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Resumen

En este   trabajo planteamos un modelo del   riesgo en el  proyecto en red estocástico,  expresado 
mediante redes de Petri estocásticas más generales. El modelo contempla la incertidumbre sobre la 
duración   de   las   actividades,   e   incluye   los   planes   de   contingencia   y   los   ciclos   de   repetición. 
Caracterizamos   probabilísticamente   la   incertidumbre   sobre   el   resultado   exitoso   o   fallido   del 
proyecto como conjunto y de cada una de sus actividades.

En el modelo se incluyen distribuciones de probabilidad para las variables aleatorias ligadas a la 
duración de las actividades. A partir de una simulación de Monte Carlo, se ejecutan algoritmos de 
secuenciación   y   asignación   de   múltiples   recursos   cuyos   resultados   agregados   muestran   una 
información completa sobre las expectativas de comportamiento de la red estocástica del proyecto.

Hemos desarrollado un prototipo de software en Java para demostrar la aplicabilidad de nuestra 
propuesta. El prototipo toma como entrada un proyecto o un portafolio de proyectos, y ejecuta los 
algoritmos de  planificación para  ofrecer   la   información sobre criticidad,  probabilidad de éxito, 
consumo de recursos, coste, duración, etc...

El modelo de riesgo y el prototipo se han probado en un conjunto de proyectos de pequeño tamaño 
encontrados en la literatura y en la práctica profesional. Los experimentos han demostrado que la 
información obtenible para la gestión del riesgo en el proyecto es más extensa y precisa de la que se 
obtiene con las técnicas en uso.

Este modelo de riesgo puede ser adecuado para nuevas áreas gestionadas por proyectos donde el 
riesgo es significativo, como la investigación, las tecnologías de la información o el desarrollo de 
nuevos productos.
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Abstract

In this work titled 'Stochastic Project Scheduling System: Implications for Risk Management' we 
develop a stochastic risk model for the project's network depicted by more general Stochastic Petri 
Nets. The model expresses the uncertainty about activities' duration, and it includes contingency 
plans and repetition cycles. Uncertainty about the successful or failed outcome of the project as a 
whole or of its activities is characterized probabilistically.

The random variables bound to activity durations are modelled by probability distributions. After a 
Monte Carlo simulation, scheduling and multiresource allocation algorithms are executed in order 
to   collect   aggregated   measures   that   depict   a   comprehensive   information   about   the   expected 
behaviour of the stochastic project network.

The  feasability  of  our  proposal  has  been  proven by  a   software  prototype  built   in   Java®.  The 
program reads a project or a multiproject as input, executes the scheduling algorithms, and displays 
information such as criticality, success chance, resource consumption, cost, makespan, etc.

The risk model and the prototype have been tested in a set of smallsized projects chosen from the 
literature and from the professional practise. The experiments have shown that the information we 
get for project risk management is more extensive and precise than the one you could get with 
previous techniques.

This risk model could be very significant in some new areas managed by projects such as research, 
information technology or aggressive product development, where the risk factor is high.
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Résumé

Dans ce travail on envisage le modèle en risque dans le projet de Réseau Stochastique exprimé en 
Réseaux de Petri Stochastiques plus généraux. Le modèle envisage l’incertitude de la durée des 
activités et inclut les plans de contingence et les cycles à répétition.

On caractérise probabilistiquement l’incertitude sur le résultat réussite ou dèçu du projet comme un 
ensemble et comme chacune de ses activités.

Le modèle comprend les distributions des probabilités pour les variables aléatoires liguées par la 
durée   des   activités.   Partant   d’une   simulation   de   Monte   Carlo,   s’executent   les   algorithmes   de 
séquencage et  d’assignation des   ressources  dont   les   resultats  ajoutés  montrent  une   information 
complète sur les expectatives du comportement de réseau stochastique du projet. On a développé un 
prototype de software en Java pour démontrer l’applicabilité de notre proposition.

Le prototype prend comme entrée un projet et éxecute les algorithmes de planification pour ofrir 
l’information sur criticité, probabilité de succès, consommation des ressources, du coût, de la durée, 
etc…

Le modèle de risque et le prototype ont été prouvés dans un ensemble de petits projets trouvés dans 
la literature et la pratique professionnelle. Les experimentations ont démontré  que l’information 
obtenue par la gestion du risque dans le projet est plus extense et précise que celle qui s’obtient 
avec les techniques à usage.

Ce modèle de risque peut être adéquat pour les nouveaux secteurs gérés par des projets où le risque 
est significatif, comme l’investigation, les technologies de l’information ou le développement des 
nouveaux produits.
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1. Introducción

1.1 Motivación

Se  puede   considerar   que   el   estudio   sistemático  de   la   organización   industrial   comenzó   con   la 
publicación de “Principios de la Administración Científica” por [Taylor 1911]. Frederick W. Taylor 
postulaba, entre otros principios, la necesidad de descomponer las actividades en sus elementos 
constituyentes.  En  19171  Henry  Gantt   desarrolló   su   diagrama  de  barras,   explicitando   por   vez 
primera la necesidad industrial de planificar y programar.

Las técnicas descritas en este documento son aplicables a cualquier proyecto realizado en cualquier 
campo de la actividad humana, pero son especialmente útiles en aquellos proyectos complejos que 
se encuentren rodeados de un alto grado de incertidumbre. Los proyectos de desarrollo informático, 
de investigación, desarrollo e innovación, o de inversión rural en países en vías de desarrollo son 
algunos   de   los   tipos  de  proyectos   que   se   verán  beneficiados  por   el   uso   de   las   técnicas   aquí 
plasmadas.

El análisis del riesgo temporal es especialmente importante en los proyectos de innovación y en el 
desarrollo   y   lanzamiento  de  nuevos  productos.  En   estos   casos,   los   retardos   en   la   entrega  del 
proyecto resultan mucho más caros que las desviaciones del presupuesto.

La incertidumbre en los proyectos puede deberse a causas epistémicas, esto es, puede deberse a la 
ignorancia de los participantes en el proyecto sobre los mecanismos subyacentes en su realización. 
Aunque esta incertidumbre se reduzca con la experiencia y la habilidad de establecer las adecuadas 
analogías   entre   el   proyecto   a   abordar,   único   por   naturaleza,   y   los   proyectos   realizados 
anteriormente, la otra fuente de incertidumbre es aleatoria, y con esto queremos decir que se debe a 
una naturaleza intrínsecamente probabilística. En este último caso, sólo podremos esperar de los 
conocimientos y  experiencia de los participantes una adecuada caracterización de la incertidumbre, 
caracterización sobre la que aplicaremos las técnicas y procedimientos desarrollados para extraer 
las previsiones y planes de contingencia más adecuados.

Algunas  actividades   tienen  un  rango amplio  de  posibles   tiempos de  terminación.  Por ejemplo, 
algunas de las actividades en la fase de lanzamiento, como la obtención de los fondos para un 
proyecto pueden llevar el tiempo de una llamada de teléfono o necesitar ímprobos esfuerzos durante 
semanas, meses o años. En estos casos, una descomposición ulterior de la estructura del trabajo 

1 Algunas de estas ideas estaban ya en [Gantt 1910].
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puede mostrar que existen muchas subactividades cuya ejecución depende de los resultados de otras 
subactividades anteriores. Es lo que [Williams 1999a] define como incertidumbre estructural, que a 
su   vez   tiene   dos   dimensiones,   según   el   número   de   elementos   y   las   dependencias   entre   los 
elementos. 

En un proyecto de implementación de una tecnología nueva, por ejemplo, puede no estar claro si se 
necesitarán   realizar   actividades   de   formación   con   parte   de   la   plantilla.   En   ciertos   proyectos 
farmacéuticos   actividades   con   pruebas   adicionales   dependen   de   factores   externos   como   la 
aprobación de una nueva legislación. Tras una encuesta de satisfacción con el cliente, un producto 
final puede no necesitar más trabajo, o necesitar nuevas actividades para mejorarlo. Las pruebas de 
rendimiento normalmente conducen a situaciones similares,  donde la ejecución de las tareas de 
ajuste o refinado depende del resultado de las tareas de prueba.

Otra fuente de complejidad en la programación de proyectos viene de la repetición de tareas. Si el 
número de repeticiones es conocido, se suele copiar varias veces la actividad en la planificación. 
Por   ejemplo,   en   las   negociaciones   para   la   consecución   de   un   acuerdo   de   compra   se   pueden 
secuenciar  la  primera,  segunda y tercera rondas.  Sin embargo,  si  el  número de repeticiones es 
impredecible, como cuando se tiene que repetir la preparación y envío de unos planos de un edificio 
hasta conseguir la aprobación del arquitecto municipal, esta aproximación no es realizable. Otro 
ejemplo   estaría   en   las   pruebas   y   depuración   del   código   de   los   programas   informáticos,   que 
requieren varias repeticiones hasta que se alcanza el objetivo de calidad deseado.

Nuestro  modelo  para   tratar   la   incertidumbre   en   la   gestión  de  proyectos   puede   ser   aplicado   a 
cualquier nivel de la EDP (Estructura de Descomposición del Proyecto:  WBS, Work Breakdown 
Structure), ya sea en las fases iniciales de preparación de la oferta, o en la fase de ejecución del 
proyecto, cuando ya parte de éste ha sido realizado y nuevas actividades de mayor nivel de detalle 
van siendo añadidas.

Esta investigación se ha plasmado en la construcción de un prototipo de software con el que se 
demuestra la aplicabilidad de las técnicas desarrolladas. En cierto sentido, la investigación trata de 
saltar la brecha que se ha producido entre la investigación en operaciones de los últimos años y la 
práctica de la gestión de proyectos. 

1.2 Disposición de la memoria

Esta memoria se divide en 6 capítulos. En esta “Introducción” motivamos la necesidad de realizar la 
investigación,   presentamos   las   obras   introductorias   al   campo   y   describimos   los   conceptos 
fundamentales y la notación que emplearemos en el texto. A continuación emprenderemos en el 
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capítulo 2, “Estado del Arte”, una revisión comentada de las aportaciones significativas que se han 
realizado últimamente en la planificación de proyectos. El campo es bastante extenso, así que esta 
será   una   reseña  centrada  en   los   aspectos  o  problemas  para   los  que  esta   tesis   aporta   algo.  En 
particular revisamos las redes alternativas en la planificación de proyectos, los ciclos de repetición 
en la ingeniería concurrente, la gestión del portafolio o multiproyecto, la caracterización del riesgo 
en el proyecto, el problema de la planificación del proyecto con recursos limitados y el problema de 
los  puntos  de  control  en el  proyecto.  En el  capítulo  3,  “Modelo de  datos”,  desgranaremos  las 
características del modelo estocástico que hemos desarrollado para capturar la incertidumbre y la 
complejidad   de   la   gestión   del   riesgo   asociada.   El   modelo   divide   la   actividad   en   tres   zonas, 
activación, desarrollo y terminación, lo que nos permite abordar la incertidumbre sobre la duración 
de la actividad y sobre el empleo de sus recursos, y también la incertidumbre sobre la propia red de 
actividades del proyecto. Veremos la caracterización de la red de actividades alternativas AND/OR 
y los ciclos de repetición de secuencias de actividades. En el capítulo 4, “Prototipo de Software”, 
describiremos   el   producto   que   hemos   programado   con   la   intención   de   demostrar   que   la 
aproximación  caracterizada  en   el   “Modelo  de  datos”   es   realizable.  La  descripción  explica   los 
detalles de la entrada y salida del prototipo, desde el punto de vista de la adecuación al modelo. El 
capítulo   5,   “Experimentación”,   trata   sobre   la   aplicación   del   modelo   y   el   prototipo   a   algunos 
problemas   que   hemos   considerado   significativos.   Cerramos   esta   memoria   con   un   capítulo   6, 
“Conclusiones y líneas de futuro”, en el que recopilamos los puntos fundamentales y abordamos lo 
que podrían ser futuras líneas de investigación. Como es costumbre, la bibliografía aparece al final, 
como “Referencias”.

El anexo A,  en un CD, contiene  la  documentación del  prototipo realizado en Java en formato 
Javadoc,   con   vistas   a   su   mejor   comprensión   y   a   su   posible   integración   posterior   en   nuevos 
desarrollos de investigación. El anexo B, en el mismo CD, contiene el código fuente del prototipo.

1.3 Notación y conceptos

La estructura  de  descomposición del  proyecto  es  un  árbol  de  paquetes  de   trabajo  que  se  crea 
dividiendo sucesivamente éstos en sus partes constituyentes hasta llegar al nivel de actividad, con el 
detalle necesario para la gestión del proyecto. Normalmente está relacionada con una estructura de 
descomposición organizativa. Sobre estos conceptos recomendamos [Burke 1992] en su capítulo 4º 
y [Kerzner 1998] en su sección 11.10.

La red de actividades de un proyecto se describe mediante el par (N, A) donde N = {1,...,  m} 
representa el  conjunto  de  nodos o vértices  de   la   red  y A = {(ai,  bi)   :   ai , bi∈N ,   i  =  1,...,  n} 
representa el conjunto de arcos dirigidos, siendo  ai∈N el nodo inicial y  bi∈N el nodo final. En la 
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representación más usual, la del Método de los Potenciales, las actividades se colocan en los nodos, 
y los arcos dirigidos plasman las relaciones de prelación entre las actividades [Roy 1962], [Roy 
1964]. Se definen al menos una actividad inicial  A1∈N y una actividad final  An∈N .

Cada actividad  Ai∈N  que no sea una actividad inicial tiene un conjunto de predecesores  Pi∈N . 
La actividad Ai  se extiende durante di  periodos de tiempo. En el PERT2  [Malcolm et al.  1959] 
clásico, esta duración indeterminada se estimaba en un número determinado, aunque desde el PERT 
probabilístico [Fulkerson 1962] [MacCrimmon; Ryavec 1964] [Hartley; Wortham 1966] se le suele 
caracterizar como una variable aleatoria  i . En este trabajo usaremos funciones de densidad de 
probabilidad   continuas   para   esta   variable,   pero   los   resultados   son   extensibles   a   las   funciones 
discontinuas. Para una explicación del método PERT véanse los capítulos 3º, 4º y 5º de [Ordieres 
1999] o el capítulo 10º de [Anderson et al. 2005]. Para estudiar las variables aleatorias en PERT, 
véase [Nádas 1979].

En  general,  en   la   investigación   sobre  planificación  de  proyectos,  se   suele   considerar   que  una 
actividad no puede suspender su ejecución una vez que ha comenzado. Esta es la simplificación que 
nosotros hemos seguido, aunque haremos notar en el capítulo 2, “Estado del arte”, que no todos los 
investigadores la asumen. Si se permite la interrupción y reanudación posterior de actividades se 
puede acortar significativamente la duración del proyecto en aquellas situaciones en las que los 
recursos están severamente limitados.

Además de actividades y prelaciones, el proyecto viene caracterizado por un conjunto de tipos de 
recursos disponibles R = {Rj  : j = 1,..., r }, cada uno de los cuales tiene una capacidad finita kj 

definida en K={kh: Rh∈R , kh0}  . A su vez, estos recursos se pueden categorizar en renovables , 
no renovables y doblemente restringidos [Błażewicz et al. 1985], [Błażewicz et al. 1986]. De los 
recursos renovables, una actividad Ai consume un cierto número de unidades de algunos de ellos 
durante   el   periodo   de   ejecución.   Esto   se   puede   caracterizar   también   en   un   vector 
C i={cij : Ai∈N , R j∈R , 0cijk j} .   Ejemplos   de   recursos   renovables   son   las   máquinas,   o   el 

personal.

Los recursos no renovables están limitados para el total del proyecto, sin restricciones sobre cada 
periodo. Ejemplos de recursos no renovable son el presupuesto del proyecto y los materiales de 
construcción.

Los   recursos   doblemente   restringidos   son   los   que   están   limitados   a   la   vez   en   su   totalidad 
acumulada, como los recursos no renovables, y en su capacidad por tiempo, como los renovables.

2 Program Evaluation and Review Technique, técnica desarrollada en 1958 en la Marina de los Estados Unidos para 
el desarrollo del sistema de misiles balísticos Polaris de la flota de submarinos.
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En ocasiones, la actividad puede disponer de diversos, incluso infinitos modos de realización. Un 
modo determina la duración de la actividad, o al menos el tipo de la variable aleatoria   i   , si la 
actividad   resulta   interrumpida,  y   los   requerimientos  de   recursos  de  varias  categorías.  También 
determina los posibles flujos monetarios que ocurren al activar, durante el desarrollo y al terminar 
la actividad.

Si las variables de decisión fk representan los tiempos de finalización de las actividades, el vector 
F={ f k : Ak∈N ,0 f k } representa una de las posibles planificaciones  del  proyecto.  Definida la 

planificación, es  interesante definir  el  conjunto de actividades  que se estarán ejecutando en un 
determinado   momento   t   A

[t ]={Ai∈A: f j−d jt f j}   planificación   que   será   realizable   con 
respecto de las restricciones de prelaciones y recursos si

f id j f j j=1,... , , Ai∈P j                                                [f1]
∑

 j∈A
[t ]


c jhkh h=1,... ,r t=1,... ,T                                              [f2]

Veremos en el capítulo 3, “Modelo de datos”, como no siempre se sostiene la primera ecuación.

Las relaciones de prelación entre dos actividades Ai, Aj puede ser más variadas. Las relaciones de 
precedencia   generalizadas   de   desfase   mínimo   se   agrupan   en   cuatro   clases   [Elmaghraby; 
Kamburoski 1992]:

1. De fin a comienzo

sid il ijs j , Ai∈P j                                                                                                                [f3]

donde lij es el tiempo de desfase positivo o negativo entre las actividades Ai, Aj y si, sj los tiempos 
de comienzo respectivos. 

2. De comienzo a comienzo

sil ijs j , Ai∈P j                                                                                                                      [f4]

3. De comienzo a fin

sil ijs jd j , Ai∈P j                                                                                                                [f5]

4. De fin a fin
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sil ijd is jd j , A i∈P j                                                                                                         [f6]

En esta   investigación nos  centraremos en  las   relaciones  de  precedencia de  fin  a  comienzo sin 
tiempo de desfase, pero no por ello perderemos generalidad. En [Bartusch et al. 1988] se encuentra 
una forma estándar de representar todos los tipos de relaciones de precedencia generalizados como 
relaciones de precedencia del tipo 2, de comienzo a comienzo. Con pequeños ajustes es posible 
aplicar las mismas técnicas que vamos a emplear al resto de relaciones de precedencia.

La  función de  evaluación de   la  planificación del  proyecto  cuantifica   la  calidad  de   la   solución 
alcanzada, y permite elegir entre varias soluciones. También se conoce como función objetivo a 
optimizar.  La   función de  evaluación más  común es   la  duración del  proyecto.  Se  define  como 
= f n−s1 si A1, An son las actividades inicial y final respectivamente.

Otras funciones de evaluación que se estudian son el valor presente neto [Bey et al. 1981], el coste 
o   la   calidad.   Nosotros   estudiaremos   el   problema   de  optimización  para   la   minimización   de   la 
duración del proyecto. Sobre la evaluación del proyecto recomendamos [Baca 1990].

Sobre una red de actividades es posible, en principio, definir un orden topológico < de modo que 
AiA j⇔ Ai∈P j Un  tipo  de   relación  de  precedencia   especial  que  debemos   considerar   aparece 

cuando se produce un ciclo en la red, y  ∃Ai , A j ∣ A j∈P i∧Ai∈P j
* 3.

Entre los elementos de la red contamos también, como veremos, con ciertas restricciones sobre el 
tiempo en que se pueden producir algunos eventos, o el número de veces que se puede recorrer un 
determinado ciclo.

Cuando la red de actividades del proyecto puede ejecutarse con distintos caminos, sin necesidad de 
realizarlos todos, se conoce como red alternativa. Consideraremos que el resultado exitoso o fallido 
de   una   actividad   Ai  viene   representado   por   una   operación  Or  Exclusiva  estocástica.   Esta 
característica, junto con las operaciones lógicas And, Or y Not que enlazan las actividades entre sí, 
nos permitirá modelar una completa red alternativa con el objetivo de incluir la gestión del riesgo 
dentro de la planificación del proyecto.

1.3.1 El método del Camino Crítico

El MCC (en inglés CPM, Critical Path Method) o método del camino crítico [Kelley; Walker 1959] 

3 P*
j se define como: 

Ak∈P jAk∈Pj
*

A l∈Pk∧Ak∈Pj
*A l∈P j

*
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fue desarrollado por la empresas Remington Rand Univac y Du Pont en Estados Unidos. Para un 
estudio general del método, véase el capítulo 6º de [Ordieres 1999].

El método tiene 3 pasos:

1.Cálculo de tiempos más tempranos

2.Cálculo de tiempos más tardíos

3.Cálculo de holguras

1.3.1.1 Cálculo de tiempos más tempranos

El tiempo temprano de un suceso trata de medir el   tiempo mínimo necesario para  llegar a ese 
suceso.  Para ello se comienza por el  suceso inicio del proyecto,  al  que se  le asigna un tiempo 
temprano 0. Este suceso coincide en el tiempo con el comienzo temprano de todas las actividades 
definidas como iniciales. Luego se procede recursivamente, calculando los tiempos tempranos de 
las actividades sucesoras de cada actividad cuyo tiempo temprano conozcamos.

El tiempo temprano de un cierto suceso j, que representaremos por tj, será

t j=max [t it ij ] ∀ i                                                             [f7]

donde tij es dk, la duración de la actividad Ak que comienza en el suceso i y finaliza en el suceso j.

El tiempo temprano del suceso fin de proyecto tiene una importancia especial, pues nos indica el 
tiempo mínimo necesario para poder finalizar el proyecto.

1.3.1.2 Cálculo de tiempos más tardíos

Los tiempos tardíos se calculan empezando por el suceso fin del proyecto, al que se le asigna un 
tiempo tardío igual al tiempo temprano previamente calculado. Luego se procede recursivamente, 
calculando los tiempos tardíos de las actividades predecesoras de una dada.
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El tiempo tardío de cierto suceso i, que representaremos por t*
i será:

t i
*=min [t j

*−t ij ] ∀ j                                                        [f8]

1.3.1.2 Cálculo de holguras

La holgura de un cierto suceso, que representaremos por Hi, se define como la diferencia entre los 
tiempos tardíos y tempranos del suceso:

H i=t i
*−t i                                                                 [f9]

La holgura de un suceso nos indica el número de unidades de tiempo en que puede retrasarse la 
realización del mismo, de manera que la duración del proyecto (medida por el tiempo temprano del 
suceso fin del proyecto) no experimente ningún retraso.

La holgura total de una actividad Ak definida entre los sucesos i y j, que representaremos por HT
ij, se 

define como el tiempo que resulta de restar al tiempo tardío del suceso final el tiempo temprano del 
suceso inicial y la duración de la actividad, es decir:

Hk
T=H ij

T=t j
*−t i−t ij=t j

*−t i−d k                                            [f10]

La holgura   total  de  una  actividad  nos   indica  el  número de  unidades  de   tiempo en  que  puede 
retrasarse la realización de la actividad con respecto al plan previsto (fin de actividad temprano), de 
manera que la duración del proyecto no experimente ningún retraso.

Aquellas actividades cuya holgura total sea cero se denominan actividades críticas. Uniendo todas 
las actividades críticas se forma un camino que va desde el vértice que representa el suceso inicio 
del proyecto al vértice que representa el suceso fin del proyecto. Este camino recibe el nombre de 
camino critico y resulta esencial para efectuar el control del proyecto. El responsable del proyecto 
deberá  extremar la vigilancia de estas actividades críticas,  pues un retraso en  la  realización de 
cualquiera de ellas producirá un retraso en la finalización del proyecto.
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Holgura o flotante libre de una actividad Ak definida entre los sucesos i y j, que representaremos 
por HL

ij, es el tiempo que resulta de restar al tiempo temprano del suceso final el tiempo temprano 
del suceso inicial y la duración de la actividad.

Hk
L=H ij

L=t j−t i−t ij=t j−t i−d k                                               [f11]

La holgura libre representa la parte de la holgura total que puede ser consumida sin perjudicar a las 
actividades siguientes.

La  holgura  o   flotante   independiente  de  una  actividad  Ak  definida  entre   los   sucesos   i  y   j,   que 
representaremos por HI

ij, es el tiempo que resulta de restar al tiempo temprano del suceso final el 
tiempo tardío del suceso inicial y la duración de la actividad.

H k
I=H ij

I=t j−t i
*−t ij=t j−t i

*−d k                                               [f12]

Las holguras ayudan a a clasificar la importancia de las actividades, según sean de signo negativo, 
positivo o nulas. No obstante, esta clasificación sólo es útil en los casos en los que los recursos no 
son  una   limitación del   sistema.   Incluso  en  estos  casos,   las  decisiones  de  secuenciación de   las 
actividades no tienen ningún reflejo en las holguras, lo cual reduce su utilidad. En el capítulo 2, 
“Estado del arte”, veremos algunas nuevas definiciones y usos de las holguras.

Para el estudio de las bases matemáticas del método del camino crítico remitimos al lector a [Kelley 
1961], donde se demuestra que el cálculo de los tiempos tempranos y tardíos produce un programa 
que es óptimo respecto de la duración total del proyecto.

1.3.1.5 Criticidad

En la gestión de proyectos probabilística, se llama criticidad de una actividad a la probabilidad de 
formar parte del camino crítico. Las actividades con alta criticidad pueden actuar como un cuello de 
botella del proyecto, porque su retraso o  adelanto repercutirá en la duración total del proyecto.

La criticidad condicional de una actividad es la probabilidad de que la actividad forme parte del 
camino crítico, supuesto que la actividad suceda. Particularmente en nuestro modelo, esto significa 
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que la actividad resulte activada. Es un dato que sugiere la atención que se le debe dedicar a la 
actividad durante su desarrollo. 

Dominio relativo4 de un camino es la probabilidad de que resulte ser el camino crítico. Veremos 
algunos ejemplos de uso de este indicador en el capítulo 5, “Experimentación”.

Crucialidad de una actividad es el valor absoluto de la correlación entre la duración de la actividad 
y la duración del proyecto [Williams 1992]. Aunque esta medida resuelve algunos problemas de la 
criticidad, principalmente la dificultad de aplicación en un contexto de programación restringida 
por los recursos, tiene el poco intuitivo efecto de declarar de nula crucialidad las actividades de 
duración determinada [Elmaghraby 2000].

1.3.2 El método de Monte Carlo

El método de Monte Carlo toma su nombre del famoso Casino de Monte Carlo, ya que emplea 
cualquier   técnica   de   muestreo   estadístico   para   encontrar   soluciones   aproximadas   a   problemas 
cuantitativos. También se conoce como método de simulación por muestreo aleatorio. Gracias a la 
potencia de las computadoras, estos muestreos se pueden automatizar.

El método de Monte Carlo fue desarrollado por el matemático polaco Stanislaw Ulam en 1946, al 
comienzo de la era de la computación, con el objeto de traducir procesos descritos mediante ciertas 
ecuaciones   diferenciales   en   formas   equivalentes   interpretables   mediante   una   sucesión   de 
operaciones   aleatorias,   para   poder   resolverlos   más   fácilmente.   Ulam   y   Nicholas   Metropolis 
publicaron su trabajo en [Metropolis;  Ulam 1949],  pero hay antecedentes del método entre  los 
archivos clasificados de la investigación atómica durante la segunda guerra mundial, en particular 
en   Los   Alamos   National   Laboratory,   New   Mexico,   USA5.   En   [Eckhart   1987]   se   cuentan   las 
circunstancias   de   las   que   surgió   el   método   de   Monte   Carlo.   Para   un   estudio   del   método 
recomendamos   [Brandt   1999],   la   sección   8.6   de   [Brassard;   Bratley   1987],   [Knuth   1969], 
[Rubinstein 1981], [Sobol' 1994] y [Fishman 1996]. Sobre la eficiencia del método, véase la sección 
5.1 de [Hammersley; Handscomb 1964] y [Fox 1986].

En el caso general, el método de Monte Carlo trata de evaluar la integral definida multivaluada

4 Relative dominance
5 citado en [Brassard; Bratley 1987]
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                                       [f13]

la cual se expresa resumidamente como

= ∫
0,1n

f u du                                                              [f14]

Esta fórmula puede representar un problema estocástico o no. En cualquier caso, el  método de 
Monte Carlo consiste  en buscar una solución aproximada al  problema  introduciendo un vector 
aleatorio U. El vector aleatorio se distribuye uniformemente en la región de integración (0,1)n. En 
este caso f(U) representa una variable estocástica cuya esperanza es

E [ f  U ]= ∫
0,1n

f uu du                                                   [f15]

donde      representa la función de densidad de probabilidad de U. Ya que      se distribuye 
uniformemente en la región de integración,

E [ f  U ]= ∫
0,1n

f u du                                                       [f16]

Así, obtenemos la expresión probabilística de la integral        

=E [ f  U  ]                                                              [f17]

Los momentos de la variable estocástica f(U) son pues la media    y la desviación estándar  
. Definimos un estimador insesgado

H=
1
m
∑
k=1

m

f U [ k ]                                                          [f18]

donde U[i] representa una de las m variables aleatorias independientes, la que está asociada al turno 
i. Por lo tanto cada f(U[i]) es una variable estocástica también independiente de otra f(U[j]), pero 
idénticamente distribuida. El error estándar del estimador insesgado H es



m
                                                                   [f19]
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El primero en aplicar la técnica de Monte Carlo a la planificación de proyectos fue [McGowan 
1964], por lo que nosotros sabemos. El mismo corpus de conocimiento sobre gestión de proyectos 
[PMBOK 1996] recomienda su utilización diciendo:

“Debería utilizarse la simulación del programa en cualquier proyecto grande o complejo, ya que las técnicas de análisis  
matemático tradicionales como el método del camíno crítico (MCC) o la técnica de evaluación y revisión del programa 
(PERT) no toman en cuenta la convergencia de caminos, y subestiman, por lo tanto, la duración del proyecto”.

La técnica de Monte Carlo, al contrario que el cálculo operacional, nos permitirá enfrentarnos a 
problemas de tamaño real o medio, a la vez que mantenemos un modelo del proyecto que tiene a 
nuestro juicio gran potencia expresiva y aplicabilidad.

1.3.2.1 Técnicas de reducción de la varianza

Como se ve en la fórmula anterior, es sencillo reducir el error estándar del estimador en un análisis 
de Monte Carlo. Basta con aumentar el tamaño de la muestra. No obstante, se pueden emplear 
técnicas de reducción de la varianza, como la transformación antitética, las variables de control, el 
muestreo enfatizado (importance sampling), el muestreo estratificado o la esperanza condicional.

Para una recopilación de las  técnicas de reducción de la varianza consúltense [Wilson 1984] y 
[Nelson 1987].

1.3.2.1.1 La transformación antitética

La transformación antitética es una subclase de la técnica conocida como inducción de correlación 
(correlation   induction).   En   general,   se   trata   de   obtener   una   correlación   negativa   respecto   de 
determinado resultado W, que puede ser o no el resultado objetivo Y. W es, por lo tanto, función de 
los números aleatorios exógenos

W=wU i ∣ i∈I w                                                      [f20]

donde Iw denota los índices ordenados de un subconjunto de los números aleatorios exógenos U. En 
la transformación antitética se agrupan los números aleatorios en dos series, tomando los de la 
segunda serie como complementarios de los de la primera. Si k fueran las diferentes rondas de 
muestreo previstas

U i
k / 2 j=1−U i

 j                                                         [f21]
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Con esta transformación se obtienen dos números aleatorios negativamente correlacionados. Los 
marginales  de   la  distribución conjunta   [Ui

(j),  Ui
(k/2+j)]   son  uniformes en   (0,1),  y  por   lo   tanto   la 

varianza se ve reducida.

1.3.2.1.2 Las variables de control

La variable de control es una variable aleatoria obtenida mediante una función real     cuya 
media se define como:

=E [ U ]                                                           [f22]

A partir de esta variable de control obtenemos una nueva variable aleatoria f*(U)

f *  U =f  U −c [  U −]                                               [f23]

Siendo c una constante,

E [ f*  U ]=E [f  U ]=                                                  [f24]

Para estimar la integral    utilizamos un estimador insesgado

H*=
1
m
∑
k=1

m

f* U [k ]=
1
m
∑
k=1

m

f U [k ]−c [U [k ]]                            [f25]

Para que este nuevo estimador tenga un error estándar menor que el estimador clásico de Monte 
Carlo, es preciso que la desviación estándar  *  de f*(U) sea menor que la desviación estándar 
  de f(U), lo cual se produce cuando hay una correlación alta entre las variables aleatorias f(U) 

y  U . Precisamente

*=std [ f  U −c [ U −]]=std [f  U −c  U ]=2c2
2−2c        [f26]

donde    es el coeficiente de correlación de  U   con f(U) y    es la desviación estándar 
de  U  . Por lo tanto,

*⇔c


2 
                                                       [f27]

El valor mínimo de  *  se encuentra en

22 / 166



Sistema de planificación estocástico de proyectos

c=



⇔*=1−2
                                                  [f28]

El método de la variable de control consiste en encontrar una función    que se aproxime mucho a 
f, y para la cual  E[ U]  sea fácil de calcular. A menudo, tanto    como    se desconocen. Se 
puede usar un análisis de Monte Carlo a parte para estimarlas, o, si      se aproxima mucho a f, 
definir c = 1.

1.3.2.1.3 La esperanza condicional

La esperanza  condicional   (conditional  expectation)  es  otra   técnica  de  reducción de  la  varianza 
cuyos resultados son muy prometedores. En esta, se utiliza un vector aleatorio      tal que su 
esperanza condicional sea

h  x≡E [ ∣= x ]                                                         [f29]

donde x representa cualquier  posible  valor  del  vector aleatorio    .  A partir  de esta   fórmula 
definimos una nueva variable aleatoria Ζ   

Z≡h                                                                 [f30]

Esta variable aleatoria forma un nuevo estimador de    basado en un sólo paso de simulación. 
Extrapolando sobre una serie de n resultados {Xi : i = 1,...,n}, obtenemos una muestra {Zi = h(Xi) : i 
= 1,...,n}. El estimador de esperanza condicional es

EC  n≡ 1
n
∑
i=1

n

Z i                                                         [f31]

La varianza del nuevo estimador es siempre menor o igual que Var[Y(n)] ya que


Z

2≡Var Z=Y
2−E [Var  Y∣X ]                                          [f32]

En nuestro prototipo no hemos empleado ninguna técnica de reducción de la varianza, aunque no lo 
descartamos como línea de actuación futura. La razón está en que hemos dispuesto de suficiente 
ponencia de cálculo para realizar los experimentos planteados con la exactitud que nos interesaba a 
base de fijar un tamaño de muestra grande.
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1.3.3 La programación de la cadena crítica y la gestión de márgenes de 
protección6

La   aplicación   a   la   gestión   de   proyectos   de   la   teoría   de   las   limitaciones   se   conoce   como     la 
programación de la cadena crítica y la gestión de márgenes de protección. Desde la publicación de 
[Goldratt 1997] esta aplicación ha recibido una atención creciente por parte de la comunidad de 
especialistas.  Otros evangelistas muy influyentes han sido [Newbold 1998] y [Leach 2000].

La cadena crítica se define como el conjunto de actividades que determina la duración del proyecto. 
Antes  del   libro  de   [Goldratt  1997]   se  definió   también como  la   secuencia   crítica   [Woodworth; 
Shanahan 1988]. Para su cálculo se tienen en cuenta tanto las prelaciones como las restricciones 
sobre los recursos. Esto quiere decir que si un recurso está limitado para varias actividades que se 
planificaron en paralelo, las actividades que no estaban en el camino crítico se añaden a la cadena 
crítica debido a la limitación en la capacidad del recurso. La duración de las actividades se planifica 
con un intervalo de confianza del 50%, con el  objeto de minimizar  la  influencia de la Ley de 
Parkinson, que establece que el trabajo se expande hasta ocupar todo el tiempo disponible. Por la 
misma razón,  no se  utilizan ni  hitos  ni   fechas  de  terminación de   las  actividades.  Tampoco se 
permite   la  multitarea.  Las  actividades  se  planifican para  comenzar   lo  más   tarde posible,  y   los 
conflictos sobre los recursos se solucionan adelantando actividades.

La incertidumbre sobre la duración de las actividades se controla mediante la gestión de márgenes 
de protección. La cadena crítica tiene asociado un márgen de protección de proyecto que se coloca 
al final, y cuya duración viene a ocupar el 50% de la duración de la cadena crítica. Los márgenes de 
protección de alimentación se colocan donde   una línea de actividades se incorpora a la cadena 
crítica, para proteger a ésta de la variabilidad de las otras cadenas. Existen también unos márgenes 
de protección de recurso que se utilizan donde un recurso se emplea en una actividad de la cadena 
crítica, y la actividad anterior en la cadena crítica emplea un recurso distinto, aunque su utilidad 
consiste en este caso en avisar con anticipación de que el recurso debe estar disponible. Para la 
programación multiproyecto se utilizan también unos márgenes de protección de cuello de botella 
para los recursos que actúan como limitadores en todos los proyectos.

1.3.4 La asignación de recursos

La asignación de recursos o carga de recursos es el proceso de asignar recursos, ya sea personal, 

6 Critical   Chain   Scheduling   and   Buffer   Management.   Otras   traducciones   de   “buffer”   son   tampón,   protección, 
amortiguador y simplemente buffer
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infraestructuras o equipamiento, a los proyectos. El consumo de los recursos determina los costes 
del proyecto. Sobre ingeniería de costes en el proyecto véase [Ahuja; Walsh 1983]. Generalmente 
se entiende que los recursos se asignan hasta en el nivel de actividad, lo que lleva implícita la toma 
de decisiones sobre que actividades se ejecutarán en qué periodo para evitar los conflictos por los 
recursos.

La planificación de proyectos restringida por los recursos es materia de investigación desde hace 
más de 40 años. Los trabajos seminales están en [Kelley 1963] y [Wiest 1964]. Para un estudio 
general  del problema, véanse [Arranz 1993],  el  capítulo 9º de [Ordieres 1999],  [Tormos;  Lova 
1998] o [Klein 1999]. Para un estudio más detallado, véase [Demeulemeester; Herroelen 2002], 
especialmente los capítulos 6º y 7º, y el capítulo 9º sobre el problema multimodo que se produce 
cuando las actividades se pueden ejecutar de diversas maneras, cada una con unos requisitos sobre 
los recursos y una duración distintos.

La planificación restringida por los recursos se ha vuelto más importante desde hace décadas, por 
los   cambios   económicos,   principalmente   la   pérdida   de   beneficio   del   capital   en   la   actividad 
industrial que ha llevado a valorar la reducción de costes por encima de la producción y el beneficio 
total. Paralelamente se ha producido una especialización de la mano de obra, en un proceso de 
milenios, y un agotamiento de los recursos naturales. Esto obliga a las empresas, y a la postre a la 
administración también, a trabajar con escasez de recursos, donde son éstos los que limitan en gran 
medida   los   proyectos.   Además   de   todo   esto,   desde   [Wickwire   et   al.   2001]   los   juzgados 
estadounidenses exigen programaciones con cargas de recursos explícitas en los análisis de tiempos 
de los juicios por responsabilidad civil, lo que desde luego lleva a un renovado interés por aplicar 
estas técnicas en los proyectos de ingeniería.

De los distintos algoritmos ligados a la planificación de proyectos restringida por los recursos, nos 
hemos centrado en el de asignación de recursos. El problema consiste en encontrar un programa del 
proyecto realizable dentro de las restricciones de gestión. Estas restricciones consisten en una o 
varias fechas límites para finalizar el proyecto o alguna de sus actividades, y uno o varios límites en 
la cantidad de recursos disponibles para realizar las actividades.

El problema de la planificación de proyectos restringida por los recursos, más conocido por sus 
siglas en inglés RCPSP, se clasifica como m, 1 | cpm | Cmax según [Herroelen et al. 1999]. El primer 
campo   en   [Herroelen   et   al.   1999]   indica   los   recursos   utilizados,   m   tipos   de   recurso,   todos 
renovables (1). El segundo describe las prelaciones entre las actividades, fininicio sin retraso. El 
tercero  campo   señala   el   criterio  de  optimalidad,   según el   cuál   se   intenta  minimizar   el   tiempo 
máximo de finalización de las actividades.
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Según la clasificación de [Brucker et al. 1999] es un problema PS | prec | Cmax. El primer campo en 
[Brucker et al. 1999] indica el tipo de problema, programación de proyectos. El segundo describe 
también las prelaciones entre las actividades, señalando en este caso relaciones de precedencia de 
tipo general. El tercer campo, el criterio de optimalidad, coincide7 con [Herroelen et al. 1999].

Los límites en la cantidad de recursos disponibles se suele expresar como

∑
i∈S t 

r ijk j , t=1,2, , f n R j∈R                                            [f33]

donde S(t) representa el conjunto de actividades en ejecución durante el intervalo (t1, t]

S t =i ∣ f i−d it f i                                                    [f34]

Si los recursos no son renovables, la limitación se expresa como

∑
t
∑

i∈S t 
r ijK j                                                           [f35]

En cualquier caso, [Błażewicz et al. 1983] demostraron que el problema es de la clase NPduro en 
el sentido fuerte. Es además un problema de difícil aproximación. Los problemas NPduros son un 
tipo  de  problemas   de   decisión   para   los   cuales   existe   una   reducción   en   tiempo  polinomial   de 
cualquier   problema   de   decisión   en   NP.   Para   un   estudio   de   la   teoría   de   la   complejidad 
computacional8 veáse el capítulo 10º del mencionado [Brassard; Bratley 1987], [Cook 1971], [Karp 
1972], [Aho et al. 1974], [Sahni; Horowitz 1978], [Horowitz; Sahni 1978] y [Hopcroft; Ullman 
1979] – [Hopcroft;  Motwani;  Ullman 2006].  Una autoridad en completitud no polinomial es  la 
monografía [Garey; Johnson 1979].

7 Ambos grupos de investigación se basan en la clasificación  ∣∣  de [Graham et al. 1979] para los problemas de 
planificación, según la cual     especifica el tipo de maquinaria,    especifica el tipo de trabajo y    el criterio de 
optimalidad.

8 El estudio de la complejidad computacional empezó con la demostración de la indecibilidad del problema de parada 
en [Turing 1936]
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Si la disponibilidad de un recurso no fuera constante, la fórmula se puede complicar como

∑
i∈S t 

r ij k j  t                                                            [f36]

Normalmente en la práctica profesional de la gestión de proyectos hay que lidiar con ambos tipos 
de  restricciones,   restricciones en el   tiempo y restricciones  en  los recursos  disponibles.  Ante   la 
imposibilidad de respetarlas  todas surgen costes de penalización o bonificación respecto de los 
plazos, y también los costes de sobrecarga o horas extras en las que se incurre cuando no se pueden 
respetar las restricciones sobre la cantidad de recursos disponibles.

Los algoritmos de asignación de recursos se dividen básicamente en seriales y paralelos, según. Su 
esquema   de   generación   de   secuencias   o   esquema   de   secuenciación.   Ambos   tienen   conceptos 
comunes, como la secuencia parcial, que es el conjunto de actividades que ha logrado programar el 
algoritmo hasta esta etapa. También comparten el concepto de actividad elegible, que es aquella 
actividad no programada  cuyas predecesoras sí que están en la secuencia parcial.

E={A i∉PS ∣Pi⊆PS}                                                   [f37]

La   asignación   en   serie   es   la   más   rápida   y   simple.   Trata   de   aumentar   en   una   el   número   de 
actividades de la secuencia parcial en cada etapa. Los algoritmos tienen dos fases. Primero ordenan 
todas las actividades en una lista por algún criterio, y luego pasan a programar las actividades de la 
lista de una en una. Los criterios de secuenciación pueden ser el orden descendente por fin tardío, 
orden ascendente por comienzo tardío, orden ascendente por holgura total u otros. La programación 
trata de planificar las actividades dentro de su holgura respetando la disponibilidad de los recursos y 
las relaciones de prelación. A veces se intenta minimizar el  producto en proceso o se usa otro 
criterio.

Un algoritmo de programación en serie tiene la siguiente forma:

 1.Inicialización: s1 = f1 = 0; PS1 = {A1}

 2.Para g = 2 hasta n1 hacer:

1.Calcular  Eg ,Fg ,Rk t k∈K ;t∈Fg
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2.Seleccionar  A i∈Eg

3. ESi=max
h∈P A i

{f h}

4.si = min { t : t≥ESi∧t∈Fg∧ri, k≤R k ∀k∈K,∈ [t, t+dj[   ∩Fg }

5.fj  = sj  + dj

6. PSg=PSg−1∪A i

 3. fn=max
h∈PAn

{f h}

Donde Dg  es  el  conjunto de actividades elegibles,  Fg  el  conjunto de  tiempos de finalización, y 
Rk t la disponibilidad restante del recurso de tipo k en el tiempo t.

La   asignación   en   paralelo   utiliza   potencialmente   todas   las   actividades   en   cada   ciclo   de 
programación. Los algoritmos tienen tres fases. Primero se utiliza el marco de tiempo que se va a 
programar. Luego se seleccionan aquellas actividades que aún no se han programado totalmente y 
que   podrían   ejecutarse   en   el   marco   de   tiempo   dado.   Y   finalmente   se   van   eligiendo   aquellas 
actividades  cuyos   recursos  estén  disponibles  y   se  van  programando hasta  que  no  queden  más 
recursos o más actividades. Los criterios para elegir actividades en la tercera fase pueden ser si 
estaba programada en el marco anterior, o parcialmente programada, o si ha sido retrasada, o la 
holgura restante, o la utilización de un determinado recurso crítico, o una propia prioridad de la 
actividad.

Un algoritmo de programación en paralelo tiene la siguiente forma:

1.Inicialización: g = 0, f1 = 0, S0 = C0 = {A1},  Rk 0 =R k ,∀k∈K

2.Mientras  ∣Sg∪Cg∣n−2 hacer:

1.g = g + 1

2. tg=min
A j∈Sg−1

{f j}

3.Calcular  Cg,Sg, Rk tg,Dg

4.Mientras  Dg≠∅ hacer:

1.Seleccionar  A j∈Dg

2.sj = tg

3.fj = sj + dj
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4.Actualizar  Rk tg,Sg ,Dg

3. fn= max
Ah∈P An

{f h}

Donde tg  representa el tiempo de secuenciación, Cg  el conjunto de las actividades programadas y 
terminadas en tg, y Sg  el conjunto de las actividades programadas, comenzadas y no terminadas en 
tg. Dg representa el conjunto de actividades elegibles en tg, es decir, todas las actividades que pueden 
ser programadas respetando las relaciones de precedencia y las restricciones de los recursos.
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2. Estado del arte

2.1 Una visión general

Esta investigación se ha plasmado en la construcción de un prototipo de software con el que se 
demuestra la aplicabilidad de las técnicas desarrolladas, principalmente para muestreo aleatorio y 
asignación  de   recursos.  En cierto   sentido,   la   investigación   trata  de   saltar   la  brecha  que   se  ha 
producido entre la investigación en operaciones de los últimos años y la práctica de la gestión de 
proyectos. La razón, según [Williams 2003], está en que el mismo cuerpo de conocimiento de la 
gestión de proyectos se basa en premisas que hoy en día son insuficientes para representar  los 
proyectos modernos. Para una revisión histórica de las técnicas de programación de proyectos en 
relación   con   los   sistemas   de   software   a   partir   del   sistema   RAMPS   (Resource   Analysis   and  
MultiProject Scheduling,1959/1960), véase [Gordon; Tulip 1997]. Al poco, en [PollackJohnson; 
Liberatore 1998], encontramos una revisión de las capacidades del software comercial de gestión de 
proyectos. Nuevamente, [Maroto et al. 1999] estudian este tipo de software, especialmente respecto 
de los algoritmos de planificación restringida por los recursos y planificación del portafolio con 
recursos compartidos. Destacan en la primera funcionalidad CASuperproject y Time Line. En la 
planificación  del   portafolio,   sobresale  Primavera  Project  Planner.  Sobre   la   implementación  de 
algoritmos de planificación restringida por los recursos se puede consultar el estudio de [Kolisch 
1999],   como  veremos   en   el   apartado  2.7,   “El   problema  de   la   planificación  de  proyectos   con 
recursos limitados”. La quinta parte de [Turner 1993] está dedicada a los procedimientos de gestión 
de   proyectos   y   su   mecanización   en   los   sistemas   de   información.   Esta   obra   puede   servir   de 
introducción a la gestión de proyectos.

Una revisión histórica de la investigación en la gestión de proyectos entre los años 1960 y 1999 fue 
realizada por [Kloppenborg; Opfer 2000].  En este vasto trabajo, donde un gran equipo anotó más 
de   3.500   referencias   en   inglés   para   identificar   las   líneas   de   investigación   más   populares,   se 
eligieron   también   los   artículos   considerados     los   mejores,   los   más   útiles.   Citaremos   aquí   los 
artículos   destacados   en   las   áreas   de   conocimiento   sobre   las   que   tiene   impacto   la   presente 
investigación. Sobre el coste: [Fisher et al. 1995], [Mahler; Mazina 1982], [Benjamin et al. 1990], 
[Luby et al. 1995] y [Tavakoli; Riachi 1990]. Sobre el riesgo: [Baker et al. 1998], [Mallak; Kurstedt 
1997],   [Williams   1997],   [Couillard   1995]   y   [Williams   1993].   Sobre   el   tiempo:   [Rasdorf; 
Abydayyeh 1991], [Hughes; Wilcox 1996], [Starr 1990], [Hughes 1986], [Yates 1992], [Benjamin 
et al. 1990] nuevamente y [Evans et al. 1993]. Además,  en el área de la calidad está [Lawyer 1992].

Existen varios buenos libros de introducción a la programación de proyectos en relación con la 
gestión del riesgo y la incertidumbre. A partir del trabajo seminal de [Elmaghraby 1977], podemos 
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recomendar a [Moder et al. 1983], [Baca 1990], [López 1993], [Arranz 1993], [Chapman; Ward 
1997], [Tavares 1998], [Brucker 1998] y a [Ordieres 1999]. En el campo de la construcción destaca 
[Hegazy 2002], y sobre la aplicación del método del camino crítico en la construcción, [Antill; 
Woodhead 1970].

Específicamente  sobre  el  análisis  y  gestión del   riesgo  en  el  proyecto,  el  estado  del  arte  en   la 
industria está representado en [Norris et al. 1992], [Simon et al. 1997] y [RAMP 1998].

La corriente ortodoxa dentro de la gestión de proyectos está representada por el [PMBOK 1996]. En 
este trabajo se define el conjunto de temas, áreas de conocimiento9 y procesos que se deben usar 
conjuntamente con los principios sólidos de la gestión de proyectos para realizar un proyecto. El 
PMBoK del Project Management Institute ha emprendido exitosamente el camino para convertirse 
en   un   estándar   [ANSI   2001]   [IEEE   2004].   A   pesar   de   ello,   esta   corriente   ha   sido   criticada 
duramente,   y   se   han   creado   nuevas   líneas   de   trabajo.   Entre   ellas   destaca   principalmente   la 
aplicación de la teoría de las limitaciones que se conoce como la programación de la cadena crítica 
[Goldratt  1997].  La  describimos  en     la   sección 2.6,  “El  método de  la  cadena crítica”,  de este 
capítulo, junto con algunas reacciones.

[Goldratt 1997] no es el único que ha intentado remover los cimientos de la gestión de proyectos. 
Otras aproximaciones vienen de la teoría general de sistemas, como la de [Kerzner 1998]. [Koskela; 
Howell 2002] estudian las tres teorías subyacentes a la gestión de proyectos del [PMBOK 1996], 
que identifican como gestión por planificación, modelo de ejecución y modelo del termostato, y 
afirman no sólo que no son las mejores teorías de gestión disponibles, sino incluso que sus defectos 
explican el  fracaso de la gestión de proyectos como disciplina.  Incluso trabajos más ortodoxos 
como  [Devaux 1999] y [Williams 1992] proponen nuevos indicadores y medidas para una mejor 
gestión del riesgo. En este ambiente es recomendable para un área de investigación contar con un 
prototipo   propio   en   el   que   ir   probando   las   nuevas   propuestas   que   van   surgiendo,   amén   de 
desarrollar las ideas propias y demostrar su aplicabilidad.

Para una visión general de la investigación en modelos matemáticos para la gestión de proyectos, es 
muy recomendable  la recopilación de [Williams 2003],  que abarca tanto modelos deterministas 
como no deterministas, y en su 5º apartado los modelos estocásticos de redes temporales. El artículo 
termina   clamando   por   una   nueva   teoría   de   gestión   de   proyectos,   reclamación   que   sostendrán 
también otros  como [Williams 1999a].  Una  reseña  invitada está  disponible  en  [Tavares  2002], 
donde   se   revisan   los   distintos   modelos   de   proyectos   planteados,   las   aproximaciones   a   la 
programación y monitorización de proyectos y el modelado estocástico del riesgo en el proyecto. 
[Herroelen; Leus 2005b] publican una reseña sobre la planificación de proyectos en condiciones de 
incertidumbre.   Incluyen  también referencias a   trabajos  en planificación de  máquinas cuando  la 

9 Ámbito,   calidad,   tiempo,   coste,   riesgo,   recursos   humanos,   contratación/aprovisionamiento,   comunicaciones   e 
integración del proyecto.
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literatura de gestión de proyectos es insuficiente. Distinguen las áreas de planificación estocástica, 
planificación difusa, planificación proactiva o robusta y análisis de sensibilidad. La primera parte 
de  [Józefowska;  Węrglarz 2006]   también está  dedicada a   los  nuevos modelos  de  investigación 
operativa que ofrecen alternativa a la PERT.

2.2 El análisis de coste

El  método  de  Monte  Carlo   se  viene  aplicando  hace  ya   tiempo a   la  gestión del   riesgo  en   los 
proyectos. [Raz; Michael 2001] realizan un estudio sobre la contribución de las herramientas de 
gestión de riesgo a la buena gestión de proyectos. Entre las herramientas evaluadas en el artículo 
destaca por su buena valoración  la simulación. Muchos investigadores, sin embargo, se centran en 
estudio de una serie de parámetros clave que pueden definir el coste o el beneficio del proyecto. 
Este análisis, en cierto modo, se realiza antes de la estructura de descomposición del trabajo, o no la 
necesita. Para este tipo de análisis del riesgo, las prelaciones entre las actividades del proyecto son 
irrelevantes.  [Chau 1995],  en un estudio   sobre los costes en construcción, critica el  uso de la 
distribución   triangular   y   la   independencia   entre   variables   y   propone   una   logtriangular   y   un 
modelado   de   la   dependencia   por   coeficientes   de   correlación.   [Wall   1997]   recalca   que   las 
correlaciones deben ir incluidas en la simulación de Monte Carlo si no se quiere infravalorar el 
riesgo en los análisis de coste. Demuestra mediante pruebas de  2  que la distribución lognormal es 
mejor   que   la   beta   en   su   industria.   También   en   el   campo   de   los   análisis   de   Coste/Beneficio 
[Balcombe; Smith 1999] escriben un repaso de las aproximaciones al análisis del riesgo por Monte 
Carlo. Hacen hincapié en las correlaciones entre variables aleatorias y los ciclos o correlaciones 
seriales, y explican una aproximación práctica para definir y tratar las matrices de correlación y 
presentar el análisis de Monte Carlo cuando aparecen estas perturbaciones. [Lorance; Wendling 
1999a] y [Lorance; Wendling 1999b] defienden la simulación de Monte Carlo para analizar los 
costes,   y   aconsejan   sobre   el   correcto   establecimiento   de   las   variables   aleatorias   y   sobre   la 
presentación de   los   resultados.   [Chapman;  Ward  2000]  presentan  un  enfoque minimalista  para 
trabajar con la incertidumbre en las rejillas de probabilidad por impacto en las fases iniciales del 
proyecto, durante el planteamiento o la preparación de ofertas. Se centran en la correcta estimación, 
que corrigen evitando la influencia10  optimista, y en la definición del nivel de detalle necesario. 
Defienden el uso de herramientas de software para el cálculo y la presentación gráfica del riesgo. 
En la primera vuelta de su procedimiento aconsejan la distribución de probabilidad uniforme, que 
nosotros   definimos   en   el   capítulo   3,   “Modelo   de   datos”   sección   3.2,   “Modelo   de   actividad”. 
También   estudian   la   dependencia   perfectamente   positiva   entre   variables   aleatorias.   Nuestra 
aproximación al problema, sin embargo, consiste en identificar una a una las variables aleatorias 
ligadas las duraciones y a los estados de terminación de las actividades del proyecto. Estas variables 
son consideradas variables independientes, en general, salvo ciertos casos en los que postulamos 
una   independencia   condicional.  En  el   capítulo   arriba  mencionado  seguimos   la  discusión  de   la 

10 bias
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dependencia.

Otro  análisis  de  Coste/Beneficio   se   encuentra   en   [Elkjaer  2000],  donde   se  utilizan   las   facetas 
básicas   del   principio   sucesivo  para   identificar   y   aislar   los   factores   de   riesgo  generales.  Estos 
factores llevan asignados distribuciones de probabilidad a partir de una estimación de tres puntos, y 
posteriormente  se   incorporan  a  una  simulación de  Monte  Carlo.  De este  modo se  aseguran   la 
independencia entre las variables aleatorias ligadas a los costes.

2.3 El análisis del riesgo temporal

Nuestra aproximación está más en la línea de integrar el análisis del coste con el análisis del plazo. 
Partimos de la red de actividades del proyecto, red en la que están dispuestas las relaciones de 
precedencia. Especialmente, desaprobamos el uso de estimaciones de un solo punto como sustitutas 
de las distribuciones de probabilidad. [Wendling; Lorance 2000] reclaman una mayor calidad de los 
modelos durante las estimaciones en cinco clases, y una especial atención al análisis de sensibilidad 
y   a   la   presentación   de   resultados   de   manera   congruente   para   conseguir   esta   integración. 
[Elmaghraby 2005] aboga por el  correcto tratamiento de las variables aleatorias que definen la 
incertidumbre en la gestión del proyecto respecto de la duración y el coste. Su propuesta, basada en 
la   programación   dinámica11,   tiene   notables   dificultades   computacionales,   pero   merece   la   pena 
recoger el guante lanzado a propósito de la simulación de Monte Carlo, donde sugiere basarse en la 
política óptima. Trataremos esta idea en el apartado 2, “Modelo de actividad”. Ya que planteamos 
un prototipo de software para la gestión de proyectos, empleamos simulación en vez de cálculo 
analítico  para  obtener  el  mismo dato:   la  probabilidad  de  éxito  del  proyecto.  Pensamos  que   la 
resolución analítica no es abordable para proyectos de tamaño real.

2.3.1 Las reservas de contingencia

Las reservas de contingencia12 se constituyen mediante apartados del presupuesto o del tiempo del 
proyecto que se destinan a hacer frente a las incicencias que no pueden ser previstas con exactitud. 
Su propósito es tratar con la incertidumbre de modo que la fecha y el coste esperados del proyecto 
sean más realistas.

En esta otra línea trabajan [Dillon et al. 2005], quienes se plantean el uso óptimo de las reservas de 
contingencia. Basándose en el análisis de riesgo probabilístico estimado por el valor de opción, 
despliegan un marco dinámico de elección para la asignación de los recursos en diversos momentos 
del  tiempo. Básicamente,  se  trata de elegir entre emplear  las reservas ahora o en un momento 

11 Para un estudio de la programación dinámica, véase el capítulo 18º de [Anderson et al. 2005]
12 Contingency reserve, management reserve, known unknowns
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posterior. En particular, se puede elegir entre emplearlas en incrementar la robustez técnica o añadir 
valor.

[Houghton et al. 2001] presentan un armazón de trabajo para calcular, con tres niveles de precisión, 
las reservas de contingencia en tiempo que se deducen de un análisis de riesgo cualitativo seguido 
de una estimación cuantitativa especializada ligada a la duración de las actividades. En los niveles 
dos   y   tres,   realizan   una   simulación   de   Monte   Carlo   con   distribuciones   de   incertidumbre   no
normales, y reparten la holgura entre las actividades en forma de reservas de contingencia.

2.3.2 El valor presente neto

Maximizar el valor presente neto es un criterio de gran interés para la financiación del proyecto 
[Battersby 1964]. El primer algoritmo de resolución de un problema de este tipo se debe a [Russell 
1970]. [Herroelen et al. 1997] hicieron una reseña completa de los distintos tipos de problemas de 
flujo de efectivo descontado a valor presente13.  [Grinold 1972] demostró  que el problema de la 
planificación de pagos restringida por las relaciones de precedencia,  PS∞ |temp, d|∑c j

FC j 14 

siguiendo   la   notación   de   [Brucker   et   al.   1999],   se   podía   transformar   en   un   problema   de 
programación lineal15, que resolvía por el método simplex16. En [Neumann; Zimmermann 2000a] 
se   presenta   un   heurístico   para   el   valor   presente   neto   restringido   por   los   recursos,   y   un 
procedimiento exacto eficiente para el valor presente neto sin la restricción que es una adaptación 
del algoritmo de [Grinold 1972]. En otro informe técnico del mismo año, [Neumann; Zimmerman 
2000b] discuten una búsqueda de máximo gradiente para el  problema con retardos máximos y 
mínimos. Introducen   un esquema de generación que va añadiendo relaciones de precedencia para 
relajar conflictos, de manera similar a [Demeulemeester; Herroelen 1992]. La búsqueda discutida se 
aplica en el problema restringido y sin restringir por los recursos, y se define también un método 
eficaz para truncar la búsqueda. [Schwindt; Zimmermann 2001] presentan un algoritmo ascendente 
de   máxima   pendiente   para   el   problema   restringido   sólo   por   las   relaciones   de   precedencia. 
[Vanhoucke et al. 2001] maximizan el valor presente neto para unos flujos de caja que se producen 
al   término de  cada  actividad,  dependiendo de  su   fecha  de   terminación.  Utilizan  una  búsqueda 
recursiva, y tampoco contemplan restricciones en los recursos.   Una búsqueda recursiva híbrida 
muy eficiente  para  este  problema con  relaciones  de  precedencia  generalizadas  se  encuentra  en 
[Vanhoucke 2006].

13 Discounted Cash Flow: también llamado flujo de caja descontado, trata del valor del dinero invertido teniendo en 
cuenta el tiempo que transcurre hasta que se producen los ingresos [Williams 1937].

14 cj
F  representa el flujo de efectivo de la actividad Aj, Cj  el tiempo de terminación de la misma actividad, y  Cj  el 

factor de descuento correspondiente
15 Para el estudio de la programación lineal, véanse los capítulos 2º, 3º, 4º, 5º y 8º de [Anderson et al. 2005]
16 Para el estudio del método simplex, véanse los capítulos 6º y 7º de [Anderson et al. 2005]
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2.3.3 La puja del proyecto

El análisis del riesgo general del proyecto tiene una importante aplicación directa en la fase de 
preparación   de   ofertas.   Esta   aplicación   se   conoce   como   la   puja   del   proyecto   en   un   entorno 
probabilístico.   Desde   [Elmaghraby   1990]   hasta   [Paul;   Gutierrez   2005]   ha   recibido   muchas 
aportaciones. Por ejemplo, [Chapman et al. 2000] presentan un modelo sencillo del problema de 
manera transparente, ofreciendo una aproximación iterativa para el desarrollo de la puja, y evitando 
precisiones inapropiadas. [Alquier et al. 2002] describen un sistema de ayuda a la decisión para la 
gestión y análisis del riesgo durante la primera fase del proyecto. El diseño del sistema prevee una 
versión   probabilística   basada   en   la   simulación   de   Monte   Carlo.   Incluyen   un   módulo   para   la 
recogida   y   reutilización   de   información   sobre   proyectos   y   pujas   anteriores.   Nosotros   hemos 
preferido no hacer un seguimiento estricto del campo y presentar como resultado la probabilidad de 
éxito   del   proyecto,   en   la   seguridad   de   que   estos   investigadores   podrán   aprovechar   el   trabajo 
realizado en esta investigación.

2.3.4 La simulación de Monte Carlo

Sobre el problema de la simulación de la variable aleatoria ligada a la duración de la actividad, ha 
trabajado [Dawood 1998]. Define esta variable en base a otras variables aleatorias de los factores de 
riesgo conocidos en la industria de la construcción, y desarrolla una simulación de Monte Carlo 
modificada.   Para   los   factores   de   riesgo   utiliza   distribuciones   uniformes,   triangulares   y 
trapezoidales.  [Dorp; Duffey 1999] estudian también la dependencia de la duración de la tarea de 
los factores de riesgo comunes aplicando el modelo de las variables latentes. Desarrollan también 
método de muestreo especial basado en los métodos de correlación de rangos. [Tavares et al. 1998] 
desarrollan un modelo de decisión a partir del denominado factor de holgura que emplean en la 
temporalización del proyecto. Posteriormente simulan las variables aleatorias de la duración de la 
actividad y de su coste para estimar el riesgo del proyecto. Ambas variables son interdependientes y 
usan regresión lineal para ligarlas. Siguen pues la estela de [Thomasen; Butterfield 1993], quienes 
consideraron las incertidumbres ligadas al rendimiento de los recursos.

Alternativamente, [Pontrandolfo 2000] presenta una solución analítica para calcular la duración de 
un proyecto que consisten en transformaciones de los grafos PERT que se aproxima a la simulación 
de Monte Carlo. Se basa en las técnicas PERTestado y PERTcamino. Desafortunadamente, las 
transformaciones   son   muy   costosas   computacionalmente,   pero   su   resolución   en   proyectos   de 
complejidad media permite un mejor entendimiento de la evolución de los proyectos.

2.3.4.1 Las técnicas de reducción de la varianza
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El análisis de Monte Carlo aplicado a las actividades del proyecto, en proyectos de gran tamaño, 
puede consumir un gran esfuerzo de computación. [Avramidis; Wilson 1993a] han desarrollado una 
técnica de reducción de la varianza para reducir este esfuerzo que consiste en dividir la muestra en 
tres grupos para calcular las variables de control. A partir de éstas, estiman la media y varianza de 
la   duración   total   del   proyecto,   independientemente  de   la   distribución.  Desafortunadamente,   su 
procedimiento no corrige la pérdida de cobertura en casos de anormalidad extrema. En otro trabajo 
[Avramidis; Wilson 1993b] experimentan con las combinaciones de distintas técnicas de reducción 
de la varianza para estimar la media de la duración total del proyecto. Las técnicas que   intentan 
integrar son  la esperanza condicional,   las  variables de control y  la  correlación  inducida en sus 
variantes   la   transformación   antitética   y   el  muestreo  de  hipercubo   latino.  La   combinación  que 
recomiendan consiste en mezclar la esperanza condicional con el muestreo de hipercubo latino, con 
la cual consiguen una notable reducción de la varianza. [Avramidis;  Wilson 1996] reafirma los 
mismos resultados aplicados sobre un nuevo ejemplo.

[Shih 2005] aplica las técnicas de muestreo por importancia y muestreo adaptativo para estimar la 
probabilidad de cumplir el  plazo del  proyecto en redes de actividades estocásticas.  Se basa en 
conocimiento del dominio, en un subconjunto de actividades cuyo comportamiento define el de la 
variable de finalización del proyecto.

2.3.5 La red de actividades alternativas

Nuestra  aportación se  inscribe en el  campo de  las   redes estocásticas aplicadas  a   la  gestión de 
proyectos, y en particular sigue la estela de la GERT [Pritsker; Happ 1966] [Pritsker; Whitehouse 
1966] [Pritsker 1966] [Whitehouse; Pritsker 1969]. En estas redes, los nodos denotan operaciones 
lógicas, y cada arco dirigido lleva asociada la probabilidad de que sea realizado. Otros parámetros 
del arco dirigido, como el tiempo requerido para recorrerlo, pueden ser descritos también por una 
variable aleatoria. En la misma línea está la VERT17 [Moeller 1972], [Moeller; Digman 1981], un 
modelo   de   red   de   actividades   generalizado   con   la   actividad   en   el   arco   que   también   soporta 
ejecución probabilística. Esta línea de investigación no tuvo mucho éxito debido a su complejidad, 
pero últimamente ha recibido la aportación de algunos trabajos teóricos como [GolenkoGinzburg; 
Blokh 1997]. En el mencionado artículo, se propone un modelo de red de actividades alternativas 
generalizado (Generalized Alternative Activity Network, GAAN), que incluye a la GERT como caso 
particular. Además de las actividades tipo PERT, se admiten actividades alternativas deterministas 
(puntos de decisión) y actividades alternativas probabilistas.  También se propuso en [Voropajev et 
al.  1999b] un nuevo tipo de red estocástica alternativa y temporal (stochastic alternative  time
oriented model, SATM) que permitía un amplio abanico de prelaciones entre actividades y nodos 

17 Venture Evaluation and Review Technique,  utiliza los elementos ĺogicos de entrada INITIAL, AND, PARTIAL 
AND (OR con espera) y OR y los elementos lógicos de salida TERMINAL, ALL, MONTE CARLO (activación 
probilística  de   una   actividad)  y  FILTER  (restricciones   complejas).  Pueden  consultar   un   apretado   resumen  en 
[Moeller; Digman 1978].
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(eventos), e incluía múltiples caminos alternativos deterministas o probabilistas. Establecían una 
secuencia de puntos de control en los nodos deterministas, y planteaban un estudio formal para 
encontrar una solución cuasi óptima que consiste en reducir la red a una red generalizada, más 
clásica, multialternativa. Contamos con una revisión de las publicaciones en torno a las redes de 
actividades alternativas    en los problemas de secuenciación con máquinas  en [Neumann 1999]. 
[Laslo et al. 2005] desarrollan un procedimiento heurístico para monitorizar las redes de actividades 
alternativas generalizadas de [GolenkoGinzburg; Blokh 1997] cuando están restringidas por los 
recursos.   El   procedimiento   incluye   simulación   para   determinar   la   probabilidad   de   que   las 
actividades sean críticas.

Con un enfoque más práctico abordaron el problema [Dawson; Dawson 1998], donde definieron 
una notación específica para mostrar las redes de actividades generalizadas sobre una red PERT. Su 
trabajo incluía la posibilidad de interrumpir y abandonar una actividad si se completa otra que se 
esté   ejecutando paralelamente.  Éste  es  uno de   los  pocos   trabajos  sobre  planificación expulsiva 
desde [Demeulemeester; Herroelen 1996].

Sobre   una   clasificación   de   los   distintos   modelos   de   red   de   actividades,   referimos   al   lector   a 
[Voropajev  et  al.  2000],  donde explican   las   redes   según  los   tipos  de  elementos  de   la   red,   los 
parámetros que acepten y el grado de alternancia.

[Dinic 1990] estudiaron en el caso de relaciones AND/OR con duraciones determinadas positivas la 
aplicación del algoritmo de Dijkstra para el cálculo de los tiempos tempranos. [Möhring et al. 2000] 
desarrollan un algoritmo para deducir las relaciones AND/OR implícitas en una red de alternativas. 
Su aplicación a la programación de proyectos restringida por los recursos consiste en representar 
los conflictos en los recursos como relaciones de precedencia OR. [Stork 2001] utiliza las políticas 
preselectivas como procesos de decisión dinámicos en el contexto de la planificación estocástica 
restringida. Para ello, estudia las relaciones de precedencia AND/OR y desarrolla los algoritmos 
básicos   para   el   cálculo   de   los   tiempos   tempranos   y   para   detectar   relaciones   de   precedencia 
transitivas. A partir de estos, desarrolla 5 algoritmos de ramificación y poda. Podemos encontrar 
avances  de   las  distintas  políticas   en   [Stork  2000]  y   [Möhring;  Stork  2000],  que  citaremos  en 
relación con  la  programación de  proyectos   restringida  por   los   recursos.   [Möhring  et  al.  2004] 
describen nuevamente las relaciones de precedencia AND/OR y desarrollan algoritmos eficientes 
para  varios   cálculos  básicos   sobre  variantes  del  modelo,   entre   ellos  el  cálculo  de   los   tiempos 
tempranos.

[AdelsonVelsky; Levner 2002]  describen un algoritmo polinomial para el cálculo de los tiempos 
tempranos en grafos AND/OR con ciclos de longitud 0. [Levner et al. 2002] se enfrentan a una 
generalización de las relaciones de predencia AND/OR que modelan mediante actividades umbral. 
Una actividad umbral  que hayan  terminado cierto  número de sus  predecesoras  para comenzar. 
Presentan un algoritmo tipo Dijkstra para encontrar los tiempos tempranos, incluso en redes con 
ciclos.
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Citaremos en el apartado 2.11, “Otros problemas de planificación” a [Herroelen; Leus 2004], cuyo 
modelo permite definir actividades con duración normal 0 y duración perturbada definida por una 
variable aleatoria, lo que a la postre significa actividades con cierta probabilidad de ocurrencia.

2.3.6 La ingeniería concurrente

La línea de trabajo que sí está recibiendo atención es la de la ingeniería concurrente [Syan; Menon 
1994]. En ella, la estructura de la información que fluye entre las actividades se independiza del 
orden de ejecución de éstas. [Yassine et al. 1999] ya presentaban un esquema con árbol de decisión 
para   elegir   entre   ejecución  secuencial,   solapada   y   concurrente   donde   había   riesgo   con   las 
repeticiones  de  actividades.  Su modelo  incluía   también  incertidumbre  sobre   la  duración de   las 
actividades.

Anteriormente,   [Smith;  Eppinger  1997a]  analizaron  el   caso  de   la   iteración  secuencial  con  una 
matriz   de   estructura   de  diseño18  [Steward   1981]   cuantitativa   con   repetición   probabilística   que 
resolvían mediante cadenas de Markov. No obstante,   las  restricciones  del  modelo  lo hacían de 
limitada aplicación en la ingeniería de diseño, aunque contiene una extensión para permitir duración 
variable de las actividades que veremos en el capítulo 3, “Modelo de datos”.

En [Luh et al. 1999] se planteaba un modelo más complejo que describe la repetición de secuencias 
de   actividades   dentro   de   subproyectos.   Utilizan   la   relajación   de   Lagrange,   la   programación 
dinámica estocástica, la optimización ordinal y algunos heurísticos para analizar la planificación. El 
modelo busca un equilibrio entre fidelidad y complejidad computacional.

[Noelle et al. 2002] identifican los requerimientos de un sistema informático para el soporte de la 
ingeniería concurrente. [Kao et al. 2002] diseñan un sistema basado en multiagentes que comparten 
unas pizarras en una intranet con el mismo objetivo. El diseño utiliza redes de Petri19 [Petri 1962] 
de alto nivel para representar las operaciones de los agentes.

[Yassine;   Braha   2003]   defienden   el   uso   de   la   matriz   de   estructura   de   diseño  para   reducir   la 
complejidad del desarrollo de productos,  revelar  claramente los flujos de información entre   las 
actividades  de sistemas complejos  y  replanificar   los ciclos  iterativos.  Entre otras  ventajas,  esta 

18 Design Structure Matrix (DSM): Matriz de precedencia  que describe los flujos de información entre actividades de 
ingeniería de diseño

19 Representación matemática de un sistema distribuido discreto. Las redes de Petri son una generalización de la teoría 
de autómatas que permiten expresar eventos  concurrentes. Una red de Petri está formada por lugares, transiciones y 
arcos dirigidos. Los arcos conectan un lugar a una transición o una transición a un lugar. Los lugares contienen un 
número cualquiera de fichas. Las transiciones se disparan, es decir, consumen fichas de una posición de inicio y 
producen fichas en una posición de llegada. Una transición está habilitada si tiene fichas en todas sus posiciones de 
entrada. Para el estudio de las redes de Petri clásicas véase [Peterson 1977].
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técnica redunda en una mejor estimación de los tiempos y costes del diseño. Además, su modelo 
incluye   la   dinámica   del   número   de   problemas   de   diseño   remanentes.   [Ford;   Sterman   2003a] 
presentan un modelo dinámico formal que explora las estructuras de los proyectos de desarrollo en 
los que se utiliza la ingeniería concurrente para describir, cuantificar y simular el intercambio de 
información entre los procesos y las decisiones de gestión, fundamentalmente en cuanto a los ciclos 
de iteración. El modelo no incluye restricciones en los recursos, pero es aplicado exitosamente para 
describir un caso real.

Más cercano a nuestro modelo está  el enfoque de [Hegazy; Kassab 2003], quienes combinan la 
simulación de diagramas de flujo con un algoritmo genético para encontrar la combinación óptima 
de recursos en un espacio de actividades multimodo respecto de la ratio coste / producción. Los 
diagramas de flujo modelan las actividades repetitivas, los ciclos y las alternativas condicionales. 
[Shen et al. 2005] plantean un complejo modelo para la industria informática con el que establecen 
repositorios de actividades, de productos y de recursos. Sobre el modelo aplican redes de Petri 
temporales estocásticas, y estudian con actividades multimodo el plazo de terminación y la calidad 
del producto final.

2.3.6.1 Los ciclos de repetición

La repetición de actividades puede ser capturada por distintos modelos. [Valls et al. 1998] partieron 
de actividades de duración determinada que son interrumpibles durante un tiempo aleatorio, tras el 
cual   la  actividad prosigue un  tiempo extra  aleatorio   también. Sobre este  modelo,  plantearon el 
problema de la planificación con recursos renovables limitados, con el objetivo de minimizar la 
esperanza  del   retraso  ponderado  de   las   actividades.  Para   encontrar   la   solución,   utilizaron  una 
búsqueda dispersa.

En la industria del software, [Kusumoto et al. 1997]  desarrollan un simulador de proyectos donde 
las actividades entran en ciclos de repetición hasta alcanzar el equilibrio deseado de calidad y coste. 
La duración de las actividades es función del contenido de trabajo, de los recursos asignados y del 
factor de eficiencia en la asignación de recursos. Cada actividad se divide en tres fases que se 
modelan mediante redes de Petri estocásticas generalizadas, con funciones de ejecución complejas 
propias del dominio. En la misma industria, [Chang; Christensen 1999] proponen un modelo que 
captura los ciclos de repetición mediante puntos de decisión al término de algunas actividades, 
donde se determina si se ha producido un éxito o un fallo. Basado en redes de Petri, el modelo 
contempla también artefactos, restricciones y actividades abstractas que agrupan otras actividades.

También se han propuesto algunos modelos orientados hacia la industria de la construcción. [Yi et 
al.   2002]   presentan  un  modelo   en   red  para   la   secuenciación  de   este   tipo  de   actividades  y   la 
asignación de equipos de trabajo. Utilizan una búsqueda en profundidad para encontrar el mínimo 
local de la duración de este tipo de proyectos.
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2.4 La gestión del portafolio

La  gestión  del   portafolio   de  proyectos   es   un  proceso  de  gestión  diseñado  para   ayudar   a   una 
organización   a   adquirir   y   revisar   la   información   sobre   todos  o  un   conjunto  orientado   de   sus 
proyectos, de modo que pueda priorizar cada proyecto de acuerdo con un criterio común como 
valor estratégico, impacto o coste.

[Ghomi;  Ashjari  2002]  apuntan  las   líneas maestras de  una simulación para multiproyectos con 
duración estocástica de las actividades y un sólo recurso por actividad. Definen el problema como 
un sistema de colas multicanal. [Fenbert; Fleener 2002] aplican la teoría de las limitaciones y la 
gestión de la cadena crítica a los multiproyectos, intentando obtener mejores predicciones de la 
fecha   de   finalización  de   los   proyectos.   Para   ello,   cuentan   con   un   algoritmo   de  programación 
modificado y balancean los recursos críticos  entre  múltiples proyectos,  aunque no dan muchos 
detalles.   Estas   aproximaciones,   como   la   nuestra,   intentan   predecir   los   resultados   de   las 
interacciones entre varios proyectos en su competencia por los recursos. [Artigues eta al. 1999] 
proponen un procedimiento para determinar conjuntos de secuenciaciones de varios proyectos con 
restricciones en los recursos renovables, sobre el que volveremos más adelante. [GolenkoGinzburg 
et al. 2001a], como veremos en el apartado 2.7.1, “Los métodos heurísticos”, plantean la asignación 
de recursos comunes y especiales entre los proyectos de un portafolio. En [Engwall; Jerbrant 2003] 
disponemos   de   un   breve   estudio   sobre   los   problemas   operacionales   asociados   a   la   gestión 
multiproyecto.   Define   un   síndrome   de   la   asignación   de   recursos   en   las   empresas   que   se   ve 
aumentado por los fallos de planificación y el compromiso por encima de las espectativas reales. 
Todo esto lleva a un comportamiento gerencial oportunista. Una aproximación más general a la 
incertidumbre interactual externa al proyecto puede verse en [Jensen et al. 2006], en un estudio que 
incluye la interacción multiproyecto pero también otros tipos de incertidumbres ambientales que 
sufre la organización del proyecto.

Otro problema relacionado es el de la selección de proyectos en un portafolio. [Sefair; Medaglia 
2005] mezclan la selección de los proyectos y su secuenciación en un modelo que incluye variables 
estocásticas para el flujo de caja, restricciones sobre un recurso (el presupuesto) y relaciones de 
precedencia entre proyectos. Para el doble objetivo de maximizar el valor neto actual del portafolio, 
y minimizar el riesgo, entendido como la variabilidad, utilizan la programación mixta de enteros20. 
Además, añaden la simulación de Monte Carlo para la predicción del flujo de caja futuro.

La programación mixta de enteros es también una de las técnicas que aporta [Hans 2001] para 
resolver   la   planificación  grosso  modo  de   la   capacidad   en  un  nivel   táctico  por   encima  de   los 

20 Modelo para problemas de optimización donde las restricciones se pueden expresar mediante relaciones lineares. En 
la programación mixta de enteros algunas o todas las variables son números enteros. Para una reseña del estado del 
arte en programación de enteros véase [Wolsey 1998].
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algoritmos de planificación de proyectos que veremos a continuación. En su tesis, contempla una 
capacidad flexible para la carga de los recursos y relaciones de precedencia entre los paquetes de 
trabajo. Propone varios algoritmos exactos y heurísticos para la planificación de la capacidad  en un 
entorno de portafolio. Sus algoritmos buscan el equilibrio entre los costes de la capacidad extra y 
los costes de la penalización por retraso.

2.5 La caracterización del riesgo en el proyecto

Otro enfoque planteado para mejorar   las  capacidades  del  software  de gestión de  proyectos,  en 
cuanto a gestión del riesgo, parte de la necesidad de bases de datos de riesgos. En este sentido 
abogan [Chadbourne 2000], [Schuyler 2000] y [Hillson 2000]. [Mulholland; Christian 1999] han 
desarrollado   un   sistema   de   información   propio   para   la   industria   de   la   construcción.   [Elkjaer; 
Felding 1999] definen el bucle de control de la gestión de riesgo en el proyecto, y con él los valores 
de   predictabilidad   e   influencia   para   cada   riesgo   identificado.   Plantean   un   ciclo   continuo   de 
identificación,   evaluación,   respuesta  y  monitorización del   riesgo.   [Pritchard  2000]  propugna   la 
creación de taxonomías propias mediante el uso de los diagramas de afinidad. Señala que la calidad 
de   la   identificación   de   riesgos   depende   de   la   cantidad   de   identificadores   estudiados.   En   la 
cuantificación del riesgo, el autor distingue la cuantificación cualitativa como el clásico análisis de 
los modos de fallo y sus efectos, la cuantificación  estadística como el método de Monte Carlo y la 
cuantitativoanalítica que propone en la línea de desarrollar protocolos o estrategias normalizadas 
de respuesta al  riesgo. Nuestra aproximación no aborda directamente esta problemática, aunque 
hemos cuidado la exportación de nuestros resultados para poder contribuir a la creación de dichas 
bases de datos.

El riesgo en el  proyecto se puede definir mediante la teoría de la probabilidad. [Schafer 1976] 
distinguía   entre   probabilidad  aleatoria,   la  que  acarrean   situaciones   intrínsecamente   inciertas,   y 
probabilidad epistémica, la relativa a la creencia o a la falta de conocimiento sobre los procesos. 
Otra caracterización del riesgo proviene de la teoría de la posibilidad, la cual pretende modelar el 
conocimiento  incompleto mediante conjuntos  difusos.  A ellos dedicamos el  apartado 2.9,  “Los 
conjuntos difusos”.

[Jørgensen 1999] identifica 10 influencias en los modelos de planificación de proyectos que les 
dificultan   tratar   con   la   incertidumbre  de   los  proyectos,  y  defiende una  aproximación  desde   la 
programación estocástica y las políticas que permitan una mayor flexibilidad al gestor. [Williams 
2000] defiende un modelo sistémico de gestión del riesgo en el proyecto, construido con la ayuda 
de   mapas   conceptuales   y   que   incluya   tanto   la   dinámica   del   sistema   como   la   naturaleza 
probabilística del riesgo. Clama también por una integración del modelo con la gestión táctica del 
proyecto, en la línea de los sistemas de ayuda a la decisión. [de Klerk 2001] opta por revitalizar la 
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teoría de la utilidad esperada21 para incorporar la actitud hacia el riesgo en el armazón de gestión 
del riesgo en el proyecto de la empresa.

El  citado   [Noelle  et   al.   2002]  describen   los   indicadores  de   incertidumbre  en   las  actividades  e 
incertidumbre   en   los   procesos   como   tipos   diferenciados   de   incertidumbre   estructural.   Ambos 
conceptos son  abordables con nuestro modelo, como veremos en el capítulo siguiente.

[Fan; Yu 2004] proponen un esquema para incorporar las redes de creencia bayesianas22 a la gestión 
del riesgo en el proyecto. Su procedimiento intenta decidir la mejor asignación de recursos a cada 
actividad para minimizar la esperanza de la pérdida económica de proyecto, y tiene en cuenta las 
pérdidas de eficiencia de los recursos en las actividades.

[Chapman 2006] abre el debate sobre la práctica de la gestión del riesgo en base a probabilidades 
objetivas,   critica   el   uso   de   índices   de   probabilidad   por   impacto,   y   recomienda   trabajar   con 
probabilidades subjetivas y tener en cuenta las suposiciones y condiciones de estas probabilidades.

2.6 El método de la cadena crítica

Sobre el método de la cadena crítica, [Herroelen; Leus 2001], aun reconociendo los méritos de la 
programación de la cadena crítica, aseveran que la regla de 50% para el margen de protección de 
proyecto, conduce a una seria sobrestimación de la duración total del proyecto. El estudio de los 
principios de la programación de la cadena crítica y la gestión de márgenes de protección se basa en 
simulaciones   por   ordenador,   para   los   cuales   se   ha   considerado   una   distribución   lognormal 
redondeada para la duración de las actividades. Otros aspectos de esta técnica son criticados, como 
el mantenimiento en serie de la cadena crítica. De todos modos, la recomendación fundamental de 
estos investigadores es recalcular frecuentemente la planificación básica, y utilizar algoritmos de 
planificación como el de ramificación y poda. Nosotros empleamos este algoritmo para resolver el 
problema de la planificación del proyecto restringida por los recursos.

[Raz; Barnes; Dvir 2003], [Raz; Barnes; Dvir 2004] también encuentran que falta evidencia de que 
se   sobrestime   la   duración   de   las   actividades   y  de   que   el   trabajo   se   expanda  hasta   el   tiempo 
estimado. Tampoco encuentran fundamento para  los recortes  típicos del 33%, ya que es difícil 
estimar la propia sobrestimación. Creen que el acortamiento de los plazos debilitará el compromiso 
de los implicados, y causará mayores sobrestimaciones posteriormente. Al igual que [Herroelen; 
Leus 2001] demuestran que el método de la cadena crítica no soluciona los problemas causados por 

21 La utilidad de una proposición incierta se compara con una apuesta estándar de lotería en el punto de indiferencia, 
donde el agente, la empresa en este caso, no muestra preferencia por una u otra [von Neumann; Morgestern 1944].

22 Una red de creencia bayesiana [Heckerman; Wellman 1995] es un grafo acíclico con probabilidades condicionadas 
asociadas. Los nodos representan variables aleatorias, y los arcos relaciones causales. Añadiendo nodos de decisión 
y utilidad se puede obtener un diagrama de influencia.
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las  cadenas no críticas  que se vuelven críticas.  El  uso de  los  márgenes  de protección  también 
presenta contraindicaciones, ya que no se determina qué algoritmos de planificación restringida por 
los recursos se deberían emplear como base, y no creen que, en caso de competencia, la tasa de 
penetración en  el  márgen  de  protección deba ser  el  criterio   fundamental.  De  todos  modos,  no 
menosprecian los beneficios de la técnica, y la recomiendan para organizaciones sin procesos de 
control y planificación de proyectos que ejecuten un gran número de proyectos similares en un 
entorno   de   matriz   preocupado   por   las   fechas   de   entrega.   En   la   misma   línea,   se   expresan   en 
[Herroelen; Leus 2005a], un artículo con ejemplos aclaratorios que citaremos de nuevo. En [Van de 
Vonder et al. 2006] se compara el método de la cadena crítica con un heurístico desarrollado ex 
profeso con respecto de  la  estabilidad de  la  programación de actividades,  y  la  probabilidad de 
completar el proyecto a tiempo, en un conjunto amplio de proyectos con distintas características. El 
heurístico considera las penalizaciones de cada hito, e introduce precedencias extraídas de la red de 
flujo de recursos para solventar las restricciones en los recursos. Se concluye que las ventajas de 
CC/BM son difíciles de defender, si el plazo de entrega es realmente importante.

2.7 El  problema  de  la  planificación  de  proyectos  con 
recursos limitados

Sobre   el   problema   de   la   planificación   con   recursos   limitados,   hay   un   elevado   número   de 
contribuciones en la literatura. [Baar et al. 1999] hicieron un exhaustivo repaso de la literatura hasta 
la fecha, citando más de doscientos artículos. Definieron un esquema de clasificación y notación 
que   luego   seguiremos.   [Neumann   et   al.   2000]   propone   un   esquema   de   clasificación   de   las 
secuencias con desfases máximos y mínimos entre actividades, con funciones objetivo regulares e 
irregulares. Extiende los conceptos de programa activo y semiactivo para estos tipos de desfase. En 
la monografía de [Neumann et al. 2002] se estudia el problema desde el punto de vista de la función 
objetivo, definiendo hasta 7 clases de funciones. La segunda parte de [Józefowska; Węrglarz 2006] 
se dedica a perfilar y evaluar los últimos algoritmos aportados a este problema.

A pesar de tanta investigación realizada, como muestra [Kolisch 1999], los algoritmos empleados 
en el software comercial de gestión de proyectos dan unos resultados subóptimos. Destacamos de 
este estudio sobre 7 paquetes de software, que los proyectos se clasifican según varios parámetros, 
y unos paquetes funcionan mejor que otros frente a ellos. En general, los mejores resultados se 
conseguían   con   Primavera   Project   Planner   y   CASuperProject.   Nosotros   hemos   optado   por 
implementar   en   nuestro   prototipo   el   algoritmo   de   resolución   óptimo   de   [Demeulemeester; 
Herroelen 1992]. En [Demeulemeester; Herroelen 1997] se encuentra un estudio comparativo del 
rendimiento del algoritmo, y se plantean también algunas mejoras en cuanto a uso de la memoria y 
un nuevo límite inferior.

Se puede encontrar una descripción formal de las diferencias entre los esquemas de generación del 
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programa seriales y paralelos en [Kolisch 1995]. En otro trabajo, [Kolisch 1996] demostró que los 
algoritmos de asignación de recursos en paralelo obtienen el óptimo de las secuencias sin retraso, 
esto   es,   aquellas   en   las   que   ninguna   actividad   puede   empezar   antes   sin   retrasar   alguna   otra 
actividad,   aunque   sea   parcialmente,   interrumpiéndola.   Las   secuencias   sin   retraso   son   un 
subconjunto   de   las   secuencias   activas,   que   son   el   espacio   de   búsqueda   de   los   algoritmos   de 
asignación en serie. Una secuencia es activa si no permite que ninguna de sus actividades sean 
adelantadas (desplazadas hacia la izquierda) sin violar una restricción de precedencia o prelación, ni 
retrasar ninguna otra actividad. [Sprecher et al. 1995] demostraron que siempre hay una solución 
óptima que es activa. Sin embargo, no hay garantía de que la secuencia óptima sea sin retraso, por 
lo que los algoritmos paralelos, aunque eficientes, no aseguran que vayan a encontrar esa secuencia 
óptima.  En  [Nübel;  Schwindt  1997]   se  definen   las   clases  de  secuencias  y   su   relación con  los 
esquemas de generación para proyectos con relaciones de precedencia generalizadas y funciones 
objeto regulares e   irregulares.  A parte de las clases de secuencias mencionadas,  se  definen las 
pseudosemiactivas,   semiactivas,   pseudosemiestables,   semiestables,   estables,   voraces,   y 
balanceadas. No obstante, no todos los investigadores siguen esta clasificación cuando hablan de 
programas estables.

[Schwindt 1998] propone una solución para el problema con lapsos mínimos y máximos entre los 
comienzos   de   las   actividades,   una   variante   de   aplicación   en   el   área   de   planificación   de   la 
producción  en plazos cortos. Reduce el espacio de búsqueda del algoritmo de ramificación y poda 
introduciendo relaciones de precedencia disjuntivas23 adicionales entre conjuntos factibles máximos 
(según los recursos) y alternativas de demora mínimas.

[Kolisch; Sprecher 1996] publicaron una biblioteca de redes de actividades de proyectos generados 
con   distintos   parámetros   para   uso   de   la   comunidad   de   investigadores   en   los   problemas   de 
planificación de proyectos con recursos limitados. La librería, conocidad como PSPLIB (Project  
Scheduling   Problem   LIBrary),   incluye   problemas   multimodo,   y   además   permite   a   los 
investigadores aportar sus soluciones a los problemas, óptimas o cuasi óptimas. En [Kolisch et al. 
1999]   se  documentan  nuevas   instancias  de   los  problemas.  El  generador  que  utilizaron  para   la 
librería es actualizado y mejorado en [Drexl et al. 2000].

[Herroelen; Leus 2005a] insisten en que el procedimiento empleado para resolver los conflictos de 
los recursos  tiene un  importante  impacto en  la  duración planificada para el  proyecto.  Además, 
advierten que la cadena crítica no siempre determina la duración del proyecto, y que las secuencias 
activas no son las más estables. Otro procedimiento de resolución exacto se debe a [Dorndorf et al. 
1999], [Dorndorf et al. 2000], quienes usan un algoritmo de ramificación y poda sobre un esquema 

23 Las relaciones de precedencia disjuntivas se definen entre conjuntos disjuntos de actividades A y B, y obligan a 
retrasar el comienzo  ∀ j∈B hasta que finalice la primera  i∈A
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de   generación   en   serie   basado   en   la   propagación   de   restricciones24  con   una   prueba   de 
desplazamiento  a   la   izquierda  para  ceñirse   a   las   secuenciaciones  activas.  Su  algoritmo no  usa 
límites  inferiores,  y escala  bien hasta  los problemas de tamaño medio del  conjunto J120 de  la 
mencionada [Kolisch et al. 1999].

[Klein;   Scholl   2000]   presentan   un   procedimiento   de   resolución   exacto   para   el   problema 
generalizado de la planificación de proyectos con recursos limitados. El problema generalizado 
admite fechas de lanzamiento y entrega por actividad,  de modo que la actividad sólo se pueda 
ejecutar en ese intervalo de tiempo, y disponibilidad de los recursos variable. Además, se permite 
definir relaciones de precedencia de comienzo a comienzo positivas.

[Bowers   2000]   define   tres   nuevas   medidas   de   la   holgura   para   los   casos   en   que   distintas 
asignaciones de los recursos produzcan planificaciones alternativas, ya que incorpora a la red del 
proyecto   los   cambios  de  asignación de   recursos  en   la  misma planificación  como  restricciones 
comienzofin.   [Kim;   de   la   Garza   2003]   estudian   también   la   holgura   y   el   camino   crítico   en 
condiciones de planificación restringida por los recursos, e identifican las holguras reales y  los 
programas   alternativos   añadiendo   relaciones  de  precedencia   para   solucionar   conflictos   por   los 
recursos.

[Brucker;  Knust  2000]   desarrollan  una  de   las  mejores   cotas   inferiores  del  problema mediante 
propagación de restricciones y programación lineal, las cuales aplican de manera destructiva para 
descartar cotas irrealizables. Su método es aplicable con relaciones de precedencia generalizadas, 
esto es, con retrasos mínimos y máximos.   [Möhring et al.  2003] presentan una   aproximación 
clásica, la relajación de Lagrange, para calcular eficientemente cotas  inferiores del problema, y 
producir secuencias realizables. Utilizan el teorema del corte mínimo sobre un grafo con los pesos 
del tiempo de comienzo de las actividades. [Demassey 2003] continúa la aproximación de [Brucker; 
Knust 2000] y presenta una relajación de Lagrange sobre un modelo lineal con propagación de 
restricciones.  Calcula   también  cotas   inferiores  del  problema y  describe  un   innovador  árbol  de 
búsqueda.   [Kovács;  Váncza 2004]  emplean  las soluciones parciales completables para evitar  el 
crecimiento del árbol de búsqueda, y poder enfrentarse a problemas de tamaño grande.

[Damay 2005] presenta una formulación lineal mixta del problema de planificación expulsiva que 
resuelve con un algoritmo de ramificación y poda.

2.7.1 Los métodos heurísticos

[Kumar; Ganesh 1998] desarrollaron un modelo de red de actividades del proyecto basado en redes 

24 Constraint Propagation, una aproximación basada en el razonamiento lógico formal. Las restricciones se utilizan en 
un proceso deductivo que permite detectar rápidamente inconsistencias en el dominio de definición de las variables. 
Es una técnica usada en Inteligencia Artificial [Prosser 1993] y en Investigación Operativa [Esquirol et al. 1995].
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de Petri coloreadas en el cual las actividades se representaban mediante transiciones. La asignación 
de recursos se guíaba por el criterio de criticidad.

[Lu; Li 2003] plantean un método heurístico (RACPM, ResourceActivity CriticalPath Method,  
método del camino crítico de actividades y recursos) para la asignación de recursos basado en el 
esfuerzo, con el  que además identifican los recursos críticos. Para ello, utilizan un esquema de 
secuenciación serial.  [Kim; de la Garza 2005] discuten un procedimiento para  la asignación de 
recursos  en un entorno determinista,  el  método del  camino crítico restringido por  los   recursos 
(RCPM, Resourceconstrained Critical Path Method), según el cual se introducen en el grafo del 
proyecto,   mediante   un   esquema   de   generación   serial,   ciertas   prelaciones   entre   actividades 
originadas por las dependencias de los recursos. El procedimiento es subóptimo, aunque es eficiente 
y respeta el significado de las holguras.

Pese a contar con una solución óptima, el  problema de  la planificación con recursos limitados 
continúa  atrayendo  la  atención de  muchos  investigadores.  El  problema de   la  planificación con 
recursos limitados es NPduro en el sentido fuerte [Błażewicz et al. 1983], así que las soluciones 
óptimas sólo son aplicables en instancias de tamaño pequeño. Hace ya un tiempo, gran parte del 
esfuerzo investigador se concentró en desarrollar algoritmos heurísticos para resolver este conocido 
problema. Uno de los primeros artículos publicados en esta línea era ya [Kelley 1963]. Por ejemplo, 
[Bell; Han 1991] presentaron un algoritmo heurístico en dos fases. En la primera fase, resolvían los 
conjuntos   de   conflicto   mínimos   añadiendo   arcos   de   prelación   nuevos,   y   en   la   segunda   fase 
examinaban estos arcos para estudiar la posibilidad de quitarlos y volver a emplear el algoritmo en 
la red así producida. Hay una buena reseña de los métodos heurísticos publicados en [Hartmann; 
Kolisch 2000].  [Abeyasinghe et  al.  2001]  presentan un heurístico muy eficiente,  LINRES,  que 
mejora casi todos los propuestos hasta la fecha. [DePuy; Whitehouse 2000] y nuevamente [DePuy; 
Whitehouse 2001] aplican el heurístico COMSOAL (Computer Method of Sequencing Operations 
for Assembly Lines, método computacional para la secuenciación de operaciónes en cadenas de 
montaje), originalmente desarrollado para el problema del equilibrado de cadenas de montaje, a la 
planificación con recursos limitados. Es un método mixto, heurístico y aleatorio. Utilizan varios 
esquema de prioridades para seleccionar la actividad a secuenciar. Su método tiene la ventaja de 
que en cada iteración produce una programación del proyecto realizable. [Ballestín 2001] desarrolla 
dos algoritmos heurísticos nuevos para el problema, pero se decanta por la técnica metaheurística 
de los algoritmos genéticos, como veremos luego.

[Stork 2000] hace un estudio exhaustivo de los algoritmos de ramificación y poda que utilizan 
políticas preselectivas en general, donde existe alguna regla que decide qué actividad se atrasará en 
caso de conflicto de recursos. En su experimento con proyectos de tamaño pequeño muestran que 
las   políticas   preselectivas   lineales   tienen   un   rendimiento   mucho   mejor   que   las   políticas 
preselectivas   en   general.   [Möhring;   Stork   2000]   se   centran   en   el   estudio   de   las   políticas 
preselectivas lineales para resolver los problemas de programación estocástica de proyectos con 
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recursos  limitados,  representándolas mediante relaciones de precedencia AND/OR. [Valls  et  al. 
2005] muestran que la doble justificación de las actividades a derecha e izquierda es una técnica 
sencilla que, sin embargo, ofrece unas significativas mejoras en la calidad de los resultados cuando 
se   usa   tanto   con   algoritmos   heurísticos   sencillos   como   con   algoritmos   genéticos   e   incluso 
enfriamiento estocástico25 [Kirkpatrick et al. 1983], [Eglese 1990]. Los detalles sobre la técnica de 
justificación   se   pueden   obtener   en   el   citado   [Ballestín   2001].   Similarmente   defendían   [Raz; 
Marshall  1996]   la  definición de  holgura   total  programada y  holgura   libre  programada,  aunque 
faltara   una   caracterización   clara   de   la   aplicación   inversa   de   los   algoritmos   heurísticos   de 
planificación con recursos limitados. Esta línea de trabajo, la de la doble justificación, se ha tornado 
bastante productiva. Veremos alguna aplicación en el campo de los algoritmos genéticos.

[Tormos;  Lova 2001] presentan un heurístico muy eficiente,  un heurístico aleatorio de método 
híbrido. Las secuencias se construyen con un método de muestreo aleatorio sesgado basado en la 
peor elección, y cada secuencia se justifica a derecha e izquierda. La regla de prioridad para el 
muestreo es LFT, minimum Latest Finish Time. Utilizan tanto algoritmo de secuenciación paralelo 
como serie.  Sus resultados son computacionalmente excelentes en problemas de tamaño pequeño.

[GolenkoGinzburg   et   al.   2000],   [GolenkoGinzburg  et   al.   2001a]     discuten   la   asignación    de 
recursos   entre   los   proyectos   de   un   portafolio   cuyas   actividades   tienen   duraciones   aleatorias. 
Caracterizan algunos recursos especiales, recursos raros y externos cuya asignación a un proyecto 
es puntual, en fecha determinada, y tratan de minimizar los costes no operacionales, incluyendo 
costes de demora y penalizaciones por tener los recursos especiales parados. Utilizan una técnica 
heurística combinada con una simulación.

2.7.2 El problema de la planificación multimodo de proyectos

La planificación restringida por  los  recursos es más compleja si   la duración de  las actividades 
depende de la cantidad de recursos asignados. Esto se conoce como el problema de la planificación 
multimodo de proyectos o problema de coste/duración, que se representa como m,1T | grp,mu | 
Cmax  en notación de [Herroelen et al. 1999] o  MPS | temp | Cmax  en notación de [Brucker et al. 
1999]. Si no hay tiempos de desfase, el problema se denota m,1T | cpm, mu | Cmax o MPS | prec | 
Cmax  respectivamente.   [Sprecher   et   al.   1997]   extendieron   el   esquema   de   enumeración   de 
[Demeulemeester;   Herroelen   1992]   al   problema   de   planificación   multimodo   limitada   por   los 
recursos. En [Sprecher; Drexl 1998]  añadían un criterio de dominio más potente al procedimiento 
de ramificación y poda. [De Reyck; Herroelen 1999] presentan un heurístico para la asignación de 
recursos   cuando   cada   actividad   tiene   varios   modos   de   ejecución   con   distintas   duraciones   y 
necesidades   de   recursos.   Además,   su   modelo   contempla   las   relaciones   de   precedencia 

25 Simulated Annealing, también conocido como temple simulado, es una técnica de optimización según la cual siguen 
soluciones locales peores con una cierta probabilidad que depende de la temperatura, que va descendiendo.
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generalizadas.

[Özdamar 1999] describe un algoritmo genético basado en la codificación de prioridades. [Artigues 
eta  al.  1999]  proponen un procedimiento basado en prioridades para determinar   las  secuencias 
grupales26  y su factibilidad. En [Artigues; Roubellat 2000] presentan una técnica de inserción de 
actividades   que   resuelve   en   tiempo   polinomial,   entre   otros,   el   problema   de   la   planificación 
multimodo con recursos renovables. Definen una red de flujo de recursos para identificar cómo es 
transferido  cada   recurso  de  actividad   en  actividad.   [Alcaraz  2001]   adapta   a   este  problema  un 
algoritmo genético con un nuevo operador de cruce de dos puntos que desarrolla para la versión 
monomodo.

[Józefowska et al. 2000] resuelven el problema de planificación de proyectos discretocontinuo, en 
el que determinado recurso renovable puede ser asignado a una actividad en   cualquier cantidad 
dentro de un intervalo27, cantidad de la que es función continua la duración de la actividad. Para 
resolverlo, lo transforman en un problema de planificación multimodo mediante discretización, y le 
aplican un procedimiento a medida de enfriamiento estocástico con el objetivo de minimizar la 
duración total del proyecto. En [Józefowska et al. 2001] aplican la misma técnica, basándose en la 
lista de actividades factible en cuanto a relaciones de precedencia, e introduciendo una función de 
penalización. [Józefowska et al. 2003] presentan un heurístico para el mismo problema, junto con 
otro heurístico de reparación del programa en los casos en los que cambia la disponibilidad o la 
demanda de los recursos.

Para el problema general, [Heilmann 2003] presenta un procedimiento de búsqueda exacto, con 
ramificación y poda. El procedimiento evalúa las decisiones respecto de los modos o los recursos 
conjuntamente, de modo que elige las decisiones más difíciles cuanto antes en el árbol de decisión.

[Turnquist; Nozick 2003] [Turnquist; Nozick 2004] plantean también la ejecución multimodo de las 
actividades del proyecto. En su modelo, relacionan la probabilidad de éxito de la actividad con el 
plazo impuesto y el modo, que depende del número de recursos asignados. Utilizan distribuciones 
de Weibull para modelar los modos, y calculan analíticamente la probabilidad de éxito del proyecto. 
Ejecutan también una optimización de  la asignación de recursos y plazos.

Un problema similar es abordado por [Tereso et al. 2004], [Tereso et al. 2003], donde la variable 
aleatoria   de   la   duración   de   una   actividad   depende   del   modo   elegido.   Mediante   una 
computacionalmente costosa  programación dinámica,  analizan  el  modelo para  calcular  el  coste 

26 Conjunto de actividades que pueden programarse en cualquier  orden sin  afectar  a   la  fecha de terminación del 
proyecto.

27 El recurso continuo es un recurso renovable y disponible en el intervalo [0,1]. De este último depende la tasa de 
ejecución  de   la   actividad,  y   su  duración a   la  postre.  Los   recursos  discretos     son   también   renovables  y   están 
disponibles en cantidades discretas.  La tasa de ejecución de la  actividad no depende de la  asignación de estos 
últimos recursos.
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asociado a los modos y los costes de retraso. Utilizan distribuciones exponenciales en la duración 
de las actividades. [Jaśkowski; Sobotka 2004] plantean un problema de planificación multimodo 
con disponibilidad de los recursos variable. Lo veremos en el apartado 2.7.3.1, “Los algoritmos 
genéticos”. Del mismo apartado obtenemos una aplicación al problema multimodo con el objetivo 
de minimizar el coste de [Hegazy; Petzold 2003].

[Ramachandra 2006] plantea una variable aleatoria de distribución exponencial para la cantidad de 
trabajo de la actividad, y después modela la asignación de recursos como una cadena de Markov de 
tiempo continuo. Para la resolución del problema, en el que la duración de la actividad depende del 
modo y este puede reconsiderarse en el transcurso de la misma, perfila una optimización basada en 
simulación de Monte Carlo con técnicas de reducción de la varianza por muestreo de hipercubo 
latino y variables antitéticas.

Nosotros no planteamos la ejecución multimodo, pero sí las relaciones entre el resultado de una 
actividad y su duración.

2.7.2.1 El problema del compromiso entre el tiempo y el coste

Un subproblema de problema multimodo se denomina el problema de coste / duración o problema 
del compromiso entre el   tiempo y el  coste28.  Para el  modelo estocástico,  donde las actividades 
tienen   una   duración   variable   antes   de   tomar   ninguna   decisión   de   asignación,   publicaron   un 
algoritmo heurístico y una búsqueda exhaustiva [GolenkoGinzburg; Gonik 1998a]. El problema 
que ellos resolvían tiene varias simplificaciones, como la necesidad de asignar en cada punto de 
control todos los recursos disponibles. Para la estimación de la criticidad utilizan el método de la 
simulación. [Hegazy 1999b] desarrolla un algoritmo genético en el que los cromosomas representan 
el modo de cada actividad. [Zheng et al. 2002] estudian la idoneidad de las técnicas heurísticas, la 
programación lineal, la programación de enteros29 y el algoritmo genético de [Hegazy 1999b] para 
el problema discreto con duraciones determinadas, y aconsejan el empleo de este último.

[Gutjahr et al. 2000] vuelven al modelo estocástico, frente al cual se pueden tomar diversas medidas 
por   actividad,  cada  una  con un  coste  asociado,  para   evitar   incurrir   en  costes  de  penalización. 
Proponen un algoritmo heurístico para determinar el subconjunto óptimo de medidas (asignaciones 
discretas de recursos). Las duraciones de las actividades siguen la distribución beta.

[Laslo 2003] define un modelo de la duración y el coste estocásticos de una actividad bajo diversos 
supuestos,  con restricciones de tiempo y coste.  Para  la  estimación de  las variables  estocásticas 

28 Timecost tradeoff. El planteamiento para el modelo determinista y sin restricciones en los recursos, corresponde a 
[Fulkerson 1961]

29 Para una introducción a la programación lineal de enteros, véase el capítulo 8º de [Anderson et al. 2005]
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emplea el método de los fractilos [Selvidge 1980], que veremos con detalle en el apartado 3.2.2.1 
“La duración probabilística”.

2.7.2.2 El problema del compromiso entre el tiempo y los recursos

Otro   subproblema   del   problema   multimodo,   intrínsecamente   relacionado   con   el   anterior,   se 
denomica   el   problema   del   compromiso   entre   el   tiempo   y   los   recursos.   Si   las   elecciones   de 
compromiso son discretas, el problema se representa como 1,1 | cpm,disc,mu | Cmax en notación de 
[Herroelen et al. 1999]. Para la planificación no expulsiva la primera solución se dio en [Talbot 
1982]. [Williams 1999b] describe un modelo de dinámica de sistemas, apoyándose en un caso real 
de la industria naval, para encontrar el equilibrio óptimo entre adaptar la definición de un proyecto 
sin aportar más recursos o añadir recursos para cumplir con el programa inicial. [Demeulemeester 
et  al.  2000]  presentan  un  procedimiento de  búsqueda en  profundidad  con  ramificación y  poda 
basado en su solución de [Demeulemeester; Herroelen 1992], con unas reglas de dominio nuevas 
sobre modos redundantes y desplazamiento a la izquierda modificado. 

2.7.3 Los métodos metaheurísticos

En general, hay heurísticos mejores y peores, pero no se ha encontrado ninguno que funcione mejor 
que los demás para todo tipo de problemas. [Davis; Patterson 1975] presentaron una ratio hace 
tiempo.   [Ulusoy;   Özdamar   1989],   al   introducir   su   heurístico   WRUP   (Weighted   Resource  
Utilization   ratio   and   Precedence,   ratio   de   utilización   de   recursos   y   precedencia   ponderadas) 
compararon   el   rendimiento   de   distintos   heurísticos   según   el   tipo   de   red   de   proyecto   y   las 
características de los recursos. Desde entonces el posicionamiento respectivo de los heurísticos no 
ha cambiado mucho.

2.7.3.1 Los algoritmos genéticos

Debido a las dificultades computacionales de las soluciones exactas al problema de la planificación 
de proyectos con recursos limitados, y a que no se ha encontrado un algoritmo heurístico general, 
que funcione bien para todo tipo de proyectos, sigue habiendo interés en desarrollar metaheurísticos 
como los algoritmos genéticos30  [Holland 1975], que buscan la mejor solución en cada caso. Los 
algoritmos genéticos se llevan aplicando a la planificación restringida por los recursos desde [Davis 
1985].  Uno  de   los   artículos  más   influyentes   está   en   [Hartmann  1998],   donde   se   estableció   la 
representación en permutación de precedencia realizable para el genotipo, lo que luego se conoció 

30 Genetic Algorithms son algoritmos de búsqueda que codifican la información de cada solución en una cadema que 
luego   alteran  y   cruzan  con   otras   soluciones   para   desarrollar  una  nueva  generación   de   soluciones.   Véase  una 
introducción a esta técnica en [Mitchell 1996].
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como lista de actividades. La producción del fenotipo se realizaba por esquema serial.  [Hegazy 
1999a] proponía algunas mejoras en los heurísticos de la planificación restringida por los recursos y 
la nivelación, de la que hablaremos luego. Usaba algoritmos genéticos de búsqueda cuasi óptima 
para resolverlos simultáneamente. Para la asignación de recursos asignaba prioridades a las tareas, 
mientras que usaba dobles momentos para la nivelación.

[Wang; Lu 2002] utilizan un algoritmo genético para establecer las prioridades de cada actividad 
ante el  algoritmo de planificación restringida por  los recursos.  Definen también los parámetros 
adecuados para proyectos de tamaño práctico. En un trabajo similar, [Leu; Hung 2002] combinan la 
simulación de una red de proyecto estocástica con un algoritmo genético para buscar soluciones 
cuasi óptimas al problema de la planificación restringida por los recursos.

[Hindi et al. 2005] diseñan un algoritmo evolutivo para el problema monomodo que ofrece buenos 
resultados sobre dos juegos de problemas, tanto en alcanzar el óptimo conocido, como en minimizar 
el error medio. [Hartmann 2002] presenta otro algoritmo genético donde añade un gen más a la lista 
de actividades que indica si la producción del fenotipo se realiza por esquema serial o paralelo.

[Valls et  al.  2002] presentan un algoritmo genético híbrido con un operador de cruce diseñado 
especialmente para el problema, el cruce de pico, y utilizan un operador de doble justificación como 
optimizador local. El rendimiento de algoritmo genético híbrido es sobresaliente para los problemas 
medianos (PSPLIB J120). Los detalles del algoritmo HGA (Hybrid Genetic Algorithm) están en el 
citado [Ballestín 2001].

[Alcaraz; Maroto 2001] presentan un algoritmo genético con codificación de la lista de actividades, 
y con un gen más que el algoritmo de [Hartmann 1998]. Distinguen si la lista de actividades se 
secuencia hacia adelante o hacia atrás, e incluyen un amplio estudio sobre diversas variantes de 
población, operador de cruce y otros parámetros. Los detalles están en el citado [Alcaraz 2001]. 
[Kochetov;  Stolyar  2003]  presentan  también un algoritmo genético híbrido con búsqueda  local 
GRASP31 [Feo; Resende 1989] y lista tabú32 [Glover 1989 ], [Glover 1990]. [Senouci; Eldin 2004] 
utilizan   también   un   algoritmo   genético   híbrido   sobre   un   modelo   con   distintas   relaciones   de 
precedencia, distintos modos en la actividad, y compromisos entre el tiempo y el coste total del 
proyecto  para   encontrar   soluciones   cuasi  óptimas   a   los   problemas  de  nivelado,     planificación 

31 Greedy   Ramdomized   Adaptative   Search   Procedure,   procedimiento   de   búsqueda   adaptativa   aleatorizada   voraz. 
Consta   de   dos   fases.   En   la   fase   de   construcción,     se   evalúan   los   elementos   y   se   elige   el   mejor   con   cierta 
probabilidad. La probabilidad de elección depende de los valores evaluados. Una vez escogido el mejor, los valores 
de los otros elementos se adaptan, y se itera por todos los elementos. En la fase de mejora, se utiliza una búsqueda 
local. Ambas fases se repiten varias veces.

32 Tabu Search, técnica de optimización que permite empeorar en contra de la mejor solución del entorno 
local, pero que utiliza una lista de movimientos prohibidos para evitar ciclos. A esta técnica dedicamos  el 
apartado 2.7.3.3 “La búsqueda tabú”. Para un estudio de la técnica, puede consultarse la monografía 
[Glover; Laguna 1997].
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restringida por los recursos y minimización del coste total del proyecto.

[Debels;   Vanhoucke   2005]   utilizan   un   algoritmo   genético   especial   inspirado   en   la   doble 
justificación con el que consiguen los mejores resultados sobre conjuntos de actividades medianos 
(PSPLIB J60 y J120). [Jaśkowski; Sobotka 2004] se enfrentan, por el contrario, a un problema de 
asignación de recursos modificado, donde las actividades tienen distintos modos y la disponibilidad 
de los recursos es variable. Para resolverlo, plantean un algoritmo genético donde los modos y 
prioridades de las actividades son codificados en los cromosomas.  [Hegazy; Petzold 2003] emplean 
un algoritmo genético para la optimización del coste también con actividades multimodo en un 
entorno dinámico de seguimiento del proyecto.

[Hegazy et al. 2004] presentan un algoritmo genético para una variante del problema de asignación 
de   recursos.  Su  modelo  de  programación  distribuida  describe  el   trabajo  concurrente   en  varias 
localizaciones, y tiene en cuenta la interrupción de actividades, los costes económicos y temporales 
de la relocalización de los recursos y productividad ligada al emplazamiento.

[Zhuang;   Yassine   2004]   emplean   un   algoritmo   genético   para   el   conocido   problema   de   la 
planificación   restringida   por   los   recursos   minimizando   la   duración,   pero   en   un   entorno 
multiproyecto. Parten de la representación en matriz de estructura de diseño de los proyectos, y 
apuntan el tratamiento para la realimentación estocástica, con la que modelan la probabilidad de 
que determinada actividad deba repetirse.

2.7.3.2 La técnica de las hormigas

La técnica de las hormigas33  [Dorigo; Di Caro 1999] ha sido aplicada con éxito por [Bautista; 
Pereira  2002].  La  mejor  hormiga de cada subcolonia deja  una pista   (feromona)  entre  pares  de 
actividades correlativas o entre una actividad y su posición en la lista. [Merkle et al. 2000] también 
consiguen unos buenos resultados con un método que combina la evaluación de dos feromonas. 
Posteriormente   [Merkle   et   al.   2001],   [Merkle   et   al.   2002]   ajustan   el   algoritmo   cambiando   la 
influencia del heurístico en las decisiones de las hormigas, y añaden una vista global mediante otra 
feromona que produce un efecto similar a  la  técnica del apartado 2.7.3.4 “La optimización por 
enjambre de partículas”. Los resultados de su técnica en el conjunto de problemas de PSPLIB son 
muy buenos. 

2.7.3.3 La búsqueda tabú

33 Ant Colony Optimization, un metaheurístico en el que generaciones de hormigas artificiales buscan soluciones a 
través de decisiones probabilísticas. Las que encuentran buenas soluciones marcan el camino recorrido para atraer a 
la siguiente generación de exploradoras.
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A   parte   de   los   algoritmos   genéticos   y   la   técnica   de   las   hormigas,   se   han   utilizado   otros 
metaheurísticos para resolver el dispar rendimiento de los heurísticos disponibles. La búsqueda tabú 
de [Glover 1989] y [Glover 1990] es una técnica de optimización que utiliza ciertas estructuras de 
memoria  para modificar la bűsqueda en la vecindad de una  solución. La estructura más sencilla es 
una lista de las soluciones visitadas recientemente.

[Tsai; Gemmill 1998] aplicaron la búsqueda tabú  al problema de la planificación restringida por los 
recursos,   en   sus   variantes   determinada   y   estocástica.   En   la   variante   estocástica   modelaban   la 
duración   de   las   actividades   mediante   distribuciones   beta   calculadas   a   partir   de   tres   puntos. 
Utilizaban   simulación   para   calcular   la   duración   del   proyecto.   En   ambas   variantes   utilizan   el 
heurístico de mínima holgura.

[Viana;  de  Sousa  2000]   estudian   los  metaheurísticos  multiobjetivo   con   el   objeto  de   encontrar 
buenas  aproximaciones  para   el   conjunto  de   soluciones  no  dominadas.  En  particular   aplican  el 
enfriamiento estocástico de Pareto34  y  la búsqueda tabú  para  tres objetivos distintos en algunos 
problemas de tamaño medio. En la misma línea, [AlFawzan; Haouari 2005] presentan un algoritmo 
de  búsqueda con  tabú  que se aproxima al  conjunto de soluciones no dominadas,  con el  doble 
objetivo de minimizar la duración total y maximizar la robustez del programa. Más adelante, en el 
apartado 3.6, “Exégesis de los resultados”, volveremos sobre la robustez de los programas. Estos 
investigadores miden la robustez mediante la suma de las holguras libres. Aunque las duraciones de 
las   actividades   sean   determinadas,   la   robustez   permite   elegir   aquellas   planificaciones   menos 
sensibles a los retrasos o a la irrupción de trabajos no previstos.

2.7.3.4 La optimización por enjambre de partículas

[Zhang et al. 2006] introducen el uso de la optimización por enjambre de partículas35  [Kennedy; 
Eberhart 1995] en el problema de la planificación restringida por los recursos mediante un espacio 
de búsqueda Ndimensional, donde cada dimensión representa la prioridad de cada actividad.

2.8 Otros problemas de asignación de recursos

La asignación de recursos es el problema que se planteron [Voropajev et al. 1999a] con su modelo 
RGNM    (Random Generalized Network Model)  en el  que,  además de duración aleatoria  de las 
actividades,   se   permitían   nuevas   relaciones   de   precedencia.   Sobre   este   modelo   explicaban   el 

34 Pareto Simulated Annealing (PSA), técnica heurística de optimización multiobjetivo que se basa en el método de 
enfriamiento   estocástico   para   generar   en   un   tiempo   corto   un   conjunto   de   soluciones   que   forme   una   buena 
aproximación al conjunto de soluciones eficientes (según la eficiencia de Pareto [Pareto 1896], [Pareto 1897])

35 Particle Swarm Optimization (PSO), técnica de optimización que se inspira en el comportamiento de las bandadas 
de aves buscando alimento. Combina los óptimos local y general en el cálculo de la siguiente posición.
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problema: la determinación de un calendario o programa de disponibilidad de algunos recursos 
escasos  o muy caros,  con el  objetivo de minimizar  el  coste  medio.  Aunque no dieran muchos 
detalles, en la solución utilizaron tanto la simulación como la programación nolineal.

Un problema derivado de la planificación restringida por los recursos con actividades multimodo se 
produce cuando la  intensidad de la actividad es variable durante su ejecución. Es un problema 
complejo que ya plantearon [Leachman et al. 1990]. En intervalos discretos, se puede, por lo tanto, 
cambiar   el   consumo   de   recursos   afectando   a   la   duración   de   la   propia   actividad.   [Kis   2005] 
desarrolla un algoritmo eficiente de ramificación y corte para este problema.

2.8.1 La nivelación de recursos

Otro problema de asignación de recursos, en la línea de integrar coste y tiempo, es la nivelación de 
recursos. El objetivo que hay que minimizar representa de algún modo la variación en la utilización 
de los recursos en el tiempo. Se cuenta con una solución óptima desde [Bandelloni et al. 1994]. 
[Savin et al. 1996] [Savin et al. 1998] desarrollaron una red neuronal36  [MacCulloch; Pitts 1943] 
[Rosenblatt 1958] de tipo retroalimentada [Hebb 1949] [Hopfield 1982] que cargaban inicialmente 
con los tiempos tempranos de las actividades. [Kartam; Tongthong 1998]  crearon una red neuronal 
específica, mezclando los tipos Hopfield   y competitiva [Kohonen 1982], y consiguieron mejores 
resultados que con los heurísticos disponibles en la fecha.

A este mismo problema aplicaban [Son; Skibniewski 1999] un optimizador local multiheurístico 
cuyos   resultados   mejoraban   con   enfriamiento   estocástico.   Ya   hemos   citado   el   trabajo   con 
algoritmos   genéticos   y   conjuntos   difusos   de   [Leu   et   al.   1999].   En   el   citado   [Neumann; 
Zimmermann   2000],   se   especifican     procedimientos   exactos   y   heurísticos   polinomiales   en   el 
problema de nivelación de recursos con y sin restricciones en los recursos, con distintos objetivos.

[Jeetendra et al. 2000] utilizan redes de Petri estocásticas coloreadas extendidas con una dinámica 
propia   basada   en   la  matriz   de  precedencia   para  modelar   la   red  del   proyecto,   y   describen   un 
algoritmo heurístico de nivelación de recursos sobre su modelo.

[Hiyassat   2000]   modifica   el   método   heurístico   de   nivelación   de   los   momentos   [Harris   1978] 
cambiando el criterio de selección de la actividad desplazable por aquélla con mayor producto tasa 
de recurso por holgura. En [Hiyassat 2001] aplica el nuevo heurístico a la nivelación de múltiples 
recursos,  obteniendo unos resultados  que  en algunos casos  mejoran  aquellos  de  [Harris  1978]. 
[Song et al. 2002] aplican una red neuronal para elegir las actividades que se deben desplazar para 

36 Artificial Neural Network, un paradigma de aprendizaje y de procesamiento automático distribuido inspitado en el 
sistema nervioso animal al que dedicamos el apartado 2.10 “Las redes neuronales”. Para una introducción a las 
redes neuronales, véase [Gurney 1997]. 
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nivelar   el   programa.   [Zheng   et   al.   2003]   utilizan  un   algoritmo  genético  multiobjetivo  para   la 
nivelación de dos recursos, mediante pesos adaptativos.

2.9 Los conjuntos difusos

Algunos investigadores han encontrado pertinente la teoría de conjuntos difusos37  [Zadeh 1965] 
para   modelar   la   incertidumbre   ligada   a   la   planificación   de   proyectos.   Es   una   aproximación 
apropiada  cuando   falta   la   información histórica  o  es   irrelevante  para  el   cálculo  probabilístico. 
Permite  manejar   la   información  ambigua  suministrada  por   los  expertos  mediante   funciones  de 
pertenencia. Las funciones de pertenencia se basan en la teoría de la posibilidad, por contraste con 
las distribuciones que hemos visto hasta ahora, y que se basan en la teoría de la probabilidad.

La primera aplicación de la teoría en el campo de la planificación de proyectos se debe a [Prade 
1979]. No obstante, aún queda camino por recorrer.   Parte del creciente interés en programación 
difusa se encuentra recogido en [Słowiński; Hapke 2000]. Un defensor de la teoría, [Pender 2001] 
critica   la  base  probabilística  de   la  gestión de   riesgo  al  uso,  y  defiende un  nuevo  armazón  de 
conocimiento incompleto donde tengan cabida los conjuntos difusos o las opciones reales. [Dubois 
et   al.   2003]   presentan  una   reseña  de   la   aplicación  de   los   conjuntos   difusos  y   la   teoría  de   la 
posibilidad en planificación, y distinguen dos áreas principales: la relajación de restricciones y la 
utilización del conocimiento incompleto.

[Hapke et al. 1994] aplicaron los números difusos LR a los algoritmos de planificación restringida 
por los recursos basados en reglas de prioridad, modelando la incertidumbre sobre la duración, la 
fecha preferible y la fecha tope de finalización de las actividades. Sobre un modelo, [Wang 1999] 
utilizó   un   algoritmo  paralelo  de   secuenciación  para  maximizar   la   satisfacción  de   restricciones 
temporales difusas, en este caso, las fechas preferibles y tope de entrega del proyecto.

[Leu et al. 1999] utilizaron conjuntos difusos y algoritmos genéticos para resolver el problema de 
nivelación cuando hay incertidumbre en la duración de las actividades. Posteriormente, [Leu et al. 
2001]   aplican   la   misma   combinación   de   técnicas   para   buscar   soluciones   al   problema   del 
compromiso   entre   el   tiempo  y   el   coste   ante   distintos   perfiles   de     aceptación  del   riesgo.  Los 
conjuntos difusos definen la incetidumbre sobre la duración de las actividades, de la cual se deriva 
el coste.

[Özdamar; Alanya 2001] plantean un armazón matemático en el cual modelan la incertidumbre de 
las  macroactividades   tanto  en  cuanto  a   su  duración  como a   sus   relaciones  de  precedencia  de 
comienzo a comienzo. Utilizan números difusos de seis puntos y cuatro heurísticos basados en 

37 Fuzzy sets, extensión de la teoría de conjuntos que se utiliza en lógica difusa.  Utiliza funciones de pertenencia  de 
los elementos a los conjuntos de la forma  [0,1]
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prioridades que contemplan varios modos de ejecución de las actividades.

[Pan et al. 2001] emplean también los números difusos para modelar la duración de las actividades, 
y aplican un algoritmo paralelo de planificación restringida por los recursos, para el que definen los 
equivalentes de 10 reglas de prioridad famosas38. [Liberatore 2002] aplica también la función de 
pertenencia difusa a la duración de las actividades. Intenta una aproximación computacional directa 
al análisis del camino crítico aplicando el principio de extensión de Zadeh39. Define la aritmética del 
cálculo de los tiempos tempranos, pero la solución de los tiempos tardíos se muestra inconsistente. 
Es   un   problema   abierto   desde   [Buckley   1989],   quien   advirtió   la   dificultad   de   computar   las 
funciones de los  tiempos tardíos y las holguras.  [Liberatore 2002] obtiene otros datos como la 
criticidad   mediante   un   procedimiento   de   enumeración.     [Slyeptsov;   Tyshchuk   2003]   aplican 
también el principio de extensión al método del camino crítico y consiguen calcular no sólo los 
tiempos tempranos, sino también las holguras mediante un grafo de descomposición.

[Pan; Yeh 2003] muestran en un artículo bien trabado el uso del enfriamiento estocástico con un 
algoritmo paralelo difuso de planificación restringida por los recursos. También ellos utilizan una 
función de pertenencia difusa para la duración de las actividades. Un caso particular de uso de los 
conjuntos difusos se encuentra en [Kim et al. 2003] donde se presenta un algoritmo genético híbrido 
que utiliza un controlador de lógica difusa para regular las tasas de cruce y mutación. 

[Wang 2002] utiliza una búsqueda en abanico con el objetivo de minimizar el riesgo del proyecto, 
definido como la combinación de los criterios optimista y pesimista de la teoría de la posibilidad 
respecto de la duración difusa del proyecto. En [Wang 2004] incluye un algoritmo genético sobre el 
criterio   pesimista   con   la   intención   de   producir   un   programa   robusto   que   ofrezca   el   mejor 
comportamiento en el peor caso.

2.10 Las redes neuronales

Las redes neuronales forman un paradigma de computación paralela basado en la neurona artificial. 
Esta neuronal está compuesta de multiples entradas, una salida y unas funciones de propagación, 
activación y transferencia que definen su comportamiento. El paradigma ha encontrado muchas y 
variadas aplicaciones en la ingeniería [Haykin 1994].

No obstante, pocos trabajos se centran en la aplicación de las redes neuronales al problema de la 
planificación. Hemos citado en el apartado 2.8.1 “La nivelación de recursos” las redes neuronales 

38 Mínimo comienzo temprano, mínimo final temprano, mínimo comienzo tardío, mínima holgura (MINSLK), mázima 
demanda de recursos, mínima duración, máxima duración, mayor número de sucesoras directas y  menor número de 
sucesoras directas

39 Sea * una operación aritmética básica, la función de pertenencia   A∗ Bz =max
x∗y=z

{min A x , By }
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propuestas por [Kartam; Tongthong 1998], [Savin et al. 1996] y [Savin et al. 1998]. Podemos citar 
también a [Senouci; Adeli  2001], que utilizan una dinámica neuronal basada en una patente de 
invención de [Adeli; Park 1998] para planificar los recursos y optimizar el coste sobre un modelo 
matemático con distintas relaciones de precedencia, distintos modos en la actividad y compromisos 
entre el tiempo y el coste total del proyecto.

2.11 Otros problemas de planificación

2.11.1 El problema de los puntos de control

El problema del control también ha atraído la atención de varios investigadores.   [Eisner 1962] 
introdujo el concepto de caja de decisión, un punto en el programa que incluye arcos de salida 
alternativos deterministas o aleatorios. [GolenkoGinzburg; Gonik 1997] desarrollaron un modelo 
para una red temporal estocástica restringida por los recursos, y plantearon un sistema de decisión 
dinámico   de   los   tiempos   de   comienzo   de   las   actividades   utilizando   programación   01.   Las 
duraciones   de   las   actividades   vienen   definidas   por   variables   aleatorias   (betas,   uniformes   o 
normales) para las que existen cotas superiores e inferiores. Utilizan simulación para determinar la 
probabilidad de que la actividad sea crítica. Estos mismos investigadores continúan en [Golenko
Ginzburg; Gonik 1998b], y estudian un algoritmo heurístico eficiente para determinar los puntos de 
control en un proyecto con duración aleatoria de las actividades. En estos puntos, se puede alterar la 
velocidad de ejecución de las actividades, y el algoritmo intenta determinar el siguiente punto de 
control sin que las acciones correctivas lleguen demasiado tarde.

[de Falco; Macchiaroli 1998] propusieron guiar la programación de las actividades de control por el 
criterio de producto en proceso40, pero la utilidad de este criterio es puesta en duda por [Herroelen; 
Leus 2001]. [Bushuyev; Sochnev 1999] propusieron aplicar una medida de la entropía, a partir de la 
teoría  de   la   información  de   [Shannon  1948],   para   controlar   la   ejecución  del   proyecto.  En   su 
aproximación cualitativa la entropía se utiliza como un recurso más, y sirve como medida única 
sobre el presupuesto, el programa, la reserva de gestión y la calidad.

[ZafraCabeza et al. 2005] proponen una aplicación del control predictivo basado en modelos sobre 
un sistema estocástico de gestión del riesgo que citaremos,  por su interés,  en el  apartado 2.12, 
“Nuestra visión”.

Recordemos ahora que [Hegazy; Petzold 2003], citados en el  apartado 2.7.3.1, “Los algoritmos 
genéticos”, planteaban un entorno de seguimiento dinámico del proyecto para la optimización del 
coste con actividades multimodo.

40 Work in progress
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2.11.2 La reparación del programa

La reparación de un programa es un problema de replanificación, donde ante incidencias como 
nuevas actividades para secuenciar o cambios en la disponibilidad de los recursos por averías u 
otras causas, se intenta producir un nuevo programa que sea computable en poco tiempo, y lo que 
es más importante, contenga pocos cambios respecto del programa original.

[Briand et  al.  2002] definen un heurístico para proponer programas flexibles en un entorno de 
producción bajo pedido multimodo y con tiempos de retardo mínimos y máximos entre tareas. Se 
basan en el concepto de secuencia de grupos, donde un grupo es un conjunto de tareas que pueden 
ser secuenciadas en cualquier orden sin afectar a los tiempos de finalización de los trabajos.

[Elkhyari   et  al.   2002]  desarrollan  un  entorno  dinámico basado  en  explicaciones  para   añadir  o 
eliminar restricciones del problema de planificación restringida por los recursos. La propagación de 
estas restricciones produce un nuevo programa similar al anterior. Los resultados computacionales 
no son concluyentes [Elkhyari et al. 2003].

Los   citados   [Herroelen;   Leus   2004]   trabajan   con   programación   lineal   para   producir   una 
secuenciación  del   proyecto  que   sea  estable   ante  una  perturbación  que   se  producirá   en  alguna 
actividad, y que alterará la duración de ésta. Su objetivo es minimizar la esperanza de la desviación 
ponderada de los tiempos de comienzo de las actividades.

[Wang 2005] compara dos soluciones metaheurísticas, mediante un algoritmo genético y mediante 
enfriamiento estocástico, para el problema de la reparación de un programa de actividades. Los 
eventos que ocasionan la violación de relaciones de precedencia o de las limitaciones de capacidad 
de   los  recursos  pueden ser  adelantos  de  la   fecha de entrega,  nuevas  relaciones  de precedencia 
descubiertas a posteriori, cambios en la capacidad de los recursos en ciertos intervalos de tiempo o 
errores   en   la   estimación   de   la   duración   de   las   actividades.   Estos   eventos   disruptivos   son 
introducidos como nuevas restricciones  dinámicas,  y   los metaheurísticos realizan una búsqueda 
intentando   minimizar   determinada   función   de   coste   ligada   al   consumo   de   los   recursos.   Su 
recomendación   es   emplear   principalmente   el   algoritmo   genético,   y   utilizar   la   búsqueda   por 
enfriamiento   estocástico   cuando   se  precise  un   solución  mejor.  Hemos  citado  ya   la   técnica  de 
reparación heurística de [Józefowska et al. 2003], para los casos en los que cambia la disponibilidad 
o la demanda de los recursos.

[Bidot   2005]   propone   una   clasificación   de   los   métodos   de   resolución   para   secuenciación   de 
actividades en condiciones de incertidumbre basada en cómo y cuándo se toman las decisiones. El 
modelo teórico representa las relaciones entre la generación del programa y su ejecución y control, 
e introduce conceptos como las soluciones parciales y los programas flexibles.
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2.11.3 El problema del tiempo medio

Cuando   los   proyectos   incluyen   entregas   parciales   que   generan   ingresos,   económicamente   es 
interesante minimizar no la duración total del proyecto, sino el tiempo medio de finalización de las 
actividades. [Hall et al. 1996] muestra un algoritmo de aproximación en tiempo polinomial para el 
problema de una sóla máquina con relaciones de precedencia.

2.12 Nuestra  visión:  redes  temporales  estocásticas  de 
actividades con alternativas

Nuestra aproximación, en lo que atañe a la multialternativa, es muy similar a la de [Liberatore; 
PollackJohnson 2003] y [PollackJohnson; Liberatore 2005]. Ellos extienden las capacidades de 
GERT para incluir distintas duraciones de las actividades repetidas en un ciclo, y  los casos de 
dependencia entre las duraciones de distintas actividades. No obstante, prefieren una aproximación 
de   nivel   global   al   problema,   aproximación   que   llaman   de   escenarios,   estudiando   las   ramas 
probabilistas y los ciclos. Nosotros nos atenemos a la aproximación clásica a nivel de actividad, 
pero obtenemos los mismos resultados globales por agregación. Lo demostraremos en el capítulo 3, 
“Modelo de datos” sección 3.6, “Exégesis de los resultados”. PollackJohnson y Liberatore utilizan 
cálculos  detallados  con   software  de  ofimática  para   resolver   su  modelo.  Las  duraciones  de   las 
actividades en su modelo son discretas.

Hay aproximaciones similares a la nuestra para al problema de la gestión del riesgo en el proyecto 
que  utilizan   redes  de  Petri   temporales41.   Por   ejemplo,   [Sawhney  1997]   proponía  un   completo 
modelo   mediante   redes   de   Petri   ttemporales42  donde   las   actividades   se   modelaban   mediante 
transiciones, y se tenía en cuenta el resultado positivo o negativo de la actividad mediante arcos 
probabilísticos.   También   contemplaba   los   ciclos   en   la   red.   Proponía   asignar   distribuciones 
estadísticas   para   el   tiempo  o   el   coste   de   actividades  o  grupos  de   actividades.  Los  grupos  de 
actividades se descomponían en un jerarquía de redes de Petri. Utilizaba fichas distintas en una red 
de Petri coloreada para la unidad de control y los distintos tipos de recursos. Para la asignación de 
recursos creaba lugares de fusión43.

[ZafraCabeza et al. 2004a], [ZafraCabeza et al. 2004b], [ZafraCabeza et al. 2005] proponen un 

41 Las redes de Petri temporales se definieron en [Chretienne 1983]. Consisten en una red de Petri a la que se añade 
una función de duración del conjunto de transiciones en  ℕ* .

42 Las   redes  de  Petri   ttemporales   fueron   introducidas  por   [Ramachandani  1974].  En  ellas   cada   transición   lleva 
asociado un tiempo de disparo. 

43 Los lugares de fusión, propuestos por [MSC 1993] y [Jensen 1994] son lugares igualados a otros, de modo que 
contengan el mismo número y tipo de fichas. En este artículo sirven para controlar la disponibilidad de los recursos.
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modelo del programa del proyecto con el objeto de gestionar el riesgo, como nosotros, aunque con 
métodos distintos. Ellos plantean las actividades de mitigación del riesgo asociadas a uno o varios 
factores de riesgo, los cuales a su vez influyen en una o varias actividades de la red del proyecto. La 
red del proyecto se modela mediante una red de Petri ptemporal44  sin alternativas ni ciclos, y el 
problema de optimización estocástico es resuelto mediante programación lineal mixta de enteros.

En el campo dela ingeniería del software, contamos con una aportación similar a la nuestra por 
parte  de   [Coronado;   Jaén 2002].  En su  modelo,  contemplan   tanto   las   redes  probabilísticas  del 
proyecto como los ciclos para rehacer el trabajo. Lo que nosotros estudiamos como probabilidad de 
éxito ellos   lo  abordan desde el  punto de vista  de  la  probabilidad de  fallo,  que va  ligada a  un 
esfuerzo y duración suplementarias. Aunque no dan detalles de los procedimientos de resolución, sí 
que indican que utilizan la simulación de Monte Carlo para la estimación.

44 Al contrario que en las ttemporales, en las redes de Petri ptemporales son los lugares los que llevan asociado un 
tiempo de disparo.
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3. Modelo de datos

3.1 La red estocástica del proyecto

Una   red   estocástica   de   actividades   se   describe   mediante   el   par   (N,   A),   donde   N   =   {1,...,m} 
representa el conjunto de nodos o vértices de la red y A = {(ai, bi) :  ai , bi∈N , i = 1,...,n} representa 
el conjunto de arcos dirigidos. Sobre esta red se utilizan dos representaciones. En la representación 
de actividad en el arco o grafo PERT las actividades se corresponden con los elementos de A, 
siendo  ai∈N el nodo inicial y  bi∈N el nodo final de la actividad Ai. No obstante, para representar 
prelaciones lineales y de convergencia o divergencia simultáneas es necesario introducir actividades 
ficticias, por lo cual hemos optado por utilizar la representación de actividad en el nodo o grafo 
Roy. Se definen también un nodo inicial  r=a1∈N y un nodo final  s=bn∈N .

Cada actividad Ai tiene  una duración definida  por la  variable aleatoria no negativa  i . Asimismo, 
cada  actividad  Ai  tiene   asociado  un   estado  de   terminación  bivaluado   en  E  =  {éxito,   fracaso} 
definido por la variable aleatoria discreta i .

La estructura probabilista  de la  red queda descrita  por   la  distribución conjunta de los  vectores 
aleatorios

={1 , ... , n}                                                         [f38]

T={1 , ... , n}                                                         [f39]

donde cada variable aleatoria  i ,  i es, a su vez, un vector aleatorio

i={i1 ,... ,iz i
}                                                        [f40]

i={i1,... ,izi
}                                                        [f41]

y la variable aleatoria   ij define la duración de la actividad   Ai en su jésima repetición, a la que 
llamaremos   Aij.   Del   mismo   modo,   la   variable   aleatoria   discreta   ij describe   el   estado   de 
terminación   de   la   actividad     Ai  en   su   jésima   repetición,   suponiendo   que   esta   repetición   se 
materialice.

Si x  es el cardinal del conjunto de caminos  Agh ,Alo  entre dos nodos cualesquiera Agh, Alo, y A(j) el 
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conjunto de actividades en el camino jésimo, j = 1,...,x , la duración del camino jésimo viene 
definida por la variable estocástica

 j= ∑
A

ik
∈A j

ik∗ ik                                                    [f42]

donde  ik es una variable aleatoria endógena y booleana, que indica si la repetición késima de la 
actividad Ai se produce. Es importante remarcar que el propio proyecto también tiene asociado un 
estado de terminación      en E. Normalmente, este estado de terminación      coincide con el 
estado de terminación de una actividad final, posiblemente vacía, del proyecto, que denotamos An. 
Pero es además posible definir un conjunto U de actividades cuya terminación exitosa conduzca a 
un éxito en el proyecto. Cualquiera de estas actividades finales que termine exitosamente supone el 
triunfo   del   proyecto.   En   este   caso,   la   duración   total   del   proyecto,   una   de   las   tres   variables 
principales que definen el proyecto en el mundo real, se define como la variable estocástica

/=verdadero = min


i
∈

Agk , Aol

∧
lo
=éxito∧A

lo
∈U
{i}                                       [f43]

/=falso = max


i
∈

A
gk

,A
lo

∧
lo
= fracaso

{
i
}                                             [f44]

Las fórmulas [f43] y [f44] cobran sentido definiendo el estado de terminación del proyecto como:

p=éxito=p U
A i∈U∀ A ij

ij = éxito                                    [f45]
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Ambas variables    , son estocásticas, en el sentido de que vienen definidas por la suma (o el 
máximo y mínimo de x sumas) de un número indeterminado de variables aleatorias.

3.2 Modelo de actividad

Definimos dos niveles de abstracción. En un primer nivel, más elevado o conceptual, la actividad Ai 

tiene   una   duración  definida   por   la   variable   aleatoria   i .   Así   mismo,   cada   actividad   Ai  tiene 
asociada  un  estado de   terminación bivaluado en  E  =  {éxito,   fracaso}  definido  por   la  variable 
aleatoria  i . En este nivel, la actividad existe como concepto, por ejemplo, “Construir una planta 
de hormigón armado”, y puede llevar asociados unos recursos que se consideren necesarios. La 
actividad se encuentra engarzada en la red de relaciones de precedencia que definen los arcos de la 
red  estocástica  de  actividades,   red  que  en  principio   se  puede  caracterizar   como grafo  dirigido 
cíclico.

En un segundo nivel de abstracción, consideramos las repeticiones de cada actividad Aij, de modo 
que desplegamos el grafo anterior en una representación que forma un grafo dirigido acíclico. En 
este nivel la actividad existe como la materialización del jésimo intento de llevar la actividad de 
primer nivel a buen término. En este nivel nos conciernen los componentes  ij y  ij que describen 
las variables aleatorias de la duración y terminación de la actividad de segundo nivel.

La actividad de nuestro modelo se puede dividir conceptualmente en tres zonas:
1. Activación: Es el punto en el que se decide si la actividad se pone en marcha.
2. Desarrollo: Es la zona, de duración variable, donde la actividad va empleando sus recursos para 
la consecución de sus fines, consecución que no está garantizada.
3. Terminación: Es el momento donde se decide si la actividad ha cumplido sus objetivos y ha sido 
un éxito, o si, por el contrario, hay que considerarla un fracaso
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Para expresar el comportamiento de una actividad de estas características en la red estocástica de 
actividades del proyecto, vamos a emplear el formalismo de las redes de Petri temporales. En el 
capítulo 2, “Estado del arte”, hemos visto algunos trabajos en el área con redes de Petri [Sawhney 
1997],  [Kusumoto et  al.  1997],  [Chang; Christensen 1999],   [Jeetendra et  al.  2000],  [Kao et al. 
2002],   [ZafraCabeza   et   al.   2004a],   [ZafraCabeza   et   al.   2004b],   [ZafraCabeza   et   al.   2005]. 
Nosotros utilizaremos redes de Petri ttemporales, un tipo de red que ha encontrado gran aceptación 
en la modelización de variados sistemas de tiempo real [Montano et al. 2000], [Staines 2006] y 
flujo   de   trabajo   [van   der   Aalst   1998].   En   nuestro   modelo,   incluiremos   tanto   transiciones 
estocásticas como transiciones deterministas, lo que nos inscribe en el formalismo de las redes de 
Petri estocásticodeterministas45. Debido a que las transiciones temporales no siguen distribuciones 
exponenciales ni geométricas, no podemos seguir los formalismos de las redes de Petri estocásticas 
generalizadas   [Marsan  et  al.  1983],   [Marsan et  al.  1995],  ni  de   las   redes  de  Petri  estocásticas 
markovianas. Podemos considerar a este formalismo una red de Petri estocástica más general.

Para definir la red de Petri empleamos la tupla (S, T, F, M0, W, K, H, B, B'), donde:
●S es el conjunto finito de lugares.
●T es el conjunto finito de transiciones.
●F es el conjunto de arcos que conectan S y T, de modo que  F⊆SxT∪TxS , es decir, que 
ningún arco conecte entre sí dos lugares o dos transiciones.
● M0:Sℕ es el marcado inicial, según el cual se coloca una ficha en el lugar de activación de 
la actividad inicial. También, se colocan tantas fichas como unidades de recursos se dispongan 
en los lugares correspondientes a los recursos.
● W:Fℕ+ es el conjunto de pesos de los arcos, indicando alternativamente cuántas fichas se 
consumen de un lugar, si el arco  f∈SxT , o se producen en una transición, si el arco  f∈T xS

45 Para el estudio de las redes de Petri estocásticodeterministas véanse los capítulos 2º y 3º de [Lindemann 1998].
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Figura 2: Zonas de una actividad
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.
● K:Sℕ+ es el conjunto de restricciones de capacidad de los lugares.
● H⊂F  es el conjunto de arcos de inhibición, que impiden el disparo de una transición cuando 
en su lugar de origen hay fichas.
● B=Dist , escaladab Es el primer vector de atributos de las b transiciones temporales, cuyo 
primer componente indica la distribución aleatoria y cuyo segundo componente indica que la 
anterior distribución puede depender linealmente del número de fichas. No es necesario que las 
distribuciones sean exponenciales.
● B'=Bernoulli ,escaladab Es   el   segundo   vector   de   atributos   de   las   b   transiciones 
temporales, cuyo primer componente indica la ley de Bernoulli de la probabilidad de conducir a 
los   lugares  de  salida  asociados  al  éxito,  y  cuyo segundo componente   indica  que  dicha   ley 
depende linealmente del número de fichas.

Si para una transición   t∈T   llamamos   It ⊆S   al conjunto de lugares normales de entrada, es 
decir,   lugares  que  preceden a  la   transición de  modo que exista  un  arco  en  F que   los  conecte 
directamente. Llamamos a  Lt⊆S  los lugares inhibidores de entrada, de modo que exista un arco 
en H que los conecte directamente. Suponemos que  Lt∩It=∅∀ t  .

En las transiciones, distinguimos  T'⊂T  un subconjunto de transiciones inmediatas, siendo el resto 
T'' temporales  ∣T'∣=∣T∣−∣T' '∣=∣T∣−b  .

Sea   Jt⊆S   el  conjunto de   lugares de  salida de  una  transición.  Si   t∈T'' ,  distinguimos  los 
subconjuntos   Et ⊆ Jt    y   Ft⊆ Jt   correspondientes a  los estados de la actividad en E = 
{éxito, fracaso} respectivamente.

Et ∩Ft=∅                                                        [f46]
Et ∪Ft= Jt                                                      [f47]

Sea   Mp={m1,m2,,mL}   un marcado de la red de Petri donde   L=∣S∣   y mj  es el número de 
fichas en el lugar  sj∈S  . Para este marcado definimos:

EMp={t∈T:mj1∀sj∈It∧mi=0∀mi∈Lt}                     [f48]

Esto representa el conjunto de transiciones que se hallan habilitadas. Sobre este conjunto se define 
un orden de prioridad de disparo. Las transiciones inmediatas se disparan primero. Sea la primera 
transición  t∈EMp∧t∈T' '  una transición temporal habilitada, definimos la probabilidad:

b't ,Mp=p∀ j∈Et:mj '=m jW t , j /Mp                          [f49]

donde  mj '∈Mp1  y W(t,j) representa el peso del arco que lleva de la transición al lugar de salida. 
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Nótese que la probabilidad depende del marcado Mp. En particular, depende del marcado de un 
único lugar que representa el número de repeticiones de la actividad.

En   la     figura   3  podemos   ver   una   actividad   típica   de   yunción,   que   tiene   varias   actividades 
predecesoras:
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Las relaciones de precedencia están representadas por los arcos que salen de los lugares p1, p2, p3, 
p4 y p5. La duración de la actividad,   i está modelada en la transición temporal marcada por el 
trazo grueso N(8,2), con lo que expresamos que le corresponden variables aleatorias normales. La 
terminación de la actividad,  i está representada por los arcos etiquetados que llevan a los lugares 
p7 y p8.  Siguiendo el modelo de las redes de Petri  estocásticas más generales [Haas; Schedler 
1987], los arcos indican la probabilidad de seguir uno y otro camino. Las transiciones representadas 
por una línea son inmediatas, las transiciones representadas por un rectángulo son temporales.

A continuación, veremos otros detalles del modelo.

3.2.1 Activación

Hemos definido globalmente los arcos entre los lugares p1,...,p5 de la figura 3 y las transiciones 
como relaciones de precedencia. Siendo más precisos, son los eventos de activación Evij  los que 
relacionan a la actividad con sus predecesoras, de modo que   A j∈P i donde Pi  es el conjunto de 
actividades  que  preceden   inmediatamente  a  Ai.  Cada  evento  de  activación  puede  ser  de  signo 
positivo,   si   el   evento   colabora   en   la   activación   cuando   la   actividad   predecesora   tiene   una 
terminación exitosa, o de signo negativo, si el evento colabora cuando la actividad predecesora 
falla. No existen otros eventos de activación, aunque ahora pasaremos a considerar los eventos de 
desactivación ligados al tiempo y al número de repeticiones de la actividad.

En el nivel de actividad, a parte de las variables aleatorias  i y i , tenemos una variable aleatoria 
booleana   endógena   definida   por   una   función   de   activación   i=f i  i ,t i , z i que   indica   si   la 
actividad   comienza   a   ejecutarse.   Los   parámetros   de   la   función   son   el   vector 
i={1, , j , ,∣P i∣

: j⇐l , A l∈P i} , determinado vector de  t i  tiempos máximos de realización 
de los eventos de activación y un contador zi que marca el número máximo de repeticiones que la 
actividad admite.

El contador de repeticiones zi se encuentra reflejado en la figura 3 mediante el lugar p6, de modo 
que si se supera el número de repeticiones zi  , la actividad atraviesa la transición no temporal t1 y 
termina en un estado de fracaso. A su vez, desde el lugar p9 se inhibe la transición principal N(8,2). 
El vector  t i  indica los tiempos máximos de realización de los eventos de activación. En la figura 3 
se muestra una versión simplificada, según la cual todos los tiempos máximos son idénticos a t, y la 
transición temporal (t, t) lleva al estado de fracaso p8 una vez transcurrido el tiempo t. Igualmente, 
la transición principal queda deshabilitada.

Gráficamente, despiezando la figura 2 veríamos:
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Una característica del  evento  son  los   tiempos de  activación.   Independientemente  del   signo del 
evento Evij, 

t j f j⇒ij= false                                                       [f50]

donde llamamos   ij  el valor de la función de activación en lo que respecta al evento Evij.y fj  al 
tiempo  de   finalización  de   la   actividad  predecesora  Aj  en   el  programa  P.  Para   ello   es   preciso 
determinar el programa P mediante un algoritmo de secuenciación, como veremos en el apartado 
3.6, “Exégesis de resultados”. Es lo que en la figura 3  expresa el  arco que va de la  transición 
temporal (t, t) al lugar p8.

La función de activación determina el curso que tomará la actividad, ya que si la actividad no llega 
a activarse, no puede llegar a buen término:

  ij= false⇒ij= false                                                    [f51]

Además, la duración de la actividad también se ve afectada, de modo que la actividad que no llegue 
a activarse no consume tiempo, ni por lo tanto recursos:

ij= false⇒ij=0                                                        [f52]

La función de  activación  trata  de describir  ciertas   relaciones  entre   las  actividades  que,  aunque 
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Figura 4: Despiece de la activación
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presentes en la práctica real de la gestión por proyectos, no han encontrado hasta ahora una manera 
sencilla   de   entrar   en   las   aplicaciones   informáticas.  Por   ejemplo,   es   posible  que  una   actividad 
comience su ejecución cuando alguna de sus predecesoras concluya exitosamente, sin necesidad de 
que lo hagan las demás predecesoras. Para ello, hemos incluido la función booleana OR como una 
de las posibles funciones de activación.

Por ejemplo, y siguiendo el formalismo de las redes de Petri, esta actividad contiene una función de 
activación OR:
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Figura 5: Modelo de actividad con activación OR y retroalimentación en red de Petri
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En el ejemplo de la figura 5 hemos introducido un lugar p4, que representa la activación de OR una 
u otra cláusula. La primera cláusula, con los lugares p1 y p2 y la transición inmediata t1, es el punto 
de   yunción   de   dos   actividades   precedentes.   La   segunda   cláusula   indica   un   bucle   de 
retroalimentación. Está  representada mediante el lugar p3 y la transición inmediata t246,  en este 
caso, y mediante el lugar p8, que representa el fracaso de la actividad modelada y la transición 
inmediata   t4.  Es  decir,   la  actividad se dispara cuando dos  predecesoras  hayan finalizado en el 
estado adecuado o cuando la propia actividad termine en estado de fracaso.

Nuestro sistema incluye las funciones de activación AND y OR. La función AND implica   que 
todos los eventos de activación tienen que suceder para que la actividad comience. Entre ambas 
funciones lógicas y los signos positivo y negativo de los eventos de activación podemos modelar 
funciones lógicas de complejidad arbitraria.

3.2.1.1 Prescindibilidad

Cuando en un sistema, en un mismo proyecto, se mezclan ambas funciones de activación, surge la 
cuestión   de   saber   cuáles   de   las   actividades   son   realmente   necesarias   para   la   completitud   del 
proyecto.

Desde  el  punto  de  vista   estocástico,  definimos   la  necesidad  de  una  actividad  para   terminar  el 
proyecto   como   imprescindibilidad.   Suponemos   que,   si   la   actividad   no   es   necesaria   para   la 
terminación exitosa del proyecto, podemos eliminarla de manera segura y ahorrar el esfuerzo de los 
recursos asociados. Esto es lo que [Gillies; Liu 1995] llamaron un modelo AND/OR con omisión. 
Todo esto se  realiza  en el  contexto de  la   simulación,  de  modo que si  una  actividad  falla  con 
probabilidad p, y este resultado no es válido para la activación de una actividad posterior definida 
por la función lógica OR, entonces, con una probabilidad p, los recursos de la actividad en cuestión 
no serán necesarios.

Existen dos causas de prescindibilidad. La primera está en el resultado de la actividad, es decir, que 
el resultado no sea válido para un determinado evento de activación posterior. La segunda está en el 
tiempo, el caso que se da cuando la actividad obtiene el resultado que lanza   el evento de activación 
posterior, pero lo obtiene después de que haya sucedido otro evento de activación del que depende 
la   función   lógica   OR.   Está   claro   que   esta   segunda   causa   de   prescindibilidad   depende   de   la 
planificación concreta que se siga en el proyecto.

46 Obsérvese que la presencia de la transición t4 impide que la actividad se dispare una vez más de lo necesario. Otra 
manera de evitar la condición de carrera entre t2 y t3 consiste en definir un orden prioridad para disparo en el 
conjunto de transiciones inmediatas. También es posible eliminar t3, fusionar p5 y p7 y pasar el peso del arco (p5, 
t3) al arco inhibidor.
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Cuando la causa de la prescindibilidad reside en el resultado de la actividad, la actividad sólo es 
prescindible, y, por lo tanto, sólo podremos ahorrar sus recursos, si la no activación de la actividad 
conduce  al   resultado  que  no   lanza  el  evento  de  activación de   la  actividad  posterior.  Es  decir, 
actuamos como si la imprescidibilidad de la tarea fuese una condición necesaria para su activación.

La prescindibilidad de una actividad es un atributo que se propaga por sus predecesoras. Veamos un 
ejemplo:

Los puntos de color representan el final exitoso o fallido de la actividad. La actividad E es una 
actividad  OR,  y  puede   ser   activada  por  D o  por  C  o  por  B.  En  este   caso  determinado,   si   la 
planificación que se ha seguido es voraz y programa las actividades para empezar cuanto antes, la 
actividad E es activada por la terminación exitosa de D en el tiempo 2. La actividad C termina en el 
tiempo 3, y es prescindible por causa del tiempo. Su ejecución puede ser omitida, y sus recursos, 
por lo tanto, pueden ahorrarse.

Ahora, ¿qué sucede con los recursos de la actividad B? Sus recursos tampoco son necesarios, ya 
que no es necesario producir las condiciones de activación de la actividad C; así que la actividad B 
es indirectamente prescindible. También es directamente prescindible, ya que su resultado fallido 
no dispara ningún evento de activación en D.

La prescindibilidad que juzgamos tras la particular simulación del proyecto es un dato obtenido a 
posteriori. En este sentido, el dato que ofrecemos al director de proyecto indica la futilidad del 
esfuerzo dedicado a determinado plan de trabajo concurrente.
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En determinados casos, que pueden ser previstos a partir de la simulación, esta prescindibilidad 
puede   ser   determinada  por   el   director   de   proyecto   en   tiempo   real.   Obsérvese   en   el   proyecto 
simulado en   la   figura  6  que  en  el   tiempo 2  han   finalizado  las   actividades  A,  B  y  D.  En ese 
momento,   el   director   de   proyecto   tiene   información   suficiente   para   saber   con   certeza   que   la 
actividad  C  es  prescindible.  El   director   de  proyecto  puede   llegar   a   la   conclusión  de  que  una 
actividad  es  prescindible   en  medio  de   su  ejecución.  En  ese  caso,   la  decisión  de   suspender   la 
ejecución de la actividad parece consecuente. Por lo tanto, es oportuno averiguar en qué momento 
se produce esta perspicuidad de la prescindibilidad para afinar la previsión de recursos empleados 
en los planes alternativos.

Para estudiar el proyecto, obtenemos una simulación de todas las variables que contiene Q rondas. 
Una  vez   realizada   la   temporalización   del   proyecto,   en   una   ronda   cualquiera   de   simulación   q 
definimos B[q]

i como el conjunto de las actividades que precediendo a la actividad Ai cumplen

Bi
[q ]={A j ∣ A j∈P i∧sign  j

[q ]=sign Evij}

∀ q ,i Bi
[q ]⊂P i

                                 [f53]

Definimos también como D[q]
i las actividades que primero terminan de entre las de B[q]

i.

Di
[q]={A j∣ A j∈Bi

[q ]∧ f j=min  f k ∀ k : Ak∈B i
[q]}                           [f54]

Llamaremos  t[q]
i  al   tiempo fj  en que  terminan  las actividades de D[q]

i.  Dos subconjuntos de  los 
conjuntos   recién   definidos   nos   serán   útiles.   Primero,   declaramos   las   actividades   activadoras 
positivas.

E i
[ q]={AJ ∣ A j∈Bi

[q ]∧ j
[q ]=éxito}                                           [f55]

y,  a  continuación,  aplicamos esta  declaración sobre D[q]
i,  que contiene  las primeras  actividades 

activadoras

F i
[ q]=E i

[q]∩D i
[ q]                                                        [f56]

En los casos en los que la función de activación contenga respecto del componente  i una función 
lógica   atómica,   simple,   podemos  definir    AOR  para   representar   el   conjunto  de   actividades  del 
proyecto que tienen una función de activación OR, y AAND el conjunto de actividades del proyecto 
que   tienen una función de activación simple  AND o  tienen una  única predecesora,  o  ninguna. 
Entonces, podemos definir recursivamente la imprescindibilidad de una tarea mediante
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Ai∈ I [q ]∧Ai∈A AND⇒E i
[ q]⊂I [q ]

Ai∈I [ q]∧Ai∈AOR⇒F i
[q ]⊂I [q]                                             [f57]

partiendo del caso básico

An∈I [ q]                                                                [f58]

Por lo tanto, la imprescindibilidad de una actividad Ai se estima como

ii=

∑
q=1

M

{Ai
[q ]∈ I [q ]⇒1

Ai
[ q]∉I [ q]⇒0}

Q

                                                     [f59]

En los casos en los que la función de activación sea compleja, como en el ejemplo de la figura 
5166, procederemos de análoga manera con los lugares que corresponden a las funciones lógicas 
simples, y aplicaremos las fórmulas [f57] hasta colegir la imprescindibilidad de la propia actividad.

3.2.2 Desarrollo

En la figura 7 podemos observar un despiece del modelo de una actividad, destacando la fase de 
desarrollo. Aunque la repetición de actividades está contemplada en el modelo, no se permite que la 
misma actividad se esté  ejecutando dos veces simultáneamente. Es lo que, en el formalismo de 
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Figura 7: Despiece del desarrollo
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redes de Petri, se conoce como red de Petri temporal no reentrante [Carlier; Chretienne 1988].

3.2.2.1 La duración probabilística

La duración de la actividad,  supuesto que realmente  llegue a  activarse,  viene definida por una 
función  de  distribución  de  probabilidad,  o  por  un   simple  número  cuando   se   considera  que   la 
estimación de un sólo punto es suficiente.

Las distribuciones de probabilidad pueden tomar varias formas, paramétricas o no paramétricas. 
Para la aplicación concreta de la duración de la actividad utilizaremos distribuciones paramétricas 
continuas47. A saber:

1. Uniforme: Distribución equiprobable entre dos puntos48.
2. Normal:  Distribución simétrica con forma de campana N ,  49.
3. Lognormal: Distribución curva con una cola final más alargada50.

Una de las dificultades del uso de las distribuciones paramétricas reside en la estimación de los 
parámetros, que no suelen ser intuitivos. Para la estimación subjetiva de los parámetros de una 
distribución normal, nos basamos en que el valor más probable coincide con la media    y en 
que el intervalo  [−2 , 2 ]  contiene el 95% de los valores. Por lo tanto, si se estima el 
valor máximo con un 95% de confianza, como se suele pedir para usar una BetaPERT51,

=max−moda
2

                                                      [f60]

La distribución normal se extiende de infinito a +infinito, aunque nosotros la truncamos en 0 ya 
que  i∈ℝ

 .

Otro método de evaluación es el método de los fractilos [Selvidge 1980], según el cuál d  es el 
fractil , y el fractil d1 se define como el punto donde

Pd1−=1−                                                      [f61]

47 Para el estudio de las distribuciones de probabilidad continuas véase [Johnson et al. 1970]
48 La referencia de la distribución uniforme se puede encontrar en [Johnson et al. 1995a]
49 La referencia de la distribución normal se puede encontrar en [Johnson et al. 1994a] 
50 La   distribución   lognormal   describe     una   variable   aleatoria   cuyo   logaritmo   tiene   una   distribución   normal.   La 

referencia de la distribución lognormal se puede encontrar en [Johnson et al. 1994b] 
51 La distribución beta es uns curva de forma variada en el intervalo [0,1]. Incluye a la distribución uniforme entre 

estos   dos   puntos.   La   PERT   define   un   método   específico   para   estimar   sus   parámetros.   La   referencia   de   la 
distribución beta se puede encontrar en [Johnson et al. 1995b] 
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Específicamente, para la estimación subjetiva de los parámetros de una uniforme,  podemos seguir a 
[Chapman; Ward 2000]  y  pedir   los  valores  mínimos y máximos en  los percentiles  10 y 90%. 
Posteriormente, calculamos los mínimos y máximos reales extendiendo un 10% este rango.

En los casos en los que la ejecución de la actividad debe repetirse varias veces, a veces sucede que 
los parámetros de distribución de probabilidad dependen número de repetición de la actividad. En el 
formalismo de las redes de Petri se define como una dependencia escalar respecto del marcado de 
un lugar.
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Figura 8: Dependencia paramétrica del número de repeticiones
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Veremos la aplicación de este modelo en el apartado 3.3.3 “Los ciclos repetitivos”.

3.2.2.2 Los recursos complejos

El   desarrollo   de   la   actividad   incorpora   el   concepto   de   recursos   complejos,   según   el   cuál   las 
necesidades de los recursos de la actividad no son únicas durante toda la duración de la misma, sino 
que unos recursos pueden entrar a trabajar en un determinado punto del desarrollo de la actividad, o 
dejar de ser utilizados antes de su finalización.

El coste de una actividad está   ligado a los recursos complejos. Entendemos que el coste se va 
produciendo durante el desarrollo de la actividad, una vez que ésta haya sido activada. El coste 
ij  de la actividad repetida Aij depende de la variable aleatoria ligada a su duración, en el sentido 

de que

ij=∑
R

k
∈ R

i

csijk l ikij=ij ∑
R

k
∈R

i

cijk l ik
                                             [f62]

donde csijk  representa el  consumo previsto del recurso Rk  en la actividad Ai  durante su jésima 
repetición y lik  representa la fracción de  ij  que espera ocupar el recurso complejo Rk.   es una 
Ri={R1, ,Rk ,} agrupación  de   conveniencia   que   representa   los   recursos  necesarios   para 

llevar a cabo la actividad Ai . Estos recursos pertenecen necesariamente a los recursos del proyecto 
R , y a su vez, en un nivel superior de agregación, a los recursos del portafolio  RG  . Esto nos 

permite   precedir   y   gestionar   conflictos   por   los   recursos   en   el   nivel   tácticoestratégico   de   la 
organización (véase la figura 12).

Ri={R1, ,Rk ,},Rk∈R⊆RG                                              [f63]
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3.2.3 Terminación

La terminación de la actividad refleja el éxito de ésta. La terminación puede ser exitosa o fallida. 
Este resultado se establece en base a una ley estadística de Bernoulli52. El fin exitoso o fallido de la 
actividad es probabilístico por naturaleza, aunque se preveen que, por conveniencia, en muchos 
casos se establezca una probabilibad de éxito igual a 1. El parámetro de la ley de Bernoulli lo define 
el planificador en función de su percepción del riesgo intrínseco de la actividad. Esta percepción 
será subjetiva la mayor parte de las veces, aunque la información histórica sobre el resultado de 
actividades similares puede ayudar mucho a la correcta estimación del parámetro.

La ley de Bernoulli puede parametrizarse, en los casos en los que se produzca la repetición de la 
actividad, para que dependa del número de repeticiones, como se muestra en la figura 8. Veremos la 
aplicación de este modelo en el apartado 3.3.3 “Los ciclos repetitivos”.

No   deben   incluirse   en   la   ley   estadística   cuitas   sobre   la   terminación   correcta   de   actividades 
precedentes cuyo producto necesite la actividad en cuestión, ni dudas sobre la disponibilidad de los 
recursos necesarios para el desarrollo de la misma. Estos aspectos de la incertidumbre  estructural 
son tratados específicamente por los algoritmos de simulación y asignación de recursos.

Tampoco recomendamos, de acuerdo con [Demeulemeester; Herroelen 2002], evitar conflictos en 
los   recursos   mediante   relaciones   de   precedencia   de   comienzo   a   comienzo,   relaciones   que 
aprovechen la bajada de la demanda de recursos hacia el final de la actividad para permitir cierto 
grado   de   solapamiento.   Las   relaciones   de   precedencia   deben   marcar   únicamente   restricciones 
técnicas, y los posibles conflictos en los recursos se dejan para que los resuelva el algoritmo de 

52 Distribución de probabilidad discreta que toma valor 1 con probabilidad p y valor 0 con probabilidad q = 1  p
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Figura 9: Despiece de la terminación
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asignación de recursos. Como bien indican [Clough et al. 1972]53:

[...]tales  restricciones  se  introducían  en  la  red  como  relaciones  lógicas.  

Este  método  de  “cablear”  las  restricciones,  sin  embargo,  dificulta  el  

proceso  de  actualizar  y cambiar  el  programa,  ya  que  la  reordenación  de  

las  prioridades  de  los  recursos  en  el  proyecto  debe  ir  siempre  

acompañad a  del  recableado  de  tales  relaciones  restrictivas.

Otro asunto es que este algoritmo aproveche dicha información, modelada bien mediante recursos 
complejos   o   bien   mediante   un   nivel   más   de   detalle   en   la   estructura   de   descomposición   del 
problema, para permitir o no la concurrencia de actividades. 

3.3 La red generalizada del proyecto

3.3.1 Las redes de alternativas múltiples

Este tipo de red es conocido en la literatura como los caminos alternativos54, el problema del PERT 
con alternativas o la red de actividades con relaciones de precedencia AND/OR.

A menudo  se   tiende  a  obviar  o  eliminar   las   alternativas  durante  un  proyecto.  El  personal  del 
proyecto suele considerar una sola alternativa, y un único curso de acción. En general, se suele 
elegir la alternativa más segura, la más conservadora [McCray et al. 2002]. Las razones de este 
comportamiento   están   en   la   dificultad   de   contemplar   todas   las   opciones   a   la   vez.   Como 
consecuencia,   las   aproximaciones   más   creativas   a   los   problemas   son   eliminadas,   y   muchas 
oportunidades de innovación y posicionamiento competitivo se esfuman. Por ello, proponemos en 
este prototipo un modelo donde las alternativas de ejecución se contemplan a la vez.

3.3.2 Los planes de mitigación del riesgo

Una de las utilidades del nuestro modelo, que combina la terminación biestable de la actividad con 
la activación mediante disparadores AND/OR, está en el estudio de los planes de mitigación del 
riesgo. En su variante más habitual, éstos toman la forma de un plan de contingencia que se debe 
activar ante determinado evento desfavorable.  En nuestro modelo,  el  evento desfavorable es  la 
terminación fallida de una actividad.

53 La cita se refiere a la 4ª edición, de 2000.
54 Alternate paths
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El plan de contingencia puede ser tan complejo como se necesite, e incluir, además, sus propios 
planes   de   contingencia.   Puede   consumir   recursos   de   reserva,   o   utilizar   los   propios   recursos 
asignados al proyecto.

Por ejemplo, presentamos este caso de la industria del software:

Para la integración de tres aplicativos se proponen las siguientes actividades:

Actividad Descripción Probabilidad 
de éxito

Duración

 A1  Instalación de plataforma de pruebas   0.7 1

 A2  Configuración del entorno de pruebas 1 7

 A3  Programación en base de datos 0.9 7

 A4  Programación mediante la interfaz 1 1 1.5

 A5  Programación mediante la interfaz 2 1 1.5

 A6  Sincronización con 3r sistema 1 1.5

 A7  Cuaderno de pruebas  1 1

 A8  Pruebas del módulo 1 10

 A9  Pruebas de integración 1 10

Tabla 1: Proyecto sin plan de contingencia

La probabilidad de éxito  indica  la  confianza del director  de proyecto en que el  objetivo de  la 
actividad se alcance en un plazo razonable. Es decir, se considera que la actividad fracasa cuando 
alguien evalúa que el producto de la actividad es defectuoso, y hay que tomar otra alternativa o 
recomenzar la actividad, o cuando la actividad se ha alargado hasta tal punto que el responsable 
decide abandonar la actividad. No se considera fracaso, per se, respecto de esta probabilidad, que la 
actividad se alargue más allá de su tiempo de terminación o que la evaluación del producto indique 
la   necesidad  de   continuar   la   actividad.  Obviamente,   la   baja   probabilidad  de  éxito  de  A1,   una 
actividad inicial, cuestiona de manera inaceptable la viabilidad del proyecto entero. El problema 
radica en la necesidad de conseguir un hardware especial de un proveedor con un historial de fallos 
y retrasos.

Se prepara un plan de contingencia para el caso en que este hardware no llegue o no sea conforme a 
la   especificación.  En   su  caso,   se   trabajaría  con  otro   tipo  de  plataforma.  Desgraciadamente,   la 
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plataforma de contingencia plantea una incompatibilidad con la base de datos de A3, y es necesario 
añadir más actividades para asegurar la entrega final.

Estas serían las actividades que se deberían realizar en el caso de que fuese necesario ejecutar el 
plan de contingencia.

Actividad Descripción Probabilidad 
de éxito

Duración

 A1  Instalación de plataforma de pruebas A   0.7 1

 A2  Configuración del entorno de pruebas en A 1 7

 A3  Instalación de plataforma de pruebas B 1 1

 A4  Configuración del entorno de pruebas en B 1 6

 A5  Programación en base de datos 0.9 7

 A6  Programación en sistema de ficheros 1 10

 A7  Programación mediante la interfaz 1 1 1.5

 A8  Programación mediante la interfaz 2 1 1.5

 A9  Sincronización con 3r sistema 1 1.5

 A10  Cuaderno de pruebas  1 1

 A11  Cuaderno de migración 1 5

 A12  Pruebas del módulo 1 10

 A13  Pruebas de integración 1 10

Tabla 2: Proyecto con plan de contingencia

La aproximación disponible en los sistemas de gestión de proyectos actuales consiste en plantear un 
escenario para el caso en que A1 termine exitósamente, y otro escenario para el caso en que fracase. 
Ambos escenarios se programan por separado, como proyectos distintos, y luego se realiza algún 
tipo de integración ad hoc. Es una aproximación perfectamente realizable si   los escenarios son 
pocos, pero escala muy mal. Podemos observar que la probabilidad de éxito en la actividad A3 es 
también preocupante. Podría necesitarse otro plan de contingencia, lo que normalmente tendrá un 
efecto multiplicativo sobre el número de escenarios a considerar.

En nuestro modelo, todos los planes de contingencia y acciones mitigadoras pueden ser integrados 
en   la   planificación   del   proyecto.   Por   lo   tanto,   facilitamos   que   el   profesional   siga   las 
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recomendaciones de incluir las actividades de gestión de los riesgos en el marco del ciclo de vida 
del proyecto [Chapman; Ward 1997], [Jaafari 2001]. Los indicadores de transición de los riesgos 
también pueden ser  incluidos [DeMarco; Lister 2003] a modo de actividades de control que se 
activan en función de los resultados de otras actividades de chequeo. Para el caso que nos ocupa, 
esto supone considerar la siguiente red de alternativas:

Las líneas rojas discontinuas indican el plan de contingencia. El plan de contingencia se lanza en el 
caso de fallo de la actividad A1 (punto rojo). Las cuatro actividades que se ejecutan en paralelo son 
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Figura 10: Red del proyecto con planes de contingencia
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necesarias en cualquier caso, así que su activación refleja con un símbolo de puerta OR los dos 
eventos  que pueden activarlas.  El  hecho de que el  plan de  contingencia   incluya  otra  actividad 
correctora posterior, A3, hace necesaria una función de activación compuesta en la actividad A12.

Este modelo permite no sólo comprender gráficamente, de un vistazo, el desarrollo del plan de 
contingencia, sino calcular con exactitud tiempos y datos como la esperanza o el rango del tiempo 
de   terminación  del   proyecto  o  del   tiempo  de   comienzo  de  alguna  de   sus   actividades.   Incluso 
aspectos más recónditos, como la probabilidad de conflicto por los recursos entre la actividad de 
contingencia A11 y la actividad normal A7 pueden ser calculados para tomar las medidas oportunas 
con antelación.

3.3.3 Los ciclos repetitivos

Los estudios clásicos sobre los grafos de actividades en la gestión de proyectos, ya sea grafos de 
actividad en los nodos [Roy 1962] o grafos de actividad en los arcos [Malcolm et al. 1959], exigen 
que el grafo sea dirigido acíclico. Esto se suele expresar como un grafo dirigido en el cual ningún 
camino empieza y termina en el mismo nodo.

Para modelar situaciones como las respuestas a defectos de calidad que implican la repetición de 
ciertas secuencias de actividades, nosotros hemos considerado interesante relajar el requisito que 
impide la formación de ciclos. Permitimos indicar entre las actividades que disparan la función de 
activación de una dada, alguna que sea a su vez sucesora suya de orden n. Es decir, puede darse el 
caso de que  ∃Ai , A j ∣ A j∈ Si

*∧A j∈ Pi
* donde S*

i y P*
i indican respectivamente los conjuntos de los 

sucesores y predecesores de cualquier orden de Ai. Esta característica permite la existencia de ciclos 
o bucles de repetición dentro del grafo. Por ejemplo, en la figura 11:
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La prelación  <A7, A5> establece un ciclo en el grafo, que afecta a las actividades  A7  y A5, pero 
también a las actividades A6 y A8. La utilidad de este tipo de ciclos estriba en que permiten expresar 
de manera natural aquellas situaciones en las que se torna preciso repetir parte del trabajo realizado. 
En ingeniería, el director de proyecto puede prever una vuelta atrás para repetir desde la fase de 
diseño. En construcción, a veces es preciso acometer una actividad de derribo y volver a emprender 
el levantamiento de un muro. Asociado a estos ciclos, aparece el concepto de control de calidad, 
que   nosotros   representamos   mediante   la   variable   aleatoria   fijada   a   la   terminación   exitosa   o 
fracasada de la actividad. Es este control el que dispara en ciertos casos el ciclo de repetición.

Por conveniencia, definimos P'i como el conjunto de predecesores inmediatos de Ai excluidos los 
arcos de retroalimentación, y P''i  el conjunto de los predecesores  inmediatos a través de dichos 
arcos.   Pi=P'i ∪ P' 'i Análogamente,   tenemos S'i  y S''i.   Si=S'i∪ S' 'i   Definimos  también ARD 

como el conjunto de actividades a las que llega un arco de retorno, y ARO el conjunto de actividades 
de las que sale un arco de retorno. En el ejemplo de la , ARD = {A7} y ARO = {A5}. Es necesario que 
ARD⊂AOR para que el proyecto sea realizable.

En los casos en los que los ciclos están presentes, la función de activación de determinada actividad 
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Figura 11: Proyecto con ciclos
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Ai,   que se define como   i=f i  i ,t i , z i   , debe evaluarse antes de que algún  j ,  el evento de 
activación que corresponde   j⇐l:A l∈Pi  al vector de variables aleatorias  l   de terminación de 
la actividad Al, haya podido ser definido. Aunque puede definirse zi distinto por cada actividad, por 
simplificar la explicación asumiremos que todas las funciones de activación utilizan la cota máxima 
z=max

∀ A i

[zi] .  La referencia a eventos de activación incompletos nos obliga a  implementar una 
función voraz de evaluación de fi,  del mismo tipo que la evaluación de actividades OR. Por la 
misma razón, la actividad debe recordar cuál fue la configuración de evento que produjeron sus 
anteriores activaciones, para evitar volver a dispararse sin que haya un cambio que indique una 
vuelta atrás por el  ciclo.  Así  mismo, para volver a disparar actividades como  A6,  A7  u A8  del 
ejemplo, actividades que pertenezcan al ciclo sin estar activadas por el arco de vuelta atrás, es 
necesario que la actividad anterior propague una señal que indique el nuevo ciclo.

La   solución  que  proponemos   consiste   en   contraponer   la   actividad   teórica  Ai  con   la   actividad 
simulada en el   turno q.    Elementos muestrales de  la  actividad teórica en el   turno q forman el 
conjunto 

Fi
[q]={A i1

[q] ,... ,Aiz
[q ]} z∈ℕ , z0                            [f64]

3.3.3.1 Algoritmo de despliegue de las iteraciones en los ciclos

El proceso de creación del conjunto F[q]
i sigue el algoritmo:

1.Definir la ordenación topológica T del conjunto de actividades A, excluyendo los arcos de 
retroalimentación.
2.Tomar la primera actividad de T, Ai < A1. Iniciar el número de ciclo k < 1.
3.Si   Fi

[q]=∅ ,   evaluar   la   función de  activación  excluyendo   los  arcos  de   retroalimentación. 
Crear elemento muestral y añadirlo.  Fi

[q]−{A i1
[q ]}

4.   Si   k  <   z,   evaluar   la   función  de  activación   teniendo  en   cuenta   todas   las   relaciones  de 
precedencia.
5.   Si   k  =   z,   evaluar   la   función  de  activación   teniendo  en   cuenta   todas   las   relaciones  de 
precedencia, pero deshabilitar los ciclos de retorno.
6.Evaluar el desarrollo y terminación de la actividad simulada.  Fi

[q]−Fi
[q ]∪{Aik

[q]}
7.Si   los   ciclos  de   retorno   están  habilitados,   ∀A j∈Si volver   al  paso  3  en  el   orden  de  T, 
incrementando k en cada arco de retroalimentación.
8.Si no,  ∀A j∈S'i volver al paso 3 en el orden de T.
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3.3.3.2 Cálculo de tiempos más tempranos

Debido   a   las   iteraciones,   el   cálculo  de   los   tiempos   tempranos  debe   ser  modificado.  Debemos 
calcular   varios   tiempos   de   comienzo   tempranos   para   cada   actividad   Ai,   que   denominaremos 
sucesivamente ti,1,..., ti,z. Para ello utilizamos el siguiente algoritmo:

1.Definir la ordenación topológica T del conjunto de actividades A, excluyendo los arcos de 
retroalimentación.
2.Tomar la primera actividad de T, Ai < A1. Iniciar el número de ciclo k < 1, y t1,1 = 0.
3.Si  A i∈AAND ,  t i ,k=max

A j∈Pi

[t j ,kt ji ,k ]

4.Si  A i∈ARD , 
5.    Si k = 1,  t i ,1=min

A j∈P'i

[t j ,1t ji,1 ]

6.    En otro caso,  t i ,k=min
A j∈P'' i

[t j ,k−1t ji ,k−1 ]

7.Si  A i∈AOR∧A i∉ARD ,  t i ,k=min
A j∈Pi

[t j ,kt ji ,k ]

8.  ∀A j∈Si volver al paso 3 en orden de T, incrementando k en cada arco de retroalimentación.

Si la función lógica de activación es compleja, aplicaremos el algoritmo de forma análoga sobre los 
lugares que corresponden a las funciones lógicas más simples.

3.3.3.3 Cálculo de tiempos más tardíos

Para   el   cálculo   de   los   tiempos   más   tardíos,   procedemos   a   la   inversa   del   algoritmo   3.3.3.2, 
recorriendo la ordenación T desde la actividad de fin de proyecto hacia atrás, y recorriendo los 
ciclos   desde   z   hasta   1.   Igualmente,   partimos   de   la   ordenación   topológica   T   del   conjunto   de 
actividades A, excluyendo los arcos de retroalimentación. Posiblemente, nos encontraremos con 
instancias de proyectos en las que   ∃Fi : ∣Fi∣z . Esto puede ser debido a que estas actividades 
antecedan al ciclo ( ARD⊂Si

*∧ARO⊂Si
* ) , o por el contrario, a que corran en paralelo a él. En este 

último caso, interpretamos los elementos desde el final, de modo que las actividades que para el 
cálculo de los tiempos tempranos no se han visto afectadas por un bucle, se alineen con el último 
ciclo.

1. Tomar la última actividad de T, Ai < An. Iniciar el número de ciclo k < z, y t*n,z = 0.
2. Si  A i∉ARO

3.      Si  ∃A ik∈Fi ,  t i ,k
* =min

A j∈Si

[t j ,k
* −t ij ,k ]

4.      En otro caso, si corre en paralelo,  ti ,1
* =min

A j∈S i

[t j ,k
* −t ji ,k] . Este cálculo no se repite 

para otro valor de k. Si antecede al ciclo, ignorar y continuar.
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5. Si  A i∈ARO ,  t i ,k
* =min

Aj∈S'i

[t j ,k1
* t ji ,k1 ]

6. ∀A j∈Pi volver   al   paso   2   en   orden   de   T,   menguando   k   en   cada   arco   de 
retroalimentación.

3.4 Factores de riesgo comunes a ciertas actividades

Un aspecto que hay que considerar en los ciclos es que existen factores de riesgo que son comunes 
a   las   actividades   que   se   repiten.   Por   ejemplo,   los   problemas   de   diseño   pueden   afectar   a   las 
actividades   de   programación.   Si   es   necesario   repetir   una   actividad   de   programación,   y   los 
problemas de diseño no se han corregido, este factor de riesgo afectará también a las repeticiones de 
la   actividad.   Si   estos   tipos   de   dependencias   en   los   riesgos   no   se   incluyen   en   el   modelo,   la 
simulación de Monte Carlo subestimará la incertidumbre asociada a la duración de las actividades 
incluidas en los ciclos.

Si  ij , jk  , es la variable aleatoria que indica la duración de la actividad Ai en el ciclo j y en el 
supuesto caso de que  la actividad realmente se active, es preciso calcular la variable  ij1 . La 
interpretación   más sencilla es suponer que   ij1=c jij , donde c(j) es   una función discreta 
c:ℕℝ+ . Esto permite al planificador especificar una primera variable aleatoria para la duración 

de la tarea, pongamos N(12, 1,2), e indicar que se emplearían en las siguientes repeticiones unos 
tiempos que serían 0,75, y 0,5 de la ejecución anterior, respectivamente. Es decir, se pueden tratar 
todas   las   ij , j1   como variables endógenas  o variables  perfectamente  correlacionadas  con 
i1 .

Particularmente [Smith; Eppinger 1997a] proponen   c1= j , c j =1 ∀ j1 para un modelo 
con  i1  determinado , basándose en que la mayor parte de los efectos del aprendizaje se aplican 
en   la   primera   iteración,   y   en   que   no   hay   grandes   avances   después   de   la   primera.   También 
argumentan que es raro que se produzcan varias ( j2 ) iteraciones.

Más  realista  es  considerar  que  las  variables   ij   están altamente  correlacionadas entre   sí.  El 
problema surge   en la caracterización  del coeficiente   de correlación  ij   . En general, es muy 
difícil describir este coeficiente, incluso en aquellos entornos de trabajo donde exista un registro 
adecuado  de  pasados  proyectos  que  pudieran  contener   ciclos   homólogos  de  actividades.  Si   la 
dependencia entre variables es lineal, se puede usar la correlación del productomomento.

i , j =E [X i−i X j− j]/ i j                                     [f65]
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Si existen datos históricos, los datos se obtienen mediante la correlación de Pearson55.

Algunos investigadores han definido un juego de correlaciones subjetivas aplicadas a los costes en 
la gestión de proyectos como altas, moderadas o bajas. Estas correlaciones se trasladan a {0,8, 0,45, 
0,15} [Touran 1993]  o {0,85, 0,55, 0,25} [Chau 1995]. Aun así, para caracterizar la dependencia 
entre   variables   aleatorias   en   el   caso   de   repetición   de   actividades,   habría   que   especificar   las 
correlaciones de todas las repeticiones de la actividad con cada una, esto es, k2  coeficientes de 
correlación.

El coeficiente de correlación  ij  puede ser positivo o negativo. Observando la serie de  ij  en 
su   conjunto   podemos   afirmar   que   si   Pi

+   son   los   coeficientes   positivos   y   Pi
-   son   los 

coeficientes negativos, cuando |Pi
 |~|Pi

− | menor será  Var ∑
j=0

k−1

ij .

En los casos en los que las variables  ij  no sean normales, o su dependencia no sea lineal, nos 
planteamos emplear la correlación fractil [Phoon et al. 2004], o, partiendo de datos históricos, el 
coeficiente de correlación de rangos noparamétrico      de Spearman. No obstante,  es  difícil 
especificar el grado de dependencia mediante la correlación de rangos. Igualmente nos enfrentamos 
a una matriz de correlación con k2 elementos. Además, la matriz de correlación de rangos debería 
ser definida positiva, y esto no siempre se consigue.

Otra opción sencilla  y aceptable [Chapman; Ward 2000] consistiría en asumir la independencia en 
un turno, asumir una correlación perfecta en la segunda vuelta e interpolar entre ambos valores 
durante el resto de turnos, de modo que los valores esperados muestren en su conjunto un nivel de 
dependencia conservador,  pero apropiado.  No hemos encontrado  justificación  teórica  suficiente 
para esta  aproximación,  y   los  propios  autores  recomiendan encarecidamente  alguna forma más 
compleja en esta línea.

Por ello todo, en los casos de repetición de actividades donde detectamos una dependencia entre las 
variables aleatorias ligadas a la duración de la actividad en cada repetición, postulamos la existencia 
de un factor de riesgo común   i   que tratamos como una variable latente. Asumimos, por lo 
tanto, que existe una independencia condicional entre las otras variables, es decir, que conocido el 
valor del factor de riesgo, se comportan como independientes entre sí.

Suponemos también que las distribuciones conjuntas  i ,ij  son distribuciones bivariables cuyas 
marginales son uniformes en [0,1]. Específicamente, usamos la distribución de la banda diagonal. 

55 El coeficiente de correlación de Pearson, descrito por primera vez por  Francis Galton, se aplica especialmente bien 

a variables normales. 
rxy=

∑
i=1

n

xi−x y i−y 

n−1sxsy

donde sx y sy son las desviaciones estándares.
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Las ventajas de esta distribución se discuten en [Dorp; Duffey 1999]:

1. El método de muestreo bivariable es muy eficiente
2. El parámetro de la distribución puede ser estimado fácilmente

El parámetro de la distribución de la Banda Diagonal se obtiene a partir del porcentaje      de 
explicación del factor de riesgo común. El porcentaje de explicación responde a la pregunta de qué 
porcentaje de nuestra incertidumbre respecto de la duración de la actividad desaparece conociendo 
el valor exacto del factor de riesgo latente. Si el porcentaje es 0%, significa que el factor de riesgo 
no afecta a dicha duración. El parámetro    se estima entonces como:

=/100                                                            [f66]

También podrían definirse las variables  ij  como variables independientes entre sí, pero si así 
fuera,   sería  más   lógico  pensar  que,  en   realidad,  no  estamos   tratando con  la   repetición de  una 
actividad, sino con la ejecución de otra actividad similar. En estos casos, preferimos modelar las 
actividades en cuestión como actividades independientes. En cualquier caso, seguimos a [Chapman; 
Ward 2000] al afirmar que la independencia por sí sola no es una opción por defecto razonable.

La varianza de variables estocásticas, como la duración total del proyecto, la duración total de la 
actividad Ai en todas sus repeticiones o el consumo de algún recurso, se ve incrementada cuando se 
definen estas correlaciones entre las variables estadísticas de las duraciones de las actividades en los 
sucesivos ciclos.

3.5  Solución  de  la  red  mediante  la  simulación  de  Monte 
Carlo

Como hemos introducido en el apartado 1.3, “Notación y conceptos”, el método de Monte Carlo es 
un método de muestreo aleatorio simple. Esto quiere decir que si el número de iteraciones no es lo 
suficientemente alto, es posible que muestreen en exceso algunos segmentos de la distribución que 
se quiere replicar, y que se muestreen en defecto otros segmentos. Para evitarlo, hemos utilizado un 
número elevado de iteraciones en todos los experimentos.

Nuestro modelo de simulación es un modelo estocástico y continuo. En general, hemos preferido 
modelar   la   duración   de   las   actividades   mediante   funciones   de   distribución   continuas,   ya   que 
entendemos  que   responden  mejor  al   comportamiento  del  mundo   real.  Ya  hemos   tratado  en  el 
apartado 3.2.2.1, “La duración probabilística”, las dificultades inherentes a la estimación de estas 
variables.   Ahora   nos   centraremos   en   su   tratamiento   de   cara   a   la   solución   del   problema   por 
simulación.
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Para utilizar el método de Monte Carlo es preciso que las variables aleatorias tengan una estructura 
probabilística conocida. Esto significa que tanto para las variables exógenas ligadas a la duración de 
las   tareas   ={1 , ... , n} ,   como   para   las   variables   ligadas   a   su   estado   de   terminación 

T={1 , ... , n} ,   tenemos   que   buscar   la   manera   de   generar   unas   muestras   con   la   distribución 
correcta. Para ello, contamos con unas funciones de transformación g y h que nos dan  =g P  y 

T=h P a   partir   de   2n   números   aleatorios   básicos   e   independientes   P={1 , ... ,
2n} .   Estos 

números aleatorios básicos son los provistos por la clase Java java.util.random:

1. .nextFloat() Coma flotante, un número aleatorio uniformemente distribuido entre [0.0,1.0[
2. .nextGaussian() Campana de Gauss, un número aleatorio normalmente distribuido según la 
distribución normal estándar N(0,1)

La clase java.util.random usa una serie de números pseudoaleatorios a partir de una semilla de 48 
bits.  A  partir   de   la   primera   semilla,   un  generador   lineal   congruente   va  produciendo  números 
pseudoaleatorios, según la fórmula de [Knuth 1969] volumen 2 sección 3 apartado 2.1. Este tipo de 
generadores se distinguen porque el número pseudoaleatorio a generar es función de todos los 
números precedentes:

x j+1=f  x j , x j1 , , x1                                                    [f67]

En realidad, el generador utilizado en java.util.random es del tipo:

x j+1=a x jcmod m                                                     [f68]

Por lo tanto, cada número pseudoaleatorio obtenido es función de los parámetros multiplicador, 
incremento y módulo, y del número pseudoaleatorio anterior. La secuencia de números pseudo
aleatorios es periódica. En la implementación de java.util.random el período m depende de los bits 
de la máscara, esto es  m=2 48 . La simulación de Monte Carlo con miles de turnos (típicamente Q = 
10.000) , con decenas de actividades y unas pocas variables aleatorias por actividad está claramente 
por debajo de este límite, con lo cual la secuencia pseudoaleatoria es válida para el uso que le 
vamos a dar.

A partir de ellos obtenemos una muestra de una variable  i  determinada mediante las siguientes 
funciones de transformación:

1. Normal: Si  i  tiene una distribución normal  N ,2 ,  g i =i donde  i  
es un número aleatorio de campana de Gauss
2.  Uniforme:  Si   i   tiene  una  distribución  uniforme U(a,b),   gi =i b−a a donde 
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i  es un número aleatorio de coma flotante
3.  Lognormal: Si   i   tiene una distribución lognormal   L,2 ,   g i =ei

 donde 
i  es un número aleatorio de campana de Gauss

En  la   literatura  y   la  práctica  profesional   se  han  utilizado otras   funciones  de  distribución para 
caracterizar la duración aleatoria de la actividad. Se puede encontrar una discusión sobre el método 
para elegir la función de distribución y su estimación en [Williams 1992b]. Nuestro procedimiento 
es independiente de la función de distribución particular que se elija para modelar estas variables, 
así que con nuevas funciones de transformación podríamos obtener muestras para distribuciones 
beta PERT [Malcolm et al. 1959], beta PERT de dos puntos [GolenkoGinzburg 1988], triangular 
[Elmaghraby 1977], [Johnson 1997], gamma [Lootsma 1966], [Lootsma 1967] o de Berny [Berny 
1989].
 
A partir de ellos obtenemos una muestra de una variable  τ  i   determinada mediante la 
siguiente función de transformación:

1. Bernoulli: Si τ  i  tiene una distribución  de Bernoulli B(µ   )

h  j ={ true⇔ j

false⇔ j} donde  ρ  j es un número aleatorio de coma flotante

Si   la variable   i no es  independiente,  sino que depende de un factor  de riesgo común    ,  el 
método de muestreo es algo más complejo.

1. Muestreamos u desde    utilizando un número aleatorio de coma flotante  

2. Obtenemos los límites de la Banda Diagonal  a=u−1 b=u1− donde θ  
  es el parámetro de la distribución conjunta
3.  Muestreamos    'i   según una distribución uniforme U(a,b)    ' i=g ' k ,l =l b−aa
donde  ρ   l es un número aleatorio de coma flotante
4. Ajustamos las zonas terminales de la Banda Diagonal para obtener ρ   i 

i=g k ,l ={ i
=− '

i
⇔ '

i
0

i= ' i⇔ ' i∈[0,1]

i=1−' i⇔ ' i1}
5.  Muestreamos la  variable δ  i  a partir de ρ  i mediante la función de 
transformación apropiada para su distribución de probabilidad

A partir de las funciones de transformación, e instanciando los números aleatorios, obtenemos las 
muestras   D=g R y   T=h  R .  Este plan de muestreo lo repetimos Q veces,   las  veces que el 
usuario considere necesarias. En el capítulo 5, “Experimentación”, utilizaremos Q = 10.000. Las 
muestras obtenidas en cada paso de simulación son independientes e idénticamente distribuidas.
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3.6 Exégesis de los resultados

En este apartado, planteamos algunas consideraciones sobre la salida de la simulación del modelo, 
es decir, sobre los resultados que podemos extraer una vez se han tomado las muestras mediante los 
métodos explicados en el apartado anterior.

Los datos que proporciona el modelo pueden dividirse, grosso modo, en datos obtenidos en la fase 
de  secuenciación56,  y  datos  obtenidos  en  la   fase  de planificación restringida por  los   recursos57, 
siguiendo la terminología de [Meredith; Mantel 1995].

Entre los datos obtenidos en la fase de secuenciación, se encuentran los tiempos de comienzo sij y 
final fij de cada actividad en cada ronda de simulación. Estos tiempos cumplen las restricciones de 
prelación; por lo tanto, se encuentran entre los tiempos tempranos y tardíos de la actividad en cada 
ronda.

esijs ijlsij                                                             [f69]

ef ij f ijlf ij                                                            [f70]

En la fase de secuenciación, la estrategia seguida por cada director de proyecto o cada compañía 
decide dónde se colocan exactamente las actividades, dentro de este intervalo.   Generalmente, se 
prefiere utilizar una estrategia remolona58   y colocar las actividades lo más tarde posible, de modo 
que se arriesgue menos esfuerzo contra el evento de interrupción y abandono del proyecto. A veces, 
existe   también   una   razón   financiera,   al   retrasar   el   gasto   lo   más   posible.   Otros,   sin   embargo, 
prefieren una estrategia más voraz59, y comienzan las actividades lo antes posible, a medida que sus 
actividades  predecesoras  vayan acabando.  Con esta  estrategia,  se  disminuye  la  probabilidad de 
incurrir en retrasos debido a los caminos de ejecución acríticos. [Tavares et al. 1998] definieron 
para este problema el factor de holgura    ,  de manera que el tiempo efectivo de comienzo de 
cada actividad se exprese en términos de    multiplicada por la holgura de Ai,  i  .

si =esii                                                         [f71]

La utilización del factor de holgura permite realizar un análisis de escenarios como parte de un 
sistema de ayuda a la decisión. Conviene recalcar, no obstante, que en el modelo de [Tavares et al. 

56  time phasing the project
57  scheduling subject to finite capacities
58  backward loading
59  front loading
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1998] el primer uso del factor de holgura se realiza antes de la simulación, por lo que

si 
[ q]={ esi

[q ] ⇔esi
[q ]si

s
i
 ⇔es

i
[q ]s

i
}                                           [f72]

esi
[q]=maxA

j
∈P

i
{s j d j

[q ]}                                                [f73]

Como última opción de configuración, consideramos que el director de proyecto no tiene ninguna 
estrategia,   o   en   realidad,   tiene   una   estrategia   que   no   podemos   modelar.   En   este   caso   de 
incertidumbre,   utilizamos   un   número   aleatorio   auxiliar   i   que   nos   colocará   los   tiempos   de 
comienzo y final dentro de sus intervalos de manera equiprobable.

Especial relevancia adquieren los datos correspondientes a las actividades finales del proyecto. Sea 
F={A

x
, , A

y
}≠∅ el conjunto de actividades cuyo fin exitoso conduce al éxito del proyecto. La 

duración total del proyecto δ   se estima como

/=éxito =
∑
q=0

Q

min
An∈F ,z≤zn

{ f nz
[q]}

Q
                                           [f74]

/= fracaso=
∑
q=0

Q

max
Ai∉F , z≤z i

{ f iz
[q]}

Q
                                        [f75]

donde f[q]
nz representa el tiempo de finalización de Anz, una de las actividades últimas del proyecto, 

durante el ciclo de simulación q.

Estos son los datos de la fase de temporalización, y sólo son útiles si se puede considerar que los 
recursos   son   ilimitados   o   realmente   son   suficientes   para   ejecutar   las   actividades  del   proyecto 
concurrentemente.

La criticidad cij de determinada actividad Aij   se define a partir de la holgura hij. La criticidad es la 
probabilidad de que la actividad Ai esté en el camino crítico, y se estima como

cij=
∑
q=0

Q

bij
[q ]

Q
                                                             [f76]

donde bij se define como
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hij=0⇒bij=1                                                            [f77]
hij≠0⇒bij=0                                                            [f78]

La criticidad de determinada actividad nos indica la importancia relativa de la actividad frente a 
otras actividades del programa. La distribución de la criticidad entre las actividades, sin embargo, 
nos muestra la rigidez del programa. Si hay un porcentaje alto de actividades con la criticidad por 
encima de un umbral, esto significa que va a ser difícil reducir el tiempo total del proyecto, ya que 
los ahorros de tiempo en un camino crítico producen como resultado que otro camino llegue a ser 
crítico.

De manera similar, extraemos la criticidad  c
ij
/

ij
=true  de determinada actividad Ai, dado que Ai 

realmente ocurra. Dado que la criticidad es una medida de la atención que debe dedicarle el equipo 
del proyecto a una actividad, esta última medida resulta más indicada para la gestión del proyecto.

La robustez de un programa es la cualidad de comportase bien durante la fase operacional. A pesar 
de   lo  detallado  que   se   sea  durante   la  planificación,   la   ejecución  de  un  proyecto  está   sujeta   a 
innumerables perturbaciones. Ya hemos estudiado la variabilidad de la duración de las actividades 
en el apartado 3.2.2.1 “La duración probabilística”, y en el apartado 3.3 “La red generalizada del 
proyecto”, la variabilidad respecto de la propia red del proyecto, incluyendo tanto la ordenación de 
las actividades como su instanciación. Además, es posible que se descubra, durante la ejecución, la 
necesidad de introducir nuevas actividades, o que determinados recursos no estén disponibles o no 
lo estén en la cantidad presupuesta. Puede suceder que la previsión de la demanda de los recursos 
en   la   actividad   fuera   errónea,   o   varíe   durante   el   transcurso   de   ésta.   En   general,   todas   las 
perturbaciones   llevan a  la  necesidad de replanificar el  proyecto.  Esta  replanificación puede ser 
completa o parcial. En este último caso, hablamos de técnicas de reparación de programas como, 
por   ejemplo,   el   citado   [Józefowska   et   al.   2003].   Los   motivos   para   reparar   un   programa   son 
diversos: en proyectos muy grandes, planificados con detalle, se alegan costes computacionales. 
Además, desde la gestión de los recursos humanos, se habla de la desmotivación que produce la 
sensación de descontrol cuando el programa anterior ha sido ya comunicado al equipo del proyecto. 
También   hay   costes   materiales   en   las   contraórdenes,   y   actividades   de   renegociación   de   las 
condiciones  con   los  proveedores.  Nosotros  no  planteamos  ningún  algoritmo  de   reparación  del 
proyecto; nuestra recomendación es replanificar continuamente el proyecto según esté disponible 
nueva información.

De la comparación entre en programa inicial y el programa realmente ejecutado se extraen diversas 
medidas   de   la   robustez   [Sanlaville   2002].   Nuestro   prototipo   no   dispone   de   funcionalidad   de 
seguimiento del proyecto, así  que este tipo de medidas no son parte de la investigación. Otros, 
como [AlFawzan; Haouari 2005] definen la robustez a priori, en base a la programación inicial, 
como la suma de holguras libres.
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Más alejado de nuestro algoritmo de planificación se halla el trabajo de [Artigues et al. 1999], con 
el que se busca caracterizar un conjunto de programas compatibles con las restricciones principales, 
dentro de los cuales una secuencia de actividades es permutable libremente.

3.6.1 La planificación restringida por los recursos

La planificación restringida por los recursos es sólo uno de los problemas a los que tiene que hacer 
frente las gestión de proyectos. En realidad, es una parte pequeña del problema de los recursos en la 
gestión por proyectos, como se puede ver en la figura 12:

Una vez que se ha obtenido una muestra mediante la simulación de Monte Carlo, aplicamos el 
algoritmo   de   ramificación   y   poda   de   [Demeulemeester;   Herroelen   1992]   para   conseguir   una 
planificación óptima. El procedimiento DH, como a ellos les gusta llamarlo, sirve para trabajar con 
recursos renovables, que estén disponibles en cantidad constante durante el proyecto. Además, la 
demanda de un recurso en una actividad debe también ser  constante durante  la  duración de  la 
actividad.

Antes   de   aplicar   el   procedimiento   DH,   realizamos   un   par   de   transformaciones   del   grafo   del 
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proyecto.  La primera   transformación es  habitual  en  este   tipo  de  procedimientos,  y  consiste  en 
añadir una actividad inicial y otra final para cerrar el grafo. La segunda, sin embargo, es un cambio 
de representación que realizamos para desplegar los ciclos de la red de actividades. Para representar 
las actividades utilizamos dos representaciones distintas,  ambas de actividad en el  nodo.  En  la 
representación del alto nivel R, la actividad Ai abarca todas las posibles repeticiones de la actividad, 
y el  grafo dirigido puede contener ciclos.  La representación de alto nivel R se despliega en la 
representación de bajo nivel S, donde cada actividad   Ai  es sustituida por las actividades {Ai1, ... 
Aiy},   y   <=   zi.   Estas   actividades   encarnan   las   sucesivas   repeticiones   de   la   actividad   Ai,   y   se 
encuentran acotadas por el contador zi, máximo número de repeticiones que la actividad  Ai admite. 
La representación S forma un grafo dirigido acíclico.

A continuación, mostramos la estructura general del algoritmo:
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3.6.1.1 Paso 1: Inicialización

Sea T = 9999 el límite superior de la duración del proyecto. Sea p = 0 el nivel de profundidad en el 
árbol de ramificación y poda. Sea m = 0 el punto de decisión. Para toda actividad Ai se calcula la 
longitud   del   restante   camino   crítico   RCPLi.   Se   inicializan   los   tiempos   de   finalización   de   las 
actividades fi = T. Se programa la falsa actividad inicial en f1 = 0. El límite inferior LB(0) = RCPL1. 
Se inicializa el programa parcial PS = {A1}, el conjunto de las actividades en ejecución S = {A1} y 
el conjunto de corte .   C={Ai ∣ pred Ai ={A1}} Inicializamos los tiempos de comienzo tempranos 
de las actividades en C, sx = 0.

3.6.1.2 Paso 2

El siguiente punto de decisión es m=min{ f i ∣ Ai∈S } . Actualizamos el conjunto de actividades en 
ejecución  S=S−{A j ∣ A j∈S∧ f j=m} . Si la última actividad programada es la falsa actividad final 
n,  hemos  terminado un  programa.  La  duración del  programa es  T =  fn.  Si  T  = LB(0),  hemos 
encontrado la solución óptima, si no, hay que ir al paso 7.

Ahora se comprueba si el conjunto de corte C es dominado por otro conjunto de corte guardado 
previamente. En ese caso, se va al paso 7, si no, se guarda el conjunto de corte C, el conjunto de las 
actividades en ejecución S junto con sus tiempos de finalización fj, y el punto de decisión m.

Finalmente,   construimos   el   conjunto   de   las   actividades   elegibles   E={Ai ∣ Ai∈C∧si=m} .   Si
E=∅ , repetimos el paso 2. Si el conjunto de actividades en ejecución S≠∅ , saltamos al paso 4, 

si no, seguimos al paso 3.

3.6.1.3 Paso 3

Para   cada   actividad   elegible   Ai∈E contamos   cuántas   actividades   no   programadas   (no 
necesariamente actividades elegibles) se pueden poner en ejecución simultáneamente con Ai  sin 
violar  ninguna restricción de precedencia o recursos.  Si  no hay otra,  se  pone en ejecución Ai:
PS=PS∪{Ai} ,   S={Ai} ,   fi  =   m   +   di  y   se   actualiza   el   conjunto   de   corte 
C=C−{Ai}∪{A j ∣ A j∈suc Ai∧pred A j⊂PS} .  También se actualizan los tiempos de comienzo 

temprano de las actividades en el conjunto de corte sx = fi.

Si la actividad elegible   Ai∈E puede ser puesta en ejecución simultáneamente con una sola otra 
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actividad  A j∈E ∣d id j se lanzan ambas:  PS=PS∪{Ai , A j} ,  S={Ai , A j} ,  fi = m + di,  fj = m + 
dj,   y   se   actualiza   el   conjunto   de   corte 
C=C−{Ai , A j}∪{Ak ∣ Ak∈suc Ai ∪suc A j∧pred Ak⊂PS} . También se actualizan los tiempos 

de comienzo temprano de las actividades en el conjunto de corte sx = fi.

Si alguna actividad ha sido programada en este paso, volvemos al paso 2, si no, continuamos con el 
paso 4. 

3.6.1.4 Paso 4

Ponemos   temporalmente   todas   las   actividades  elegibles   en  ejecución:   PS=PS∪E ,   S=S∪E ,
f i=md i∀ i , Ai∈E .   Actualizamos   el   conjunto   de   corte 
C=C−E{A j ∣∃ Ai∈E : A j∈suc Ai∧pred A j ⊂PS } .   También   actualizamos   los   tiempos   de 

comienzo temprano de las actividades en el conjunto de corte  sx=max { f a∣a , x∈H } .

Para cada  tipo de recurso k se  comprueba si   ∑
i∈S

r ikbk .  Si  en algún  tipo de  recurso k existe 

conflicto de recursos, se sigue al paso 5. En otro caso, se vuelve al paso 2.

3.6.1.5 Paso 5

Actualizamos el nivel de profundidad p = p + 1. Calculamos para cada tipo de recurso k cuántas 

unidades se deben liberar para solucionar el conflicto de recursos  ck=∑
i∈S

r ik−bk . El conjunto que 

se   debe   retrasar   lo   definimos   como   D p={Dq⊂S ∣∑
i∈D

q

r ikck ∀ k∧not∃Dv⊂Dq : Dv∈D p } . 

Para cada subconjunto  Dq∈D p buscamos la actividad de fin más temprano que esté en ejecución 
y no vaya a ser retrasada  j∈S−Dq . A continuación, definimos el conjunto de pares ordenados 
Gq={ j , i }∀ i∈Dq y calculamos el límite de la secuencia crítica Lq.

Entre todos los subconjuntos se elige el del límite Lq
* menor, Dq

*. Se actualiza D(p) = D(p) – Dq
* y 

se fija LB(p) = max{LB(p1), Lq
*}. Si  LB pT , se salta al paso 7, en otro caso, se almacenan los 

datos necesarios para una posible vuelta atrás.

3.6.1.6 Paso 6

Creamos una rama nueva. Definimos DS como el conjunto de todas las actividades que comenzaron 
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antes   de   m   pero   deben   ser   retrasadas   DS={Ai∈Dq
* ∣ f imdi} .   Introducimos   relaciones   de 

precedencia   adicionales   H=H∪Gq
* .   Retrasamos   las   actividades   programadas   PS=PS−Dq

* , 
S=S−Dq

* ,   ∀ Ai∈Dq
* f i=9999 .   Actualizamos   el   conjunto   de   corte 

C=CDq
*−{Ar ∣ Ax∈Dq

*∧Ax∈Pr} .

Ajustamos   los   tiempos   de   comienzo   de   las   actividades   que   deben   ser   retrasadas 
∀ Ai∈Dq

* si= f j ∣i , j∈Gq
*

Si  DS≠∅ , utilizamos la regla del dominio sobre el desplazamiento a izquierda. Ésta consiste en 
considerar  que,  si   las  relaciones de precedencia establecidas en niveles superiores del árbol  de 
búsqueda llevan a que Ai sea elegible en el tiempo m, y además la decisión actual ha sido lanzar Ai 

en m, y además tras retrasar DS se podría desplazar Ai  a la izquierda sin causar un conflicto de 
recursos, esta programación se encuentra dominada. En este caso, se sigue con el paso 7, en otro 
caso, se vuelve al paso 2.

3.6.1.7 Paso 7: Vuelta atrás

Si hemos llegado al nivel p = 0, paramos. Si no, borramos las relaciones de precedencia que hemos 
introducido en este nivel  H=H−Gq

* . Si  D p =∅ entonces volvemos con p = p – 1 al paso 7.

Elegimos el conjunto  Dq
*∈D  p  con menor L*

q. Actualizamos el conjunto a retrasar D(p) = D(p) – 
D*

q. Calculamos el límite inferior LB(p) = max{LB(p1), Lq
*}. Si  LB pT volvemos con p = p – 

1 al paso 7.

Se recuperan los tiempos de finalización de las actividades, el programa parcial, el conjunto de 
actividades en ejecución, las actividades del conjunto de corte y sus tiempos de inicio temprano, 
más el punto de decisión m, y se vuelve al paso 6.
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4. Prototipo de software

4.1 Introducción

El modelo de datos del proyecto descrito en el capítulo anterior ha sido plasmado en un prototipo de 
software   para   justificar   su   viabilidad.   El   software   cumple   las   funciones   de   planificación   de 
proyectos, actuando de manera interactiva con el ingeniero de planificación.

Este prototipo ha sido implementado en Java 1.4, y en su desarrollo se han utilizado los entornos 
interactivos JBuilder de Borland, versiones 3, 6, y 7, y Netbeans de Sun Microsystems, versiones 4 
y 5.

El prototipo,   llamado RIES, es una aplicación java con interfaz gráfica que recibe órdenes del 
usuario,   toma   como   entrada   algunos   ficheros   con   la   descripción   de   la   red   estocástica   de   los 
proyectos a planificar, y produce una salida gráfica y también en varios ficheros, correspondientes a 
las   opciones   de   planificación   que   haya   elegido   el   usuario.   Además,   su   comportamiento   es 
modificable en ciertos aspectos mediante un fichero de configuración.

4.2 Descripción del prototipo

Para describir  el  prototipo RIES utilizaremos la notación UML en el  caso de uso básico y los 
diagramas de clases. En el anexo A, en formato CDROM, utilizaremos la notación de javadoc para 
describir la interfaz del programador de aplicaciones del prototipo. En el anexo B, en el mismo 
CDROM, está disponible el código fuente del prototipo y el código intermedio.

En cuanto a   las  reglas de estilo en UML, hemos preferido colocar   las clases externas,   las que 
interactúan con los papeles arriba, de modo que las asociaciones estereotipadas como <<usa>> se 
puedan leer <arriba> usa <abajo>. 

4.2.1 Casos de uso

Los casos de uso son una técnica habitual en el desarrollo de software que se utiliza para capturar y 
documentar   los   requerimientos   funcionales   de   los   sistemas.   Cada   caso   plantea   uno   o   varios 
escenarios en los cuales el sistema interactúa con los usuarios descritos como actores. En nuestro 
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caso, pretendemos mostrar cuál sería el uso esperado del prototipo.

4.2.1.1 Analizar el plazo

Caso de uso: Analizar el riesgo y plazo
Actores: Planificador, RIES
Tipo: Primario
Descripción: El planificador revisa la definición de las actividades para comprobar que tanto la 
asignación de recursos como la definición probabilística de la duración se encuentran definidas para 
todas las actividades. Revisa también los límites de los recursos disponibles para el o los proyectos. 
A continuación, solicita una simulación de n pasos.

Curso normal de los eventos

Accion de los actores Respuesta del sistema

1. Este caso de uso comienza cuando
 el Jefe de proyecto solicita un plan 
 ya definido

2. Presenta el estado actual del plan
3. El planificador revisa la función de duración
4. El planificador revisa las restricciones de los
 recursos
5. Al terminar de revisar duraciones,
 el planificador solicita una
 simulación de n pasos

6. Realiza la simulación
7. Al llegar al criterio de convergencia,
presenta los resultados de la simulación

A continuación se muestra una captura de pantalla del prototipo tras la simulación del experimento 
11 con la opción de asignar recursos habilitada. La pestaña muestra la distribución de la fecha de 
terminación del proyecto, teniendo en cuenta las restricciones de los recursos.
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Captura 1: Plazo restringido por los recursos en proyecto 11
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4.2.2 Diagramas de clases

A continuación detallamos el diagrama de clases del paquete es.unirioja.ries.
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Figura 14: Diagrama de clases de ries.unirioja.es, 1
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Figura 14: Diagrama de clases de ries.unirioja.es, 1

Figura 16: Diagrama de clases de ries.unirioja.es, 2
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El   paquete  es.unirioja.ries  contiene   24   clases,   de   las   cuales   hemos   representado   en   el 
diagrama de dos páginas anterior las 17 más significativas. El paquete implementa las siguientes 
interfaces de java.lang

El prototipo incluye también el paquete es.unirioja.ries.entrada, responsable de adquirir los 
datos de los proyectos a partir de ficheros XML. El paquete contiene 22 clases, pero no hemos 
considerado   interesante   incluirlas   aquí,   ya   que   tienen  poca   relación   con   la   investigación.   Los 
detalles sobre el formato de los ficheros XML se encuentran en esta sección, en el apartado 4.3, 
“Formatos de los ficheros”.

El  último paquete del desarrollo es es.unirioja.ries.grafo. Contiene sólo dos clases, y es el 
responsable de plasmar los resultados de manera gráfica, mediante diagramas de barras.

A  parte  del   software  de  producción  propia,   utilizamos  dos  clases  del  paquete   com.byrden.util 
desarrollado por David Byrden para su uso gratuito (http://byrden.com/java/).

4.2.3 Interfaz gráfica

La interfaz gráfica del prototipo presenta al  usuario un área de  texto  informativo,  bajo ella  un 
contenedor de fichas para la salida gráfica del programa, y en la parte inferior una botonera. A 
continuación podemos ver el aspecto inicial que presenta el prototipo:
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Figura 16: Diagrama de clases del paquete ries.unirioja.es, 3

http://byrden.com/java/
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Captura 2: Pantalla inicial de RIES
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Pulsando el  botón  inferior,  el  prototipo permite   introducir   la   red estocástica del  portafolio  por 
medio de una aplicación XML. Véase el formato en el apartado 4.3, “Formatos de los ficheros”. A 
continuación, la interfaz gráfica muestra al usuario el o los proyectos leídos en el área de texto, bajo 
ella  el  contenedor  de   fichas,  aún vacío,  y  bajo este  unos  campos de  entrada  para controlar  el 
comportamiento del planificador:

●Pasos:   indica   el   número   Q   de   rondas   de   la   simulación.   Normalmente   trabajamos   con 
Q=10.000.
●Factor de holgura: factor propuesto por [Tavares et al. 1998] para temporalizar las actividades 
entre sus tiempos tempranos y tardíos.
●Asignando  recursos: si este control está chequeado, se llamará al algoritmo de planificación 
restringida por los recursos.

A continuación, un botón ofrece la acción de lanzar la simulación de los proyectos:
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Tras la simulación, el contenedor de fichas se llena de un número variable de éstas, dependiendo del 
número de proyectos  en el  portafolio  y  de si  se  ha elegido una simulación con asignación de 
recursos o no. Las fichas principales son:

●Riesgo: Indica la probabilidad de terminar cada proyecto con éxito:
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Captura 3: Aspecto del prototipo tras cargar un portafolio
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●Coste: Muestra gráficamente las distribuciones de probabilidad para los costes asociados a los 
recursos de un proyecto:
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Captura 4: Ficha Riesgo en RIES
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●Plazo: Muestra las distribución de probabilidad de la variable   de la duración del proyecto, 
distinguiendo las terminaciones en éxito y en fracaso:
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Captura 5: Ficha Coste en RIES
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Captura 6: Ficha Plazo en RIES
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4.3 Formatos de los ficheros

4.3.1 Fichero de entrada para el portafolio

Cada portafolio se define en un fichero XML, en aras de la portabilidad. La aplicación XML que 
utilizamos  es  de  creación propia,  ya  que   la  propuesta  que  más  adeptos   tenía  en   la  gestión de 
proyectos, PMXML, resultaba insuficiente para los objetivos de esta investigación. Posteriormente, 
Pacific Edge Software ha dejado de soportar PMXML, y se han propuesto Mr. Project 0.6 DTD y 
Microsoft Project XML [MS Project XML 2003], pero además de tener una continuidad discutible, 
tampoco cubren nuestras necesidades.

A continuación incluímos el formato del fichero de entrada en DTD. En este fichero se definen las 
redes estocásticas de los proyectos incluido en el portafolio.

Las primeras 6 aserciones han sido heredadas de PMXML:
<!ELEMENT From (#PCDATA)>
<!ATTLIST From locationID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST From locationType CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST From process CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST From path CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST From handle CDATA #IMPLIED>

A continuación se define la actividad:
<!ELEMENT Task (#PCDATA | TaskLabor | TaskActivation | SharedRisk)*>

La actividad puede incluir una relación de precedencia simple con evento de activación positivo:
<!ATTLIST Task ActivatedAfterSuccessful CDATA #IMPLIED>

o negativo:
<!ATTLIST Task ActivatedAfterFailing CDATA #IMPLIED>

Tras dos atributos normalizados se define la variable aleatoria de la duración de la actividad:
<!ATTLIST Task TaskID CDATA #IMPLIED>
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<!ATTLIST Task Name CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Task DurationDistribution CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Task Duration CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Task DistributionParameter CDATA #IMPLIED>

Mediante esta aserción se añade un límite al número de repeticiones de la actividad:
<!ATTLIST Task MaxOccurs CDATA #IMPLIED>

Aquí definimos la influencia de las repeticiones sobre la duración:
<!ATTLIST Task RepeatingDurationFactor CDATA #IMPLIED>

Y seguimos con la actividad definiendo la probabilidad de éxito:
<!ATTLIST Task SuccessLaw CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Task SuccessProbability CDATA #IMPLIED>

Este atributo determina las actividades del conjunto F, aquellas cuya terminación exitosa conlleva el 
éxito del proyecto:
<!ATTLIST Task DeterminingSuccessfulProject CDATA #IMPLIED>

Este par de aserciones han sido heredadas de PMXML:
<!ELEMENT Owner (#PCDATA)>
<!ATTLIST Owner ResourceID CDATA #IMPLIED>

A continuación definimos relaciones de precedencia:
<!ELEMENT ActivatingTask (#PCDATA)>
<!ATTLIST ActivatingTask TaskID CDATA #IMPLIED>

con el signo del evento de activación:
<!ATTLIST ActivatingTask ActivatingEvent CDATA #IMPLIED>

y un atributo que avisa de los ciclos en la red del proyecto:
<!ATTLIST ActivatingTask CyclingPrelation CDATA #IMPLIED>

Estas seis aserciones ha sido heredadas de PMXML:
<!ELEMENT To (#PCDATA)>
<!ATTLIST To locationID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST To locationType CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST To process CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST To path CDATA #IMPLIED>
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<!ATTLIST To handle CDATA #IMPLIED>

Aquí definimos el conjunto RG de recursos genéricos del portafolio:
<!ELEMENT ResourcePool (#PCDATA | Resource)*>

En este elemento comienza a definirse el portafolio:
<!ELEMENT Body (#PCDATA | MultiProject)*>

La definición del proyecto:
<!ELEMENT Project (#PCDATA | Owners | Resources | RiskFactors | Tasks)*>
<!ATTLIST Project ProjectID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project Name CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project Start NMTOKEN #IMPLIED>
<!ATTLIST Project Finish CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project CreatedDate CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project CalendarName CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project SuccessProbability CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Project Title CDATA #IMPLIED>

y un recurso del proyecto o del portafolio:
<!ELEMENT Resource (#PCDATA)>
<!ATTLIST Resource ParentResourceID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Resource ResourceID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST Resource Name CDATA #IMPLIED>

cuya disponibilidad máxima puede estar acotada:
<!ATTLIST Resource MaxAvail CDATA #IMPLIED>

Los factores de riesgo:
<!ELEMENT RiskFactor (#PCDATA)>
<!ATTLIST RiskFactor ParentRisk CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST RiskFactor RiskID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST RiskFactor Name CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST RiskFactor MaxAvail CDATA #IMPLIED>

El conjunto de actividades del proyecto:
<!ELEMENT Tasks (#PCDATA | Task)*>

La definición del portafolio:
<!ELEMENT  MultiProject  (#PCDATA  |  Project  |  ResourcePool  | 
MultiProjectRiskFactors)*>
<!ATTLIST MultiProject MultiProjectID CDATA #IMPLIED>
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<!ATTLIST MultiProject Name CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST MultiProject Start CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST MultiProject Finish CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST MultiProject CreatedDate CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST MultiProject CalendarName CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST MultiProject Title CDATA #IMPLIED>

En estas aserciones se definen los recursos que necesita la actividad:
<!ELEMENT TaskLabor (#PCDATA)>
<!ATTLIST TaskLabor TaskLaborID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST TaskLabor ResourceID CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST TaskLabor ScheduledWork CDATA #IMPLIED>

Nuevamente aserciones de PMXML:
<!ELEMENT Owners (#PCDATA | Owner)*>
<!ELEMENT BizTalk (#PCDATA | Route | Body)*>
<!ATTLIST BizTalk xmlns CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST BizTalk xmlns:xsi CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST BizTalk xsi:schemaLocation CDATA #IMPLIED>
<!ELEMENT Route (#PCDATA | From | To)*>

Este elemento engloba los eventos de activación de una actividad, y define su función de activación:
<!ELEMENT TaskActivation (#PCDATA | ActivatingTask)*>
<!ATTLIST TaskActivation ActivationCondition CDATA #IMPLIED>
<!ATTLIST TaskActivation ActivationTime CDATA #IMPLIED>

Conjunto R de recursos del proyecto:
<!ELEMENT Resources (#PCDATA | Resource)*>

Y por último, los factores de riesgo:
<!ELEMENT RiskFactors (#PCDATA | RiskFactor)*>
<!ELEMENT MultiProjectRiskFactors (#PCDATA | RiskFactor)*>
<!ELEMENT SharedRiskFactor (#PCDATA)>
<!ATTLIST SharedRiskFactor PctExplained CDATA #IMPLIED>

4.3.1.1 Ejemplo de fichero de entrada

<?xml version="1.0" standalone="yes"?>
<!DOCTYPE BizTalk SYSTEM “project.dtd”>

<BizTalk>
<Route>
 <From locationID="111111111" locationType="" process="" path="" handle="45" />
 <To   locationID="222222222" locationType="" process="" path="" handle="45" />
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</Route>

<Body>
<MultiProject
        MultiProjectID="000"
        Name="Multiproject Portfolio 000"
        Start="1999-11-19T08:00:00:00"
        Finish="1999-11-19T08:00:00:00"
        CreatedDate="1999-11-19T08:00:00:00"
        CalendarName="Standard"
        Title="MultiProject000">
<Project
        ProjectID="000"
        Name="000"
        Start="1999-11-19T08:00:00:00"
        Finish="1999-11-19T08:00:00:00"
        CreatedDate="1999-11-19T08:00:00:00"
        CalendarName="Standard"
        Title="Project000">
<Owners><Owner ResourceID="0" /></Owners>
<Resources>
<!-- Recurso limitado a 20 unidades -->
  <Resource
        ParentResourceID="001"
        ResourceID="000"
        Name="Ingeniero"
        MaxAvail="20"/>
<!-- Recurso limitado a 4 unidades -->
  <Resource
        ParentResourceID="002"
        ResourceID="001"
        Name="Contrata"
        MaxAvail="4"/>
</Resources>
<Tasks>
<!-- Actividad inicial -->
  <Task
        TaskID="0"
        Name="A: Problem Analysis"
        DurationDistribution="Normal"
        Duration="3"
        DistributionParameter="0.5f"
        SuccessLaw="Bernoulli"
        SuccessProbability="0.9f">
    <TaskLabor
        TaskLaborID="0"
        ResourceID="000"
        ScheduledWork="1"></TaskLabor>
  </Task>
<!-- Actividad B, sucesora de la actividad inicial -->
  <Task
        TaskID="1"
        Name="B: Process Design"
        ActivatedAfterSuccessful="0"
        DurationDistribution="Normal"
        Duration="18"
        DistributionParameter="0.8f"
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        SuccessLaw="Bernoulli"
        SuccessProbability="0.75f">
    <TaskLabor
        TaskLaborID="0"
        ResourceID="000"
        ScheduledWork="1"></TaskLabor>
  </Task>
<!-- Actividad C, la cual se activa si la actividad B falla -->
  <Task
        TaskID="2"
        Name="C: External buy of process"
        ActivatedAfterFailing="1"
        DurationDistribution="Uniform"
        Duration="3.5f"
        DistributionParameter="0.5f"
        SuccessLaw="Bernoulli"
        SuccessProbability="1">
<!-- Recurso para la actividad C, dos unidades de R1 -->
     <TaskLabor
        TaskLaborID="0"
        ResourceID="001"
        ScheduledWork="2"></TaskLabor>
  </Task>
  <Task
        TaskID="3"
        Name="D: Basic engineering"
        DurationDistribution="Normal"
        Duration="20"
        DistributionParameter="0.6f"
        SuccessLaw="Bernoulli"
        SuccessProbability="0.65f">
<!-- Activación de la actividad por juntura OR -->
    <TaskActivation
        ActivationCondition="Or"
        ActivationTime="After">
        <ActivatingTask
                TaskID="1"
                ActivatingEvent="Success"/>
        <ActivatingTask
                TaskID="2"
                ActivatingEvent="Sucess"/>
    </TaskActivation>
    <TaskLabor
        TaskLaborID="0"
        ResourceID="000"
        ScheduledWork="1"></TaskLabor>
  </Task>
  <Task
        TaskID="4"
        Name="E: Detail engineering"
        ActivatedAfterSuccessful="3"
        DurationDistribution="Uniform"
        Duration="9"
        DistributionParameter="1"
        SuccessLaw="Bernoulli"
        SuccessProbability="1"
        DeterminingSuccessfulProject="Yes">
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<!-- Actividad que define el final exitoso del proyecto -->
    <TaskLabor
        TaskLaborID="0"
        ResourceID="001"
        ScheduledWork="2"></TaskLabor>
  </Task>
</Tasks>

</Project>

<ResourcePool>
  <Resource
        ResourceID="001"
        Name="Ingeniero"
        MaxAvail="100"
  />
  <Resource
        ResourceID="002"
        Name="Contrata"
        MaxAvail="100"
  />
  <Resource
        ResourceID="003"
        Name="Tecnico"
        MaxAvail="100"
  />
</ResourcePool>
</MultiProject>
</Body>
</BizTalk>

4.3.2 Fichero de configuración

Tras  esta   aplicación  XML,  describimos  el   fichero  XML de  configuración  del  prototipo  RIES, 
mediante el cual se manipulan algunos aspectos de la simulación. El fichero se llama RIES.xml.

Prefacio XML:
<?xml version="1.0" standalone="yes"?>
<!DOCTYPE Revision>

Etiqueta raíz:
<Configuration Name="RIES">

Solicita que se valide la aplicación XML del portafolio contra su DTD
<XMLValidation/>
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Indica en qué fichero están los datos de entrada:
<MultiProject FileName="project20.xml"/>

Indica el nivel de locuacidad de la información que se envía a la salida estándar y al área de texto.
<Verbose Level="0"/>

</Configuration>

4.4 Rendimiento

Durante el diseño e implementación del prototipo RIES no fueron tomados en cuenta criterios de 
rendimiento o escalabilidad. El propósito del prototipo es demostrar que el modelo descrito en el 
capítulo 3, “Modelo de datos”, puede ser implementado. No obstante, describimos en la figura 17  
los tiempos de computación de las simulaciones en una máquina PC con procesador AMD Athlon 
de 64 bits a 2.01GHz y con 1GB de RAM. El sistema operativo es Windows XP Profesional SP2.
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Figura 17: Tiempos de simulación para Q=10.000
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En el  capítulo 6,  “Conclusiones  y  líneas  de   futuro”,  describiremos alguna vía para  mejorar  el 
rendimiento del prototipo.
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5. Experimentación

5.1 Experimento número 11

Este es un problema propuesto en [Elmaghraby 1977], página 275, que hemos elegido porque lo 
han resuelto otros investigadores [Avramidis; Wilson 1993b]. A continuación, se expresa el grafo 
del proyecto según la representación original, actividades en los arcos.

El proyecto contiene dos tareas iniciales, A1 y A2, y dos tareas finales, A11 y A13. Este es el grafo 
resultante   en   la   representación   de   las   actividades   mediante   redes   de   Petri   estocásticas   más 
generales:
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Figura 18: Proyecto del experimento 11 formato AeA
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Figura 19: Proyecto 11 en red de Petri
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A   continuación,   se   detallan   las   distribuciones   de   probabilidad   que   utilizamos   para   la 
experimentación. Primero, partimos de las duraciones medias dadas por el original, y asignamos 
una desviación estándar de la cuarta parte de aquélla.

Actividad Duración media Desviación estándar Distribución

A1 5,5 1,375 N(5,5, 1,891)

A2 13 3,25 N(13, 10,563)

A3 7 1,75 N(7, 3,063)

A4 5,2 1,3 N(5,2, 1,69)

A5 16,5 4,125 N(16,5, 17,016)

A6 14,7 3,675 N(14,7, 13,506)

A7 6 1,5 N(6, 2,25)

A8 10,3 2,575 N(10,3, 6,631)

A9 20 5 N(20, 25)

A10 4 1 N(4, 1)

A11 3,2 0,8 N(3,2, 0,64)

A12 3,2 0,8 N(3,2, 0,64)

A13 16,5 4,125 N(16,5, 17,016)

Tabla 3: Actividades del proyecto del experimento 11

Los resultados obtenidos con una simulación de 10.000 pasos se pueden resumir así en cuanto a la 
duración total del proyecto δ :

=43,34

Var =19,87

max =61,47

min =27,86

A continuación, se incluye el diagrama de barras de la frecuencia muestral de la variable δ :
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[Avramidis; Wilson 1993b] utilizan un estimador integrado de esperanza condicional y muestreo de 
hipercubo latino para aproximarse al valor    con un número bajo de iteraciones. Nuestro punto de 
vista es distinto; no nos interesa sólo    sino que pretendemos ofrecer la distribución completa para 
una mejor apreciación de la incertidumbre sobre la duración del proyecto.

Otro estudio interesante, según defienden [Wendling; Lorance 1999], es el de los posibles caminos 
críticos. Especialmente nos fijaremos en   el dominio relativo de unos posibles caminos críticos 
sobre otros. En este caso, vemos que el camino crítico dominante es A0A1A4A8A12A13A14, pero 
bastante cerca se sitúa el camino A0A1A4A7A9A11A14.
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Figura   20:   Distribución   simulada   de   la   duración   del   proyecto   11
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Camino crítico Probabilidad

A0A1A4A8A12A13A14 0,48

A0A1A4A7A9A11A14 0,43

A0A1A4A7A10A13A14 0,05

A0A2A6A11A14 0,03

A0A1A3A6A11A14 0,01

Tabla 4: Dominio relativo de los camínos críticos del proyecto 11

Aparte de los cinco reflejados en la tabla superior, también aparecen algunos otros caminos críticos, 
pero sus probabilidades son despreciables.

5.2 Experimento número 12

Este es un problema propuesto en [Bell;  Han 1991],  página 320, que a  su vez es una versión 
simplificada de un problema publicado por [Stinson et al.  1978], página 258. Este problema es 
interesante por incluir restricciones simultáneas en varios recursos. A continuación, se expresa el 
grafo del proyecto según la representación de red de Petri. Los lugares de fusión correspondientes a 
los recursos del proyecto sólo se muestran, por aligerar el gráfico, para la actividad A4:
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Figura 21: Proyecto 12 en red de Petri
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En   la   tabla   siguiente,   se   detallan   las   distribuciones   de   probabilidad   que   utilizamos   para   la 
experimentación. Primero, partimos de las duraciones medias dadas por el original, y asignamos 
una desviación estándar de  la  cuarta parte de aquélla.  La últimas cuatro columnas detallan los 
requerimientos de cada actividad sobre  los cuatro recursos de  los que dispone el  proyecto.  La 
dificultad  de  este  experimento   reside  en  que   los  cuatro   recursos   se   encuentran   limitados  a  10 
unidades.

Actividad Duración media Desviación estándar Distribución R0 R1 R2 R3

A1 0 0  0 0 0 0

A2 4 1 N(4, 1) 3 2 4 2

A3 6 1,5 N(6, 2,25) 6 2 3 1

A4 6 1,5 N(6, 2,25) 5 4 3 2

A5 2 0,5 N(2, 0,25) 1 3 3 1

A6 2 0,5 N(2, 0,25) 4 1 6 2

A7 3 0,75 N(3, 0,563) 4 1 4 5

A8 5 1,25 N(5, 1,563) 1 2 2 2

A9 7 1,75 N(7, 3,063) 1 5 2 3

A10 6 1,5 N(6, 2,25) 6 1 5 3

A11 8 2 N(8, 4) 6 1 6 3

A12 2 0,5 N(2, 0,25) 5 1 6 6

A13 1 0,25 N(1, 0,063) 3 4 4 3

A14 7 1,75 N(7, 3,063) 1 1 1 1

A15 2 0,5 N(2, 0,25) 1 1 4 1

A16 0 0  0 0 0 0

Tabla 5: Actividades del proyecto del experimento 12

Los resultados obtenidos con una simulación de 10.000 pasos se pueden compendiar así en cuanto a 
la duración total del proyecto:

=22,31

Var =5,87
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max =33,25

min =13,65

A continuación, se incluye el diagrama de barras de la frecuencia muestral de la variable duración 
del proyecto sin tener en cuenta las restricciones en los recursos:

No  obstante,   teniendo   en   cuenta   las   limitaciones  de   los   recursos  y   aplicando   el   algoritmo  de 
ramificación y poda para buscar la solución óptima en cada paso de la simulación, la duración del 
proyecto se puede describir mediante:

 '=38,47

Var  ' =26,58

max  ' =69,59
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Figura  22:   Distribución   simulada   de   la   duración   del   proyecto   12
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min  ' =22,56

[Bell;  Han 1991] propusieron un heurístico para este problema de planificación multirecurso, con 
duraciones discretas de las actividades. Su heurístico encontraba solución óptima    '=31 en un 
tiempo de computación “centenares de veces” menor que el procedimiento exacto, aunque hay que 
tener   en   cuenta   que   entonces   no   se   había   publicado   el   procedimiento   DH   de   [Herroelen; 
Demeulemeester 1992] que usamos aquí. En cualquier caso, nuestro interés no está en reducir los 
tiempos de computación, sino en ofrecer una visión completa del riesgo inherente al proyecto. En 
los datos presentados por nuestro algoritmo podemos observar el efecto de la variabilidad en las 
duraciones   de   las   actividades   sobre   el   cumplimiento   de   los   programas   óptimos.   Este   efecto, 
presente cuando aparecen varios  caminos  cuasi  críticos,  es  bien conocido  en  la  comunidad de 
dirección de proyectos, pero rara vez es medido y presentado con exactitud. Más aún, podemos 
presentarlo gráficamente, mediante un diagrama de barras de la frecuencia muestral.

Obsérvese   también   que   la   probabilidad   de   cumplir   el   plazo   del   proyecto,   si   se   utilizara   la 
estimación de la media   , es tan pequeña que ni se distingue en una simulación de Monte Carlo de 
10.000 pasos.
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Figura   23:   Distribución   simulada   y   restringida   de   la   duración   del   proyecto   12
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5.3 Experimento número 13

Este es un problema que contiene dos ciclos de diferente longitud, propuesto por [PollackJohnson; 
Liberatore   2005],   página   18.   Por   facilitar   la   programación   del   paquete   de   entrada 
es.unirioja.ries.entrada,   hemos   utilizado   durante   la   carga   de   datos   la   representación   en   grafo 
dirigido acíclico que se obtiene con el algoritmo 3.3.3.1 “Algoritmo de despliegue de las iteraciones 
en los ciclos”. Aquí presentamos el grafo del proyecto mediante redes de Petri:
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Figura 24: Proyecto 13 en red de Petri
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En   la   tabla   siguiente,   se   detallan   las   distribuciones   de   probabilidad   que   utilizamos   para   la 
experimentación,   detalladas   para   cada   instancia   de   cada   actividad.   Primero,   partimos   de   las 
duraciones medias dadas por el original, y asignamos una desviación estándar de la cuarta parte de 
aquélla.   La   última   columna   muestra   las   probabilidades   de   éxito   de   cada   repetición   de   cada 
actividad.

Actividad Duración media Desviación estándar Distribución Probabilidad de 
éxito

A01 0 0  1

A11 6 1,5 N(6, 2,25) 1

A21 3 0,75 N(3, 0,563) 1

A22 1 0,25 N(1, 0,063) 1

A31 4 1 N(4, 1) 0,8

A32 2 0,5 N(2, 0,25) 1

A41 5 1,25 N(5, 1,563) 0,6

A42 7 1,75 N(7, 3,063) 0,9

A43 9 2,25 N(9, 5,063) 1

A51 10 2,5 N(10, 6,25) 1

A61 11 2,75 N(11, 7,563) 1

A71 8 2 N(8, 4) 1

A81 13 3,25 N(13, 10,563) 1

A91 0 0  1

Tabla 6: Instancias de actividades del proyecto 13

Los resultados obtenidos con una simulación de 10.000 pasos se pueden resumir así en cuanto a la 
duración total del proyecto   :

=39,29

Var =10,8

max =55,9
min =29,84
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A continuación, se incluye el diagrama de barras de la frecuencia muestral de la variable   :

En este proyecto, destacan el ciclo corto que comienza en el arco (p16, t3) y el ciclo largo que 
comienza en el arco (p18, t1). Las criticidades del ciclo corto en la primera y segunda repetición 
son 0,25 y 0,04 respectivamente, mientras que la criticidad del ciclo largo en la primera repetición 
es 0,15. Las criticidades condicionales que definíamos en el apartado 1.3.1.5 “Criticidad” son 0,54, 
1   y 0,75, lo que indica más claramente la importancia que tienen estos ciclos en el desarrollo del 
proyecto.
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Figura   25:   Distribución   simulada   de   la   duración   del   proyecto   13
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Respecto del modelo de escenarios propuesto por [PollackJohnson; Liberatore 2005], la diferencia 
empieza a despuntar en la esperanza de la duración del proyecto, que según su cálculo de escenarios 
es:

E []=38,59

La diferencia se explica por la presencia de una mayor incertidumbre en nuestro modelo, porque 
contemplamos   simultáneamente   los   ciclos   y   la   duración   probabilística   de   las   actividades.   En 
[PollackJohnson; Liberatore 2005] se presenta también un ejemplo de duración probabilística con 
distribución discreta. Ambos aspectos se pueden integrar, aunque manejarlos simultáneamente es 
trabajoso y poco escalable. En su modelo, a diferencia del nuestro, no se contemplan distribuciones 
continuas para la duración de las actividades.

Por   expresar  gráficamente   la  diferencia,   esto   sería   lo  que  hubieran  presentado  Bruce  Pollack
Johnson y Matthew Liberatore como distribución de probabilidad de la duración del proyecto, tras 
su análisis de 6 escenarios sobre los ciclos del proyecto. Compárese con nuestro resultado en la 
figura 25 :
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Figura 26: Distribución de la duración del proyecto 13 según el análisis de [PollackJohnson; Liberatore 2005]
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6. Conclusiones y líneas de futuro

6.1 Conclusiones

La principal contribución de esta tesis es el planteamiento de un modelo del riesgo en el proyecto 
que permite capturar 1) la incertidumbre sobre la duración de las actividades individuales, 2) la 
incertidumbre que se plantea entre las diversas alternativas de ejecución del proyecto, incluidos los 
planes de contingencia y los ciclos de repetición, y 3) la incertidumbre sobre el propio resultado del 
proyecto como conjunto y de cada una de sus actividades.

El modelo que proponemos es un modelo en red estocástico, expresado mediante las redes de Petri 
estocásticas más generales. La actividad se descompone en tres zonas:

Activación: Es el punto en el que se decide si la actividad se pone en marcha. Esta decisión depende 
de los resultados de las actividades precedentes, del tiempo y del número de repetición.
Desarrollo: Es la zona, de duración variable, donde la actividad va empleando sus recursos para la 
consecución de sus fines.
Terminación: Es el momento donde se decide si la actividad ha cumplido sus objetivos y ha sido un 
éxito, o si, por el contrario, hay que considerarla un fracaso.

Las actividades incluidas en la red del proyecto contemplan dos estados de terminación posibles, el 
estado de éxito y el estado de fracaso. Ésta es una primera y fundamental modelización del riesgo 
en el proyecto, aunque no sea un aspecto que se suela considerar en la literatura. Para el estado de 
terminación definimos una variable aleatoria booleana regida por una ley de Bernoulli. En los casos 
de repetición de actividades, además permitimos modelar escalarmente esta probabilidad de éxito 
respecto del número de instancia de actividad.

El riesgo de fracaso en el proyecto se define mediante el conjunto de variables aleatorias ligadas al 
estado de ciertas actividades consideradas finales. Este riesgo es independiente de consideraciones 
temporales, cuya incertidumbre tratamos aparte. Se refiere a la probabilidad de obtener el producto 
correcto.

Ante la posibilidad de no obtener el producto correcto en una actividad, se abren vías alternativas 
de   ejecución.  Las  vías   alternativas   de   ejecución   contemplan   tanto   los   planes  de   contingencia, 
entendidos como secuencias de actividades o subproyectos conducentes a conseguir una alternativa 
satisfactoria, como los ciclos de repetición, donde son las mismas actividades las que se ejecutan 
una o varias veces más para conseguir obtener el mismo producto correctamente.
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Aparte de las mencionadas vías alternativas, la incertidumbre sobre la temporalidad del proyecto y 
sus actividades se caracteriza en el modelo mediante varias aportaciones. Por un lado, se permite 
definir bucles de repetición sobre cadenas de actividades, lo que expresa el caso real que se da 
cuando los resultados no son aceptables en términos de calidad, o cuando las especificaciones del 
producto cambian. Por otro lado, permitimos expresar la duración de la actividad mediante una 
variable aleatoria de distribución paramétrica. Finalmente, la correlación entre las duraciones de las 
actividades  afectadas  por  un  mismo  factor  de   riesgo   se  puede expresar  mediante  una  variable 
latente.

La búsqueda de soluciones óptimas en el modelo se basa en una simulación de Monte Carlo, a partir 
de la cuál se implementan algoritmos de secuenciación y asignación de recursos cuyos resultados 
agregados muestran una información completa sobre las expectativas de comportamiento de la red 
del proyecto.

La segunda contribución de esta   tesis  consiste  en  la  demostración de  la  viabilidad del  modelo 
anteriormente expuesto mediante la implementación de un prototipo de software de planificación de 
proyectos.   El   prototipo   toma   como   entrada   un   proyecto   definido   según   el   modelo   de   riesgo 
propuesto, y ejecuta  diversos algoritmos de planificación para ofrecer al profesional de la dirección 
de  proyectos   la   información  que  necesita   sobre   criticidad,   probabilidad  de  éxito,   consumo  de 
recursos,   coste,  duración,   etc...  En   lugar  de   la   estimación de  un   solo  punto,   el  profesional   se 
encuentra con una descripción completa de la variabilidad asociada al proyecto, descripción que le 
permite una mejor comprensión del riesgo presente en cada aspecto.

El prototipo cuenta con algunas funcionalidades añadidas que aportan facilidad de uso y una mejor 
visión de los proyectos y recursos gestionados. El prototipo permite definir un multiproyecto como 
un portafolio de proyectos que se gestionan de forma simultánea. Estos proyectos pueden compartir 
ciertos recursos mediante una relación jerárquica entre los recursos genéricos del portafolio y los 
recursos de cada proyecto.

Los recursos asignados a una actividad, a su vez, pueden ser de distinto tipo, definiéndose para cada 
tipo un punto de entrada y de salida, o relaciones de precedencia entre los recursos, de modo que su 
consumo no sea constante durante el desarrollo de la actividad.

El modelo de riesgo y el prototipo se han probado en un conjunto de proyectos de pequeño tamaño 
extraídos de la  literatura y de la práctica profesional. Los experimentos han demostrado que la 
información obtenible para la gestión del riesgo en el proyecto es más extensa y precisa que la que 
se obtiene con las técnicas usuales de la industria.

Con esta tesis esperamos abrir la vía a la adopción por parte de la comunidad profesional de la 
dirección de proyectos de técnicas avanzadas de gestión del riesgo en el proyecto. Pensamos que la 
disponibilidad  de  un   software   similar   al  prototipo,  de   software  de  planificación  avanzado  que 
contemple el tipo de técnicas y el modelo de gestión de riesgo que hemos desarrollado, contribuirá 
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a una mejor gestión de los proyectos en general. Especialmente creemos contribuir a una mayor 
penetración de la disciplina de ingeniería de proyectos en los campos en los que la presencia de 
riesgo alto ha supuesto un obstáculo hasta ahora, como la investigación y desarrollo o la ingeniería 
del software.

6.2 Líneas de futuro

Los resultados de esta investigación abren un  gran número de líneas de investigación para mejorar 
el modelo o los algoritmos descritos, para aplicar el modelo en otros problemas de planificación de 
proyectos y para facilitar la aplicación de las técnicas desarrolladas en la práctica profesional.

Con respecto de la mejora del modelo de riesgo presentado, la dependencia de factores de riesgo 
ofrece un abanico amplio de posibilidades. Otras caracterizaciones, quizá no basadas en la variable 
latente,   son   posibles.   Es   interesante   estudiar   su   aplicación   a   la   probabilidad   de   éxito   de   las 
actividades,   o,   fuera   de   la   repetición   de   actividades,   a   actividades   ligadas   por   características 
comunes, a los recursos y sobre todo a los proyectos de un mismo portafolio. Para esta aplicación se 
pueden estudiar las lecciones obtenidas en la gestión de portafolios de inversión.

En la mejora del modelo, se pueden explorar otro tipo de redes de Petri como expresión gráfica y 
dinámica. Hemos visto que otros investigadores han optado por otras redes de Petri. Del estudio de 
las   redes   de  Petri   pueden   surgir   nuevos   formalismos  más   completos  que   se   adapten  mejor   al 
problema  que   tratamos  de  describir.  Los  estudios  de  alcanzabilidad  cronológica  del  grafo   son 
prometedores en las redes de Petri estocásticas.

En la mejora de algoritmos, un aspecto para desarrollar es la asignación de recursos con recursos 
complejos. La definición de tiempos de comienzo y fin del uso de los recursos en la actividad 
requiere una modificación del procedimiento exacto de asignación de recursos, que quizá pueda dar 
pie a alguna optimización por reducción del espacio de búsqueda.

En   la   línea  de   la   optimización,   otro   aspecto  para   investigar   es   la  mejora  del   rendimiento  del 
prototipo. En el apartado1.3.2.1 “Técnicas de reducción de la varianza” hemos presentado varias 
técnicas que permiten mejorar el rendimiento de la simulación de Monte Carlo, al precio de ocultar 
parte de la variabilidad, y por tanto, del riesgo del proyecto. Aunque su aplicación directa en la 
simulación no es recomendable para los objetivos de esta tesis, la búsqueda de un compromiso entre 
fidelidad y rendimiento puede ser interesante para una aplicación profesional.

Por   otro   lado,   pero   en     cierta  manera   relacionado   con   el   rendimiento,   está   la   cuestión  de   la 
anticipación. El algoritmo de secuenciación de actividades y el algoritmo de asignación de recursos 
trabajan suponiendo que la incertidumbre sobre  el resultado y la duración de cada actividad ha sido 
resuelta, y  toman decisiones en consecuencia. Hay dos cautelas que guardar:  1) no anticiparse, 
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evitar suponer que se tomarán decisiones no implementables, decisiones basadas en información 
que el equipo del proyecto no tendrá en el momento de tomarlas y 2) no simplificar en exceso, no 
ignorar la información de que se dispone pese a su caracter incierto. Nosotros hemos optado por 
planificar una sola vez, y sin modelar la actitud hacia el riesgo de director de proyecto. Suponemos 
que el proyecto se replanifica periódicamente desde el momento actual en adelante. Una línea de 
investigación abierta está  en definir   los puntos   del apartado 2.11.1 “Los puntos de control” y 
anticiparse a las decisiones que se puedan tomar en el futuro. Aquí pueden aplicarse las técnicas de 
reducción de la varianza.

En   la   práctica   profesional,   es   necesario   estudiar   la   interpretación   del   riesgo   en   un   entorno 
empresarial. Cómo se percibe la incertidumbre, qué influencias pueden alterar esta percepción o 
qué procesos son recomendables en cada fase del proyecto para gestionar el riesgo son cuestiones 
abiertas que afectan a la aplicación del tipo de técnicas presentadas en la tesis. Los aspectos visuales 
en la presentación de las previsiones sobre el riesgo o aspectos psicológicos también deberían ser 
tenidos en cuenta.

Una línea extraordinariamente interesante se articula en torno al análisis de sensibilidad. Es una 
aspecto cuya importancia se ha resaltado reiteradamente desde el mundo profesional, pero que rara 
vez se ha abordado en la comunidad académica. Preguntas como cuáles son los límites de cambio 
de un parámetro (duración de una actividad, probabilidad de éxito, etc) de modo que una solución 
siga siendo la óptima, o dado un cambio en un parámetro, cuál sería el objetivo óptimo alcanzable y 
la nueva solución óptima. Algunas de estas preguntas son abordables desde el área de investigación 
que   hemos   visto   en   el   apartado   2.11.2   “La   reparación   del   programa”:   ¿En   qué   condiciones 
permanece óptimo un programa del proyecto? ¿Cómo se evalúa la robustez de una solución óptima 
o no? La respuesta a otras parece más lejana: ¿En qué condiciones permanece óptimos los valores 
de la función objetivo? ¿Qué  análisis de sensibilidad se puede realizar a partir de una solución 
parcialmente especificada?
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