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Abstract

En esta investigacion se aborda el Uncertain Resource-Constrained Project Scheduling
Problem (URCPSP); su versién determinista (el RCPSP) es considerada como el problema
NP-hard mas importante del area de programacién. El RCPSP tiene como objetivo se-
cuenciar las actividades que conforman un proyecto, con el fin de minimizar su tiempo de
ejecucién, teniendo en cuenta las duraciones de las actividades, sus relaciones de preceden-
cia y el uso de recursos escasos. El URCPSP considera un entorno mas realista, donde las
duraciones de las actividades pueden variar debido a improvistos. En la literatura se han
definido diversos enfoques para su solucién, entre ellos destaca la programacién robusta, que
consiste en encontrar una programacién base que sea capaz de absorber posibles perturba-
ciones mediante una amortiguacién temporal. Para conocer qué tan robusta es una soluciéon
se han desarrollado diferentes medidas de robustez. Sin embargo, la eficacia de estas me-
didas es limitada, y ninguna considera simultaneamente la estructura y el estado operativo
del problema. Asi, la contribucién de este proyecto es triple: a) se define una nueva me-
dida de robustez mediante la adaptacién de este concepto en sistemas eléctricos, teniendo en
cuenta una funcién lineal por partes para cada actividad que evalia la importancia de las
holguras, considerando el grado en el que se cumple la holgura esperada de cada actividad; b)
se disefia una metodologia general de solucién para el URCPSP que considera el componente
estocastico de las duraciones de las actividades y la nueva medida de robustez, e incluye
la propuesta de una metaheuristica evolutiva; y c) se adapta una libreria estandar de casos
de prueba incluyendo las duraciones estocédsticas basados en perfiles realistas de actividades
bajo riesgo. Los resultados obtenidos validan la eficiencia de la propuesta y muestran cémo
la distribucién inteligente de las holguras permite alcanzar una mayor robustez.

Keywords: SRCPSP; incertidumbre; Robustez; holguras; Algoritmo Genético.
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1 Introduction

Los problemas de programacién de actividades son considerados de los mas relevantes y entre
los primeros en ser estudiados en el area de la Investigacién Operativa. Esto se debe a la com-
plejidad y alta aplicabilidad de estos problemas, abarcando multiples sistemas que requieran
la gestion de recursos escasos. Asi, ademas de encontrarse en la industria, manufactura o
construccién, existen aplicaciones en otras areas como medicina, aerondutica, educacién o
ergonomia [1, 2, 3, 4]. Estos problemas tienen como objetivo secuenciar actividades (o tar-
eas) en el tiempo, haciendo uso 6ptimo de los recursos disponibles para el procesamiento
de cada actividad [5]. Los primeros estudios enfocados en esta problematica se publicaron
a mediados de 1950, donde tenian en cuenta tnicamente restricciones de precedencia entre
tareas y las soluciones buscaban secuenciar dichas tareas de forma que se minimice el tiempo
de finalizacién de un proyecto [6, 7].

En las dltimas décadas, se ha prestado especial atencién en la programacién de tareas con
restricciones de uso de recursos limitados [8]. Este problema se conoce en la literatura como
el Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP) y es de gran interés tanto en
la academia como en la industria, debido a que es considerado como el problema base méas
importante en el drea de Programacién de Tareas [9]. Diversos sistemas de secuenciacién
como el Job Shop, el Flow Shop, o el Parallel Machine Scheduling, son casos particulares
del RCPSP. Ademas, el RCPSP tiene aplicaciones en diferentes campos como la planeaciéon
de produccion, la distribucion, el transporte, la gestion de proyectos, la optimizacién de la
cadena de suministro, entre otros [10]. El RCPSP tiene como objetivo determinar el tiempo
de inicio de las actividades que conforman un proyecto (y asi su secuencia), con el fin de
cumplir un objetivo determinado. Este normalmente esta relacionado con la minimizacion
del tiempo de ejecucion total del proyecto, teniendo en cuenta las actividades, sus tiempos
de procesamiento, y el consumo de recursos para su realizacién. Asi, de forma simultdnea
considera dos tipos de restricciones: 1) el cumplimiento de las relaciones de precedencia entre
actividades, y 2) no sobrepasar el méximo uso de recursos restringidos en cada instante del
tiempo [9].

En un entorno real, las duraciones de las actividades pueden variar debido a improvistos
como una averia en las maquinas, errores humanos, condiciones meteorologicas inciertas, entre
otros. Esto puede causar un aumento en el tiempo de finalizacién de las actividades (y del
proyecto), lo que a su vez aumenta los costos de ejecucion y podria causar el incumplimiento a
los clientes. Considerar estas disrupciones en un sistema de secuenciaciéon da lugar al RCPSP
no determinista o bajo incertidumbre, conocido como el Uncertain RCPSP (URCPSP). Este
serd el problema objeto de estudio en esta investigacién. En la literatura existen varios
enfoques para hacer frente al URCPSP, donde destaca el denominado enfoque robusto, cuyo
objetivo es desarrollar una programacion base capaz de absorber las variaciones en la duracién
de las actividades, minimizando el impacto potencial [11]. La programacién base se refiere
a una secuenciacion fija establecida desde el inicio, que, ante imprevistos, no se modifica,
sino que puede gestionar las alteraciones afectando lo menos posible la duracién total del
proyecto. Durante la dltima década, la optimizacién robusta ha sido un frecuente objeto
de estudio debido a su buen rendimiento, ya que genera soluciones resistentes a los peores
escenarios [12]. Es por esto que esta investigacién se centrara en el enfoque robusto para el
URCPSP. Sin embargo, se han encontrado tres GAPs de investigacion principales en relacién



a la solucién robusta del URCPSP:

e Se han propuesto muchas medidas de robustez en los ltimos anos. Sin embargo, la
eficacia de estas medidas sigue siendo discutible, ya que ain se desconoce cudl es la
medida de robustez mas eficaz para la programacién robusta en condiciones de incer-
tidumbre. Ademaés, hasta nuestro conocimiento, no existe una medida de robustez para
el URCPSP que abarque integralmente las holguras resultantes, actividades sucesoras
y el consumo de recursos, considerando también que una mayor holgura no siempre
implica una mayor robustez.

e No existe una metodologia estandar para resolver el URCPSP que integre su compo-
nente estocastico, robustez y al mismo tiempo reduzca su makespan.

o Hasta el momento no se cuenta con una libreria de casos de prueba oficial para el UR-
CPSP que considere un enfoque bajo riesgos realista y que permita a los investigadores
comparar el desempeno de los algoritmos propuestos.

Para esto, se propone:

e Una nueva medida de robustez: la propuesta se basa en una métrica de entropia
utilizada en sistemas eléctricos, que, al adaptarla al URCPSP, considera simultanea-
mente (1) la estructura de la red junto con las actividades sucesoras, el consumo de
recursos escasos y las holguras generadas por la programacién, y (2) una funcién de
holgura lineal que permite distribuir inteligentemente las holguras.

« Una metodologia de solucién general que considera el componente bajo in-
certidumbre: esta incluye el disefio de un Algoritmo Genético para la solucién del
URCPSP que incorpora los operadores méas eficientes documentados en la literatura.
La metodologia propuesta parte de la resolucién de multiples escenarios de cada in-
stancia. Cada solucién obtenida se considera una candidata a solucién del sistema bajo
incertidumbre; posteriormente se evaliia cada soluciéon con base en la nueva medida de
robustez, y se selecciona aquella que obtiene el mayor valor.

e La adaptaciéon y generacion de casos de prueba para el URCPSP con dura-
ciones estocéasticas: en la creacién de estas instancias se consider6 un enfoque bajo
riesgos que representa un comportamiento realista. Basado en casos aplicados, se es-
tablece que no todas las actividades estan sujetas a riesgos, e incluso las que si lo hacen,
pueden tener riesgos distintos, asociados a la naturaleza propia del proceso o actividad.

El resto de este documento se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 2 se presenta
una definicién formal del RCPSP en sus dos variantes: determinista y bajo incertidumbre.
En la Seccién 3 se realiza una revisién de literatura incluyendo ambas variantes del RCPSP,
pero enfocandose principalmente en aquellos trabajos que consideren elementos bajo incer-
tidumbre, incluyendo sus enfoques de solucién. La Seccién 4 presenta la nueva medida de
robustez propuesta. En la Seccién 5 se propone un Algoritmo Genético y se establece una
metodologia de solucién robusta para el RCPSP bajo incertidumbre. La Seccién 6 propor-
ciona los resultados de los experimentos computacionales en diferentes instancias adaptadas



de la PSPLIB para el RCPSP bajo incertidumbre. Finalmente, se presentan las conclusiones
de la investigacién en la Seccién 7.

2 Problem description

Si bien este paper se enfoca en encontrar una solucién robusta al URCPSP, en esta seccién
primero se describe formalmente el RCPSP en su version determinista para tener una base
tedrica sobre este problema (Seccién 2.1), para luego definir el RCPSP bajo incertidumbre
(Seccién 2.2).

2.1 Description of the deterministic problem

El RCPSP puede definirse formalmente de la siguiente manera: sea un proyecto con un
conjunto de actividades o tareas I := {0,...,i,...,(I’ + 1)}, donde cada actividad i tiene
un tiempo de procesamiento P;, de forma que, una vez iniciada su ejecucioén, esta no puede
ser interrumpida y debe finalizarse. Ademas, las actividades tienen predecesores, es decir,
una actividad no puede llevarse a cabo hasta haberse finalizado todas las actividades que
la preceden. Esta relacién de precedencias entre actividades estd dada por un conjunto
de parejas de actividades PRE := {(i,j) : i,j € I}, donde j representa una actividad
predecesora de la actividad i. Adicionalmente, se tiene un conjunto de recursos renovables
K :={1,..., K’} que tienen una disponibilidad méxima W}, constante en el tiempo. Cada
actividad ¢ requiere durante su duracién consumir una cantidad constante R;; del recurso
k para llevarse a cabo. Para establecer la formulacion matematica, se denota un conjunto
T :={1,...,Tmax}, que representa el horizonte de tiempo en el que se realiza el proyecto.
Una forma de estimar la cota superior del tiempo méximo de finalizacién del proyecto (Tinax)
es sumar la duracién de todas las actividades (3 ;c; P;). Finalmente, por convencién el
conjunto de actividades se dividen en dos grupos: {1,...,I'} y {0, (I’+1)}, siendo el primero
las actividades reales que componen un proyecto, y el segundo son dos actividades adicionales
que representan el inicio y final del proyecto, respectivamente. Las actividades adicionales son
ficticias, por esto no consumen recursos para ejecutarse ni tienen un tiempo de procesamiento.

Con estas definiciones, el RCPSP puede expresarse mediante el siguiente modelo Mixed-
Integer Linear Programming basado en las On/off formulations, pertenecientes a las denom-
inadas Time-indexed formulations para el RCPSP [13].

Conjuntos
o [: conjunto de actividades {0,..., (I’ +1)}.
o T : conjunto que representa al horizonte de tiempo {1,..., Tiax}-
o K : conjunto de recursos renovables {1,..., K’}

e PRE : conjunto de bidimensional (i, j) que determina la relacién de precedencia entre
actividades ¢ y j.

Parametros

e P, : tiempo de procesamiento de la actividad i € 1.



e Wj : cantidad total disponible del recurso k € K.
e R, : consumo del recurso k € K requerido para llevar a cabo la actividad i € I.

e M : representa un valor constante suficientemente grande, también se le conoce como
en la literatura como the Big M.

Variables de decisién

A 1, sila actividad ¢ € I estd activa en el tiempo t € T
" 0, en otro caso

e ST, : tiempo de inicio de la actividad 7 € I.

Mixed-Integer Linear Programming Model

Minimizar Makespan = STy, 1y, (1)
Subject to

ST; > ST; + F;, V(i,j) € PRE (2)
ST, +P—1>1t- Ay, Vie,VteT (3)
ST, <t+(1—Ay) M, VieI,VteT (4)
> Ay =P, Viel (5)
teT
> R Ay < Wy, Vke KNteT (6)
icl
Ay € {0,1}, VieI,VteT (7)
ST; > 0, Viel (8)

La expresion (1) es la funcién objetivo que busca minimizar el tiempo de inicio de la dltima
actividad, es decir la ficticia que representa la finalizacién de todo el proyecto (makespan). Las
restricciones (2) garantizan que una actividad no pueda comenzar hasta que sus predecesores
hayan finalizado. Las restricciones (3) a (5) aseguran la dindmica de la variable A, de forma
que solo tenga valor de 1 cuando la actividad i se encuentre activa durante su tiempo de
inicio hasta su tiempo de finalizacién. Asi, las restricciones (3) obligan a A; a tomar el
valor de 0 desde el momento en el que la actividad ¢ finalice hasta T'; las restricciones (4)
obligan a A;; a ser 0 desde t = 0 hasta el momento en el que inicie la actividad #; por su
parte las restricciones (5) obligan a que existan tantas A;; con valor de 1 igual a su duracién;
obligando a que tome valores de 1 solo desde el tiempo de inicio de la actividad ¢ hasta su
finalizacion. Las restricciones (6) garantizan que durante cada periodo el consumo de recursos
de las actividades activas no excedan la disponibilidad maxima de los recursos. Finalmente,
las ecuaciones (7) y (8) representan las restricciones de dominio de las variables de decision.

La Fig. 1 muestra un ejemplo del RCPSP mediante un grafo Activity-On-Node (AON).
Este consta de 11 actividades representadas por nodos, incluidas las ficticias (0.10), y dos



tipos de recursos (WW1,W2) con 5 unidades disponibles de recursos para cada tipo. En la
parte superior de cada nodo se encuentra el tiempo de ejecucion de cada actividad y en la
parte inferior el consumo de recursos necesarios para llevarse a cabo. Finalmente, cada arco
dirigido representa las relaciones de precedencia entre actividades.

Processing time P;

Actividad i

Consumo de recursos Rk ——— > 0,0

Disponibilidad de recursos renovables
Wi = W= 5

12

Figure 1: Grafo Activity-On-Node de un ejemplo del RCPSP.

Las soluciones a este problema corresponden a los tiempos de inicio de cada actividad
de modo que se haga el proyecto en el menor tiempo posible. Una representaciéon de una
solucién 6ptima, mediante un diagrama de Gantt, para el problema presentado en la Fig.
1 se muestra en la Fig. 2. Es importante destacar que pueden existir multiples soluciones
optimas, por ejemplo, podria obtenerse otra solucién 6ptima cambiando el tiempo de inicio
de la actividad 8 de STy = 4 a STy = 5, ya que la disponibilidad de recursos y las restricciones
de precedencia lo permiten.

8
5
1 4 6 9
2 3 7
1 2 3 4 5 6 7 time

Figure 2: Una solucién 6ptima del problema propuesto en la figura 1.



2.2 Description of the under uncertainty problem

En un sistema realista, algunos pardmetros pueden ser inciertos, como la duracién de las
actividades o la cantidad de recursos disponibles [8]. Esto se debe a la naturaleza dindmica de
un entorno real, que esta sujeta a disrupciones o riesgos, por lo que pueden haber retrasos en
la ejecucion de las actividades, los recursos pueden dejar de estar disponibles, las maquinas
pueden presentar averias o los empleados pueden incapacitarse [14]. Esto genera efectos
secundarios indeseables, por ejemplo, el incumplimiento a los clientes por retrasos en la
finalizacién de los proyectos. Dada esta naturaleza dinamica, el URCPSP ha sido abordado
desde diferentes enfoques en la literatura, destacdndose la secuenciacién robusta, que es la
utilizada en esta investigaciéon. Una revision completa y detallada de este enfoque, asi como de
las principales contribuciones relacionadas con estas metodologias, se presenta en la Seccién
3.2.

3 Literature review

En esta revisiéon de la literatura se exploran diversos aspectos relacionados con el objeto de
estudio de este paper. En la Seccién 3.1, se abordan las variantes y métodos de solucién para
el RCPSP. En la Seccién 3.2 se describen los enfoques para resolver el URCPSP. En la Seccién
3.3.1 se presenta una revisién sobre medidas de robustez. Finalmente, la Seccién 3.3.2 detalla
la medida de robustez en sistemas eléctricos que sera adaptada en esta investigacion.

3.1 RCPSP

El problema base en la Programacion de Proyectos es el RCPSP, este cumple las dos inter-
dependencias béasicas en los problemas de esta area: la limitacién de recursos y las restric-
ciones de precedencia entre actividades [15]. El primer modelo matemético formulado para
el RCPSP se desarrollé en 1969 [16] y en 1983 se demostré que el RCPSP pertenece a los
problemas denominados NP-Hard [17]. Estos son problemas que, a medida que su tamafio
aumenta, su resolucion exige tiempos de computo con crecimiento exponencial, es decir, en
el peor de los casos, es inviable resolverlos en tiempo polinomial. A través del tiempo se
han estudiado multiples variantes o clasificaciones del RCPSP. La Tabla 1 resume las prin-
cipales modificaciones sobre los supuestos para el RCPSP que originan nuevos problemas,
categorizados en cuatro dimensiones de acuerdo con Habibi et al. [9]: recursos, concepto de
actividades, funcién objetivo y nivel de informacién disponible.

En relacion con los métodos de solucion, estos se pueden clasificar en dos grupos: exactos
y de busqueda aproximdada. Los métodos exactos se caracterizan por resolver los problemas
de forma Optima. Sin embargo, solo son eficientes para problemas pequenos. En el caso del
RCPSP, la literatura ha mostrado que se pueden resolver en tiempo razonable un maximo
de 60 actividades para aquellos casos de prueba altamente restringidos [18]. Esto se debe a
la naturaleza NP-Hard del RCPSP [19, 20, 21, 22]. Por otro lado, dentro de los algoritmos
aproximados se encuentran los algoritmos heuristicos, que se caracterizan por su flexibilidad
y eficiencia computacional para resolver problemas de gran tamano [18]. No obstante, pueden
estancarse en 6ptimos locales, ya que no cuentan con estrategias para una mejor exploracién
del espacio factible. Es por esto que se recurre a algoritmos metaheuristicos para resolver
problemas de optimizacién, estos algoritmos describen métodos de solucién generales basados
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Table 1: Clasificacién del RCPSP (adapted from [9]).

Clasificacion

Descripcién

Por recursos

Renovables

Son aquellos recursos que son accesibles en cada periodo de tiempo con toda su
capacidad [15]. Es decir, al finalizar una actividad, pueden ser usados nuevamente
para llevar a cabo otra actividad (u otro conjunto de actividades). Este tipo de
recursos son limitados por periodo y cada unidad de recurso solo puede ser usada
por una actividad simultdneamente. Ejemplo: operarios, maquinas, entre otros.

No renovables

Son aquellos recursos que, al finalizar una actividad, son consumidos y no pueden
Este tipo de recursos se limitan por una capacidad total a
lo largo del proyecto. Generalmente se consideran en problemas cuyas actividades
pueden realizarse de diferentes maneras (o modos) y cada una consume cantidades
de recursos diferente. Esto se debe a que, en el caso del RCPSP unimodal, siempre
habria que garantizar una cantidad suficiente para procesar todas las actividades.
Algunos ejemplos de recursos no renovables son materia prima o presupuesto.

volver a ser usados.

doble-

restringi-

Recursos
mente
dos

Este tipo de recursos se limitan para cada periodo y para todo el proyecto. Ejemplo:
el dinero puede ser un recurso doblemente restringido si se limita un presupuesto
para cada periodo de tiempo (por ejemplo, para cada dia, semana o mes) y al mismo
tiempo, se limita un presupuesto total del proyecto (es decir, un presupuesto para
el tiempo total de la duracién del proyecto).

Por concepto de
actividades

Preemptive

Se permite la interrupcién de actividades, para ser retomadas en otro instante de
tiempo sin costo adicional. El consumo de recursos permanece invariable mientras
se encuentra activa la actividad.

Execution mode

Cada actividad puede asociarse a varios modos de ejecucién, y a su vez, cada uno de
los modos puede tener diferentes requisitos de recursos y tiempo de procesamiento.
Pero, basta con ejecutarse de un solo modo para considerar que la actividad ha sido
finalizada.

Resource request
varying with time

El uso de recursos para la ejecucion de las actividades varia con el tiempo, haciendo
que una actividad pueda consumir mayor o menor cantidad de un recurso para su
ejecucién dependiendo del periodo de inicio; también puede requerir recursos que
inicialmente no consideraba o dejar de necesitar otros que previamente requeria.
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Table 1: Clasificaciéon del RCPSP (adapted from [9]), continued.

Por funcién obje-
tivo

Basadas en
tiempo

Objetivos relacionados con la finalizacion de las actividades, uno de los mas usados
es la minimizacion del tiempo de ejecucién total del proyecto o makespan, pero
también se pueden encontrar objetivos como la minimizaciéon de la tardanza o de
retraso en las actividades.

Economicas

Minimiza los costos relacionados con la ejecucién del proyecto, por ejemplo, costos
asociados al uso de recursos, horas extras, retrasos, entre otros. También se puede
minimizar el Valor Presente Neto.

Multiobjetivo

Combinacion de dos o méas funciones objetivo. Por ejemplo, Laszczyk and
Myszkowski [26] abordaron un RCPSP con miultiples habilidades minimizando la
duracién total del proyecto y el costo total del proyecto. Al-Fawzan and Haouari
[27] propusieron un modelo bi-objetivo para el RCPSP robusto, considerando la
minimizacién de la duracion del proyecto y maximizando la robustez. Maghsoudlou
et al. [28] resuelven el RCPSP multimodal con multiples habilidades que minimiza
la duracién del proyecto, minimiza el costo total de la asignaciéon de trabajadores y
maximiza la calidad total de las actividades.

Por nivel de infor-
macién disponible

Determinista

Se asume que se conoce y son constantes los valores de todos los pardmetros del
problema.

No determinista
(bajo incertidum-

bre)

El valor de uno o més pardmetros es incierto. En la Seccién 3.2 se profundiza esta
variante del RCPSP.




en heuristicas, pero con estrategias de nivel superior que le permiten escapar de éptimos
locales [23, 24]. Por ello, las metaheuristicas tienden a producir soluciones razonablemente
cercanas al 6ptimo cuando sus disefios son apropiados [25].

En las tltimas décadas ha habido un creciente interés en métodos que no se enfocan en
una Unica metaheuristica tradicional, por el contrario, combinan componentes algoritmicos
que dan lugar a las llamadas metaheuristicas hibridas. Estos métodos se dividen en dos
categorfas: la primera es la mezcla de varias metaheuristicas, y la segunda combina una
metaheuristica con otras técnicas de investigaciéon operativa, como la programacién con re-
stricciones o los métodos de busqueda de arboles [29]. Pellerin et al. [30] determiné mediante
un analisis comparativo las 36 metaheuristicas hibridas mas eficientes para resolver el RCPSP.
Se concluyé que 18 de los 36 métodos fueron hibridos basados en algoritmos poblacionales, y
entre estos, 12 fueron basados en Algoritmos Genéticos (GA), convirtiéndolos en los métodos
de soluciéon méas populares y eficientes.

3.2 RCPSP bajo incertidumbre

Para abordar el RCPSP bajo incertidumbre la literatura ha definido cinco enfoques prin-
cipales: Programacion Reactiva, Programaciéon Estocastica, Programacién Difusa, Progra-
macién Proactiva (Robusta) y Andlisis de Sensibilidad [31]. Sin embargo, algunos autores
como Brcic et al. [25], tienen en cuenta otro enfoque conocido como la programacién pre-
dictiva, que ignora la incertidumbre y aproxima el RCPSP bajo incertidumbre a su version
deterministica, lo que resulta poco efectivo ya que el proyecto puede retrasarse, sobrepasar
el presupuesto o incluso resultar inviable. Los cinco enfoques principales para abordar el
RCPSP bajo incertidumbre se describen brevemente a continuacién:

¢ Programacién Reactiva: este enfoque estd basado en acciones de reparacion a pos-
teriori. La incertidumbre no interviene en la programacién base del proyecto y, en
caso de que se produzca un acontecimiento inesperado, se reprograman las actividades
restantes [9]. Una de las estrategias para la programacion reactiva es la reactive ef-
fort, que se basa en técnicas sencillas para reparar rapidamente la programacion [31].
Un ejemplo de esta técnica es right shift rule, en la que las actividades afectadas por
una disrupcién se adelantan en el tiempo sin alterar su posicién. Por otro lado, otras
técnicas implican la reorganizacién completa de las actividades, a estos enfoques se les
denomina full reschedulling.

Algunos autores han desarrollado medidas para cuantificar la diferencia entre la progra-
macién del proyecto inicial y la programacién generada posterior a un acontecimiento
inesperado, con el fin de verificar la estabilidad de la programacién frente a imprevistos.
Una medida de estabilidad para el enfoque de programacion reactiva es la minimum
perturbation strategy, que se basa en métodos exactos que minimizan la suma ponder-
ada de las diferencias absolutas entre los tiempos de inicio de cada actividad en la
programacion reparada y la programacion inicial [32]. En otros trabajos, la medida de
estabilidad es minimizar la cantidad de actividades modificadas [33].

e Programacion Estocastica: este enfoque considera la naturaleza estocéastica de las
variables y tiene como objetivo minimizar la duracién total esperada del proyecto, donde
las duraciones de las actividades estan dadas por un vector aleatorio o distribuciones
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de probabilidad [8, 31]. Su principal desventaja es el alto costo computacional que
requiere para resolver los modelos resultantes y la necesidad de suficientes datos para
las pruebas de bondad de ajuste.

e Programacion Difusa: una forma de convertir un problema incierto en un problema
determinista es reemplazando los pardmetros inciertos por fuzzy numbers. Haciendo
uso de conjuntos difusos, donde utiliza una funcién de pertenencia que, generalmente,
cuantifica el grado de incertidumbre en una escala normalizada de 0 a 1, donde 0 indica
la confianza minima y 1 la confianza maxima que se tiene sobre un valor de parametro
incierto [34]. Una de las principales ventajas de este enfoque es que los pardmetros
inciertos no deben seguir funciones de distribucién estadistica, lo que es 1til cuando los
datos historicos son escasos, y que el tamafo del modelo resultante es viable incluso con
el aumento del niimero de pardmetros inciertos [34, 35]. Sin embargo, una desventaja
es que las reglas de combinacién de funciones de pertenencia se basan en un enfoque
min-max, que no es robusto, y por otro lado, estas reglas asignan la misma importancia
a todos los valores que se van a combinar [36].

o Programacién Proactiva (o Robusta): las técnicas de optimizacién robusta han
sido muy estudiadas en los tltimos afios por su eficacia y aplicabilidad, pues han re-
sultado exitosas para abordar el URCPSP [37, 38]. Por ello, serd foco de estudio en
esta investigacion. El enfoque robusto se centra en realizar desde el inicio una progra-
macién base que sea capaz de absorber posibles perturbaciones mediante una holgura
de tiempo y recursos [39]. Debido a que las principales perturbaciones consideradas en
la programacién de proyectos surgen del cambio en la duraciéon de las actividades, la
literatura ha identificado dos enfoques principales de robustez: la robustez de calidad,
que se refiere a la insensibilidad de la duraciéon del proyecto ante las perturbaciones,
y la robustez de solucion, que se refiere a la insensibilidad de los tiempos de inicio de
las actividades ante las perturbaciones [40, 41]. Con el fin de evaluar qué tan robusta
es una solucién, se han desarrollado diversos indicadores conocidos como medidas de
robustez. Este tema se profundiza en la siguiente subseccién.

3.3 Medidas de robustez

En la seccién 3.3.1 se analizardn las principales métricas de robustez propuestas en la liter-
atura para el URCPSP, donde se incluyen diversos enfoques para cuantificar la capacidad de
resistir perturbaciones, ademas de identificar los vacios existentes en la literatura. Posteri-
ormente, en la seccién 3.3.2, se explorard la aplicaciéon de la robustez en sistemas eléctricos
(base para la propuesta de este paper), detallando la métrica basada en la entropia propuesta
por Kog et al. [42], y se presentaran las similitudes estructurales y dindmicas de los sistemas
eléctricos con el URCPSP.

3.3.1 Robustez en el URCPSP

Las medidas de robustez permiten conocer qué tan capaz es una solucién de absorber la
variabilidad o perturbaciones de un sistema. La métrica mas usada para el URCPSP es la
funcién de coste de estabilidad, definida como la suma ponderada de las desviaciones absolutas
esperadas entre los tiempos de inicio previstos de las actividades en la programacién base y
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sus tiempos de inicio realizados durante la ejecucién real del programa [43]. Sin embargo,
esta medida no tiene en cuenta caracteristicas claves del URCPSP, como por ejemplo la
estructura de la solucién. Como esta, se han propuesto diferentes métricas en la literatura, a
continuacion se resumen las mas relevantes:

o Ma et al. [39] abordan el Project Scheduling Problem with Flexible Resources (PSPFR),
también llamado Multi-Skill Resource-Constrained Project Scheduling Problem (MSR-
CPSP). Este considera que los recursos cuentan con un conjunto de habilidades requeri-
das por las actividades. Cada recurso solo puede ejecutar una habilidad a la vez pero
pueden cambiar la habilidad seleccionada en momentos discretos. Los autores miden la
robustez como la suma ponderada de los Time Buffer (TB) de todas las actividades. Un
TB se refiere al tiempo de reserva asignado con respecto a la holgura de una actividad.
Dicha holgura se puede definir como Free Slack (FS) o Total Slack (TS). La primera
se refiere a la cantidad de tiempo en el que una actividad puede moverse sin retrasar
el tiempo de inicio mas temprano de sus sucesores inmediatos; la segunda se refiere al
tiempo en el que una actividad puede moverse sin retrasar el tiempo de finalizaciéon de
todo proyecto [44]. En el caso de los autores, los TB se asignan con respecto a las F'S,
y su medida de robustez se muestra en la ecuacién (9).

n=1

Donde w; denota el coste marginal de desviar el tiempo de finalizacién de la actividad ¢
de su tiempo de finalizacion previsto en el calendario base. Este coste puede considerarse
como el impacto negativo del retraso en los sucesores inmediatos y transitivos de la
actividad ¢. T'B; denota el TB, que puede absorber las perturbaciones y evitar que el
impacto causado por estas se propague por la programacién base.

o Drezet and Billaut [45] resuelven un URCPSP en el que las actividades del proyecto re-
quieren unicamente recursos humanos, con una o varias habilidades, y los requerimientos
de las actividades cambian a lo largo del tiempo. Se proponen dos medidas de robustez
combinadas linealmente entre si para obtener una robustez total. La primera medida
(pfgD ) considera informacién sobre los empleados. Para ello, se define el workload; como
la carga laboral del empleado i, p;,q4, como la probabilidad de ausencia del empleado 4,
¥ ding, como la duracién maxima de ausencia del empleado i; este indicador se calcula
con la expresion (10).

pg = 1}11}1 —(workload; + ding,) X Pind, (10)
€

Por otro lado, la segunda medida de robustez (pfg‘) considera la informacién de las ac-
tividades. Se define slack; como la holgura de la actividad j, pa;; como la probabilidad
de ocurrencia de perturbacién de la actividad j, y da”j como la duracién maxima de la
perturbacién de la actividad j; este indicador se calcula con la expresién (11).
A
S

P ?(slackj —dat;) X Pall; (11)

ni
JE
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En ambos casos, se considera como medida de robustez aquella actividad (empleado)
que presenta la mayor disrupcién, definida por tres elementos: la probabilidad, el max-
imo tiempo de la perturbacién (ausencia) y el valor nominal de la holgura (carga labo-
ral). Finalmente, la expresion para calcular la robustez total se muestra en la ecuacién
(12). Donde el pardmetro « se puede interpretar como la importancia entre la robustez
entre empleados y actividades.

ps = —(a-pE + (1 —a)-pd), This function has to be minimized (12)

Wang et al. [14] abordan un Resource-Constrained Multi-Project Scheduling Problem
(RCMPSP) en el que un conjunto de proyectos, cada uno compuestos por un conjunto
de actividades a realizar, debe ejecutarse simultaneamente, compitiendo por el uso de
los recursos renovables. Ademads, cada proyecto define una fecha de lanzamiento (fecha
de inicio del proyecto) y una fecha de finalizacién deseada [46]. Los autores introducen
dos medidas de robustez en las que comparan el rendimiento determinista (utilizando
el valor del pardmetro ¢ de la distribucién triangular como duracién de las actividades)
con el rendimiento observado al simular las duraciones de las actividades estocasticas.
Las medidas de robustez se presentan en las ecuaciones (13) y (14):

]. ZlGL SAD[ - A.Dl
1= —
M=~ ap,

maxjer, SAD[ — maXjey, ADl

(13)

R2 = (14)

maxjer, ADl
Donde AD; es la duraciéon determinista del proyecto I, SAD; es la duracién estocastica
del proyecto I, y L es el conjunto de subproyectos. La primera métrica (R1) mide
la desviacion relativa media de la duracién del subproyecto simulado en comparacién
con la duracién prevista del proyecto determinista. Por otro lado, la segunda métrica
de robustez (R2) se centra en la robustez del multiproyecto completo, considerando
Unicamente los valores de los extremos.

Hazir et al. [44] abordan el Discrete Time/Cost Trade-off Problem, que es un problema
de programacién de actividades multimodal. Los autores proponen nueve medidas de
robustez basadas en holguras y las comparan mediante experimentos computacionales
y medidas de rendimiento. Para el analisis experimental, utilizan simulacion Monte
Carlo y la distribucion lognormal para generar un conjunto aleatorio de duraciones de
las actividades. Una vez simulados los proyectos, se seleccionan las medidas de robustez
con mayor correlacién con las medidas de rendimiento. En este caso, se tuvieron en
cuenta dos medidas de rendimiento: la proporcién de réplicas en las que el proyecto
finaliza antes del plazo establecido y el retraso medio en el plazo de finalizacién del
proyecto.

Se encontr6 que la medida de robustez con mayor correlaciéon fue la RMg, seguida por la
RMs3, concluyendo que estas fueron las mejores medidas de robustez para lograr buenas
estimaciones de una programacién robusta. Las medidas de robustez se muestran en
las ecuaciones (15) y (16).

15



0 = Clng1)

RMy = 100 - 5

(15)
Donde C,11) denota la fecha de finalizacién del proyecto y ¢ el plazo de finalizacién
del mismo. En esta medida de robustez el tamano de la holgura se determina por la
cantidad de tiempo en la que se puede retrasar la fecha de finalizacién del proyecto sin
superar el plazo §. De este modo, no se asignan holguras entre actividades individuales,
sino que se agrega un factor de seguridad al final de proyecto.

RMj3 =Y NS;- TS, (16)
=1

Donde NS; es el nimero total de sucesores de la actividad ¢ y T'S; es la holgura total
de la actividad 7. Esta medida de robustez es una adaptacién de la propuesta por
Chtourou and Haouari [47]. El aporte de los autores radica en la utilizacién de la
holgura total y el niimero total de sucesores de una actividad, en lugar del nimero de
sucesores inmediatos. Esta medida de robustez busca asignar mayores holguras a las
actividades con un mayor niimero de sucesores, ya que se supone que son las actividades
con mayor probabilidad de retrasar la finalizacién del proyecto.

Ma et al. [41] proponen un marco de trabajo dividido en dos partes. La primera
parte consiste en la propuesta de una funciéon de utilidad de holgura, en la que se
adopta suavizamiento exponencial, cuyo proposito es otorgar mayor importancia a los
primeros instantes de tiempo de la holgura de cada actividad. Ellos sugiren que la
primera holgura es la méas beneficiosa para la solidez de la programacién del proyecto.
La medida de robustez se expresa en la ecuacién (17)

Robu = Z WS M (17)
=1 j=1

Donde W; es la importancia de la actividad ¢, n es el nimero total de actividades, F'S;
es la cantidad la holgura libre de la actividad ¢, A es un parametro no positivo y j es la
unidad de tiempo de la holgura.

La segunda parte consiste en la introduccién de tres pardmetros para calcular la im-
portancia de las actividades (W;). Los autores proponen dos versiones (ecuaciones (18)

y (19)).

Versién 1: W; = w; + ¢; Z wj, 0<y; <1 (18)
jes:

Version 2 : W; = ¢; Z wj, 0 < ¢; <1 para (i,n) € A,
JES} (19)
pi =1 para (i,n) € A
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Donde S} es el conjunto total de sucesores (directos e indirectos) de la actividad i, ¢; es
el impacto medio del retraso de la actividad i, que se refiere al porcentaje promedio del
nimero de sucesores totales que se verdan afectados en caso de que la actividad 4 sufra
un retraso, y w; es la importancia inicial de los sucesores que pertenecen al conjunto

Sz,

o Tian et al. [48] investigaron cémo generar una programacién robusta para el discrete
time/resource trade-off problem con una fecha de entrega bajo incertidumbre. Para
ello, adoptan nueve medidas de robustez, que se consideran como funcién objetivo en
un modelo de programacién lineal cuyo valor debe ser maximizado. Posteriormente,
se evalia y compara la eficiencia de las medidas de robustez mediante las siguientes
medidas de rendimiento:

— Average Project Length (APL): es el promedio de tiempo requerido para finalizar
el proyecto cumpliendo las restricciones de precedencia y recursos (ecuacién (20)).

N
Donde S,; indica la hora de inicio de la actividad final ficticia en la simulacién t
y N es el nimero de simulaciones.

— The Timely Project Completion Probability (TPCP): es la probabilidad de termi-
nar el proyecto dentro del plazo previsto (ecuacién (21)).

APL = (20)

TPCP = P(Sp < duedate) (21)

— The Stability Cost (SC): es el costo de penalizacién por desviarse de las horas de
inicio previstas (ecuacién (22)).

N n
SC:ZZwi’Sit—SZ‘| (22)
t=1i=1
Donde s; es la hora de inicio prevista de la actividad 4, S;; es la hora de inicio de
la actividad ¢ en la simulacién ¢ y w; es el peso de la penalizacién de la actividad
1, que se determina aleatoriamente a partir de una distribucién uniforme entre 1
y 10. El peso de la actividad final n se establece en tres niveles: 50, 75 y 100.

Comparando estas métricas de rendimiento, los autores identificaron como las tres
medidas de robustez maés eficientes aquellas presentadas en las ecuaciones (23), (24) y

(25).

n FS;
RM6=Y Y e’ (23)
i—1 j—1
n FS; )
RM7=>"CIW;Y e donde CIW; =w; + Y wj (24)
i=1 j=1 JjE€Succy
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n FS;/Dur;
RM8=Y Ciw; Y e donde CIW;=w;+ Y w (25)
i=1 j=1 JjE€Succy

La ecuacién (23) es una adaptacién de la medida propuesta por Hazir et al. [44] y es una
alternativa que evita la inflacion innecesaria de las holguras de algunas actividades. En
lugar de asumir el mismo rendimiento para cada unidad de holgura, utiliza una funcién
que asigna rendimientos decrecientes por unidad adicional de holgura libre FS; de la
actividad . La ecuacién (24) también es una adaptacion de la medida propuesta por
Lambrechts et al. [49], representa la utilidad de la holgura libre decreciente ponderada
por el peso de inestabilidad acumulada CIW;, donde Succ; son los sucesores, y w; es
generado aleatoriamente a partir de una distribucién uniforme entre 0 y 1. Finalmente,
la ecuacién (25) es otra adaptacion de la medida propuesta por Hazir et al. [44], donde
Dur; = workcontent;/resource;; esta expresion evalia la holgura de las actividades con
respecto a su duracién; a mayor relacién holgura/duracién, mayor serd su capacidad
para evitar un retraso.

En la revisiéon de la literatura se han identificado varios vacios de investigacién sobre la
robustez en la programacién de proyectos. Ma et al. [39] asignan mayores buffers de tiempo a
las actividades con mayores costos marginales, lo que no siempre es eficiente, debido a que las
actividades més costosas no necesariamente tienen mayor variabilidad. Drezet and Billaut
[45] miden la robustez basdndose en la actividad més vulnerable ante las perturbaciones;
sin embargo, no es adecuado evaluar la robustez de un sistema completo considerando solo
una actividad, y su escala de valoracién podria asignar una robustez igual a actividades con
implicaciones diferentes, por ejemplo, a una actividad con una perturbacion de 2 unidades de
tiempo y 50% de probabilidad de ocurrencia y a otra con una perturbacién de 1 unidad de
tiempo y 100% de probabilidad de ocurrencia. Wang et al. [14] consideran solo el makespan,
omitiendo factores como holguras, sucesores y recursos, lo que limita la precision de su me-
dida. Por otro lado, la medida RM9 propuesta por Hazir et al. [44] aunque efectiva, es
similar a la de Wang et al. [14], y la medida RM3 considera aspectos importantes como los
sucesores y la holgura, pero otorga la misma importancia a todas las unidades de tiempo
de la holgura y asume que mayor holgura implica mayor robustez, sin considerar un limite
méximo de una holgura necesaria. Finalmente, Ma et al. [41] otorgan mayor importancia
a los primeros instantes de tiempo de las holguras, lo que puede no ser eficiente ya que si
una actividad presenta perturbaciones largas, todas las unidades de tiempo de la holgura
seran igualmente importantes hasta que el fallo se repare. En resumen, se han propuesto nu-
merosas medidas de robustez en los ultimos afos. Sin embargo, la eficacia de estas medidas
sigue siendo discutible, ya que atin no se ha determinado cudl de ellas es la mas efectiva para
la programacién proactiva bajo incertidumbre. Ademads, estos vacios indican la necesidad
de desarrollar medidas de robustez mas integrales. Este proyecto propone una medida de
robustez holistica, que agrupa los principales componentes del URCPSP: la estructura de las
precedencias, el uso de recursos renovables por instantes de tiempo, y las holguras de las
actividades generadas por una programacién factible.
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3.3.2 Robustez en sistemas eléctricos

La robustez no es un concepto exclusivo para problemas de programacioén de tareas. Este ha
sido utilizado en diferentes areas de investigacién, como la microbiologia [50], la ingenieria
estructural [51], el disefio y desarrollo de turbinas de corrientes marinas [52], la aerodindmica
[53], entre otros. Dentro de estas dreas destacan los sistemas eléctricos, debido a que el alto
riesgo de disrupciones aleatorias ha llevado a la propuesta de indicadores de robustez. Una
de las fallas mas comunes son las denominadas fallas en cascada, que han sido ampliamente
estudiadas por diversos autores [54, 55, 56]. Estas fallas ocurren cuando una sobrecarga o un
componente defectuoso provoca fallos sucesivos en otros componentes conectados. De manera
analoga, esta situacion se presenta en el URCPSP, donde una actividad que demora mas
tiempo del estimado puede afectar en cadena el tiempo de inicio de sus sucesores, impactando
asi el makespan del proyecto.

Kog et al. [42] propuso una medida de robustez para sistemas eléctricos basada en la
entropia. Esta medida sugiere que, a mayor entropia en una red eléctrica, los flujos sobre las
lineas se distribuirdan de manera mas homogénea. Esto aumenta la robustez del sistema, ya
que incrementa su capacidad para soportar flujos adicionales en las lineas en caso de que un
nodo falle, permitiendo que el sistema no colapse. Esta métrica de robustez considera tanto
las caracteristicas topolégicas (la interconexién de componentes, el niimero y tipo de nodos,
y enlaces) como la dindmica de flujos (la distribucién y nivel de carga). De manera similar,
en el URCPSP, las caracteristicas topolégicas corresponden a los nodos (actividades y sus
caracteristicas como duracion y requerimiento de recursos) y arcos (relaciones de precedencia),
mientras que la dindmica de flujos podria referirse a las decisiones inherentes a la secuenciacién
de las actividades (como la asignacion de recursos, establecer el tiempo de inicio y fin de cada
actividad, etc). A continuacién se detallan los dos elementos principales para calcular esta
métrica de robustez en sistemas eléctricos:

1. Robustez nodal: estima la capacidad de un nodo para resistir fallos por sobrecargas.
Para calcular la robustez nodal se recurre a los conceptos de entropia, que involucra
que tan homogénea es la distribuciéon de los flujos en las lineas, y tolerancia de la red,
que involucra la capacidad de cada uno de los nodos. La entropia de la distribucién de
flujos de un nodo se presenta en la ecuacion (26).

L

Hj =Y pilogi(pi),  Vie{l,...,N} (26)
i=1

Donde L es el nimero de flujos de salida de un nodo j, N es numero total de nodos
del sistema, y p; es la normalizacion de la magnitud de los flujos de salida f;. Estos
ultimos se calculan mediante la ecuacién (27).

fi ,
Pi= ———, Vie{l,...,N} (27)
YT
Por otro lado, la ecuacion (28) representa el calculo de la tolerancia de la red denomi-

nado «;.
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Vie{l,...,N} (28)

Donde LL; es el nivel de carga de una linea de flujo i (nodo), que se calcula como se
muestra en la ecuacién (29).

LL;== Vie{l,...,N} (29)

Donde Cj es la capacidad de carga de la linea i y L; es la carga de la linea i.

Finalmente, Kog et al. [42] proponen la ecuacién (30) para estimar la robustez nodal,
mediante la combinacién de la entropia nodal y la tolerancia de la red. El signo menos
(—) se anade para conservar la magnitud de la entropia, que resulta negativa debido a
la aplicacién del logaritmo al rango de valores de la normalizacion de los flujos F;.

L
Rj = _Z%’pz’ log10(pi), vie{l,.... N} (30)
i=1

2. Importancia nodal: es una medida de centralidad que permite determinar el peso
relativo de cada nodo y por tanto la criticidad de cada uno. La importancia nodal
depende de los flujos eléctricos distribuidos por cada nodo y se calcula como se presenta
en la ecuacion (31).

_ b
Sae P

Donde 4; se define como la importancia del nodo j, y P; representa el pardmetro de la
potencia total distribuida por el nodo j.

5; Vje{l,...,N} (31)

Posterior al calculo de la robustez nodal (R;) y de la importancia nodal (d;), se establece
que la robustez del sistema eléctrico se representa mediante la ecuaciéon (32).

N
R = R;d; (32)
j=1

Dado que esta medida de robustez ya ha sido adaptada con éxito por Maya-Rodriguez
et al. [57] en sistemas logisticos debido a su analogia topoldgica, y considerando la similitud
en términos de caracteristicas topolégicas y dindmica de flujos entre los sistemas eléctricos
y el URCPSP, en este paper se propone adaptar la métrica de robustez propuesta por Kog
et al. [42] para el URCPSP.
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4 New robustness measure proposed for the RCPSP

Uno de los principales aportes de esta investigaciéon consiste proponer una nueva medida de
robustez para el URCPSP, para esto se toman los conceptos de la robustez nodal e importancia
nodal de las medidas de robustez en sistemas eléctricos [42]. A continuacion se detalla cada
elemento de esta nueva medida, desde el simil que tienen los sistemas de programaciéon de
tareas, hasta un ejemplo numérico.

En el URCPSP, la robustez esté estrechamente relacionada a las holguras, ya que, en caso
de un imprevisto, las actividades podrian desplazarse en el tiempo utilizando dichas holguras
sin afectar el makespan (o lo menos posible), lo que incrementa la robustez del sistema.
No obstante, una mayor holgura no siempre implica mayor robustez, ya que una asignacién
excesiva de holguras podria no ser requerida dada la naturaleza del riesgo o afectaciéon de
una actividad, y solo se incrementaria el makespan del proyecto. Por ello, y a diferencia
de otros trabajos, se definird lo que en esta investigacién denominaremos Expected Slack
(ES), esta representa la cantidad de tiempo adicional que se espera tener en un actividad
para garantizar que, ante riesgos imprevistos, no se altere la programaciéon del proyecto
considerando un determinado Service Level (SL). Sin perdida de generalidad, se considera un
SL = 95% en esta investigacion.

Para adaptar la métrica de robustez utilizada en sistemas eléctricos al URCPSP, se parte
del supuesto de que una mayor entropia en un sistema estd asociada a una mayor robustez
[42]. En consecuencia, se sugiere que, a mayor entropia, mayor podria ser el cumplimiento
de la holgura esperada en caso de un evento fortuito para cada actividad y, por ende, mayor
es la robustez.

Con este contexto, a continuacién se describe la adaptacién de la métrica de robustez en
sistemas eléctricos al URCPSP dividida en tres subsecciones: primero se define la robustez
nodal (Seccién 4.1), luego se introduce la importancia nodal (Seccién 4.2) para, finalmente,
concluir con la robustez del sistema (Seccién 4.3).

4.1 Robustez nodal

Retomando lo mencionado en la Seccién 3.3.2, en los sistemas eléctricos, la robustez nodal
mide la capacidad de un nodo para resistir fallos por sobrecargas. De manera analoga, en el
URCPSP, la robustez nodal evalia la capacidad de una actividad para resistir perturbaciones.
Tanto en sistemas eléctricos como en el URCPSP, la robustez nodal se basa en los conceptos
de entropia y tolerancia nodal que se presentan en las secciones 4.1.1 y 4.1.2, respectivamente.
Posterior al calculo de estos, se presenta la robustez nodal en la ecuacién (41). Estos calculos
son realizados unicamente para las actividades sujetas a riesgo (subconjunto denominado
IR : IR C I), pues no tendria logica establecer el cumplimiento de una holgura esperada a
una actividad que no esta sujeta a riesgos.

4.1.1 Entropia

En los sistemas eléctricos, la entropia mide la distribuciéon de los flujos de energia entre los
nodos del sistema, reflejando cudn uniformemente se reparte la energia. En lugar de medir
el desorden en términos de caos o irregularidad, la entropia en este contexto se centra en la
dispersion de la energia. Cuando los flujos de energia se distribuyen uniformemente entre
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todos los nodos, la dispersion es mayor, lo que se traduce en una mayor entropia y, por
ende, en un sistema maés robusto [42]. En otras palabras, una mayor entropia indica que los
flujos estan distribuidos de manera homogénea, lo que es beneficioso ya que permite al sistema
manejar fallos de manera mas eficaz sin sobrecargar otros nodos, aumentando asi su robustez.
De forma andloga, en el URCPSP, la entropia no mide el grado de caos, sino la distribucién
de las holguras en las actividades sujetas a riesgo a lo largo de la programacién del proyecto.
Sin embargo, en este contexto no se busca una distribucién homogénea, sino una distribucién
inteligente de las holguras. Es decir, las holguras deben asignarse segtin las necesidades de
cada actividad: aquellas que no estdn sujetas a riesgos no requieren holguras, mientras que
las actividades con mayor riesgo necesitan holguras en proporcién a su variabilidad (Expected
Slack). En este caso, un valor alto de entropia refleja una distribucién més inteligente de las
holguras, lo que brinda al proyecto mayor flexibilidad para adaptarse a cambios y retrasos
sin afectar significativamente la programacion. Esto resulta en un sistema mas robusto.

En la ecuacién (33) se propone la expresién para el cilculo de la entropia nodal. A
diferencia de los sistemas eléctricos, en el URCPSP no se considera la sumatoria sobre el
conjunto de arcos (flujos) que salen de cada nodo, pues no hay explicitamente un flujo, por
tanto la entropia se calcula para cada nodo (actividad) individualmente.

H; = p;logo(pi),  Vi€IR, IRCI (33)

En la robustez de sistemas eléctricos, p; corresponde a la normalizacién de los flujos de
salida, que representan la cantidad de energia transportada a través de una linea o componente
de la red desde un nodo a otro. En el URCPSP, p; se define como la normalizacién de
las holguras. En ambos contextos, la robustez se mide segtin la capacidad de mantener la
operacion frente a perturbaciones. En redes eléctricas, la normalizacién de los flujos evalaa
cémo se distribuye la energia de manera eficiente y equilibrada en el sistema, considerando
la capacidad de las lineas. En el RCPSP, la normalizaciéon de las holguras evalta cémo se
distribuye el tiempo extra disponible (holguras) entre actividades para absorber retrasos sin
afectar el makespan. En ambos casos, esta normalizaciéon permite medir la distribucién de
estos margenes (energia o tiempo) y su impacto en la estabilidad del sistema. Adicionalmente,
se propone una normalizacién de holguras dependiente del grado de importancia que esta
tenga en la secuencia evaluada.

Asi, para calcular p; primero debemos calcular la importancia de la holgura de cada
actividad i, para ello, se propone la funcién de holgura lineal por partes SLF(i, S;) para cada
actividad ¢, donde S; representa la holgura obtenida por la secuencia de dicha actividad. La
ecuacion completa se muestra en la ecuacién (34).

SLF(i. S;) =
(3, 5i) g % S + by, ;> ES;  VieIR, IRCI

(34)

SLF(i,S;) se define como una funcién por partes que evalia la importancia de la holgura
de la actividad ¢, en una escala de 0 a 100, considerando el grado en que cumple su holgura
esperada (ES;), o mas de 100 una vez se supere. Esta funcién se caracteriza por tomar la
forma mq; * S; cuando la holgura de la actividad ¢ no alcanza el valor de la ES; y adopta la
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forma mg * .S; + b2 en caso contrario. Esta funcién se define por partes debido a que, una vez
se alcance ES;, sera posible reparar la disrupcion sin alterar la programacién propuesta, y en
este caso, la importancia de la holgura alcanzard un valor del 100% (y cada unidad de tiempo
de la holgura toma el mismo valor de importancia). En caso de que la S; exceda a ES;, solo
denotard un tiempo adicional que, basados en el comportamiento esperado de los riesgos y el
nivel de servicio, probablemente no sera requerido o significativo. Por lo tanto, la importancia
de holgura, una vez alcanzada la ES;, crecerd con una pendiente menos pronunciada. En
esta investigacién, se considerard un crecimiento del 0.001% por holgura excedente, valor
que puede ser ajustado segiin la naturaleza del problema a resolver. En resumen, el valor
de la holgura en una actividad ¢ (generada por una soluciéon completa al problema) implica
una importancia significativa que crece considerablemente cuando el valor se encuentra entre
el intervalo [0, ES;], a partir del cual su importancia contintia incrementandose, pero con
mucha menos intensidad (menor pendiente). En la ecuacién (34) mq; y me; representan
las pendientes de las lineas, y bg; corresponde a la ordenada al origen, que es el punto de
interseccion con el eje y.

Para determinar ES; se debe considerar la naturaleza de los riesgos a los que esta sometido
la actividad. Asi, asumiendo normalidad en los tiempos extra que generan estos riegos al
tiempo de procesamiento a una actividad i, se estima para cada riesgo el ES con base en un
nivel de confianza dado; en esta investigacion se usard el 95%. Posteriormente, se elige la E'S
mas alta entre los distintos riesgos evaluados. Esto se hace con el fin de que, en caso de que
uno o mas riesgos se materialicen, la holgura sea suficiente para reparar el fallo que causé el
mayor retraso de la actividad sin afectar la programacién en el 95% de las veces, asumiendo
simultaneidad en las reparaciones.

Example 1. Supongamos un fragmento de una solucién de un URCPSP como se aprecia en
la Fig. 3. Esta muestra una programaciéon de actividades factible, donde se tiene en cuenta
las restricciones de precedencia y la disponibilidad de los recursos, también se muestra el
consumo del recurso 1 de cada actividad en la Tabla 2, y se quiere conocer la funcién de
holgura lineal para la actividad ¢ = 6. Para este ejemplo se usard la notacién Act;, para
referirse a una actividad especifica 1.

Primero, se calcula la holgura de Actg. Suponiendo que esta tiene como sucesora a Actg,
y no puede programarse en simultdneo con Actg y Actig, porque excede la disponibilidad
del recurso 1 (que es Wy = 8), Actg podria desplazarse en una holgura de dos instantes de
tiempo, en el intervalo ¢ = 3 a ¢t = 5. Supongamos ademds que Actg estd sujeta a un riesgo
que sigue una distribucién normal con pug = 2 y 0 = 1. Para calcular SLF(6,S¢) con un
95% de confianza, primero debemos determinar su holgura esperada ESg = 20.95 * 06 + 16 =
1.645 % 1 + 2 = 3.645 ~ 4.
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1 2 3 4 5 6 7 8 time

Figure 3: Diagrama de Gantt de un fragmento de solucién factible para un ejemplo de un

URCPSP.

Wy =28
{ i1
6 3
7 2
8 1
9 3
10 5

Table 2: Disponibilidad del recurso 1 para un ejemplo de un URCPSP.

Resumiendo, se espera que Actg, sujeta a un riesgo aleatorio, cuente con una holgura de 4
unidades de tiempo para que, en el 95% de los casos, no afecte la programaciéon del proyecto.
A continuacién, se procede a construir la funcién lineal por tramos (SLF(6,Ss)) utilizando
los puntos: (0.0%), que indica que si no hay holgura la importancia es cero; (4,100%) que
indica el cumplimiento de ES; y (5,100.001%) que indica un exceso de holgura. La funcién
completa se muestra en la Fig. 4.
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(4, 100%)
(5, 100.001%)

Importancia (%)

(0,0 HE (t)

Figure 4: Ejemplo de la funcién por partes SLF(6,Ss) que muestra la importancia de la
holgura de la actividad 6.

Para el primer tramo de la ecuacion SLF(6,Sg) se describe una linea cuya pendiente es
mi6 = 100/4 = 25. En cuanto al segundo tramo de la funcién, la pendiente es mog =
(100.001 — 100)/(5 — 4) = 0.001, y el intercepto es bag = 100 — 0.001 * 4 = 99.996%. La
ecuacion (35) muestra la funcién completa.

25*56, SG§4

(35)
0.001 x Sg +99.996, Sg >4

SLF(6,S5) = {

Con lo anterior, calculamos la importancia de la holgura de Actg utilizando el primer
tramo de la funcién por tramos, dado que en este ejemplo la Actg tiene una holgura de
Se = 2. Asi, la importancia es SLF (6, S = 2) = 25 * 2 = 50%.

Una vez definida la ecuacion de la importancia de holgura SLF (i, S;), se procede a ajustar
todos los valores a una escala comin por medio de la normalizacién de las holguras p;, que
se define matematicamente en la ecuacién (36).

SLF(i,S;) _
pZ—ZiEIRSLF(i’Si), Viel, IRCI (36)
Example 2. Continuando con el Ejemplo 1 de la Fig. 3, y asumiendo que se ha calculado
la importancia de la holgura de todas las actividades sujetas a riesgos. Usando la ecuaciéon
(36), se normaliza la importancia de las holguras de cada actividad, y finalmente, se calcula
la entropia nodal con la ecuacién (33). Los calculos de este ejemplo se muestran en la Tabla

3.
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SLF P H;
SLF(i=1,9 =3) 100,06 0,570 -0,139
SLF(i=6,8=2) 50 0285 -0,155
SLF(i=28,8;=5) 2556 0,146 -0,122

Table 3: Normalizacién de la importancia de la holgura de las actividades y calculo de
entropia para actividades sujetos a riesgo.

4.1.2 Tolerancia nodal

En los sistemas eléctricos, el parametro de tolerancia nodal esté relacionado con la capacidad,
que se refiere a la carga maxima que una linea puede soportar. En el URCPSP, la capacidad
se asocia con la disponibilidad de recursos. Como se ha mencionado en otras secciones, la
holgura representa el tiempo adicional disponible para una actividad sin afectar el makespan
0 a sus sucesores. Sin embargo, si los recursos no estan disponibles durante ese tiempo
adicional, la holgura pierde su valor practico, ya que la actividad no podria programarse,
aunque el tiempo lo permitiera. Asignar holgura a una actividad sin considerar la capacidad
de los recursos puede llevar a que estos recursos se vean comprometidos en otras actividades
en el futuro, lo que podria ocasionar retrasos imprevistos o la necesidad de reprogramar. Por
lo tanto, un URCPSP es mas robusto cuando cuenta con mayor disponibilidad de recursos.
Asi, la tolerancia nodal en el URCPSP se relaciona con la disponibilidad de los recursos y se
propone su estimacién en la ecuacion (37).

Vie IR, IRCI (37)

Donde LL; se define como el promedio de la utilizacién de recursos por cada actividad ¢
y se calcula a partir de dos conceptos: RUy; y PRUy, que se detallan a continuacion.

o RUy;; es la utilizacién del recurso k de todas las actividades m € I, donde I
representa el conjunto de actividades activas durante el instante de tiempo ¢t = j de
la holgura S;. Este valor se calcula con base en R,,i (el consumo del recurso k que la
actividad m requiere para ejecutarse) y Wj (disponibilidad del recurso k), siguiendo
con la nomenclatura definida en la Seccién 3.2. La ecuacién (38) muestra la funcién
completa.

Zmel;.wt R

W , Vke K,Vie IR,Vje{l,...,S;}, IRCI (38)
k

RUkij =

o PRUj es el promedio del uso del recurso k en S; (holgura de la actividad 7). Se calcula
como se muestra en la ecuacién (39).

>jeqt,....si) BUkij
S; ’

PRU;, = Vie IRVke K, IRCI (39)

Asi, LL; se calcula segin la ecuacién (40), que se interpreta como el promedio de los usos
promedios de los recursos durante la holgura S;.
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_ Skex PRUy,

LL;
’ K|

Vie IR, IRCI (40)

Finalmente, en la ecuacién (41) se muestra el calculo de la robustez nodal mediante la
combinacién de la entropia nodal y la tolerancia nodal.

R; = —a;p; logyo(pi), Vic IR, IRCI (41)

Example 3. Continuando con el Ejemplo 2 de la Fig. 3, la tolerancia nodal se calcula de la
siguiente manera: primero, determinamos la utilizacion del recurso k = 1 para las actividades
activas en el primer instante de tiempo dentro de la holgura de Actg (entre t = 3 y t = 4),
utilizando la Ecuacién (38). Luego, repetimos el procedimiento para el segundo instante de
tiempo dentro de la holgura, que va de t = 4 a ¢t = 5. El procedimiento y los resultados
obtenidos se presentan en la Tabla 4.

RUy ; ; Calculo Resultado
RUgy M24Efl = 382 0,625
RUy 6 g 0.375

Table 4: Calculo de RU; g ; para el ejemplo de la Fig. 3

Esto indica que la utilizacién del recurso k = 1 es del 62.5% durante el primer instante de
tiempo de la holgura de Actg, y del 37.5% en el segundo instante de tiempo. A continuacion,
calculamos el promedio del uso del recurso k& = 1 en la holgura de Acts (PRU;;) con la
ecuacién (39). El calculo se muestra en la ecuacién (42).

RU RU 548
PRUs, = 176’1; 162 _ 8 5 =05 (42)

Lo anterior se interpreta como que, en promedio, la utilizacién del recurso 1 en la holgura
de Actg es del 50%. Ahora, para calcular LL;, que es el promedio de la utilizacién de todos
los recursos en la holgura de Actg, debemos aplicar el procedimiento anterior para todos
los recursos. En este ejemplo, se asume que existen dos recursos y que la utilizacion del
recurso 2 es conocida con un valor de PRUgy = 0.6. El calculo de LLg corresponderia a
(PRUs,1 + PRUs2)/|K| = 0.55.

Finalmente, se calcula la tolerancia nodal ag = 1/LLg = 1.82 y la robustez nodal
Rs = —agpglog;o(ps) = —1.82 % 0.285log;((0.285) = 0.282 con las ecuaciones (37) y (41),
respectivamente.

4.2 Importancia nodal

En un proyecto, algunas actividades tienen un impacto significativo en el cronograma porque
afectan a una gran cantidad de actividades sucesoras. Cuando una de estas actividades sufre
un retraso, este retraso puede propagarse y afectar a todas las actividades sucesoras, lo que
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podria comprometer el plazo final del proyecto, de manera similar a un fallo en cascada en
un sistema eléctrico. Por otra parte, si una actividad con pocos o ningin sucesor se retrasa,
su impacto en el cronograma global es menor, ya que no afectara significativamente a otras
partes del proyecto en relacién con actividades sucesoras pero si podria impactar en el uso
de los recursos. Asi, el impacto de cada actividad en el URCPSP depende del niimero de
sucesores que tenga, de la misma manera en que el impacto de un nodo en una red eléctrica
depende de la cantidad de energia que distribuye a través de la red. Por lo anterior, la
importancia nodal en el URCPSP (§;) se define en funcién de la cantidad de sucesores totales
(TS;) de cada actividad i. Asi, se propone la ecuacién (43) que determina el célculo de la
importancia nodal.

TS;
0 = =————— VielR, IRCI 43
‘ ZmEI T‘Sm ( )
Example 4. Finalmente, continuando con el Ejemplo 3 de la Fig. 3 si se asume que Actg tiene
como sucesor a Actg, y que el numero de sucesores totales del sistema es 5, la importancia
nodal de Actg (d06) es igual a T'S¢/ >, c; T'Sm = 1/5=0.2.

4.3 Robustez del sistema

Posterior al célculo de la robustez nodal y de la importancia nodal, se calcula la robustez del
sistema mediante la ecuacién (44).

IR
R=) R (44)
=1

5 Proposed model

Una vez definida la nueva medida de robustez (Seccién 4), se requiere una metodologia
de solucién que permita tanto encontrar soluciones factibles de alta calidad en relacién al
makespan, asi como secuencias de programacién de tareas base robustas. Para esto, en esta
seccién se proponen dos componentes: 1) un algoritmo de solucién que integra esta nueva
medida de robustez (Subseccién 5.1), y 2) una metodologia general que permite abordar
el componente bajo incertidumbre del URCPSP (Subseccion 5.2). La parametrizacién del
algoritmo se encuentra en la subseccién 6.3.

5.1 Proposed Genetic Algorithm

El Genetic Algorith (GA) es una metaheuristica poblacional inspirada en la teorfa de la
evolucién de Darwin de la supervivencia del més apto y fue introducido por Holland [58] en
1975. De forma general, un GA funciona de la siguiente manera: comienza con una poblacion
de soluciones codificadas (cromosomas) que tienen caracteristicas especificas (genes). Estos
individuos son evaluados mediante una funcién de aptitud para determinar los méas aptos, es
decir, qué tan buenos son segin un indicador definido para un problema determinado. Los in-
dividuos con mejor funciéon de aptitud tendran mayores probabilidades de seleccionarse como
padres. Estos tltimos contribuirdn para la generacién de nuevas soluciones (descendientes)
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mediante operadores de cruce, que permite combinar genes deseables de cada padre, y mu-
tacién, que introduce variabilidad a la poblacién para evitar convergencia prematura. Este
proceso es iterativo a lo largo de varias generaciones hasta alcanzar un criterio de parada. De
esta manera, las mejores soluciones tendran maéas probabilidades de reproducirse y transmi-
tir sus caracteristicas a las generaciones futuras, simulando el proceso de seleccién natural,
donde las soluciones mas adecuadas sobreviven y las menos adecuadas se eliminan. Los GA
son bien conocidos en la literatura y han sido ampliamente usados en campos como pro-
duccién [59], ruteo [60], prediccién de datos meteorologicos [61], cadena de suministro [62],
diserio estructural [63], salud [64], entre otros. Uno de los primeros autores en aplicar GA
para el RCPSP fue Hartmann [65], desde entonces se ha perfeccionado su disefio y, como se
menciond en la Seccién 3, el GA es uno de métodos de solucién mas populares y eficientes
para resolver el RCPSP [30, 66]. En las subsecciones 5.1.1 a 5.1.8 se describe la metodologia
para el GA propuesto en esta investigacién.

5.1.1 Encoding scheme

Un Encoding Scheme o Schedule representation es la codificacién utilizada para representar
una posible solucién de un problema, garantizando que pueda ser interpretada y procesada
por el algoritmo. En un GA, se transforma las soluciones originales, como calendarios o
programaciones de tareas, en estructuras codificadas llamadas cromosomas.

En la literatura, las codificaciones mas eficientes para el RCPSP son los esquemas de
Activity List (AL) y Random Key (RK) [67]. Aunque no existen estudios recientes que com-
paren exhaustivamente estas codificaciones, Hartmann [65] determiné que la representacién
AL es la mas adecuada para resolver el RCPSP. Por esta razon, se adopta esta representacién
en esta investigacién. Una AL se compone por una secuencia de actividades factibles por
precedencia, donde la posicion establece el orden de prioridad de programacion.

La Fig. 5 muestra un ejemplo de codificacién bajo el esquema AL, donde las actividades
se organizan segun sus relaciones de precedencia. En este caso, las actividades se enumeran
de i = 1 a i = 10, representando los extremos como actividades ficticias, y se ubican en
posiciones de 0 a 9, respectivamente.

Activity
st >l 1|6 |5 3|47 ]98] 2]10

Position—=>» 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 5: Ejemplo de una Activity List.

En el GA propuesto cada individuo (cromosoma) de la poblacién esta compuesto por una
AL y un gen binario de direccién. Este gen puede adoptar dos valores: Forward cuando su
valor es 0 y Backward cuando su valor es 1. La decodificacion Forward consiste en utilizar
directamente el orden de prioridad definido por la AL. Por otro lado, la decodificacion Back-
ward invierte el orden de la AL e intercambia los sucesores y predecesores de cada actividad,
de manera que la primera actividad corresponde a la posicién I’ + 1 y la tltima a la posicién

29



0. Este gen de direccién estd basado en el conocido Forward-Backward Iteration (FBI), que
ha demostrado ser eficaz y adecuado para mejorar la calidad de las soluciones en el RCPSP
[68].

5.1.2 Decoding based on Serial Schedule Generation Scheme

Los Schedule Generation Schemes (SGS) son algoritmos que permiten construir un crono-
grama factible a partir de una representacion codificada de una solucién, como la AL. Esto
implica transformar dicha representacién en una programacién valida, procesando cada ac-
tividad (o un grupo de ellas) en el orden establecido por la lista y respetando las restricciones
de precedencia y disponibilidad de recursos.

Existen dos tipos de SGS principales para el RCPSP: esquema en serie y esquema en
paralelo. El espacio de busqueda de este ultimo produce programaciones non-delay ajus-
tadas, pero no siempre contiene la solucién éptima, mientras que el esquema en serie produce
programaciones activas, conjunto que siempre contiene la solucién éptima [69]. En esta inves-
tigacion se emplea el SGS serial, que programa las actividades de la AL lo més pronto posible
segun el orden de la lista, teniendo en cuenta las restricciones de precedencia y de consumo de
recursos. El proceso se repite hasta que no quedan actividades por programar. Dado que las
programaciones generadas por el SGS serial, en general, pueden ser no tan ajustadas como
en el esquema paralelo, esto podria resultar en una mayor holgura en la planificacién, y por
tanto, en una programacién mas robusta frente a incertidumbres.

5.1.3 Initial Population

Un GA comienza con una poblacién inicial, es decir, la primera generaciéon de soluciones.
El objetivo de esta es tener individuos suficientemente diversos para garantizar una fase de
exploracion en la busqueda. Pellerin et al. [30] realizé una comparacién de 111 investigaciones
que implementaban metaheuristicas hibridas para resolver el RCPSP comprendidas entre los
anos 1995 y 2018, uno de los hallazgos fue que el método més usado para construir la
solucién inicial fue la generacion aleatoria pero factible. Por ello, se opt6 por la generacién
de individuos completamente aleatorios para una poblacién de tamano POP.

El proceso de creaciéon debe repetirse tantas veces como individuos se requieran. Para
construir la AL de cada individuo, se inicia determinando un conjunto de actividades elegibles
(Ele), teniendo en cuenta las restricciones de precedencia. Posteriormente, se asigna una
probabilidad uniforme para cada actividad i € Ele y se selecciona aleatoriamente una. Asi,
de manera iterativa se seleccionan actividades, actualizando el conjunto Ele, debido a que por
precedencias, cada actividad programada podria liberar nuevas actividades elegibles que se
adicionan al conjunto Ele, cambiando la probabilidades de seleccién de las actividades (pero
manteniéndolas uniformes). Este proceso iterativo se repite hasta que todas las actividades
hayan sido programadas.

5.1.4 Fitness function

La funcién de aptitud cuantifica la calidad de una solucién, permitiendo compararla con
otras y determinar cual es mejor. Esta funcién se usa en cada generacion para evaluar cada
cromosoma (individuo), y asi proveer de mayor probabilidad de ser padres a aquellas con los
mejores valores. La funcién de aptitud del GA propuesto es el makespan, la inclusién de la
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robustez se detalla en la Secciéon 5.2.
5.1.5 Selection Operator

La seleccion es el proceso en el que se eligen los padres de una poblacion, estos se cruzaran
para crear descendencia y construir la siguiente generacion. Si bien no existe una metodologia
de seleccidon que supere a otra en todos los casos, la literatura recomienda tener un enfoque
semielitista. En la metodologia exitosa propuesta por Mendes et al. [70], uno de los padres
se elige aleatoriamente entre los mejores individuos de la poblacién (denominada T'OP),
mientras que el otro se elige aleatoriamente entre toda la poblacién actual (incluidos los
TOP). Se adopté esta metodologia de seleccién para el GA propuesto.

5.1.6 Crossover Operator

En el operador de cruce se producen uno o mas descendientes utilizando el material genético
de los progenitores, la idea es que los descendientes estén compuestos de informacién genética
de los padres. En la literatura, los operadores de cruce de mayor relevancia para el RCPSP
son one-point, two-point, uniform, peak, y magnet-based [67]. Sin embargo, el one-point
crossover propuesto por Davis [71] y el two-point crossover propuesto por Hartmann [65]
son los més usados [72]. En particular, Hartmann [65] demostré que el two-point crossover
supera al one-point crossover en términos de desempeno para el RCPSP, siendo ampliamente
utilizado en investigaciones recientes como las de He and Zhang [73], Li et al. [74], Liu et al.
[75]; ademds, este operador ha mostrado ser eficiente en otros problemas de secuenciacion,
como el Job Shop [76, 77]. Por lo tanto, este serd el operador adoptado en el GA de esta
investigacién.

En el Two-point crossover se seleccionan dos puntos de cruce a lo largo del cromosoma
para la generacién de dos descendientes [78]. Para aplicar este operador en el RCPSP, donde
las soluciones suelen representarse como permutaciones (similares a la AL), es necesario un
manejo especial para garantizar la factibilidad de las soluciones. El proceso inicia seleccio-
nando aleatoriamente dos posiciones (puntos de cruce): ki,ks @ k1 < ko. Posteriormente,
se toman las secciones definidas por estos puntos del primer padre, y luego se asigna al
descendiente los genes respetando el orden en que aparecen en la madre. Es decir, el hijo
hereda los genes desde la posicion {0,...,k1} y {ka,..,I' + 1} del padre, y los restantes,
{k1 + 1,..., ke — 1}, son tomados en el orden de la madre pero sin repetir aquellos que ya
se heredaron. Luego, se repite el procedimiento pero iniciando con la madre y usando los
mismos puntos de cruce, generando asi otro descendiente diferente. Este enfoque asegura
que las soluciones resultantes sean validas y factibles dentro del contexto del problema. En
esta investigacion se excluyen todas las posiciones de cruce que, aunque con valores difer-
entes, resulten descendientes iguales a algin padre. Adicionalmente, para evitar un resultado
equivalente al one-point crossover se debe eliminar para ko la actividad correspondiente a la
posicion seleccionada k; y las actividades contiguas a ella {k; — 1, k; + 1}.

Example 5. La Fig. 6 muestra un caso no deseado en la aplicacién del operador Two-Point
Crossover. Se considera un proyecto con 10 actividades, donde las actividades 1 y 10 son
ficticias, con posiciones de cruce k1 = 1 y ks = 3. En este ejemplo, el cruce no genera
variabilidad, ya que los descendientes resultan idénticos a sus respectivos progenitores: el
primer descendiente (Children 1) es igual al padre y el segundo (Children 2) a la madre. Los
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genes pintados de morado corresponden a los seleccionados del “Padre”, mientras que los de
azul representan los genes tomados de la “Madre”.

A continuacién se detalla la generaciéon de los hijos: para el primer descendiente se con-
servan en orden los genes del “Padre” antes de k1 = 1 y después de ko = 3, ambos incluidos.
Luego, para el segmento restante (entre k1 = 1y ko = 3), se seleccionan los genes de la
“Madre”. Sin embargo, para mantener la factibilidad del problema, solo se toman aquellos
valores que no coincidan con actividades ya presentes en el descendiente. Dejando solo como
actividad heredable la Acts, generando un descendiente igual al padre. Para el segundo de-
scendiente, se sigue el mismo procedimiento, pero intercambiando el orden de prioridad para
heredar los genes: primero la madre y luego el padre. El descendiente generado es igual a la
madre.

Father

1 6 3 4 7 9 8 2 10
Children 1

Position—=>» 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Mother

Mother
1| 2 4 8 9 3 5 6 10
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Children 2

Father 1 2 7 4 8 9 3 5 6 10
116 |5 | 3|4 Ml ol|s]|2]10 o 1+ 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 6: Ejemplo de posiciones de cruce par el Two-Point Crossover que generan descen-
dencia igual a los padres.

Example 6. Retomando el ejemplo anterior, la Fig. 7 ilustra un caso completo de aplicacién
del operador Two-Point Crossover en el que se generan descendientes diferentes a los padres.
En este caso, el primer punto de cruce se ubica en la posicién k1 = 1 y el segundo en la
posicién ko = 6.

Para la construcciéon del primer descendiente, los genes pintados de morado correspon-
den a los valores heredados del padre, seleccionados antes y después de los puntos de cruce.
Luego, entre estos puntos (posiciones [2,...,5]), se heredan los genes en el orden de la madre,
representados en azul, omitiendo aquellos valores que ya fueron asignados desde el padre, ase-
gurando asi la factibilidad de la solucién. Para el segundo descendiente, se sigue el mismo
procedimiento, pero en orden inverso: primero se asignan los genes de la madre y, posterior-
mente, los del padre.
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Two-poinr crossover
Father

Children 1

Positon—>» 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Mother
7 NN 3 5 6 10
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Children 2

Father 1 2 4 7 9 8 3 5 6 10
1]6 |5 |3 ISEAECEEEE 2> | 10 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 7: Ejemplo completo de la generacién de dos hijos con el operador Two-Point
Crossover.

5.1.7 Mutation Operator

El propésito del operador de mutacién es introducir variabilidad en la poblacién, esto permite
aumentar la diversidad genética en las siguientes generaciones, evitando la convergencia pre-
matura y fomentando la exploracion. El operador de mutacién aplicado en esta investigacién
estd basado en la inserciéon de Boctor [79], puesto que es uno de los operadores de mutacién
mas eficientes para el resolver el RCPSP [69, 66]. El operador consiste en seleccionar aleato-
riamente una actividad de la AL e insertarla en una posicién aleatoria, diferente a la actual,
sin incumplir las restricciones de precedencia, manteniendo la factibilidad.

Example 7. La Fig. 8 ilustra un ejemplo del operador de insercién, donde se tiene una AL
con 10 actividades y la actividad seleccionada para insertar es la Acts que estd en la posicién
4 de la AL (contando desde la posicién 0), y se inserta en la posiciéon 1. Desplazando las
actividades 2, 5 y 6 a la derecha de la lista.

Insert mutation

Position—>» 0 1 ‘2/5/ 4 5 6 7 8 9

Position—>» 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figure 8: Ejemplo de operador de mutacién de insercién
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Finalmente, se fija la probabilidad de mutacién relativamente alta (en torno al 90%) en
comparacién con un AG habitual, también se aplican tres inserciones por mutacién. Esto se
debe a que una probabilidad cercana al 90%-95%, junto con la aplicacién de tres inserciones,
permite obtener soluciones de alta calidad como lo demuestra Morillo et al. [69]. Para mas
detalles, véase la Subseccién 6.3.

5.1.8 Replacement Operator

El operador de reemplazo determina cuales individuos deben mantenerse en la poblacién
(incluyendo la descendencia) para la siguiente generacién. Para ello, se tomé como base
la estrategia de reemplazo de Mendes et al. [70]. Las nuevas generaciones de la poblacién
se conforman de tres subpoblaciones: 1) los mejores individuos (poblacién TOP), 2) los
mejores individuos resultantes en las operaciones de cruce y mutaciéon (poblacién Middle),
y finalmente, 3) los individuos restantes se generan aleatoriamente para introducir mayor
diversidad en la poblacién (poblacién BOT). La Fig. 9 ilustra graficamente la estrategia de
reemplazo implementada.

Population Replacement
Best
ﬁ
fitness Copy best solutions
>
Select one parent
from Top
> —> QAL
Probability
Select one parent Randoml
W\ / from entire generate Bot
ﬁtggss% population solutions =—>

Figure 9: Estrategia de reemplazo adaptada de Mendes et al. [70]

5.2 Metodologia de soluciéon robusta para el URCPSP

En la literatura se han propuesto diversas estrategias para abordar la incertidumbre en el
RCPSP. Dado que el problema tradicional busca minimizar el makespan (programaciones
ajustadas) y el problema robusto busca maximizar la estabilidad del sistema frente a per-
turbaciones (programaciones holgadas), nos enfrentamos a un problema de naturaliza bi-
objetivo. Sin embargo, al tener objetivos contrarios, no hay una solucién que optimice ambos
simultdneamente. Esto implica que un enfoque de solucién basado en trade-offs, incrementa
la complejidad del proceso en la toma de decisiones al tener que determinar cudnto sacrificar
un objetivo para mejorar otro [80, 81]. Por otra parte, Ma et al. [39] proponen maximizar
la robustez dentro del plazo de entrega del proyecto (fecha limite), de esta manera evitan el
enfoque bi-objetivo, pero garantizando que el makespan esté dentro del intervalo de tiempo
esperado por el cliente. Sin embargo, este enfoque podria permitir obtener mas holguras de
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las necesarias en el proyecto, siempre que se encuentren dentro del plazo de entrega estable-
cido. Lo que podria impactar negativamente en sobrecostes y un uso poco eficiente de los
recursos. Ma et al. [41] proponen otra metodologia, en la que inicialmente resuelven el prob-
lema determinista por medio de un modelo de programacién lineal, maximizando la robustez
dentro de los plazos de entrega del proyecto, obteniendo la programacién esperada. Después
generan 150 escenarios donde varian el consumo de recursos y los tiempos de ejecucién de
las actividades para simular una programacién real. Finalmente, resuelven un modelo de
programacién lineal teniendo en cuenta el calendario esperado y el calendario real de forma
reactiva para validar su propuesta.

En este paper se propone una nueva metodologia basada en dos etapas para resolver el
URCPSP de forma que se evita simultdneamente la dicotomia de diferentes objetivos, asi
como la generacién de holguras excesivas. La metodologia propuesta busca identificar una
AL en el espacio de soluciones que optimice tanto la robustez como el makespan. Cada etapa
se describe a continuacién:

1. En la primera etapa, el RCPSP se resuelve mediante el GA propuesto, cuyo objetivo
es minimizar el makespan. Para ello, se modela el comportamiento aleatorio de las ac-
tividades con riesgo, utilizando funciones de distribucion de probabilidad y se generan
una cantidad significativa de escenarios. Estos corresponden a simulaciones de cada
instancia para representar la variabilidad en la duracién de las actividades. Cada esce-
nario es resuelto de forma individual por el GA, utilizando pardmetros deterministas,
obtenidos a partir de las distribuciones de probabilidad para las duraciones bajo riesgo.
Como resultado, para cada escenario se obtiene una lista de actividades candidatas
que producen el mejor makespan posibles dentro de las condiciones bajo incertidumbre
definidas, minimizando el impacto de los riesgos sobre la programacién del proyecto.

2. En la segunda etapa, las ALs de cada escenario, obtenidas en la primera etapa, se
decodifican con las duraciones originales del proyecto. Posteriormente, estas soluciones
se evalian mediante la medida de robustez propuesta (ecuacion (44)). Es decir, la ALs
candidatas se encuentran mediante la soluciéon de los escenarios bajo incertidumbre,
pero son usadas para obtener las secuencias (soluciones) con las duraciones originales
del problema (sin incertidumbre). Esto se debe a que no es apropiado medir la robustez
una vez se han materializado los riesgos y, con ellos, las duraciones de las actividades
afectadas, ya que en la realidad no se puede conocer de antemano qué riesgos o eventos
realmente ocurrirdan en el proyecto. El objetivo de este paso es evaluar la robustez de
cada AL sin depender de un escenario particular, dado que en la préctica no se conoce
de antemano cudl se materializard. Pero se puede asegurar que cada lista candidata
fue la que mejor makespan encontré para su escenario. Finalmente, se calculas las
holguras de cada AL y su robustez correspondiente. Aquella mas robusta entre todos
los escenarios es seleccionada como la mejor solucion al sistema completo.

Por lo tanto, la propuesta consiste en encontrar la programaciéon base més robusta del
proyecto, es decir, aquella que puede definirse de manera anticipada a la ocurrencia de los
eventos, considerando la naturaleza aleatoria de las actividades pero sin conocer con certeza
sus duraciones. Para esto, se selecciona, de la lista de mejores soluciones obtenidas en la
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primera etapa, aquella solucién que presenta mayor robustez en el problema original. Esta
solucién representa la secuencia que maximiza la robustez posible, minimizando, al maximo,
el makespan, incluso frente a las disrupciones aleatorias en los tiempos de ejecucién de las
actividades. Cabe resaltar que se requiere de la simulacién de un nimero significativo de
escenarios para modelar el comportamiento aleatorio de las actividades.

Para validar la metodologia propuesta, se adaptaron las instancias de la conocida PSPLIB
mediante un enfoque realista que incorpora riesgos, como se detalla en Secciéon 6.1. Con el
propésito de cuantificar la efectividad de este enfoque, se compara la solucién encontrada
con la denominada solucién vanilla. Esta se define como la solucién obtenida al resolver
la instancia, mediante el GA propuesto, pero sin incorporar incertidumbre (ni escenarios) y
midiendo posteriormente su robustez. El la siguiente seccién se muestra cémo la solucién
vanilla no logra encontrar una lista igual de robusta o mas robusta que la obtenida con la
metodologia propuesta, dando consistencia al hipdtesis planteada en esta seccion.

6 Computational results

En esta seccién se detallan los resultados obtenidos en la experimentacién computacional
divididos en cuatro partes: la Subseccién 6.1 describe el conjunto de casos de prueba utilizado
y su adaptacién al URCPSP; la Subseccién 6.2 describe la estimacién de la denominada
robustez ideal, que se usa como medida de comparacién de la medida de robustez propuesta;
en la Subseccién 6.3 de detalla la parametrizacién del GA propuesto y, finalmente se exponen
los principales resultados obtenidos en la Subseccién 6.4.

6.1 Set of instances

Para validar la eficiencia de modelo propuesto, este trabajo también propone la adaptacion
y generaciéon de casos de prueba con diversos niveles de complejidad para el URCPSP, in-
cluyendo duraciones estocéasticas. Actualmente, la libreria de casos de prueba mas usada para
resolver problemas deterministicos para el RCPSP es la PSPLIB propuesta por Kolisch and
Sprecher [82] (disponible en https://www.om-db.wi.tum.de/psplib/). Esta libreria fue
generada para el RCPSP uni-modal y multimodal (MRPCPS). En relacion con el RCPSP
uni-modal, la libreria estd compuesta por 4 conjuntos de problemas llamados 530, j60, j90 y
7120, cada uno con 30, 60, 90 y 120 actividades, respectivamente. Los conjuntos 530, 760 y
790 cuentan con 48 subconjuntos de 10 problemas cada uno, y el conjunto 7120 cuenta con 60
subconjuntos de 10 problemas cada uno, para un total de 1080 casos de prueba. Cada caso
de prueba define un niimero de actividades, modos de ejecucion, disponibilidad y consumo de
recursos renovables (RCPSP) y no renovables (MRCPSP), relaciones de precedencia y plazos
maximos de ejecucion.

Sin embargo, para el RCPSP no deterministico o estocastico no se cuenta con una libreria
oficial. Ademas, en la literatura se encuentran adaptaciones donde solo se limita a asignar una
funcién de distribuciéon parametrizada a las actividades, para luego generar escenarios. Esta
metodologia puede no ser la mejor forma de representar un comportamiento realista; como lo
muestra Ortiz-Pimiento and Diaz-Serna [83], quienes realizan un estudio de un caso real del
RCPSP. Los autores caracterizan el sistema y se encuentran que no todas las actividades estan
sujetas a incertidumbre. Algunas de las actividades son altamente precisas o automatizadas,
otras, por el contrario, por su naturaleza o por exposicion a elementos externos, estan sujetas
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a cambiar su duraciéon debido a los factores de incertidumbre a las que estdn expuestas.
Ademas, estos cambios no son causados por una sola fuente de incertidumbre, en su lugar,
cada actividad puede ser susceptible a sufrir cambios por diferentes riesgos externos (que se
refieren a aquellos acontecimientos que interfieren en el desarrollo normal de las actividades
como fallos en la maquinaria, accidentes laborales, entre otros). Los autores determinan que
el nimero de riegos a los que se puede estar asociada una actividad varian dependiendo de
las caracteristicas propias de la actividad. Asi, en este trabajo se propone una nueva libreria
basada en la PSPLIB y en esta metodologia basada en riesgos.

Ortiz-Pimiento and Diaz-Serna [83], en su caso de estudio, concluyeron que en el sistema
evaluado, las actividades asociadas a riesgos se aproximan al 30% del total de las actividades,
y cada una de ellas puede sufrir entre uno o dos riesgos. Finalmente, el impacto de ocurrencia
de cada riesgo genera un aumento en la duracién de las actividades, y estas se representan
por medio de una distribucién de probabilidad. De presentarse més de un riesgo, el tiempo
adicional se puede asociar con aquel riesgo que genere mayor impacto (mayor duracién),
asumiendo que el dafio o el retraso causado por cada riesgo es independiente entre si. Se
resalta que, bajo el comportamiento aleatorio, no siempre el riesgo con mayor variabilidad
serd el que genere mayores tiempos de procesamiento.

Teniendo en cuenta lo anterior, para la adaptacién de los casos de prueba de la PSPLIB
en esta investigacién se establecerd como actividades sujetas a riesgos al 30% del total de las
actividades del proyecto de forma aleatoria y cada una de ellas estara sujeta a maximo dos
riesgos. Posteriormente, se seleccionaran los tipos de riesgos asociados a cada actividad, de
entre un total de seis tipos. Este valor se ajusté de forma que se obtengan riesgos suficien-
temente diversos en los casos de prueba. Para esto se define su comportamiento aleatorio
mediante una distribucién normal con pardmetros p y o definidos en las ecuaciones (45) y
(46).

u=max (P;) - LR, (45)

c=p-VL,  VLe{0.050.1,0.2} (46)

Donde P; es el tiempo de procesamiento de la actividad ¢ y LR, es el Limit Risk, que
se obtiene del intervalo superior del riesgo correspondiente segiin se muestra en la Tabla 5.
Finalmente, VL es el Variability Level que puede tomar valores de 5%, 10% y 20%. De
esta forma se pueden generar riesgos de bajo impacto cuyo incremento en la duracién sera
un porcentaje pequefio de la duracién maxima, mientras que otros riesgos seran de un alto
impacto, cuyo incremento en el tiempo de procesamiento serd significativo; en ambos casos,
los riegos pueden tener una alta o baja variabilidad. Ademés de modelar la variabilidad en la
duracion, es necesario determinar la probabilidad de ocurrencia de cada evento. La literatura
reporta casos en los que estas probabilidades varian significativamente, desde valores bajos
cercanos al 2% hasta valores elevados de hasta el 50%, dependiendo de la naturaleza de la
actividad. Para la adaptacién, las probabilidades de ocurrencia de cada actividad se generaron
a partir de una distribucién uniforme en el intervalo [0%, 50%).
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Riesgo (r) Intervalo (LR;)

1 [0 — 0.125]

2 0.125 — 0.25]
3 [0.25 — 0.375]
4 0.375 — 0.50]
5 [0.50 — 0.625]
6 [0.625 — 0.75]
7 [0.75 — 0.875]
8 0.875 — 1.0]

Table 5: Intervalo para determinar el tiempo extra de cada actividad asociada a un riesgo.

De esta forma, se tomé la PSPLIB y se adaptaron los conjuntos j30, 560, 790 y 5120,
asignado algunas actividades bajo riesgo y determinando el tipo de riesgo y su variabilidad.
La libreria propuesta esta disponible en https://github.com/dmorill/Robust_PSPLIB.

Para validar la propuesta, se gener6 una cantidad suficiente de escenarios basados en una
prueba computacional piloto. En particular, se crearon 100 escenarios para el conjunto 730,
50 para el j60, y 30 para el j120. En cada uno de estos escenarios, los tiempos de ejecucion
de las actividades varian debido al comportamiento aleatorio de los riesgos a los que estan
expuestas. Es decir, dentro de un mismo caso de prueba, las actividades sujetas a riesgos
experimentaran diferentes tiempos de ejecuciéon segtn el escenario en el que se encuentren.
En el mejor escenario posible, los riesgos no se materializardn y, por ende, no afectaran los
tiempos de ejecucién; sin embargo, en el peor de los casos, las actividades afectadas por
riesgos veran incrementados sus tiempos de ejecucion inicialmente previstos. En aquellos
escenarios en los que una actividad se vea impactada por dos riesgos simultaneamente, se
asume una reparacion paralela de las disrupciones. Por consiguiente, el tiempo de ejecucién
de la actividad serd, en ultima instancia, el correspondiente al riesgo de mayor impacto.

6.2 Calculo de robustez ideal

En esta seccién se define la denominada Ideal Robustness (IdRob) de un URCPSP, asi se
establece un punto de referencia tedérico que permite evaluar la efectividad de los métodos
aplicados. Combiertiendose en un punto de comparacién para los resultados obtenidos por
la metodologia propuesta. Este calculo facilita la cuantificacién del desempefio en términos
porcentuales, identifica brechas entre la soluciéon encontrada y la establecida como ideal,
contextualizando el desempeno de las soluciones dentro de un marco 6ptimo (o cercano a este),
y ofreciendo una perspectiva mas completa sobre su comportamiento ante incertidumbres.

A continuacion se presenta un esquema general para calcular la robustez ideal:

1. Construccién de la Programacién Base Ideal: para ello, se toma la AL ganadora (Sec-
cién 5.2), es decir, de todas las ALs candidatas que minimizan el makespan, se toma
aquella que tiene mayor robustez; posteriormente se le adiciona la ES (Seccién 4.1.1)
a las duraciones originales de las actividades sujetas a riesgos. De esta manera, se
estd garantizando el cumplimiento al 100% de la SFL, asi la programacion tendria una
holgura suficiente para absorber en un 95% las disrupciones aleatorias. Este nuevo prob-
lema, con las duraciones ajustadas, se secuencia mediante el SGS Serial para obtener los
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tiempos de inicio y fin de la solucién correspondiente. Al tratarse de una programacién
idealmente robusta, se sacrifica en gran medida el makespan a favor de aumentar lo
maximo posible la robustez.

La adicién de la ES a las duraciones de las actividades bajo riesgo, tiene el propésito
de reorganizar la programacién, es decir, obtener los tiempos de inicio y fin de cada
actividad dejando suficiente holgura para almacenar la E'S. Sin embargo, las duraciones
originales realmente no se incrementan; dejando espacios en la programacion para los
eventos inesperados. Un ejemplo se ilustra en la Fig. 10: la parte a) muestra la
decodificacién de la AL, donde a la duracién original de las actividades sujetas a riesgo
se les suma el ES; la parte b) presenta la programacion con los espacios reservados para
las holguras de cada actividad sujeta a riesgo; la parte c) ilustra las holguras asignadas
a cada actividad con un nivel de servicio del 95%.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 time

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 time

Slack Act 1 2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 time

Figure 10: Ejemplo de construccién de la programacién base ideal.

2. Medicién de robustez ideal: con programacion base ideal se evaliia la robustez con
la nueva medida propuesta, considerando la holgura ideal de cada actividad sujeta a
riesgo. No obstante, las holguras pueden superar las ideales segtn el resultado del SGS,
sin que esto represente un impacto significativo (gracias a la funciéon SFL). Ademés,
se tiene en cuenta el uso de recursos y la relacién entre sucesores, de la misma manera
que en la medicién de robustez en escenarios no ideales. Finalmente, se compara la
robustez obtenida mediante la metodologia propuesta con la robustez ideal y se calcula
el porcentaje de cumplimiento, considerando la robustez ideal como el 100%.
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6.3 Genetic Algorithm Parameter Tuning

La parametrizacién de una metaheuristica es un factor determinante en su rendimiento, ya que
afecta directamente en el equilibrio entre exploracién y explotacién del espacio de biisqueda,
la eficiencia computacional, y maximiza la capacidad del algoritmo para encontrar soluciones
de alta calidad. En el GA, pardmetros como el tamano de la poblacién, la probabilidad
de mutaciéon y el nimero de generaciones afectan la capacidad del algoritmo para evitar la
convergencia prematura hacia éptimos locales y mantener la diversidad genética necesaria
para explorar soluciones novedosas.

En la literatura existen varios métodos para la configuracién de parametros la mayoria
basados en Design of Experiments (DOE). Entre ellos, el Método Taguchi ha mostrado re-
sultados exitosos en investigaciones sobre problemas de programacién de tareas, como lo
muetran los trabajos de Rabet et al. [84], Hosseinian and Baradaran [85], Asadujjaman et al.
[86], Saad et al. [87]. Este método evalia el comportamiento de distintas combinaciones de
parametros con el objetivo de identificar el conjunto 6ptimo teniendo en cuenta los factores
de ruido, especialmente cuando no se puede hacer un diseno completo, debido al alto costo
computacional. Por esto, el Método Taguchi se adoptard en este estudio.

Para este disefio se definieron 5 factores diferentes en 3 niveles. La matriz ortogonal
empleada en este estudio es L27(36); por tanto, hay 27 combinaciones en el DOE. Cada
configuracion de parametros fue evaluada en los conjuntos adaptados de la PSPLIB: 530, 760
y 7120, utilizando 20 instancias seleccionadas aleatoriamente por conjunto interno, es decir,
de cada conjunto completo (530, 560, y 7120) se tomaron las muestras de cada subconjuntos
que lo conforman (40, 40 y 60 subconjuntos para el j30, j60, y j120, respectivamente).
la variable de respuesta para cada combinaciéon corresponde al promedio de los makespan
obtenidos al resolver las 20 instancias. Las configuraciones se muestran en la Tabla 6.

Niveles
Parametros 1 2 3
Population 50 100 150
TOP 0.1 0.15 0.2
BOT 0.15 0.2 0.25
ProbMut 0.05 0.5 0.9

Generations 20 50 70

Table 6: Combinacién de los valores de los parametros para aplicaciéon Taguchi.

Para la poblacién se establecieron los niveles con lo observado en la literatura, y con
un trade off aceptable de calidad y esfuerzo computacional. Los pardmetros TOP y BOT
se definieron dentro de los intervalos propuestos por Mendes et al. [70]. Para el parametro
BOT, se redujo el porcentaje de la poblacion BOT, ya que los autores lo emplearon como
operador de mutacién. Sin embargo, en nuestro enfoque, incluimos este operador dentro
del GA, lo que ya contribuye a la diversificaciéon de la poblacién. Para la probabilidad de
mutacién, autores como Liu et al. [88] y Mahmud et al. [89] definen la probabilidad de
mutacion como 5%. Sin embargo, Mendes et al. [70] genera soluciones aleatorias en cada
generacion, lo que implica una probabilidad de mutacién del 100% para esos individuos.
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Por su parte, Morillo et al. [69], a partir de pruebas con la PSPLIB, determiné que en el
RCPSP una probabilidad de mutacién cercana al [90%, 95%] y la aplicacién de 3 inserciones
por mutacién permiten obtener soluciones de alta calidad en comparacion con otros métodos,
reduciendo ademas la generacién de soluciones redundantes. Por ello, se definieron los valores
extremos para la parametrizaciéon de la mutaciéon en 0.05 y 0.9, con un valor medio de 0.5.
Finalmente, para el nimero de generaciones se tuvieron en cuenta estudios previos, donde
se encontré que aumentar las generaciones mejora la calidad de la solucién, pero incrementa
el tiempo de computo. En particular, se tomaron como referencia los valores de 20 y 50
generaciones utilizados por Luo et al. [90], y se incluy6 70 generaciones para evaluar si mayores
valores pueden generar mejoras adicionales. No se consideraron valores mas altos para evitar
comprometer la eficiencia computacional.

Las Figuras. 11, 12 y 13 presentan los resultados obtenidos para los conjuntos 530, j60 y
7120, respectivamente, mientras que la Tabla 7 resume los valores 6ptimos por conjunto de
instancias determinados a partir de la relacion senal/ruido y la minimizacién del makespan.

Main Effects Plot for SN ratios for j30
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Figure 11: Results of the Taguchi design for the j30 set.
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Main Effects Plot for SN ratios for j60
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Figure 12: Results of the Taguchi design for the j60 set.

Main Effects Plot for SN ratios for j120
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Figure 13: Results of the Taguchi design for the j120 set.
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Instancias
Parametros j30 j60 j120
Population 100 100 150

TOP 0.15 0.1 0.2
BOT 0.15 0.15 0.15
ProbMut 0.9 0.9 0.9

Generations 70 70 70

Table 7: Tuned GA parameters for each instance type.

A partir de estos resultados, se concluye que los pardmetros BOT, ProbMut y Genera-
tions parecen ser independientes del niimero de actividades. Adicionalmente, el resultado de
ProbMut de 0.9 demuestra que una mayor probabilidad de mutacién aumenta la calidad de
soluciones. Estos parametros se fijan en el GA con los valores éptimos de la experimentacion
Taguchi (Tabla 7). Por otra parte, el tamafio de la poblacién mostré un comportamiento es-
perado, aumentando su valor con el nimero de actividades debido a la expansién del espacio
de busqueda, sugiriendo que se requiere una mayor diversidad para mejorar la exploracion
de soluciones. Sin embargo, con el fin de mantener la eficiencia del algoritmo genético (GA),
se decidié conservar una poblacién de 100 para el conjunto 5120.

Por tdltimo, el parametro TOP varia en funcién del tamaifio de la instancia, lo que in-
dica que su ajuste es crucial para equilibrar exploracion y explotaciéon en diferentes escalas
del problema, pero los resultados de Taguchi no fueron concluyente al respecto. Para val-
idar su parametrizacion, se llevé a cabo un andlisis de varianza (ANOVA), con el objetivo
de determinar su impacto en el rendimiento del algoritmo y verificar si las diferencias ob-
servadas entre instancias son estadisticamente significativas. Se realizaron 9 experimentos,
donde cada uno corresponde al promedio del makespan obtenido al resolver 20 instancias.
Para evitar generar ruido y que los resultados sean comparables, se emplearon las mismas
instancias seleccionadas aleatoriamente por conjunto para la experimentacién Taguchi, y se
fijaron los demés parametros (Population, BOT, ProbMut y Generations) con los valores
oOptimos previamente obtenidos. Los resultados se muestran en la Fig 14.
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Figure 14: ANOVA de TOP para los conjuntos 530, j60 y 5120.

Estos resultados indican que una poblacion TOP cercana al [15%,20%] es apropiada
independiente del tamano de la poblacién (al menos hasta 120 actividades). Esto puede
deberse a que ya cuenta con suficiente diversidad (por la mutacién y la poblacién nueva
BOT) y es relevante mantente un conjunto de soluciones de élite. Conforme a los resultados
del ANOVA, se parametriza la poblacion TOP con los valores de 0.15 para los conjuntos de
instancias j30 y j60, y 0.2 para el conjunto de los j120.

6.4 Computational results

Esta subseccién se divide en cuatro partes. Primero, en la Seccién 6.4.1 se presentan los re-
sultados obtenidos a partir de las pruebas computacionales realizadas, organizados en tablas
para facilitar su visualizacién. Segundo, en la Seccién 6.4.2 se realiza un andlisis compar-
ativo entre los resultados obtenidos mediante la metodologia propuesta y los de la progra-
macién base ideal. Tercero, en la Seccién 6.4.3 se compara la solucién obtenida mediante la
metodologia propuesta con la solucién vanilla (definida al final de la Seccién 5.2). Finalmente,
en la Seccién 6.4.4 se analiza la relacion entre holgura y robustez, asi como entre entropia y
robustez.

6.4.1 Presentacion general de resultados

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas computa-
cionales realizadas de la metodologia propuesta en los casos de prueba considerados. Estos
resultados se organizan en tablas, que serviran de base para los analisis comparativos en las
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siguientes subsecciones. Por lo tanto, esta seccién se limita a la presentacién de los datos,
mientras que su andlisis se desarrolla en las subsecciones posteriores.

El algoritmo se implement6 en C++ y las pruebas se realizaron en un ordenador con CPU
Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU 3.40GHz y 16 gb de memoria RAM. La Tabla 8 muestra la
cantidad de instancias resueltas y la cantidad de escenarios generados por cada instancia de
cada conjunto de problemas. Por ejemplo, para el conjunto j30 se resolvieron 40 instancias
seleccionadas aleatoriamente, cada una con 100 escenarios, lo que equivale a un total de 4 000
problemas. Las tablas 10, 11 y 12 muestran los resultados obtenidos para el conjunto 530,
760 v 7120, respectivamente. La nomenclatura usada se muestra en la Tabla 9.

Conjunto j30  j60 j120
Instancias 40 20 10
Escenarios 100 50 30

Problemas resueltos 4000 1000 300

Table 8: Resumen de instancias, escenarios y problemas resueltos.

Simbolo Descripcién

Ma Makespan de la solucién obtenida mediante la metodologia propuesta.

Ro Robustez de la solucién obtenida mediante la metodologia propuesta.

En Entropia de la solucién obtenida mediante la metodologia propuesta.

T Tiempo computacional necesario para obtener la solucién.

TS Holgura total obtenida, que es la suma de las holguras en la progra-
macion.

Rol Robustez de la programacion base ideal.

Mal Makespan asociado a la solucién con robustez ideal.

MaV Makespan de la solucién vanilla (sin técnicas de robustez).

RoV Robustez de la solucién vanilla.

TSv Holgura total de la solucién vanilla, que es la suma de holguras en la
programacién de la solucién vanilla.

Sacr Sacrificio del makespan, que es el incremento en el makespan de la solu-
cién obtenida al mejorar la robustez respecto a la solucién vanilla.

mRo Mejora de la robustez, que es el aumento porcentual de la robustez en

la solucién obtenida en comparacién con la solucién vanilla.

Table 9: Nomenclatura de las tablas de resultados.

6.4.2 Analisis de resultados: metodologia propuesta vs programacion base ideal

En esta secciéon se comparan los resultados obtenidos mediante la metodologia propuesta con
la robustez ideal definida en la Seccién 6.2. Con base en los resultados de la Tabla 10, se
observa que maximizar la robustez implica un aumento significativo en el makespan, lo que
impacta directamente los tiempos de ejecucién del proyecto, los costos y el cumplimiento de
plazos. Por ejemplo, en la instancia j3019_5Robu_e_39.sm, la soluciéon con robustez ideal
alcanza un makespan de 119 unidades de tiempo, mientras que la estrategia propuesta logra
reducirlo a 56 unidades, priorizando un makespan méas corto con la maxima robustez posible
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97

J30

Solucién obtenida Solucion Ideal | Solucién Vanilla ODb vs Vani
Instance Ma  Ro En T TS | Rol Mal MaV RoV TSv Sacr mRo

j301_7Robu_e_ 20 60 0,060 -0,593 7,361 112 | 0,188 91 60 0,027 78 0,00%  121,32%
j302_2Robu_e 57 56 0,075 -0,820 7,407 133 | 0,123 68 51 0,033 63 9,80%  129,30%
j303_10Robu_e 67 59 0,112 -0,631 6,658 110 | 0,242 86 59 0,044 135 | 0,00% 152,67%
j304_5Robu_e 71 59 0,052 -0,423 7,876 82 | 0,257 90 59 0,044 123 | 0,00% 17,87%
j305_8Robu_e_ 14 70 0,046 -0,471 12,415 36 | 0,220 122 67 0,000 18 4,48% 0
j306__10Robu_e_ 89 68 0,032 -0,596 9,127 94 | 0,324 96 61 0,020 64 | 11,48%  59,93%
j307_3Robu_e 43 50 0,027 -0,297 6,016 59 | 0,209 75 42 0,000 38 | 19,06% 0
j308_9Robu_e_ 16 44 0,067 -0,657 6,094 110 | 0,334 68 39 0,044 82 | 12,82%  5247%
j309_9Robu_e 1 68 0,082 -0,525 9,167 21 | 0,297 113 63 0,000 8 7,94% 0
j3010_2Robu_e 22 57 0,091 -0,556 8274 20 | 0,187 91 56 0,000 30 1,79% 00
j3011_9Robu_e_4 67 0,060 -0,566 7,548 61 | 0,205 94 67 0,046 61 0,00% 32,04%
j3012_10Robu_e 7 57 0,050 -0,511 7,083 125 | 0,114 72 57 0,028 94 0,00% 79,04%
j3013_8Robu_e 15 113 0,044 -0,571 14,423 49 | 0,075 154 109 0,013 23 3,67%  254,95%
j3014_4Robu_e 97 51 0,045 -0,445 8,193 14 | 0,127 85 50 0,000 7 2,00% 00
j3015_3Robu_e_ 9 48 0,030 -0,476 7,418 30 | 0,113 68 48 0,010 33 0,00%  190,45%
j3016_5Robu_e_ 2 51 0,054 -0,444 6,341 145 | 0,119 69 51 0,054 145 | 0,00% 0,00%
j3017_9Robu_e 38 54 0,076 -0,244 6,340 115 | 1,374 92 48 0,000 106 | 12,50% 00
j3019_5Robu_e 39 56 0,132 -0,599 7,272 75 | 0,410 119 48 0,000 32 | 16,67% 0
j3020_10Robu_e_1 37 0,068 -0,614 5,979 51 | 0,292 69 37 0,068 51 0,00% 0,00%
j3021_9Robu_e 66 81 0,139 -0,447 12,034 42 | 0,280 112 69 0,031 31 |17,39% 350,93%
j3023_5Robu_e 77 55 0,063 -0,489 6,835 79 | 0,238 95 52 0,041 51 5,77% 55,15%
j3024_2Robu_e_1 58 0,039 -0,524 5,788 115 | 0,103 89 58 0,000 110 | 0,00% 00
j3025_7Robu_e 39 98 0,048 -0,577 10,698 29 | 0,278 155 96 0,043 23 2,08% 10,55%
j3026__7Robu_e_5 58 0,226 -0,292 7,734 26 | 0,585 104 56 0,017 19 3,57%  1256,91%
j3027_9Robu_e 82 61 0,037 -0,477 6,917 46 | 0,118 79 55 0,000 33 | 10,91% 00
j3028 2Robu_e 22 58 0,026 -0,431 6,001 91 | 0,187 97 57 0,025 73 1,75% 4,37%
j3029_6Robu_e 15 104 0,062 -0,598 12,140 25 | 0,137 150 94 0,000 5 10,64% 0
j3030_7Robu_e 24 74 0,045 -0,594 9,020 26 | 0,295 98 68 0,000 14 8,82% 00
j3031_3Robu_e 66 62 0,045 -0,578 7,595 55 | 0,092 86 58 0,023 70 6,90% 98,36%
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J30

Solucién obtenida Solucion Ideal | Solucién Vanilla ODb vs Vani
Instance Ma  Ro En T TS | Rol Mal MaV RoV TSv Sacr mRo
j3032_9Robu_e_3 65 0,063 -0,696 7,274 112 | 0,148 97 65 0,009 96 0,00%  465,90%
j3033_T7Robu_e_7 58 0,197 -0,535 7,821 65 | 0,260 110 58 0,184 62 0,00% 6,91%
j3035_9Robu_e_ 1 59 0,153 -0,230 7,870 47 | 0,460 95 59 0,153 47 | 0,00% 0,00%
j3036_3Robu_e_2 61 0,060 -0,574 6,564 109 | 0,374 94 61 0,040 88 0,00% 27,60%
j3037_10Robu_e 30 82 0,045 -0,469 8,696 60 | 0,577 136 81 0,000 41 1,23% 0
j3039_9Robu_e 33 87 0,177 -0,721 6,829 76 | 0,262 93 64 0,071 63 | 35,94% 148,80%
j3042_4Robu_e 8 51 0,046 -0,426 7,653 38 | 0,131 83 49 0,023 17 | 4,08%  101,81%
j3043_9Robu_e_ 67 64 0,074 -0,577 7,010 44 | 0,177 91 57 0,000 30 | 12,28% 00
j3044 4Robu_e 5 57 0,028 -0,445 7,349 34 | 0,201 108 57 0,028 34 0,00% 0,00%
j3045_4Robu_e 42 97 0,042 -0,362 10,646 24 | 0,237 154 8 0,013 9 14,12%  233,40%
j3046_5Robu_e_ 70 65 0,027 -0,446 8,676 23 | 0,297 95 57 0,000 7 14,04% 00

Table 10: Resultados del GA implementando la nueva medida de robustez propuesta en el conjunto de casos de prueba 530.
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J60

Solucién obtenida Solucion Ideal | Solucién Vanilla ODb vs Vani
Instance Ma  Ro En T TS | Rol Mal MaV RoV TSv | Sacr mRo
j6040_6Robu_e_ 2 69 0,038 -0,814 20,666 120 | 0,101 102 69 0,038 120 | 0,0% 0,0%
j6034_4Robu_e 49 83 0,114 -0,834 20,736 216 | 0,302 129 83 0,039 191 | 0,0% 188,8%
j602_2Robu_e_ 41 85 0,080 -0,773 26,042 217 | 0,185 132 82 0,037 125 | 3,7% 1174%
j6014_2Robu_e 39 70 0,016 -0,276 32,077 28 | 0,100 108 65 0,005 25 7%  214,6%
j6048_3Robu_e 44 84 0,041 -0,656 21,764 156 | 0,066 108 84 0,034 151 | 0,0% 19,7%
j6013_3Robu_e_ 14 102 0,013 -0,649 52,273 37 | 0,050 149 93 0,013 19 9,7% 5,5%
j6012_4Robu_e 3 69 0,048 -0,527 21,745 217 | 0,335 119 69 0,048 217 | 0,0% 0,0%
j606__4Robu_e_ 22 81 0,061 -0,510 30,547 102 | 0,237 117 67 0,045 44 | 20,9% 37,6%
j6041_9Robu_e 41 150 0,030 -0,719 59,856 79 | 0,119 216 135 0,000 25 | 11,1% 0
j604_TRobu_e 1 67 0,074 -0,632 22,826 278 | 0,154 109 67 0,074 278 | 0,0% 0,0%
j6027_9Robu_e_3 78 0,035 -0,798 24,156 124 | 0,078 98 76 0,033 104 | 2,6% 5,6%
j601_3Robu_e 27 79 0,031 -0,844 27,126 161 | 0,142 108 68 0,019 152 | 16,2% 64,6%
j6023_8Robu_e 15 72 0,042 -0,915 22,201 142 | 0,078 99 72 0,038 139 | 0,0% 11,0%
j6031_10Robu_e 11 61 0,035 -0,537 22,996 50 | 0,064 95 56 0,012 29 8,9%  205,2%
j6022_8Robu_e 7 76 0,030 -0,778 24,823 132 | 0,089 124 59 0,010 43 | 28,8% 191,4%
j6017_2Robu_e 37 76 0,041 -0,856 27,598 162 | 0,315 126 69 0,026 140 | 10,1% 56,4%
j6011_9Robu_e 26 69 0,037 -0,632 20,968 185 | 0,074 111 62 0,013 88 | 11,3% 183,2%
j6045_10Robu_e 4 123 0,025 -0,791 42,937 23 | 0,078 211 120 0,000 14 2,5% 0
j6021_5Robu_e_ 40 101 0,089 -0,681 36,606 119 | 0,258 145 91 0,033 111 | 11,0% 169,7%
j607_5Robu_e_ 1 71 0,042 -0,959 23,857 131 | 0,073 90 71 0,041 145 | 0,0% 3,1%

Table 11: Resultados del GA implementando la nueva medida de robustez propuesta en el conjunto de casos de prueba j60.



67

J120

Solucién obtenida Solucion Ideal | Solucién Vanilla Ob vs Vani
Instance Ma  Ro En T TS | Rol Mal MaV RoV TSv Sacr mRo
j1205_7Robu_e_15 100 0,028 -0,973 80,930 315 | 0,053 140 84 0,016 272 | 19,048%  70,506%
j12045_10Robu_e 2 107 0,027 -1,080 71,994 401 | 0,075 157 99 0,017 282 | 8,081%  58,561%

j12056_9Robu_e_16 339 0,016 -0,718 391,675 72 | 0,055 493 314 0,006 31 7,962%  206,909%
j12048_4Robu_e_ 18 147 0,024 -0,920 136,434 148 | 0,057 231 134 0,008 102 | 9,701% 216,737%
j1208_3Robu_e 16 108 0,022 -1,118 116,526 96 | 0,055 161 102 0,010 66 5,882%  122,839%
j12039_5Robu_e 25 112 0,014 -0,642 126,492 39 | 0,050 171 106 0,007 15 5,660%  103,158%
j12055_2Robu_e 13 89 0,015 -0,910 78,578 115 | 0,034 138 83 0,010 45 7,229%  55,119%
j12030_9Robu e 16 93 0,014 -0,920 101,933 125 | 0,041 142 93 0,009 144 | 0,000%  54,479%
j12041 3Robu_e 16 159 0,015 -1,127 130,278 266 | 0,032 211 148 0,008 235 | 7,432%  80,590%
j12013_6Robu_e 13 116 0,023 -0,458 157,430 52 | 0,046 188 106 0,005 39 9,434%  334,450%

Table 12: Resultados del GA implementando la nueva medida de robustez propuesta en el conjunto de casos de prueba 5120.



dentro de ese limite. Particularmente, para esa instancia representa una reduccién superior al
50% del makespan. De manera similar, en la instancia 7305 8Robu_ e_ 14.sm, el makespan
disminuye de 122 a 70 sin comprometer significativamente la estabilidad de la programacién
en funcion de la robustez. Los valores promedio, méximos y minimos de makespan y robustez

para el conjunto 730 obtenidos por la propuesta y por la programacién ideal se resumen en
la Tabla 13.

Propuesta
Métrica Minimo | Maximo | Promedio
Makespan [periodos] 37 113 65
Robustness [und]* 0,026 0,226 0,071
Ideales
Métrica Minimo | Maximo | Promedio
Makespan [periodos] 68 155 99
Robustness [und]* 0,075 1,374 0,266

* Unidades de robustez conforme a la Seccién 4.

Table 13: Comparaciéon de valores maximos, minimos y promedios de los resultados
obtenidos por la propuesta vs resultados idealmente robustos para el conjunto 530.

La Fig. 16 muestra la comparacién entre ambas estrategias en términos de makespan y
robustez. Se observa que, aunque la robustez ideal siempre es mayor, también implica un
incremento en el makespan. A pesar de que la solucién idealmente robusta presenta una
mayor estabilidad ante perturbaciones, esta ventaja implica un aumento de gran magnitud
en el makespan, que en promedio pasa de 65 a 99 (mas de un 52.3%). Este incremento
no solo representa un mayor tiempo de ejecuciéon del proyecto, sino que también puede tra-
ducirse en costos adicionales y menor eficiencia en la utilizacién de recursos. En contraste,
la metodologia propuesta logra tiempos de finalizacion significativamente menores sin com-
prometer la estabilidad de manera critica, alcanzando en promedio un 32% de la robustez
ideal, tomando esta tltima como el 100%. A diferencia de la solucién idealmente robusta,
que prioriza la estabilidad a costa de un incremento en el makespan, nuestra estrategia max-
imiza la robustez posible dentro de los valores minimos de makespan, evitando prolongar
innecesariamente la duraciéon del proyecto. Por otra parte, al analizar los valores de robustez
ideal, se observa que su valor méximo (1.374) es un dato atipico, considerablemente superior
al promedio (0.266). Esto sugiere que algunas soluciones presentan una robustez extrema en
ciertos casos particulares, pero no reflejan el comportamiento general del sistema. En cambio,
la metodologia propuesta alcanza una robustez mas consistente sin sacrificar la duraciéon del
proyecto.

Cabe destacar que algunas instancias logran valores de robustez significativamente su-
periores al promedio de la metodologia propuesta. En particular, las instancias 2, 13, 31 y
35 alcanzan un 60.7%, 59.4%, 75.5% y 67.3% de la robustez ideal, respectivamente. Esto
demuestra que, en ciertos casos, es posible obtener altos niveles de estabilidad sin incurrir
en el alto costo en makespan que implica la programacion idealmente robusta. Otro aspecto
clave es la subutilizacién de recursos. Una programacion excesivamente robusta puede dejar
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inactivos ciertos recursos para preservar flexibilidad ante retrasos, como ocurre en la solu-
cién con robustez ideal. Sin embargo, esto conlleva una menor eficiencia y mayores costos
operativos. Ademads, no todas las perturbaciones ocurren en la realidad, por lo que disefiar
un plan excesivamente conservador puede ser innecesario y poco eficiente en la practica. La
metodologia propuesta encuentra un balance entre estabilidad y eficiencia, alcanzando la
maxima robustez posible sin incrementar significativamente el makespan, lo que permite ab-
sorber incertidumbres comunes sin incurrir en los elevados costos de una solucién idealmente
robusta.

En la Fig. 17 se presenta una comparaciéon de la programacién de actividades de la instan-
cia j307_3Robu_e_43.sm. Se observa que la estrategia propuesta (Fig. 17-a) permite un
uso mas equilibrado de los recursos, asegurando una asignacion eficiente sin generar tiempos
muertos o innecesarios. La programacion es mas compacta, con una ejecuciéon eficiente de
actividades; por ejemplo la 16 y la 14 comienzan en tiempos mas tempranos en comparacion
con la solucién idealmente robusta. Por otro lado, en la solucién idealmente robusta (Fig.
17-b), se evidencia una mayor dispersién en la holgura de las actividades; por ejemplo la hol-
gura de la actividad 16 se extiende por un periodo considerablemente mayor (hasta t = 47),
lo que, si bien incrementa la holgura ante perturbaciones, también introduce tiempos muertos
significativos en la secuencia y un uso ineficiente de los recursos. Especificamente en los los
periodos del 38 al 43 no se secuencia otras actividades. Esta diferencia en la estructuracién del
cronograma impacta directamente el makespan, reduciéndolo de 75 a 50 unidades de tiempo
en la solucién propuesta. Esto demuestra que la metodologia desarrollada logra alcanzar un
nivel de robustez significativo sin incurrir en sobrecostos ocasionados por holguras excesivas,
favoreciendo un balance entre eficiencia y flexibilidad operativa.

En cuanto a los conjuntos j60 y 7120, los resultados se comportan de manera similar al
conjunto 530, como se observa en las figuras 15 y 18. En ambos casos, los valores de la robustez
ideal son mayores que los obtenidos, pero también se presenta un aumento considerable en
el makespan. Para el conjunto j60, los valores de robustez ideal varian entre 0.049 y 0.334,
mientras que los valores de robustez alcanzados se encuentran en un rango menor, con un
maximo de 0.113. En términos de makespan, se observa que las instancias con robustez ideal
tienden a presentar valores mas altos, como en el caso de la instancia j6041_9Robu_e_ 41,
donde el makespan alcanza un valor de 150 unidades. En promedio, la solucién propuesta
presenta un makespan de 83.3 y una robustez de 0.046, mientras que para la solucién con
robustez ideal alcanza un makespan promedio de 124.8 y una robustez es de 0.144. En el
caso del conjunto 5120, el comportamiento es similar. La robustez ideal varia entre 0.032 y
0.074, mientras que la robustez obtenida se encuentra en un rango inferior, con un maximo
de 0.028. En promedio, la robustez obtenida es de 0.019, mientras que la robustez ideal
alcanza un valor promedio de 0.049. En términos de makespan, los valores mas altos de
robustez ideal se asocian con makespan elevados, como en la instancia j12056_ 9Robu_ e_ 16,
cuyo makespan alcanza 339. En promedio, el makespan para la soluciéon propuesta es de 137
con una robustez de 0.019, mientras que, para la solucién con robustez ideal, el makespan
promedio es de 203.2 y la robustez de 0.049.
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Figure 16: Comparacion resultados obtenidos versus resultados de la programacién base ideal para el conjunto de instancias j30.
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Figure 18: Comparacién resultados obtenidos versus resultados de la programacion base
ideal para el conjunto de instancias 5120.

Estos resultados refuerzan la tendencia observada en el conjunto j30, donde las soluciones
con mayor makespan tienden a acercarse mas a la robustez ideal, aunque sin alcanzarla com-
pletamente. Sin embargo, aunque el makespan y la robustez son directamente proporcionales,
es decir, a mayor makespan mayor robustez, no son comparables en términos de unidades.
Una pequena variaciéon positiva en el makespan puede generar un incremento significativo en
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la robustez. Esto se debe a que aumento en el makespan se traduce en una reprogramacién de
las actividades, pudiendo generar varias unidades de holguras, que al ser simultaneas pueden
no ser reflejadas en la variacién del makespan. Estas holguras se pueden distribuir inteligen-
temente entre la programacién, de forma que se genere esos espacios a las actividades con
mayor riesgo. De esta forma, la robustez puede aumentar en mayor medida que el makespan;
haciendo dificil establecer una relacién precisa entre estas dos medidas, pues es dependiente
de las caracteristicas propias del problema y de la soluciéon evaluada.

6.4.3 Analisis de resultados: metodologia propuesta vs solucién vanilla

En esta secciéon se comparan los resultados de la metodologia propuesta con los de la de-
nominada solucién vanilla. Es decir aquella soluciéon obtenida con el GA pero sobre los datos
originales, sin cambios ni escenarios, es decir el problema en su versién determinista. El anali-
sis tiene en cuenta el sacrificio en makespan necesario para mejorar la robustez (metodologia
propuesta), en contraste con no incluir la informacién del componente aleatorio (solucién
vanilla).

En la Fig. 19 se observa la relacién entre sacrificio y mejora para el conjunto de instancias
430. Como se menciond en la secciéon anterior, no es posible determinar con exactitud en
qué medida una unidad de makespan contribuye al aumento de la robustez, pero para este
conjunto de instancias en particular, el promedio de sacrificio de makespan es del 6.29%,
mientras que la mejora en robustez alcanza un promedio del 148%. Cabe notar que, el
calculo del promedio de mejora en robustez excluye las instancias 5, 7, 9, 10, 14, 17, 18, 22,
25, 27, 28, 34, 37 y 40, que representan el 35% del total de instancias. Esto se debe a que en
estos problemas la robustez en la solucién vanilla es 0 unidades, lo que implica un porcentaje
de mejora infinito frente a cualquier valor de robustez de la solucién propuesta mayor a 0.
En estos casos, la robustez promedio obtenida de la propuesta fue 0.059. Estas instancias
tampoco se incluyeron en las graficas de mejora - sacrificio (figuras 19, 20 y 21).
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Figure 19: Comparacion de resultados: metodologia propuesta versus soluciéon vanilla para
el conjunto de instancias j30.

Por otro lado, se observa que el 25% de las instancias no present6 sacrificio en el makespan
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(0%). Dentro de este grupo, una instancia registré un aumento infinito en la robustez. Ex-
cluyéndola, el promedio de mejora en la robustez para estos casos fue del 121.54%. Esto
indica que la metodologia propuesta fue capaz de obtener soluciones mas robustas que la
solucién vanilla sin afectar la calidad del makespan en un 25% de los casos. Esto se logra
mediante una reprogramacion y asignacion de recursos considerando la generacién y distribu-
cién inteligente de las holguras. En el 10% de los casos, no se logré aumentar la robustez;
sin embargo, tampoco hubo incremento en el makespan, lo que significa que se obtuvo la
misma solucién que en la version vanilla. Adicionalmente, se destaca el caso particular de la
instancia 24, en la que se logré un aumento en la robustez del 1256% con un sacrificio en el
makespan de solo 3.57%.

La Fig. 20 muestra el aumento de robustez de la propuesta vs sacrificio de makespan
de la solucién vanilla para el conjunto j60. El 10% de las instancias presenté una mejora
infinita en la robustez con un sacrificio de makespan de solo 6.81%, lo que implica que las
soluciones vanilla obtuvieron una robustez de 0. Estas instancias (9 y 17) fueron excluidas
del promedio global y de la figura. De forma general, en el 20% de las instancias se logré
una mejoria en la robustez del 55.64% sin sacrificar makespan, mientras que en el 15% los
resultados fueron iguales, es decir, no hubo ni aumento en la robustez ni sacrificio en el
makespan. En promedio, el sacrificio de makespan para el conjunto 760 fue del 7.23%, con
una mejora promedio en la robustez del 81.9%.
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Figure 20: Comparacion de resultados: metodologia propuesta versus soluciéon vanilla para
el conjunto de instancias j60.
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Por otra parte, la Fig. 21 muestra la comparacién de la metodologia propuesta vs la
solucién vanilla para el conjunto j120. Particularmente, la instancia 8 alcanz6 un incremento
del 54.48% en la robustez de la solucién con respecto a la versién vanilla, sin ningtn sacrificio
en el makespan (0%). Implicando que, en el 10% de los casos, se logré mejorar la robustez sin
afectar la calidad del makespan. El comportamiento de las demés instancias es consistente
con los demds conjuntos (j30 y j60), mostrando mejora significativas en la robustez con
apenas sacrificio en el makesman. En resumen, el promedio de sacrificio de makespan fue del
8.04%, mientras que la mejora en la robustez alcanzé un 130.33%.

400 30
[ Mejora robustez =O— Sacrificio makespan
350 -
- 25
300 -

- 20
250

200 A - 15

150 A

100 + N
/\ /}/ 5

50 - /]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Instancia

Mejora de la robustez (%)

Sacrificio del makespan (%)

o

Figure 21: Comparacion de resultados: metodologia propuesta versus soluciéon vanilla para
el conjunto de instancias j120.

En general, para todos los conjuntos de instancias, los resultados muestran que la metodologia
propuesta permite mejorar significativamente la robustez en comparaciéon con la solucién
vanilla, con un sacrificio moderado en el makespan. En particular, se identificaron casos en
los que la robustez aumenté sin afectar el makespan, lo que resalta la eficiencia del enfoque.
Ademas, la exclusién de instancias con robustez nula en la solucién vanilla evité distorsiones
en el analisis, pero son casos que muestran un aumento de robustez respecto a una solucién
que no tiene valor en unidades de robustez. Estos hallazgos respaldan la efectividad de la
metodologia para obtener soluciones mas robustas minimizando en lo posbile el makespan.
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6.4.4 Analisis de resultados: relacién entre holgura-Robustez

En esta seccién se analiza la relacién entre la holgura total en la programacion y la robustez
de la solucién obtenida con la metodologia propuesta. En la literatura, generalmente, se
asume que un incremento en la holgura de las actividades conlleva una mayor capacidad de
absorcion de perturbaciones, lo que resulta en una programacion méas robusta. No obstante,
este trabajo evidencia que dicha relaciéon no es necesariamente directa. La distribucién de
holguras juega un papel crucial, ya que su impacto en la robustez depende de si estas se
asignan a actividades sujetas a variabilidad; pues holguras en actividades cuya duracién es
determinista no contribuyen a mejorar la estabilidad de la programaciéon frente a pertur-
baciones. También se debe evaluar si las holguras son excesivas para un nivel de servicio
esperado, pues estos excesos no aportan significativamente a la robustez.

Para evaluar esta relacién, se compararon los cambios en holgura y robustez en los con-
juntos de instancias analizados. En el conjunto 530, solo el 40% de las instancias present6 un
comportamiento coherente entre ambas métricas, es decir, cuando la holgura se incrementé,
la robustez también lo hizo, y cuando la holgura disminuyd, la robustez se redujo, aunque no
en la misma medida. En el 60% restante, esta correlacién no se mantuvo, lo que sugiere que
la holgura no es un predictor absoluto de robustez. Para los conjuntos 560 y 5120, la consis-
tencia en la relacién entre holgura y robustez fue del 60%, lo que indica una mayor alineacién
entre ambas variables en comparacion con el conjunto j30. Sin embargo, atin se observa un
porcentaje significativo de instancias en las que la holgura no impacta directamente en la
robustez, lo que refuerza la hipdtesis de que su distribucién estratégica de la holgura es mas
relevante que su cantidad total.

Las figuras 23, 22 y 24 muestran la evolucién de la holgura y la robustez en cada conjunto
de instancias, evidenciando que un incremento en la holgura no siempre se traduce en una
mejora en la robustez. Un ejemplo claro de esta tendencia se observa en el conjunto 530 (Fig.
23), particularmente en las instancias 8 y 9, donde la suma total de holguras se redujo de
110 a 21, lo que representa una disminucién del 80.91%, mientras que la robustez aumentd
de 0.075 a 0.112, reflejando un incremento del 49.33%.
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Figure 22: Comportamiento de holgura total y robustez para el conjunto de instancias j60.
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Figure 24: Comportamiento de holgura total y robustez para el conjunto de instancias j120.

Estos resultados demuestran la necesidad de enfoques de programaciéon que optimicen la
asignacién de holguras considerando la susceptibilidad de las actividades a perturbaciones y
la variaciéon en magnitud a la que pueden estar expuestas, en lugar de solo incrementar la
holgura de manera uniforme en la programacién. Asi, los resultados refuerzan la idoneidad
y pertinencia de la metodologia desarrollada en este trabajo.
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7 Conclusions

FEn esta investigacion se abordé el Resource Constrained Project Scheduling bajo incertidum-
bre (SRCPSP), donde las duraciones de las actividades tienen un comportamiento aleatorio
segin una funcién de distribucién de probabilidad. El enfoque de solucién es proactivo en las
decisiones, es decir que se busca una programacién base (una solucién), antes de la ocurrencia
de los eventos aleatorios (las disrupciones en las duraciones de las actividades). Ademas, en
lugar de considerar un enfoque multi-objetivo tradicional, se plantea determinar un nuevo
indicador de robustez de una solucién. Este medida se interpreta como la capacidad de una
programacién base para absorber cambios inesperados en la duracion de las actividades.

Asi, la contribucién de este documento es triple: primero se propone una nueva medida
de robustez basada en la entropia que incorpora elementos topogréficos de la red, elemen-
tos operativos dependientes de la secuencia (como las holguras), y el uso de recursos de las
actividades. Segundo se disefia una metodologia de soluciéon general y extrapolable a proble-
mas de programacion de actividades; esta metodologia consiste de dos etapas: (1) se generan
multiples escenarios del SRCPSP a partir de la modelacion probabilistica de las duraciones
de actividades susceptibles a riesgos y se resuelve cada escenario en su versién determinista
(RCPSP), mediante un Genetic Algorithm (GA) que minimiza el makespan. La finalidad
es encontrar una coleccién de Activity Lists (AL) en el espacio de soluciones que serén las
candidatas para ser la solucién del sistema. (2) las soluciones obtenidas son decodificadas y
evaluadas con la medida de robustez propuesta, considerando las duraciones originales del
problema para garantizar una evaluacién independiente de los escenarios simulados, selec-
cionando como solucién al sistema, aquella AL con mayor robustez. Finalmente, la tercera
contribucién consiste en la adaptacion de la libreria de casos de prueba PSPLIB, para incluir
el componente bajo incertidumbre de la duracién, pero implementando un modelo realista de
riesgos en la ejecucién de las actividades; esto con el propdsito de tener una base de datos de
casos de prueba para futuras comparaciones entre metodologias de solucién.

La metodologia propuesta y la medida de robustez se validaron en la nueva libreria prop-
uesta. Los resultados, ademés de mostrar la eficiencia del GA propuesto, sugieren que las
soluciones de mayor robustez (ganadoras entre los escenarios) no siempre son aquellas que
tiene mayor suma total de holguras, como se sugiere en la literatura. Esto se debe a que la
robustez general de la programacion depende de ciertas actividades que son mas relevantes
que otras, esta importancia relativa estd sujeta a la propia secuenciacion de actividades en
una solucién, y a la estructura de sucesores del problema. Esta robustez también depende
de que el nimero de periodos de holgura sea significativo, pues un valor muy bajo no seria
suficiente para absolver cambios inesperados y uno muy alto podria implicar un desperdicio
de recursos. Por otra parte, en algunas soluciones vanilla se logré aumentar la robustez sin
afectar el makespan, lo que indica que una adecuada reorganizacién de la programacion puede
mejorar la robustez sin comprometer la calidad de la solucién en términos de tiempo. En
conclusion, los resultados sugieren que la combinacion de la nueva métrica de robustez y la
metodologia de solucién que incluye al GA propuesto no solo mejora la capacidad de gestién
de proyectos en condiciones de incertidumbre, sino que también proporciona una herramienta
valiosa para la toma de decisiones en la planificacion y ejecucién de proyectos bajo escenarios
realistas en general.

Para futuras investigaciones, se sugiere explorar la aplicacién de la métrica de robustez
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desarrollada y la metodologia de solucién no solo en problematicas similares como la versiéon
multimodal del RCPSP o la variante que incluye un requerimiento de recursos variable en el
tiempo, sino también en otros sistemas de programacién de tareas tales como el Job Shop o
el Flow shop. Ademas, se podria considerar la integracién de otras fuentes de incertidumbre,
como cambios en los recursos disponibles o en los requisitos del proyecto. Asimismo, se podria
explorar la posibilidad determinar qué metaheuristicas tiene mejores resultados en la progra-
macién bajo incertidumbre, mediante técnicas avanzadas de hibridacién con otros métodos.
Adicionalmente, como una extensién de este trabajo, se podrian generar escenarios de riesgos
y establecer un indicador de rendimiento para evaluar la eficiencia de la solucién obtenida.
Esto permitiria analizar el comportamiento de la programacién ante diferentes escenarios
adversos, proporcionando una validacion rigurosa de diferentes métricas de robustez.
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