ:valente a que no comlenza ni finaliza nlngun ctividad en
Ils,{. La propiedad 2) implica que en I, y en If comienza o finaliza algunazactividad; es
mas, la condicién de secuencia activa:de S conlleva que no puede comenzar ninguna
actividad sin que finalice otra, por lo que 2) implica que en I y en I; finaliza alguna
actividad. En el primer intervalo homogéneo, que comienza en 0, la actividad que
finaliza es la 0.

Estas consideraciones proporcionan una definicion equivalente de intervalo
homogéneo y una manera eficaz para su localizacién: Si0 =ty < t; < ... < tq = T(S) son
los instantes en los que finaliza alguna actividad en S, el conjunto de los intervalos
homogéneos viene dado por {[t.+,t],j =1, ..., q}.

Una consecuencia directa de 1) es que la utilizacion de cada tipo de recurso es la
misma en todas las unidades del intervalo |, por lo que cada intervalo homogéneo es
un intervalo de carga constante (segun la terminologia empleada en otros problemas
de secuenciacion, Valls et al.,, 1998). El reciproco no es cierto, ‘pfcr)rque dos
combinaciones diferentes de actividades pueden consumir los mismos recursos.

Volviendo a la secuencia S en la Figura 2.19, cuya Unica representacion AL es A = (1 3
247 85609), los intervalos homogéneos son aquellos cuyos extremos son dos
instantes consecutivos de la siguiente lista: {0,2,3,6,8,9,13,17}.

Mejora de la utilizacion de recursos en un intervalo homogéneo

Para intentar obtener a partir de S una secuencia que utilice mejor los recursos y, por
lo tanto, sea mas corta, seguimos la estrategia de recorrer los intervalos homogéneos
en orden creciente de I, intentando mejorar la utilizacién de los recursos en cada uno
de ellos. Cuando el procedimiento llega a un intervalo homogéneo |, el procedimiento
busca la mejor manera de utilizar los recursos cambiando las actividades que se
secuencian en él. Como los intervalos anteriores ya han sido procesados, se considera
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que las actividades que han comenzado antes de I ya estan fijadas. Sin embargo, el
conjunto de las actividades que comienzan en | puede ser sustituido por otro conjunto
B de actividades que puedan comenzar en | y que mejore la utilizacién de recursos.
Esta sustitucion se realiza construyendo, a partir de A = A(S), una nueva lista de
actividades de manera que la posicion de las actividades consideradas fijas no cambie
y que se adelante la posicién de las actividades de B. Antes de continuar la
descripcion del algoritmo necesitamos algunas definiciones.

Sea S una secuencia activa, A una representacion AL de S e | un intervalo homogéneo
de S. Definimos Fixed(l) como el conjunto de actividades que se consuderan ya. .fuadas
i.e., Fixed(l) = {i € V/ s < I} FwstPosntlon(l) max{k I Mk) e Fixed(l)} +:
posiciéon que puede ser cambiada; Started(l)¢;_— {|; e V/s =1l el conjunto—de

pnmera

actividades que empiezan en |; Candidate(l) el conjunto de actividades no fijas ‘que
pueden secuenciarse en | sin violar las relaciones de precedencia, i.e., Candldate(l) =
{ieV/s2lyfi<ls Vje Pred}.

AvRes(Lk) = R, - Zrik es la cantidad del recurso k que esta disponible en |
iteFixed(I)/f,>1,

después de haber secuenciado las actividades en Fixed(l).

Una medida agrupada de la proporcién de recursos que utiliza una actividad j eis:zg la

K
razon de utilizacion de recursos (‘Resource Utilisation Ratio’): RUR() =EZR—k
k=1

Esta medida se puede generalizar de modo natural a un conjunto cualquiera B de
actividades: RUR(B) = »_ RUR().

ieB3
Diremos que B ¢ Candidate(l) es un conjunto de actividades elegible sii:

(1) Y., <AvRes(l,k) Vk.

(2) RUR(B) > RUR(Started(l)).

La condicién (1) es equivalente a que las actividades de B se pueden procesar en |
junto a las actividades de Fixed(l).

Volviendo a la secuencia S de la Figura 2.19, consideremos el intervalo homogéneo |
= [3,6]. Entonces: Fixed(l) = {1,2,3,4}, FirstPosition = 5, Started(l) = {7}, Candidate(l) =
{5,6,7}, AvRes(l,1) = 6 — 2 = 4 y RUR(Started(l)) = 1/6. Los conjuntos elegibles y sus
razones de utilizacion de recursos son: {5}, {6}, {6,7} y 2/3, 1/2, 2/3, respectivamente.
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Dados un intervalo homogéneo | de la secuencia A y un conjunto elegible B, el
operador SET_SHIFT(B,1,1) devuelve la lista de actividades A® que se obtiene, a partir
de 2, adelantando la posicién de las actividades de B de manera que la nueva posicion
de la primera actividad de B sea FirstPosition(l) y todas las actividades de B ocupen
posiciones consecutivas en orden creciente de su posicion en A.

En la secuencia S de la Figura 2.19, si escogemos el conjuntg qleg}blg B:= {6,7}, el
resultado de aplicar SET_SHIFT(B,I,\)con A" =(132478569)esA"=(132476

8 5 9) que.conduce a la secuencia S' dela.Eigura 2.20.

Veamos que‘en la secuencia’S® = S(A! as las actividades de?BZcomienzan en, o

antesfde,%lsify que terminan?:'despuésid

yse cumple f; < |5 Vj € Pre:dij'Vhe—B. Por lo

(

tanto, las actividades de B pueden comenzar en Is por relaciones de-precedencia.

Al ser B un subconjunto de Candidate

Ademas, las actividades de B se sitian en A inmediatamente después de Fixed(l).
Esto implica que, cuando van a secuenciarse las actividades de B, los recursos
disponibles en cada unidad de tiempo de [ls, »[ son al menos los disponibles en I,
AvRes(l,k). Si a esto le afiadimos que B cumple (1) por ser elegible, se puede
asegurar que cada actividad i de B se puede procesar en [l,ls + d]. Veamos que la
condicion de activa de S impide a las actividades del conjunto B finalizar antes de, o
en, ls. Supongamos que una%adtividad i de B pudiera procesarse en [a,b] con b < | en
SB. Al secuenciarse i en las representaciones AL correspondientes, existen mas
recursos disponibles en [0,l5] en S que en S®, por definicion de Fixed(l). Esto implica
que i se puede procesar en [a,b] con b <|; en S, lo que es una contradiccién con que S
sea activa.

Asi pues, todas las actividades de B se secuencian (parcialmente) en el intervalo
[ls,s + 1]. Como por (2) RUR(B) > RUR(Started(l)), hemos conseguido nuestro objetivo
de mejorar la utilizacién de recursos en un intervalo que comienza en |;. La longitud de
este intervalo dependera de B y, en general, no seraigual ala de I.

Fijémonos también en que: (i) A® y A tienen en comun las primeras FirstPosition—1
componentes; (i) la posicion relativa de las actividades de B entre si es la misma en A2
que en 1, y (iii) la posicion relativa del resto de actividades entre si también coincide en
A% y en A. Asi pues, la modificacion que el operador SET_SHIFT(B,I,) realiza sobre S
es menor conforme I es mayor. Ademas, (i) implica que a mayor FirstPosition es
necesario secuenciar en la practica menos actividades, dado que podemos partir de la
secuencia parcial de las actividades Fixed(l) en A para construir A%,
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un conjunto B de actividades elegibies que al secuenciarlas se puedan procesar en :
“Ssls +1] T

Dado un : intervalo hombgéén:eo; | dé‘ una secuencia A, |g :
Resource_Utilisation_lmpro"ving(l,l)' genera? todos los conjqntos elegibl,es,
selecciona B* como el conjunto que fniaximiza RUR(B), obtiene :
SET_SHIFT(B* 1) y devuelve 25"

Sucesivamente. Sj no existen conjuntos elegibles se devuelve una lista de actividades
ficticia con una Secuencia asociada de longitud infinito.

nCand

&1 I,
Max RUR(B) = e Max L Max rx,
sik=]} nCand
sa. Y'r SAvRes(Lk) vkt (P) = D1, <AvRes(l,1 )= > rx, <R (P%
B ¢ Candidate(]) B ¢ Candidate(1) XpX,,nX,  =0,1
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mejor. Para ello, obtiene los intervalos homogéneos y los recorre en orden creciente
de sus instantes de comienzo. Cada vez que un intervalo | es seleccionado, aplica el
procedimiento Resource_Utilisation_Improving(l,A) obteniendo una lista de actividades
A'. Si la duracion de A' es menor que la de A, A’ se convierte en la nueva mejor
secuencia y el procedimiento comienza de nuevo desde ella, dado que las nuevas
condiciones pueden llevar a diferentes elecciones de B* o a que adelantamientos
rechazados previamente produzcan mejoras. Si la longitud de A’ es mayor que la de A,
se considera que la direccién de busqueda actual no es prometedora a pesar de que la

actual y. se pasa a estudiar el: suguuente mtervalo homogeneo En eI cas en-que T(?»’) =

T()), se continta la exploracion a partlr de ?Jy del siguiente lntervalo,,homogeneo ya
que, hasta el intervalo actual, ' utiliza mejor los recursos que A, por Il =que si se
mejora la utilizacion de los recursos en los intervalos posteriores al actual se podria

llegar a una secuencia mejor. El procedimiento termina cuando ya no quedan mas
intervalos homogéneos por explorar. Si la secuencia obtenida no es mejor
estrictamente que la original se devuelve la secuencia original, ya que no se ha podido
mejorarla. En la Figura 2.21 se puede ver el esquema de Forward_HIA()A), donde s’;
(f)) es el instante de comienzo (terminacién) de la actividad i en la secuencia S' = S(A")
y t es un contador temporal que marca el intervalo homogéneo que va a ser estudiado.

Figura 2.21. Algoritmo FORWARD HIA(}A)

1. t=0; T=T(Q).
2. Mientras (t <T)
2.1. Sea I = [I,If] el primer intervalo homogéneo de A que cumpla I > t.
2.2. X’ = Resource_Utilisation_Improving(A,I).
23.8S1(TA)<T):A=A%t=0; T=TA).
2.4. En otro caso |
24.1. Si(TAW)=T):A=X,t=min(f;/s’i <L <f}).
242, Si(TAW)>T):t=1¢.
3. Devolver A.

Backward _HIA

Forward_HIA()) trata de acortar una secuencia mejorando localmente la utilizacion de
recursos, recorriendo de izquierda a derecha la secuencia, desde 0 hasta T. Esto lo
lleva a cabo deteniéndose en cada final de actividad donde se replantea, teniendo en
cuenta criterios de utilizacién de recursos, las actividades a procesar a partir de ese
instante de tiempo. Una vez recorrida toda la secuencia, parece natural aplicar las
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mismas técnicas pero recorriendo la secuencia de derecha a izquierda. Para ello,
emplearemos las definiciones dadas en el apartado 2.2. de este capitulo.

Backward_HIA(A) (Figura 2.22) comienza con la secuencia S obtenida por
Forward_HIA()). Primero, justifica S a la derecha desempatando segtn A y obtiene SR;
después, procede de manera analoga, aunque simétrica, a como lo haria
Forward_HIA()). Es decir, el nuevo procedimiento (Forward_HIA*) recorre SR de
derecha a izquierda, desde T hasta 0, se detiene en cada comienzo de actividad, las

actividades predecesoras son consideradas:sucesoras y viceversa, el decodlflcadorr
" secuencia las actividades en orden nverso al mdlcado por la lista de actividades,ilas
~actividades se secuencian lo mastarde p031ble etc. Backward _HIA(AL) devuelve :aj

mejor secuenciazobtenida una vez:h ':{_SIdo justificada a la izquierda, desempatando

segun v. Forward HIA* es equuvalente a Forward_HIA, simplemente trabaja con lai d
inversa.

Figura 2.22. Esquema de Backward HIA()\)

Abest = A.

p =RIGHT_JUSTIFICATION(}).
v = Forward HIA*(u").

n =LEFT JUSTIFICATION(V)
Si (T(n) < T(lbcst)) ?"best '
Devolver kbest v

A S o

Observemos que este esquema es idéntico al de HEAD_IMPROVING (cf. Figura 2
apartado 2.2. de este capitulo), sustituyendo TAIL_IMPROVING por Forward_HIA. ' &

HIA

HIA es el resultado de alternar los dos procedimientos Forward_HIA(A) y
Backward_HIA(L) hasta que no se produzca mejora alguna, tal como hicimos con
HEAD_IMPROVING y TAIL_IMPROVING.

Figura 2.23. HIA(A)

1. p=Forward HIA(L).

2. v=Backward HIA(p).

3. Si(T(v) <T(w)) n = Forward_HIA(v). En otro caso, devolver p.
4. Si(T(w) <T(v))ira2. En otro caso, devolver ¢.
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El mecanismo oscilatorio descrito en HIA(L) produce una interaccion efectiva entre
intensificacion y diversificacion. La busqueda se lleva alternativamente a dos regiones
diferentes, la regién en la que la utilizacién de los recursos tiende a ser alta al principio
de la secuencia y aquella en la que los recursos tienden a estar mejor utilizados al final

de la secuencia, mientras el mecanismo intensificador es el mismo :en las dos

regiones

3.2. El Algoritmo de: Biisqueda ‘Convexo: un mét
: secuencias : ‘

En esta seccion presentamos un’procedimiento, el algoritmo ‘de ‘busqueda: convexo,
para construir secuencias: ‘dentro ‘de la regiéon generada por un conjunto’ dado de
secuencias. El algoritmo esta basado en las representaciones OT de secuencias (cf.
apartado 1 de este capitulo).

La suma como un operador para combinar vectores de prioridad

Se ha comentado que se puede emplear Serie como decodificador para obtener una
secuencia S(y) a partir de un vector de prioridades v, seleccionando en cada etapa la
actividad: j ?elegible de ‘menor v;.: Asi pues, el orden en que se secuencian las
actividades:- esta determlnado por las magnitudes relativas de las- pnondades no por
sus valores absolutos.:Dicho de otro modo, la calidad de S(y) esta determinada por la
importancia relativa de las actividades, indicada por las prioridades asignadas.

Si v y v' son vectores de prioridad compatibles con las relaciones de precedencia
entonces %2 v + V2 y' también lo es, pues si i es una actividad predecesora de j se
cumple que v <7y v <y} por lo que % (v + 7% ) < ¥ (y; + 7). El vectory"*=%y + %y’
es el punto medio del segmento que une y y y. De la misma manera, el vector
' =%y + %y ** =%y + %) es el punto medio del segmento que une yy "'

("' y 7). Siguiendo iterativamente este proceso, en la iteracion k-ésima, k > 1,
habremos obtenido 2"-1 vectores de prioridad que estan en el segmento que:une yy v'.

Por otra parte, si la actividad i es mas importante que la actividad j segun y'y también
segun y' (es decir, y; <y y v < 1), entonces también se cumple que la actividad i es
mas importante que la actividad j segtn y"" (y;"! < v}'). Asi pues, si los dos sumandos

Y Yy v coinciden en la importancia relativa que asignan a dos actividades, entonces !
mantiene la importancia relativa comuin. Esto quiere decir que la suma de dos
secuencias S(y) y S(y’) conserva de algin modo la parte comin de ambas, una
propiedad muy interesante para un operador que combina soluciones.
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Ahora bien, si la actividad i es mas importante que la actividad jsegun y (y, < 7)), pero
menos importante segtin YOy, Yy - vl <lyi=vil o, equivalentemente, Dj=y -y
<-D'% = v}~ ¥, entonces v"" mantendra la importancia relativa de YI—y<vy, - Y=
BUHY)<Vmty)=> 'y}’l < v']. Si, por el contrario, Dyl > ID'] (y Dy > 0, DYy < 0)

Dy > -D*, entonces y"' mantendra la importancia relativa de y.

Siv?, p=1,..., 21, denota los 2%-1 vectores de prioridad generados en el segmento que
une yy y' numerados en orden creciente de su distancia euclidea a YY" =(1- p/2%y y +
+ P2y~ [(1 - pi2Y +p/2y]

p/2“y'), entonces se cumple Dy =P P = (15
( i’ Esto quiere decir quepara

= (1= P20~ 1)+ pi2* () - ) =51 - pi2*
cada k y cada parij, j existe un nimero p 0<

prioridad v, 2+ 7" asignan ]almismaEjmportan‘cia;%elativa ai, j queyly y

asignan Iaiﬁr.m”ismaA importancia relativa a i, j quejy;. En el caso p’ = 0 (2"-1),§
comparten _Iafimportancia.de y’}(y).-:? nzfembargo, seépuede asegurar que existe l;m k-a
partir del Acualf“se_' tiene 0 < p’ < 2"51:,-es decir, se generan vectores de prioridad 'que
asignan la misma importancia reiativa a i, j que y y otros que asignan la misma

importancia relativa a i,jquey’.

Como veremos después, estas propiedades se trasladan de un cierto modo a la
sucesion de secuencias S(y) respecto de S(7) y S(v').

Combinando secuencias

El procedimiento descrito en el apartado anterior podria ser utilizado para, dadas dos
secuencias S y S', generar nuevas secuencias que combinen los 6rdenes relativos en
que se secuencian las actividades segun S y segln S'. Para ello, primero habria que
hallar dos vectores de prioridades y y v’ tales que S=S(y)y 8 = S(v'); segundo, se
calcularian los vectores Y, p = 1,..., 2%1, Yy, finalmente, se decodificarian dichos
vectores obteniéndose los secuencias S(y°), p = 1,..., 2%1.

Ahora bien, este procedimiento no estaria univocamente determinado pues existen
infinitos  vectores de prioridad que representan a una misma secuencia S; las
componentes de dichos vectores pueden ser arbitrariamente grandes o arbitrariamente
Pequefias y la diferencia entre una prioridad y la siguiente puede ser arbitrariamente
grande o arbitrariamente Pequefia. Por otra parte, aunque se cumpla y; < ;. siempre se
secuenciara i antes de j si Ia actividad i es predecesora de la actividad j. Estos
inconvenientes desaparecen si en vez de utilizar vectores de prioridad trabajamos con
representaciones OT de secuencias.
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El algoritmo de busqueda convexa

Dadas dos representaciones OT v, y' y un entero k > 1, el vector y* = (1 — p/2¥) y + p/2*
Y, p = 1,..., 2“1, es un vector de prioridades compatible con las relaciones de
precedencias que esta en el segmento que une y con y'. Aunque y° no es un vector OT,
pues no es una permutacion de {1, ..., n}, puede ser facilmente transformado en un
vector OT que proporcione la misma secuencia que y° al seréﬁ?deqodificado. Sea
SEGMENT(k,y,y’) una funcion que devuelve los 2*-1 vectoresf:fdei

“prioridades y°
después de haber sido transformados en vectores OT. .

El algoritmo de busqueda convexo (‘Convex Search Algorithm’, CSA sutiliza estas
ideas para explorar la "envoltura convexa" de un conjunto de secuencias SET = {s',
$2,..., 8%. Para ello, primero obtiene las representaciones OT de las secuencias en
SET,; después, aplica la funcion SEGMENT a cada par de vectores OT vy, finalmente,
devuelve los vectores OT generados después de ser decodificados.

El CSA puede ser descrito asi:

Figura 2.24. CSA(k,SET)
1. Sean y', yz, ..., Y" las representaciones OT de las secuencias en SET.
2. POP =0,

3. Desdei=0 hasta q—1, hacer
3.1. Desde j =i + 1 hasta g, hacer POP = POP U SEGMENT(k.Y',7).
4. Devolver NEWSET = {S(y), y € POP}.

Anélisis de SEGMENT

Dados dos representaciones OT yy y' y dado k > 1 entero, la funcion SEGMENT(K,y,y")
genera 2“1 vectores de prioridades v*, p = 1,..., 21, que estan en.el segmento
geométrico que une los vectores y y v’ de R". Ademas, por construccién,%fcualquier par
de puntos consecutivos de la sucesion {y, {y*, p = 1, ..., 21}, v} estén§ siempre a la
misma distancia euclidea. La pregunta que surge es ¢ocurre algo similariconsos 2+ 1
secuencias activas {S(y), {S(*), p = 1,..., 2“1}, S(y)}?.

Para analizar la relacion de las secuencias S(y*), p = 1,..., 2“1, entre si y con S(y) y
S(y') es necesario especificar una distancia entre secuencias.

Dada un secuencia activa S, sea detras(i,S) el nimero de actividades que comienzan
después que i en S, o sea, detras(i,S) = |{j / s; > s; }|. Dadas dos secuencias S y &'

definimos la distancia entre S y S’ como d(S,8')= (1/n) Zl detréas(i,S) — detras(i,S") | .

i=1
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Es facil demostrar que d(S,S’) cumple las propiedades de una funcién distancia (cf.
apartado 6.2) en el espacio de las secuencias activas. En particular se cumple d(S,S’)
=0siiS=8".

Hemos realizado el siguiente experimento: hemos seleccionado la primera instancia de
cada uno de los 60 grupos de 10 instancias generados con la misma combinacion de
valores de los parametros dentro del conjunto j120 de PSPLIB (cf. apartado 3 capitulo
7_71) Para cada instancia hemos generado aleatoriamente 20 parejas de secuencias

'jactlvas lo que~hace‘un total de 1200 parejas Para ‘cada pareja de secuencias S, S’
" SUS- TepresentaCIones oT Y, ¥ emos aplicado SEGMENT(4,y v)(k=
4 es el valor que:se 'empleara en HIAC), obtemendo asi 15 secuencias activas S', S?,

., S'. Después 'hemos calculado el coeficiente de correlacién r entre X = (1,2, ...,15)
;e Y = (d(S", S) §'%,8)), asi como el _coeficiente de correlacion r' entre X e Y’ =
(d(S’,S ), ..., d(S™,8).

16.00+ Regresién lineal
R-cuadrado = 0,98

12.00+

d(s",s)

8.00+

4.004

oo
-y
o
o

Figura 2.25. Nube de puntos y recta de minimos cuadrados para un ejemplo de j1201 1

A modo de ejemplo, la Figura 2.25 muestra la nube de puntos {(p,d(S",S)). p = 1, ...,
15} obtenida en un ejemplo de la instancia j1201_1, junto con el coeficiente de
determinacién R? y la recta de minimos cuadrados asociada.

La Figura 2.26 (Figura 2.27) muestra la nube de puntos {(d(S,S')r), VS, S}
({(d(8,5'),r'), ¥S, S’}). Podemos observar que, en general, r (r') toma valores cercanos
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a 1 (-1), de hecho el 94’92 (95.58) % de los coeficientes de correlacion son superiores
(inferiores) a 0'95 (-0'95) y el 99’17 (99.00) % de los coeficientes de correlacion son
superiores (inferiores) a 0'9 (-0'9). Ademas, podemos observar que el nimero de
veces que r (r') esta por debajo (encima) de un cierto valor, digamos 0’95 (-0'95),
disminuye conforme aumenta la distancia entre S y S'. Asi pues, en general, el vector
(1, 2

Figura 2.26 y 2.27. Nubes de puntos {(d(S,S’),r), VS, S}y {(d(S,S).r), VS, S}.

Veamos ahora cuan cerca estan S'de S y S de S'. El grafico de la Figura 2.28
muestra la nube de puntos {(d(S,S),d*(S",S)), VS, S, donde S' es la primera
secuencia generada por SEGMENT(4,S,S") y la distancia de S' a S ha sido
estandarizada de manera que, para toda pareja S, S, la distancia estandarizada de S
a S’ sea siempre 16, es decir, d*(S",S) = d(S",S)*16/ d(S, S’). Los datos indican que en
el 91'83 % de los casos la distancia estandarizada de S a S esta entre 0 y 3, es decir,
que en el 91'83 % de los casos la distancia de S' a S es menor de 3/16 veces la
distancia que separa S de S'. El grafico de la Figura 2.29 muestra la nube de puntos
{(d(8,8),d*(S",8"), VS, S’}. En este caso, en el 91.17 % de los casos la distancia de
S' a S’ es menor de 3/16 veces la distancia que separa S de S'. Asi pues, en general,
la sucesion SP, p = 1,...,15, parte de un secuencia relativamente cercana a S y termina
en un secuencia relativamente cercanaa S'.
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3.3. Algoritmo HIAC estandar

Fase 1 del algoritmo

La Fase 1 es equivalente a la Fase 1 en CARA, aplicando HIA en vez de
HEAD_TAIL_IMPROVING. En este caso, sin embargo, la salida es la poblacmn
mejorada de individuos en lugar de sélo la mejor solucmn '

Figura 2.30. Esquema de la Fase I(Nl)

4. POP =INITIAL SET 1(N1).
5. POP’ = HIA(POP).
6. Devolver POP’.

Fase 2 del algoritmo

CSA e HIA pueden integrarse en un procedimiento iterativo que primero explore la
“envoltura convexa” de un conjunto de soluciones y después aplique HIA a las mejores
secuencias para mejorarlas. Las mejores de las soluciones mejoradas constituyen el
conjunto a explorar en la siguiente iteracion.

Figura 2.31. Fase 2(POP,N3)

1. Desdei=1 hasta 2, hacer
1.1. POPS5 = {las mejores 5 secuencias de POP}.
1.2. POP’ = CSA(4,POP5).
1.3. POPN3 = {las mejores N3 secuencias de POP’}.
1.4. POP = HIA(POPN3).
2. Devolver y(S) con S la mejor secuencia obtenida.
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Las dos primeras fases pueden ser interpretadas en términos de la metodologia de la
busqueda dispersa (cf. apartado 7.6 capitulo 1). El método de generacion diversificada
consiste en la construccion de la poblacién inicial y el de mejora es HIA. La manera de

actualizar el conjunto de referencia es, simplemente, eliminar todas las soluciones de

la iteracion anterior y considerar exclusivamente las mejores secuencias obtenidas en

el puntc 1.4, La forma de generacién de subconjuntos es generar todos los pares de

soluciones, mientras que el método de combinacién de soluciones difiere un poco de.

lo que es habitual en la busqueda. dlspersa En HIAC se sngueJ @strategla del:.
. reencadenamiento de trayectonas (cf.; apartado 7.3 capitulo 1) de ir: mcorporando cada

vez mas atributos de!la ui ,
las dos iniciales, medlante eI operado uma.

La Fase 3 de HIAC

Cuando este procedimiento se agota (final de la Fase 2), la mejor solucién obtenida es
presumiblemente de una calidad alta. Una vez agotadas las combinaciones de
soluciones y que éstas han convergido a una Unica solucién o a soluciones muy
parecidas, tiene sentido trabajar exclusivamente con esa mejor solucion y aplicar la
fase 2 del algoritmo CARA, empleando HIA en lugar de HEAD_TAIL_IMPROVING_2.

Figura 2.32. Esquema de la‘;Fase 3(y,N1)

4. POP =INITIAL SET 2(y,N1).
5. HIA(POP), donde POP est4 ordenada en orden creciente de makespan.
6. Devolver la mejor solucién obtenida.

Recordemos que esto es un esquema aproximado, puesto que una mejora global

provoca una interrupcion de la exploracion actual para comenzar de nuevo la fase 3 a
partir de la nueva mejor secuencia. Las soluciones no empleadas de ‘la antigua

poblacién se incorporan a la nueva si son de suficiente calidad.

Algoritmo completo
Denominaremos HIAC(N1,N3) al algoritmo completo, que resumido en fases e
presentaria el siguiente aspecto:

Figura 2.33. Las diversas fases de HIAC(N1,N3)

1. POP =Fase 1(N1). —
2. y1=Fase 2(POP,N3).

3. v2=Fase 3(y;,N1).

4. Devolver S(y,).
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Denotaremos HIAC a HIAC(20,40).
3.4. Variaciones sobre el algoritmo estandar

HIAC look_ahead

La funcién Resource_Utilisation _Improving(l,A) es un procedimiento agresivo pero
miope (‘greedy’): escoge en cada intervalo el conjunto elegible B* que maximiza
locaimente la utlllzacmn de recursos. Sin embargo, pudiera ocurrir que dicha eleccién
imposibilitara - unaz
homogéneos: ::Po

buena utahzacnon de: recursos: en los siguientes. |

bello parece-adecuado que la funcuon que seleccio
conjunto eleglble B*‘_sea un, procedlmlent

ueutenga en cuenta la utlhzaCIonade
recursos en. Is y#en - penodos posteriores aunque eso si, ponderados con pesos
decrecientes conforme se avanzaen el tiempo. -

i 1 ;H

El algoritmo HIAC_look_ahead se obtiene del algoritmo estandar con sélo definir la
funcién Resource_UtiIisation_Improving(l,k) del siguiente modo:

Figura 2.34. Resource_Utisation_Improving(I,?»)
1. Sino existen conjuntos elegibles, devolver A. En caso contrario,
2. Sea M* =max {15, max{|{i e B/s;>1I s3|, B elegible} + [Started(I)|}
3. Calcular (B) para todo B eleglble de la siguiente forma:
3.1.wB)=0. -
3.2.A% =SET SHIFT(B,L}).
3.3.8% =305
3.4. Desde p = FirstPosition hasta FirstPosition + M* -1, hacer
34.1. Seai=2\%,
3.4.2. Desde j=1 hasta d;, hacer W(B)=u(B)+RUR(i)/(max {s®; — L,0}+j+1).
4. Escoger B* eleglble / W(B) sea maximo.
5. Devolver A% una vez redefinida.

Fijemonos en que p(B) estima la calidad potencial de seleccionar B como conjunto a
ser avanzado. w(B) es la suma ponderada, con pesos decrecientes, de la utilizacion de
recursos de las primeras M* actividades que se secuencian segln S° en I, o después.
Desde el punto de vista computacional es interesante notar que para calcular p(B), B
elegible, no es necesario secuenciar todas las actividades cada vez. Como las
primeras FirstPosition -1 actividades de todos los A% son las mismas, basta
procesarlas una vez. Después, para calcular cada n(B) es suficiente con secuenciar
M* actividades cada vez.
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Notar que secuenciar totalmente SB, para todo B, seria demasiado costoso desde el
punto de vista computacional. Como incluso el proceso descrito para calcular pu(B)
puede alargar en exceso el tiempo de cémputo empleado si existen demasiados
conjuntos elegibles, se acota el nimero a los que se aplica a 50. Si existen mas de 50
conjuntos elegibles, se escogen Unicamente los 50 con mayor razén de utilizacion de

recursos.

HIAC_look_ahead_Paralelo-

ordena en-orden no decreciente de- Iongltud Sean POP_impar = : ,
POP_par = {S?, 8%..., SN} °A cada una ,;:de estas poblaciones se le aph‘ca'éla Fase 2
obteniendo POP_impar* y POP_par*, respectivamente (nos quedamos con la
poblacion resultante de esta fase en lugar de Unicamente con la mejor solucion).
Finalmente se aplica otra vez la Fase 2 a la reunién de las dos poblaciones pero, en la
primera aplicacion de CSA, no se emplea SEGMENT con soluciones que provengan
de la misma poblaciéon, dado que pueden ser muy similares. De este modo, al
principio, las dos pobiaciones evolucionan en paralelo, combinandose por separado
las caracteristicas existentes en cada una de ellas. Esto se realiza con la esperanza
de que las poblaciones POP_impar* y POP_par* contengan soluciones de gran
calidad que habran evolucionado hacia caracteristicas distintas. Asi pues, la aplicacion
de la Fase 2 a su reuniébn permite explorar una regiéon no visitada anteriormente,
partiendo de individuos no demasiado similares y de una calidad presumiblemente
alta.

La estrategia descrita es una adecuacion a las caracteristicas operacionales del
algoritmo del llamado modelo de islas (‘istand model') desarrollado por Kohlmorgen et
al. (19) dentro de un esquema genético. En nuestro caso, en lugar de conectar las
islas por migracién, se retinen las dos poblaciones resultantes de la evolucién y se
combinan entre si.

4. PRUEBAS COMPUTACIONALES

En esta seccion se presentan los resultados computacionales concernientes a los dos
algoritmos estudiados en los apartados 2 y 3. Todos los experimentos de la tesis se
han llevado a cabo en un PC AMD K6 2 a 400 MHZ. Los algoritmos han sido
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duracién de I solucion proporcionada Por A en la instancia i, Del mismo modo, UB(i)
(CPM(i)) es el valor de la solucién contenida en PSPLIB (el valor del CPM);iipara esa
=Y que cjtozeszel conjunto de PSPLIB conel que:se -

‘ Jegiol .

desv_UB A = L Z M la desviacion media con respecto a las mejores
ICJtOI iecjto UB(I)

soluciones de PSPLIB; desv_CPM A = L Al) -CPM(I)
’CJtO’ iecjto CPM(I)

A(i) - UB(i)

, la desviacion media

con respecto al CPM: Mmax_desv A = max { »1€cjto}, la maxima desviacion

Cuando se obvie el algoritmo A, Jas medidas definidas se referiran al algoritmo que
marque |a fila correspondiente.

Eleccién de Jos parametros
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lugar de eso, hemos escogido una serie de parametros para los algoritmos estandar y
hemos obtenido diferentes algoritmos modificando alguno(s) de esos parametros. Los
pardmetros de los algoritmos estandar se han calculado mediante unas pruebas
preliminares sobre un subconjunto reducido del conjunto j120 (en CARA también se
han realizado experimentos para calibrar minimamente algin parametro en j30, y en
HGA, capitulo 5, en j30, j60 y j90), en general una o dos semillas de las 10 existentes.
De este modo se contrarresta el posible (minimo teniendo en cuenta el método de

trabajo) efecto de trabajar con los mismos problemas con los queiposteriormente se

cada‘parametro y camblando aquellos que parema que podian conducir a algorltmos o

conclusiones interesantes

Los algoritmos estandar

Las Tablas 2.2 y 2.3 resumen los resultados de CARA y HIAC. E! algoritmo CARA
para j30 varia con respecto a los otros conjuntos, puesto que se observo que era atil
mcrementar el tamario de la cola, camblando en la definicion de Advance(S) y mino
n/2 por n/4.

TPSPLIB | CARA | ZHIAC | desv_UB | desv_UB | desv_CPM | desv._CPM
CARA HIAC CARA HIAC
j120 [ 74013 76356 75009 2.58 1.17 34.53 32.18
j90 45741 46247 45967 0.85 0.40 11.12 10.44
j60 38368 38671 38512 0.61 0.31 11.45 10.98
j30 28316 28335 28361 0.06 0.13 13.46 13.64

Tabla 2.2. Resultados computacionales (I) para j30, j60, j90 y j120.

max_desv | max_desv | mejor_sol | mejor_sol | med_CPU | med CPU | max_CPU | max_CPU
CARA HIAC CARA HIAC CARA HIAC CARA HIAC
j120 10.05 5.48 198 223 17.00 14.52 43.94 60.80
j90 7.02 5.13 364 372 4.63 2.53 25.46 17.57
j60 6.32 5.26 371 385 2.76 1.14 14.61 7.03
j30 3.45 3.45 463 443 1.61 0.38 6.15 1.54

Tabla 2.3. Resultados computacionales (II) para j30, j60, j90 y j120.
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Tabla 2.4. Distintos tamafios de poblacién en Ia Fase 1.

b I desv_UB
N2=10

CARA (N2 =20)
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CARA e HIAC

queremos aumentar la calidad, es preferible aumentar el tamafio de la poblacion de la

Fase 2. El tiempo que se quiera emplear marcara los tamarios concretos.

z desv._UB | desv_CPM med_CPU
Fase 1 s6lo, N1 =20 77026 3.33 35.71 11.30
CARA 76356 2.58 34.53 17.00
Fase 1 s6lo, N1 =30 76965 324 35.60 18.17
' Tablaé .:;Efectmdad deg Ja’segunda fase en CARA.

La Tabla 2.6 muestra la convemencna"’” e nadlr la Fase 2. Primero, porque mejora

sensiblemente la calidad obtenlda en: |a -Fase -1y segundo, porque esta-l fase por si
misma no consigue alcanzar la calidad de CARA aunque se le permita superarle en
tiempo medio. La efectividad de esta fase parece avalar la suposicién de que ‘cerca’
de soluciones de cierta calidad se pueden encontrar soluciones de la misma calidad e
incluso mejores. En realidad lo que queda constatado es que la aplicacidon de una
funcién de mejora F a soluciones de un entorno de una solucién optimizada por F

puede conducir, en ciertos casos, a mejoras globales.

Uno de los aspectos que no se ven reflejados en estas pruebas computacionales son
los experimentos realizados con cotas inferiores mejores que el CPM. Las cotas que
utilizamos, de las mejores existentes, sirven en teoria para reducir la ventan:a temporal
donde se puede procesar.cada actividad para obtener secuencias de :una cierta
calidad, lo que debe permitir reducir muy considerablemente el espacio de busqueda y
conducir a soluciones mejores. Lamentablemente, nuestra experiencia parece indicar
que las cotas actuales no son suficientemente fuertes para acotar ese espacio lo
suficiente, al menos con los procedimientos de busqueda que hemos empleado. Los
resultados que obteniamos no sélo no mejoraban la calidad del algoritmo
significativamente, sino que el tiempo de cémputo se veia aumentado muy
considerablemente, debido al coste de calcular las cotas. Una conclusion que parece
surgir de esto es que para cada actividad (o al menos para un conjunto grande de
ellas) existe en principio un intervalo relativamente grande donde puede secuenciarse
y que la secuencia resultante sea de una calidad alta. Es posible que cuando se trate
de calidades muy cercanas al 6ptimo esto no sea asi, pero si parece serlo en la
calidad en la que se mueve CARA.

Otro aspecto mejorable en CARA es tener en cuenta explicitamente los recursos a la
hora de completar las secuencias parciales con actividades del conjunto Advance vy el
resto. Los movimientos empleados son Utiles hasta un cierto nivel de calidad, pero
nuestra opinion es que se deben considerar los recursos y cémo se combinan las
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actividades si se quiere mejorar ese nivel. HIAC si trabaja con esas premisas y
consigue obtener una calidad claramente mayor.

Otras pruebas computacionales adicionales II: HIAC.

z desv_UB | desv CPM med CPU
HIAC(10,10) 1.62 32.84 4.96
HIAC(20,20) 1.37 32.48 9.75
HIAC = HIAC(20,40) 1.17 32.18 - 1452

Fase 1 HIAC sola ' 6.82

HIAC sin Fase 3 : 1.33 T 32.45 12.18

HIAC look ahead 1.01 31.89 28.32
HIAC look_ahead

0.81 - 31.58 59.43
Paralelo s

Tabla 2.7. Resultados computacionales para diferentes versiones de HIAC.

La Tabla 2.7 muestra que los  algoritmos HIAC(10,10) e HIAC(20,20) son dos
alternativas interesantes a HIAC, obteniéndose con ellos menos calidad pero con
bastante menos tiempo medio. La incorporacién de la Fase 3 mejora a las Fases 1y 2,
y Ia:aplicacién de la Fase 2 mejorafaila Fase 1 fpo_r si misma. Tanto HIAC(10,10) como
HIAC(20,20) igualan practicamente en calidad a la Fase 1 y @ HIAC sin la Fase 3,
respectivamente, empleando para ello dos segundos menos de media, Esto indica la
efectividad de utilizar las tres fases, a pesar de la-dificultad de mejorar las soluciones
que ya son de muy buena calidad (como se demostrara en la comparacion con otros
algoritmos), especialmente con la misma funcién intensificadora. En las dltimas dos
filas de la tabla se demuestra que las variaciones propuestas son muy interesantes, ya
que permiten obtener una desviacién menor con respecto a UB y CPM, aunque a
costa de un mayor tiempo medio. El hecho de que la evolucion en paralelo de las
poblaciones mejore al enfoque estandar parece indicar que existen posibilidades de
mejora en la segunda fase, en lo concerniente a la combinacion de soluciones. Resulta
concluyente que HIAC(10,10), el algoritmo que emplea menos tiempo de la Tabla 2.7,
mejore sensiblemente la mejor de las versiones de CARA.

Comparacién con otros heuristicos.

La comparacion con otros heuristicos es complicada porque los datos publicados por
los diferentes autores se refieren a diferentes ordenadores, empleando diferentes
reglas de parada y expresando la calidad de las soluciones obtenidas de diferentes
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modos. A pesar de esto, en algunos casos si se pueden extraer conclusiones claras
por lo que vamos a facilitar los resultados de los mejores heuristicos de los que
tenemos noticia y a intentar obtener una medida de la bondad de CARA e HIA. Dado
que, en general, no se dispone de la desviacion con respecto a las cotas superiores, y
que esta medida es mucho mas intuitiva que la desviacion con respecto al CPM,
hemos incluido una columna con una estimacién de esa desviacién (en cursiva cuando
es exacta). Hemos buscado un algoritmo B que cumpla desv_ CPM B < desv._CPMAYy.
hemos empleado desv_UB B para estimar desv._.UB A. Teniendo en cuenta

desv_CPM, B obtiene al menos la misma cahdad que A, por lo que hemostratado de 2o

para;: comparar de: forma~clara;algor|tmosE o]

La mayorlar e los algontmos heurlstlcos “con los que vamos a comparar se han
comentado en el capltulo 1, exceptuando Ios pertenecnentes a Nonobe e Ibaraki y a
Klein. Nonobe e lbaraki, 1999, desarrollan un TS basado en listas de actividades para
una extension del RCPSP, con un enfoque similar al de Baar et al., 1997. Klein, 2000,
describe un algoritmo tabu para otra extensién del RCPSP. En ambos trabajos se
aplican los procedimientos al RCPSP, a los conjuntos de PSPLIB, en el prlmer caso a
todos ellos y en el segundo exclusivamente a j30 y j60.

desv_CPM med_CPU ordenador n’ secuencias estimacion
desv_UB
Alcaraz y 36.57 9.37(i) PC 166 5000 3.86
Maroto
Dorndorf et al. 371 205 PC 200 5000 4.41
Hartmann (1) 36.74 13.15 PC 133 5000 3.88
Hartmann (2) 35.35 14.05 PC 133 5000 2.99
Hartmann (3) 35.55 217 (=CARA) PC 400 (ii) - 3.32
Merkle et al. (1) 36.65 25 PC 500 5000 3.86
Merkle et al. (2) 33.68 25 minutos PC 500 - 1.98
Merklectal. 3)| 3297 >> 25 min. (i) ] PC 500 - T 162
Merkle et al. (4) 3543 25 PC 500 5000 299
Mohring 36.2 65 Sun Ultra 2 200 - 3.81
Mohring (2) 353 = 65 (iv) Sun Ultra 2 200 - 2.99
Nonobe e 34.99 645 Sun Ultra 2 300 - 2.95
Ibaraki
Tormos y Lova 35.62 29.85 PC 200 5000 6 7500 (v) 3.11

Tabla 2.8. Resultados de otros algoritmos en j120.
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(i) Los tiempos medios del algoritmo del articulo Alcaraz y Maroto, 2001, son 20, 10 y
4 segundos para j120, j60 y j30, respectivamente. En estas tablas y en el resto de
la tesis utilizamos los datos aparecidos en Alcaraz, 2001, correspondientes al

“mismo algoritmo, pero sensiblemente inferiores.

(i) - E1 Dr. Hartmann nos facilito el programa ejecutable del algoritmo Hartmann (1). Al
-ejecutarse en entorno LINUX, calculamos el tiempo de CARA en un ordenador
~con LINUX'y fuimos aumentando el numero de secuencias de Hartmann (1) en

cuencnas)‘-se_ sobtuvieron en un’tlempo-

(|||) EI tlempo. mpleado en este caso :
“secuencias calculadas es 8 veces mayor que en Merkle et al. (2), sin teneren
cuenta la busqueda local que emplean ambos algoritmos. Por ello es claro que el
tiempo empleado sera varias veces el de Merkle et al. (2), es decir, bastante mas

de 25 minutos.

(iv) Estos resultados se obtienen (cf. Mohring et al., 1999) al aplicar heuristicos de
mejora simple, con un aumento marginal de tiempo empleado.

(v) En cada iteraciéon de este algoritmo se calcula una secuencia con un muestreo
aleatorio y esta secuencia se justifica a derecha e izquierda. Cada iteracion se
contabiliza en el articulo como dos secuencias, puesto que las dos justificaciones
suman una secuencia y, de acuerdo a este célculo, el algoritmo tiene un limite de
5000 secuencias. Segun nuestra opinién deberian contabilizarse en total 3
secuencias, dado que una justificacion puede cambiar los inicios de la mayoria de
actividades, a priori no se conocen las actividades que van a poder justificarse
(salvo en algun caso aislado que se sabe que alguna actividad no se va a
justificar) y que justificar es secuenciar en un cierto orden (ver el apartado 3 del
capitulo 3). Segun nuestro calculo el limite seria de 7500 secuencias.

La primera conclusion clara es que la calidad de HIAC y CARA es, en general,
superior a la de los algoritmos de la Tabla 2.8. Unicamente Merkle et al. (2) y (3)
ofrecen una calidad superior a la de CARA, pero con unos tiempos prohibitivos. De
hecho, CARA mejora a Merkle et al. (1) y Merkle et al. (4), tanto en calidad como en
tiempo computacional. Todas las versiones de HIAC obtienen una desviacién menor
que cualquier algoritmo de la Tabla 2.8. Cabe destacar que las mejores versiones de
HIAC bajan del 32 (0.9)% con respecto al CPM (UB) con un tiempo medio no excesivo,
mientras que la mejor desviacién conocida hasta ahora era de 32.97 (~1.62)%.
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Si nos fijamos exclusivamente en el tiempo computacional, los tiempos de HIAC y
CARA para la mayoria de sus versiones parecen (bastante) menores que los cuatro
algoritmos de Merkle et al. y el de Dorndorf et al. Existe una forma bastante conocida
de medir la rapidez de los microprocesadores, SPEC (‘Standard Performance
Evaluation Corporation'). Segun esta medida, el microprocesador Sun Ultra a 200 Mhz
obtiene un valor de 10.4 (7.44) cuando los célculos se realizan en coma flotante (con
valores enteros), mientras que un Pentium 2 a 400 Mhz obtiene 12.4 (15.8). Estos
valores y la diferencia no demasiado grande entre un Pentium 2 a 400-Mhz y un AMD

K6 a 400 MHz parecen indicar_ que el algontmo de Mohnng eti l;emplea,mas tlemp

o queJ—IlAC‘

, ,fezs:més lenta que i_el ’algoritcpo?deJormos y
1 enos«obwa la relacion- temporal entre’ 1a. version
mas: raplda Ide,CARA y este algorltmo-pero la-diferencia en calidad parece senalar que
CARA también supera a este algoritmo.

Los Unicos algoritmos de la Tabla 2.8 claramente mas rapidos que las versiones
estandar de HIAC y CARA son Hartmann My@2y Alcaraz y:Maroto.: Hartmann (3)

- nos’indica que: el genetlco snmple de Hartmann (Hartmann (1)) noes capaz de

alcanzar la calidad de CARA aunque le demos el suficiente tlempo Esto parece indicar
(no lo asegura) que tampoco lo seria el genético de Alcaraz y Maroto, un -algoritmo

similar en muchos aspectos a Hartmann (1) y con una calldad o]l Jlgeramente
superior. Esto implica que: el umco algoritmo con el que no esta clara:

es Hartmann (2), el genético autoregulable. Teniendo en cuenta HIAC(10,10) y que la

-comparacion

Fase 1 por si misma, con 5 soluciones, obtiene una desviacién con respecto al CPM
(UB) de 34.50 (2.36) %, con un tiempo medio de 0.78 segundos, parece claro que
HIAC si mejora a Hartmann (2) (y de forma clara a Alcaraz y Maroto). )

No hemos incluido en la tabla los resultados de Artigues et‘al porque umcamente
calculan 120 secuencias en cada instancia. La desviacién con respecto al CPM que
obtiene es de 39.34%.

Los conjuntos j90 y j60

Estos conjuntos no han sido tan empleados como el j120 para comprobar los
heuristicos. En la Tabla 2.9 se pueden ver los resultados de los que disponemos.
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Mohring et al.

Nonobe ¢ Ibaraki

’ 13.51
Nonobe e Ibaraki ’ 13.46

Bouleimen yLecocq
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Todos los algoritmos estan cercanos a las soluciones optimas. Los mejores algoritmos
en cuanto a calidad son CARA y el de Nonobe e Ibaraki, si bien emplean bastante mas
tiempo que el resto, en particular que HIAC. Un dato significativo de la tabla es la
diferencia entre la desviacion respecto del CPM y respecto de los &ptimos,
constatandose lo pobre que es, en general, esta cota.

Es obvio que tanto j30 como j60 y j90 son conjuntos de problemas mucho mas
sencillos que j120 (ver apartado 37del cap|tulo 1) En ellos no se puede dlscnmlnar tan

::blen los algoritmos como con j120, ebld a quelos heuristicos no:se: dlferenCIan tanto

,ia la hora; de;resolver problemas E encmosf omo: cuando tratan de,.

calidad’ de CARA yla rapldez de HIAC.:

5. CONCLUSIONES

Hemos desarrollado dos algoritmos basados en nuevos conceptos relacionados con
las secuencias, los mas importantes de los cuales son las actividades criticas para una
secuencia y los intervalos homogéneos. Estos conceptos forman parte de las
caracteristicas de las secuencias y, por tanto, son importantes por si mlsmos y pueden
formar parte de algontmos diferentes de ]os empleados aqui. :

La implementacién particular escogida para su explotacién ha dado lugar a CARA, un
algoritmo que parece superior en el conjunto j120 al resto de algoritmos exceptuando a
Hartmann (2), y a HIAC, claramente por encima del resto. HIAC ha sido capaz de
obtener en un tiempo razonable una calidad media no observada hasta ahora en la
literatura, a pesar de la larga duraciéon de ejecucién de algunos de los algoritmos
existentes.

Los buenos resultados obtenidos son fruto de la inclusiéon de técnicas especificas de la
secuenciacibn de proyectos, que trabajan con caracteristicas esenciales de las
soluciones del RCPSP, como las funciones de mejora y los nuevos muestreos, y al
uso de esas técnicas junto con ideas metaheuristicas que las potencian.

Uno de los elementos clave en ambos algoritmos es el mecanismo oscilatorio que se
emplea en las funciones de mejora. En CARA es (til para alternar la busqueda en la
region con la cabeza fija y aquella con la cola fija; en HIAC consigue que se explore
tanto la region donde la utilizaciéon de recursos tiende a ser alta al principio de las
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subconjunto de soluciones activas para la red original (donde se mueven la practica
totalidad de los algoritmos) y Ia region de soluciones activas para la red inversa.

Ambos tipos de soluciones se podrian calificar de ‘eficientes’, Ya que cada actividad

esta secuenciada lo mas pronto posible en | caso de la red orj inal y lo mas tarde
h ~

posible en la inversa. Por eso, tiene sentido emplear la funcién de mejora F que se
tenga definida en.-ambos subconjuntos

-de soluciones, como hacen CARA e HIAG. Este
~dentrodedos heuristicos para e 'RCPS

Los elementos comunes de CARA e HIAC se pueden abstraer hasta formar, un
esquema algoritmico dividido en médulos con una funcion determinada cada Gho,
capaz de producir algoritmos para el RCPSP con soblo especificar cada componente,
En el apartado 7 de este capitulo se avanza en el desarrollo de este esquema,

6. DISTaNCIAS EN EL RCPSP

(ver apartado 6.2) en el problema multimodo (Hartmann, 2001).

En el apartado 6.3 se explican varias aplicaciones posibles de las distancias en HIAC
o CARA. Esto proporcionaré una idea de Ias posibilidades que tiene ef uso de las
distancias en los distintos heuristicos para el RCPSP,

6.1. Definicién de distancia

Definicion: Distancia
Sea X un conjunto. Una distancia en X es una funcién

d:XxX -» R

(A, B)> d(A,B) que cumple las siguientes propiedades
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i) d(AB) >0 VA, B, d(A,A) = 0 VA ¢ X.
i)  d(AB)=d(B,A) VA, B e X

i)  dAB)=0->A=BVA BeX

iv)  d(A,C)<d(AB)+d(B,C)VA, B, C € X.

Sea P una instancia del RCPSP y S(P) su espacio de soluciones posibles. Una
distancia (para el RCPSP) es una funcion d que es distancia en S(P) para todo
P. Si so6lo cumple :las propiedades i), ii) y iv) :diremos: que:d es una
semidistancia (para‘el RCPSP). Diremos que una fancién d’‘es una distancia
en AS si es una dnstancna en AS(P) para todo P siendo:AS(P)zl conjunto de las
secuencias’ actlvas de P::

mcum'p]'e tCuando

d(A,B) = 0' se dice que ‘A 'y B son iguales'jpara do 'que d las considéi'
cumple iii) a menudo se interpreta como que d discrimina o dlstlngueﬁlassecuenmas

La propiedad ii) se denomina de simetria, ‘d: es simétrica cuando:

uales. Si se

Cualquier distancia lo es también en AS y también es semidistancia, pero los
reciprocos no son ciertos. En principio los conceptos distancia en AS y semidistancia
no tienen una relacién clara, pero la mayoria de distancias en AS que veremos seran
semidistancias que sélo son capaces de distinguir entre secuencias activas.

Ejemplos triviales
1) d(A,A) =0, d(A,B) = 1 VA = B es una distancia.

2) d(A,B) = |T(A)-T(B)| es una semidistancia. Esta d considera dos secuencias iguales
si tienen la misma longitud. Obviamente no es distancia ni distancia en AS.

3) Dada una actividad i fija, d(A,B)=|s* - s®| es una semidistancia que claramente no
cumple iii) ni en S(P) ni en AS(P).

6.2. Ejemplos no triviales

Distancias basadas en los instantes de comienzo

Las distancias absolutas se basan en los inicios de las actividades en sus secuencias.

1) La distancia de los inicios absolutos dist;(A,B) = lZ]s“ —s;|. Esta es sin duda
noss

una de las distancias mas naturales, la media de las diferencias absolutas entre los
inicios. Tanto en esta expresion como en el resto de definiciones, donde se divida
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2)

por n también se podria dividir por n-2, el nimero de actividades no ficticias. Una
distancia similar es aquella en las que se suman las diferencias al cuadrado en
lugar de los valores absolutos.

s s/

T(A) T(B)

1 n
La distancia de los inicios relativos dist;'(A,B) = —Z . Lo que mide

n 5.

esta funcion es la posicion relativa de la actividad dentro de la secuencia a través

de comparar su inicio con la duracion total. Una actividad puede comenzar en el

mismo instante en dos secuencias (e.g. s; = 50-en A y en B) y que su colocacion
T A)=50+d{, :diﬂ= RN

n la mitad). :

dentro de las secuencias sea muy diferente (&

es la Gltima actividad en A mientras que en B est:

2 93

dist;"(A,B) = max{|s" - s, i de V}. Esta distancia tiene su interés porque presenta
un comportamiento distinto a las demas: secuencias con representaciones AL muy
diferentes pero donde los inicios de las actividades no varien mucho estan mas

préximas con respecto a esta distancia que secuencias con representaciones AL
parecidas pero con alguna actividad cuyo inicio sea muy diferente. Esta distancia
podria ser util en algoritmos donde se modifiquen directamente los inicios de las
secuencias, especialmente si los movimientos con lo que se trabaja producen
cambios pequefios en éstos. '

PROPIEDADES 2.1
1) disty y disty” son distancias.

2) disty’ es una distancia siempre que se predetermine como restriccién que el
inicio de la actividad 1 sea 0 y el inicio de n sea el maximo de los finales de
las actividades. En otro caso es una semidistancia.

Demostracion

En todos los casos estan claras las condiciones i) y ii), por lo que se debe demostrar la
iii} y la iv). Esta dltima se obtiene muy facilmente en las tres funciones, debido a que el

valor absoluto cumple la desigualdad triangular. Veamos que se cumple la propiedad iii).

1) Tanto dist,(A,B) = 0 como dist;"(A,B) = 0 implican s* = s Vi, por lo que A=By
)

ambas funciones cumplen la condicion iii) y son distancias.

2) Sea Ay B dos secuencias con dist;'(A,B) = 0. Esto implica s T(B) =s® T(A) Vi, o, lo
que es lo mismo, existe k para el que s =ksi* (st = s2/k) Vi, con k = T(B)YT(A) > 0.
(T(A) no puede ser 0). Seai (j) la actividad para la que se cumple T(A) = f,* =s,* = fA

(T(B) = f°). Se cumple f® = s® + d; = T(B) = k T(A) = kf" = ks* + kd;. Pero s® = k s,
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por lo que ks;" + d; 2 ks* + kd; y, por o tanto, k < 1 (d; = 0). Pero s* + d, = T(A) =
T(BVk 2 sk + d/k y, también, s* = s®/k, con lo que s%/k + di > s/k + d/k y, por lo
tanto, k > 1 (d; = 0). Juntando ambas tenemos k = 1, lo que implica s* = s Viy A =
B.Q.E.D. :

[N R

Definicion: El concepto detrds

Jullive o

“Llamamos relac de una actividad i al nimero de actividades de V-relacionadas
.con i, i.e., relac(i) = {j / i es predecesor o sucesor de j}. Este=concepto no

.depende de ninguna-secuencia-en-particular, inicamente del grafo.

Dada una secuencia A, denominamos detras(i,A) al nimero de actividades que
comienzan después de i en A, i.e., detras(i,A) = {j / s® > s*}. Andlogamente se
define delante(i,A) — con menor estricto — e igual(i,A) — con un igual —. Se tiene
la igualdad n = delante(i,A) + igual(i,A) + detras(i,A), Vi.

El concepto detras (y dist,) ya se ha definido y empleado en el apartado 3.2. Definimos

distz(A,B)=lzydetrés(i,A)—detrés(i,B)y, dist,'(AB) = iZ[detra&s(i,A)—detrais(i,B)[,
n n

i=] i=l

donde detras(i,A) = detras(i) - relac(i). Obviamente dist,'(A,B) = disty(A,B) VA, B.

Lo que no es equivalente es [A] = 15 detras(i,A) y{A| = 15 detrds(i,A) .
' n4g * ng

Anéalogamente se pueden definir funciones con delante (dist”) e incluso con igual
(dist2™). Un posible nombre para dist, seria la distancia de los érdenes relativos.

LEMA 2.2

Dada A secuencia activa, diremos que p es un vector de prioridades compatible
con los inicios de A si cumple s < s - p(i) < p(j). Entonces, si se secuencia
(por el método Serie, secuenciando primero las actividades con menor prioridad)
segun p se obtiene A.

Demostracion

Si construimos una lista de actividades 2 a partir de p - a menor prioridad, menor orden -
obtenemos una representacion AL de S. Pero es obvio que aplicar Serie a A es
equivalente a aplicarlo sobre p. Como al secuenciar segin una representacién AL se

obtiene la secuencia original, se tiene la demostracion. Q. E. D.
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Los vectores de prioridades compatibles con los inicios son similares a los vectores
OT, pero las prioridades son nimeros reales cualesquiera. Al igual que al aplicarle
Serie a una representacion OT de una secuencia S se obtiene S, también se cumple lo
mismo al aplicarlo a un vector compatible con los inicios de S. C

;ﬁdistz” es una semidistancia que es una distancia en'AS

dist,”! noZes semidistancia ni distancia-en:

:Demostracion’

1) Es evidente que se cumplen las propiedades i) y ii) de la definicién de distancia.
También se cumple la propiedad iv), debido a que el valor absoluto cumple la
desigualdad triangular. Veamos la propiedad iii). Sean A, B secuencias con
distx(A,B) = 0, ;podemos asegurar A = B? La respuesta es claramente negativa si
no se exige que A y B sean activas. Basta considerar, por ejemplo, secuencias A y
Btales ques®=s/+1Vi =1,

Sean A, B secuencias activas tales que‘distz(A,B) = 0. Construimos el vector de
prioridades pa tal que la componente i toma el valor -detras(i,A). Claramente p, es
un vector de prioridades compatible con los inicios de A: s* < s,-A — detras(i,A) >
detras(j,A) ~> pa(i) < pa(j). Por el lema, y dado que A es activa, al secuenciar pa se
obtiene A. Analogamente podemos construir pg, que es compatible con los inicios
de By al secuenciarlo obtenemos B, ya que B también es activa. Pero dist;(A,B) = 0

=> detras(i,A) = detrés(i,B) Vi=> pa=ps => A= B.

2) Analogo a 1) (pa(i) = delante(i,A) es un vector de prioridades compatible con los
inicios de A).

3) Veamos con un contragjemplo de que la condicién iii) no se cumple ni en S ni en AS.
Consideramos el proyecto que tiene 3 actividades no ficticias sin relaciones de
precedencia entre ellas, con una unidad de duracién cada una y que consumen una
unidad del Unico recurso existente, cuya disponibilidad es también 1. Sean A =
{0,0,1,2,3} y B = {0,0,2,1,3}. Estas dos secuencias son activas, cumplen dist,”(A,B)
= 0y son distintas. La propiedad iv) tampoco se cumple ni en S ni en AS. |

Q. E.D.
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Si definiéramos delante(i,A) = {j / s{* < s/}, se cumpliria delante(i,A) + detras(i,A) = n
Vi, y entonces |delante(i,A) - delante(i,B)] = |n - detras(iA)- (n-detras(i,B))| =
|detras(i,B) - detras(i,A)|, con lo que en este caso dist,”(A,B) = dist,(A,B).

Existe una distancia homéloga a dist,", definida por dist,"(A,B) = max{|detras(i,A)-
detras(i,B)|, i de V}. Esta funcion es una distancia en AS, ya que dist;™ (A,B) = 0 =
detras(i,A) = detras(i,B) Vi y el resto de propiedades son triviales.

concreta: de la solucion:tiene influencia: :e'n*la' solucié “que: :obtlene,_ rasapllcar las
modificaciones. Si esto es asi, y dado que se trabaja con codificaciones y no con
soluciones, no es descartable medir las distancias entre soluciones a partir de
distancias entre las codificaciones concretas con las que se trabaja. Tengamos en
cuenta que, dadas las secuencias A y B y dos pares de codificaciones suyasaya’,yb
y b’, respectivamente, puede ser bastante mas dificil moverse de a a b con los
movimientos que se estan manejando que de a’ a b’, por lo que para el algor/tmo

utilizado A y B estarian mas alejadas en el primer caso que en el segundo.

Dadas dos secuencias A y B, codificadas respectivamiente por listas de actividades a y
b, se define la distancia basada en la codificacién dist3(A%a Bb) =

—Z[orden(l a) —orden(i, b)] Esta funcion no es una distancia porque depende de a 'y
i=l

b. La expresién equivalente si la codificacién es por vectores de prioridades es

—Z‘y -, ' con yy n los vectores de prioridades que codifican respectivamente a A

y B. Notese que estamos ante la misma funcién si se trabaja con vectores OT. Estas
medidas de diferencias entre codificaciones son distancias en AS (no son
semidistancias porque sélo tienen sentido en AS) siempre que las codificaciones sean
Unicas (e.g. representaciones AL u OT con una regla de desempate predeterminada) y
el decodificador devuelva la misma solucién al ser aplicado sobre la misma
codificacién. Supondremos a partir de ahora que esto tltimo es cierto.

Definicién: Distancia basada en movimientos dependiente de la codificacién

Dadas dos secuencias A, B, codificadas por a y b respectivamente y un
movimiento m, llamaremos distancia por movimientos dependiente de la
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codificacion entre A y B y denotaremos dist(A,a;B,b) al nimero minimo de
movimientos m’s que se han de realizar sobre a para obtener b.

En el caso en que no exista un k tal que b se pueda obtener de a después de
aplicar k movimientos consecutivos, diremos que dist(A,a;B,b) es infinito.

Existen movimientos para los que dist(A,a;B,b) es un entero (no negativo) ‘;pa(aiiiodas
A, B, a y b. . - o ‘

Ejemplo

Sia=(1234)yb=(1432)representan a A yiB%respectivamente;gygm_;-,es;zjmsegar
una actividad en otra posicion, dist(A,a;B,b) = 2, porque con un Unico ‘mqvihliehto%po
se puede obtener b a partir de a, pero si primero adelantamos 4 a la 22 posiciéni(y
obtenemos (1 4 2 3)) y después adelantamos 3 por delante de 2, obtenemos b,

consiste en adelantar o atrasar la actividad 4, la distancia entre A y B con ‘esas

JiE!

codificaciones es infinita.

Esta ‘distancia’ sélo lo es en determinados casos porque, en general, no tiene por qué
cumplirse dist(A,a;B,b) = dist(B,b;A,a), dependera del m. Si m es adelantar una
actividad dentro de una lista de actividades, la distancia de (1 2 3 4) a (1 4 2 3) es}g,
pero la distancia de (1 4 2 3) a (1 2 3 4) es 2. El resto de condiciones si se cumpleéla
iii) porque si no necesitamos realizar movimientos parairdeaabesquea=b Y, p;or
tanto, A = B. La iv) porque, dadas tres codificaciones a, b y ¢, para ir de a a b se puede

ir primerode aacyluegodecab.

A partir de esta ‘distancia’ puede construirse otra donde no exista dependencia de las
codificaciones particulares.

Definicién: Distancia basada en movimientos

Dadas dos secuencias A, B y un movimiento m, llamaremos distancia basada
en movimientos a dist,(A;B) = min{dist(A,a;B,b), a codificacion de A, b
codificacion de B}.

En principio, esta ‘distancia’ (de nuevo que se cumpla la simetria dependera del m) es
dificil de calcular. Pero no lo es si se trabaja exclusivamente con una Unica
codificacién de cada solucion. Asi, por ejemplo, una vez establecido un criterio de
desempate, la representacion AL y la representacion OT son Gnicas, por lo que tiene
sentido la siguiente definicion. Dadas dos secuencias A, B y un movimiento m,
llamaremos (por abuso de notacién) distancia basada en movimientos a
dist4(A;B) = dist(A,a;B,b), con a y b las unicas representaciones AL u OT de A y B,
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respectivamente. También seria posible calcular el minimo para todas las
representaciones AL u OT de A Yy B, ya que al conocerlas todas podemos calcular la
maxima y minima posicién de una actividad i en una representacion AL de una
secuencia S o su maximo y minimo peso en una representacién OT.

Un ejemplo: las distancias de Hartmann

Hartmann, 2001, ha definido una medida de similitud entre dos listas de-actividades A

iy /0, =
ta antes que

Y u para el problema mutimodo que se ;puede restringir al RCPSP Se"
1 mizjie Pj,j ¢ P} ‘Sea o™ =1 snestaantesdejenkypo
ieniyup; 0 en otro caso. Se define la medida de similitud de Hartmann como

m, (A, B)_ﬁ Zam,

[Q] e
Esta medida de similitud se puede convertir faciimente en distancias para AS de Ia
siguiente manera :

- d,(A,B)=1 - E Zoc“ » CON Ay p las Unicas representaciones AL de AyB
{i.j}eQ

respectivamente. Previamente se tiene que haber definido una manera de escoger
entre las diversas representaciones AL. #

- d;(A,B)=1 - ~Zan,),donde iy —1SIs,<sJenAyenB,osi>s,~enAyen

ti.jleQ

Bos = sien Ay en B; 0, en otro caso.

PROPOQOSICION 2.3

d, vy d; son distancias en AS.

Demostracion

Veamos que d es una distancia en AS. La demostracion con d es analoga. La

A
fij) =

propiedad i) se cumple porque Za

{i,jleQ

< |Q), la propiedad ii) es obvia. Veamos la i) y la
iv).
iiii) Sean Ay B tales que d, (A,B) = 0. Entonces a;"‘;) =1V {ij} € Q. Esto quiere

decir que todas las parejas tienen un orden relativo igual en A y p, por lo que A =
pLyA=B,

iv) Sean A, By C tres secuencias activas Y A, py v sus Unicas representaciones AL,
respectivamente. Queremos demostrar que d' «(AB)< d, (AC)+ d! (C,B). Esto
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es equivalente a |Q] + Za?i’j.} > Za{k,-’;} + Za{v,-’j) < Q] + D] > 2*E] + |F),
{i.j}eQ {i.j}eQ fi.jteQ

donde D={{ij} e Q/ o =1),E= {ij) e Q/ o =1y ol =N yYF={ije

Q/ a{‘i‘j, + o =1}, Estd clara la relacion [Q| > |E| + IF. Supongamos, ademas,

| Que se cumple |D| > |E|. Entonces tendriamos |Q| + |D| > [E} + |F] + D] > |E[ + |F]

+ |E] = 2*E] + IFl, que es lo que queremos demostrar. Faltg pues ver ia

desiguaidad |{{ij} € Q/ o =1y 2 Kij} e Q/ o =1y o = 1}]. Sea {ij} e

{i. 5}
Q/a =1y g™ =1, veamos que o** = 1. Cuando Ia posiciénzdes
- {i.j} 7 {ij} E : {ij} E : :

iv)sean (mayor) que la dej|

;W;Supondremos sin bérdida e

: 'y\u/oi%>-jven yvs
quei < jeniyv. o =1implicai <jenvyi

Vi secumplei < jen u, por lo que i <jen:

representacion AL (u OT)LyudeA Yy B presentan diferente comportamiento.

Veamos por qué d, se puede considerar como una distancia por movimientos con

una Unica representacion. Supongamos que tenemosidoszsecuencias AyBconiry n

actividades). Para cada pareja de actividades no relacionadas que no tienen el mismo
orden relativo en ) Y u habrd que realizar un movimiento para ir de A aB (o
equivalentemente, de . a 1), por lo que el ntimero de movimientos parairde AaB es

|Q] menos el namero de pares de actividades no relacionadas que ya tienen el mismo
orden relativo en Yy w. La distancia de Hartmann para listas de actividades ( d,)

calcula ese nimero pero lo normaliza para que estéentre O y 1.

Ejemplo

En un projecto con 3 actividades no ficticias sin relaciones entre ellas, sj 3 = (12435)
Y »=(14325), necesitamos dos movimientos para ir de A a y, pasando primero por
(142 3 5). El nimero de pares de actividades (no ficticias) que tienen el mismo orden
relativo es 1 (el par {4,3}), por lo que efectivamente IQ-1=3-1=2,
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Analogamente, d; se puede considerar como una distancia basada en movimientos

teniendo en cuenta todas las representaciones AL (u OT), ya que es una interpretacion
de d, desde el punto de vista de las secuencias. Estas dos distancias son muy

- parecidas, pero no son iguales. Cuando dos actividades i y j cumplensi<s;enAys; =
sjen B, d; considera que se debe realizar un movimiento mas para ir de A a B, puesto

ue al o correspondiente le asj na el valor 0. Sin embargo, d' puede no considerario
B n M

necesario, porque i puede estar antes que j en ambas listas de actividades. En ese
-y-B=pero si en las

~caso, iy j no tienen la misma relacién-dentro de las secuencias:zA

cierto que d!

Este Lejemplo.idemdestr ue:no eicutzrmfpléfd; > d2. Sihfembargo,

< d:sila regla de desempatE para calcular las representaciones ‘cumple propiedad

(*): no existen A B, i jéﬁtaies que: < jena, s = s j<ien Hoyas; Es decir,

siempre que existe empate }'entre dosé actividades se desempata
actividad. Veamos que d, > d. Sea{ijecQ/ iy = 1. Entonces (@)s? <'sfysf<
$°,(b)s*>stysP> sfo(c)sf=sf ysP= s . Si se cumple (a) (b)), se tiene i < j

(i % i)eniypporlo que a* =1. La condicion (c) implicai < jen Aypoj=<ienry

u (lo que lieva a a(*;_j) =1), porque no se puede dar | < jenryj=<ienp (nij <iena

ei = jen pu), porque esto contradeciria (*).

6.3. Usos de las distancias

Las distancias (y, en general, las funciones para medir las diferencias o similitudes
entre secuencias) pueden ser muy utiles para perfeccionar los algoritmos heuristicos
para el RCPSP. La gran mayoria de heuristicos — entre ellos HIAC y CARA — exploran
la region de soluciones posibles de una manera ciega, sin saber en ningin momento
en que parte del espacio de soluciones estan ni si las soluciones que se construyen
son muy similares o diferentes.

Mediante las distancias se pueden controlar relativamente los movimientos que realiza
el algoritmo, si éstos llevan a secuencias muy similares o no. También se puede
analizar si las mejores soluciones calculadas a lo largo del algoritmo estan cercanas
unas de otras o si Ias intensificaciones y diversificaciones estan efectivamente
explorando regiones cercanas y lejanas respectivamente. Estas informaciones pueden
ayudar a mejorar las técnicas de manera que se corrijan los sesgos de los diversos
procedimientos empleados, incluso durante Ia ejecucién de los propios algoritmos.
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A continuacién vamos a indicar posibles aplicaciones de las distancias para mejorar
HIAC y CARA. Las distancias podrian servir:

] - Para controlar que las soluciones del conjunto SET en CSA no sean demasiado
parecidas, para que las repeticiones de caracteristicas no influyan en la evoluciéon
ﬂ y el subespacio que se explore sea mas grande.

- Para medir la diversidad después de cada CSA. De este modo se podria decidir el
nimero de veces que se aplica esta funcion, ahora fijado a 2. Algunas mediciones
parecen indicar que en algunas instancias las soluciones calculadas despues deliﬂ

primer CSA se parecen excesuvamente para quef fro CSA tenga exntoi_
que en otras, tras el segundo. CSA la poblacuo' no ha convergadi m’todaviauy
susceptlble de mejora. '

- Para escoger el parametro k de SEGMENT. Dependiendo de d(S,S’) tiene-sentido
calcular mas o menos soluciones mediante la combinacion de las dos soluciones.
No sélo eso, sino que se puede calcular la distancia entre las secuencias originales
y las nuevas secuencias que se van generando, para decidir entre qué parejas es
adecuado aplicar la suma de nuevo y cuando dos secuencias son o
suficientemente parecidas como para que no merezca la pena hacerlo. '

- Para calcular el parametro p a aplicar en la Ultima fase de CARA e HIAC.
Dependiendo de la instancia y de la secuencia de la que se parte, el mismo B
puede conducir a secuencias muy similares o muy diferentes. Con un pequefio

muestreo preliminar con diferentes f’s y calculando la distancia de las soluciones
construidas a la original, se puede fijar el valor mas adecuado del parametro.

- Para calcular, del mismo modo, el valor mas adecuado del parametro window en la
Fase 2 de CARA. Incluso se puede (también en B-Biased) variar dentro mismo del
procedimiento si las soluciones que se calculan siguen estando demasiado
alejadas o cercanas a la original.

Parece claro que las distancias pueden ayudar a realizar una busqueda mas
controlada y sistematica y, en consecuencia, mas eficaz. Pero esta informacion es
relativamente costosa, por lo que parece especialmente adecuada para algoritmos que
no estén muy limitados por el tiempo y sean capaces de alcanzar niveles altos de
calidad.

Una posible linea de investigacion futura es incorporar las distancias a un algoritmo
que podria ser HIAC, o similar, en el que la Fase 2 de combinacién de secuencias se
fortaleciera (que HIAC_look_ahead_Paralelo funcione mejor que HIAC look ahead
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parece indicar que existe posibilidad de mejora). Se trataria de particionar el espacio
de soluciones en conjuntos de soluciones cercanas o clusters, empleando para ello las
soluciones calculadas en la primera fase. A partir de esta division, la combinacién de
soluciones se llevaria a cabo dentro de los clusters (intensificacion) o entre ellos
(diversificacion). De este modo, se podria controlar la evolucién de la poblacion para

11 Aantn
uT cGowa

Conocimiento del problema

Los resultados de CARA e HIAC parecen indicar la posibilidad de que cerca de
soluciones:de calidad: existen: solucuones de ‘calidad y de que combinandozsoluciones
e calidad. Las distancias puede

de calidad se pueden: obtener solucione
para: mvestngar hasta queupunto estas hlpote3|s y otras semejantes son ciertas. De
este modo se intentaria comprender mejor los espacios de soluciones del RCPSP que,
ademas de ser un tema interesante por si mismo, puede ayudar a disefiar mejores

heuristicos.

7. TUN ESQUEMA ALGORITMICO VALIDO PARA EL RCPSP

HIAC vy 'CARA comparten -una serie de componentes y estructuras que se pueden
‘emplear para disefiar otros algoritmos. Estos elementos comunes definen un.esquema
‘algoritmi.co cépaz de produE:ir algoritmc;s para el RCPSP al especificar cadavﬁno de los
médulos o fases, en particular la funcién de mejora F.

El esquema seria el siguiente:

Figura 2.35. MetaRCPSP(F)

Fase 0. POB = Construccion Poblacion Inicial.

Fase 1. POB’ = F(POB).

Fase 2. S = Combinacién de soluciones(POB’).

Fase 3. Exploracion del entorno(S).

Devolver la mejor solucién encontrada en el algoritmo.

En los siguientes apartados se detallan someramente cada uno de estos puntos,
incidiendo en los elementos que se dejan por concretar y algunas formas de hacerlo.
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Fase 0. Construccion de la poblacién inicial

Esta fase est4 dedicada a la formacién de una poblacién de secuencias iniciales. Para
ello, se emplean algoritmos constructivos rapidos para obtener soluciones con
estructuras diversas de relativa buena calidad escogiéndose, a continuacion, las
mejores. Una posibilidad obvia es la de las reglas de prioridad, de las Que existe una
amplia variedad y ofrecen una calidad alta para su coste computacional. También se

puede realizar un.muestreo con una-regla de prioridad (cf. apartado 8.1 capitulo 1), -asi

como afadir solucnones aleatorias;* algo que-puede resultar Otil especualmente en
instancias pequefias. La funcié : =V
INITIAL_SET_1 :

Fase 1. Aplicacién de F

En esta fase se aplica la funcién F afcada individuo de POB. F es un procedimienfo
intensificador; o de mejora, que parte de una solucion inicial activa S para llegar a otra
solucion activa de duracion como maximo la misma que S. En principio, esa es la
Unica restriccién sobre F, que puede pasar durante la busqueda por soluciones de
mayor longitud o incluso no activas o imposibles. Esta funcién es la parte mas
importante del esquema, y de su eficacia en mejorar una solucion dada, aprovechando
sus caracteristicas sin ofrecer siempre los mismos 6ptimos locales, dependera el
resultado final del algoritmo. Para corroborar esto Ultimo basta observar la diferencia
entre CARA y las diferentes versiones de HIAC.

Cada una de las aplicaciones de F puede servirse de la informacién generada en esa
iteracion pero, en principio, no es conveniente que emplee frecuencias o
caracteristicas de otros individuos de POB ni de las soluciones obtenidas al actuar F
sobre ellos, debido a que la combinacién de soluciones se reserva para la Fase 2. La
Fase 1 intenta aprovechar al maximo la diversidad de la poblacién inicial, sin
injerencias de 6ptimos locales muy atrayentes. Esto no excluye que se decida trabajar
con |POB| = 1 si es conveniente.

Cabe destacar una forma de mejorar sustancialmente F, y es la de enlazar
iterativamente, mientras se produzca mejora, las aplicaciones de F sobre el grafo
original y sobre el inverso, tal como se ha hecho en CARA (Figura 2.13) y en HIAC
(Figura 2.23). Este cambio provoca un aumento considerable del tiempo de computo
debido a que, como minimo, se dobla el nimero de veces que se emplea F pero,
segun nuestra experiencia, en general aumenta muy considerablemente la calidad del
algoritmo.
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Fase 2. Combinacién de soluciones

En esta fase se construyen soluciones combinando las caracteristicas de individuos de
calidad (presumiblemente) alta. Esta fase se podria ver como una intensificacion
puesto que la busqueda se restringe al subespacio de soluciones entorno a unas
cuantas secuencias élite. A partir de ellas se evoluciona hacia soluciones cada vez
mas similares entre si. Pero también se puede argumentar que esta fase.diversifica la
busqueda, al descubrir y explorar nuevas regiones comprendidas entre isubespacios
ya explorados, que pueden estar muy alejados entre si. : -

Exusten muchas y dlferentes maneras de combmar solucnones una
naturales seria emplear un algoritmo genetlco La que hemos lmplementado nosotros

las mas

trata de construir soluciones para despues aplicarle la funcion F. Ui
podrla ser el siguiente.

Figura 2.36. Combinacion de soluciones

Sea Sy, Sy, ..., Sk las mejores k soluciones obtenidas en la Fase 1.

2. Para cada pareja de soluciones S; y S; construir k; soluciones que
combinen las caracteristicas de ambas.

3. Sea POB la poblacién formada por las mejores k; solucmnes del paso 2.
Aplicar F a cada una de ellas. "

Repetir kg veces 1-3, reemplazando en 1 ‘la Fase 1° por el punto 3.

5. Devolver la mejor solucion calculada.

La decisién principal a tomar en este esquema es la forma de realizar el
reencadenamiento de trayectorias entre dos soluciones dadas A y B. Una de las
posibilidades es emplear el operador suma tal como lo utiliza HIAC, pero' no es la
Unica. En el apartado 2.2.1 del capitulo 3 se veran mas operadores con los que
realizarlo. Un aspecto bastante positivo del esquema es que no es necesario que las
soluciones obtenidas mediante el reencadenamiento sean mejores que los puntos de
partida. Este hecho es clave en un algoritmo genético usual, donde la combinacién es
la principal y casi exclusiva via de mejora, pero aqui el reencadenamiento se emplea
para construir soluciones de partida para F, por lo que no es imprescindible mejorar
antes de aplicar F. Esto aumenta considerablemente las formas de realizar el paso 2.
Si es exigible al operador que la calidad de los individuos fruto de la combinacién no
esté excesivamente alejada de la de las soluciones originales, para que existan
posibilidades reales de que la aplicacion de F produzca una mejora global.
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Precisamente para intentar asegurar esto empleamos el reencadenamiento en HIAC,
capaz de encontrar soluciones unas mas cercanas y otras mas alejadas de las
~ originales. Esto fortalece tanto el efecto intensificador como el diversificador de Ia fase.

Obviamente el esquema empleado es receptivo a muchos cambios. Por citar algunos
posibles, no todas las parejas tienen por qué combinarse, ni tenemos que escoger las
mejores soluciones en los pasos 1y 3; se puede intentar que POB sea lo mas diversa
posible dentro de unos limites de calidad. Ademas, la soluciones combinadas

desaparecen y no se vuelven a combinar ?por'lb ue se:pierden. Combinar soluciones

de varias iteraciones: aumentaria las posubllldade = squema. Otra idea" quegya ha
demostrado su efectnvndad en HIAC: es Ia'de.;é acer: vqucnonar 2 (0 mas) poblacnones

en paralelo para despues combmar Ias caracterlstlcas de los mejores individuos

obtenidos.

Fase 3. Exploracion de regiones de alta calidad

Esta fase se basa exclusivamente en la mejor solucién S encontrada en el algoritmo,
suponiendo que las mejoras posibles por combinar las soluciones generadas hasta
ese momento han sido debidamente explotadas previamente. El procedimiento
consiste en obtener un cierto nimero de soluciones en un entorno de S y en aplicar F
a las mejores de ellas. Cada uno de los individuos calculados comparte un namero
importante de caracteristicas con S, y el resto es diferente; la distancia con S no es
grande, esta bastante limitada. Es decir, realizamos un muestreo en las inmediaciones
de la mejor solucién, intentando que las soluciones resultantes no sean ni demasiado
similares a S ni tan diferentes que sea muy dificil que la calidad sea parecida. Si al
aplicar F sobre una solucién se obtiene una mejora global, se reitera la exploracion
comenzando con la nueva mejor solucién, bien agotando previamente la poblacion
actual o incorporando los individuos no visitados a la nueva poblacién (tal como
hacemos en HIAC y CARA) si son de suficiente calidad.

Esta forma de actuacion presenta similitudes con los procedimientos conocidos como
métodos de perturbacion (‘perturbation approaches', cf. Martin et al., 1992), donde se
perturban los éptimos locales para después aplicar la bisqueda local a las soluciones
obtenidas.

La manera concreta de realizar este muestreo no es necesariamente a partir de la
aplicacién de B-Biased, el proceso que hemos empleado en HIAC y CARA; existen
muchas formas de realizarlo, una de las cuales es emplear un operador binario y
combinar S con soluciones aleatorias, de manera que se generen soluciones similares
a S pero con ‘pequefios’ cambios aleatorios. También se puede explotar la informacion
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histérica, algo que no contemplan ni CARA ni HIAC. Mediante esa informacién se
puede intentar introducir caracteristicas que no hayan sido visitadas o que lo hayan
sido bastante veces pero no estén presentes en S.

Es interesante remarcar que en esta fase se puede emplear otra funcion de mejora
que no sea F, para intentar explorar caminos no recorridos previamente, tal como
realiza CARA. También se pueden combinar (con un esquema similar al de la Fase 2 o
con un algoritmo genético) las soluciones generadas mediante el muestreo, para
intensificar ain mas la busqueda.

Ejemplo _

CARA e HIAC son dos ejemplos de utilizacion del esquema; en eI%p‘rimero se
prescinde de la segunda fase y se utilizan dos funciones diferentes en laﬁFase 1y 3
(lamada fase 2 en CARA), mientras que en el segundo se aplican todas ias fases,
algo que se puede hacer debido a la mayor rapidez de HIA. "

Para mostrar que este esquema no es valido solamente para estas dos funciones
vamos a estudiar el caso de una funcién F simple y conocida, el 2-opt, cuyo esquema
esta representado en la Figura 2.37.

Figura 2.37. Funcién 2-opt(S)

1. Sea A una representacion AL de S. Sea S™* =S,
2. Desdei=2 hasta n-2, hacer
2.1. Sea A’ el vector de actividades tal que A’(G) =A() Vj #i,i+ 1y A’(0)
= Mi+1), A’(+1) = A%).
2.2. Si )’ es una lista de actividades, hacer S’ = S(\*). Si T(S’) < T(S™*),
hacer §*' =’ y A% =},
2.3. En otro caso, eliminar A",
3. SiT(S™Y<T(S),S=S""eira2conA=A"" En otro caso, devolver
S.

El algoritmos MetaRPCSP(F) utiliza las mismas funciones y parametros que
HIAC(20,20) salvo la funciéon de intensificacion que es reemplazada por 2-opt.
También hemos construido 4 algoritmos mas para poder analizar la aportacion de
cada componente de MetaRCPSP(F) al resultado final. El primero de ellos aplica F a
un numero suficiente de secuencias aleatorias (90) para que el algoritmo resultante
emplee mas tiempo que MetaRCPSP(2-opt). El segundo, aplica la Fase 0 y la Fase 1.
El tercero aplica F a la poblacion inicial de MetaRCPSP(2-opt) y ademas la aplica a un
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cierto nimero de soluciones aleatorias (70) de manera que, de nuevo, el tiempo
empleado supere a MetaRCPSP(2-opt). El cuarto, se compone de las Fase 0, 1y 2.

La Tabla 2.11 presenta los resultados obtenidos por estos 5 algoritmos :sobre el

conjunto j120.
z desv UB | desv_CPM
90 aleatorias Fase 1 F 82799 11.22 45.85
Fase 0+ Fase 1 F 39.88
: Fase 0 +Fase | F 39.80
+ Fase | F 70 aleatorias | —
Fase 0 + Fase | F + . 78947 5.76 39.11
) Fase 2 F
MetaRCPSP(F) 38.31

Tabla 2.11. Resultados de los diferentes algoritmos relacionados con F.

En la Tabla 2.12 se muestran los resultados obtenidos por estos mismos algoritmos
pero cambiando F por F’, la funcién obtenida al enlazar iterativamente las aplicaciones
de F sobre el grafo original y el inverso. En este caso se necesitan 70 y 50 secuencias

aleatorias para sobrepasar el tiempo empleado por MetaRCPSP(F’).

p> desv_UB | desv_CPM

Fase 1 F’ 70 aleatorias 77945 4.48 37.33

Fase 0 + Fase 1 F 77528 3.97 36.59

Fase 0 + Fase 1 F* 77387 3.80 36.35

+ Fase 1 F’ 50

aleatorias

Fase 0+ Fase 1 F’ + 76900 3.23 35.49
Fase 2 F’

MetaRCPSP(F?) 76524 2.82 34.83

Tabla 2.12. Resultados de los diferentes algoritmos relacionados con F’,

Tanto MetaRCPSP(F) como MetaRCPSP(F’) mejoran a los algoritmos soélo con
soluciones aleatorias como a los que contienen la Fase 0 y soluciones aleatorias, y
también a los algoritmos formados por las Fase 0, 1 y 2. Ademas la Fase 1 mas la 2
mejora a la Fase 1. Obviamente los algoritmos completos emplean mas tiempo que si
se suprime alguna fase y, dependiendo de la funcién F con la que se trabaje y el
tiempo que se quiera emplear, habra que escoger un algoritmo u otro. Es importante
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remarcar que seguramente se podrian conseguir mejores resultados al afiadir la 22 y
3?2 Fase si se calibraran los parametros. Un aspecto corroborado en estas pruebas es
la mejora experimentada al cambiar de F a F’ en todos los algoritmos. La desviacién
con respecto al CPM (UB) es casi 3.5 (2.5) % menor si se emplea F'. Esta mejora
viene acompariada de un aumento considerable del tiempo, tardando MetaRCPSP(F’)

o con F, Seria sin embargo muy dificil

alarin
i wes IU llluy ¥ 133 1

ann o1
uyunl uuull

cambio de parametros que equiparara los tiempos (aumentando el de MetaRCPSP(F))
pudiera equilibrar esos resultados. Esto concuerda con el resto de pruebasiqye hemos

llevado a cabo con nuestras propias funciones. Un dato interesante“es queila mejora

1.15% en desv_UB) es un poco mayor que la de con F (ca. 1.57%
1.15% en desv_UB), y eso que se mueve mas de un 2% mas cerc

soluciones.
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Capitulo 3. La justificacidn

1. INTRODUCCION

Tanto en CARA como en HIAC la justificacién se empleaba fundamentalmente para
dirigir alternativamente la busqueda dentro de los conjuntos de secuencias activas
para el grafo original y para el inverso. Sin embargo, ésta es solamente una de las
maneras de utilizar la justificacién. La justificacion también puede ser empleada para
reducir por si misma la duracién de una secuencia.

En la actualidad, la gran mayoria de heuristicos — entre ellos algunos de los mejores
que nosotros conocemos — no emplean la justificacion (cf. apartado 8 capitulo 1 para
ver los algoritmos que emplean técnicas relacionadas). Segtn nuestro conocimiento,
la justificacion es una técnica muy antigua, casi tanto como los problemas de
secuenciacion de proyectos con recursos limitados (cf. Wiest, 1964). Hasta hace
pocos afios, el uso tanto de la justificacion como de las técnicas hacia atras se
limitaba (segun varios articulos de revision bibliografica) a los articulos de Li y Willis,
1992, y Ozdamar y Ulusoy, 1996b (cf. apartado 8.1 capitulo 1). Recientemente, y
paralelamente a la confeccion de la tesis, han surgido algoritmos heuristicos que de

una manera u otra emplean estas técnicas.

Este capitulo quiere demostrar que la justificacion es una técnica que es conveniente
tener en cuenta a la hora de realizar ‘cualquier heuristico para el RCPSP. Para ello
mostraremos que se puede incorporar faciimente a muy diversos algoritmos
produciendo incrementos sensibles de la calidad de las secuencias con una variacion
pequefia — muchas veces negativa — en el tiempo de computo. La calidad media
obtenida por algunos de estos procedimientos, muy simples y mediocres sin la
justificacion, llegara a superar la de los mejores heuristicos conocidos (con: un limite
de 5000 secuencias), poniendo de manifiesto el potencial de la técnica. - ==

2. EL EXPERIMENTO

Como no es posible analizar los beneficios de incorporar la técnica de la justificacion a
todo tipo de algoritmos, hemos diseiiado un conjunto de experimentos
computacionales sobre cuatro conjuntos de algoritmos muy diversos. En el primero
hemos querido incluir algoritmos sencillos conocidos y muy rapidos. Hemos escogido
por su importancia histérica en el RCPSP dos reglas de prioridad, en particular la LFT
y la WCS, y un método multipaso, el llamado método de muestreo aleatorio sesgado
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basado en la peor eleccion mediante la regla LFT con a = 1 (cf. apartado 8.1 capitulo
1). Ademas, estudiaremos el impacto que causa la justificacién sobre las soluciones
activas, que forman el espacio donde se mueven los heuristicos habituales, mediante
su aplicacién a soluciones activas aleatorias.

En el segundo conjunto hemos querido incluir algoritmos mas evolucionados que los
anteriores, pero que no queden cerca de los mejores heuristicos. Por ello, el segundo
conjunto de algoritmos contiene algoritmos.. sencillos basados en poblaciones,
“especificamente disefiados por_ nosotros para;estas pruebas Todos los_algoritmos
poblacnon inicial (lNITIAL SET.
ismo:iesquema evolutivo que:esta

" comparten el mlsmo procedlmlento para genera
eempleado en HIAC y CARA), y, b
reducido a la minima expresion. 'En cada |tera010n una cierta funcién actua sobre las

secuencias de la poblacién actual para generar una nueva poblacién. Estas funciones
se construyen a partir de operadores binarios que combinan las caracteristicas de dos
secuencias para generar una nueva. Tomando como base estas funciones se
construyen cuatro esquemas algoritmicos. Los 16 algoritmos de este segundo
conjunto se obtienen de combinar de todas las maneras posibles los esquemas
algoritmicos (4) y los operadores (4) definidos. La diversidad de operadores y de
esquemas algoritmicos induce la variedad de los algoritmos.

Ademas de estos dos conjuntos, se afiadira la justificacion a una funcién de mejora
sencilla que es en si misma un algoritmo de temple simulado. De este modo _.se
desligara la mejora producida por la justificacion de los algoritmos basados ‘en

ij i

poblaciones.

Por ultimo, incorporaremos la justificaciéon a un algoritmo no ideado por nosotros que
proporciona soluciones de calidad (de acuerdo con los estandares actuales) por si
mismo mostrando, de este modo, que la justificacion es capaz de aumentar
sensiblemente su eficacia a la hora de encontrar mejores soluciones. El algoritmo
escogido es el genético de Hartmann (cf. apartado 8.2 capitulo 1).

La doble justificacion

La técnica de la justificacidn puede ser implementada de muy diversas maneras.
Puesto que todos los algoritmos que vamos a describir trabajan con secuencias
activas, es decir, con secuencias justificadas a la izquierda, nos ha parecido que la
manera mas sencilla de incorporar la justificacion es justificar dos veces consecutivas
cada secuencia activa S generada por el algoritmo, primero a la derecha y después a
la izquierda, hasta obtener (SR):. Sabemos que (SR)- es activa y que se cumple
T((S®)") < T(SR) < T(S). A este proceso lo denominaremos doble justificacién, y
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hablaremos de algoritmos y de algoritmos con doble justificacion (algoritmo + DJ). A
pesar de esto, hay que tener presente que el concepto importante es el de justificar y
que no es imprescindible aplicar la doble justificacién para obtener mejoras. Méas
adelante intentaremos comprobar este extremo. La doble justificacion ha sido
empleada de forma independiente en el articulo Tormos y Lova, 2001, bajo el nombre

de método BF (‘Backward-Forward’).

El experimento propuesto consiste en comparar la calidad de las secuencias obtenidas
por cada uno de los 22 algontmos antes y después de incorporar la doble justificacion.
Para poder comparar con ~otros ‘heuristicos: hemos decidido limitar - el numero de

secuencias a 5000, y apllcar Iosalgontmos al conjunto j120 de PSPLIB (cf apartado 3
capitulo 1).

[T M

2.1. Primer conjunto de experimentos

En este primer conjunto de experimentos hemos incluido cuatro algoritmos sin y con
doble justificacion. A continuacion analizaremos, con un poco mas de profundidad, la
aplicacién de la justificacion a soluciones activas aleatorias.

El primer (segundo) algoritmofaphca Serie (Paralelo) y la regla LFT (WCS) en cada
instancia. Si posteriormente ‘se: Justlflca dos veces la solucion generada seuobtlene el
algoritmo con doble Justlf" cacion. -

El tercer algoritmo es el método de muestreo aleatorio sesgado basado en la peor
elecciéon con la regla LFT y con a = 1. Se aplica 5000 veces en cada instancia. La
versién con doble justificacion genera 1666 secuencias de la misma manera y después
las justifica doblemente.

El cuarto algoritmo genera aleatoriamente 5000 secuencias activas y se queda con la
mejor. El mismo algoritmo pero con doble justificacion genera aleatoriamente 1666
secuencias que después justifica doblemente. Asi pues, tanto el tercero como el cuarto
algoritmo con DJ generan 1666*3 = 4998 secuencias en total.

La Tabla 3.1 resume los resultados en el primer conjunto de experimentos. La primera
columna indica el algoritmo utilizado. La segunda columna muestra desv_CPM y
desv_UB (entre paréntesis) respecto del algoritmo correspondiente. La tercera
presenta la misma informacién pero referida al algoritmo con doble justificacion.
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Algoritmo Sin justificacion +DJ
LFT _Serie 48.11% (11.92%) 43.34% (8.63%)
WCS_Paralelo 43.58% (9.24%) 39.42% (5.91%)
Muestreo sesgado LFT 42.02% (7.74%) 37.47% (4.48%)
Algoritmo aleatorio 47.51% (12%) 38.36% (5.09%)

Tabla 3.1. Resultados para el primer conjunto de algoritmos en j120. .

_Se puede afadir informacion reveladora La® doble justificacion ha: mejorado la
fsecuenCIa obtenida por la regla LFT en el 77 17 % de las instancias y la® generada por
WCS en el 90 %. El 95.36 % de las secuencias generadas por el algontmo muestreo

sesgado LFT fueron mejoradas por la doble justificacion. De las 1666*600 = 999600
secuencias aleatorias generadas sélo 170 no se mejoraron con la doble justiﬁcacién
Dicho de otro modo, la doble justificacion ha mejorado el 99.38 % de las secuencias
generadas aleatoriamente. Este porcentaje es una estimacion de la probabllead de
que la doble justificacién mejore una secuencia activa. Obviamente, este porcentaje
puede disminuir (y seguramente disminuird) si reducimos el espacio muestral a
regiones de secuencias activas de alta calidad. A lo largo de los experimentos quedara
de manifiesto que la doble justificacion también es capaz de mejorar soluciones de
calidad.

Los datos de la Tabla 3.1 indican que la doble justificacién mejora sensiblemente Ia
calidad de las soluciones generadas por los diversos algoritmos. La mejora en la
desviacion respecto al CPM (UB) es de 9.15 (6.91)% en el algoritmo aleatorio,
mientras que para los otros tres algoritmos esta entre 4.16 (3.26)% y 4.77 (3.33)%.
Esta diferencia puede ser explicada por el hecho de que la calidad inicial de las
secuencias generadas aleatoriamente es muy pobre en muchas instancias y, en
consecuencia, algunas de éstas pueden ser mejoradas mucho mas que secuencias
con una calidad mas alta. Fijémonos que los algoritmos LFT_Serie y WCS_Paralelo
generan una secuencia por instancia mientras que los otros dos generan 5000.

Es conveniente hacer notar que la doble justificacion no aumenté el tiempo de
computo de los algoritmos aleatorio y muestreo sesgado LFT.

Los resultados obtenidos concuerdan con los que se muestran en Tormos y Lova,
2001, que realizan experimentos similares en el conjunto j30.
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La justificacién en soluciones aleatorias

En este apartado queremos investigar algunos aspectos interesantes de la aplicacién
de la justificacion. Para ello vamos a trabajar exclusivamente con soluciones (activas)
aleatorias, 1666 por instancia, para tener aproximadamente 1 millén de secuencias
(999600) en el total de 600 instancias. Las secuencias activas aleatorias forman una
muestra no sesgada del espacio de soluciones activas, donde se mueven la gran
mayoria de los heuristicos para el RCPSP, y por ello —y por su facil y rapida obtencién
— las hemos escogido para estudiar algunas caracteristicas de la justificacion. A pesar
de sus ventajas, hay que tener en cuenta sus claros inconvenientes, especialmente su
: strabajan los

baja calidad con respecto a-las soluciones con las que habitualmente

heuristicos.

En todos los demas experimentos}i de’ este capitulo hemos aplicadb_‘ la doble
justificacion, al ser la manera mas sencilla y natural de aplicar la justificaciéniﬁdado que
se ftrabaja con secuencias activas. En el siguiente experimento hemos querido
comprobar, entre otras cosas, si las mejoras observadas provienen de la justificacién a
la derecha de las soluciones o es necesaria la doble justificacion para obtenerlas.
También pretendemos estudiar el potencial de aplicar varias veces consecutivas la
justificacién, lo que denominamos justificaciéon reiterada. Con estos fines hemos
realizado la siguiente cadena para cada secuencia activa aleatoria: S - SR — (SF)- —
(ST = (SH = (SN - (ST Es decir, justificamos a la
derecha, después a la izquierda y esto lo repetimos 3 veces, hasta un total de 6
justificaciones. En cada etapa calculamos la mejora relativa (T(A) — T(B))/T(A), donde
A es la solucion de la que se parte y B a la que se llega y también contabilizamos si B
mejora a A, es decir, si esa justificacion ha logrado mejorar la solucion. Estos célculos
los realizamos para todas las instancias, para 1666 secuencias en cada una de ellas, y
realizamos las medias sobre el total de secuencias (cerca de 1 millén de:soluciones).
En la Tabla 3.2 se pueden ver los resultados obtenidos, en la 22 fila aparece la media
de las de mejoras relativas tras la justificacion que indica la cabecera de la columna y
en la 32, la media del numero de secuencias mejoradas tras esa justificacion:(JDk = k-
ésima justificacion a la derecha, Jlk = k-ésima justificacion a la izquierda).

JD1 J ID2 JI2 JD3 13
media 12.43 % 1.14 % 047 % 0.25% 0.16 % 0.11 %
Y%mejoradas | 99.22 % 58.25% 33.81 % 21.32% 15.18% 11.07 %

Tabla 3.2. Desviaciones y niimero de mejoras medias en la justificacion reiterada.
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El aspecto mas importante de los resultados es que no es necesaria la doble
justificacion para mejorar las soluciones; de hecho, en este conjunto las mejoras mas
pronunciadas se producen en la primera justificacion a la derecha, mas que en la
Justificaciéon a la izquierda posterior. Esto confirma que la técnica clave es la
justificacién y no la doble justificacion, aunque sea esta Ultima la que empleemos en
los algoritmos por simplicidad. En cualquier caso, la it justificacién a la izquierda también
mejora la solucién obtenida por la justificacion a la derecha (en un 58% de los casos),
por lo que la combinacién de ambas potencia la capacidad de mejora. La enorme

diferencia entre las' medias de las desv:acmnes (casn “11veces mas grande: una—‘med|a

/todo achacable a: que las . solucuones aleatorlas;so d baja calidad en general “porio

que su duracién puede rebajarse conS|derablemente tra conclusion interesante que

ue. as mejoras no acaban tras la doble

se puede extraer de la Tabla 3.2 e
justificacion; si se: aphcan mas justificaciones se‘puede‘seguir aumentando la calidad.
Claramente esta reduccion de la duracién (y del numero de soluciones en que se
produce) va decreciendo a medida que justificamos mas veces y, quizas, no
compense realizar mas de una doble justificacién en la practica (aunque éste es un
campo interesante para estudiar). Un comentario en este mismo sentido fue realizado
en Tormos y Lova, 2001. A pesar de esto, es destacable que un 11% de las soluciones
(mas de 100000 del millén) que ya han pasado por tres justificaciones a la derecha y
dos a la izquierda se hayan mejorado al justificarlas de nuevo a la izquierda
(Yemejoradas tras JI3). Por supuesto, esto no implica que esas secuencias hayan sido
mejoradas en cada una de las 6 justificaciones. La media de mejora relativa
considerando Gnicamente las secuencias que se han mejorado en la 32 justificacién a
la derecha (izquierda) es de aproximadamente un 1% (la media que aparece en la
tabla también tiene en cuenta las secuencias no mejoradas).

Cada secuencia se puede justificar de diferentes formas a la derecha (o a la izquierda
si no es activa), dependiendo de como se desempate entre las actividades que
finalizan (comienzan) al mismo tiempo. El siguiente experimento persigue analizar la
diversidad existente en la justificacién de una misma secuencia, es decir, si
justificando aleatoriamente de varias formas se pueden obtener resultados
(duraciones) distintos. Para ello hemos justificado a la derecha aleatoriamente 10
veces cada una de las 1666 soluciones de cada instancia y hemos calculado la mejora
relativa tras 1 justificacion a la derecha (12 JD) y la media de las mejoras relativas, la
maxima y la desviacion tipica de esas mejoras tras 10 justificaciones a la derecha (10
JD); después hemos calculado las medias de esos numeros para todas las secuencias
de todas las instancias. Hemos calculado los mismos valores pero sobre la
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justificacion a la izquierda (12 JI y 10 JI), aplicada sobre Ia justificacion a la derecha de

las soluciones iniciales.

media maximo | desviacidn
tipica
1JD | 12.4359 % - -
10JD | 124357 % | 12.8790% | 0.3348 %
1*J1 1.1462 % - -
101 1.1463 % | 1.3820% | 0.1826 % :

Tabla 3.3. Desviacién media tras 1 justificaciéon'y media, maxima y desviacion tipica:tras 10
. justificaciones. : d H

Segun estos datos existe una ligera diversidad en la justificacion, pero es'epequeﬁa.
Esto se concluye a partir de que ia desviacion tipica tras 10 justificaciones: es pequefia
pero no nula. A pesar de esto, justificar varias veces si produce mejores resultados,
aunque las mejoras que se pueden extraer de ello son muy pequefias, al menos en el
caso de la justificacion a la derecha. Es interesante remarcar que la justificacion a la
izquierda es bastante mas diversa que la justificacion a la derecha, dado que la
desviacién tipica tras 10 justificaciones a la izquierda es unas 6 veces mas pequeria
que la media, mientras que en:la justificacién a la derecha el factor es mayor de 35.
Ademés, el méximo tras 10 justificaciones a la izquierda mejora en un:20 % lo
obtenido en una Unica justificacién, mientras que en el caso de la justifibscién ala
derecha es un 3.5%, a pesar de que las soluciones de partida son de calidad
netamente superior (un 12 % menores en media) en el caso de la justificaciéon a la

bk

izquierda. Esto parece indicar que los desempates son mas cruciales en las soluciones
de calidad, al menos en las de cierta calidad. L.os datos sugieren que puede ser
beneficioso buscar una manera de desempatar diferente de la aleatoria, dado que
quizas sea posible obtener mejores soluciones.

2.2. Segundo conjunto de experimentos

En esta seccion queremos ampliar el experimento a algoritmos no tan sencillos como
los de la secci6n anterior pero que no se acercan a la calidad de los mejores
heuristicos del RCPSP. Para ello hemos disefiado especificamente para este
experimento 16 algoritmos basados en poblaciones. Todos ellos comparten el mismo
procedimiento para generar la poblacion inicial y, basicamente, el mismo esquema
evolutivo que esta reducido a la minima expresion. En cada iteracién, una cierta
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funcion actia sobre secuencias de la poblacion actual para generar una nueva
poblacion. Estas funciones (2) se construyen a partir de operadores binarios que
combinan las caracteristicas de dos secuencias para generar una nueva. La primera
funcion, funcién relinking, genera una serie de secuencias Cy, C,, ..., Cq entre dos
secuencias dadas. La segunda funcion, funcion first_neighbour, se define a partir de la
primera: al aplicarla a un par de secuencias genera solamente la primera secuencia C,
que generaria la funcién relinking. A partir de estas dos funciones hemos definido
cuatro esquemas algoritmicos. Los tres primeros son précticamente' el mismo
esquema. Se diferencian basicamente en que el prlmero utiliza la funcnonjelmklng;-el

secuencia pertenece ala poblacnon actual mientrasique: la segunda ‘e generada

aleatoriamente. Para ofrecer una mayor diversidad, hemos disefiado un cuarto
esquema algoritmico que se obtiene del tercero cambiando la manera de renovar la
poblacion en cada iteracion.

Los 16 algoritmos de este segundo conjunto se obtienen al combinar de todas las
maneras posibles los 4 esquemas algoritmicos con los 4 operadores definidos. La
diversidad de operadores y de funciones induce la variedad de los algoritmos.

2.2.1. Operadores binarios

Un operador binario es una funcién que a cada par de secuencias A y B asigna un
secuencia C = FB(A,B). Definiremos 4 operadores binarios, 0 mas correctamente,
cuatro familias de operadores binarios, cada una de las cuales dependiente de un
parametro o. Variando adecuadamente el valor del parametro o se pueden obtener
series de secuencias que comiencen pareciéndose a A y que, progresivamente, se
parezcan cada vez menos a A y mas a B. Para definir los operadores emplearemos los
vectores de prioridad. Supongamos que ya Y ys Son vectores de prioridad que codifican
Ay B respectivamente.

Operador suma

El operador suma de pardmetro real a, 0 < a < 1, es un operador binario que dadas
dos secuencias A y B construye la secuencia C = S[a ya + (1-o) yg]. La secuencia C
esta en el “segmento” que une las secuencias A y B siendo mas parecida a A cuanto
mayor sea o. De hecho con o = 0 se obtiene B y con o = 1, A. Fijémonos que este
operador es la generalizacion del empleado en HIAC.
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Operador de cambios

El operador de cambios de parametro entero o, 0 <« < M, es un operador binario
que dadas dos secuencias A y B construye una secuencia C aplicando-el siguiente

procedimiento:

Figura 3.1. Operador de cambios

1. yo(i) =ya(i) Vi e V.
2. Cand=V.
3. Desdei= I hasta o, hacer:

3.1. Escoger aleatoriamente una actividad i € Cand. ~

3.2. Hacer yc(i) = ys(i).

3.3. Cand = Cand \ {i}, Escogidas = Escogidas U {i}.
4. Devolver C = S(yc).

Fijémonos que se cumple yc(i) = ys(i) Vi € Escogidas y yc(i) = yal(i) Vi eV\Escogidas. El
parametro o indica el nimero de componentes del vector ya que se cambian por
componentes de yg. Dependiendo de que o sea mas grande o mas pequefio, yc se
asemejara mas a ys 0 a ya y, en general, ello implicara que C se parezcamasaB o a
A. En particular, con o = 0 se tiene C = Ay con a = |V| se tiene C = B. La secuencia C
obtenida depende de la aleatoriedad.

Operador porcentaje

El operador porcentaje de parametro real a, 0 < a < 1, es un operador binario que
dadas dos secuencias A y B construye una secuencia C aplicando Serie del siguiente
modo. En cada etapa, se calcula el conjunto de actividades elegibles y se genera un
numero aleatorio p entre 0 y 1. Si p es menor o igual que o, se secuencia la actividad
elegible con menor orden segln ya; en caso contrario, se secuencia la actividad
elegible con menor orden segln vs. Asi pues, en media, el 1000 % de las veces
escogemos una actividad segln vy, y el resto de las veces segln yz. Obviamente o = 0
conduce a B 'y o = 1 a A. Este operador guarda muchas similitudes con el
procedimiento p-Biased.

Operador ventana

El operador ventana de parametro o, donde o es un nimero entero positivo, es un
operador binario que dadas dos secuencias A y B construye una secuencia C
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aplicando Serie del siguiente modo. En cada etapa, se ordenan las actividades
elegibles seguin ya Si el nimero de actividades elegibles es mayor que o se
seleccionan las o primeras; si no, se seleccionan todas. Se secuencia la actividad del
conjunto seleccionado con menor orden segun ys. Asi pues, la secuencia A determina
las o actividades mas prometedoras (veta las que le parecen inadmisibles) para ser

secuenciadas en la etapa actual mientras que la secuencia B escoge de entre ellas la

n, a B.

En el resto del capitulo, FB denotard de forma genérica a un operadorzbinari
FB(A,B,a) simbolizara el resultado’ de aplicar uno de los anteriores operadoreszcon

parametro o a las secuencias A y B.

2.2.2. Funciones empleadas

A partir de cada uno de los operadores descritos, se pueden definir funciones que
dadas dos secuencias A y B construyan g secuencias C4, Cy, ..., Cq.

Funcién relinking

La funcién relinking construye q secuencias de manera que se vayan pareciendo cada
vez méas a B y menos a A. El nombre proviene del reencadenamiento de trayectorias
(‘path relinking’). La definicidn de la funcién relinking depende del operador binario que
se utilice.

Con el operador suma

Funcién_relinking(FB,A,B,q) = {C;= FB(A,B,j/(q+1)), j = q,...,1} donde FB es el operador
suma.

Con el operador de cambio

Funcion_relinking(FB,A,B,q) = {C; = FB(A,B, Ln/(g+1)] + j), j = 1,...,q} donde FB es el
operador de cambio y donde las secuencias C;se obtienen de la siguiente manera:
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Figura 3.2. Obtencién de las secuencias en el operador de cambios

1. yc(i) =ya(l) VieV.Cand = V.
2. Desde j =1 hasta q, hacer: S
2.1. Desde h = 1 hasta | n/(q+1), hacer: —
2.1.1. Escoger aleatoriamente una actividad i € Cand.

2.1.2. Hacer yc(i) = ys(i).
2.1.3. Cand= Cand\ {i}, Escogidas = Escogidas Ui}

Démonos cuenta que cuando calculamos C; hemos obligado a qu
Ln/(q+1)J4 prioridades en comin con ys. En cada iteracion, szeE' mantienen las
prioridades comunes con yg de la iteracion anterior y se afiaden l_nl(q+§1f)J nuevos
valores de yg. Notar que se puede fijar el nimero de cambios entre una secuencia C; y

vector vc tenga

la siguiente C;.1, y calcular el g a partir de ese numero.

Con el operador porcentaje

Funcién_relinking(FB,A,B,q) = {C;= FB(A,B,j/(g+1)), j = q,...,1} donde FB es el operador
porcentaje.

Con el operador ventana

Funcion_relinking(FB,A,B,q) = {C4, C,, ..., Cq} donde FB es el operador ventana, q es
un numero entero par y donde las secuencias C;se obtienen de la siguiente manera:

C=FB(AB,]+1),j=1,..9/2 and C; = FB(B,A, g-j +2),] = q/2 + 1,...q

Funcion first_neighbour

La salida de la funcidn first_neighbour consiste en la secuencia generada por la
funcién relinking que esta mas cercana a A. Es decir: =

Funcién_first_neighbour(FB,A,B,q) = {C4 € Funcion_relinking(FB,A,B,q)}.

2.2.3. Poblacién inicial

La poblacion inicial va a ser la empleada en CARA e HIAC, i.e., la dada por
INITIAL_SET_1.
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2.2.4. Esquemas algoritmicos

Esquema algoritmico 1

Figura 3.3. Esquema algoritmico 1(POPsize,niter,F,q)

1. POP=INITIAL SET 1(POPsize) = {C,
2. Desdei= 1 hasta niter, hacer:: i
2.1.POP’ = @.
2.2. Desde j =1 hasta POPsize,Ehace =
2.2.1. Desde h = j+1 hasta POPsize, hacer
POP’ = POP’ U Funcién_relinking(F,Cj,C,q).

2.3. POP = {mejores POPsize soluciones de POP’}.

v+es CPOPsize} -

Esquema algoritmico 2

Figura 3.4. Esquema algoritmico 2(POPsize,niter,F,q)

1. POP = INITIAL SET 1(POPsize) = {Cy, ..., Cpopsizc}-
2. Desde i = 1 hasta niter, hacer:
2.1.POP’ = Q.
2.2. Desde j = 1 hasta POPsize, hacer:
2.2.1. Desde h =1 hasta POPsize, h # j, hacer

POP’ =POP’ L Funcién_first_neighbour(F,C;,Cp,q).

2.3. POP = {mejores POPsize soluciones de POP’}.

Esquema algoritmico 3

Se obtiene del esquema algoritmico 2 cambiando la etapa 2.2.1 por la siguiente:

2.2.1 Desde h =1 hasta POPsize, h # j, hacer
2.2.1.1. Generar aleatoriamente una secuencia S;.

2.2.1.2. POP’ =POP’ U Funcién_first neighbour(F,C;,S;,q).
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Figura 3.5. Esquema algoritmico 4(POPsize,nsol,niter,q)

1. POP=INITIAL_SET 1(POPsize) = {Cj, ..., Cpopsizc} -
2. Desde i = 1 hasta niter, hacer:
2.1. Desde j = 1 hasta POPsize, hacer:
2.1.1. POP;=(.
2.1.2. Generar aleatoriamente una secuencia S;.
2.1.3. Desde h = 1 hasta nsol, hacer
POP; = POP; U Funcién_first neighbour(F,C;,S;,q).

2.2. Reemplazar C; de POP por la mejor solucion dC—POPjiSi esta ultima es - .

de menor longitud.

2.2.5. Resultados computacionales

Puesto que el objetivo de esta seccion es analizar el efecto de incluir la doble

justificacién en algoritmos relativamente sencillos que produzcan soluciones de relativa

calidad pero que no se acerquen demasiado a los mejores algoritmos, no hemos

dedicado mucho esfuerzo en optimizar la velocidad de los algoritmos ni en seleccionar
los valores de los parametros. El valor o rango de valores posibles de los parametros
lo(s) hemos fijado atendiendo a diversas motivaciones.

El valor de q es el mismo para todos los algoritmos que utilizan el mismo operador: q =

15 para los que utilizan el operador suma, por similitud con HIAC; q = 8 para los que

emplean el operador ventana, por similitud con CARA (de este modo se calcula
window = 2, 3, 4 y 5 para A y para B); q = 11 para los que utilizan el operador cambios,
de esta manera, cada una de las secuencias generadas por la funcién relinking se
diferencia de la anterior en 10 cambios. Por ultimo, hemos fijado q = 9 para todos los
algoritmos que utilizan el operador porcentaje. De esta manera, el “porcentaje de
similitud” de cada secuencia generada por la funcion reencadenamiento con la
secuencia A disminuye un 10 % cada vez.

El conjunto de valores posibles del parametro POPsize se ha limitado a {5, 10, 15, 20,
25, 30}. El parametro nsol solo se utiliza en el esquema 4 y puede variar dentro del
conjunto {5, 10, 15, 20} en los algoritmos que utilizan el operador porcentaje y el de
cambio. En los operadores suma y ventana FB(A,B,a) produce una unica secuencia
b(salvo empates en el caso de la suma) para los mismos A, B y a, por lo que nsol se ha
fijado a 1.

Combinando los 4 esquemas con los 4 operadores obtenemos 16 algoritmos distintos
que pueden considerarse con o sin DJ, obteniendo finalmente 32 algoritmos distintos.
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Mediante unas pruebas preliminares hemos fijado para cada uno de esos 32
algoritmos la “mejor” combinacién de los valores de los parametros POPsize y nsol
dentro de los limites. Una vez fijados los parametros anteriores, niter ha sido calculado
para que el total de secuencias generadas sea menor o igual que 5000.

La Tabla 3.4 resume la calidad de las soluciones obtenidas para el conjunto j120. La
primera columna indica el operador usado por el esquema algorltmlco mencnonado en
la primera fila. Cada casilla de la tabla se refiere “al algoritmo formado - por Ia

combinacion del esquema indicado por su columna.con el -operador asomado asu f|la '

Cada casilla contiene cuatro nimeros, dos en estllodejuente: normal :y:dos:en: negnta

Los dos en estilo normal se reﬂeren al algontmo~ oble ustlﬂcacnon os otros~a|

algoritmo con doble jUStlflcaClon De los dos nGmero

indica desv_CPM mientras que el segundo, entre paréntesis, lnforma sobre desvv UB

Esquema 1 Esquema 2 Esquema 3 Esquema 4

suma 38.96(5.55)/ 39.78(6.19)/ 38.78(5.46)/ 39.30(5.81)/
35.18(2.95) 35.46(3.16) 34.35(2.44) 35.37(3.11)

cambios 38.05(4.93)/ 37.80(4.80)/ 38.71(5.36)/ 38.44(5.22)/
34.50(2.52) 34.02(2.22) 34.92(2.76) 34.59(2.55)

porcentaje 38.12(5.00)/ 38.16(5.04)/ 38.60(5.30)/ 38.04(4.91)/
34,60(2.61) 34.27(2.40) 34.78(2.72) 34.13(2.29)

ventana 38.87(5.47y 39.11(5.68)/ 39.27(5.79y 39.30(5.82)/
34.46(2.47) 34.08(2.25) 35.49(3.11) 35.31(2.99)

Tabla 3.4. Resultados computacionales para el segundo conjunto de experimentos en j120.

Podemos observar que todos los algoritmos han mejorado al aplicarles la doble
justificacion. Sin la justificacién, la desviacion respecto del CPM (UB) varia desde un
valor méaximo de 39.78 (6.19) % a un valor minimo de 37.80 (4.80) %. Mediante la
incorporaciéon de la doble justificacion, este rango se reduce a [34.02,35.59]
([2.22,3.16]) %. La mejora de la desviacion en porcentaje respecto del CPM (UB) al
incorporar DJ varia desde un minimo de 3.52 (2.39)% a un maximo de 5.03 (3.43)%.

Es interesante comparar estos resultados con los obtenidos por los mejores
heuristicos conocidos con limitacion de 5000 secuencias (Méhring et al. no tiene esa
limitacién, pero genera 3675 secuencias de media. Tormos y Lova generan 5000
secuencias contabilizando una secuencia por cada DJ; de acuerdo con nuestra
manera de contar secuencias, su limite es de 7500). La Tabla 3.5 muestra la
desviacion media respecto del CPM obtenida por diversos autores en j120 con una
cota superior de 5000 secuencias. Podemos observar que todos los algoritmos sin
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justificar de Ia tabla 3.4 generan soluciones de peor calidad que todos los algoritmos
de la tabla 3.5. Sin embargo, cuando se introduce Ia doble justificacién, 13 de los 16
algoritmos producen mejor calidad de solucién que cualquier algoritmo de la tabla 3.5.
Uno de los otros 3 tiene una calidad casi identica a Hartmann (2) (el mejor de la tabla)
y los otros dos al algoritmo de las hormigas de Merkle et al. con colonias adelante y
atras (el segundo mejor de Ia tabla). Ademas la diferencia entre el mejor algoritmo de
la Tabla 3.4 y Hartmann (2) es de un 1.33 (~0.77) % respecto del CPM(UB)..

Qe

Tipo algoritmo Autor(es) desv_CPM

Algoritmo genético Hartmann (2) 3 5_353' ]

Optimizacién ‘ant.colony’ Merkleietial.

con colonias adelante y atras

Muestreo aleatorio + “ Tormos y Lova 35.62
adelante-atris e
Heuristico Lagrangiano Mohring et al. 36.2
Algoritmo genético Alcaraz y Maroto 36.57
Optimizacién ‘ant colony’ Merkle et al. 36.65
Algoritmo genético Hartmann (1) 36.7
Propagaci6n restricciones Dorndorf et al. 37.1

Tabla 3.5. Resultados computacionales de los mejores algoritmos con 5000 secuencias en j120.

Comentario aparte merece el resultado del algoritmo de Tormos y Lova, dado que
emplea la doble justificacién Y no es considerablemente mejor que el resto. La razén
de esto es que el algoritmo original, antes de aplicar DJ, es un muestreo aleatorio;
generalmente, los muestreos aleatorios ofrecen una calidad sensiblemente inferior a
los metaheuristicos. La doble justificacién si mejora el algoritmo sensiblemente, pero
esa mejora sirve Gnicamente para equipararlo con los mejores metaheuristicos. Otro
factor en contra de este tipo de muestreos no autoregulables es que las mejoras
obtenidas por DJ en las primeras iteraciones no se aprovechan, dado que en cada
iteracién se construyen nuevas secuencias sin tener en cuenta las anteriores.

Recordemos que algunos de estos algoritmos emplean un tiempo considerable:
Mthring et al. (65 seg. en un Sun Ultra 2, 200 MHz), Merkle et al. (25 seg. en un PC
500 MHz) y Dorndorf et al. (205 seg. en un PC 200). El resto de algoritmos de Ia
literatura comentados en el capitulo 2 (generando mas de 5000 secuencias) tampoco
son capaces de acercarse al 34.02% de desv_CPM del mejor de los algoritmos de la
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Tabla 3.4, exceptuando Merkle 2 (33.68%) y 3 (32.97%), el primero de los cuales
emplea 25 minutos y el segundo utiliza un tiempo mucho mayor pero sin determinar.

Es conveniente hacer notar que en ningun caso el tiempo de cémputo de un algoritmo
con doble justificacién fue superior al tiempo de cdmputo del mismo algoritmo sin
justificacion. A pesar de no haber optimizado los tiempos de los procedimientos, dado
que el objetivo no eran los.heuristicos por si mismos sino la diferencia de calidad entre.
ellos, podemos aportar como dato que varios deélos?algodtmosj con doble.justificacion
emplean entre 2 y 3 segundos de media. R :' a

T

2.3. Aplicacién de la doble justificacién a unafuncion de mejora

Todos los algoritmos del apartado 2.2. tienen en comin que el mecanismo “para
obtener soluciones es la combinacion de secuencias. En este apartado construiremos
una funcién simple F de mejora que no emplee la combinacion de soluciones ni la
evolucién de poblaciones y veremos que, al aplicarle la doble justificacién, se mejora
sustancialmente la calidad obtenida.

2.3.1. Lafuncién de mejora
Definimos la siguiente funcién SA.

Figura 3.6. Funcion SA(Sinicial,niter,nsol,p,¢,r)

1. S = Sinicial. Temp = -(n*T(S))/log(d).
2. Desde i = 1 hasta niter, hacer:
2.1. Desde j = 1 hasta nsol, hacer
2.1.1. S’ = Biased(S,p).
2.1.2. Delta=T(S’) - T(S).
2.1.3. Seatun niimero aleatorio en (0,1)
2.14. Si(t<ePMTemwyg=g
2.2. Temp = Temp *r.
3. Devolver la mejor solucién encontrada.

SA es un algoritmo de temple simulado (cf. apartado 7.2 capitulo 1) bastante sencillo,
la temperatura disminuye de forma lineal y el nimero de soluciones que se visita en
cada temperatura es constante. El entorno de una solucion S esta formado por las
secuencias accesibles mediante Biased(S,). Es decir, en principio se pueden obtener
todas las secuencias activas, pero la mayor probabilidad se centra en las secuencias
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obtenida mediante Biased(S,ﬁ), Y considerar |3 Secuencia activg resultante como
posible nueva solucién. Es decir, insertariamos yn Paso 2.1.1.b con §' = DJ(s’).
Ademas, justificariamos g derecha e izquierda la Secuencia inicial antes de entrar en g|
paso 1. T e

La funcic’)ngresultante SA+DJ genera?el‘étgiple'gde; secuencias: que
iteracion, pero el limite sobre las dos secé;ifde 5000:secuencia: com

T

comparaciones,. -

¥
E

2.3.2. Resultados Computacionales
Los resultados van a basarse en g siguiente algoritmo.

Figura 3.7, Algoritmo SAC(POPsize,niter,nsol,p.,gb,r)

I. POP= INITIAL_SET_I(POPsize).
2. POP’ = F(POP,niter,nsol,u,¢,r).
3. Devolverla mejor solucién de POP’,

Tabla 3.6. Resultados computacionales para SA, con ¥ sin justificacién,
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| Los resultados obtenidos demuestran lo pretendido, que las mejoras producidas por la

| justificacion no se deben a que el algoritmo sea evolutivo o trabaje con poblaciones. La

g doble justificacién mejora en un 4.44 (3.09)% la desviacion media respecto del CPM

l (UB). Ademas, la desviaciéon media respecto del CPM es sensiblemente inferior a la de

§ los algoritmos de la Tabla 3.5, asi como a la del resto de algoritmos considerados en el
capitulo 2, a excepcién de Merkie et al. (3), cuyo limite de secuencias es mucho mayor

que en Merkle et al. (2) de 25 minutos de tlemp medio en.un PC aﬂ500 MHz Para

ello, SA + DJ necesnta unlcamente 2.21 segundos”'

3 comentaremos con mas detalle esta afirmacion. °

Es interesante remarcar la “sencillez” de esta funcion. Seria interesante-comprobar si
se pueden mejorar los resultados incorporando algunas de las posibilidades de los
algoritmos de temple simulado, como podrian ser: una disminucién no lineal de la
temperatura, visitar un nimero no constante de soluciones en cada iteracion,
aumentar la temperatura tras un cierto nimero de iteraciones sin mejorar (‘reheat’),
etc. B

2.4. Ladoble justificacion en un algoritmqi de calidad

En esta seccion queremos analizar el efecto de aplicar la doble justificacion 'a??un
algoritmo que proporciona soluciones de calidad previamente a incorporarle la
justificacion. Para ello hemos seleccionado el algoritmo de Hartmann, un algoritmo
sencillo conceptualmente, rapido y uno de los mejores algoritmos de entre los que no
utilizan la justificacion,

En el experimento hemos utilizado una programacién del algoritmo Hartmann (1)
realizada por nosotros mismos y que denotaremos Hartmann (1'). Esta adaptacion no
obtiene exactamente los mismos resultados que el algoritmo original porque ambos
algoritmos dependen de la aleatoriedad. Primero, hemos ejecutado el programa con
un limite de 5000 secuencias; después, con un limite de 10000 secuencias y
finalmente, con un limite total de 5000 secuencias pero habiendo incorporado primero
la doble justificacion (Hartmann + DJ). Realizamos unas pruebas preliminares para
determinar los tamafios de las poblaciones mas apropiados. El tamaiio de la
poblacion en Hartmann (1°) 5000, 10000 y Hartmann + DJ es 100, 200 y 50,
respectivamente. Los resultados aparecen en la tabla 3.7.
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> desv UB | desv_CPM med_CPU
Hartmann (1) 5000 77746 441 37.00 1.55
Hartmann (1°) 10000 77283 3.81 36.18 3.08
Hartmann + DJ 5000 75616 1.74 33.24 1.60

Tabla 3.7. Resultados computacionales para Hartmann, con y sin justificacion.

Podemos observar que, en el caso de un limite superior de 5000 secuencias, la doble
justificacién mejora la calidad de las soluciones en un 3.76 (2.67) % respecto del CPM
(UB) aunque con un ligero incremento de 0.05 segundos en el tlempo de;computo
Claramente el aumento de calidad no se debe a un aumento del tiempo- de?computo
pero este hecho es mas evidente aun si la-comparacion se realiza con Hartmann sin
justificacion con un limite de 10000 secuencias. Hartmann + DJ 5000= mejora a
Hartmann (1’) 10000 tanto en calidad como en tiempo medio. N =

Es importante resaltar que el algoritmo Hartmann (1) ocupa el cuarto lugar en la Tabla
3.5 pero que, sin embargo, el nuevo algoritmo Hartmann + DJ que se obtiene del
anterior con solo afadirle la doble justificacién, mejora notablemente a todos los
mejores heuristicos de la Tabla 3.5. También es superior en calidad (y tiempo) al resto
de algoritmos vistos en este capitulo (que calculan 5000 secuencias).

Hasta ahora hemos realizado la (doble) justificacion sobre todasgl‘a
proporcionadas por los algoritmos; asi, -en el algoritmo genéticd de Hartmann
aplicamos DJ a cada secuencia obtenida al combinar dos listas de actividades, asi
como a las soluciones iniciales. Hemos observado en diferentes experimentos que
proceder de este modo mejora los algoritmos, pero no seria descartable que las
mejoras provinieran de la aplicacion de la justificacién a las primeras secuencias — de
baja calidad — y que a partir de un cierto nimero secuencias (o0 de una cierta calidad)
ésta no rebaje las duraciones de las soluciones e, incluso, sea mas efectivo no
emplearla. Recordemos que al justificar calculamos tres veces menos secuencias con
las técnicas del algoritmo original, por lo que este Gltimo puede realizar tres veces mas
iteraciones. Para comprobar este extremo, y dado que el algoritmo Hartmann + DJ es
el que mejores resultados obtiene, vamos a utilizarlo de la siguiente manera: dado un k
entero, compararemos algoritmos que justifiquen las primeras k/3 secuencias y el resto
no las justifique. Llamamos Hartmann + DJ (k) al algoritmo que aplica la doble
justificacién a las secuercmias encontradas con la poblacién inicial y el crossover hasta
que en total se hayan generado k secuencias, las siguientes 5000 — k secuencias las
obtiene como el algoritmo original, sin justificar ninguna. En particular Hartmann + DJ
(0) es el algoritmo original y con k = 5000 tenemos el algoritmo con la doble
justificacion de la Tabla 3.7. En la Tabla 3.8 se puede observar los resultados
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obtenidos por varios de estos algoritmos. Recordemos que todos calculan
aproximadamente el mismo niimero de secuencias, acotado superiormente por 5000,
simplemente se diferencian en el nimero de secuencias a las que aplican DJ (~ las K/3
primeras). L

k desv_UB | desv_CPM
0 441 37.00
Solo justificando la 378 ¢ 3642
poblacidn inicial 2
500 343 35.84
1000 299 35.20
2000 241 34.32
3000 2,06 33.77
4000 1.88 33.47
5000 1.74 33.24

Tabla 3.8. Comparacién de Hartmann + DJ (k) para diferentes k’s.

Como se puede observar, cuantas mas secuencias se justifiquen, mejores resultados
se obtienen. Ya solo con justificar la poblacién inicial (y después aplicar el genético
original) se mejoran los resultados de Hartmann. Esta mejora aumenta paulatinamente
conforme se justifican mas secuencias, hasta el punto de que el mejor algoritmo es
Hartmann + DJ, cuando todas las secuencias se justifican. Si tuviéramos que
extrapolar estos resultados, la conclusién deberia ser que la aplicacion de la
justificacién es util aunque se emplee exclusivamente al inicio del algoritmo, pero es
mas poderosa si se utiliza a lo largo de todo el procedimiento. A pesar de esto, si se
aprecia una clara ralentizacién en las mejoras producidas al aumentar el namero de
secuencias que se justifican, poniendo de manifiesto que la aplicacién de la
justificacién a soluciones de baja o media calidad causa un impacto mayor que cuando
se trabaja con soluciones de relativamente buena calidad.

Sin embargo, la justificacion es capaz de mejorar soluciones de calidad. Esta
importante propiedad se ve reforzada con estas pruebas. Cuando se llevan 3000 6
4000 secuencias las soluciones que produce el algoritmo genético ya poseen una
cierta calidad. Sin embargo, la (doble) justificacion es capaz de mejorarlas lo suficiente
como para que Hartmann + DJ obtenga mejores resultados que Hartmann + DJ(3000)
y Hartmann + DJ(4000). Si DJ no consiguiera mejorarlas, estos dos algoritmos
llegarian al mismo nivel de calidad, y seguramente mayor, porque al no justificar
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realizan mas iteraciones y combinaciones de soluciones. Para completar este anilisis,
hemos caiculado el porcentaje de soluciones mejoradas por la doble justificacién en
Hartmann + DJ, escogiendo para ello las instancias donde se realizan todas las
iteraciones previstas a priori (en algunas se puede detener la ejecucion antes porque
se ha encontrado una solucién con la duracién del CPM y, por tanto, éptima). Ese
porcentaje es del 57.96%, y hay que tener en cuenta que, en algunas instancias
faciles, a partir de cierta iteracion, todas o casi todas las soluciones calculadas son
6ptimas y, por tanto, imposibles de mejorar. También hay que tener presente que las
secuencias calculadas son,. presumiblemente, bastante . sumllares en=las ultimas-
iteraciones, debido a- la evolucién del algorltmo genetlco i'y que son combmaCI
soluciones obtenidas? 5 solucion:

ones de

esto, casr—
suﬁmentemente grande como para que
conveniente emplear DJ.

Un caso atipico

En este apartado hemos visto lo sencilio que es incorporar la (doble) justificacion al
flujo de un algoritmo no disefiado para este proposito. Esto es lo que ocurre en una
variedad importante de heuristicos; por poner dos ejemplos mas, seria trivial afiadir la
doble justificacién al heuristico lagrangiano de Mohring et al. y al basado en el
metaheuristico de las hormigas de Merkle et. al. Sin embargo, también existen
procedimientos que por sus caracteristicas no admiten-de una forma tan sencilla ese
cambio. Un ejemplo interesante de este extr'emo;es;Harfmann;;’_(2).;8’u, diferencia basica
con Hartmann (1) es que una parte importanté de sus secuencias (mas o menos
grande dependiendo de las instancias) son sin retraso. Si estas soluciones se
justificaran a derecha y a izquierda perderian su condicién, porque sélo se aseguraria
que son activas. Por otra parte, no justificarlas significaria que serian de bastante peor
calidad que el resto, por lo que no sobrevivirian al proceso de seleccion (sin tener en
cuenta la duda importante de si Paralelo es capaz de llegar a la nueva y bastante
mejor calidad media). En cualquier caso, el rasgo distintivo del algoritmo se perderia si
se afiadiera la doble justificacion y sélo se obtendria algo muy similar a Hartmann +DJ.

HEE

2.5. El papel de la justificacién en CARA e HIAC
Los resultados obtenidos en este capitulo plantean la duda de hasta qué punto es

importante la justificacion en los algoritmos CARA e HIAC. El aspecto clave es el
porcentaje de soluciones que se justifican a derecha o a izquierda, que en estos dos

Pagina 131




Nuevos métodos de resolucidén del RCPSP

algoritmos es muy pequefio; algunos calculos realizados sugieren que ese porcentaje

esta entre 1/100 y 1/500, sino es mas pequefio. Las mejoras derivadas de la
justificacién en ese caso son obviamente mucho menores que cuando se justifica el
~100% de las veces. Si en el mejor algoritmo obtenido en este capitulo, Hartmann+ DJ,
| se reduce a una de cada 100 las soluciones que se justifican a derecha y a izquierda
| (quie se corresponderia con un 0.02%), se obtiene una desviacion media respecto del
fiCPM del 36.08%, muy lejos de las de CARA e HIAC.

:,EI uso de la justlflcamon en CARA e HIAC se ha limitado al indispensable para poder '

aplicar el mecanismo oscilatorio. Ello ha permltldo:f |feren0|ar la bondad de CARA;eW
HIAC de la obtenlble al afadir la (doble) Justnfcacmn Una vez comprobad
=efectividad de CARA e HIAC: se puede pensar‘

::movnmlentos de CARA y especialmente los de HIAC, con la justificacion.

nizcombinar en el:futurozlos

-Se podria pensar que los buenos resultados de CARA e HIAC (y HGA del capitulo 5)
son debidos exclusivamente a la inclusién de la justificacion o de métodos adelante-
atras. Ejemplos de que esto no es cierto son los algoritmos de Alcaraz y Maroto,
Merkle et al. (4) y Tormos y Lova. Estos algoritmos emplean (alguna de) esas técnicas
y, a pesar de ello, la calidad de las soluciones esta lejana a la de nuestros algoritmos.

3. EL TIEMPO DE COMPUTO DE LA JUSTIFICACION

“Preliminares

Antes de calcular el tiempo necesario para llevar a cabo una justificacion vamos a
demostrar un resultado que nos facilitara la tarea.

Para justificar a la derecha (izquierda) una actividad i dentro de una secuencia S es
necesario calcular el instante de tiempo mas tardio (temprano) donde se puede
secuenciar, teniendo en cuenta los recursos empleados por el resto de actividades,
excepto por i (ademas de respetar las relaciones de precedencia). Esta clara, por
tanto, la relacién estrecha existente entre secuenciar y justificar: vamos a demostrar

que justificar es exactamente lo mismo que secuenciar, aunque de una cierta manera.

Recordemos que una AL representacion de una secuencia S es una lista de
actividades A que cumple s; < s; — orden(i,A) < orden(j,A). De un modo simétrico se :
puede denominar AL representacién inversa de $ a una permutacion de las n

actividades A que cumple f, < f; — orden(i,A) > orden(j,A), es decir, a mayor final, menor
orden. Fijémonos en que A es una lista de actividades para la red inversa.
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Definicién: Secuenciar por finales (inicios)

Sea S una secuencia Y A una AL representacién (inversa) de S. Secuenciar por
inicios (finales) consiste en aplicar el método Serie a A, secuenciando cada
actividad lo mas pronto (tarde) posible, fijando s, = fi=0( =s, = T(S)).
Llamaremos Si(S) (SF(S)) a la secuencia asi obtenida,

Al justificar a la izquierda (derecha) una secuencia dada S y obtener S* (SF) se sigue
el orden creciente de los inicios (decreciente de los finales), desempatando de una
cierta forma entre las actividades con mismo fin (inicio). Es obvio que para cualquiera
de:estas formas existe una AL representacion (inversa) A de ] -
: iguiendo el orden ques ¥

‘Manera que justificando

las:actividades:en:S: arc

PROPOSICION 3.1

“SF(S) = SR (SS) = SY) si ambas son obtenidas mediante la~misma AL
. representacion (inversa) A.

Demostracion

Veamos SF(S) = SR |a otra demostracion es simétrica.

i Sea S,'f la secuencia obtenida tras justificar la k-ésima actividad de . Esta secuencia
“icumple 1‘) inicio(i,S,'f ) =s; Vi con orden(i,A) > k y 2) inicio(i,Sf ) = inicio(i,iSR) Vi con

-orden(i,A) < k. Sea SF(S) la secuencia obtenida tras secuenciar la k-ésimaéé};tividad de
A. Vamos a demostrar por induccién que se cumple fin(i,SF(S)) = ﬁn(i,:S,'f) Vi con

orden(i,A) < k.

4 ivg:}!

k = 1. La primera actividad de A, i, es la de mayor final en S de todas, por lo que su fin es
T(S) y su unico sucesor es n. Esto quiere decir que esta secuenciada lo méas tarde
posible dentro de S, i.e., justificada a Ia derecha, por lo que fin(i, Sf ) =fin(i,S) = T(S). La
secuencia SF(S) se construye con la actividad n colocada en T(S). Al estar todos los
recursos disponibles, i puede terminar en T(S) (obviamente su fin debe ser menor o igual
a T(S) porque s, = T(S)). Esto lleva a fin(i,SF(S)) = ﬁn(i,SlR ), por lo que la hipétesis de

induccion se cumple parak =1,

k- k +1. Supongamos que es cierto para k e intentémoslo demostrar para k+1. Para
todo i con orden(i,A) < k se cumple por hipétesis de induccién fin(i,SF(8)) = ﬁn(i,S]’f ).

Pero estas actividades quedan fijas para el resto de secuenciaciones/justificaciones de
actividades, por lo que fin(i,SFy.1(S)) = fingi, S;fﬂ) Vi con orden(i,A) < k. Sea jla k+1-

ésima actividad en A. Falta demostrar que fin(j,SF,.4(S)) = finj, Sfﬂ )-
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menos tan lejos como al justificarla en S,'f .

iexisten suficientes recursos en | para secuenciarj,’
“relaciones?

;f;,estéj ante

(2) Para construir S, (SFi.+(8)) se justifica (secuencia) j sobre Sy (SF(S)). En Sty :

SFy(S) estan secuenciadas las k actividades con orden menor o igual a k en A en los
mismos intervalos, pero en S; también estan secuenciadas el resto de actividades,

‘mientras que en SF(S) no hay ninguna actividad mas secuenciada. Esto quiere decir

que en cada unidad de tiempo hay consumidos los mismos 0 menos recursos en SF(S)
que en S]‘f, por lo que al secuenciar | lo més tarde posible puede llegar en SF(S) al

ctividades para la_red_inversa! ,
or lo que inicio(i,SF(S))-= inicioi, Sy ).

2

danduccion fin(i,SFy(S)) = fin(i, S}f

Pero j se puede secuenciar en | en SF(S), por lo que fin(j,SF.1(S)) < inicio(i,SF(S)), o lo
gue es lo mismo, fin(j,SFy.(S)) < inicio(i,Sf ) por lo que j se puede secuenciar en | en

S{ por relaciones de precedencia.

Para demostrar que existen suficientes recursos consideraremos tres casos, a) fin(j,S) =

fin(,SFie1(S)), b) fin,S) < inicio(j,SFi1(S)) y ¢)fin(j,S) e Jinicio(j, SFi1(S)).fin(,SFice1 (S))L. e

a) fin(;,SFex(S)) = fin(;,8) = fin(;, SX ). Como *fm(j SR )% fin(, St ), setiene lo quetse

quiere demostrar.:

b) Sea | que ‘se secuencie en | en Sy, 'Entoncesf‘,fin(i,Sl'f) > inicio(j,SF+1(S)) e
inicio(j,SFy+1(8)) 2 fin(j,S) por hipétesis del caso b), por o que i esta antes que j en A. Por
hipétesis de induccién fin(i,SF(S)) = fin(i, S,'f ) por lo que i se secuencia en SF(S) en el
mismo intervalo que en S,‘f . Esto implica que todas las actividades que se secuencian en
I en S; también se secuencian en SFy(S) en el mismo intervalo, por lo que en Sy

existen al menos los mismos recursos disponibles en | que en SF(S), donde si cabe j,
por lo que j se puede secuenciar por recursos en | en S,’f .

c) fin(j,S) pertenece al intervalo Jinicio(j,SF.1(S)),fin(j,SFy.1(S))[. Por construccion, en S,':‘
en [inicio(j,SFy.+(S)),fin(j,S)] = [inicio(j,SFk+1(S)),fin(j,S]'f )] se esta secuenciando j, por lo
que si la quitamos para justificarla existen suficientes recursos para secuenciarla. Esto

implica que falta demostrar que en I' = [fin(j,S),fin(j,SF.1(S))] hay bastantes recursos
para secuenciar j. Sea i que se secuencie en |’ en S,'f . Entonces ﬁn(i,Sl'f } > fin(j,S), por

lo que estamos en el mismo caso que en b) pero con un intervalo distinto. Aplicando el »

mismo razonamiento llegamos a que i se secuencia en I’ en SF(S), en las mismas
unidades de tiempo, por lo que j se puede secuenciar en S,'f porque se puede

secuenciar en SF(S).
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Hemos demostrado por induccién que para todo k se cumple fin(i,SF(S)) = fin(i,S]'f ) Vi

con orden(i,A) < k. En particular se cumple SF(S) = s®.Q.E.D.

El tiempo de computacion de la justificacién

Si nos fijamos exclusivamente en la calidad de las soluciones obtenida, parece claro
que la inclusion de la justificacion mejora sustancialmente los algoritmos — al menos
con los que hemos trabajado. Pero el tiempo de computo:también essclave en el

Podemos dividir el tiempo de ejecucion en’dos partes; el emplead ecuenciar y el

utilizado en el resto de procedimientos.Este Gltimo sirve basicamentezpara calcular
nuevas codificaciones para secuenciar (‘preparar las secuencias’). La relacion de
tiempos de ejecucion entre un algoritmo mas la doble justificaciébn y el original
dependera de la diferencia entre preparar y calcular una secuencia en cada uno de

ellos, y ésta variara segin el método original.

En el terreno de secuenciar propiamente dicho, la justificacion es, a priori, como
minimo igual de eficiente que la mayoria de heuristicos (que emplean.Serie aplicado
odiﬁcacién),f dado que utiliza -el método Serie adaptado:,pai’a% listas de
actividades. Se ha comprobado (cf. Hartmann, 2000, pags. 126 y 127) que los
metaheuristicos basados en esta codificacion son mas rapidos, dado que al

secuenciar no tienen que mantener el conjunto de elegibles ni escoger en cada

iteracion la actividad de mayor prioridad. En cuanto a la preparacion de la codificacién,
la justificacion necesita exclusivamente calcular un vector por finales o inicios de la
secuencia que se quiere justificar, y la proposiciéon 3.2 demuestra que esto se puede
realizar en O(n) operaciones basicas. Esto quiere decir que la preparacién consume
mucho menos tiempo que la secuenciacion a medida que crece n, ya que Serie es de
O(n?K); ademas, un gran nimero de formas de obtener codificaciones son, como
minimo, lineales (obtener listas de actividades aleatorias, aplicar reglas de prioridad o
muestreos, la mayoria de operadores binarios, entre ellos el de cruce de dos puntos
de corte, ...) y muchas de ellas deben considerar las relaciones de precedencia del
grafo, algo no necesario en el procedimiento que veremos. Si juntamos ambas
propiedades resulta que en general la aplicacion de la (doble) justificacion no va a
anadir tiempo al algoritmo original. De hecho, en algoritmos mas complejos, la
inclusion de la justificacion puede reducir el tiempo total. Un ejemplo clarificador de
estos comentarios lo tenemos en Tormos y Lova, 2001, donde la diferencia entre
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calcular una secuencia mediante el procedimiento que no es justificar (un muestreo
aleatorio sesgado basado en la peor eleccién) y justificar es tanta, que consideran
oportuno contabilizar cada aplicacién de DJ como una Unica secuencia.

PROPOSICION 3.2

Dada una secuencia S, supongamos que disponemos de los finales de las
actividades en un vector de n componentes fin, y de un vector de K
componentes ¢, K < n, con los instantes de tiempo donde finaliza alguna actividad
en orden creciente. Entonces, se puede calcular un vector por finales de ?S Z\,

con O(n) operaciones basicas.

Sea T =T(S).
Consideremos el siguiente algoritmo:

1.:=Sea Acts una matriz de enteros T x n (un vector de T vectores de n enteros cada uno), ndcts un

ector de T enteros. Acts(r) es un vector que va a contener las actividades que finalizan:
Acts(r) va a indicar el nimero de las mismas.
i =1 hasta K, hacer nActs(t()) =0.
3.**Desdei= ?1 hasta%l, hacer 7 |

3.1 nActs(fin(i)) = nActs(fin(i)) + 1.

32 Acts(fin(i))(nActs(fin(i))) = i.
4. j=1.
5. Desdei=K hasta 1, hacer

5.1 Desde h = 1 hasta nActs(t(i)), hacer
5.1.1 AG) = Acts(t(i))(h).
51.2 j=j+1

Veamos primero que A es un vector por finales de S, i.e., f; < f; — orden(i,A) > orden(j,A).
Pero esto es claro, porque si fi es menor de f; entonces, si pos1 y pos2 son las
posiciones que cumplen t(pos1) = f;, t{pos2) = f;, se tiene pos1 < pos2 y j esta en el vector
Acts(t(pos1)) e i en Acts(t(pos2)). Como en el bucle 5 pasamos por Acts(pos2) antes de

por Acts(pos1), i esta colocada en A en una posicion posterior a j.

Para calcular el orden lo haremos iteracién a iteracién. En la 12 iteracion no se realiza
ninguna operacion y en la 42 sélo una. En la 22 se recorre el indice i K veces y se asigna
0 una vez por cada i, en total 2K operaciones. En cada iteracion del bucle de la 32

iteracion se realizan 2 operaciones, mas otra mas para recorrer el indice, en total 3n
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operaciones. En el bucle de la 5° iteracién se efectuan sin contar los aumentos de
K nActs(t(i))

indices, Z z 2 = 2n operaciones, ya que se pasa una vez por cada actividad,
i=1 h=l

mas K+ 2n - 1 aumentos de indices, K para i, n para h y n — 1 para j. Contabilizando
todo, se tiene 0 + 2K + 3n + 0 + 4n + K = 7n + 3K < 10n, dado que K < n, por o que el

orden del algoritmo es n.

Q.E.D. -

-Las hipotesis consideradas restringen muy poco el resultado, porquelosifinales de las
“actividades han debido ser calculados§necesariamente al sgcughbiafl'a'
“secuenciar es habitual disponer de una lista con los instantes detiempo donde pueden

~cambiar los recursos disponibles, i.e., aquellos donde finaliza’ algﬁna actividad, en

demas, al - :

-orden creciente de tiempo. Basta entonces traspasar los datos de esa listaza t, y para

ello son necesarias O(K) < O(n) operaciones. Obviamente K, el nlimero dé instantes
de tiempo distintos donde finalizan actividades es menor o igual de n y, en general,
sera bastante menor de n.

A pesar de las consideraciones efectuadas, también existe una desventaja en términos

temporales en la aplicacion de Ia justificacion. En algunos algoritmos se puede abortar
la secuenciacion de una solucion si se esta seguro que va a proporcionar una duracion
“mayor que un cnerto valor. Asi, en el: genetlco de Hartmann, se puede:no ‘secuenciar

~una solumonsnempr pueda: asegurar que -ongltud del

":"::huo ‘sera mayor que la: del peor: de los mdlwduos de la poblacién de los padres ya que,

en‘ese caso, jamas sobrevivira al proceso’de ‘seleccion. Por el contrario, en‘Hartmann
+ DJ no podemos no terminar esa secuencia, debido a que vamos a realizar la doble
justificacién sobre ella. Si se puede abortar la justificacién a la izquierda, pero solo se
puede intentar cortar una de cada tres soluciones que se secuencian. Por el contrario,
en el algoritmo original se intenta no secuenciar hasta el final cada soluciéon. Esto
podria repercutir enormemente en el tiempo final del algoritmo, pero no es asi debido a
que las cotas que se emplean son las obtenidas con el CPM, bastante pobres en
general, que no suelen permitir abortar la secuencia hasta que quedan muy pocas
actividades por secuenciar. Un ejemplo de esto es que la inclusion de la justificacion
en el algoritmo de Hartmann, que dispone de este mecanismo, Unicamente aumenta
en 0.05 segundos el tiempo medio. Ademas, en algunas ocasiones necesitamos
disponer de la secuencia entera, por ejemplo en el algoritmo SA visto antes o,
también, si queremos aplicar una funcién de mejora a la solucion obtenida.

Precisamente SA es un buen ejemplo de algunos de los aspectos explicados en este
apartado. Practicamente emplea el 100% de su tiempo en la aplicacion de

Pagina 137




Nuevos métodos de resolucidén del RCPSP

Biased(S,B), y este procedimiento se divide en el calculo de la lista de actividades
perturbada de A(S), X', y en su posterior secuenciacién mediante Serie para listas de
actividades. En este caso, el método de secuenciar es el mismo que para justificar
pero no asi la forma de preparar las secuencias, que en el caso de Biased(S,B) (cf.
apartado 2.3 capitulo 2) tiene que considerar las relaciones de precedencia, asi como
controlar la actividad con menor orden en cada momento y calcular las probabilidades
de las actividades elegibles cuando se decide no escoger la actividad de-menor- -orden.-

Todo esto, unido a lo rapido que se prepara la lista de actividades enla Justmcamon y

aqueen SA nose puede abortar las secuencias, conduce aque SA? ;DJse

mas rapido que SA. Mas adelante (capitulo 5) trabajaremos con un algorltmo_een

se puede abortar las secuencias y, aun asi, laZversién con dobléﬁhstnﬁcacnon es

bastante mas rapida.
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Capitulo 4. Andlisis tedbrico de la justificacidn

1. INTRODUCCION

En el anterior capitulo se ha demostrado la utilidad practica de la justificacion. En este
capitulo queremos dotar de un marco teérico a esta técnica, definiendo las secuencias
que se pueden obtener mediante su aplicacion y estudiando algunas de sus

generalizaciones.

Caracteristicas de las secuencias creadas por la justificacion

Como se ha comentado antes, al justificar segin la definicion del apartado 2.2 del
capitulo 2 una secuencia S a la derecha (izquierda) se obtiene una solucion S’ posible, -

justificada a la derecha (izquierda) y que cumple s/ > si (s <s) Viy fy = T(S) (s¢' = 0), .. ...

por lo que T(S’) < T(S) en ambos casos. Si sy > 0 (f;’ < T(S)), S’ es de Hongitud so
(T(S) —f,’) unidades menor que S.

Definicién: Secuencia justificada a la derecha de una dada

Denominaremos secuencia justificada a la derecha (izquierda) de una
solucion S a una secuencia S' que cumpla estas caracteristicas, i.e., S’ es
posible, esta justificada a la derecha (izquierda), f,’ = T(S) (so’ = 0) y s’ > s
(si £s) Vi

Fijémonos en que esta definicion no prescribe coémo se obtiene S'.

Definicion: El conjunto SID(S) (SJI(S))

Denominaremos SJD(S) (SJI(S)) al conjunto de secuencias justificadas a la
derecha (izquierda) de S.

Parece claro, por el capitulo anterior, que el conjunto SJD(S) (SJI(S)) posee a menudo
secuencias de menor longitud que S activa (a la derecha), por lo que es un conjunto
muy interesante desde el punto de vista de la optimizacion heuristica. Justificando a la
derecha la secuencia S segun el procedimiento empleado en el capitulo 3 podemos
obtener alguno de los elementos de SJD(S) pero, como se demostrara mas adelante,
no se puede llegar a todos. Esto quiere decir que, en teoria, pueden existir elementos
de ese conjunto de mejor calidad, inaccesibles con esa técnica. En los apartados 2-5
se definen otras técnicas que también producen secuencias justificadas a la derecha y

otros tipos de conjuntos. Estudiaremos a lo largo del capitulo las relaciones entre los

conjuntos definidos y, con un par de ejemplos, demostraremos que esta linea de
investigacion también es prometedora en la practica. En el apartado 6 se adapta la
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justificacion a otros problemas de secuenciacion de proyectos con recursos limitados y
se demuestra su utilidad en un caso concreto. :

2. LA JUSTIFICACION

2.1. La justificacion general

Defmlclon lLa Justlflcacmn general de una secuenCIa

aplicar a S un numero finito ide justlflcamones -a la derecha (lzqweraa) aWas
actividades. La justificacion j-ésima se lleva a’ cabo sobre la secuencia que
refleja las j - 1 justificaciones anteriores. Si sy’ > 0 (sn’ < T(S)), entonces s” es de
menor longitud que S.

Fijémonos en que esta definicion no prescribe el orden en que se justifican las
actividades. Distintos 6rdenes pueden redundar en distintas secuencias justificadas.—.

Definicién. El conjunto JD(S) (JI(S))

Denominaremos JD(S) (JI(8)) al conjunto de secuencias que se pueden obténer
por medio de una justificacién general a la derecha (izquierda) de una secuencia
posible S.

Ejemplo

En este ejemplo se puede observar como la justificacion (general) puede ser dutil
incluso con proyectos con muy pocas actividades. La secuencia S de la Figura 4.2 es
posible y activa en el proyecto dado en la Figura 4.1. Las actividades 3 y 4 estan
justificadas a la derecha. Si justificamos la actividad 2 a la derecha, obtenemos la
secuencia S’ de la Figura 4.3. §’ ¢ JD(S), es una unidad menor que S y es éptima
para el problema.

PROPOSICION 4.1

JD(S) < SID(S) (JI(S) < SJI(S)).

Demostracion

Trivial.

Pagina 140

R B Gl



Capitulo 4. Anadlisis tebrico de la justificacidn

K=1,R,=2

Figura 4.1

Figura 4.2 fFigura 4.3

K=1,R,=2

01 2 3 4 5 6 7 8 01 2 3 4 5

Figura 4.5 Figura 4.6

Ya hemos visto en el ejemplo anterior que se puede acortar la duracion de una
secuencia por medio de la justificacion general. Hay en cambio otras secuencias,
como la solucién S de la Figura 4.5 (posible en el problema dado en la Figura 4.4), en
la que esto no es posible. Este ejemplo demuestra, ademas, que una secuencia
justificada a la derecha y a la izquierda puede no ser-éptima. Esta secuencia S es
tanto justificada a la izquierda como a la derecha. Eso quiere decir que JD(S) = JI(S) =
{S}, por lo que es imposible mejorarla mediante la justificacion general, aunque se
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aplicara varias veces. Tampoco se puede encontrar una secuencia justificada a la
derecha ni a la izquierda de S mejor, porque SJD(S) = SJI(S) = {S}. Sin embargo, S no
es optima, dado que la secuencia S’ de la Figura 4.6 es 3 unidades menor. Este
ejemplo nos sirve, ademas, para comprobar que la interseccion entre las secuencias
justificadas a la izquierda y a la derecha no es vacia en general, pero que sus
elementos no tienen por qué ser especialmente interesantes desde el punto de vista

de la calidad.

mismo modo, A < B querra decir que 3 S/ A(S) c B(S) (ademas de A(S) c: B(S)— =S
teniendo en cuenta que esto no implica A(S) c B(S) vS. Esto se traduce en que B es
estrictamente mas general que A, o que A no es capaz de alcanzar todas las
soluciones de B. Podria ocurrir que esas secuencias que se le escapan a A no fueran
importantes, en el sentido de que la calidad obtenible por A fuera igual que la de B.
Esto lo escribiremos MA = MB, que quiere decir min{T(S’), S’ € A(S)} = min{T(S’), S’ €
B(S)} V S. Analogamente, MA < MB simboliza min{T(S’), §’ € A(S)} 2 min{T(§’), S’ e -
B(S)} vV Sy MA <MB =3 S/ min{T(S'), S' e A(S)} > min{T(S'), S' e B(S)}, ademas de
MA < MB. El simbolo MA se podria considerar como las mejoras obtenibles mediante
la técnica relacionada con A.

2.2. Lajustificaciéon por extremos

La justificacién que habiamos empleado antes de este capitulo es un caso particular
de la justificacion general, puesto que las justificaciones de las actividades se realizan
segln un cierto orden, el que marcan los finales (inicios) de las actividades. Es una de
las formas mas naturales de justificar, y es la Unica forma que se ha empleado con el
RCPSP en la literatura, segun nuestro conocimiento. En este capitulo Ia
denominaremos justificaciéon por extremos - y reservaremos justificacion para la
justificacion general - porque cuando se justifica a la derecha se efectuan las
justificaciones segun el orden decreciente de finales (justificacién por finales) y cuando
se justifica a la izquierda, en orden creciente de inicios (justificacion por inicios). Si S .
es una secuencia, denominaremos JD(Sfinales) (JI(S,inicios)) a las secuencias
obtenidas mediante la justificacion a la derecha por finales (izquierda por inicios) de S.
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Como se ha comentado, JD(S finales) ¢ JD(S) < SJD(S) VS (JI(S,inicios) c JI(S) <
SJI(S) vS). Siguiendo la notacion introducida podemos escribir JD(finales) < JD y
MJD(finales) < MJD, donde JD(finales) (JI(inicios)) simboliza la técnica de justificar a la
derecha por finales (izquierda por inicios) y MJD(finales) (MJI(inicios)) denota las
mejoras obtenibles mediante la justificacion por finales (inicios).

Una de las propiedades mas importantes de la justificacion por extremos es que solo
son necesarias n justificaciones como maximo para obtener la.secuencia final,
justificada a la derecha. (|qu|erda) Ademas,: Justlflcar por extremosres equwalente a
secuenciar segln el orden en ‘que se jUStlflca “como se vio al fmal de caj tulo anterior.

Esto: repercute enormementeé'en la rapldez con la que se puedevijustlﬂcar

para cada?’ ecuencia S existen

Como se ha comenta : :

de justificar por finales (mlcnos) una por cada forma en que se’
actividades que finalicen (comiencen) al unisono. No todas estas justlflcacmnes

conducen a la misma secuencia; de hecho, el ejemplo siguiente demuestra que la
mejora al justificar por finales (inicios) puede depender de como se desempate.

2/1 K=1,R,=2
Rl
0/0 i1 2/1 00
K—O—O0—0
11 2/1 4 5
2) (3) 1 Figura 4.8
2| 3 | 6
. T |
Figura 4.7
01 2 3 435
R, R,
2 2
4| s 5|3
1 1 4
2| 3 | 6 2|4| 6
T | |
01 2 3 435 01 2 3 4 5
Figura 4.9 Figura 4.10

En la secuencia S de la Figura 4.8, posible para el proyecto representado en la Figura
4.7, los vectores A= (765342 1)y L= (76354 2 1) son vectores por finales para
S. Si se justifica por finales empleando 1 se llega a la secuencia S’ de la Figura 4.9,
mientras que A’ conduce a S” (Figura 4.10). La primera es de la misma longitud que S,
mientras que S” es una unidad menor, y optima para el problema. La tnica diferencia
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entre ambas es que A prefiere justificar 5 antes que 3, mientras que A’ escoge lo

" contrario.

En el apartado 2.1 del capitulo anterior se vio que no existia demasiada diversidad en

_las duraciones de las diferentes secuencias de JD(S finales) que se obtenian al

desempatar de forma aleatoria. Sin embargo, si existia una mayor diversidad en ‘

JD(S,inicios), a pesar de que las soluciones iniciales eran de mayor calidad y existia
:una mayor diferencia entre la mejor de esas secuencias y la- medla No es: descartable

estudlar en eI futuro ‘esas feglas de desempate as. adelante reallzaremos"algunos‘f

comentarios sobre la diversidad existente al aplicar un tipo de justificacién=un poco
mas general que la justificacion por extremos.

2.3. Elalgoritmo de justificacién general’

La definicion de JustlflcaCIon -general dada en e ?apartado 2.1 no proporciona ningtn - -

método concreto: para ‘justificar una secuencia gual: que Serie es un método
mediante el cual se puede obtener cualquier ‘secuencia activa, seria interesante
disponer de un procedlmlento que en teoria pudiera calcular cualquier secuencia de
JD(S) (JI(S)) El- SIQUIente algoritmo cumple ese objetivo con JD(S) (con JI(S) seria:

sumetnco) Denotaremos s’ el inicio de Ia actividad:i:en la secuencia actual, obtenida:

tras las justificaciones que se hayan realizado, y s;* el inicio de i si se justificara sobre
esa secuencia.

Figura 4.11. Método de justificacion general

—

Realizar s;” = s; Vi.
Calcular si* Vi, Si s’ = s;* Vi, S* estd Justificada a la derecha, acabar.
Escogerj /s #s* y Justlﬁcarla a la derecha (i.e., hacer s’ = 8;¥%).

b

Recalcular s;* Vi. Si s;° i* Vi, S’ estd justificada a la derecha, acabar. En otro
caso, ira 3.

Esta claro que mediante este algoritmo se pueden obtener todas las secuencias de
JD(S). Ademas, sean cuales sean las elecciones del paso 3, el proceso es finito, ya
que el numero de veces que se puede escoger una actividad i en la etapa 3 es, como
maximo, el nimero de veces que se puede mover a la derecha, que a su vez esta
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acotado por T(S) — f. Luego el maximo numero de iteraciones en el algoritmo esta

acotado por )" (T(S)-£,) < n-T(S).

Otro aspecto interesante a comentar es que el algoritmo descrito no es el que se
emplearia en la practica. En primer lugar, no se necesitaria calcular la mayoria de s;*

tras cada justificacién de una actividad, porque ésta no va a modificar el intervaio de
justificacién de la mayoria de actividades. Ademas, si denominamos actividades fijas a

Esto dltimo implica que las actividades que finalizan después de i estan.fijas, por lo -

r,vv,-'k','que aunque se realicen mas justificaciones de actividades no va a disminuir el
“consumo de recursos en ninguna unidad de tiempo de [f’, T(S)]. Como con las
g _ﬂ;1disponibi|idades de recursos actuales i no se puede justificar mas (s* = s/'), se puede .
il f'asegurar que i esta fija. Fijémonos en que esta condicién la cumplen todas las
. -actividades, que han sido justificadas por finales, por lo que no es necesario

<

- justificarlas mas.

Muchos de los procedimientos del RCPSP no trabajan con todas las actividades a la :
vez sino que solo se ocupan, en cada:instante, de las ‘elegibles’, aquellas actividades -
' ~cuyos predecesores (o sucesores, dependiendo por dénde empiece el algoritmo) han s

““sido ya considerados en su momento y se ha acabado de trabajar con ellos. Dos de =
“estos procedimientos son Serie y Paralelo, y, otros, son las diversas formas de o
muestreo, una de las formas de generar listas de actividades aleatorias y el método
para convertir vectores de prioridad en listas de actividades. Dada la abundante
presencia de algoritmos de este tipo y-a su importancia dentro del RCPSP, parece ..
apropiado definir una justificacion que proceda de esa manera, y profundizar en el ... . .

conocimiento de su potencialidad frente a las demas. imdi

Definicién: La justificacidon por elegibles de una secuencia

La justificacién a la derecha (izquierda) por elegibles de una secuencia S
consiste en obtener una secuencia S’ justificada a la derecha (izquierda) a partir

de aplicar a S un numero finito de justificaciones a la derecha (izquierda) a las
actividades con una condicién: una actividad puede ser escogida para ser
justificada cuando todas sus sucesoras (predecesoras) estan fijas. La
justificacién j-ésima se lleva a cabo sobre la secuencia que refleja:las j - 1-
justificaciones anteriores. T T
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Definicién: El conjunto JD(S,elegibles) (JI(S,elegibles))

Denominaremos JD(S,elegibles) (JI(S,elegibles)) al conjunto de secuencias
que se pueden obtener al secuenciar una secuencia S posible a la derecha
(izquierda) por elegibles. Cuando no tengamos en cuenta la solucién inicial lo
denotaremos JD(elegibles) (JI(elegibles)), y a las mejoras obtenibles mediante la
justificacion por elegibles las denotaremos MJD(elegibles) (MJI(elegibles)).

Esta forma de justificar es teorica, porque es complicado llevarla a la practica en su
forma orlglnal dado que asegurar que una ~actlwdad estd o no fua puede ser

acuerdo con :esa: condncnon aunque:alguna deesas ‘actividades eleglbles*e Tealldad'
esté fija y podria dar “paso a sus sucesoras -, comenzando con las predecesoras de n
(sucesoras de 1), ya que ésta la fijamos en T(S) (0) antes de justificar. En los ejemplos
que mostraremos mas adelante se empleara la siguiente condicion suficiente: en la
justificacion a la derecha (izquierda) se fija una actividad i justificada a la derecha
(izquierda) si todas las actividades con‘inicio mayor o-igual que el final de i (final menor
o igual que el JnlCIO -de:i) estan Justtﬂcadas a-la derecha (izquierda). A la justificacion
por elegibles con esta:condlmén sufi cnente de fijar actividades la denominaremos

justlflcacmn por elegibles practica. En principio pueden existir secuencias S en las
que la justificacién por elegibles practlca no sea capaz de calcular todas las solucmnes
de JD(S,elegibles).

Hemos presentado tres maneras diferentes de justificar, la general, por extremos y por
elegibles. Seria interesante conocer las relaciones existentes entre estos tipos de
justificacion, especialmente si las mas restrictivas a priori son capaces de obtener
todas las secuencias del conjunto JD(S) para todo S. También es importante
comprobar si mediante la justificacion se pueden obtener todas las secuencias de
SJD(S). La siguiente proposicion nos revela esas relaciones y nos contesta no a la
ditimas incognitas.

PROPOSICION 4.2

1) JD(finales) c JD(elegibles) = JD < SJD (Ji(inicios) < Ji(elegibles) < JI < SJI).

2) MJD(finales) < MJD(elegibles) < MJD < MSJD (MJI(inicios) < MJl(elegibles) <
MJI < MSJI).
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Demostracion

Las inclusiones son triviales por la propia definicion: la justificacion por finales es
claramente un tipo de justificacion por elegibles, dado que los sucesores de una
actividad i finalizan después de i, por lo que son considerados antes. Los contraejemplos

los veremos a continuacion.

(1) JD(finales) = JD(elegibles), MJD(finales) < MJD(elegibles).

7ConS|deramos el proyecto de la Flgura 4.12; Ia :secuencia S de la F|gura 4 173 es activa

obvno que. Justlf car a la |qu|erda por inicios S’ llevarla de nuevo a S -por Io que la

justificacién por extremos no es capaz de mejorar S, aunque se aplique de forma
reiterada. Sin embargo, la justificacion por elegibles permite justificar primero la actividad
2, que es elegible desde la primera iteracién, y obtener S”, la secuencia de la Figura

4.15, justificada a la derecha y 3 unidades menor que S.

38 K=1,R =4 Ry

0/0

Figura 4.13

Figura 4.12
0t 2 3 45 617 8 9
R, R,
4 4
3 3 3
2
2 — 3| 4 2+ — 4
2
1 - 5 1 — 5
6 6
4 [l
T 1 L I T I I
01 2 3 45 67 8 9 0 12 3 4 5 67 89
Figura 4.14 Figura 4.15

(2) JD(elegibles) = JD(general), MJD(elegibles) < MJD(general).

La secuencia S de la Figura 4.17 es activa en el proyecto de la Figura 4.16. Veamos que
la Unica secuencia que se puede obtener mediante la justificacién por elegibles es S/,

representada en la Figura 4.19. No vamos a considerar las actividades 11, 9,8,7,5y 3
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porgue estan fijas y no se pueden justificar mas a la derecha; sélo consideraremos pues
2,4,6, 10 y 12. En la primera iteracion, tras fijar la actividad ficticia 13 en T(S) = 9, las
actividades elegibles son 12 y 10. La actividad 12 no se puede mover a la derecha, por lo
que tenemos que escoger 10, que se pasa a secuenciar en [8,9]. En la 22 iteracion, las
actividades elegibles son 12 y 6, la primera de las cuales sigue estando justificada a la
derecha. Debemos elegir 6, que tras su justificacion se secuencia en {7,8]. En la 32

iteracion son elegibles 12 y 2. Ambas se pueden justificar, supongamos en primer lugar

justificamos 2 hasta [1,2]. En la siguiente iteracion soélo 4 es Velegible y no ;se ipuede
justificar, por lo que llegamos también a S'. Esto demuestra que mediante la justificacion
por elegibles no se puede mejorar S, pero mediante la justificacion general si, porque se
puede llegar a la secuencia S” de la Figura 4.18. Primero justificamos 6, que pasa a
secuenciarse en [6,7]. Después justificamos 10 hasta [8,9), y luego 12 hasta [5,8]. Esto
deja un hueco en [3,5] suficientemente grande para justificar 4 alli, lo que al justificar 2-a

[1,2] lleva a S”, justificada a la derecha y 1 unidad menor que S.

Figura 4.16

3 Figura 4.17
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Rl
3
12 |10
2 4
6 .
1 -k 3 )l Py P Figura 4.18
2 5 8
— T f
01 2 3 45 67 8 9 10
RI
. |2 l 12 |0 =
°
: igura 4.1
1< 4 |3 79|11 Figu 9
5 8
L
T T |
61 2 3 45 67 8 9 10

(3) JD = SJD, MJD < MSJD

La Figura 4.21 muestra una secuencia S, posible para el proyecto de la Figura 4.20.

5 Vamos a;demostrar que JD(S) ={S}, con S' la secuencia de la :Figura 4.23, de la misma

duracion que S.las factivqudes 11,10, 9, 8, 7, 5y 3 estén fijas'y no se pueden mover,
por-lo que las actividades ‘que debemos considerar son 2, 4, 12 y 6. Al principio sélo se
pueden mover 6 y 2. El intervalo de justificacion de 2 es [1,2], que no puede interrumpir
la justificacion de ninguna actividad y no puede cambiar aunque justifiquemos otras
actividades. Teniendo en cuenta esto justificamos 2 a [1,2], y la unica actividad no
justificada es la 6, por lo que tenemos que elegirla y secuenciarla en [7,8]. Una vez
hecho esto la actividad 12 es la Unica que pasa de estar justificada a la derecha a no
estarlo, por lo que escogemos esa actividad y la justificamos hasta [4,7]. Esta accion
lleva a S’ (Figura 4.23), justificada a la derecha, por lo que es la Gnica solucion obtenible
mediante la justificacion general. Sin embargo, la secuencia S" de la Figura 4.22 es
justificada a la derecha de S, y es una unidad mejor que S y S, por lo que queda
demostrado que mediante la justificacion general no se pueden obtener ni todas las

secuencias ni todas las mejoras alcanzables de SJD(S).

Q.E.D.

Hemos comentado antes que la justificacion por extremos asegura que se puede
obtener la secuencia justificada a la derecha o izquierda con n justificaciones.
Acabamos de demostrar que esta justificacién no es suficiente para obtener todas las
mejoras alcanzables mediante la justificacion general, por lo que, en general, se
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necesitaran mas de n justificaciones para calcular algunas de esas secuencias. Se
puede demostrar con un ejemplo que, a veces, es estrictamente necesario justificar
mas de n veces para obtener la mejor solucion de SJD(S).

1/1

1 @\ "

(19
12 0/0 K=1,R,=3
®

Figura 4.20
RI
3
2 6 10
2 3
3 i
1 g 2t ol Figura 4.21
12 8
]
I 1
01t 2 3 45 67 8 910
Rl
3
12 |10
2 - 4
6 .
|+ 3 7ol Figura 4.22
2 5 8
Il
[ I T
01 2 3 45 67 8 910
Rl
3
Iz I 12| 610
2
A N 2o li Figura 4.23
5 8
L
T T !
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3. UN PAR DE EJEMPLOS PRACTICOS

Hemos demostrado con ejemplos pequefios que, en ocasiones, es posible obtener
mejores secuencias si se justifica de forma general o por elegibles que si se realiza por
extremos. Pero bien podria ocurrir que en general y/o para problemas mas grandes no
hubiera diferencias significativas entre las tres formas de justificar. Vamos a ver un par

de experimentos que demuestran que esto no es-cierto. =

Secuencias aleatorias

Vamos a estudlar algunas diferencias exnstentes entre 1
justlﬂcamon por eleglbles al apllcarlas a secuencnas ‘activasalea 0

generado 1666 secuencias activas aleatoriasen cada’ lnstanmajde ,.conjunto 1120 ya
cada solucion le hemos aplicado la justificacion practica por elegibles, una o varias
veces. En un primer caso escogeremos de forma aleatoria la actividad a justificar. En
el segundo caso se empleara una regla distinta.

Para poder comparar los conjuntos JD(elegibles) con JD(extremos) hemos replicado
uno de los experimentos realizados en el capitulo anterior (Tabla 3.3,-pag. 117),
justificando cada secuencia por elegibles de forma aleatoria varias veces:y :calculando
la media de las mejoras relativas tras 1 justificacion a la‘derecha (12 JD)’{/?‘QIéimedia, el
maximo y la desviacion tipica tras 10 justificaciones a la derecha (10 JD). Hemos
calculado los mismos valores pero sobre la‘justificacion a la izquierda (12 JI y 10 JI),
aplicada sobre una justificacion a la derecha de las soluciones iniciales. Los resultados
se presentan en la Tabla 4.1.

media maximo | desviacién
tipica
1*ID 7.5159 % - -
10JD 7.5152% | 10.5349% | 1.8667 %
1*J1 1.3712% - -
1011 1.3704% | 3.2460% | 1.0003 %

Tabla 4.1. Desviacién media tras 1 justificacion por elegibles aleatoria y media, maxima y desviaciéon
tipica tras 10 justificaciones por elegibles aleatoria.

La media tras la primera justificacién a la derecha, asi como tras 10 justificaciones, es
menor en este caso que en la justificacion por extremos; incluso el maximo tras 10
justificaciones es menor que la media tras la primera justificaciéon a la derecha por
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finales. Al comparar estos resultados parece claro que la calidad media de las
soluciones de JD(elegibles) es sensiblemente peor que la de JD(finales). También se
aprecia que la desviacion tras 10 justificaciones por finales es mucho menor que en el
caso de la justificacion por elegibles, especialmente si se tiene en cuenta la diferencia
en las medias. Esto implica una clara mayor diversidad en JD(elegibles) que en
JD({finales). No podemos comparar las justificaciones a la izquierda por extremos y por
elegibles en términos absolutos porque parten de soluciones de diferente calidad, pero
se sigue apreciando una diferencia mucho mayor entre el méaximo tras: 10
justificaciones y la media y una clara mayor diversidad en la justlflcamon por eleglbles

También hemos aplicado la doble justlflcaCIon practlca por elegible
Vregla para escoger la act|V|dad a justificar primero. Pruebas prellmlnares nos an
llevado a elegir la siguiente regla: al justificar a la derecha (izquierda) se el;ge:iprlmero
la actividad que mas tarde (pronto) pueda finalizar (empezar). En caso de':empate',se
escoge la que finalice (empiece) mas tarde (pronto) en la secuencia original. Con esta
regla s6lo son necesarias n justificaciones, ya que al justificar una actividad quedara
fija, y la justificacion por elegibles practica es equivalente a la justificacion por
elegibles.

Los resultados se presentan en la Tabla 4.2. Los numeros media_JD vy
%mejoradas_JD simbolizan, respectivamente, la media sobre todas las secuencias de
las mejoras relativas tras la justificacion a la derecha y el porcentaje de soluciones
mejoradas tras esa justificacion. Analogamente se calcula media_Jl y %mejoradas_JI|
con la justificacion a la izquierda. Los términos Z, desv_CPM y desv_UB fueron
introducidos en el capitulo 2.

> desv_CPM | desv_UB media_JD/ media_JI/
%mejoradas JD | %mejoradas_JI
Aleatorias 77405 36.39 3.83 12.76/98.66 1.73/61.16

Tabla 4.2. La justificacion por elegibles en secuencias aleatorias.

Si comparamos estos resultados con los de la justificacion por extremos (Tabla 3.1,
pag. 114 y Tabla 3.2, pag. 115) observamos que ha habido una mejora en la
desviacién con respecto del CPM (UB) de casi 2 (1.3)%. Esta diferencia no se refleja
en media_JD, 12.76 v. 12.43 de la justificacion por finales, aunque si hay mas
diferencia en media_Jl, 1.73 v. 1.14. Los porcentajes de mejora tampoco varian
mucho, e incluso %mejoradas_JD es mayor en la justificacion por extremos.
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} feleglbles produce, en general peores resultados que la jUStlf cacion por.
- Como dato adicional podemos aportar que si justificamos cada secuencla aleatoria

- Nuestra conjetura es-que-ocurrira algo similar con la justificacién general
. media de las secuencias sera peor que:ien:la justificacion por elegibles:y:habra una

La mejora media obtenida con esta regla, 12.76%, es bastante mayor que el maximo
alcanzado tras 10 justificaciones por elegibles aleatorias (10.53%). Esto reafirma la
gran diversidad de JD(elegibles).

Parece un claro signo del potencial de la justificacion el que, justificando doblemente
secuencias aleatorias hasta generar un maximo de 5000 soluciones, se pueda mejorar
heuristicos de la literatura como el genético de Hartmann, que obtiene desv_CPM =
36.74% con ese mismo limite de secuencias. :

doblemente por elegibles aleatoriamente y-contabilizamos la mejor de las secuencias
calculadas en cada instancia, se obtiene desv_CPM = 41.50%, muy lejano de lo
obtenido con la justificacion por extremos aleatoria (38.36%). Sin embargo, emplear la
justificacién por elegibles con una regla apropiada puede producir mejores soluciones
que utilizando la justificacién por extremos. Esto se debe a la mayor diversidad en la
justificacion por elegibles.

mayor diversidad, peroglas mejores soluciones — que a lo mejor resultanzdificiles de
conseguir — serdn mejores que las alcanzables por las otras dos justificaciones.

La justificacién por elegibles en un algoritmo de calidad

Como segundo ejemplo de aplicacion de la justificacion por elegibles hemos escogido
el algoritmo de Hartmann, el que mejores resultados obtenia en el capitulo anterior al
aplicarle la doble justificacion (DJ). En esta ocasion, tras unas pruebas preliminares,
hemos escogido, por proporcionar los mejores resultados, otra regla para decidir qué
actividad justificar primero en la justificaciéon a la derecha (izquierda): se particiona el
conjunto de las actividades elegibles en subconjuntos, de acuerdo con el instante de
tiempo en que puedan finalizar. De entre las actividades de los conjuntos con el primer
0 segundo instante mas grande (pequefio), se escoge aquella actividad que
actualmente finalice mas tarde (comience mas pronto). En la Tabla 4.3 se puede
comparar el algoritmo sin justificacion, el algoritmo con justificacion por finales y el de
justificacion por elegibles practica con esta regla.
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z desv_UB | desv_CPM
Hartmann (1°) 77746 441 37.00
Hartmann + DJ 75616 1.74 33.24
extremos
Hartmann + DJ 75350 1.46 32.78
clegibles

Tabla 4.3. Hartmann sin justiﬁcaci(’m y con justiﬁcacic’m por extremos y por elegibles.

omo se puede observar el tercer algorltmo_me)ora segundo en calidad, aunqu

extremos merecen ser estudiadas, puesto que pueden dar lugar a mejores solumones.

4, LA TRASLACION

Justificar a la derecha o izquierda una actividad i dentro de una secuencia significa
moverla hasta el intervalo mas extremo donde se pueda secuenciar, a la derecha si
justificamos a la derecha y a la izquierda en el otro caso. Pero, en general. pueden

existir otros intervalos posibles donde secuenciarla entre el intervalo de secuenciacion

de i en S y el mas extremo. Si se permitiera escoger uno de esos intervalos se
obtendria otro tipo de ‘justificacion’, que de hecho ya no lo seria, y que, en principio, es
mas general. En este apartado vamos a definir formalmente este nuevo tipo, que
denominaremos traslaciéon, demostraremos que es estrictamente mas general que la
justificacion y que es capaz de calcular todas las secuencias de SJD(S), por lo que es
el tipo mas general posible.

Definicién: La traslacién de una actividad

La traslacion a la derecha (izquierda) de una actividad i = n (1) con
movimiento k > 0 dentro de una secuencia posible S consiste en obtener la
secuencia S’ cons =, Vj#iys =s +k (s =s-k), con § posible. Si S’ no
resulta posible se considera que no se puede trasladar esa actividad a la
derecha (izquierda) con ese movimiento.

Definicion: La traslacion completa de una secuencia

La traslacién a la derecha (izquierda) completa de una secuencia S consiste
en obtener una secuencia S’ posible y justificada a la derecha (izquierda) a partir
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de aplicar a S un numero finito de traslaciones a la derecha de actividades con
movimientos mayores de 0.

Definicién: El conjunto TDC(S) (TIC(S)) - R

El conjunto de secuencias trasladadas completas a la derecha (izquierda) de S e
lo llamaremos TDC(S) (TIC(S)). Cuando no tengamos en cuenta fa solucién lo
denotaremos TDC (TIC), y a las mejoras aicanzables mediante este concepto,

MTCD (MTIC). e

Por la definicién se observa que Ia"jtrasiacién generaliza la justificaéi/on
justificacionia la derecha(izquierda) defuna actividad i es una traslacionimaxima, con
k* = max{k: i se puede trasladar a la derecha (izquierda) con movimientoi

¥

orque ‘una

'PROPOSICIONA3
TDC < SJD (TIC < SJI).
Demostracién
Evidente.

Esta proposicion demuestra que la traslacion comparte las buenas prop‘iédades que

poseia la justificacién. En el siguiente apartado estudiaremos la relacion entre ambas.

4.1. Larelacién entre la traslacion y la justificacion

La justificacion de una actividad es una traslacién maxima, lo que implica JD < TDC
(JI c TIC). Las preguntas obligadas son si los dos conjuntos son iguales y si las
mejoras por traslacion se pueden obtener con la justificacion. La siguiente proposicion
responde negativamente a las dos preguntas.

PROPOSICION 4.4

JD c TDC, MJD < MTCD (JI < TIC, MJI < MTCI).

Demostracion

Ya se ha comentado la inclusién, veamos el contraejemplo. En la demostracién de que
JD no era capaz de conseguir todas las secuencias de SJD hemos empleado el proyecto
de la Figura 4.20 y la secuencia S de la Figura 4.21, activa para ese proyecto. La

secuencia S”, dibujada en la Figura 4.22, no se podia calcular mediante la justificacion
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general. Basta demostrar pues que si se puede llegar a ella a través de la traslacion.
Pero esto es trivial, basta trasladar la actividad 6 a [6,7]. Esto crea un espacio en [5,8]
donde trasladar la actividad 12, lo que a su a su vez permite trasladar 4 a [3,5]. Por
altimo trasladamos 2 a [1,2], y llegamos a S’. Como S' es mejor que S, y con la
justificacién general a la derecha de S no se puede mejorar S, se demuestra que ni'los

- o T = oY

onjuntos ni las mejoras son iguales. Q. E. D.

Esto demuestra que la traslacibn no es una generahzacmn lnnecesana de I

explotar todo su potencna| mediante algontmos eﬂcnentes Mas adelant ofreceremos

dudas razonables sobre esto ultimo.

4.2. Latraslacion como caso mas general posible

La traslacién es una generalizacion de la justificacion general que, a su vez, generaliza
la justificacién por elegibles y ésta, a la justificacion por extremos. Tiene sentido
preguntarse si existe una forma mas jgeneral que Iaétra‘szlavci()n;degpbten_er_ésecuevncvi;a:s
justificadas a la derecha de una.dada. En el siguiehte-teorema se demuestra que:la

traslacion es suficiente para calcular todas las secuencias de SJD por lo que noses
necesario ninguna generalizacion adicional. .

TEOREMA 4.5

TDC = SJD (TIC = SJI).

Demostracién

TDC ¢ SJD esta claro. Veamos la ofra inclusién. Sea S secuencia posible y S’ € SJD(S).
Tenemos que encontrar una manera de realizar traslaciones sobre S hasta obtener S'.
Para ello construiremos una lista de actividades para la red inversa A y demostraremos

que trasladando las actividades en ese orden de una cierta manera se puede obtener S'.

Construimos A ordenando las actividades en orden decreciente de sus inicios en S/, i.e.,
inicio(i,S") > inicio(j,S’) — i antes que j en A, desempatando por nlmero de actividad (por
tener bien definida A, pero se puede desempatar de cualquier manera sin que afecte a la

demostracién). Es obvio que A es una lista de actividades para la red inversa.
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Vamos a construir S’ a partir de realizar traslaciones sobre S segin A. El movimiento que
aplicaremos a la actividad i sera de orden inicio(i,S’) - inicio(i,S) (= 0 porque inicio(i,S’) >
inicio(i,S)). Sea S¢ la secuencia tras trasladar las primeras k actividades de A.

Demostraremos por induccion que S, es posible, k=1, ..., n.

81 es posible, porque en [inicio(n,S’)fin(n,S’)] = [inicio(n,S),fin(n,S)] hay bastantes
recursos para secuenciar n, ya que no la movemos. La hipétesis de induccion es que Si.4

es posible y queremos demostrar que Sk es posible.

i

Sea i la actividad de orden k en \. Eoéconstrucdén inicio(j i S, :
s6lo falta comprobar que en [inicio(i,S¢).fin(i,S)] hay suficientes tecursos:parazsecuenciar

i. Si‘inicio(i,Sy):= inicio(i:Sy.1), no esznecesario ‘demostrar:nada

=Supongamos:zpues el .

caso contrario, que son distintos.

Por construccion, inicio(i,Sy) > inicio(i,Sy.1). En el :intervalo' [m%cio(:,Sk;1'),f|n(i,sk_1)] N
[inicio(i,Sy),fin(i,Sk)] hay suficientes recursos para i por ser Sy posible. Luego
s6lo falta comprobar que en [Afin(i,Sy)] existen suficientes recursos, donde
A = max{fin(i,Sy.y),inicio(i,S’)}. Para ello demostraremos que si t € [Afin(i,S)[ v j se
secuencia en [t,t+1] en Sy, se secuencia también en [t,t+1] en S'. Como S’ es posible, el

teorema quedara demostrado.

Sean t, j tal que t e [Afin(i,S)[ N [inicibG,Sk),finG,Sk)[. Si orden(j,A) < orden(i,A), j ha sido
ya trasladada, por lo que inicio(j,S) = inicio(j,S') y, en consecuencia, j se secuencia en
Itt+1]en S ;i

IA

Si por el contrario orden(j,A) > orden(i,A) entonces, por definicién de A, inicio(j,S’)
inicio(i,S’) < A < t. Por otra parte, fin(j,S') 2 fin(j,Sx) > t+1. Luego inicio(j,S’) < t < t+1
fin(j,S’), por lo que j se secuencia en [t,1+1] en S'.

IA

Q.E.D.

COROLARIO 4.6

TDC(elegibles) = SJD = TDC (TIC(elegibles) = SJI = TIC), y sélo son necesarias
n traslaciones para obtener cualquier secuencia de SJD (SJI).

Demostracion

El vector A de la demostracidn anterior es compatible con las relaciones de precedencia

y tiene n elementos, uno por cada actividad. Q. E. D.
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__En este apartado realizaremos unos comentarios sobre la complejldad d

el problema de ‘optimizacion asociado y demostraremosﬁ
_.a complejidad, a un problema que, de forma natural, se’ ‘puede vergjco
‘con fechas de disponibilidad.

“Definicion: Problema ‘de la Traslacion Completa

~ Por el teorema del apartado anterior se tiene que -

Es interesante que, en este caso, la traslacion por elegibles sea equivalente a la
traslacion, algo que no ocurria con la justificacion. Este resultado es Util desde el punto
de vista practico puesto que limita los algoritmos necesarios para trabajar con la
traslacion a los que trasladen por elegibles.

4.3. Latraslacion como problema de optimizacion

el problema

e encontrar elg—;mejor elemer]to de SJD(§) para unai-sngencEalﬁS j’araiel[ f
que’es’ equwalente i

E
g T

Denominaremos Problema de la Traslacion Completa (PTC) al problema de,
dada una secuencia S, hallar una secuencia S’ € TDC(S) de longitud minima.

De forma analoga se puede definir el problema de la justificacion para sus
diferentes variantes. :

a4 111
T T T

Min T(S")
= s.a. ;-S' posible y Justlﬁcada ala derecha :
T(S)-d > s,' 25, Vi

‘Min T(S')‘: _ Min  T(S)
sa. S'eTDCEO)| sa. S'eSID(S)

Todos estos problemas se pueden considerar el PTC. En ninguno se exige s¢’ = 0, por
lo que T(S') se calcula como f,’ — s¢', al igual que en el resto de problemas que
consideraremos. Es obvio que la solucién éptima del PTC no proporciona, en general,

la solucion 6ptima del RCPSP.

Veamos que el PTC es NP-duro si se permite que la secuencia inicial S no sea activa.
Para cada actividad i predecesora directa de n construimos una soluciéon S; en la que i

n-1
finaliza en ZZdi y el resto de actividades se secuencia consecutivamente en orden
i=2

topolégico comenzando en 0. Obviamente esas n- 2 actividades se secuencian en las

primeras Zd unidades, dejando las siguientes Zd unidades sélo con i. Al resolver
i=2 i=2

el PTC asociado a S; obtenemos el 6ptimo para el RCPSP en que se exige que max{f; /
j € V} = f. Claramente el 6ptimo del RCPSP original es la mejor de las secuencias
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obtenidas al resolver los PTC asociados a cada S;, por lo que el PTC es NP-duro al
serlo el RCPSP. No podemos utilizar una solucién donde se fije simplemente f, =

n-1
ZZdi porque, por definicion, hemos impuesto f, = max{fi/ i € Pred,}.
i=2

Este argumento no es sencillo realizarlo si la solucion inicial debe ser activa, por lo que
intentaremos equiparar este problema con uno conocido. Para ello vamos-a-introducir
una serie de definiciones y propiedades. .

Definicién: La traslacién no completa

La traslacién a la derecha (lzqulerda) de una secuencia siste en
obtener una: secuencia S’ posible apartir de aplicar a S un_ .nGmerosfinito de
traslamones a Ia derecha (izquierda):de  actividades con mowmlentos -mayores
de 0. B

Definicion: El conjunto TD(S) (TI(S))

El conjunto de secuencias trasladadas a la derecha (izquierda) de S lo
llamaremos TD(S) (TI(S)). Cuando no tengamos en cuenta la solucién lo
denotaremos TD (TI), y a las mejoras alcanzables mediante este concepto, MTD
(MTI). Fijémonos que la Unica diferencia con la traslacion completa-es que las
secuencias obtenidas no tienen por qué ser justificadas a la derecha.

PROPOSICION 4.7 (ansloga para la izquierda

Dada una secuencia posible Sy S 'D(S), se cumple:

1) s 2s, f <T(S) Vi
2) T(S)<T(S).
3) TDC c TD, lo que implica MTDC < MTD.

4) Existe S” € TDC(S) de manera que s” > s/ Vi y T(S”) < T(S’), en particular
MTC(S) = MT(S) VS, por lo que MTDC = MTD.

Demostracion

Las propiedades 1) — 3) son obvias por la definicion. En 4), la solucién S” se puede
obtener justificando por finales (o por cualquier otro método de justificacion o traslacion
completa) S'. Q. E. D.

La demostracién del teorema del anterior apartado puede servir para demostrar que
TD(elegibles) = TD = STD, donde STD es el conjunto de las secuencias trasladadas
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de una dada, y se diferencia de SJD Unicamente en que sus elementos no son
necesariamente justificados a la derecha. También podemos definir el problema de la
traslacién (PT), que teniendo en cuenta que TD = STD se puede escribir como

Min T(S")
s.a. S'posible (PT).
T(S)-d, 2 s’ 25, Vi

Como hemos comentado, SJD(S) c TD(S), por lo que todas las soluciones posibles:de

PTC lo son de PT, con lo que min(PT) < min(PTC).-Pero hemos demostrado:también
que V S’ e TD(S) existeluna secuencia S” e TDC(S)ide-manera que T(S")i<T (Sf)??Eso
implica que todas las solucuones de PT tienen asocnada una solucnon de PTC de como

maximo la misma longitud, en particular las éptimas. Eso se traduce’en- quew O
min(PTC) (lo que hemos denotado en la preposicion antenor como MTDC = MTD) No
s6lo eso, sino que con una solucién éptima de un problema tenemos una solucnon
optima del otro, para pasar de PTC a PT es quedarse con la misma solucién, y para
pasar de PT a PTC basta con justificar por finales esa solucién. Todo esto implica que
ambos problemas comparten la misma dificultad algoritmica.

Las restricciones T(S) —d; > s/ son superfluas en eli"p:roblema (PT) para todo i dlstmto
de n, porque ya estan implicitas al exigir que S’ seawp03|ble Esto deja la umca«cota
superior de T(S) para s,’, y ésta es equivalente a s = 0 en el RCPSP (porque tamblen
tenemos s, > s, = T(S)). Esto implica que PT es un. RCPSP con cotas inferiores o Io
que es lo mismo, un RCPSP con fechas de disponibilidad, que es un problema: NP-
duro. Esto parece implicar claramente que es NP-duro, pero no deja de ser una
conjetura (con bastantes visos de ser cierta). Esto implicaria que el PTC seria también
NP-duro, y quedaria por determinar la dificultad del problema de justificacién en sus
distintas versiones. Que estos problemas sean (o al menos parezcan ser) NP-duros
implica que no vamos a ser capaces de emplear todo su potencial resolviéndolos
exactamente, por lo que sera necesario desarrollar heuristicos eficaces y muy rapidos,
puesto que, en principio, queremos aplicarlos a muchas secuencias.

5. TECNICAS RELACIONADAS CON LA TRASLACION/JUSTIFICACION

Reiteracion de la justificacién/traslacién

Ya hemos comentado en el anterior capitulo que es posible justificar una secuencia
que ya haya sido justificada varias veces. Asi, se puede aplicar la doble justificacion a
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una secuencia que es el resultado de otra doble justificacién. Es interesante
preguntarse si esta reiteracion de la (doble) justificacion es Util, o si se puede
conseguir todas las mejoras de una secuencia con una Unica (doble) justificacion. El
siguiente ejemplo demuestra que con la reiteracion se puede lograr . mas:mejoras que
con la aplicacién una sola vez de la doble justificacion/traslacién. ;

K=1,R,=4
Figura 4.24
R, R,
4 4
4
34 6 3+ 6
2 2 ]
4 5 5
1 3 1 3
2 2
1 ] Fl [l
T 1 T 7T 1 T
01 2 3 45 67 8 9 012 3 4 5 67 89
Figura 4.25 Figura 4.26
R, R,
4 4
3 - 6 3 4
5 5
2 ] - 2 + 316
1 3 1 -+
2 4 2 4
i) { i Il
7T 1 T 71 71 1
01 2 3 45 67 8 9 012 3 45 67 89
Figura 4.27 Figura 4.28

La secuencia S de la Figura 4.25 es posible y activa para el proyecto de la Figura 4.24.
Es evidente que JD(S) = SJD(S) = {S’}, con S’ la solucion de la Figura 4.26, dado que
4 es la Gnica actividad no fija. También es obvio que JI(S’) = SJI(S’) = {S, S"}, con S”
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la secuencia de la Figura 4.27. En S’, 4 y 5 son las Unicas actividades no justificadas a
la izquierda y, dependiendo de cudl se elija para justificar primero, se llegaa Soa S”.
Esto implica que ni mediante la doble justificacién ni mediante la doble traslacion se
puede mejorar S. Tampoco se puede mejorar empleando la (doble) traslacién no
completa. Sin embargo, si ahora justificamos S” por finales, mediante el vector (7 4 6 3

52 1) se obtiene S, la solucién de la Figura 4.28, una unidad menor que S.

K=1,R, =8
Figura 4.29
7 - —
5
6 ~ -
4
5 7
4 — 2 Figura 4.30
3 -
3 6
2 — 9
8
] —
T T T i

Consideremos ahora el proyecto de la Figura 4.29 y la secuencia de la Figura 4.30,
activa en este proyecto. Veamos primero que SJD(S) = {8}, con S’ la solucién de la
Figura 4.31. Las actividades 2, 4, 6, 8 y 9 estan fijas y s6lo hay que considerar 3,5y 7.
En [8,10] sblo cabe la actividad 5 y en [7,8] sélo la 7 (sin tener en cuenta la 5); una vez
relizados estos cambios la actividad 3 es la unica no justificada a la derecha y, por
tanto, para obtener una secuencia justificada a la derecha tenemos que moverla a
[1,4], hasta obtener S’. Supongamos que queremos trasladar o justificar S’. Dado que
S’ no comienza realmente en 0, y que es una unidad menor que S, tiene sentido
trabajar con (S')* = §' — sy’ = S’ — 1. De otro modo, al trasladar/justificar podriamos
llegar a secuencias que tuvieran una duracion de T(S’) + 1 (por ejemplo podriamos
llegar a S), lo cual romperia la condicién que cumplen todos los movimientos que
realizamos, de no incrementar las longitudes de las soluciones originales. Si, como
parece légico y natural, trabajamos con (S')*, tenemos que SJI(S)*) = {§}, la
secuencia de la Figura 4.32, de duracién igual que (S’)*. Por otra parte, la secuencia
S™ de la Figura 4.33 pertenece al conjunto STD(S) (los mismos movimientos que de S
a S’ salvo con la actividad 3, que no la justificamos), y la secuencia S™ (Figura 4.34)
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pertenece a SJI(S™) (2 a [0,3], 5 a [3,5], 6 a [5,7]). S™ es de menor longitud que S” y

S, lo que quiere decir que pasando por secuencias trasladadas no completas se

pueden obtener mejoras que no se logran con las completas al trasladar
“reiteradamente. Esto no ocurriria si se trabajara con S’ en lugar de (S')*.  —

Rl 8 R S S Y EanGha
7 —
5
6 —+ 7
3
B
4 2 = -
i
2+ 9
8
1+ T
o ;
[l J } i
T T 1 11 T 1 | 1
01 2 3 45 67 8 910 01 2 3 45 67 8 910
Figura 4.31 Figura 4.32
8 8
4
7 -t 7
5
6 — 7 64 2 7
o 6
5 5
5
4 — 2 - 4 - —
3 - 3 -
3 6 3
2 9 2 9
8 8
1 1~ —
1 [l } i
T T T T T 1 T N D B s e e
01 2 3 45 67 8 910 01 2 3 45 6 7--8-9-10—— -
Figura 4.33 Figura4.34 =~
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Justificar en [0, T(S)+k]

Del ejemplo anterior se desprende otra propiedad muy interesante. Si al
trasladar/justificar una secuencia a la derecha (izquierda) se fija f.' = T(S) + k (so’ = -k)
con k > 0, se pueden obtener soluciones mejores que si, como hasta ahora, se toma
k = 0. Eso es lo que pasa con (S)*. Si el k se toma igual a 1 es como si se
trasladara/justificara sobre T(S) = T((S')*) + 1 y en ese caso se puede llegar a S™.

De hecho, si definimos el conJunto SJD(Sk) = {S’ posible, -justificada a la derecha/ s
= T(S), s’ = s — k} (que es equivalente a {S' posnble justlflcada a la derecha/

Y = T(8) + Kk, s > sj}), se cumple que SJD(S;k) < SJD(S k+1) V k. Esto es asi porque
las restricciones sobre los inicios son menos restrictivas cuanto mas grande seael k. Y

lo mismo ocurre. co la Justmcac:on a la izquierda. 2,

Ademas, VS Elk / SJD(S k) (SJI(L,k)) contiene una -solucién 6ptima. Basta tomar -
k = T(S), aunque en general el k minimo serad mucho méas pequefio. Obviamente, en la
practica no se va a emplear un k grande dado que, como contrapartida, las secuencias
obtenidas sélo aseguran T(S’) < T(S) + k, pero k pequefios (por ejemplo 1, 2 6 3) se
pueden combinar con reglas adecuadas de traslacion/justificacion para lograr
resultados muy buenos y/o formar parte de heuristicos. Fijémonos que, por ejemplo, :
puede servir como método de muestreo capaz de obtener soluciones diversas que no - -
excedan en duracién k unidades de una dada para cualquier k > 0, algo no existente -

en la actualidad.

Un dato adicional interesante es que la justificacién por extremos es indiferente a estos
cambios de k, dado que JD(S finales;k) = JD(S,finales) (JI(S,inicios;k) = JI(S,inicios))
Vv S, k > 0. Esto es consecuencia de que justificar:por extremos es lo mismo:que

secuenciar en un cierto orden.

La justificacion en soluciones imposibles

Otra posibilidad es que el k sea negativo, aungue eso supone trabajar con soluciones
imposibles e intentar trasladar/justificar actividades para que se conviertan en posibles.

Algo similar ocurre si justificamos una secuencia suponiendo que existen en cada
unidad de tiempo (o en determinadas unidades) mas recursos disponibles de los que
realmente hay. Un ejemplo simple es fijar K. = K; + 1 Vr durante la justificacién a la
derecha y volver a la disponibilidad original al justificar a la izquierda.

Esto puede ser Util para romper estructuras fijas que no se mueven al justificar de la
forma usual y, especialmente, para diversificar, para obtener secuencias que no hayan
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aparecido en el algoritmo. En sucesivas justificaciones se puede intentar convertir en
solucion posible esa solucion imposible, o se puede construir una solucién posible
——aplicando Serie a un vector por inicios de esa solucién.

Un ejemplo mucho mas controlado de esta técnica se da cuando al justificar a la
derecha una actividad i no se puede justificar hasta [a,b] (y si no se justifica ahi se
queda fija) Gnicamente porque en [b-1,b] no cabe. Temporalmente se puede relajar las

restricciones en esa unidad y justificar i en [a,b]. Tras calcular la secuencia ‘justificada

Secuencias mejorables y no mejorables

- Definicién: Secuencia mejorable

Una secuencia S es mejorable a la derecha (izquierda) si existe S’ e SJD(S)
(SJI(S)) / T(S') < T(S). De un modo analogo se puede definir mejorable por
extremos, por elegibles y por justificacion general a derecha y a izquierda.

~ Segun los diferentes experimentos que hemos realizado en este y, especialmente, en
el capitulo anterior hay un nimero muy grande de secuencias que son mejorables a la e

erecha e izquierda. Como ejemplo de secuencias no mejorables a la izquierda =
(derecha) estan todas las secuencias activas (a la derecha). Obviamente, existen -

muchas secuencias que son activas (a la derecha) y no son mejorables‘{'a la derecha *
(izquierda). Seria muy interesante poder trabajar exclusivamente con este tipo de
soluciones, ya que es seguro que contienen un éptimo del problema. Al igual que Serie
es un procedimiento capaz de producir secuencias activas, seria potencialmente muy
util disponer de uno que calculara soluciones activas no mejorables a la derecha (al
menos no mejorables por extremos).

6. LA JUSTIFICACION EN OTROS PROBLEMAS DE SECUENCIACION DE
PROYECTOS CON RECURSOS LIMITADOS

En los anteriores apartados, y en el capitulo anterior, hemos estudiado la justificacion
en el RCPSP, desde un punto de vista tanto tedrico como practico. Teniendo en
cuenta los excelentes resultados obtenidos al aplicar esta tecnica, es natural

preguntarse si es posible emplearla en problemas de secuenciacion de proyectos -
similares al RCPSP. La respuesta es afirmativa y, de hecho, ya se ha empleado
puntualmente la justificacién y, mas extensamente, técnicas de secuenciacion hacia
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atras en problemas de muitiproyecto (Lova et al., 2000), con diferentes funciones
objetivo (Ozdamar y Ulusoy, 1996, tenian el doble objetivo de mejorar Ia duracién del
proyecto y el NPV; Smith-Daniels Y Aquilano, 1987, intentan optimizar el NPV: Lova et
al., 2000, manejan varios objetivos simultineamente, tanto temporales como no
temporales) y/o distintas restricciones (Li y Willis, 1992, recursos no renovables;
Ozdamar, 1999 y Alcaraz, 2001, multimodo; Neumann y Zimmermann, 1998,
restricciones generalizadas de tipo maximo). Pero estas aplicaciones, y especialmente
las de la justificacion, son igual de aisladas, en general, que en eI:RCPSPz'yimuchps
: cnicas.en-la mayoria de las:extensio?wés%del_.RC:;PSP

heuristicos no emplean esta

Nosotros; opinamos que la justificacion y la secuenciacién hacia atras pUedeni ser muy
Utiles en este tipo de problemas. De hecho, la aplicacién de Ia justificacién es directa
en un numero importante des_e;ellos,iE Puesto que Jlas soluciones son secuenciasédefun
cierto "RCPSP y se pueden; justificar de exacftamente la misma formafgque'en el
RCPSP. Esto quiere decir que, si la funcion objetivo es la misma, las mejoras
secuencia a secuencia son las mismas que en el RCPSP, por lo que esos problemas
se podran beneficiar del gran potencial de Ia justificacion, al menos si se escoge
adecuadamente el algoritmo heuristico donde se utilice.

En otros problemas habra que adaptar significativamente Ia forma en que se aplica la
justificacion pero, aun asi, puede resultar beneficioso emplear esta técnica.

A continuacién, veremos unos ejemplos donde la aplicacion directa de la justificacién
es inmediata. Ademas, estudiaremos como adaptar esta técnica considerando las
caracteristicas especificas de cada problema. Esto proporcionara una justificacion, a
priori, mas eficaz. También realizaremos comentarios sobre cémo modificar algunos
de los algoritmos heuristicos estudiados para resolver estos problemas.

6.1. EIRCPSP con interrupcion

La primera extension del RCPSP que trataremos es |a que permite interrumpir las
actividades. En particular, consideraremos que la secuenciacion de cada actividad
puede ser interrumpida como maximo una vez, i.e., una actividad puede ser
secuenciada en dos partes, siempre y cuando cada una de ellas tenga una duracion
entera (no determinada a priori). Denominaremos RCPSP_inter al problema asi
definido. La adaptacién de la justificacién que consideraremos se podria generalizar o
modificar facilmente a otros casos de interrupcion:
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a) Solo las actividades de un cierto subconjunto de V, V', se pueden interrumpir,
mientras que el resto deben ser secuenciadas ininterrumpidamente.

--p)- -Cada actividad i se puede interrumpir como maximo un cierto nimero de veces
| prefijado n;, cada una de las partes con un numero entero de unidades de

duracién.

Se prohibe, a priori, algunas de las posibles duraciones que pueden tomar las
- diferentes partes de:las actividades sn se interrumpen. Asi una act:vudad de 5.
unidades puede estar prefijado que se ‘pueda partir en 2+3:6 3+2 pero*no ‘en 1+4
ni-4+1. Todas estas. restnccnones pueden venir dadas por las partlculandades de .
_cada actwudad dadas por un condicionante practico real (por ejemplo zque no sea
" ‘rentable en ningun caso procesar Uinicamente una unidad de una acthad)

ittt

';Sea P una instancia concreta del RCPSP_inter. Cada solucién S de P debe reﬂejar las
actividades interrumpidas y proveer de un inicio para las actividades que se ejecutan

~de forma ininterrumpida, asi como de un inicio para cada parte y Ias’?‘ﬁduraciones

correspondlentes en eI caso ‘de- que: se eJecuten con interrupcion. Una~manera de
reunirJa informacion de Ia secuenma Sde la Figura 4.36, posible para el proyecto de la
?_’F|gura 4.35, seria dar el conjunto de actividades mterrumpudas Interr = =53}, un inicio
:’"para ‘cada actividad nointerrumpida, s, =0,8,= 2, 85= 3,8 = 7, y Un |n|c:|ompara cada
parte de la actividad interrumpida y su duracion (es suficiente con la duracion de la
primera parte), s3, = 5, Sap, = 8, d3a = 2, d3, = 2. (Denotaremos por ia e ib a la-primera y

segunda parte de una actividad i).

4/1

K=1,R, =3
Figura 4.35
K=1,R =3
RI
m 21
3
2 4
4 I 3a |6
i
2 5 3b
T T T 1
i

2 3 45 617 8 910

Figura 4.36 Figura 4.37
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6.1.1. Justificacion directa

Dada una secuencia S de P, existe un RCPSP (V',A’) para el que S es una secuencia
~posible, el que tiene las mismas restricciones de recursos que P y cada actividad o
parte de actividad de S da lugar a una actividad de V', con las mismas necesidades?:‘de
recursos. Las relaciones de precedencia en A’ son las naturales, una actividad i%es
predecesora de j si i es la dltima o unica parte de una actividad en V que es
‘predecesora de una actividad de la que j es la primera o Unica parte. Ademas, se
Itlma_;parte de cada actividad=de

_;anade una relacién. entre Ia pnmera

Ejemplo

Consideramos de nuevo la secuencia'S'de la Figura 4.36. El RCPSP que le asociamos
a S es el que se basa en el grafo de la Figura 4.37, donde la actividad 3 (Unica
interrumpida en S) se ha dividido en dos (con las duraciones correspondientes a S) y
entre ellas se ha creado una relacién de precedencia. Las relaciones de precedencia
que llegaban a 3 llegan ahora a 3a (1 — 3a) y las que partian de 3 lo hacen ahora de
3b (3b — 7), mientras que el resto de relaciones no se modifican. Las restricciones de
recursos tampoco cambian, basta con dotar a las dos partes de 3 con las necesidades
de 3.

Asi pues, cualquier secuencia S posible para el RCPSP_inter es una secuencia
posible para un cierto RCPSP y se puede justificar segin ese RCPSP, obteniéndose
otra secuencia posible para P. Esto quiere decir que el RCPSP_inter puede
beneficiarse, secuencia a secuencia, de las mejoras que provoca la justificacion que,
como se ha demostrado, son amplias.

No obstante, si queremos aplicar la justificacibn en un algoritmo disefiado
especificamente para el RCPSP_inter no es preciso generar para cada una de las
secuencias el RCPSP asociado. Basta con utilizar una de las dos siguientes
codificaciones, que son capaces de reflejar las interrupciones y sus duraciones.

La primera posibilidad seria utilizar una lista de actividades ‘doble’, i.e., un vector de
como maximo 2n elementos donde cada actividad aparece 1 6 2 veces dependiendo
de si esta interrumpida o no, pero siempre después de la Ultima aparicion de sus
predecesoras. Ademas, seria necesario otro vector de n elementos, con vector(i) = di
si i esta interrumpida y vector(i) = d; si no lo esta. En el primer caso la duracién di, se
puede calcular mediante d; - dia.
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Oftra codificacion apropiada, bastante atractiva para un genético, emplearia listas de
 actividades ‘dobles puras’, de exactamente 2n componentes. Cada actividad
-apareceria dos veces, y las actividades que en un principio no se interrumpen se
"“colocarian de forma consecutiva. Ademas, se emplearfa el mismo vector de las
‘duraciones que en la anterior codificacion. Cuando Serie encuentra una parte con

Py X v

et riant d \
Siguienie acuiviaadq, ya

Al justifiééra la derecha una secuencia S eI‘R?:CPSP_inter segt’m?ﬁel RCPS X(V',A') se
obtiene ', una secuencia justificada a la derecha para ese RCPSP pero;g;gfse puede
-decir que es una secuencia justificada a la derecha para el RCPSP_inter, i.e., teniendo

-en cuenta las nuevas restricciones? Para plantearnos siquiera este interrogante
debemos definir este concepto para la secuenciacion con interrupcién o, al menos, ver
'si la definicion gue conocemos es valida. Recordemos que una actividad i esta
justificada a la izquierda (derecha) en S si estd secuenciada lo mas pronto (tarde)
' posible; siendo: S posible. Secuenciar una actividad lo mas pronto;(tarde) posible es
equivalente ‘en el RCPSP a exigir que comience o termine Ioantes;(despUés) posible.
Estas tres exigencias (secuenciar, empezar y finalizar) son la misma en el RCPSP,

pero no asi en otros problemas de secuenciacion de proyectos. En el -RCPSP_inter
existen diferentes posibilidades de definir qué es o cuando estd una:actividad
justificada a la izquierda (derecha). Nosotros hemos escogido una definicion que
asegura que no existe otra manera de secuenciar la actividad que comience y finalice
antes.

Definicion: Actividad justificada a la izquierda en el RCPSP_:_inter~.f:;_é~_—:r~;~

Sea S una secuencia e i una actividad con inicio (de la primera:parte si esta
interrumpida) s; y final (de la segunda parte si esta interrumpida) fi.:La actividad i
esta justificada a la izquierda en S en el RCPSP_inter si no existe una manera
de secuenciar i en una o dos partes de maneraque s{ <s;y ff <fios’ <sy
fi <f.

De un modo andlogo se define una actividad justificada a la derecha en el
RCPSP_inter.

Justificar a la izquierda una actividad i o comprobar si lo estd puede ser relativamente
costoso porque, en principio, puede ser necesario considerar todas las posibles
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interrupciones. A esta justificacion la denominaremos justificacién total. En la
practica puede ser mas interesante utilizar el siguiente concepto.

Definicién: Parte de una actividad justificada a la izquierda (derecha) en el
RCPSP_inter

Sea S una secuencia e ix la primera (segunda) parte de una actividad i. La parte
ix esta justificada a la izquierda (derecha) si lo esta en el RCPSP al considerarla
como una actividad aislada.

Sea ix la segunda (primera) parte de i. La parte ix esta justificada a: Ia |zqu1erda

- (derecha):si lo:esta enel RCPSP al considerarla:como una actlwdadf‘ 'slada yno-
se puede: secuencnari}mnguna unidad de’ ‘
(segunda)fparte

Esta definicion es adecuada bara lo que significa ‘ju;tificado ala izquiefd'a’;
se refiere a una p%rté. Cuando la primera parte de i, ia, esta justificada a'la i
la definicion asegura que no. existe ninguna manera de interrumpir la-actividad- de
manera que la nueva primera parte (ia)’ comience antes que ia y la contenga, i.e., la
duracién de (ia) sea mayor que la de ia. Cuando la segunda parte de i, ib, esta
justificada a la izquierda, la definicién asegura que cada unidad de i esta secuenciada
lo mas a la izquierda posible si fijamos el inicio de la primera parte. Fijémonos que
pueden existir lnterrupmones de i con las que comience y termine antes qu’: una en Ia
que ambas partes esten justificadas a la izquierda.

Mediante la definicion de parte justificada podemos construir otro tipo de Justlﬂcamén
que denominaremos justificacién rapida:

¢ Al justificar a la derecha (izquierda) una actividad ininterrumpida se busca el ultimo
(primer) instante de tiempo donde existan suficientes recursos para secuenciar i, y
se secuencia antes (a partir) de ese instante todas las unidades de i que quepan
consecutivamente. Si i no cabe entera, las siguientes unidades se secuencian lo
més tarde (pronto) posible, todas consecutivas, puesto que no es posible
interrumpir de nuevo. Esta es una manera sencilla y rapida de aprovechar la
posibilidad de la interrupcién para secuenciar después (antes) i, y las partes
obtenidas estan justificadas a la derecha (izquierda).

e Cuando una actividad esta interrumpida en la solucién original, al justificar a la
derecha (izquierda) ia segunda (primera) parte de una actividad, la tratariamos
como en el RCPSP, por lo que seria facil justificarla. Justificar la primera (segunda)
parte ia (ib) es un poco diferente al RCPSP, ya que hay que calcular si
inmediatamente antes (después) de la segunda (primera) parte ib (ia) se puede
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secuenciar alguna unidad de ia (ib), y secuenciar todas las unidades que se pueda.
En el caso en que no se pueda secuenciar ninguna unidad, simplemente se
justifica ia (ib) como en el RCPSP. Sin embargo, hay que afiadir otro matiz, cuando
toda ia (ib) se puede secuenciar junto a ib (ia), produciéndose la fusion completa
de las dos. En ese caso volvemos a tener una actividad ininterrumpida, que es

de nuevo a la derecha (izquierda).

Cuando justifiquemos una actividad o una secuencia con esta justificacion, la
denominaremos actividad o secuencia rapidamente justificada.

RI
3
2 . [
3a 14| 3b 6 Figura 4.38 T
. .
2 5
L 1
T T T 1 1
01 2 3 45 67 8910
Rl
3
5a
2
NEINEAE Figura 4.39
2 5b
1 i i L
T T T 1
01 2 3 45 617 8 910

Ejemplos

(1) En la secuencia S de la Figura 4.38, la actividad 5 esta justificada a la izquierda
segun el RCPSP correspondiente (grafo Figura 4.37). Pero los condicionantes de
este problema permiten secuenciarla mas a la izquierda. Al aplicarle la justificacion
rapida (y justificar después 6 a la izquierda) obtenemos la secuencia S’ de la
Figura 4.39, éptima para el problema.

(2) En la secuencia de la Figura 4.41, posible para el problema dado en la Figura 4.40,
todas las actividades estan justificadas a la izquierda de acuerdo con la definicion
de la justificacion rapida, exceptuando 3b. Esta actividad no se podria mover mas

“a la izquierda si justificaramos como en el RCPSP, considerandola una actividad.
Sin embargo, con la justificacion rapida si puede moverse a la izquierda, puesto
que 3a finaliza en 4 y en [4,5] existen suficientes recursos para secuenciaria. Al
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secuenciar una unidad de 3b en ese intervalo (lo que se corresponde con

interrumpir 3 de otra manera) también podemos- adelantar la segunda unidad-de
3b, llegando a la secuencia de la Figura 4.42, una unidad inferior que la original.

41

Figura 4.40
Ry R,
3 3
3b 3b
2 2 .
2 3a 4 2 Ja 4
1 7 1 7
5 6 5 6
1 1 1 1 1 1
T 1 T 11 11
01 2 3 45 67 8 910 01 2 3 45 67 8 910

Figura 4.41

4/1

Figura 4.42

2
3a
1 7
2 sb [ 6] |36
1 i
T | T
. 01 2 3 45 67 8 910
Figura 4.43
Figura 4.44
R, R
3 3
3a 3b 3a
2 2 7
S5a |4 S5a | 4]3b
1 7 1
2 sb |6 2 sb |6
1 [ [l i 1 1
T T 1 1 T T [
1 1

23 45 67 8 910

Figura 4.45

]
|
2 3 45 67 8 910

Figura 4.46

(3) En este ejemplo trabajaremos con la justificacion rapida. La secuencia de la Figura

4.44 es posible en el proyecto dado en la Figura 4.43. Todas las actividades estan

justificadas a la izquierda exceptuando la 3b. Al justificar esta actividad llegamos a
la secuencia S’ de la Figura 4.45. Las partes a y b de 3 estan juntas, por lo que en
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realidad no esta interrumpida. Teniendo en cuenta la nueva definicién la actividad
3 se puede justificar mas a la izquierda, concretamente hasta secuenciarla en [0,2]
y [3,4]. Esto repercute ‘en que 7 pase de estar justificada a la. izquierda a no
estarlo. Tras justificarla llegamos a la secuencia de la Figura E4.46,’que es 2
unidades menor que S.

Tanto la justificacion total como la rapida aplicada sobre las actividades de una
secuencia pueden llevar a una secuencia justificada a la derecha o izquierda, en el
sentido que cada actuvndad este justlﬂcada de acuerdo :con:

correspondiente.

Es obwo que apllcando tanto’ Ia jUStIflcaCIO
emplear mejor los Fecursos : actividad a act:vndad que aplicando la Justlflcacnon directa
del RCPSP por lo que, en general, conducnran a mejores secuencias. Seria posible
que partiendo de una secuencia S y realizando una justificacién directa se obtenga
mejor resultado que con la justificacion rapida o total. No obstante, una secuencia
justificada a la izquierda (derecha) segun el RCPSP se puede mejorar en ocasiones

justlflcando a la izquierdaz (derecha) seguin el RCPSP_inter de cualquierazde las dos
formas. El reciproco no es cierto (Figuras' 4.38 y 4.39), ya que tod
justificada a la lzqwerda (derecha) segUn la justificacion total o la rapida lo ‘es también

segun el RCPSP correspondiente.

La definicion de actividad rapidamente justificada a la izquierda (derecha) en el
RCPSP_inter no sélo es valida para justificar, sino también para secuenciar. Mediante
esta definicion se puede crear un método de generacién de secuencias para P,
Serie_inter, que calcule secuencias rapidamente justificadas a la izquierda (derecha).
Este procedimiento procederia a secuenciar cada actividad lo mas pronto (tarde)
posible de acuerdo con la nueva definicién, teniendo en cuenta si la actividad es una
parte o esta ininterrumpida, y si al secuenciarla se fusiona con su: otra’parte, en cuyo
caso debe ser considerada de nuevo (si logra justificarse, otras actividades pueden
pasar de justificadas a no justificadas, por lo que se deberian considerar de'nuevo). De
este modo apareceran de forma natural, segtn lo que convenga en cada secuencia e
instancia, nuevas interrupciones, y desapareceran aquellas que sean innecesarias
porque se fusionen las partes. Ademas, Serie_inter es mejor que Serie actividad a
actividad puesto que, en ocasiones, es capaz de llevarla mas a la izquierda (derecha),
mientras que el reciproco no es cierto. También es mejor globalmente, en el sentido de
que puede reducir la longitud de una secuencia calculada con Serie, mientras que de
nuevo el reciproco no es cierto. Mediante la definicion de actividad completamente
justificada también se puede crear un nuevo método de generacion de secuencias.
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Por otra parte, el conjunto de secuencias activas (justificadas a la izquierda con una u
otra justificacion) para el RCPSP_inter, AS_inter, conserva las propiedades mas
importantes que se cumplen en el RCPSP: para toda solucién S del RCPSP_inter
existe una solucién S’ de AS_inter de manera que T(S') < T(S)y s’ <s, f’ < f Vi. En
particular, AS_inter contiene siempre una solucién optlma Al igual que en el RCPSP,

g

nte es que se puede calcular (mds facilmenie en ei caso de ia

)

lc mas import
justificacion rapida) una de esas S’ mediante Ia Justlﬂcacnon El conjunto de secuencias
activas ala derecha cumple propledades snmllares

‘?codlflcamones vnstas en. eI apartado anterior — lasjlstas de; actwndadesi’dobles
:puras - se pueden codlf icar: todas las soluciones ustn‘" cadas a: Ia zqunerd para-el'
RCPSP_inter. Esto conlleva que ambos método (Serle...y.Sene_lnter)-faghcados a

estas codificaciones pueden obtener una solucién 6ptima en cualquierff%fin"stancia.
Serie_inter aplicado a las listas de actividades ‘simples’ (las empleadas en el RCPSP)
no es capaz de obtener el 6ptimo para cualquier P. Sin embargo, esta combinacion
listas de actividades + Serie_inter puede servir para ofrecer soluciones de buena
calidad en un heuristico, al menos para ofrecer soluciones iniciales, con la ventaja
afiadida de que algunas actividades estaran interrumpidas.

Teniendo en cuenta que, actividad a actividad Serie_inter y la justificacién rapida son
mejores que Serie y la justificacion del RCPSP, respectivamente, parece que los
algoritmos que utilicen los primeros pueden obtener mejores resultados. Una ventaja
adicional es que, con la nueva justificacion o Serie_inter, las interrupciones surgen de
forma espontanea, sin tener que forzarlas. Esto simplifica enormemente la adaptacién
de algoritmos heuristicos del RCPSP al RCPSP _inter.

6.1.3. Pruebas computacionales de la justificacién en el RCPSP_inter

Hemos realizado un experimento para comprobar que la justificacion es efectiva en
este problema. En particular, hemos construido dos algoritmos basados en Serie_inter.
El primero, Aleat_inter, calcula listas de actividades dobles puras y las secuencia
mediante Serie_inter. El segundo, Hartmann_inter, es una adaptacion simple del

genético de Hartmann para el RCPSP_inter. A estos algoritmos les hemos afiadido la
doble justificacion rapida, obteniendo Aleat_inter + DJ y Hartmann_inter + DJ. Los
cuatro algoritmos tienen un limite de 5000 secuencias. Tanto en el caso de Serie_inter
como en el de la justificacién rapida no hemos incorporado, por simplicidad, una de las
caracteristicas comentadas anteriormente. Existen casos en que al secuenciar o
justificar a la izquierda (derecha) la segunda (primera) parte de una actividad se puede
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secuenciar junto a la primera (segunda) parte, produciéndose la fusion. En esa
ocasion es posible que la actividad se pueda mover mas a la izquierda (derecha),
interrumpiéndola si es necesario. Esto puede llevar a que otras actividades o partes de
actividades que habian sido consideradas y estaban por tanto justificadas a la
izquierda (derecha) se puedan mover ahora mas a la izquierda (derecha). En las
pruebas computacionales no hemos considerado esta tltima posibilidad, sinc que una
vez secuenciamos o justificamos ambas partes de una actividad, éstas quedan fijas.
Por tanto, no trabajamos necesariamente con secuencias rapidamente justificadas a la
izquierda o derecha, algo que si ocurriria si incorporaramos esa caracteristica y que en
teoria podria conducir ajhejores resultados (aunque a costa de_emplea 3

en cada secuenciacion o justificacion).

Elyé;(nperimento se ha realizado sobre el conjunto j120, afiadiendo la opcién de poder
interrumpir cada actividad una vez. EI CPM es también una cota inferior para el
RCPSP_inter, por lo que emplearemos la desviacion respecto del CPM para comparar
los algoritmos construidos entre si. También resultara til para comprobar si resulta
influyente introducir la interrupcion en el RCPSP, i.e., si conseguimos ‘resultados
sig'nificativamente mejores :que sin ella. )

La Tabla 4.4 muestra los resultados de los cuatro algoritmos, en la segunda columna
las desviaciones del CPM correspondientes al RCPSP (comentadas en el capitulo 3) y
en la tercera los correspondientes al RCPSP_inter.

Algoritmo RCPSP RCPSP_inter
Aleat 47.51% 43.74%
Aleat +DJ 38.36% 34.26%
Hartmann (1°) 37.00% 35.72%
Hartmann + DJ 33.24% 30.36%

Tabla 4.4. Resultados de Aleat y Hartmann con y sin justificacién y con y sin interrupcion.
A partir de estos resultados se pueden extraer varias conclusiones:

1) La (doble) justificacion rapida mejora sensiblemente Aleat_inter y Hartmann_inter.
De hecho, la mejora respecto del CPM (9.48 % y 5.36% respectivamente) es
superior a la observada en el RCPSP (9.15% y 3.76% respectivamente). Esto
demuestra nuestras afirmaciones sobre la utlidad de la justificacion en el
RCPSP_inter, asi como también que la justificacion se puede adaptar a otros
problemas similares al RCPSP con esperanzas fundadas de éxito.
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2) Existe una diferencia importante entre los algoritmos con y sin interrupcioén,

3)

. algorltmo Si asi sucediera, Hartmann_inter + D

obteniéndose mejores resultados cuando ésta se permite. Esta diferencia es
considerablemente menor en el caso del algoritmo de Hartmann, que ofrece unos

‘pobres resultados en el RCPSP_inter (peores que Aleat_inter + DJ, cuando en el

RCPSP ocurre lo contrario). Esto puede ser debido a que, por simplicidad, no
hemos incluido en el procedimiento ningin mecanisme para producir
interrupciones, si exceptuamos Serie_inter. Seria sencillo introducirlos, por ejemplo
en la poblacién inicial o en la mutacién, y con ellos seguramente mejorana el

RCPSP, 5. 1%

que la existentezen:

Ya se ha comentado en el punto anterior la diferencia existente entre un algoritmo
en el RCPSP y el RCPSP_inter. Demeulemeester, en su tesis de 1992, estudio en
dos casos diferentes el problema de la interrupcién, cuando la disponibilidad de
recursos es constante (el caso considerado aqui) y cuando ésta es variable. En
ese trabajo la interrupcion se abordaba de otra forma, cada actividad se podia

dividir en  subactividades: de una unidad.: umero

Esto;;} conlleva :
la posibilidad de poderobtener
mejores soluciones. Segun sus propias palabras (pag. 155), ‘Los resultados

itsdiliil i

conS|derabIement mayor de solucnones posnbles{

computacionales indican que la introduccién defa interrupcion en la secuenciacién

de proyectosi-provoca un efecto pequefio, salvoscuando las dlsponlbllldades; e;_ S
recursos son variables’. Este comentario proviene del hecho de que cuando’ las
disponibilidades son constantes, en 80 de los problemas de Patterson (cf. apartado
3 capitulo 1) las soluciones éptimas del problema con interrupcion tienen la misma
longitud que las del RCPSP, y en los 30 restantes sélo existe una unidad de
diferencia. Dado que el tiempo empleado en resolverios era 33 veces mayor en el
caso con interrupcién, obviamente no merece la pena interrumpir las actividades
de acuerdo con esos datos. Los resultados obtenidos por Hartmann_inter + DJ
aportan un nuevo enfoque sobre este tema. Podemos afirmar que la interrupcion si
es util, al menos heuristicamente, dado que, con aproximadamente el mismo
esfuerzo de programacion y esfuerzo computacional, hemos obtenido soluciones
considerablemente mejores que si no se permite interrumpir las actividades. Este
hecho se demostré en Lino, 1997, en el caso sin recursos y con relaciones de
precedencia generalizadas. Segutin nuestro conocimiento, es la primera vez que se
demuestra en el RCPSP. Como dato significativo se puede afiadir que la
desviacion respecto del CPM de las mejores soluciones almacenadas en PSPLIB
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el 10 de septiembre del 2001 era de 30.41%, ligeramente superior a la de
Hartmann_inter + DJ. Esto implica que un algoritmo sencillo con interrupcion (y
doble justificacién) es capaz de superar en calidad media a la combinacién de los
mejores heuristicos existentes para el RCPSP — no creemos exagerado afirmar
que se han empleado horas intentando resolver esas instancias, con un nimero
importante de algoritmos de muy diversa indole — por lo que parece clarc que
incluir la interrupcién facilita enormemente la obtencion de buenas soluciones. Con
respecto a la utilizacion de la interrupcion en la resolucion 6ptima, las diferencias

entre los heuristicos.con y sin interrupcién parecen indicar; que :existen mas
diferencias entre los ';gj;éptimosj deéja’sfédetectadas al emplearéos%o}ob]emas*de
Patterson (ver el apartado 6 deécapitulo 1 para ver las deﬁbieh'ciéé de este
conjunto de instancias). Sin embargo, la posibilidad de una diferenbié%que puede
ser pequefia puede no-contrarrestar-el enorme esfuerzo computacional adicional

necesario para resolver de forma 6ptima el problema si se afiade interrupcion.

6.2. EIRCPSP con miiltiples modos y recursos no renovables

Este problema es, probablemente, el mas general y, por esto, el mas dificil de los
problemas de secuenciacion de proyectos (cf. Kolish, 1995, pag. 26). Incluso el
problema de saber si existe alguna solucién posible es NP completo. Para una
formulacion formal del RCRSP_MM, ver Talbot, 1982.

Este problema tiene dos diferencias con el RCPSP. La primera es que cada actividad j
se puede secuenciar de varias maneras o modos m = 1, ..., M;. En cada uno de ellos la

actividad necesita de diferentes unidades de cada tipo de recurso y la duracion
también puede ser distinta, cumpliéndose djy < dp < ... < d} . La otra diferencia es la

inclusion de otro tipo de restriccion de recursos (pertenecientes al conjunto N), los no
renovables (cf. apartado 1.3 capitulo 1). La disponibilidad de estos recursos no esté
limitada en cada unidad de tiempo, sino de forma total (K unidades, r € N). Es esta
limitacion la que provoca la dificultad de encontrar una solucién posible, dado que el
problema de decisiéon consistente en decidir si existe una combinacién de modos

M
(inm =1 Vj) de manera que no se consuman mas recursos de los disponibles

m=1

(ZZkimxm <K, Vr e N, con ki, la cantidad de recurso r que emplea la actividad j si

se ejecuta en el modo m) es NP completo si existe mas de un recurso no renovable y
mas de un modo para cada actividad (cf. Kolisch, 1995, pag. 26) o mas de dos
recursos no renovables (cf. Kolisch y Drex|, 1996). Para este problema en particular
hablaremos en general de secuencias/soluciones cuando se cumplan todas las
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restricciones salvo quizas las de los recursos no renovables, y de secuencias/
soluciones posibles cuando tampoco éstas se violen.

6.2.1. Justificacion directa

Sea S una secuencia (es decir, que cumpla las restricciones de recursos renovables y
las de relaciones de precedencia). Si m(j,S) denota el modo en que se secuencia
cada actividad j en S, los recursos no renovables consumidos por S .son

Ki(S):= > K iy + T < N: S @ Una secuencia posible sii Ki(S)< K- Vre N -
e . Lo . , : Pl

Supongamos que efectivamente S es posible. Entonces, existe una instancia:del Y

RCPSP para el que S es posible, aquella en la que:

el grafo es el mismo que en el problema original

- se fija el modo de cada actividad a m(j,S), el que esta empleando en S; por tanto la
duracion y los recursos renovables (y no renovables) que consume cada actividad

son fijos
- las restricciones sobre los recursos renovables son las mismas que en P

- las restricciones sobre los recursos no renovables no son consideradas, dado que
se cumplen y no se va a modificar los modos —y por tanto el consumo de recursos
no renovables — de las actividades

Asi pues, cualquier secuencia S posible para el RCPSP_MM es una secuencia posible
para un cierto RCPSP y se puede justificar a izquierda o derecha segin ese RCPSP,
obteniéndose otra secuencia posible para P. Esto quiere decir que el RCPSP_MM
puede beneficiarse, secuencia a secuencia, de las mejoras que provoca la justificacion
directa. Dada la potencialidad de la justificacion en el RCPSP, esto puede ser muy
beneficioso también para este problema.

Para adaptar los procedimientos del RCPSP a este problema es necesario disponer de
una codificacién adecuada. Una posibilidad que ya ha demostrado su eficacia es la
empleada en Hartmann, 2001, donde cada solucién lleva asociada una lista de
actividades y un vector de n elementos con el modo en que se secuencia cada
actividad. El algoritmo estudiado en ese articulo ha proporcionado uno de los mejores
heuristicos para el RCPSP_MM y es una extension natural para este problema del
genético desarrollado por el mismo autor con el que hemos trabajado en el capitulo 3.
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Teniendo en cuenta las mejoras obtenidas por Hartmann + DJ con respecto al GA
original y que cada secuencia posible del RCPSP_MM se puede justificar como una
del RCPSP, la modificacién con Ia justificacion del genético de Hartmann para el
'RCPSP_MM parece muy prometedora. Ademés, es posible que empleando la

Justificacién comentada en el apartado siguiente se puedan;;vconseguir‘?aun mejores
resultados. - -

6.2.2. Justificacién adaptada

RCPSPse tratara? se

pid

Al justificar una; dlUcién;fofgcomo si de‘una’ ecuencia?de’.u
obtiene una solucién activa para ese RCPSP. Pero este concepto
RCPSP_MM, como se hizo con el RCPSP_inter. Speranza

Sprecher et al,, 1997, introdujeron : para algoritmos exactos i

%sefap'. ede ampliar al
Vercellis, 1993, y
co_npeﬁitos de

movimiento a la izquierda multi-modo Yy secuencia ajustada.

Definicion: Actividad justificada a la izquierda en el RCPSP_MM

Dada una secuencia posible S Yy una actividad i, un movimiento a la izquierda
multi-modo (‘multi-mode left shift’) de la actividad i es una operacién sobre S
que reduce la finalizacién de i sin cambiar los modos o finales de las demas
actividades y sin violar las restricciones. Una secuencia es ajustada (‘tight
schedule’) si no se le puede aplicar ningin movimiento multi-modo a Ia izquierda
a ninguna actividad.

De acuerdo con nuestra nomenclatura, i esta justificada a la izquierda para el
RCPSP_MM cuando no se le puede aplicar ningGin movimiento multi-modo y una
secuencia ajustada es una secuencia justificada a la izquierda para el RCPSP_MM.
De un modo analogo se definen los términos para la justificacion a la derecha.

Esto quiere decir que para justificar una actividad a la izquierda (derecha) no sélo
podemos trasladarla en su actual modo, sino que podemos cambiarle el modo para
intentar secuenciarla mas a la izquierda (derecha), siempre y cuando la secuencia se
mantenga posible.

Un cambio de modo en una actividad i al justificarla a la izquierda que implique
Unicamente un cambio en los recursos empleados renovables puede afectar a la
justificacién de las actividades con final mayor que el antiguo inicio de i. Sin embargo,
uno que disminuya los recursos no renovables empleados puede afectar a toda la
secuencia ya que, en principio, cualquier actividad puede optar, empleando los
recursos liberados, a un cambio de modo en el que antes no podia ejecutarse, y con
este cambio poder secuenciarse antes. Esto quiere decir que no va a ser igual de
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sencillo que en el RCPSP encontrar secuencias justificadas a la izquierda o derecha Y,
como ejemplo, la justificacién por extremos puede proporcionar secuencias no
justificadas. Teniendo esto en cuenta se puede decidir entre diferentes opciones,
desde aplicar como maximo un movimiento multi-modo a la izquierda a cada actividad
(el primero que se encuentre o el mejor) hasta‘considerar y aplicar movimientos a
todas las actividades el numero de veces que sea necesario hasta que la secuencia
resultante sea justificada a la izquierda para el RCPSP_MM.

Dos de estas posibilidades (siempre justificando a la izquierda) han sido utilizadas en

el algoritmo genético de Hartmann para, el caso, multl-modo (Hartmann, 200 ;cada

solucnon producida: porla combinacion= Ie fiade una busqued

apllcandole mowmlentos multi-modo .

consiste en aphcar un movimiento multi- modo a cada actlwdad el prlmero que sea

a “mejor vanantezde

posnble comenzando con los modos de. menof“duracuon Seguin sus resultados esa
variante es, mdependlentemente del tamafio de poblacion, siempre mejor que el GA
simple. Esto parece implicar que la (doble) justificacion empleando movimientos multi-
modo puede funcionar mejor que la directa del RCPSP sin permitir cambios de modo.

Hartmann, 2001, emplea exclusivamente movimientos multi-modo a la izquierda, y
solamente con soluciones posibles. Parece evidente que se van a poder mejorar esos
resultados si ademas se aplican movimientos a la derecha y, especiaimente, si se
combinan las técnicas de justificar (como si fueran secuencias de un RCPSP) y los
movimientos multi-modo a izquierda y derecha.

Hasta este momento, tanto en el articulo de Hartmann como en este apartado, ‘sélo se
ha justificado o aplicado movimientos multi-modo a soluciones posibles, pero en una
parte importante de un heuristico puede ser que se trabaje con secuencias imposibles.
Si inicamente se pudiera utilizar la justificacion con soluciones posibles su aplicacién
quedaria bastante restringida; pero podemos ir mas alla y justificar también soluciones
imposibles.

Antes de ver diferentes modos de hacerlo, es importante resaltar que estamos
intentando aplicar ia justificacién del mismo modo que en el caso del RCPSP. Es decir,
no estamos considerando las soluciones de un modo aislado, sino dentro de un
hipotético algoritmo heuristico. Por ello, suponemos que se han calculado un cierto
nimero de soluciones y que, después de trabajar con esta solucion, se calcularan
mas. Con la solucién que obtengamos al justificar doblemente la solucion imposible se
trabajara del mismo modo que se hubiera hecho con la solucién original, aplicandoie
movimientos, combinandola con otras, rechazandola si no interesa, etc. Por tanto,
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puede ser interesante encontrar soluciones mas cortas e igual 0 menos imposibles.
Veamos diferentes formas de justificar una solucién imposible.

Supongamos que S es una secuencia imposible, en el sentido que alguna de las
restricciones no renovables no se cumplen. Sea N’ el conjunto de los recursos donde
se consumen mas recursos de los disponibles, es decir, K(S) > K; Vr e N'y K(S) <K,
vre NIN.. :

(1) Una pOSlbl|Idad trivial es fijar los modos y Justlflcarla como en el-RCPSP. La

inal consumiraiiexactamente: Ia misma gcantldadmderirecursos no

'secuencia
renovables que S pero sera de duracion igual o mas pequena.

(2) Oftra posibilidad para intentar acortar mas la duracion es la de aplicar movimientos
multi-modo que no incrementen la |mp05|bllldad de S. La definicion formal seria la
S|gunente Justlf jcar a Ia derecha una%actlwdad i que se secuencie en el modo m(S)
consiste: en ' obtener ‘la 1‘secuenC|a ‘S’ 'en’ la que sbélo cambia el ‘modo y la
secuenciacién de i. Ese modo m y el tiempo de finalizacion t se calculan de
manera que: (i) Kimr < Kimgy Vr € N, (i) K(S) - Kimsy + Kime < K: Vr € NN’ (el
consumo de recursos de N\N' sigue estando dentro de los limites admitidos), (iii)
las restricciones sobre los recursos renovables se cumplen y (iv) t > fin(i,S) y t es el

maximo posible.

(3) Si i no consume recursos de N’, la justificamos como en (2). En caso contrario,
podemos intentar cambiarle el modo a la vez que la justificamos, de manera que
rebajemos ese consumo, pudiendo llegar incluso a cumplir alguna de las
restricciones que en S no se satisfacen. Este cambio nos interesa hacerlo siempre
y cuando el resto de restricciones se sigan cumpliendo. La deﬁniciénéfqrmal seria
analoga a la de (2), pero el modo m se escogeria de manera que se minimizara el
consumo de recursos de N’ (cumpliéndose el resto de restricciones) y t se
maximizaria una vez escogido el m. El procedimiento de justificar una actividad
descrito se puede aplicar a todas las actividades que empleen recursos.de N’ para
intentar ‘suavizar' la imposibilidad de S. '

Las primeras dos formas de justificar son perfectamente vélidas si no nos importa
excesivamente en esta fase del heuristico si la solucién resultante es posible o no,
porque después vamos a aplicarle movimientos que la hagan posible o por otra causa.
La tercera forma busca mas acercarse a la regién factible que mejorar la funcion
objetivo. Vamos a analizar con detenimiento esta Ultima forma de justificacion.
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La manera de minimizar el consumo de recursos de N’ seria minimizar (asegurando el
cumplimiento del resto de restricciones) una medida de recursos g prefijada, por

max{K,,K,(S)-K;.sr + Kim
ejemplo g(m) = 3. & (12 0 * Ko
reN'

. En esta medida cuando K(S) - kimsy

r

+ kimr = K, quiere decir que se va a pasar de incumplir esa restriccion a cumplirla. Si

1 < W

W IQY _ e
'\r(O} = Nim(S)r + Kimr < Ay, Ya N0 RO

esta el maximo con K. Esta funcién pondera igual (salvo la division por K;) llegar a
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cumplir una restriccion que rebajar un poco la falta de cumplimiento en varias. ‘Esto se

podria modificar.cambiando Ja medida.

skl

Como puede ser relativamente costoso calcular;siempre el ‘mejor’ movimiento muiti-
modo, otra posibilidad es la de aplicar movimientos muiti-modo a las actividadesique

reduzcan el

onsumo.de recursos no renovableside N’, aunque ho minimiceng.

Una técnica comentada en el apartadoﬁys 'pu'éde ser dtil en este caso yeslade ﬁj'ar un
k > 0 y justificar en [0,T(S) + k] (o, equivalentemente, fijar n en T(S) + k y justificar las
demas actividades de acuerdo a la definicion dada). De este modo, cuanto mayor sea
el k mayores posibilidades habrd de obtener una solucién posible al justificar las
actividades, porque habra mas recursos renovables para utilizar en lugar de los no
renovables. Como desventaja esta la de que la duracién de la solucién final sera
menor o igual de T(S) + k, en lugar de menor o igual de T(S).

Es obvio'que de esta manera no se va a;descubrir soluciones posibles que no se
pudieran obtener simplemente cambiando los modos de las actividades uno a uno
segun esa medida. La diferencia es que, en: nuestro caso, se asegura que la duracion
va a ser como maximo la inicial + k, mientras que en el otro caso el incremento puede
ser enorme Yy la solucion desvirtuarse por completo. Esto puede ser muy importante si
se utiliza dentro de un heuristico. La eleccion del k dependera de la fase del heuristico
en la que estemos y de si nos interesa mas la duracion o la posibilidad. Algunos de los
factores para determinarlo seran lo que se vaya a hacer luego con la solucién y si ya
se dispone de alguna solucion posible, en cuyo caso el k no serd muy grande.
Mientras no sea asi se preferira seguramente un k mayor.

Esta justificaciéon generalizada hereda de la original el intento de aprovechar el
potencial de la solucién de la que parte. Esta técnica emplea la estructura de la
solucién y los recursos disponibles a lo largo de su longitud (+k) para intentar
aproximarla al espacio de las soluciones posibles mientras que, a la vez, pretende
acortar su longitud o no alargarla en demasia. Incluso, aunque se alarge algo, puede
introducir en el algoritmo nuevas combinaciones de modos que cumplen o estan cerca
de cumplir las restricciones no renovables, y esto llevar a las primeras soluciones
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posibles o a mejores soluciones al combinar esta secuencia con otras o aplicarle
movimientos. Este procedimiento parece muy apropiado para explorar la frontera entre
~el espacio de las soluciones posibles e imposibles, una regi6on donde pueden
“encontrarse soluciones de muy alta calidad ya que, en general, un alto consumo en
“recursos no renovables significa duraciones menores y consumo también menor en

recursos renovables, por o que las duraciones pueden ser menores,

Dados los condicionantes, es posible que en este problema una justificacion no tan
restrictiva como la de por finales, la justificacion por elegibles o la justificacion general,
pueda proporcionarrmejores resultados. Veamos las razones: :

Las actividades |mportantes en este problema son aquellas qu mplea"n?f'recursos :
e toda la secuencia. Esto ;contrasta conel

de N,y se pueden encontrar a Io larg
caso del RCPSP donde las actividades que queriamos pode 'ustlﬁcar ala’
derecha eran las que cumplian s; = ES;, y generalmente se encontraban al principio
de la secuencia. Para que éstas pudieran ser secuenciadas, primero habia que
justificar la mayoria del resto de actividades, por lo que esta informacion no era
demasiado util. En este caso podemos encontrar actividades ‘criticas’ (que

emplean recursos de N') a lo largo de la secuencia, por 1o que si puede ser una
tactica interesante (al justificar a la derecha) justificar primero sus predecesoras y,
en el momento en que una actividad critica se pueda justificar rebajando el nimero
de unidades de recurso de N', realizarlo.

- En el RCPSP, en la justificacion a la derecha, cuando existia mas de una actividad
que comenzara en su ES, no se obtenia ninguna mejora si se lograba cambiar el
inicio de todas ellas salvo el de una. En este problema cualquier justificacion de
una actividad ‘critica’ con cambio de modo produce una ‘mejora’, i.e., un
acercamiento de la solucién al espacio de las soluciones posibles.

En cualquier caso parece obvio que existe un campo bastante amplio que estudiar
dentro de la justificacion (en el sentido mas amplio) en este problema; cabe incluso la
posibilidad de que se puedan crear algoritmos basados en ella muy potentes.

6.3. EI RCPSP con fechas de entrega en la funcién objetivo

Vamos a considerar el problema de optimizacion en el que las restricciones son las

~ mismas que en el RCPSP y lo que cambia es la funcién objetivo. En este caso, cada - -

actividad lleva asociada una fecha de entrega (‘due date’) dd; y el objetivo es minimizar
la desviacién con respecto a una solucion ideal en la que todas las actividades
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estuvieran procesadas antes de su fecha (f; < dd; Vi). La funcion objetivo que vamosa
considerar es la suma ponderada de la tardanza de cada actividad, i.e.,

Zmi(fi -dd,)", donde w; es un peso que marca la importancia de no sobrepasar la

fecha de entrega de la actividad i. Lo que se va a explicar a continuacion se podria
“adaptar facilmente a otras funciones objetivo similares como, por ejemplo, la de
minimizar el namero de actividades retrasadas (que finalizan despues de su fecha de
‘entrega) o una en la que ademas se tuviera en cuenta la duracién del proyecto. '

6.3.1. Justificacién directa

iE| conjunto de soluciones de este problema es el mlsmo que en el RCPSP dado que;
as restricciones no han variado. Dada S una secuencia p03|ble del RCPSP con fechas.
" de entrega, se puede justificar a derecha y a izquierda ‘como en el RCPSP?%uane
~—priori, no se puede asegurar f(DJ(S)) < f(S), aunque si T(DJ(S)) £ T(S). En< & cei
“secuencia de la Figura 4.48, posible para el proyecto de la Figura 4.47, con una Unica = ‘
‘fecha de entrega dds = 2 y @ = 1, al justificar a la derecha por finales se obtiene la
_secuencia S' de la Figura 4.49. Esa secuencia, debidamente trasladada para que
comience en 0, es justificada a derecha y a izquierda y es una unidad mas corta que
S, pero f(S’) =2 > 1 =f(S).

2/1 K=1,R, =2

0/0 1/1 1/1 0/0

! Figura 4.48

R, R, :
2 2
2| 4 |6 26| 4
1 —+ 1 4+
3p 5 s
T T
01 2 3 435 01 2 3 45
Figura 4.49 Figura 4.50

Los resultados del capitulo anterior indican que al aplicar la (doble) justificacion se
obtiene una mejora importante en la duracién del proyecto, especialmente si la
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secuencia original es de una calidad media o baja con respecto a la duracion.
Obviamente una reduccién significativa lleva asociada que un conjunto importante de
-actividades, entre ellas todas las de mayor inicio (muchas de ellas son susceptiblesde -~ -

" estar retrasadas), se secuencien antes.

Para confirmar esta aseveracion hemos realizado el siguiente experimento. Hemos
calculado 1666 secuencias aleatorias en cada instancia del conjunto j120, y las hemos
justificado doblemente por extremos. Al hacerlo se calcula la mejora relativa con

i(si -s;")
Zn:Si

alcular la media de estas mejoras.relativas se ha obtenido un 6.86%, con un '98.82%

, con §' = DJ(S). Al

+de secuencias mejoradas.

6.3.2. Justificacion adaptada

El experimento anterior nos asegura que la (doble) justificacion es capaz de reducir el
~inicio de un numero importante de actividades. Lo unico que debemos lograr para que .

Ja (doble) Justmcacaon mejore Ia-nueva funcion.objetivo es que entre:esas actividade

- : :ctlwdades retrasadas- en ‘la: solucnén ‘original

f,ijbVlamente Ia DJ por fi nales original no es adecuada en este caso, puesto que pued
;’f'cambiar los inicios de las actividades equivocadas y que sean las actividades ya
"retrasadas (o las que estan al limite) las que pasen a secuenciarse mas tarde. Po
eso, es conveniente crear una justificacion adaptada a los condicionantes de
problema, que denominaremos justificacién restringida. : = '

En el caso de la justificacion a la derecha, consiste en fijar la actividad n en el maximo .-
entre su fecha de entrega y T(S) (si no tiene fecha de entrega, podemos crear una... ...

n-1
ficticia, dd, = Zdi ). Cada actividad se justificara como maximo hasta su fecha de
i=2

entrega; las actividades retrasadas se consideran justificadas a la derecha. Soélo se-- ..
consideran puesto que, por las restricciones del problema, no lo estan. Si al terminar la...
justificacion se reduce la longitud de la secuencia, se disminuyen los inicios de las

actividades en consecuencia. Esto aumenta la diferencia entre el final de las

actividades no retrasadas y su fecha de entrega y convierte las actividades retrasadas
en menos retrasadas, llegando incluso a poder convertir alguna(s) en no.retrasada(s). -~~~
Esto puede llevar a que algunas actividades se puedan justificar mas a la derecha
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dentro de su fecha de entrega, por lo que se debe (intentar) justificar de nuevo a la
derecha la secuencia, hasta que no se reduzca la longitud.

Sea i una actividad que no tenga asignada una fecha de entrega y, por tanto, no se e
considere en la funcién objetivo. Si i tiene un sucesor j con fecha de entrega, existe un
instante de tiempo (una especie de fecha de entrega para i) de manera que si i finaliza
mas tarde j se retrasa inevitablemente. Al justificar a la derecha las actividades como i,

es conveniente justificarlas como maximo hasta ese instante de tiempo. _

En-todas las secuencias (salvo las 6ptimas en casos muy alslados) eX|stenxun|dades

n

de tiempo donde no se emplean todos los recursos, masfs se jUStlflca eng[O ddn]

b

lugar de en [0,T(S)] (si dd, > T(S)). Los resultados del capitulo anterior. aflrman quezal

justificar las actividades a la derecha en secuencias activas se rellenan estos ‘huecos

y se puede conseguir rebajar la duracion. Al obligar.a que las act|V|dades no se

justifiquen mas alla de su fecha de entrega limitamos el movimiento de recu:rsos,abla
derecha pero permyitimos que otras actividades, no tan restringidas, emplée'ni?ésbs
huecos. Si incluso asi rebajamos la duracién, la funcién objetivo mejoraré (las
actividades retrasadas lo estaran menos o dejaran de estarlo, porque las habiamos
fijlado). Si no conseguimos una rebaja en la duracién, al menos habremos creado
huecos en la parte inicial de la secuencia que se mtentaran aprovechar al Justlflcar a Ia ,
izquierda para adelantar las actividades retrasadas. <~ -

Volviendo a la secuencia S de la Figura 4.48, si la justificamos de forma restringida a
la derecha (fijando n en T(S)) obtenemos la secuencia S” de la Figura 4.50 que,
debidamente trasladada para que comience en 0, tiene un valor en la funcion objetivo

de 0, menor que el de S.

A la hora de justificar a la izquierda tras la justificacion a la derecha se debe intentar
mover las actividades retrasadas, dado que cualquiera de estos movimientos
repercutira en la funcion objetivo. Para ello, se puede proceder, por ejemplo, a
justificar primero las actividades retrasadas y sus predecesoras, teniendo en cuenta
los pesos de las actividades retrasadas para determinar el orden concreto entre ellas,
y terminar con el resto de actividades hasta obtener una secuencia justificada a la
izquierda. Es obvio que se pueden crear diferentes variantes a partir de la justificacion
general o por elegibles. Y, también, que es mas sencillo especificar reglas para la
eleccién de la actividad a justificar en este problema que en el RCPSP ya que, en este
dgltimo, lo que se busca es una mejora global de la duracién mientras que en el de =
fechas de entrega bastan mejoras locales. De igual forma, al justificar a la derecha, se
podria considerar primero las actividades con mayor fecha de entrega o sin ella y las
que no fueran predecesoras de actividades retrasadas para que, al justificar a la
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izquierda posteriormente, hubiera recursos disponibles y unidades de tiempo
suficientes como para justificar a la izquierda las actividades retrasadas.

Esta nueva justificacion asegura f(DJ(S)) < f(S®) < f(S), pero puede resultar ineficaz
cuando se aplica sobre soluciones donde la gran mayoria de actividades estan
retrasadas. En estos casos puede ser mas provechoso no restringir la justificacion de
las actividades mediante las fechas de entrega, sino que éstas sirvan como guia para
la seleccién de actividades en la justificacion, teniendo en cuenta los pesos de las
actividades y las actividades retrasadas. Al justificar todas las actividades, el cambio
en la pauta de utilizacién de recursos sera mucho mayor y esto podra ser utilizado en
la justificacion a la izquierda. En un numero importante de;ip:stanciasgéste tipo de
soluciones se corresponde en general con una:longitud de secuencia larga. Como se
ha comprobado la rebaja en la duracion en:estos casos al aplicariDJ;{es{mu'yégrande, lo
que es equivalente a un gran numero de recursos desaprovechados en‘a solucion
original. Esto implica que vamos a ser capaces de mover muchas actividades y
Gnicamente habra que preocuparse de mover las adecuadas.

Resumiendo, parece que seria acertado aplicar la justificacion sin restricciones, pero
guiada, cuando las soluciones contengan un numero importante de:actividades
retrasadas yila restringida, en otro caso. En nuestra opinién esta?justificacién mejorara
sustancialmente los algoritmos heuristicos para el problema. Al igual ‘que en los
anteriores apartados, una opcién sencilla seria emplear el genético de Hartmann mas
las nuevas justificaciones, teniendo en cuenta la nueva funcién objetivo para introducir
o eliminar las soluciones de la poblacion.

Antes se ha comentado que una mejora en la longitud de la secuencia inicial no
conlleva necesariamente una mejora en la funcién objetivo. De hecho, la justificacién
puede ser incapaz de mejorar la funcion objetivo. Como contrapartida, en las
soluciones en las que no es posible mejorar la longitud con la (doble) justificacion si
puede ser posible mejorar la funcion objetivo, ya que en ella intervienen todos o varios
de los finales de las actividades, en lugar de exclusivamente el maximo de los finales,
como ocurre en el RCPSP. Una secuencia obtenida a partir de la doble justificacion
con la misma duracién que la original puede haber cambiado convenientemente los
inicios de las actividades de forma que se haya producido una mejor solucion.

Teniendo en cuenta este comentario se pueden crear movimientos basados en la
justificacién que se pueden aplicar a una secuencia para mejorarla, en los que no sea
necesario justificar la secuencia completa. Supongamos que encontramos un conjunto
Ay otro B de actividades de manera que al justificar (o trasladar) las actividades de A
a la derecha las actividades de B se puedan justificar a la izquierda. El cambio en la
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funcion objetivo al aplicar este movimiento es de Z o, ((f,'-dd;)" -(f; -dd;)*). Lo

icAUB
Gnico que se debe hacer es buscar los conjuntos Ay B adecuados de manera que el
cambio sea negativo. Un ejemplo simple de esto es que A contenga 2 6 3 actividades

no retrasadas que se justifiquen a la derecha hasta su fecha de entrega y esto permita-— S —
que una actividad retrasada (B estaria formado por esa actividad) pase a no serlo al -

justificarse a la izquierda. Pero este movimiento es mucho mas general, ya que el

conjunto A puede contener actividades retrasadas y las actividades de B no tienen por
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Capitulo 5. HGA, un algoritmo genético hibrido

1. INTRODUCCION

Se ha comprobado en el capitulo 3 el buen funcionamiento del genético de Hartmann
mas la (doble) justificacion. Esta ha potenciado enormemente un algoritmo que ya de
por si obtenia soluciones de relativa calidad; de hecho, hasta hace un par.de afios se
podia considerar como uno de los dos:mejores heuristicos para-el RCPSP%(cf. Kolisch

Vy Hartmann, ,,1 999), y el mejor en jj 20

comblnatorlos de muy dlversa indole Las preguntas naturales ‘que surge
este hecho son por qué un operador tan general funciona en el RCPSP ¥ si no es
posible idear una manera de combinar soluciones mas especifica del problema que
pueda superarlo. En este capitulo vamos a desarrollar un algoritmo genético hibrido,
HGA, de dos fases, en cada una de las cuales se empleara un proceso evolutivo
similar al de Hartmann + DJ, pero fundamentado en un nuevo operador binario. En los
resultados computamonales se: ‘demostrara que. HGA supera aI restoide: Igoritmos de

Una?de:ias:frazohes primordiéle “para elibuen funcionamiento delgi:operadoride cruce de
dos puntos de corte es la apchaCJon del SGS Serie a la lista de ac’uwdades obtenida.

i

El conocimiento del problema"no ‘proviene tanto del operador como- ‘de este~esquema
Pero esto, por si solo, no es la Unica clave de la calidad final de las soluciones, el
operador binario también influye. Asi, ni el operador suma ni el operador porcentaje,
dos de los mejores empleados en la tesis, consiguen igualar en calidad al operador de
cruce de dos puntos de corte al.emplearlos en Hartmann + DJ en lugar de-éste, por lo
que debe existir en este Ultimo una componente que lo destaque por encima de otros
como los dos citados. Este factor es facil encontrarlo si se razona qué caracteristicas
heredan las listas de actividades — y por ende las secuencias — tras la aplicacién de
cada operador 0, mas concretamente, los rasgos traspasados de padres a hijos en el
caso del operador de cruce de dos puntos de corte frente a los demas. En este ultimo
se conservan los agrupamientos de actividades, las actividades que se encuentran
juntas en las listas de actividades padres se posicionan en general juntas en los hijos.
Esto se traslada a que las actividades que se secuencian juntas en los padres tienden
a secuenciarse juntas en los hijos, a menos que consigan adelantarse debido al

mecanismo que emplea Serie.
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Esta propiedad no la comparten ni el operador suma ni el operador porcentaje, ni el
resto de operadores binarios del apartado 2.2.1 del capitulo 3. El primero suma las
posiciones absolutas en las listas y el segundo ‘intercala’ actividades de Ay B, si una
~“actividad ocupa una posicién predominante en Ao en B también la ocupara con - e

mucha probabilidad en la combinacién de A y B. Pero la experiencia — la comparacion
en calidad HIA v. CARA y la mejora proveniente de la aplicacion de la justificacion —

AR ]! S

nos indica que no parece que en general, y menos en proyectos grandes, sea
~determinante elintervalo de secuenciacién de una Unica actividad, su posicién.exacta

dentro de la secuencia. Tal vez esto sea mas relevante cuanto mas cerca se; este de la
solucién optima, pero la practica parece apuntar que lo verdaderamente |mportante es
a combinacion de actividades que se estan secuenciando juntas, como.iﬂestan

aprovechando los recursos.

Dado que este rasgo parece ser mas determinante que las posiciones absolutas o
“relativas para la calidad de una solucién, es natural que las soluciones obtenidas por el
‘operador de cruce de dos puntos de corte sean de mayor calidad que las calculadas a
,_,;partir de la suma o el porcentaje, dado que estos operadores destruyen en general las
~estructuras de actividades de los padres (en el sentido de las actividades que se

|

. secuencian en paralelo). - |
- . - .

|

\

|

2. HGA, EL ALGORITMO DE LOS PICOS

- =~ Este razonamiento puede ser (til en la bisqueda de un operador binario mas eficiente
* “que el operador de cruce de dos puntos de corte. El nuevo operador deberia conservar
las estructuras acertadas de los padres, permitiendo que, en general, las actividades
que se secuencian juntas en ellas permanezcan asi en las soluciones calculadas.
Pero, a diferencia de los operadores de cruce de uno o dos puntos de corte, que dejan
al azar las partes de los padres que heredan los hijos sin tener ninguna garantia, o
incluso indicio, de que realmente sean de calidad, parece mas adecuado explotar el
conocimiento del problema para identificar y combinar partes de buenas soluciones
que realmente han contribuido a su calidad. Esta es la finalidad del operador de
cruce de los picos, un operador especifico para el RCPSP que introduciremos mas
adelante. Para ello vamos a introducir el concepto de pico de una secuencia que se
define a partir de un intervalo temporal donde los recursos consumidos se acercan a

los disponibles.
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2.1. El operador de cruce de los picos

Consideremos el proyecto de la Figura 2.18 y la secuencia S de la Figura 2.19 (pag.
66) cuya duracion es 17 unidades. Para cada uno de los 17 periodos_de la duracion
podemos sumar las unidades del Unico recurso existente utilizadas por S y reflejar
dicha informacién en el gréfico de utilizacion de recursos de la Figura 5.1 donde en el
eje horizontal aparecen los periodos de tiempo (periodo i = [i-1,i]) y en el eje vertical,
las unidades del recurso utilizadas. Podemos observar que en el gréafico existen picos
y valles correspondientes a altas y bajas.utilizaciones del.recurso, respectivamente.
Hay inté‘rvalbs;;de tiempo (p.e. [0,3]) en Ioséque;;ila%utiIizaciénﬁ;delafecu;sb;es alta;(1.00 %’
de las 6§unidades disponibles del recurso)émie?\trés gue hay ot s%‘(b., 3; '7]:) en los
que la Utiliiéciénﬁes mucho mas baja (50 % de las unidadeszdispo lb

La utilizacién:delzrecurso en el intervalo [6,8]: también es altaz(100
clasificacion de ‘i"os intervalos [8,9] o [9,1~2]Ven intervalos de utilizacién alta o baja
dependera de la definicion de utilizacion alta que adoptemos. Si, por ejemplo,
definimos que un intervalo de tiempo es de utilizacion alta del recurso si en todos los
periodos de tiempo comprendidos en él utiliza mas del 80 % de las unidades
disponibles del recurso y baja en caso contrario, entonces el intervalo [6,9] es de
utilizacion. alta mientras que el intervalo [9,12] es de utilizacion baja. Si el limite lo
ponemosrén'el’ 65%, todo el intervalo [6,12] es de utilizacion alta.:::Er_ilquaquier caso, la

ientras que la -

alta utilizacion de recursos es una caracteristica deseable en unazsecuenciazque seria == -

deseable transmitir a:los descendientes en un proceso de cruce.

OWMC OO =

& %
T 17 T 17T T 7T 7T 7 17715 T17Tr1a
1. 2.3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 16 16 17

periodos de tiempo

Figura 5.1. Gréfico de utilizacion de recurso.
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" Volviendo a la solucién S de la Figura 2.19 (pag. 66), vemos que la alta utilizacion de . B

recursos en el intervalo [0,3] se ha producido porque se han secuenciado en serie las
" actividades 3, 2 y 4 seguidamente y en este orden. (3,2,4) es una sublista de la

“del 80 % para ser considerado pico, entonces [6,9] es el Unico otro pico de S. Ambos
picos estan ordenados de forma natural por su ubicacion en la escala de tiempos.
Dadas dos secuencias, el padre y la madre, el operador de cruce de los picos genera

4,,_,dos nuevas soluciones, el hijo y la hija, de manera que el hijo (hija) hereda los picos

motivadoras del operador de cruce de los picos, y antes de definirlo con precision,
necesitamos algunas,definiciones. : ol

Sea S una secuencia actlva y sea t un instante de mpo. Sea Schedule

conjunto de actividades que, segun S, se secuencian en el periodo [t,t+1], es decw

" Scheduled(t) = {ieV; [tt+1] N ]s,fl 27} Una medida agrupada de la proporcion de

recursos que utiliza la solucion S en el periodo [t,t+1] es la razon de utilizacién de
recursos, vista en el capitulo 2:

K
Tk

" RUR(t) = RUR(Scheduled(t)= (1 )*
jeScheduled(t) k=t Rk

- Notar que 0 < RUR(t) < 1.

~ si RUR(t) > densidad. Diremos que un intervalo de tiempo | = [ls,l], con Is < Iy, es de

utilizacién alta para S si todo periodo incluido en | es de utilizacion alta para S. Sea A
una representacion AL y sea | un intervalo de tiempo de utilizacion alta para S(A).
Entonces diremos que la sublista de A formada por las actividades que se secuencian
en algun periodo de | es un pico de A. Fijemonos en que un pico P de A es una lista
ordenada de actividades, por lo que P(j) es la actividad que ocupa la posicion j-ésima
en P. Fijémonos, también, en que las posiciones en A de las actividades de un pico no
tienen que ser consecutivas. Sea i la primera actividad de un pico P de A. Entonces
definimos la posicién de P en A como la posicion de i en A, es decir p(P) = orden(i,A).

La lista ordenada de picos disjuntos, P1, P2, ..., Pq, de una representacion AL A
dada se construye de la siguiente manera. Pqes el primer pico de A maximal respecto
de la inclusion. P; es el primer pico'maximal por la derecha a partir de t; = max{ s; + di ;
i € P4} La lista puede ser vacia.
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Si los picos calculados no fueran disjuntos tendriamos que eliminar en general algunas
actividades de algunos de ellos (degradarlos) antes de poder introducirios en el hijo.
En ese caso, no tendriamos controlada la razén de utilizacién de recursos de los picos
degradados y podriamos insertar partes de los padres con una:utilizacion=por debajo
de lo deseado. Al calcular los picos disjuntos evitamos ese problema y el calculo es

sencillo y rapido.

Sean A (el padre) y A’ (la madre) dos representaciones AL de la poblacién actual que
queremos cruzar. El operador de cruce de los picos genera dos nuevas listas de

actividades: el hijo A° y la hija A°. Vamos a ver como se: genera'
genera de manera analoga con sélo lntercamblar los papeles del':’ al

i Wil

La hua se
madre.

&[lthreshold
stema y 0 < Ithreshold

Se escoge aleatoriamente el valor del umbral densidad en
uthreshold], donde Ilthreshold y uthreshold son parametros del?
< uthreshold < 1. Sea P4, Py, ..., P, la lista ordenada de picos d|SJuntos de A seguln el
umbral densidad. Sea Pred(P) la lista de las actividades que son predecesoras de
alguna actividad del pico P, ordenadas segin A'. Pred(P;j) denota la actividad que
ocupa la posicion j-ésima en la lista Pred(P;).

El siguiente procedimiento construye el hijo A® asignando las n actividades a las n
posiciones de una en una y en orden creciente de posicion. En cada momento, una
actividad es candidata si no pertenece a ningun pico y no ha sido asignada todavia
pero todas sus predecesoras si lo han sido.

Figura 5.2,
1. h=1.
2. Desdei=1 hasta q, hacer
2.1. Desde j = 1 hasta n, mientras j < p(P;), hacer
2.1.1. Si A’(j) es candidata, hacer A°(h) = A’(j) y h = h+1.
2.2. Desde j = 1 hasta |Pred(P;)|, hacer
2.2.1 Si Pred(P;;j) es candidata, hacer A%(h) = Pred(P;;j) y h = h+1.
2.3. Desde j = 1 hasta |Pj|, hacer
2.3.1. A%h)=P(j) y h=h+1.
3. Desde j =1 hasta n, hacer
3.1. Si A°(j) es candidata, hacer A’(h) = A’(j) y h = h+1.

Este esquema se interpreta de la siguiente manera:
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Figura 5.3.
1. h=1.
2. Para cada pico i, i = 1 hasta g, hacer:
2.1. Poner las actividades correspondientes de la madre delante del pico i.
2.2. Completar las predecesoras del pico i.
2.3. Poner el pico i.
3. Poner el resto de actividades detrés del ltimo pico, en el orden que marca Q_lafmadre.

En el caso de que la lista ordenada:de picos disjuntos'sea vacia, entonces

2.2. Una poblacién en el vecindario de una solucién

Si consideramos la doble justificacion como una funcion de mejora F, Hartmann:+:
se puede interpretar desde el punto de vista de MetaRCPSP (cf. apartado:7 capitulo
2). Al principio (Fase 0 de MetaRCPSP) se construye la poblacién inicial mediante
muestreo y la regla LF, después (Fase 1 de MetaRCPSP) se aplica F a cada individuo
de la poblacién inicial y, por Ultimo (Fase 2 de MetaRCPSP), se combinan las
soluciones y se intenta mejorarlas mediante la funcion F. El modo de combinar las
secuencias es diferente de la de HIAC y CARA, empleando un genético y un operador
binario ‘simple’ (no se realiza reencadenamiento de trayectorias) para ello. Esto es
posible debido a que esta F es muy rapida y se puede aplicar muchas veces.

El algoritmo genético hibrido HGA va a seguir estas pautas, salvo algunos cambios
como el del operador. Pero, ademas, vamos a afiadir la Fase 3 de MetaRCPSP, no
empleada en Hartmann + DJ. La forma concreta sera la de dividir el numero total de
secuencias que queramos generar en dos mitades. La primera mitad la generaremos
con el proceso evolutivo habitual, aplicado sobre la poblacion fruto del muestreo sobre
LF. Una vez se haya llevado a cabo el numero de iteraciones predeterminado, la
solucion obtenida sera presumiblemente de una cierta calidad. En algunos genéticos
(Hartmann, 2001) se ha experimentado con el método ‘multi-start’, se construyen
diferentes poblaciones con el mismo método y se aplica el GA a cada una de ellas por
separado, pero este enfoque no suele funcionar debido a que el numero de
secuencias que se calculan se divide por el nimero de poblaciones y cada GA
comienza de nuevo con soluciones de baja calidad. En lugar de eso, y dado que la
experiencia con los anteriores heuristicos parece indicar que se pueden obtener
mejoras si se explora en las inmediaciones de las mejores soluciones, vamos a aplicar
el mismo proceso evolutivo pero sobre una poblacién distinta. La segunda poblacion
se construira aplicando B-Biased sobre la mejor solucién obtenida hasta ese momento,
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tantas veces como marque el tamario de la poblacion. Esta poblacion sera de una
calidad inferior a la de esa mejor solucién, pero muy superior a la de una poblacion
formada por el muestreo sobre LF.

2.3. Esquema algoritmico de HGA

Poblacioén inicial

<algoritmo,

La funcién que construye la poblacién inicial de la primera mitad :d
Construir_Pob1, emplea el ‘muestreoaleatorio sesgado basado en la peor eleccion

con la regla LFT y a = 1. para construir. POPsize individuos,A_,JDespuésE;de que

-aproximadamente  nsche/2 - secuencias— han sido generadas funcion

‘Construir_Pob2 construye la poblacionTinicial de la segunda ‘parte

B-Biased sobre la mejor solucion de la primera parte POPsize/2 (POPsize/2 - 1si

“aplicando

POPsize/2 es impar) veces con = 1 —-20/n.

Cada individuo de ambas poblaciones se justifica doblemente y se vuelve a introducir
en la poblacion.

Seleccion de los padres

Si size es el tamafio de la poblacién actual (su valor depende de la fase pero es
siempre par) y n, 0 < n < 1, es un parametro del sistema, entonces se genera
l_n size/ZJ parejas de individuos (padres) de la siguiente manera. Las parejas se
escogen una a una. Cada vez que se escoge una pareja se elimina temporalmente
(hasta que finalice el proceso) de la poblacion. El primer elemento de la pareja es el
individuo de la poblacién actual con longitud mas pequeria; el segundo elemento se
escoge aleatoriamente de entre el resto de individuos de la poblacién actual. La
funcion que selecciona las parejas la denominaremos EscogerParejas. Fijémonos en
que = es el porcentaje de soluciones de la poblacién que se van a combinar.

Esta forma de seleccionar los padres generaliza en cierta forma la utilizada por
Hartmann, dado que un valor de = = 1 equivale a escoger aleatoriamente POPsize/2
parejas, el método empleado en ese algoritmo genético. Si n es lo suficientemente
pequefio, Unicamente combinamos el mejor individuo de la poblacién con otra
solucion, escogida aleatoriamente. Para un n determinado, se tiene la seguridad de
que los k mejores individuos de la poblaciéon se van a combinar (con otra solucién o
entre si), donde ese k crece a medida que n aumenta y se acerca a 1(k = |_ﬂ' size/2_l ).

Asi pues, el parametro © mide en cierta forma lo elitista que es la manera de
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seleccionar los padres a combinar. Que el segundo elemento del par que se va a
combinar se escoja aleatoriamente es para garantizar la diversidad y para que todos
los individuos de la poblacién tengan una probabilidad positiva de combinarse en cada
iteracion. '

Mutacion y Seleccibn

La mutacion y la seleccion se aplica como en Hartmann (ver apartado 8.2 del capitulo
1).

HE ] R |

En la Figura 5.4 se describe el esquema algorltmlco de HGA.

Figura 5.4. HGA(nsche,POPsize,n)
1. POP = Construir_Pob1(POPsize).
2. Calcular iter a partir de nsche, POPsize y 7.
3. Desde i =1 hasta iter, hacer
3.1. EscogerParejas(POP,r).
3.2. Obtener hijos aplicando:
3.2.1. El operador de cruce de los picos a cada pareja de padres.
3.2.2. Lamutacion y la doble justificacién a cada hijo.
3.3. Afiadir los hijos a la poblacién.
3.4. Eliminarjos POPsize, peores:mdmduos de la poblacién.

4. POPsize = POPsize/2. Si POPsize es impar, hacer POPsize = POP51ze -~ 1.
5. POP= Constru1r_P0b2(POPs1ze),.1g

6. Aplicar las etapas 2 y 3 a la nueva poblacién.

7

. Devolver la mejor solucién encontrada.

nsche/?2
6|z POPsize/2 |
calculan 6| 7 POPsize/2 | secuencias.

La formula de calcular iter es iter = -1, dado que en cada iteracién se

3. RESULTADOS COMPUTACIONALES

Vamos a emplear los mismos conjuntos de instancias y las mismas medidas para
calibrar la bondad del algoritmo que en el resto de la tesis. Teniendo en cuenta que el
conjunto j120 es el mas dificil, donde mejor se observaban las diferencias entre los
algoritmos y que ha sido empleado por los autores de los mejores algoritmos, nos-
centraremos especialmente en ese conjunto para comparar HGA con el resto de
heuristicos.
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Eleccion de Parédmetros

Hemos fijado los valores de Ithreshold = 0.75, uthreshold = 0.9 y pmutation = 0.05
(este Ultimo heredado de Hartmann).

El conjunto j120

Las pruebas computacionales se han realizado para valores de nsche = 2500, 5000,
10000, 25000 y 100000. Para cada valor de nsche se fijaron los paramatros POPsize y
7T Con unas pruebas preliminares. Los valores de POPsize son 24, 50, 100, 200 y 400
para nsche = 2500, 5000, 10000, 25000 y 100000, respectlvamente (El valor de n es
0.6 para 2500, 0.4 para 5000, 10000 y 25000 y 0.9 para 100000

Los conjuntos j90, j60 y j30

Los valores de POPsize son 50 para j90 y j60 y 100 para j30, con unos valores de 1 de
0.9, 0.7 y 0.8 respectivamente.

Resultados computacionales

La siguiente tabla muestra la calidad de HGA5000 con las medidas habituales.

ZPSPLIB | THGA |desv_CPM | desv_UB | max_desv | mejor_sol med_CPU | max_CPU
HGA HGA HGA HGA HGA HGA
j120 | 74013 75222 32.54 1.36 6.35 206 2.03 3.46
j90 45741 45974 10.46 0.40 5.48 374 0.61 2.31
j60 38368 38551 11.10 0.38 5.30 375 0.46 1.42
j30 28316 28339 13.47 0.06 3.45 462 0.31 0.66

Tabla 5.1. Resultados computacionales para j30, j60, j90 y j120.

Las desviaciones obtenidas son pequefias, especialmente si tenemos en cuenta el
tiempo medio y maximo. El aumento de este tiempo medio al aumentar n es menor
que en otros algoritmos. Pasar de j60 a j120 implica multiplicar por 4.4, mientras que
otros heuristicos tienen un factor de: 6.2 (CARA), 12.7 (HIAC), 5.26 (Hartmann), 5.5
(Hartmann (2)), 17.1 (M&hring et. al), 24.35 (Nonobe e Ibaraki). Existen dos algoritmos
con un factor considerablemente mejor que HGA, el de Tormos y Lova, 2.6, y el de
Alcaraz y Maroto, 2.

Péagina 197



Nuevos métodos de resolucidén del RCPSP

Las medidas mas importantes de HGA sobre j120 para valores de nsche de 2500,
5000, 10000, 25000 y 100000 se presentan en la Tabla 5.2.

> desv UB | desv_CPM mejor_sol med_CPU | max_CPU
HGA2500 75584 1.77 33.18 195 1.02 1.76
HGA5000 75222 1.36 32.54 206 2.03 3.46
HGA10000 | 74933 1.05 32.04 226 4.01 6.97
HGA25000 | 74640 0.71 3151 287 10.02 17.69
HGA100000 | 74319 0.37 30.95 392 39.51 69.26

Tabla 5.2. Resultados computacionales de HGA con diferentesiimite sobre el n° de secuen

Podemos observar que la calidad aumenta con &l numero de secuencias, aunque .

también aumenta el tiempo medio, de forma lineal. Este tiempo es muy pequefio en
2500 secuencias y no es excesivo en 100000. Cabe destacar que el maximo tiempo
empleado en una instancia en j120 es menos del doble de la media en todos los

casos. El numero de mejores soluciones que se consigue crece con el nimero de

secuencias. C e

En el capitulo 3 se ha comentado que, en ocasiones, al aﬁadir la (doble) justificabiéh

un algoritmo se podia rebajar el tiempo empleado. En este caso HGA tarda.

aproximadamente 0.6 segundos de media menos que HGA sin la doble justificacion, a

pesar de que en el segundo se intenta abortar la secuenciacion de cada solucion ,sigse
puede asegurar que su duracion sera excesiva, mientras que en HGA esto sélo se .

puede hacer con una de cada tres secuencias (cf. apartado 3 capitulo 3).

Hemos querido comprobar si la introduccion de la segunda fase y la posibilidad de
modificar = mejoran el algoritmo. Para ello hemos comparado HGA5000 con el mismo
algoritmo pero con sélo la primera fase (con el doble de iteraciones) y n = 1. Los
resultados obtenidos (Tabla 5.3) muestran que las dos fases y modificar = mejoran la

calidad del algoritmo.

z desv UB | desv_CPM
HGAS5000 75222 1.36 32.54
HGA5000 con 1 fasey m =1 75457 1.61 32.96 S

Tabla 5.3, HGA yHGA con 1 fasey n=1.
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Comparaciones con otros heuristicos de Ia literatura

La Tabla 5.4. refleja los datos ya comentados en el capitulo 2 para j120.

desv_CPM med_CPU ordenador n° secuencias estimacién
desv_UB
Alcaraz 'y 36.57 9.37 PC 166 5000 3.86
Maroto
Dorndorf et al. 37.1 205 PC 200 5000 441
Hartmann (1) 36.74 13.15 PC 133 5000 3.88
Hartmann (2) 35.35 14.05 PC 133 5000 2.99
Hartmann (3) 35.55 217 (=CARA) PC 400 - 3.32
Merkle et al. (1) 36.65 25 PC 500 5000 3.86
Merkle etal. (2)|  33.68 25 minutos PC 500 ; 198
Merkle et al. (3) 3297 >> 25 min, PC 500 - 1.62
Merkle et al. (4) 35.43 25 PC 500 5000 2.99
Mohring 36.2 65 Sun Ultra 2 200 - 3.81
Mohring (2) 353 ~ 65 Sun Ultra 2 200 - 2.99
Nonobe ¢ 34.99 645 Sun Ultra 2 300 - 2.95
Ibaraki
Tormos y Lova 35.62 29.85 PC 200 5000 6 7500 3.11

Tabla 5.4. Resultados de otros algoritmos en j120.

HGAS5000 obtiene un nivel de calidad superior a todos los algoritmos de la Tabla 5.4,
mientras que su tiempo medio parece inferior al de la mayoria. Los Gnicos. algoritmos
donde, a primera vista, no esta clara esta relacion temporal:son Hartmann (1) y (2) y
Alcaraz y Maroto, pero si tenemos en cuenta que HGA2500 tiene una desviacion
respecto del CPM (UB) de 33.18 (1.77)% con 1.02 segundos de media, parece claro
que el procedimiento HGA es también superior a esos tres heuristicos.

Cabe destacar la diferencia en calidad entre HGA5000 y los algoritmos de la tabla con
un limite de 5000 secuencias; existe una diferencia en desv_CPM (desv_UB) de 2.8
(~1.63)%. También es importante resefiar la diferencia entre la maxima calidad media
conocida en la literatura, 32.97 (~1.62)%, y la obtenida por HGA100000, 30.95
(0.37)%. Para la primera media se necesitaron bastante mas de 25 minutos de media
mientras que HG100000 emplea 40 segundos.
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En los conjuntos jOO y j60, HGA5000 obtiene una mejor calidad media que el resto de

algoritmos (ver Tabla 2.9, pag. 90) con un tiempo sensiblemente inferior (sin tener en

cuenta los ordenadores). En j30, HGA ofrece una desviacion con respecto a los

optimos similar a Nonobe e Ibaraki y por debajo del resto, pero el de Nonobe e Ibaraki S
con un tiempo varias veces superior (incluso teniendo en cuenta los ordenadores).

Comparacién con CARA y HIAC

En la Tabla 5.5 se encuentran, por un lado, las versiones mas rapidas de CARA{}e
HIAC; por otro, las versiones estandares y, por Gltimo, las de mayor calidad media

z desv UB | desv_CPM med_CPU
CARA(5,20) 76503 2.76 34.78 8.13
CARA 76356 2.58 34.53 17.00
CARA(20,40) 76206 2.42 34.27 22.55
HIAC(10,10) 75384 1.62 32.84 4.96
HIAC 75009 1.17 32.18 14.52
HIAC_look_ahead_Paralelo 74671 0.81 31.58 59.43

:’I':ai)tl'éilislsr.:’Mejbres%versiones de?CARA;eéHIAC en j120’. co

HGA5000 mejora en cahdad y tlempo a todas las Versiones de CARA ya HIAC(10 :
mientras que HGA10000 y HGA25000 mejoran en :ambas medidas a HIAC. HGA250007f__
y HGA100000 obtienen una calidad media superlor que HIAC look_ahead_Paralelo,

con un tiempo medio inferior. Es decir, para cada version de CARA e HIAC existe un~
numero de secuencias de manera que HGA con ese limite mejora en calidad y tiempo "
al algoritmo en cuestién. Es por ello que se puede asegurar que HGA es mejor que
CARA e HIAC en j120.

En j9O (j60) CARA e HIAC obtenian desv_CPM = 11.12 (11.45)% y 10.99 (10.44)%
con un tiempo medio de 4.63 (2.76) y 2.53 (1.14) segundos respectivamente.
HGAS5000 mejora a CARA en ambos conjuntos y es similar a HIAC en ellos. En los dos -
conjuntos HGA emplea varias veces menos tiempo que ellos. En j30 HGA mejora a
HIAC y es similar a CARA, pero éste Ultimo emplea 5 veces mas tiempo medio. , '
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Comparacién con Hartmann + DJ

De los algoritmos desarrollados en el capitulo 3 con un limite de 5000 secuencias,
Hartmann + DJ era el mejor, tanto en tiempo medio como en calidad. En la Tabla 5.6
se ofrecen las medidas usuales para Hartmann + DJ 5000 y 10000 sobre j120.

p> desv_UB | desv_CPM med CPU
Hartmann + DJ 5000 75616 1.74 33.24 1.60
Hartmann + DJ 10000 75327 1.44 32.73 3.04

DI 5000 y 10000.

HGAS5000 mejora a Hartmann + DJ 10000 tanto en calidad (diferencias pequerias)
como en tiempo. HGA2500 es similar en calidad (mejor desv_CPM y peor desv_UB) a
Hartmann + DJ 5000, pero emplea menos tiempo medio. De hecho, se cumple en
estos casos que Hartmann + DJ con 2k secuencias tarda aproximadamente un 50%
mas que HGA con k secuencias, que a su vez emplea aproximadamente un 33% mas
de tiempo que Hartmann + DJ con k soluciones. Dado que HGA con k secuencias
obtiene una calidad al menos similar a Hartmann + DJ con 2k secuencias, se puede
afirmar que HGA supera a Hartmann + DJ.

La rapidez de HGA

Al comparar HGA con el resto de algoritmos se puede observar que el primero es
sensiblemente mas rapido que la mayoria de ellos (salvo Hartmann (1) y, quizas,
Hartmann (2) y Alcaraz y Maroto), incluso teniendo en cuenta los ordenadores. Para
dar otro dato de su rapidez, hemos calculado el tiempo necesario en secuenciar 5000
soluciones aleatorias. Sin tener en cuenta el tiempo necesario para calcular las 5000
listas de actividades aleatorias, el tiempo medio ha sido de 2.32 segundos v,
teniéndolo en cuenta, de 4.50. Estos tiempos son superiores al de HGA,
especialmente el segundo. Esto corrobora la rapidez de los diversos procedimientos
empleados en HGA, en particular del operador de cruce de los picos y de la
justificacién, las mayores diferencias con Hartmann (1).

Justificacién por elegibles

En el capitulo 4 hemos conseguido mejorar la calidad de Hartmann + DJ 5000 al
justificar por elegibles en lugar de por extremos. Esto también se puede conseguir con
HGAS5000. La nueva version aplica la misma regla que Hartmann + DJ para la eleccién
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de la actividad a justificar, pero no aplica DJ por elegibles a todas las secuencias sino,
unicamente, hasta que se han calculado en total 1000 secuencias, ademas de a todos
los individuos obtenidos por B-Biased al comienzo de la segunda mitad de HGA. El
“resto de secuencias se justifica doblemente mediante la justificacion por extremos. Los
-parametros han sido POPsize = 50 y = = 0.5. La Tabla 5.7 muestra los resultados del

algoritmo en cuestién en j120.

HGAS5000 z desv_UB | desv. CPM med CPU
Justificacién extremos 75222 1.36 32.54 2.03 .
Justificacién elegibles 75065 1.17 32.27 474

Tabla 5.7. HGA5000 con justificacién.por extremos y por elegibles.

Como se puede observar, se experimenta una cierta mejora en las desviaciones
medias. El tiempo medio empleado por la nueva version es mucho mayor, hasta el
punto de que HGA10000 (justificacion por extremos) lo supera en calidad y tiempo,
pero hay que tener en cuenta que no ha sido optimizada la programaciéon de la
justificacién por elegibles (para admitir diversas reglas de eleccion de la actividad a
justificar) y que, aun asi, su tiempo medio no es.excesivo. En cualquier caso,
'HGA5000 _elegibles marca un nuevo mihimo en los algoritmos con un limite de 5000
secuencias, mejorando en mas de, ”n:35:1(~1 .82)%:la mejor desviacion con respecto.al
CPM (UB) de la literatura. Teniendo en: éuenta que se puede mejorar el tiempo medlo
y la regla de eleccion utilizada, la- Justlflcamon por elegibles (aunque sea en
combinacion con la justificacion por extremos) parece ser prometedora de cara al
futuro.

Adaptacion de HGA a problemas similares al RCPSP

Al igual que el algoritmo de Hartmann, HGA se puede adaptar facilmente a otros
problemas de secuenciacion de proyectos con recursos limitados. Por ejemplo, al
RCPSP_inter y al RCPSP con muiltiples modos y recursos no renovables, cambiando
adecuadamente la codificacion. El operador de cruce de los picos no seria necesario
modificarlo en el segundo caso y minimamente en el primero, para que pudiera
trabajar con partes de actividades ademas de con actividades. Resulta mas sencillo
incluso adaptar HGA cuando la Gnica variacion con respecto al RCPSP es en la
funcion objetivo; en ese caso basta modificar la manera de calcular la calidad de cada
individuo. Dado que el operador de los picos acorta las secuencias y mejora la
utilizacion de recursos, HGA puede obtener buenos resultados en la minimizacién de
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los tiempos de inicio, minimizacion de las fechas de entrega, etc., especialmente si se
emplea una justificacién adecuada (ver apartado 6 del capitulo 4).

Mejoras en HGA

Existen formas de mejorar la calidad y/o el tiempo de computacién de HGA. Una de
ellas ha sido comentada anteriormente y consiste en reemplazar ia justificacion por
extremos por la justificacién por elegibles, al menos parcialmente, una vez se haya
rapidez vy eficacia de _esta ultlma Otra via de mejora -pasa_poriadaptar el

mejorado la ra
nimerode fases y/o el namero de secuencnas en cada fase ala mstancuazconcreta que

i g

se esté resolviendo. El propio

demaS|ado evolumonada (po

con una nueva’ poblacnon La‘“forma de” construir las nuevas poblacwnes también
puede modificarse, introduciendo soluciones cercanas a un conjunto de soluciones
élite encontradas a lo largo del algoritmo, o calculando soluciones que contengan
‘nuevas caracteristicas no estudiadas hasta ese momento.

‘Un campo importante para la investigacion reside en la posibilidad de combinar los
‘picos de.dos: o mas solucmnes Esto. presenta dlversos problemas que seztratan en el

'capltulo &gunente asi como algunas técnicas y algontmos reIacuonados
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Capitulo 6. Resultados tedricos sobre la combinacién de picos

1. INTRODUCCION

El concepto de pico ha resultado util para construir un algoritmo (HGA) muy efectivo
que combina la rapidez en obtener soluciones de buena calidad con la capacidad de
producir soluciones de una calidad excelente si se permite que emplee mas tiempo de
computacién. Ademas, los picos son elementos naturales de una secuencia, que
pueden forman parte de muy diversos algoritmos.

Recordemos que un pico no es mas que una lista ordenada de actividades que han

demostrado poder secuenciarse juntas de una cierta manera aprovechando
eficazmente los recursos. El operador de cruce de los picos obtiene la lista de picos
disjuntos de una secuencia (el padre), los inserta en el hijo y completa la solucién con
el resto de actividades segun el orden dictado por otra secuencia (la madre). Pero la
madre tiene sus propios picos que podrian combinarse con los del padre para obtener .
nuevos individuos. Dando un paso mas podemos pensar en generar nuevas
soluciones a partir de un conjunto de picos obtenidos de las secuencias generadas
hasta el momento. En este capitulo, primero se analizan las dificultades que plantea
combinar picos provenientes de diferentes soluciones. A continuacion, mediante la
introducciéon de ciertos grafos dirigidos auxiliares, se caracterizan lo que hemos
denominado cordilleras aceptables: conjuntos de picos que pueden dar lugar a nuevas
soluciones. También se presenta un procedimiento para generar todas las cordilleras

- aceptables maximales. Finalmente, se proponen métodos para generar secuencias a

partir de cordilleras aceptables y se indican diversos esquemas algoritmicos para el
RCPSP que utilizan los conocimientos desarrollados en este capitulo.

2. RESULTADOS TEORICOS

Vamos a suponer que disponemos de un conjunto P de picos obtenidos de diferentes
soluciones. Nuestro objetivo es encontrar maneras de obtener nuevas secuencias que
contengan algunos de esos picos.

Un pico es una sublista de una representacion AL de una secuencia. Desde un punto .
de vista grafico, un pico puede considerarse como un subconjunto de nodos del grafo
del proyecto ordenados segun un cierto orden topoldgico. Veamos un ejemplo. En el
grafo de la Figura 6.1 tenemos marcados subconjuntos de nodos que corresponden a
tres picos, {2,3,4}, {6,7,9,10} y {8,10,11}. En principio, no todas las actividades tienen
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por qué estar en un pico (5 no pertenece a ninguno), pero una actividad si puede estar
en mas de un pico (10 pertenece a los picos 2y 3). Para completar la especificacion
de los picos es necesario indicar la ordenacion de los nodos dentro de cada pico que -

"“podria ser, por ejemplo, la siguiente: P; = (2, 3,4), P> = (6,9, 10, 7) y P3 = (10,8, 11). =~

Una ordenacion distinta de los nodos corresponderia a un conjunto de picos distintos:

por ejempio, P’y = (2, 4, 3), P'2=(9, 6,10, 7) y P's = (10, 11, 8).

Fijémonos en que si un pico contiene una actividad predecesora (no necesariamente

Figura 6.1 Figura 6.2

Para encontrar nuevas soluciones a partir de P vamos a desarrollar una técnica que
generaliza la utilizada en HGA: seleccionaremos un subconjunto de picos de P y
construiremos una lista de actividades que contenga los picos seleccionados como
sublistas. No todos los subconjuntos de picos son apropiados para esta técnica. Por
ejemplo, supongamos que hemos seleccionado dos picos que tienen actividades en
comun. En este caso, la nueva lista de actividades no podra, generalmente, contener
los dos picos como sublistas puesto que se repetirian las actividades comunes. Una
posibilidad para resolver este problema seria eliminar de uno de los picos las

-actividades comunes, pero entonces podria ocurrir que la utilizacibn de los recursosen ... .. ...

el pico reducido no fuera suficientemente buena, por lo que no tendria ya sentido
incluirlo en la nueva lista de actividades. Ademas esta la complejidad afnadida de, dado
un subconjunto de picos que no son disjuntos dos a dos, determinar el orden en que
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se reducen los picos. A continuacién vamos a caracterizar por medio de un grafo
_auxiliar los subconjuntos de picos que son adecuados para la técnica que vamos a

desarrollar.

2.1. Cordillera aceptable. El grafo de una cordillera

,v;Definicién: Cordillera

Denominaremos cordillera a un conjunto C = {P4, ..., Pn} de picos disjuntos dos
a dos, i.e., no existe ninguna actividad que pertenezca a mas de unpico.

B

Definicién: R 1
Diremos que una lista de actividades:). contiene los picos de C ={Py, ..., Pn} si
las actividades de cada pico P, ocupan posiciones consecutivas en A en el
mismo orden que en P;.

Fijémonos en que una cordillera no es una lista ordenada de picos, por lo que las listas
de actividades que contienen los picos de una cordillera los pueden contener en
distinto orden.

Definicién: Grafo de una cordillera

Definimos el grafo de la cordillera C, G(C), como el grafo dirigido que se
obtiene del grafo del proyecto G condensando cada conjunto de actividades que
forma un pico en un nuevo nodo, al que denominaremos supernodo.

Asi pues, el grafo de una cordillera C esta formado por nodos simples, las actividades
que no pertenecen a ningln pico de la cordillera, y por los supernodos, uno por cada
pico, que representan todas las actividades que pertenecen a ellos. Como los picos
son disjuntos dos a dos, G(C) esta bien definido. Las aristas dirigidas de G(C) se
definen de forma natural a partir de las relaciones de precedencia de G, es decir:

1) Seani, j nodos simples, entonces i — j en G(C) si i — j en el grafo original.

2) Sean i = | un supernodo y j un nodo simple, entonces | — jen G(C)si3 h )
h—jenG.

3) Sean i un nodo simpleyj=Jun supernodo, entonces i —> J en G(C) si3 h € J/
e i—>henG.

4) Seani=lyj=Jsupernodos, entonces |>Jsidrel,sed/ r,—>tsien G o
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Donde si i y j son dos nodos de un determinado grafo, la notacion i = j (i — j) indica

que el nodo i es predecesor (inmediato) del nodo j.

Si en el grafo de la Figura 6.1 consideramos la cordillera C = {P4, P2}, entonces el grafo _

de la Figura 6.2 muestra el grafo G(C).

Figura 6.4 a). G; C= {P,,P,} Figura 6.4 b): G(C)

Analicemos la existencia de circuitos o ciclos dirigidos en G(C). En G(C) no pueden.
existir circuitos que estén formados solamente por nodos simples pues G es aciclico.

Por la propiedad sandwich de los picos tampoco pueden existir circuitos formados por .
uno o varios nodos simples y por un Unico supernodo. Sin embargo, si que pueden . T
existir circuitos que contengan dos o mas supernodos-como muestran los ejemplos.de 7
las Figuras 6.3 a) y b), 6.4 a)yb)y 6.5 a)y b).
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Figura 6.5 a): G;C={P,,P,, P;} Figura 6.5 b): G(C)

Ahora bien, si dos picos estan en un circuito de G(C) no puede existir una lista de
actividades A que contenga ambos picos pues A no seria compatible con las
relaciones de precedencia. Asi pues, es necesario que G(C) sea aciclico.

Definicion: Cordillera aceptable

Denominaremos cordillera aceptable a toda cordillera C tal que el grafo G(C) es
aciclico.

De la definicion de cordillera aceptable se deduce que si la cordillera C = {P4, P2} no es ;
aceptable, tampoco lo es cualquier cordillera que contenga los picos Py Pa.

La siguiente proposicion muestra que si C es una cordillera aceptable, entonces
obtener listas de actividades de G que incluyan los picos de C es equivalente a .
encontrar listas de actividades de G(C).

PROPOSICION 6.1

Sea C = {Pi, .., Py} una cordillera aceptable. Entonces, A es una lista de
actividades de G que contiene los picos de C <> A’ es una lista de actividades de
G(C), donde A’ se obtiene de A (y viceversa) reemplazando las sublistas de
- actividades que definenlos.picos por los supernodos. ... e
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Demostracion

La demostracion es sencilla si tenemos en cuenta que la posicion relativa de un par de

nodos simples es la misma en A que en A, que los picos son disjuntos y que las . . . . ...

actividades de un pico ocupan posiciones consecutivas en A.
Q.E.D.

Ejemplo

Las listas de actividades (1 P; P; 8511 12)y (1 P15 P, 11 8 12) del grafo G(C) dela .. .

Figura 6.2 se corresponden con las listas de actividades (123469 1078511 12)}y
(1234569107 118 12) del grafo G de la Figura:6.1, respectivamente. '

2.2. Caracterizacion de las cordilleras aceptables. El grafo de los picos

Hemos visto que para generar nuevas secuencias que contengan subconjuntos de

picos de P estos deben ser cordilleras aceptables. En esta seccion vamos a presentar

una caracterizacion de las cordilleras aceptables que posteriormente sera utilizada

para generarlas. Necesitamos introducir algunas defirniciones.
Dados dos picos | y J de P, diremos que:
e les predecesorde Jrespectode G (I J)sidiel,3jed/i=jenC.

o 1y Jsonindependientes respecto de G sil no es predecesor respecto de GdeJ

ni viceversa.

El grafo de los picos, GP, es un grafo dirigido que tiene un nodo por cada pico de P .

y tal que existe una arista del pico | al pico J (I > J)silnd =Dy J no es predecesor
de | respecto de G, es decir, no se cumple J = |.

Asi pues, dados dos picos 1 y J de P puede ocurrir uno de los siguientes casos:
e SilnJzDosi[l o JyJ DI entonces no existira ninguna arista entre ellos.

e SilnJ=@, 1= Jperono es cierto que J & |, entonces se cumplird | — J, pero

nod—1.

e SilnJ=ael y J son independientes respecto de G, entonces se cumpliranl ->J

y J = | a la vez. Es decir, | y J estaran en un circuito de orden 2. Una arista que
una dos picos independientes la denominaremos especial. e
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Las Figuras 6.6 a) y b) ilustran estos conceptos. En el grafo de la Figura 6.6 a) estan
marcados los cuatro picos que forman P mientras que el grafo de los picos GP
aparece en la Figura 6.6 b). La Unica pareja de picos con interseccion no vacia son P,
y P4, que, por tanto, no estan relacionados en GP. Los picos P, y P> son
independientes respecto del grafo original G porque ni 6 ni 7 son ni sucesores ni
predecesores de 2 6 3; esto se refleja en una doble arista entre ambos en GP. El pico
P+ es un predecesor respecto de G de P; y Ps4, porque el nodo 2 ¢ P, es predecesor
del 5 € P; y del 8 € P4; como, ademas, P3;y P4 no son predecesores 'Ede P, entonces

existen sendas:aristas de P; a.P; y de Pya.P4. Por razones analogas,:existen-sendas

aristas de P3 a_ﬂl?zlffy_fde Ps:a P,

N

Figura 6.6 b): GP

o O—O—@

Figura 6.7 b): GP

Figura 6.7 a). G;P= {P,P,,P,}

CARACTERISTICAS Y PROPIEDADES DEL GRAFO DE LOS PICOS

1) GP puede ser disconexo. Si en la Figura 6.7 a) sélo existieran los picos P y
Ps, el grafo correspondiente lo seria.

2) Es evidente que existe en GP una arista entre dos picos sii la cordillera

formada por esos dos picos es aceptable. Sin embargo no es cierto que si
| > JyJ - Ken GP, entonces C = {, J, K} sea una cordillera aceptable

como muestra el ejemplo de la Figura 6.7.
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3)

4)

Sila arista | - J de GP no es especial, entonces existe un camino que va
de | a J en G(C) donde C es cualquier cordillera que contenga los picos | y J.
La demostracion se presenta en la proposicidn 6.2. Por lo tanto, si un
conjunto de picos forman un circuito en GP que no utiliza aristas especiales
entonces no puede formar parte de una cordillera aceptable.

Si no existe ninguna arista entre dos picos | y J es porque se cuhple
Ind=Jo (1= JyJ 21)oambas condiciones a la vez. En cualquier caso,
los picos I y J no pueden formar parte de una cordillera aceptable. Por.lo

tanto, “siz una cordlllera es aceptable 1|ene ‘que haber en GP al menos—una1

arista entre cada par de plCOS de la cordillera: Asi pues, el subgrafo generado
por los picos de una cordillera aceptable tiene que ser un clique de" GP: ‘Las
Figuras 6.8 a) y b) muestran que la afirmacion contraria no es cierta. El
subgrafo generado por Py, P, y P3 es un clique y, sin embargo, C = {P4, P,
Ps} no es una cordillera aceptable pues G(C) no es aciclico. Por otra parte, la
cordillera C = {P,, P, P3} de la Figura 6.9 si es aceptable.

Figura 6.8 a): G, C= {P,, P,, P}/ Figura 6.8 b): GP|Figura 6.8 c): G(C)

sin aristas con 1y 8

o)
P, o P, P,
N
Figura 6.9 a): G Figura 6.9 b): GP
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PROPOSICION 6.2

Sea C una cordillera que contiene los picos Py y P2 y supongamos que existe
una arista no especial P1 - P2 en GP. Entonces, existe un camino en G(C) que

vade Py aP..

Demostracion

“C es una cordillera, por lo que sus picos son disjuntos dos a dos. Por hipétesis P; —» P,
en Gchon una relaci()n'jjno:especia_l',;jgipor lo que se cumple P, =» P,, es decir, 3 r € Py,
s e P, /jr = s en G. Esto dui%ere decir;ue existe un camino L = {r i ... i, s} en G que une

: ry s. A-partir de L, vamoséia constrl{irﬁgﬁun camino L’ en G(C) que una P, y P,. Para ello
recorreremos en orden ll_os nodos dei y cada uno de ellos dara lugar a como maximo un
nodo de L'. Los nodos de L' mantendran el orden relativo de los nodos de L que los
originaron. Si un nodo de L es simple, dicho nodo formara parte de L. Si por el contrario
el nodo pertenece a un pico P, el supernodo P formara parte de L’, a no ser que el
anterior nodo de L.’ ya sea P. Comor e Py, s e P,y Py n P2 =@, L’ es un camino en

G(C) que une P4 con P,.

Q.E.D.

COROLARIO 6.3

Sea C = {Py, ..., Py} una cordillera tal que L = (P4, ..., Pn) es un circuito en GP
que no utiliza aristas especiales. Entonces, el conjunto {P,, ..., Py} forma parte de
un circuito en G(C).

Demostracion

Evidente.

El camino en G(C) que une P, con P;.; en el corolario anterior puede contener alguno
de los otros picos, como se puede observar en las Figuras 6.10 a), b) y ¢), en las que
el camino que une P, y P3 pasa por Ps, por lo que el circuito al que pertenece {P4, P,
P3, P4, Ps}en G(C) es L' = (P4 Py P5s P3 P4 Ps).
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Figura 6.10 b):
G(C) (sin aristas con 1y 14)

Figura 6.10 a): G

Figura 6.10 ¢): GP

Veamos ahora los resultados necesarios para caracterizar las cordilleras aceptables.
Primero demostraremos una proposicion en las que las hipétesis son relativamente

restrictivas.

Si C = {P4, ..., Py} ¢ P, denotaremos por G[C] al subgrafo de GP generado por los
picos de C. Diremos que G[C] es un clique si existe al menos una rarirsta en GPjgntre

cada pico de C.

PROPOSICION 6.4

Sea C = {Py, ..., Pn} c P tal que G[C] es un clique aciclico. Entonces ‘

cordillera aceptable. : s

Demostracion
1) C cordillera

Sea P, Q e C, P = Q. Por ser G[C] clique, existe en G[C] una relacién entre Py Q.
Entonces, por definicién, P n Q = @&, por lo que todos los picos son disjuntos 2 a 2y,

por tanto, C es cordillera.

| 2) C aceptable

Por reduccion al absurdo.
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Supongamos que existe un ciclo dirigido en G(C). Podemos suponer, sin pérdida de
generalidad, que el ciclo es de la forma L = (P i1 itz .. i3, P2 - Piclit iz - Tin, )» CON

k=2, n, > 0], is nodo simple V 1, s.

Sear e {1, ..., k-1} tal que n, > 0. Entonces, Pr - iy en G(C). Por definicién de G(C),
3je P /j—>inenG,porloquej= ‘m, en G. Ademas, 1mr — Py ,en G(C), por lo

queds e P/ im, —> s en G .Si lo juntamos con lo anterior j = s en G,ie., P Py

(siempre que existe un camino formado por nodos simples entre dos picos.P; y P; se

7_cumple P> P) Sin =0, entonces'directamente Pr> Puy.

“Per G[C] cllque, fo que implica que Pr y P,+1 estan relacionados, por I, ue, como

P, 9 'P..1, necesariamente P, — Pr.q en’ ‘GP.

Analogamente Py — P4 en GP por lo que L' = (P P2 ... Py) es un ciclo dirigido en

GIC], lo que es una contradiccion.
Q.E.D.

Esta propiedad nos proporciona una manera de obtener cordilleras aceptables; basta
con localizar cliques aciclicos en GP.

Figura 6.11 b): G(C) Figura 6.11 c¢): GP

_Las Figuras 6.11 a), b) y ¢) muestran un ejemplo de que el reciproco no es cierto, dado
que GP (Figura 6.11 c)) no es aciclico y C es aceptable. Este contragjemplo plantea
la posibilidad de que la implicacion ‘C cordillera aceptable — G[C] aciclico’ no sea
cierta debido a las relaciones especiales. Veamos en la siguiente proposicion gque esta
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afirmacion es cierta. Como notacion adicional definimos G[C]’ = G[C] \ {aristas e

especiales}.

" PROPOSICION 6.5

Sea C = {Py, ..., Py} c P una cordillera aceptable. Entonces, G[C]' es aciclico.

Demostracion

- Por reduccion al absurdo. Supongamos que existe un ciclo dirigido en G[C]. Este.
- seria un ciclo dirigido en GP que no contiene aristas especiales. Por el corolar

| “tiene que L forma parte de uh ciclo dirigido en G(C), :Ioﬁi:%queies una contradiccion,

Q.E.D.

TEOREMA 6.6. CARACTERIZACION DE LAS CORDILLERAS ACEPTABLESE

SeaC = {P1, . Ph} (e P

C es una cordillera aceptable <> G[C] es un clique y G[C} es aciclico.

Demostracién

(—) Por la propiedad 4 y la proposicion 6.5, G[C] es clique y G[C] es aciclico.

(<) G[C]>c|ique, lo que implica que los picos de C son disjuntos dos a dos, i.e., C es una

cordillera.

Vamos a demostrar que G(C) es aciclico por reduccion al absurdo. Sea L unv ciclo
“dirigido de G(C).

Podemos escribir L como (P4 i1 i12 ... i1n1 Py ... Py ikt k2 - iknk ), conk 22, n 20V

i.s nodo simple V r,s. Bastara demostrar que L' = (P4 P, ... Py) es ciclo dirigido en G[er,

porque seria una contradiccion con las hipotesis.

Sea i € {1, ..., k-1}. Por lo visto en la demostracién de la proposicion 6.4, P Pis1.

Como, ademas, G[C] es un clique y teniendo en cuenta la definicion de GP, se tiene que

cumplir P; — Piq en G[C] y no se puede cumplir la relacion contraria. Asi pues, la
relacién en GP de P, a Pi,; no es especial. Analogamente, existe una relaciéon .no

especial entre Py y Py en G(C), por lo que queda demostrada la contradiccion.

Q.E.D.
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“Con este teorema ya tenemos completamente caracterizadas las cordilleras - oo
aceptables. Para obtenerlas, basta aplicar algoritmos para encontrar cliques que al
quitarle los 2-ciclos (= aristas especiales) sean aciclicos. Vamos a:describir un .

" algoritmo sencillo para ello, pero no queremos tener que distinguir "entre aristas -
especiales y no especiales. Veamos a continuacion unos resultados que nos permiten .

soslayar esta dificuitad.

2.3. Generacion de cordilleras aceptables

”"‘A',';PROPOSICION 6.7 BT

- eliminar una arista entre cada par de picos mdependlentes en G[C] de manera -
que el subgrafo resultante (:= G[C]") sea un clique aciclico.

.. Demostracioén

Los picos independientes tienen dos aristas especiales entre ellos sii tienen interseccion -

. vacia, en otro caso no tienen ninguna arista.

- "(4——) Tenemos que demostrar que G[C] es clique y G[C]' es aciclico. Si G[C]" es clique,

~“entonces.G[C] = G[C]” v {la arista especial;;que ha sido eliminada entre cada par de- 7

= “picos independientes} es clique.

Como G[C]" es clique, todos los picos de C, entre ellos los independientes, son disjuntos
dos a dos. Consideramos P y Q dos picos independientes de C. Como son disjuntos,
existen dos aristas especiales entre ellos en G[C] y una en G[C]". Por o tanto, G[C] =
G[C]” \ {la arista especial que queda entre cada par de picos independientes} es

obviamente aciclico al serlo G[C}".

(—) Por el teorema 6.6, G[C] es clique y G[C] es aciclico. Como C es cordillera todos
sus picos son disjuntos dos a dos, por lo que existen en G[C] dos aristas especiales

entre cada par de picos independientes.

Puesto que G[C] es clique, cualquier G[C]” que construyamos a partir de eliminar una

arista entre cada par de picos independientes lo sera también, porque solo se elimina

;5'
i
i
H
;
B
i
1]
b

una de las dos existentes. Falta demostrar que existe una manera de crear G[C]” para .~

que sea aciclico.
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Puesto que G[C] es aciclico, existe al menos una ordenacion de los picos
C ={P,, ...P_} de manera que no hay aristas en G[C]' entre Py P sii>is.
Escogemos una de esas ordenaciones. Podemos renombrar los picos de manera que el

orden sea Py, ..., Py, por lo que no existiran aristas en G[C] entre P; y P; sii > j.

Sean P,y P;, i <], dos picos independientes de C. Entonces, no existe en G[C} ninguna
arista entre ellos. Afiadimos a G[C] la arista P, - P;. Esta arista existe en G[C] y es
especial, porque lo picos son disjuntos. Obviamente G[C]" asi construido, G[C]” = G[C]’

w{(P,P) /i <jy Py P;independientes} es aciclico,.ya que no existe ninguna_arista_entre

dos picos Py Pconi > j.

QE.D.
Ejemplo

En la Figura 6.12 se puede visualizar una forma de construir G[C]" a partir de G[C]
clique ciclico. Para cada posible ordenacion en G[C]' tenemos un GIC]” cliq

distinto.
I '
1 1
ONIEEECNREN O
| !
L ' '
1 !
3" Wi
1 !
! }
O OO
! 1
! !
: : Afadimos aristas de
G[C] clique 1 G[CY aciclico; orden 1 acuerdo con csc orden.
posible: P, P, P, P, GICY ’clique aciclico.
Figura 6.12 a) Figura 6.12 b) Figura 6.12 ¢)
Figura 6.13: GP
COROLARIO 6.8

Sea C c P. C es una cordillera aceptable < Existe un subgrafo de G[C] que es

un clique aciclico.
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Demostracion

(—) Por el corolario anterior G[C]” < G[C] es clique aciclico .

(<) Sea A este subgrafo. Por el corolario anterior basta demostrar que A es de la forma -

G[CY", i.e., tiene todas las aristas no especiales de G[C] y una Unica arista especial entre

cada par de picos independientes.

1) Sea P; » P; una arista ino especial de G[C]. Por definicion, P, ;y i:P- no.son .. ...

en GP y en
G[C]..Como A es clique, exnst Jen"A una: ansta entre P;y P;. Como Ac: G[C] P - P

independientes, por lo que solo “existe: una arxsta entre esos dos pico:

pertenecea A. TEi

" 2) Sean P;, P; de C independientes. Como A es clique aciclico sélo existe una arista en 3

A entre ellos que, por ser independientes, debe ser especial.

Q.E.D.

Introducimos la siguiente notacion: I'(P) ={Q e P/P > Qen GP}.

“ALGORITMO 6.9
Sea P = {P4, ..., Ps}. Consideramos el siguiente algoritmo

1. HacerC=@,D=DP.

2. Mientras (D = &)
2.1. Elegir un pico P de D. Hacer C=C U {P}.
2.2. Construir D =D ~ I'(P).

3. Devolver C.

COROLARIO 6.10

Cada vez que finaliza un paso 2.1 del algoritmo 6.9, C es;una cordillera

aceptable; en particular, el conjunto C que devuelve el procedlmlento lo es.
Ademas, este proceso es capaz de proporcionar cualquier cordillera aceptable
maximal (i.e., no incluida en otra cordillera aceptable de -mayor-cardinal).
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Demostracién

1) Supongamos que acabamos de finalizar una etapa 2.1. Podemos expresar C como

{P;, ..., P} en el orden en que han sido escogidos. Por el paso 2.2 se cumple que si

i <j, entonces P; € I"(P)), por lo que la arista P; — P, existe en GP. Consideramos A
como el subgrafo formado por estos picos y todas estas aristas. Obviamente A es un
clique pero como, ademas, no contiene aristas entre P; y P si i > j, entonces A es

aciclico. Ademas, A ¢ GI[C], por lo que podemos aplicar el corolario 6.8 para

demostrar que C es una cordillera aceptable. - ...

2) Sea C una cordillera aceptable maximal d Por el corolario 6.8 existe:un;

rdinal k.
-

acuerdocon este subgrafo podemos

subgrafo A, A c GI[C] con A clique aciclico.?

ordenar C dé una Gnica manera C = {P, ..., Pk} %de'forma'éql.ie no haya aristas entre%Pi

y P con i > j, y que entre cada par de picos P; y Pj con i < j exista la arista P; - Pyen -

A. O, equivalentemente, P; & I"(P;) si i >y P; e I'"(P)) si i <. Asi pues, el algoritmo
6.9 puede elegir los picos Py, ..., Px en ese orden en el paso 2.1. Después de
escoger Py, D = &, pues sino existiria Q e D. Pero por 1) C L {Q} es una cordillera
aceptable, lo que es una contradiccion porque C es cordillera aceptable maximal. Por

lo tanto, el algoritmo 6.9 devuelve la cordillera C.

Q. E. D.

Comentarios .

1)%Por extension, podemos obtener todas las cordi:l'leras aceptables, porque cada una

“de ellas esta incluida en una cordillera aceptable maximal que puede ser obtenida

por el algoritmo 6.9. Bastaria entonces con extraer de ella el subconjunto buscado.

2) No todas las cordilleras aceptables que proporciona el algoritmo son maximales. Si
consideramos el grafo de los picos de la Figura 6.13, C = {P4, P3} es una salida
posible del procedimiento (en la 12 iteracién escogemos Py y en la 22 iteracién
D = {P,, P3} y escogemos P3; en este caso en la 32 iteracion D = &). C no es una
cordillera aceptable maximal porque C* = P también es aceptable.

3) Las cordilleras que se pueden obtener mediante el algoritmo son aquellas que no
son ampliables ‘por el final’, i.e., C = {Py, ..., P} / no existe P P de manera que
todas las aristas P4 — P, ..., Px = P pertenezcan a GP. Es decir, no existe ningun
pico que pueda estar detras de la ordenacion P4, ..., Pk (aunque ‘si puede existir
alguno que pueda estar en medio, como lo demuestra el ejemplo ,anterior);‘.‘Co‘mo"
las cordilleras aceptables maximales no son ampliables por el final, en particular se
pueden obtener con el algoritmo. o
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4) Lo mas destacable de este procedimiento es que no es necesario distinguir entre
aristas especiales y no especiales. I'"(P) contiene todas las aristas que parten de

P, especiales o no. Tampoco es necesario chequear si existen ciclos entre los

“picos que van formando C.

5) Cuando se utilice esta técnica en ‘un algoritmo no se pretendera, en general,

7.

--generar- todas las cordilleras aceptables,-sino sélo un numero prefijado de ellas.
- Dependiendo de la estrategia-adoptada,-las cordilleras se pueden generar de un
néeste ultimo caso, se plantean nuevos

" modo aleatorio o atendiendo a un criterio
problemas de optimizacion combinatoria: dado un grafo de los picos generar las k
mejores cordilleras aceptables con:respecto a diversos. criterios. Posibles criterios

a maximizar podrian ser los siguientes:Zutilizacion de recursos de la cordillera,
numero de actividades en la cordillera, nimero de picos en la cordillera. Fijémonos
que es muy facil construir algoritmos greedy o GRASP para los dos primeros
criterios. La optimizacion del tercer criterio estaria relacionada con el problema del
camino mas largo.

3. POSIBLES FORMAS DE CONSTRUIR UNA LISTA DE ACTIVIDADES QUE
CONTENGA UNA CORDILLERA ACEPTABLE

Una cordillera aceptable no define por‘sigmisma una lista de actividades;.f Para construir:

una lista de actividades a partir de una cordillera aceptable hay que tomar dos tipos de
decisiones: el orden en que se colocan los picos en la lista de actividades'y el orden
en que se colocan las factividades‘?que%‘lho'pertenecen a ningln pico.f?ngqrdemos ‘que

las actividades de cada pico estan ya ordenadas. Estas decisiones se ‘pueden tomar
simultanea o secuencialmente.

A continuacion se esbozan algunas posibilidades para construir listas de actividades
que contengan los picos de la cordillera aceptable C que se ha escogido previamente.
Recordemos que esto es equivalente a generar listas de actividades de:G(C).

@ Aleatoriamente - e

Dado que G(C) es un grafo aciclico se pueden construir listas:de actividades

aleatorias.

(ii) Reglas de prioridad
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Para utilizar reglas de prioridad en G(C) podemos definir la prioridad de un pico como
el maximo (o el minimo, dependiendo de la regla) de las prioridades de las actividades
que lo forman. Al tener definidas prioridades sobre todos los elementos de G(C) es

facil construir listas de actividades a partir de ellas aplicando un SGS, bien de forma

determinista o mediante muestreos. Se pueden utilizar tanto reglas estaticas como
dindamicas.

(i) Soluciones de calidad

De un modo analogo al visto en el algoritmo HGA, una solucién marcaria elzorden en
que se secuencian los picos de la cordillera C y otra, las posiciones.del:resto de
actividades. :

4. POSIBLES TECNICAS Y ALGORITMOS RELACIONADOS CON LOS PICOS

En este apartado se comentan algunas posibles técnicas y esquemas. algoritmicos
basados en la teoria de los picos'desarrollada. o

Cambios en HGA

Cada pareja de individuos A y B elegida para combinarse da lugar a mas de dos hijos;
los dos primeros se calculan como en el algoritmo original y los demas se obtienen
escogiendo cordilleras aceptables del grafo de los picos obtenido de juntar los picos de
Ay B y calculando listas de actividades que las contengan. Otra posibilidad es que,
ademas de las combinaciones del algoritmo origingél, se elijan k soluciones de la
poblacién en cada iteracion y con sus picos se forme el grafo de los picos. Extrayendo
cordilleras aceptables y construyendo listas de actividades que las contengan se
pueden obtener nuevos individuos que dificlimente podrian aparecer de la manera
usual.

Algoritmo genético |

En lugar de una poblacién de individuos podriamos tener una poblacién de picos que
fuera evolucionando. En cada iteracién se escogerian cordilleras aceptables para
generar nuevas soluciones mediante alguna de las formas vistas en el apartado
anterior. Las soluciones podrian aportar nuevos picos a la poblaciéon si éstos
resultaban lo suficientemente atractivos. La calidad o fitness de un pico se podria
calcular de acuerdo a la utilizacién de recursos en él, a la calidad de la solucién de la
que procede 0 a ambos.
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Algoritmo genético I/

Este algoritmo codifica las secuencias por medio de las representaciones AL, cada
.una de las cuales se divide en k partes iguales. El procedimiento trabaja con k-
poblaciones en paralelo, una para cada parte. Asi, la primera poblacién contiene a lo
largo del algoritmo primeras partes de soluciones, las n/k primeras actividades de
diferentes representaciones AL. Las partes de una representacion AL -:desempeﬁan el
papel de los picos; a cada parte le asignamos un valor que representa su cahdad que:
es una medida ponderada de la uhhzacnon de recursos y de as uracnon“ de, la-

secuenCIas Esto puede ‘'ser -asi porque en general, la utilizacion de recursos al

principio y al final de las secuenmas no puede ser muy alta debido a la Ilmltacmn de
actividades disponibles para secuenciarse. Ademas, de este modo se asegura que la
interseccion entre picos sea mucho menor, puesto que cada poblacion se dedica a una
parte de la secuencia. A pesar de esto, a veces puede ser necesario trabajar con picos
no disjuntos. Otra ventaja de este método es que se evita el problema de trabajar un

numero excesivo de veces con picos muy similares, que se diferencian entre si en 2 6
3 actividades o en como se combinan sus elementos.

Reencadenamiento de picos

Dadas dos secuencias S y S’ podemos construir un camino entre S y S’ introduciendo
en S los picos de S’ uno a uno. Para ello, en la etapa k se construiria una lista de
actividades con k picos de S’ y el resto de actividades segun el orden relativoide S.

Esta idea resulta atrayente, como también lo es si en lugar de S’ se trabaja con 2 6 3
soluciones élite, se van escogiendo cada vez cordilleras aceptables C que“contengan
mas picos de esas secuencias y se van introduciendo en S.

Intensificacién / diversificacién mediante picos

Conectado con la anterior técnica, ésta consistiria en mantener un ‘pool’ de los
mejores picos encontrados a lo largo del algoritmo (cualquier tipo de algoritmo). Para
provocar un efecto intensificador bastaria calcular soluciones que contuvieran
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obligatoriamente algunos de estos picos, o infroducir cordilleras aceptables en
soluciones calculadas mediante otros procedimientos.

La diversificaciébn mediante picos seria menos sencilla, pero podria consistir en impedir
que determinadas actividades, las pertenecientes a los picos del ‘pool’, se
secuenciaran juntas. Para ello, no se permitiria que sus posiciones en las listas de

actividades fueran demasiado similares.

también se pueden aplicar sobre el grafo inverso, i.e., con todas las secuencias®y los
picos justificados a la derecha.

Los picos de las soluciones activas y de sus correspondientes soluciones justificadas a
la derecha son presumiblemente bastante diferentes — como lo son las soluciones.
Una posibilidad anadida a lo anterior es tratar de combinarlos, enlazando soluciones
justificadas a la izquierda con otras a la derecha.
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1. CONCLUSIONES

En este apartado vamos a resumir los resultados mas importantes de la tesis, asi

~ como algunas de las conclusiones que se pueden extraer de los mismos.

_En primer lugar hemos realizado una revision bibliografica de los distintos enfoques
heurlstlcos para el RCPSP, entre: Iosfque se encuentran aproximaciones muy
rementes '

Hemos desarrollado fundamentalmente tres algoritmos heuristicos nuevos para el
RCPSP El primero, CARA, trata de mejorar las secuencias concentrandose

- -alternativamente en la cola y la cabeza. Su mision principal es la de adelantar las

actividades que necesariamente deben secuenciarse antes si se quiere mejorar la

“duracion del proyecto. Para ello utiliza informaciéon proporcionada por la regla de

~prioridad LFT y por la holgura dinémica.:En una segunda fase se crean secuencias de

'una calidad similar a la de la mejor solucion obtenida en la primera fase mediante un
metodo de -muestreo moduflcado Ilamado B -Biased. A las mejores secuencias se les
apllca un nuevo método de muestreo que restringe considerablemente el espacio de
busqueda entorno a cada solucion.

El segundo algoritmo, HIAC, es un método basado en poblaciones que incorpora
diferentes estrategias para generar y mejorar una poblacién de secuencias. HIAC
consta de tres fases. En la primera se construye una poblacién inicial y se aplica una
funcién de mejora, HIA, a cada uno de sus elementos. HIA intenta mejorar una
secuencia aumentando= localmente la utilizacion de recursos. En la segunda fase se
aplica alternatlvamente un procedlmlento de combinar secuencias e HIA. gLa tercera
fase comienza como la 'segunda degCARA calculando mediante ﬁ-BlasedEsolucnones
cercanas a la mejor secuencia global A#Ias mejores se les aphca HIA,; repltlendo el
proceso si se produce una mejora global

El dltimo algoritmo, HGA, es un algoritmo genético hibrido que emplea un nuevo
operador de cruce basado en el concepto de pico, una parte de una secuencia con
una utilizacién alta de recursos. Al aplicar el operador a dos secuencias, una madre y
un padre, se obtienen una hija y un hijo. La hija (hijo) hereda los picos de la madre
(padre) y el resto de actividades se posiciona de acuerdo con el padre (la madre),
teniendo en cuenta que el resultado debe ser una lista de actividades.;—H'GAmposee una
segunda fase en la que el genético basico se aplica a una poblacién obtenida
aplicando B-Biased a la mejor solucion obtenida en la primera fase. De esta manera, el
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algoritmo se concentra en una regién prometedora y es capaz de obtener mejores
soluciones con un nUmero menor de secuencias.

En el desarrollo de estos algoritmos hemos introducido una serie de conceptos-

nuevos, muchos de ellos intrinsecamente relacionados con las secuencias, y hemos
descrito algunas de sus propiedades. Estos elementos son importantes por si mismos
y pueden emplearse de diversas formas en algoritmos diferentes a los nuestros.

También hemos definido diferentes procedimientos con distintos objetivos, muestreos
alrededor de: una .solucion, métodos para combmar secuenmas funciones de mejora,;
etc., que pueden ser empleados en otros heunstlcos En particular, hemos construudo:
un esquema algoritmico para el RCPSP, MetaRCPSP, capaz de producir heuristicos -

diversos para este problema con solo especificar y/o modificar algunos elementos. - .

Uno de los conceptos que mas posibilidades ofrece es el de los picos, especialmente
si se permite combinar picos de varias soluciones. 'Esta combinacién mas general
conlleva una problematica que hemos detectado y analizado en el capitulo 6. También
hemos desarrollamos una teoria sobre los picos que proporciona maneras sencillas de
escoger picos adecuados para la combinacion y de construir listas de actividades que
los contengan. Ademas, proponemos varias técnicas y algoritmos que emplean esos
procedimientos.

Hemos comparado CARA, HIAC y HGA con los mejores heuristicos de |a literatura que
conocemos. Segun los resultados, CARA es competitivo con los mejores algoritmos y
tanto HIAC como HGA los mejoran de forma clara, al menos en j120, el conjunto.mas
dificil de instancias. Tanto HIAC como HGA obtienen una mejor calidad media que
cualquier algoritmo de la literatura, empleando para ello 5 (la versién mas rapida) y 2
segundos respectivamente. Ademas, con sus versiones de mayor calidad son capaces
de alcanzar cotas de calidad muy superiores a las reportadas en la literatura, con unos
tiempos medios no excesivos. En concreto, las desviaciones respecto del CPM (UB)
de esas versiones de HIAC y HGA son de 31.58 (0.81)% y 30.95 (0.37)%
respectivamente, mientras que la mejor de la literatura es 32.97 (x1.62)%.
Especialmente significativo es el hecho de que HGA lidera con amplitud la lista de
algoritmos con una limitacion de 5000 secuencias. Este campo es donde se han
centrado durante los Gltimos afios los esfuerzos de la gran mayoria de investigadores
de heuristicos para el RCPSP.

Un dato global de la calidad de los algoritmos desarrollados en la tesis es que, a fecha
del 10 de septiembre del 2001, 289 de las 600 mejores soluciones en j120 habian sido
obtenidas por esos algoritmos o alguna de sus versiones. Esta cifra resulta mas
significativa si se tiene en cuenta que, cuando se comenzé a mandar soluciones, un

Pagina 226



T T T T e T T

Capitulo 7. Conclusiones y lineas futuras de investigacién

,parte :hemos descrlto:;un: mecamsmo _

namero importante de ellas no se podian mejorar porque eran 6ptimas, como minimo
156 (su optimalidad se asegura con las cotas inferiores existentes, que

f‘presumiblemente no son muy ajustadas en muchos casos, por lo que el nimero real
-de 6ptimos puede ser mayor).

Un aspecto mas tedrico de la tesis ha sido la definicién por primera vez de distancias

para el RCPSP, que podran ser empleadas en el futuro para estudiar el

comportamiento de los heuristicos y para su mejora, asi como para un mayor
conocimiento del problema. - ‘

‘Un aspecto clave de la tesns es la demostracion de que la secuencvac:on hacia atras y

Ia -justificacion son tecnlcas que pueden*ser muy importantes en el RCPSP Por una

scilatorio sencillo y eficaz de :alternar la

:basqukeda en las region-és'de secuencias activas a la derecha e izquierdaf{(abtivas para
la red original y la inversa). Este mecanismo lo hemos empleado en CARA e HIAC,
produciendo excelentes resultados, pero puede ser empleado con cualquier otra
funcion :de mejora. Por otra parte ‘hemos demostrado que la justificacién produce
mejoras sensnbles al anadlrla a una: vanedad amplia-de algoritmos. De los: resultados
obtenidos se puede Ilegar a afirmar que, hoy por hoy, los heuristicos que no la
emplean no son capaces de igualar en calidad a los que si lo hacen, al menos si se
limita el nimero maximo de secuencias calculadas a 5000.

Dadas Ias prestacnones de la justificacion, hemos profundizado en su estudio teérico,
definiendo dlferentes extensiones de la justificacion (por extremos) y describiendo las
relaciones de mclusnon entre ellas. También hemos comprobado con:: un par de
ejemplos que puede ser interesante y provechoso seguir investigando en este campo.
Ademas, hemos descrito como emplear la justificacion en generalizaciones del
RCPSP, en particular en el RCPSP con interrupcion, el RCPSP con muitiples modos y
recursos no renovables y el RCPSP con fechas de entrega en la funcién objetivo. En el
primero hemos realizado pruebas computacionales que demuestran la utilidad de la
justificacion. Los resultados obtenidos al afiadirla nos permiten afirmar que la
interrupcién es Util en la secuenciacion de proyectos con recursos limitados, al menos
heuristicamente.

Nuestra opinion es que en afios sucesivos se generalizara el uso de la justificacion (y
de la secuenciacién hacia atras) tanto en el RCPSP como en algunas de sus
generalizaciones; ayudar a cimentar las bases para que asi sea es una de las
aportaciones mas importantes de la tesis.
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2. LiNEas FUTURAS DE INVESTIGACION

Los resultados comentados en el apartado anterior abren un numero. importante -de
lineas de investigacion para mejorar los algoritmos heuristicos descritos, encontrar
nuevos algoritmo§ para el RCPSP o extender los resultados a otroszproblemas=de
Secuenciacion de proyectos con recursos limitados.

Con respecto a modificaciones de los algoritmos% descritos, una =posibilidad=es
combinar los movimientos de CARA Y, especialmehte, los de HIA con Iajustificacion.
Otra posibilidad es estudiar formas rapidas y eficaces de justificacion por elegibles y
general, intentando Superar en calidad - tiempo a Ia Justificacién por ‘extrem'_o's; Esta
justificacién se podria emplear en HGA. De igual modo, la forma en que seihaﬁ%ﬁadido
la justificacion a los algoritmos (mediante Ia doble justificacion) es muy sim__;gle’.ﬁE Parece
prometedor estudiar Ia combinacién de la justificacién de actividades conotras
técnicas, es decir, estudiar otras formas de inte_gracién de la justificaciénfep,, los

algoritmos.

Una linea de investigacién paralela consiste en programar y comparar.tlos diversos
procedimientos descritos en e capitulo 6 relacionados con combinar Ios :picos .de
varias  soluciones. :Un comienzo minimo pero interesante consiste en modificar
ligeramente HGA. En cada iteracién de HGA, ademas de las secuencias que: se
obtienen actualmente, se pueden crear otras soluciones combinando picos de‘ivafias
soluciones. Esto puede aportar tanto diversidad como soluciones de mayor calidad.=

Con respecto a las distancias, puede ser muy provechoso emplearlas para construir
heuristicos mas efectivos. Un ejemplo de esto es la posibilidad de controlar la
diversidad existente en las poblaciones de HGA Yy actuar en consecuencia. Son
conocidos los problemas de los genéticos para mantener la diversidad y que la
poblacién continte evolucionando. Si se detecta poca diversidad en Ia poblacién, (1)
se puede reemplazar parte de la poblacién por nuevas soluciones, (2) durante un
cierto numero de iteraciones se puede modificar el fitness de las secuencias
penalizando el parecido con los elementos de la poblacién o (3) se puede decidir
cortar la fase actual y comenzar una nueva con una poblacion obtenida a partir de la
mejor solucién.

Desde el punto de vista tedrico, seria interesante utilizar las distancias para
profundizar en el conocimiento del espacio de soluciones posibles para el RCPSP y en
cbémo se distribuyen las soluciones de calidad. Esto podria servir, por ejemplo, para
caracterizar la dificultad de las instancias en funcién de los parametros que las
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definen, independientemente de los procedimientos exactos o heuristicos que se

empleen para su resolucion.

—Quizéas la linea de investigacion de resultados mas inmediatos sea la de extender
--algunos de los procedimientos estudiados a otros problemas de secuenciacion de
—proyectos con recursos limitados. Por ejemplo HGA puede generalizarse facilmente
entre otros al RCPSP con otras funciones ObjetIVO al RCPSP con mterrupcnon o con

con las particularidades del problema.,: si-;como la justificacion y la ec;uéghciacién

..-hacia atras, que debe demostrarse que con modificaciones pueden tan Utiles en esos

problemas como lo son en el RCPSP.

- Algunos ejemplos de problemas donde se pueden intentar aplicar estas técnicas son:

“el RCPSP con interrupcion
~el RCPSP con multiples modos y recursos no renovables

el RCPSP con otras funciones objetivo temporales como la minimizacion de los
‘tiempos de paso o la minimizacion de jos retrasos si existen fechas de entrega

“el RCPSP con fechas de entrega (en‘;las restricciones)

- el problema de secuenciacion de proyectos (con recursos limitados) con

restricciones generalizadas

- ¢l problema de maximizar el valor neto actualizado (NPV) cuando existen

restricciones de recursos

- el problema de nivelacién de recursos . ; e

- el problema donde las disponibilidades de los recursos O las :demandas de o

recursos de las actividades varian con el tiempo = R e s

- los problemas de empaquetamiento, muy relacionados con los--problemas de
secuenciacién {(en algunos casos se pueden modelizar .como :-problemas de

secuenciacion) - e e B e
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