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RESUMEN

La programacion de actividades con limitacion de recursos (RCPSP: resource-constrained
project scheduling problem) es un problema combinatorio cldsico que aparece en las lineas de
manufactura y produccion. El problema consiste en establecer el orden de lanzamiento de las
actividades y la asignacion de los recursos con una menor duracion total. En problemas de
tamario real, los algoritmos de exploracion de entornos y las heuristicas greedy basadas en reglas
de prioridad son las mads empleadas para la resolucion. En el presente trabajo se muestra un
combinador de reglas de prioridad mediante logica difusa cuyos parametros han sido entrenados
mediante un procedimiento evolutivo conocido como evolucion diferencial.
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1 Introduccion.

La secuenciacion de tareas o actividades con limitacion de recursos (RCPSP: Resource-
Constrained Project Scheduling Problem) es un problema clasico de optimizacion
combinatoria que ha sido ampliamente tratado en la literatura [1], [2] y [3]. El problema
consiste en determinar el programa compatible de menor duracion de un conjunto de
actividades con duraciones conocidas que presentan restricciones de tipo potencial (relativas a
las precedencias entre tareas) y acumulativas (relativas al consumo de unos recursos finitos
limitados por su disponibilidad).

Para la resolucion de ejemplares de tamafio real se han empleado diversas heuristicas, entre
las que destacan las de tipo greedy basadas en la construccion progresiva de una solucion
mediante el uso de reglas de prioridad que condicionan el lanzamiento de las tareas, ya sea en
serie o en paralelo [4] y [5]. Las reglas se refieren o combinan aspectos tales como la
duracidn, la holgura total, el nimero de actividades siguientes, la solicitud de recursos, etc. y
sirven para establecer una ordenacidon de tareas en cada iteracion, con el proposito de
seleccionar la tarea mds prometedora segin el indice utilizado, entre un conjunto de
candidatas compatibles con la parte de la solucidon ya construida; las tareas candidatas son
aquéllas cuyas precedentes han sido programadas y su requerimiento de recursos no supera
las disponibilidades de los mismos.

La aplicacion de este tipo de algoritmos heuristicos suele ofrecer soluciones aceptables, en
promedio, tanto mas cuanto mayor sea el numero de aspectos que combina la regla. No
obstante, no puede concluirse que exista una Unica regla que supere a todas las demas ante
cualquier ejemplar de problema. Por otra parte, salvo que se incorpore el azar al
procedimiento, siempre ofreceran las mismas soluciones.

" El presente estudio se ha realizado en el marco del proyecto de investigacion TAP98-0494 financiado por la
CICYT.



En el presente trabajo se propone un procedimiento de construccion progresiva (un
combinador de reglas mediante ldgica difusa) que incorpora los siguientes aspectos: 1) el
conocimiento sobre el RCPSP que ofrecen las reglas de prioridad especificas del problema y
2) la posibilidad deseable en todo problema combinatorio de generar diversas soluciones en el
espacio de busqueda.

2 Combinacion de heuristicas en los procedimientos de blisqueda.

Existen diversas técnicas para la combinacion de reglas heuristicas, ya sea en procedimientos
de construccidn progresiva o en métodos de busqueda local.

En [6], se expone la aplicacion de un procedimiento de combinacion de heuristicas en que
esta seleccion se realiza de forma aleatoria en cada ocasion que se debe tomar una decision.
Los resultados que se obtienen son mejores que los de la elecciéon de una tUnica heuristica
durante todo el proceso. Este método incorpora también y de forma paralela la obtencion de
diferentes soluciones al afiadir un factor de azar en el proceso.

En el caso de la busqueda local [7], se han propuesto otras alternativas para la definicién de
vecindarios [8], [9], [10] y [11] basadas en la relacién que existe entre una heuristica h y la
solucidn s que se obtiene al aplicarla a un ejemplar del problema p: h(p) =s. Otra posibilidad
para definir vecindarios en el espacio de las heuristicas consiste en desarrollar nuevas
versiones parametrizadas del conjunto de heuristicas disponibles y especificas de un problema
0 en separar las decisiones de secuenciacion y asociarlas a una regla, permitiendo caracterizar
una solucioén a través de un vector de reglas: r = (p[1], p [2], ...., p [N]) donde N es el nimero
de tareas y [k] es la regla que se aplica en la k-ésima decision de secuenciacion.

3 Un procedimiento de construccion progresiva con un combinador de reglas

La construccion de la solucion con un combinador de reglas mediante 16gica difusa se basa en
el algoritmo greedy de secuenciacion en paralelo [5].Este procedimiento deja en el aire como
escoger la regla. Esta eleccion normalmente corresponde a una regla fija, con lo que se
obtiene el procedimiento de construccidon progresiva estandar. Otra elecciéon puede ser la
eleccion de la regla al azar de un conjunto de reglas disponibles.

Al realizar una primera observacion de las reglas heuristicas de la literatura, se observa que
muchas de estas tratan de explotar diferentes conocimientos aprioristicos del problema. Por
ejemplo, en el caso de disponer de muchos recursos, la intuicion nos encaminaria a la eleccién
de una actividad con un consumo elevado de ellos, mientras que con un nimero de candidatos
bajo, intentariamos escoger una actividad que ampliase el nimero de candidatas en la
siguiente eleccion. Existen reglas que priorizan la elecciéon de actividades con un alto
consumo de recursos, y otras que priorizan la eleccion de tareas con muchas candidatas. No
obstante, en caso de no explotar el conocimiento implicito en las reglas, pueden llevar a malas
elecciones de secuenciacion.

Aun asi, el instante de eleccion de una regla se puede categorizar por diversos pardmetros que
afectan la eleccion de una actividad, tales como el nimero de candidatas existentes, la
disponibilidad de recursos que se poseen o el margen de finalizacion de las tareas candidatas
para no retrasar el conjunto del proyecto. La logica difusa, introducida por Lotfi Zadeh [12]
[13] en la Universidad de Berkeley, es un elemento valido para definir estas condiciones tal
como las representa el lenguaje natural (muchos recursos, pocas candidatas) y a partir de ¢l
escoger una regla apropiada que asigne una actividad.



Esta técnica consiste en evaluar una serie de parametros de entrada mediante condiciones
difusas que determinen el estado del sistema, para su posterior categorizacion y, en funcion
del subconjunto al que peretenezca, decidir qué medida debe de tomarse delante de la
situacion a la que se enfrenta. Asi, en base a las condiciones de la solucion en proceso de
construccion, podemos categorizarla en un subconjunto donde unas heuristicas que exploten
el conocimiento sobre caracteristicas del problema que poseen sean las aplicadas.

En el caso implementado del problema, se han tenido en cuenta dos reglas de categorizacion,
la disponibilidad de recursos y el nimero de candidatas existentes. El parametro de veracidad
de las premisas se enmarca respecto a los recursos totales disponibles y a la etapa del grafo
con mayor amplitud. De la inferencia de ambas premisas obtenemos cuatro estados diferentes
(pocos recursos y pocas candidatas, pocos recursos y muchas candidatas...) con un
subconjunto de heuristicas asociadas a cada una de las condiciones.

La formalizacién del algoritmo de eleccion de la regla a utilizar es la siguiente:

Notacion:
o Variable de control de la disponibilidad de recursos
[: Variable de control del nimero de candidatas
Olthresshold: Parametro de corte de la disponibilidad de recursos
Brnresshold: Pardmetro de corte del nimero de candidatas
R¢: unidades de recurso j disponibles en la t-ésima decision.
Z: conjunto de tareas programables en la t-ésima decision.
Anchura: (en este trabajo) Nimero maximo de vértices de una etapa en un grafo
polietépico.

Algoritmo:
1.Determinar las variables de entrada

a = D .R()) (1)

1<jsM
B = cardinal(Z,)  (2)

2.Fuzzificacién de las variables

o
= 3
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- 2

p= mm{l, anchura(G)} “)

3.Inferencia de ambas premisas.



Si a<oY PB<B:
escoger grupo(1);
st <oy Y B>
escoger grupo(2);
st ooy Y B<Py
escoger_grupo(3);
sto>oy Y B>Pe
escoger_grupo(4);

4.Eleccidn al azar una regla de la categoria: regla al azar del grupo correspondiente (anexo I).
4 Entrenamiento de los pesos mediante evolucion diferencial

La evolucion diferencial es una meta-heuristica desarrollada en 1995 por los Rainer y Storn
[14] de la unversidad de Berkeley que destaca por su sencillez de implementacion y su rapida
convergencia. Esta técnica ha sido utilizada con éxito en diversos campos y problemas
diferentes como el disefio de filtros digitales, la resolucion de problemas de programacion
lineal entera o el aprendizaje de redes neuronales.

Sus principales caracteristicas son el mantenimiento de més de una solucion, configuracion de
los pesos, durante el proceso de busqueda, la representacion de la solucion mediante un vector
de pesos reales asociando un valor real a cada elemento y la generacién de nuevas soluciones
partiendo de las soluciones actuales, mediante la ponderacién de los pesos que forman la
solucion.

El algoritmo cuenta con tres pardmetros de control, el nimero de generaciones, o iteraciones,
que se permitira realizar al algoritmo, el tamafio de la poblacidon que se mantendra en paralelo
y el peso que se utilizaré para la generacion de descendientes.

Cada vector solucion presentard en este caso la informacion sobre el valor de Ounresshold,
Bihresshold. y 1a asignacion de las regla a uno de los cuatro grupos definidos mediante la
asignacion de una frecuencia de eleccion de esta regla en cada una de las cuatro categorias.
Para el procedimiento se han implementado un total de doce heuristicas, con lo que el nimero
de parametros que se pretende optimizar es de 50, dos parametros de corte y 48 valores
correspondientes a las doce reglas de decision para cada uno de los cuatros grupos de tareas.

El valor de los pardmetros seleccionados después de realizar diversas pruebas son:

e Tamafio de la poblacion : 50.
e Peso de cruce: 0.3
e Max gen: Nimero maximo de generaciones, 1000.

Estos parametros fueron seleccionados midiendo el tamaiio de la poblacion y el peso de cruce
que permitian la evolucion de la poblacion y posteriormente se marco el nimero maximo de
generaciones en que la desviacion de la poblacion era de valor reducido.

El algoritmo se describe a continuacion:

Algoritmo II:



0. Inicializacion: Generacion de la poblacion inicial mediante la generacion de vectores de
peso para cada pieza de mediante un valor aleatorio uniformemente distribuido entre 0 y
1. Num_generaciones:=0

Repetir mientras (num_generaciones< max_gen)

1. Seleccionar ascendentes y de parejas a cruzar: Escoger dos soluciones al azar.

2. Generacion de descendientes: El vector solucion "hijo" se compone como la suma-resta
ponderada por el peso de cruce, entre los valores del vector padre y los del hijo. La figura
2 muestra este proceso. El vector u, adopta los valores de uno de los padres mas la suma,
resta ponderada de los dos valores que contienen ambos parametros por el peso de cruze
(0.3).

3. Evaluacion: Se calcula el makespan de la suma de dieciseis proyectos escogidos al azar
utilizando los pesos que conforman la solucion para la seleccion de las reglas, mediante el
algoritmo presentado en el apartado 3.

4. Regeneracion de la poblacion: Comparacion del valor de la funcion de evaluacion con el
de otro elemento al azar de la solucion y si el valor de la funcién objetivo es mejor
sustituye a este elemento de la poblacion.

5. Incrementar Num_generaciones;

Fin Repetir.
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Figura 2: El nuevo vector se forma a partir de un vector padre y la suma de una resta
ponderada entre los dos padres de determinados valores del vector.

5 Experiencia Computacional.
Para la experiencia computacional, se ha utilizado el juego PSPLIB disponible en Internet.

Este juego de datos contiene 2040 ejemplares divididos por el numero de actividades (480
ejemplares de 30, 60 y 90 tareas y 600 ejemplares de 120 tareas). Para la experiencia
computacional se han programado los siguientes algoritmos: 12 heuristicas greedy
seleccionadas de la literatura que denominaremos heuristicas (H), el procedimiento de mezcla
de heuristicas presentado por Cooper [6] y que denominaremos MS(multistart) y un
combinador de reglas mediante 16gica difusa que denominaremos Fuzzy (F). Para este Gltimo
caso, a su vez, se han probado la configuracion obtenida mediante aprendizaje por evolucion
diferencial denominado (FE), y las siguientes tres configuraciones de alpha y beta (0,4 , 0,4) ,
(0,3,0,3) y (0,2, 0,2) (F4, F3 y F2 respectivamente) con las reglas asignadas a priori tal
como se puede ver en el apéndice 1. Se han resuelto todas las instancias con los
procedimientos descritos, con unos tiempos de ejecucion inferiores a un segundo para los cien
lanzamientos en todos los casos. En el anexo 1 pueden visualizarse las heuristicas utilizadas y
los pesos asignados a cada uno de ellos.



En la tabla 1 se muestran las diversas configuraciones del fuzzy que obtienen mejores
resultados. Adicionalmente la columna F muestra la suma de todos los procedimientos fuzzy.

Tareas | H| F4 | F3 | F2 |[MS| F
30 (38|10 5 [24]73|142
60 [34|64 |28 5743|220
90 |20| 81|66 |59 |26 |261
120 [25|202|148|128| 27 |530

Tabla 1: Numero de ocasiones en que cada procedimiento obtiene el mejor resultado
de la experiencia computacional.

Finalmente en la tabla 2 se comparan el numero de mejores resultados obtenidos por la
ejecucion de cada una de las cuatro configuraciones fuzzy en el nimero de dptimos obtenidos.
Cabe citar que el procedimiento entrenado tiene una mayor dispersion en media entre los
resultados obtenidos en cada lanzamiento. Esto se debe a la inclusion de todas las reglas en
cualquier grupo, aunque aquellas con mas probabilidad de aparecer acostumbran a ser las
mismas reglas que las dictadas en el algoritmo cuyos pesos han sido escogidos a priori. Este
hecho conlleva a que en ocasiones se seleccionen algunas reglas de asignacion que
intuitivamente podrian considerarse negativas. Esta mayor dispersion, por otra parte, ayuda a
encontrar mejores soluciones ya que se diversifica la busqueda y por ello se mantienen los
pesos a todas las heuristicas, pero empeora el resultado global del método si tenemos en
cuenta la media de resultados obtenidos en cada lanzamiento.

Tareas | F4 F3 F2 FE | Mejor FE | Desviacion FE
30 402 402 402 453 275 1.57 %
60 357 357 346 453 249 2.6 %
90 325 323 325 465 260 2.46 %
120 318 154 121 257 53 3.81 %

Tabla 2: Numero de ocasiones en que se obtiene el mejor resultado, incluyendo empates, y nimero de mejores
resultados obtenidos por el método fuzzy entrenado respecto a los mejores resultados conocidos para los
problemas.

Como puede verse en la tabla 2, el numero de mejores soluciones obtenido por el
procedimiento con aprendizaje es comparable, y en determinados casos mejor, al del
procedimiento entrenado manualmente. Finalmente, también se muestra el numero de mejores
resultados obtenidos por este procedimiento sobre los mejores resultados conocidos para los
problemas para cada nimero de tareas, y su desviacion media respecto a este mejor resultado.

6 Conclusiones

En el presente trabajo se comparan diversos procedimientos heuristicos constructivos para la
resolucion del problema de secuenciacion de actividades en proyectos. En contraposicion al
uso de una tUnica regla durante todo el procedimiento, los métodos de combinacion de reglas
heuristicas obtienen mejores resultados sin un aumento de coste computacional, siendo los
mejores procedimientos aquéllos que explotan mejor los conocimientos del problema.

Los procedimientos heuristicos constructivos, a pesar de no ser los mejores procedimientos
para la resolucioén del problema hasta la optimalidad, son interesantes para la resolucion de
problemas de gran tamafio, como solucion inicial para procedimientos de exploracion de
entornos y como cota superior en procedimientos exactos.
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ANEXO I: Reglas heuristicas utilizadas

Numero Nombre Regla
1 SIO Shortest Imminent Operation. v(i) =—-P(i)
2 GRD Greatest Resource Demand . L
v (i) = P() Y, RG. )
J=1
3 GRPW Greatest Rank Positional v(i) = P(i)z P(h)
Weight. i=h
4 WRUP Weighted Resource Utilization ) ) M R(3, J)
Ratio and Precedence V(i) = w,ns() + Wrz R(i
7 Ry())
w=1-w; w,=(0.0,0.L...,0.9,1.0)
5 WRUP2 v RG, /)
v(i)=w, > P(h)y+w, ) —==
p,-;, ; Ry (/)
6 MTS Most Total Successors v(i) = nst (i)
7 WRUP3 M OR(, |
v (i) = w,P(i) + W,ZM
I=] Ro(])
8 WRUPS v(i) = w,nst (i) + w,Z 71;(1(’1/))
9 MIT Most Immediate Successors v(i) = ns(i)
10 Batcharjee-Sahu v(i) = SIO()+ d (i)
11 GPW Greatest Positional Weight. v(i) = z P(h)
i=h
12 Duracion ponderada con consumo

v(i) = SIO(i) + i d@)*r(i, j)

j=1

Peso de las asignacion de las reglas heuristicas a cada grupo y método:

Pesos fuzzy Pesos fuzzy entrenados
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
1 1 0 1 0 9 7 12 4
2 0 0 1 1 5 6 10 8
3 0 0 1 1 10 7 15 13
4 1 0 0 0 12 12 5 9
5 0 1 0 0 10 11 8 4
6 0 0 1 0 5 9 9 12
7 1 0 0 0 5 3 4 8
8 0 0 1 0 6 8 6 1
9 0 0 1 0 7 6 7 10
10 1 0 0 0 7 6 11 7
11 0 0 0 1 11 8 5 12
12 0 1 0 1 7 11 8 11
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