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Resumen

En este trabajo planteamos un modelo del riesgo en el proyecto en red estocéstico, expresado
mediante redes de Petri estocdsticas mds generales. El modelo contempla la incertidumbre sobre la
duraciéon de las actividades, e incluye los planes de contingencia y los ciclos de repeticion.
Caracterizamos probabilisticamente 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
duracién de las actividades. A partir de una simulacién de Monte Carlo, se ejecutan algoritmos de
secuenciacion y asignaciéon de multiples recursos cuyos resultados agregados muestran una
informacidn completa sobre las expectativas de comportamiento de la red estocéstica 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 planificacion para ofrecer la informacion sobre criticidad, probabilidad de éxito,
consumo de recursos, coste, duracion, etc...

El modelo de riesgo y el prototipo se han probado en un conjunto de proyectos de pequefio tamaiio
encontrados en la literatura y en la prictica profesional. Los experimentos han demostrado que la
informacidén obtenible para la gestion del riesgo en el proyecto es mds extensa y precisa de la que se
obtiene con las técnicas en uso.

Este modelo de riesgo puede ser adecuado para nuevas areas gestionadas por proyectos donde el

riesgo es significativo, como la investigacion, las tecnologias de la informacién 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 small-sized 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 modele en risque dans le projet de Réseau Stochastique exprimé en
Réseaux de Petri Stochastiques plus généraux. Le modele envisage I’incertitude de la durée des
activités et inclut les plans de contingence et les cycles a répétition.

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

Le modele 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
complete sur les expectatives du comportement de réseau stochastique du projet. On a développé un
prototype de software en Java pour démontrer 1’applicabilité de notre proposition.

Le prototype prend comme entrée un projet et éxecute les algorithmes de planification pour ofrir
I’information sur criticité, probabilité de succes, consommation des ressources, du cofit, de la durée,
etc...

Le modele 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 1’information
obtenue par la gestion du risque dans le projet est plus extense et précise que celle qui s’obtient
avec les techniques a usage.

Ce modele de risque peut tre adéquat pour les nouveaux secteurs gérés par des projets ou le risque
est significatif, comme 1’investigation, les technologies de I’'information ou le développement des
nouveaux produits.
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1. Introduccion

1.1 Motivacion

Se puede considerar que el estudio sistemdtico de la organizacién industrial comenzé con la
publicacion de “Principios de la Administracion Cientifica” por [Taylor 1911]. Frederick W. Taylor
postulaba, entre otros principios, la necesidad de descomponer las actividades en sus elementos
constituyentes. En 1917 Henry Gantt desarroll6 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 ttiles en aquellos proyectos complejos que
se encuentren rodeados de un alto grado de incertidumbre. Los proyectos de desarrollo informético,
de investigacion, desarrollo e innovacién, o de inversion rural en paises en vias de desarrollo son
algunos de los tipos de proyectos que se verdn beneficiados por el uso de las técnicas aqui
plasmadas.

El andlisis del riesgo temporal es especialmente importante en los proyectos de innovacién y en el
desarrollo y lanzamiento de nuevos productos. En estos casos, los retardos en la entrega del
proyecto resultan mucho mas 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 realizacion.
Aunque esta incertidumbre se reduzca con la experiencia y la habilidad de establecer las adecuadas
analogias entre el proyecto a abordar, Unico 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 intrinsecamente probabilistica. En este dltimo caso, s6lo podremos esperar de los
conocimientos y experiencia de los participantes una adecuada caracterizacion de la incertidumbre,
caracterizacion sobre la que aplicaremos las técnicas y procedimientos desarrollados para extraer
las previsiones y planes de contingencia mas adecuados.

Algunas actividades tienen un rango amplio de posibles tiempos de terminacién. Por ejemplo,
algunas de las actividades en la fase de lanzamiento, como la obtencién de los fondos para un
proyecto pueden llevar el tiempo de una llamada de teléfono o necesitar improbos esfuerzos durante
semanas, meses o afios. En estos casos, una descomposicion 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 ejecuciéon depende de los resultados de otras
subactividades anteriores. Es lo que [Williams 1999a] define como incertidumbre estructural, que a
su vez tiene dos dimensiones, segin el nimero de elementos y las dependencias entre los
elementos.

En un proyecto de implementacién de una tecnologia nueva, por ejemplo, puede no estar claro si se
necesitardn realizar actividades de formacion con parte de la plantilla. En ciertos proyectos
farmacéuticos actividades con pruebas adicionales dependen de factores externos como la
aprobacién de una nueva legislacion. Tras una encuesta de satisfaccién con el cliente, un producto
final puede no necesitar més trabajo, o necesitar nuevas actividades para mejorarlo. Las pruebas de
rendimiento normalmente conducen a situaciones similares, donde la ejecucién de las tareas de
ajuste o refinado depende del resultado de las tareas de prueba.

Otra fuente de complejidad en la programacion de proyectos viene de la repeticion de tareas. Si el
nimero de repeticiones es conocido, se suele copiar varias veces la actividad en la planificacion.
Por ejemplo, en las negociaciones para la consecucién de un acuerdo de compra se pueden
secuenciar la primera, segunda y tercera rondas. Sin embargo, si el nimero de repeticiones es
impredecible, como cuando se tiene que repetir la preparacion y envio de unos planos de un edificio
hasta conseguir la aprobacién del arquitecto municipal, esta aproximacion no es realizable. Otro
ejemplo estaria en las pruebas y depuracion del cdédigo de los programas informaticos, que
requieren varias repeticiones hasta que se alcanza el objetivo de calidad deseado.

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

Esta investigacion se ha plasmado en la construccion de un prototipo de software con el que se
demuestra la aplicabilidad de las técnicas desarrolladas. En cierto sentido, la investigacion trata de
saltar la brecha que se ha producido entre la investigacion en operaciones de los ultimos afios y la
practica de la gestion de proyectos.

1.2 Disposicion de la memoria

Esta memoria se divide en 6 capitulos. En esta “Introducciéon” motivamos la necesidad de realizar la
investigacién, presentamos las obras introductorias al campo y describimos los conceptos
fundamentales y la notacién que emplearemos en el texto. A continuacién emprenderemos en el
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capitulo 2, “Estado del Arte”, una revision comentada de las aportaciones significativas que se han
realizado ultimamente en la planificacion de proyectos. El campo es bastante extenso, asi que esta
serd una resefia centrada en los aspectos o problemas para los que esta tesis aporta algo. En
particular revisamos las redes alternativas en la planificacion de proyectos, los ciclos de repeticion
en la ingenieria concurrente, la gestion del portafolio o multiproyecto, la caracterizacion del riesgo
en el proyecto, el problema de la planificacién del proyecto con recursos limitados y el problema de
los puntos de control en el proyecto. En el capitulo 3, “Modelo de datos”, desgranaremos las
caracteristicas del modelo estocdstico que hemos desarrollado para capturar la incertidumbre y la
complejidad de la gestion del riesgo asociada. El modelo divide la actividad en tres zonas,
activacion, desarrollo y terminacion, lo que nos permite abordar la incertidumbre sobre la duracién
de la actividad y sobre el empleo de sus recursos, y también la incertidumbre sobre la propia red de
actividades del proyecto. Veremos la caracterizacion de la red de actividades alternativas AND/OR
y los ciclos de repeticion de secuencias de actividades. En el capitulo 4, “Prototipo de Software”,
describiremos el producto que hemos programado con la intenciéon de demostrar que la
aproximacion caracterizada en el “Modelo de datos” es realizable. La descripcién explica los
detalles de la entrada y salida del prototipo, desde el punto de vista de la adecuacién al modelo. El
capitulo 5, “Experimentacion”, trata sobre la aplicaciéon del modelo y el prototipo a algunos
problemas que hemos considerado significativos. Cerramos esta memoria con un capitulo 6,
“Conclusiones y lineas de futuro”, en el que recopilamos los puntos fundamentales y abordamos lo
que podrian ser futuras lineas de investigacion. Como es costumbre, la bibliografia aparece al final,
como “Referencias”.

El anexo A, en un CD, contiene la documentacién del prototipo realizado en Java en formato
Javadoc, con vistas a su mejor comprension y a su posible integracion posterior en nuevos
desarrollos de investigacion. El anexo B, en el mismo CD, contiene el cédigo fuente del prototipo.

1.3 Notacion y conceptos

La estructura de descomposicion del proyecto es un arbol 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 gestién del proyecto. Normalmente estd relacionada con una estructura de
descomposicién organizativa. Sobre estos conceptos recomendamos [Burke 1992] en su capitulo 4°
y [Kerzner 1998] en su seccion 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 = {(a;, b)) : ai,b,EN, i=1,., n}

representa el conjunto de arcos dirigidos, siendo @,€ Nel nodo inicial y »,€N el nodo final. En la
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representacion mds usual, la del Método de los Potenciales, las actividades se colocan en los nodos,
y los arcos dirigidos plasman las relaciones de prelacion entre las actividades [Roy 1962], [Roy

1964]. Se definen al menos una actividad inicial A;€ Ny una actividad final A €N .

Cada actividad A.€N que no sea una actividad inicial tiene un conjunto de predecesores P €N .
La actividad A, se extiende durante d, periodos de tiempo. En el PERT’ [Malcolm et al. 1959]
clésico, esta duracién indeterminada se estimaba en un nimero determinado, aunque desde el PERT
probabilistico [Fulkerson 1962] [MacCrimmon; Ryavec 1964] [Hartley; Wortham 1966] se le suele
caracterizar como una variable aleatoria 0; . En este trabajo usaremos funciones de densidad de
probabilidad continuas para esta variable, pero los resultados son extensibles a las funciones
discontinuas. Para una explicacién del método PERT véanse los capitulos 3°, 4° y 5° de [Ordieres
1999] o el capitulo 10° de [Anderson et al. 2005]. Para estudiar las variables aleatorias en PERT,
véase [Nadas 1979].

En general, en la investigacidon sobre planificacién de proyectos, se suele considerar que una
actividad no puede suspender su ejecucion una vez que ha comenzado. Esta es la simplificacion que
nosotros hemos seguido, aunque haremos notar en el capitulo 2, “Estado del arte”, que no todos los
investigadores la asumen. Si se permite la interrupcion y reanudacion posterior de actividades se
puede acortar significativamente la duraciéon del proyecto en aquellas situaciones en las que los
recursos estan severamente limitados.

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

definida en K ={kh: R, €R k h>0} . A su vez, estos recursos se pueden categorizar en renovables ,
no renovables y doblemente restringidos [Blazewicz et al. 1985], [Btazewicz et al. 1986]. De los
recursos renovables, una actividad A; consume un cierto nimero de unidades de algunos de ellos
durante el periodo de ejecucion. Esto se puede caracterizar también en un vector
¢ l.={CU ‘AEN,RER, 0<Cl:/.<k‘/} . Ejemplos de recursos renovables son las madquinas, o el

personal.

Los recursos no renovables estdn 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
construccion.

Los recursos doblemente restringidos son los que estdn 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 balisticos Polaris de la flota de submarinos.
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En ocasiones, la actividad puede disponer de diversos, incluso infinitos modos de realizaciéon. Un
modo determina la duracion de la actividad, o al menos el tipo de la variable aleatoria 0, ,sila
actividad resulta interrumpida, y los requerimientos de recursos de varias categorias. También
determina los posibles flujos monetarios que ocurren al activar, durante el desarrollo y al terminar
la actividad.

Si las variables de decision f, representan los tiempos de finalizacion de las actividades, el vector
F ={f CAENOSS k} representa una de las posibles planificaciones del proyecto. Definida la
planificacion, es interesante definir el conjunto de actividades que se estardn ejecutando en un
determinado momento t A, ={AE€A:f —d <t<f | planificacion que serd realizable con

respecto de las restricciones de prelaciones y recursos si

fi+dj<fj j:l,...,v,Aier [f1]
2. <k, h=l.ri=1..T (2]
(jea)

0]

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

Las relaciones de prelacion entre dos actividades A;, A; puede ser mds variadas. Las relaciones de
precedencia generalizadas de desfase minimo se agrupan en cuatro clases [Elmaghraby;
Kamburoski 1992]:

1. De fin a comienzo
si+di+lij<sj, AZEP], [£3]

donde I; es el tiempo de desfase positivo o negativo entre las actividades A;, A; y s;, 8; los tiempos
de comienzo respectivos.

2. De comienzo a comienzo
s+l <s, Ai€P. [f4]
i y J J
3. De comienzo a fin
<
Si+lij sj+dj, AiEPj [£5]

4. De fin a fin
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si+lij+di<sj+dj, AEP, [f6]

En esta investigacién 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 estdndar de representar todos los tipos de relaciones de precedencia generalizados como
relaciones de precedencia del tipo 2, de comienzo a comienzo. Con pequefios ajustes es posible
aplicar las mismas técnicas que vamos a emplear al resto de relaciones de precedencia.

La funcién de evaluacion de la planificacion del proyecto cuantifica la calidad de la solucién
alcanzada, y permite elegir entre varias soluciones. También se conoce como funcion objetivo a
optimizar. La funcién de evaluacién mds comin es la duracién del proyecto. Se define como

6=f —s, si A}, A, son las actividades inicial y final respectivamente.

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

Sobre una red de actividades es posible, en principio, definir un orden topoldgico < de modo que

Ai<Ai© AE€EP ;Un tipo de relacion de precedencia especial que debemos considerar aparece

cuando se produce un cicloenlared,y 3A, A, | AJGPi/\AiEPj3.

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 nimero 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 A,; viene representado por una operacion Or Exclusiva estocdstica. Esta
caracteristica, junto con las operaciones ldgicas And, Or y Not que enlazan las actividades entre si,
nos permitird modelar una completa red alternativa con el objetivo de incluir la gestién del riesgo
dentro de la planificacion del proyecto.

1.3.1 El método del Camino Critico

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

AEP—AEP
AEPNAEP-AEP,

3 P se define como:
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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 capitulo 6° de [Ordieres 1999].

El método tiene 3 pasos:
1.Calculo de tiempos mds tempranos
2.Calculo de tiempos mas tardios

3.Calculo de holguras

1.3.1.1 Calculo de tiempos mas tempranos

El tiempo temprano de un suceso trata de medir el tiempo minimo 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 t;, serd
tj=max[ti+tl,j] Vi [£7]
donde t; es dy, la duracion de la actividad A, que comienza en el suceso 1y finaliza en el suceso j.

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

1.3.1.2 Calculo de tiempos mas tardios

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

t, =min[tj—tij] Y j [£8]

1.3.1.2 Calculo de holguras

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

H=t -t [f9]

La holgura de un suceso nos indica el nimero de unidades de tiempo en que puede retrasarse la
realizacién del mismo, de manera que la duracién del proyecto (medida por el tiempo temprano del
suceso fin del proyecto) no experimente ningin retraso.

La holgura total de una actividad A, definida entre los sucesos iy j, que representaremos por HTij, se
define como el tiempo que resulta de restar al tiempo tardio del suceso final el tiempo temprano del
suceso inicial y la duracién de la actividad, es decir:

T T_ * *
H =H =t —t,—t.=t —t—d, [f10]

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

Aquellas actividades cuya holgura total sea cero se denominan actividades criticas. Uniendo todas
las actividades criticas 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
deberd extremar la vigilancia de estas actividades criticas, pues un retraso en la realizacién de
cualquiera de ellas producira un retraso en la finalizacién del proyecto.
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Holgura o flotante libre de una actividad A, definida entre los sucesos iy j, que representaremos

por H",, es el tiempo que resulta de restar al tiempo temprano del suceso final el tiempo temprano

ij®

del suceso inicial y la duracién de la actividad.
L fr L fr — — fr — —
H,=H;=t —t—t,=t —t—d, [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 A, definida entre los sucesos i y j, que

representaremos por H';, es el tiempo que resulta de restar al tiempo temprano del suceso final el

ij°

tiempo tardio del suceso inicial y la duracién de la actividad.
H =H =t —t,—t.,=t —t —d, [f12]

Las holguras ayudan a a clasificar la importancia de las actividades, segun sean de signo negativo,
positivo o nulas. No obstante, esta clasificacion sélo es ttil en los casos en los que los recursos no
son una limitacién del sistema. Incluso en estos casos, las decisiones de secuenciacion de las
actividades no tienen ningtn reflejo en las holguras, lo cual reduce su utilidad. En el capitulo 2,
“Estado del arte”, veremos algunas nuevas definiciones y usos de las holguras.

Para el estudio de las bases matematicas del método del camino critico remitimos al lector a [Kelley
1961], donde se demuestra que el calculo de los tiempos tempranos y tardios produce un programa
que es 6ptimo respecto de la duracién total del proyecto.

1.3.1.5 Criticidad

En la gestion de proyectos probabilistica, se llama criticidad de una actividad a la probabilidad de
formar parte del camino critico. Las actividades con alta criticidad pueden actuar como un cuello de
botella del proyecto, porque su retraso o adelanto repercutird en la duracion total del proyecto.

La criticidad condicional de una actividad es la probabilidad de que la actividad forme parte del
camino critico, 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 atencién que se le debe dedicar a la
actividad durante su desarrollo.

. . . 4 . oy . e
Dominio relativo’ de un camino es la probabilidad de que resulte ser el camino critico. Veremos
algunos ejemplos de uso de este indicador en el capitulo 5, “Experimentacion”.

Crucialidad de una actividad es el valor absoluto de la correlacion entre la duracion de la actividad
y la duracién del proyecto [Williams 1992]. Aunque esta medida resuelve algunos problemas de la
criticidad, principalmente la dificultad de aplicacion en un contexto de programacion restringida
por los recursos, tiene el poco intuitivo efecto de declarar de nula crucialidad las actividades de
duracién 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 estadistico para encontrar soluciones aproximadas a problemas
cuantitativos. También se conoce como método de simulaciéon por muestreo aleatorio. Gracias a la
potencia de las computadoras, estos muestreos se pueden automatizar.

El método de Monte Carlo fue desarrollado por el matemdtico polaco Stanislaw Ulam en 1946, al
comienzo de la era de la computacion, con el objeto de traducir procesos descritos mediante ciertas
ecuaciones diferenciales en formas equivalentes interpretables mediante una sucesién de
operaciones aleatorias, para poder resolverlos mds féacilmente. Ulam y Nicholas Metropolis
publicaron su trabajo en [Metropolis; Ulam 1949], pero hay antecedentes del método entre los
archivos clasificados de la investigacion atémica durante la segunda guerra mundial, en particular
en Los Alamos National Laboratory, New Mexico, USA’. En [Eckhart 1987] se cuentan las
circunstancias de las que surgié el método de Monte Carlo. Para un estudio del método
recomendamos [Brandt 1999], la seccién 8.6 de [Brassard; Bratley 1987], [Knuth 1969],
[Rubinstein 1981], [Sobol' 1994] y [Fishman 1996]. Sobre la eficiencia del método, véase la seccion
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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[£13]

la cual se expresa resumidamente como

Y= f f(u)du [£14]
(0,1

Esta formula puede representar un problema estocastico o no. En cualquier caso, el método de
Monte Carlo consiste en buscar una solucién aproximada al problema introduciendo un vector
aleatorio U. El vector aleatorio se distribuye uniformemente en la regién de integracién (0,1)". En
este caso f(U) representa una variable estocdstica cuya esperanza es

E[f(0)]= [ £(u)®(u)du [£15]
(0.1)"

donde P representa la funcion de densidad de probabilidad de U. Ya que P se distribuye
uniformemente en la regién de integracion,

E[f(U))= | f(u)du

[f16]
(0,1)"
Asi, obtenemos la expresion probabilistica de la integral ¥

Y=E[f(U)] [£17]

Los momentos de la variable estocéstica f(U) son pues lamedia ¥ 'y la desviacion estdandar O
. Definimos un estimador insesgado

H=iz £(u™) [f18]

m k=1

donde U" representa una de las m variables aleatorias independientes, la que estd asociada al turno
1. Por lo tanto cada f(Um) es una variable estocdstica también independiente de otra f(Um), pero
idénticamente distribuida. El error estdndar del estimador insesgado H es

o
ﬁ [f19]
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El primero en aplicar la técnica de Monte Carlo a la planificacion de proyectos fue [McGowan
1964], por lo que nosotros sabemos. El mismo corpus de conocimiento sobre gestion de proyectos
[PMBOK 1996] recomienda su utilizacién diciendo:

“Deberia utilizarse la simulacion del programa en cualquier proyecto grande o complejo, ya que las técnicas de analisis
matematico tradicionales como el método del camino critico (MCC) o la técnica de evaluacion y revision del programa
(PERT) no toman en cuenta la convergencia de caminos, y subestiman, por lo tanto, la duracion del proyecto”.

La técnica de Monte Carlo, al contrario que el cdlculo operacional, nos permitird enfrentarnos a
problemas de tamafio 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 reduccion de la varianza

Como se ve en la férmula anterior, es sencillo reducir el error estandar del estimador en un analisis
de Monte Carlo. Basta con aumentar el tamafio de la muestra. No obstante, se pueden emplear
técnicas de reduccion de la varianza, como la transformacion antitética, las variables de control, el
muestreo enfatizado (importance sampling), el muestreo estratificado o la esperanza condicional.

Para una recopilacion de las técnicas de reduccion de la varianza consultense [Wilson 1984] y
[Nelson 1987].

1.3.2.1.1 La transformacion antitética

La transformacion antitética es una subclase de la técnica conocida como induccién de correlacion
(correlation induction). En general, se trata de obtener una correlacion negativa respecto de
determinado resultado W, que puede ser o no el resultado objetivo Y. W es, por lo tanto, funcién de
los niimeros aleatorios exogenos

W=w(U, | i€l ) [£20]

donde I, denota los indices ordenados de un subconjunto de los numeros aleatorios exdgenos U. En
la transformacién antitética se agrupan los nimeros 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

kl2+ j)

uMr=1-yV [f21]
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Con esta transformacion se obtienen dos nimeros aleatorios negativamente correlacionados. Los
. . . ., . j k/2+j .

marginales de la distribucién conjunta [U”, U ] 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 funcién real & cuya
media se define como:

ue=E[E(0)] [£22]
A partir de esta variable de control obtenemos una nueva variable aleatoria f*(U)
£(0)=1(0)=c[(0)~pe] [£23]
Siendo ¢ una constante,

E[f(0)]=E[f(D)]

b 4 [f24]
Para estimar la integral ¥ utilizamos un estimador insesgado

* 1 " , _ 1r 1 i T T
H'==% f(U")==3 (f(U")=c[g(U")+u]) [£25]
m =1

m k=1

Para que este nuevo estimador tenga un error estindar menor que el estimador cldsico de Monte
Carlo, es preciso que la desviacion estandar o de f*(U) sea menor que la desviacion estdndar

0 de f(U), lo cual se produce cuando hay una correlacion alta entre las variables aleatorias f(U)
y &(U) . Precisamente

o =std[f(T)=c[E(0)—p|]=std[f (T)—cE (D) =0+ Foi=2c00,0  [£26]

donde p es el coeficiente de correlacion de  &(U) conf(U)y 0 es la desviacién estandar
de &(U) . Porlo tanto,

O

(20)

o <oep>c [£27]

. *
El valor minimo de ¢  se encuentra en
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c=0L oo =cV1-p (28]
O

El método de la variable de control consiste en encontrar una funcién & que se aproxime mucho a
f, y para la cual Eg( _U)] sea facil de calcular. A menudo, tanto © como O se desconocen. Se
puede usar un andlisis de Monte Carlo a parte para estimarlas, o, si & se aproxima mucho a f,
definir ¢ = 1.

1.3.2.1.3 La esperanza condicional

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

[

h(x)=E[¥|

=x] [£29]

8]}

donde x representa cualquier posible valor del vector aleatorio . A partir de esta férmula

definimos una nueva variable aleatoria Z
Z=h(E) [£30]
Esta variable aleatoria forma un nuevo estimador de 0 basado en un sélo paso de simulacion.

Extrapolando sobre una serie de n resultados {X, : i = 1,...,n}, obtenemos una muestra {Z, = h(X)) : i
= 1,...,n}. El estimador de esperanza condicional es

| —

0 .(n) ; 4 [£31]

n
La varianza del nuevo estimador es siempre menor o igual que Var[Y(n)] ya que
UZZEVar(Z)=0i—E[Var(I7|5()] [£32]
En nuestro prototipo no hemos empleado ninguna técnica de reduccion de la varianza, aunque no lo
descartamos como linea de actuacion futura. La razon estd en que hemos dispuesto de suficiente

ponencia de célculo para realizar los experimentos planteados con la exactitud que nos interesaba a
base de fijar un tamafio de muestra grande.
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1.3.3 La programacion de la cadena critica y la gestion de margenes de
proteccion’

La aplicacion a la gestion de proyectos de la teoria de las limitaciones se conoce como la
programacion de la cadena critica y la gestiéon de margenes de proteccion. Desde la publicacion de
[Goldratt 1997] esta aplicacion ha recibido una atencidn creciente por parte de la comunidad de
especialistas. Otros evangelistas muy influyentes han sido [Newbold 1998] y [Leach 2000].

La cadena critica se define como el conjunto de actividades que determina la duracion del proyecto.
Antes del libro de [Goldratt 1997] se definié también como la secuencia critica [Woodworth;
Shanahan 1988]. Para su célculo se tienen en cuenta tanto las prelaciones como las restricciones
sobre los recursos. Esto quiere decir que si un recurso estd limitado para varias actividades que se
planificaron en paralelo, las actividades que no estaban en el camino critico se afiaden a la cadena
critica debido a la limitacién en la capacidad del recurso. La duracién 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 razén, no se utilizan ni hitos ni fechas de terminacién de las actividades. Tampoco se
permite la multitarea. Las actividades se planifican para comenzar lo mds tarde posible, y los
conflictos sobre los recursos se solucionan adelantando actividades.

La incertidumbre sobre la duracion de las actividades se controla mediante la gestion de margenes
de proteccién. La cadena critica tiene asociado un mérgen de proteccidon de proyecto que se coloca
al final, y cuya duracion viene a ocupar el 50% de la duracion de la cadena critica. Los margenes de
proteccion de alimentacion se colocan donde una linea de actividades se incorpora a la cadena
critica, para proteger a ésta de la variabilidad de las otras cadenas. Existen también unos mérgenes
de proteccion de recurso que se utilizan donde un recurso se emplea en una actividad de la cadena
critica, y la actividad anterior en la cadena critica emplea un recurso distinto, aunque su utilidad
consiste en este caso en avisar con anticipacion de que el recurso debe estar disponible. Para la
programacién multiproyecto se utilizan también unos margenes de proteccién de cuello de botella
para los recursos que actian como limitadores en todos los proyectos.

1.3.4 La asignacion de recursos

La asignacion 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 tampén, proteccion,
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 ingenieria 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 implicita la toma
de decisiones sobre que actividades se ejecutardn en qué periodo para evitar los conflictos por los

recursos.

La planificacion de proyectos restringida por los recursos es materia de investigacion desde hace
mas de 40 afios. Los trabajos seminales estdan en [Kelley 1963] y [Wiest 1964]. Para un estudio
general del problema, véanse [Arranz 1993], el capitulo 9° de [Ordieres 1999], [Tormos; Lova
1998] o [Klein 1999]. Para un estudio mas detallado, véase [Demeulemeester; Herroelen 2002],
especialmente los capitulos 6° y 7°, y el capitulo 9° 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 duracién distintos.

La planificacion restringida por los recursos se ha vuelto mds importante desde hace décadas, por
los cambios econdémicos, principalmente la pérdida de beneficio del capital en la actividad
industrial que ha llevado a valorar la reduccién de costes por encima de la produccién y el beneficio
total. Paralelamente se ha producido una especializaciéon 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
administracion también, a trabajar con escasez de recursos, donde son éstos los que limitan en gran
medida los proyectos. Ademds de todo esto, desde [Wickwire et al. 2001] los juzgados
estadounidenses exigen programaciones con cargas de recursos explicitas en los andlisis 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 ingenieria.

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

El problema de la planificacion de proyectos restringida por los recursos, mds conocido por sus
siglas en inglés RCPSP, se clasifica como m, 1 | cpm | C,,, segin [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, fin-inicio sin retraso. El
tercero campo sefiala el criterio de optimalidad, segin el cudl se intenta minimizar el tiempo
maximo de finalizacién de las actividades.
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Segun la clasificacion de [Brucker et al. 1999] es un problema PS | prec | C,,.. El primer campo en
[Brucker et al. 1999] indica el tipo de problema, programacion de proyectos. El segundo describe
también las prelaciones entre las actividades, sefialando en este caso relaciones de precedencia de
tipo general. El tercer campo, el criterio de optimalidad, coincide’ con [Herroelen et al. 1999].

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

2 r,<k, 1=12,..f RER [£33]

ieS(t)

donde S(t) representa el conjunto de actividades en ejecucion durante el intervalo (t-1, t]
S(t)=i|f —d<t<f, [f34]
Si los recursos no son renovables, la limitacién se expresa como

IIPINESS [£35]

En cualquier caso, [Btazewicz et al. 1983] demostraron que el problema es de la clase NP-duro en
el sentido fuerte. Es ademds un problema de dificil aproximacién. Los problemas NP-duros son un
tipo de problemas de decisiéon para los cuales existe una reduccién en tiempo polinomial de
cualquier problema de decision en NP. Para un estudio de la teoria de la complejidad
computacional8 vedse el capitulo 10° 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
monografia [Garey; Johnson 1979].

7 Ambos grupos de investigacidn se basan en la clasificacion o<|ﬁ|y de [Graham et al. 1979] para los problemas de
planificacion, segin la cual & especifica el tipo de maquinaria, B especifica el tipo de trabajoy Y el criterio de
optimalidad.

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

Normalmente en la practica profesional de la gestién 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 penalizacién o bonificacién 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 asignacion de recursos se dividen bdsicamente en seriales y paralelos, segin. Su
esquema de generacién de secuencias o esquema de secuenciacién. 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 si que estdn en la secuencia parcial.

E={Ag&PS| P<PS) [£37]

La asignacion en serie es la mdas rdpida y simple. Trata de aumentar en una el nimero de
actividades de la secuencia parcial en cada etapa. Los algoritmos tienen dos fases. Primero ordenan
todas las actividades en una lista por algun criterio, y luego pasan a programar las actividades de la
lista de una en una. Los criterios de secuenciacién pueden ser el orden descendente por fin tardio,
orden ascendente por comienzo tardio, orden ascendente por holgura total u otros. La programacion
trata de planificar las actividades dentro de su holgura respetando la disponibilidad de los recursos y
las relaciones de prelaciéon. A veces se intenta minimizar el producto en proceso o se usa otro
criterio.

Un algoritmo de programacion en serie tiene la siguiente forma:

l.Inicializacién: s, = f, = 0; PS, = {A,}
2.Para g = 2 hasta n-1 hacer:
1.Calcular E, F, R,(t)(keKte F)
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2.Seleccionar A,€E,
, ES=max|£,

heP(A)
4s,=min { t : t=ESNteF A1, k<R, (t)VkeK,Te 1, td[ NF,)
5£=s+4d,
6. PS,=PS, UA,

3 f,= max (£}

heP(A,)

Donde D, es el conjunto de actividades elegibles, F, el conjunto de tiempos de finalizacion, y
R, (1) 1a disponibilidad restante del recurso de tipo k en el tiempo t.

La asignacién en paralelo utiliza potencialmente todas las actividades en cada ciclo de
programacion. Los algoritmos tienen tres fases. Primero se utiliza el marco de tiempo que se va a
programar. Luego se seleccionan aquellas actividades que aun no se han programado totalmente y
que podrian 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 maés
recursos o mds 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 utilizacién de un determinado recurso critico, o una propia prioridad de la
actividad.

Un algoritmo de programacion en paralelo tiene la siguiente forma:

1.Inicializacién: g =0, f, = 0, S,= C,= {A,}, R(0)=R,,VkeK
2.Mientras |5gU Cgl <n-2 hacer:

l.g=g+1
2. tg:fgf;r_ll{f}}

3.Calcular C,, S, R,(t,),D,
4 Mientras D,# & hacer:
1.Seleccionar A €D,
2.8 =t,

3fi=s;+4,
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4.Actualizar R,(t,),S,, D,
3 f,= max (f,]

A,EeP(A,)

Donde t, representa el tiempo de secuenciacion, C, el conjunto de las actividades programadas y
terminadas en t,, y S, el conjunto de las actividades programadas, comenzadas y no terminadas en
t,. D, representa el conjunto de actividades elegibles en t,, 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 visidon general

Esta investigacion se ha plasmado en la construccién de un prototipo de software con el que se
demuestra la aplicabilidad de las técnicas desarrolladas, principalmente para muestreo aleatorio y
asignacion de recursos. En cierto sentido, la investigacion trata de saltar la brecha que se ha
producido entre la investigacion en operaciones de los ultimos afios y la practica de la gestion de
proyectos. La razon, segun [Williams 2003], estd en que el mismo cuerpo de conocimiento de la
gestion de proyectos se basa en premisas que hoy en dia son insuficientes para representar los
proyectos modernos. Para una revision histdrica de las técnicas de programacion de proyectos en
relacién con los sistemas de software a partir del sistema RAMPS (Resource Analysis and
MultiProject Scheduling,1959/1960), véase [Gordon; Tulip 1997]. Al poco, en [Pollack-Johnson;
Liberatore 1998], encontramos una revision de las capacidades del software comercial de gestion de
proyectos. Nuevamente, [Maroto et al. 1999] estudian este tipo de software, especialmente respecto
de los algoritmos de planificacion restringida por los recursos y planificacién del portafolio con
recursos compartidos. Destacan en la primera funcionalidad CA-Superproject y Time Line. En la
planificacién del portafolio, sobresale Primavera Project Planner. Sobre la implementacion de
algoritmos de planificacion restringida por los recursos se puede consultar el estudio de [Kolisch
1999], como veremos en el apartado 2.7, “El problema de la planificacién de proyectos con
recursos limitados”. La quinta parte de [Turner 1993] esta dedicada a los procedimientos de gestion
de proyectos y su mecanizacién en los sistemas de informacioén. Esta obra puede servir de
introduccidn a la gestién de proyectos.

Una revision histérica de la investigacion en la gestion de proyectos entre los afios 1960 y 1999 fue
realizada por [Kloppenborg; Opfer 2000]. En este vasto trabajo, donde un gran equipo anoté mas
de 3.500 referencias en inglés para identificar las lineas de investigacion mds populares, se
eligieron también los articulos considerados los mejores, los mas utiles. Citaremos aqui los
articulos destacados en las dreas de conocimiento sobre las que tiene impacto la presente
investigacion. 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]. Ademds, en el drea de la calidad estd [Lawyer 1992].

Existen varios buenos libros de introduccién a la programacion de proyectos en relacion con la
gestion 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], [Lopez 1993], [Arranz 1993], [Chapman; Ward
1997], [Tavares 1998], [Brucker 1998] y a [Ordieres 1999]. En el campo de la construccion destaca
[Hegazy 2002], y sobre la aplicaciéon del método del camino critico en la construccién, [Antill;
Woodhead 1970].

Especificamente sobre el andlisis y gestion del riesgo en el proyecto, el estado del arte en la
industria estd representado en [Norris et al. 1992], [Simon et al. 1997] y [RAMP 1998].

La corriente ortodoxa dentro de la gestion de proyectos estd representada por el [PMBOK 1996]. En
este trabajo se define el conjunto de temas, dreas de conocimiento’ y procesos que se deben usar
conjuntamente con los principios sélidos de la gestion de proyectos para realizar un proyecto. El
PMBoK del Project Management Institute ha emprendido exitosamente el camino para convertirse
en un estandar [ANSI 2001] [IEEE 2004]. A pesar de ello, esta corriente ha sido criticada
duramente, y se han creado nuevas lineas de trabajo. Entre ellas destaca principalmente la
aplicacidén de la teoria de las limitaciones que se conoce como la programacién de la cadena critica
[Goldratt 1997]. La describimos en la secciéon 2.6, “El método de la cadena critica”, de este
capitulo, junto con algunas reacciones.

[Goldratt 1997] no es el tnico que ha intentado remover los cimientos de la gestién de proyectos.
Otras aproximaciones vienen de la teoria general de sistemas, como la de [Kerzner 1998]. [Koskela;
Howell 2002] estudian las tres teorias subyacentes a la gestiéon de proyectos del [PMBOK 1996],
que identifican como gestién por planificacién, modelo de ejecucién y modelo del termostato, y
afirman no s6lo que no son las mejores teorias de gestion disponibles, sino incluso que sus defectos
explican el fracaso de la gestion de proyectos como disciplina. Incluso trabajos mas ortodoxos
como [Devaux 1999] y [Williams 1992] proponen nuevos indicadores y medidas para una mejor
gestion del riesgo. En este ambiente es recomendable para un drea de investigacidén 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 vision general de la investigacion en modelos matemadticos para la gestién de proyectos, es
muy recomendable la recopilacion de [Williams 2003], que abarca tanto modelos deterministas
como no deterministas, y en su 5° apartado los modelos estocdsticos de redes temporales. El articulo
termina clamando por una nueva teoria de gestion de proyectos, reclamacién que sostendran
también otros como [Williams 1999a]. Una resena invitada estd disponible en [Tavares 2002],
donde se revisan los distintos modelos de proyectos planteados, las aproximaciones a la
programacion y monitorizaciéon de proyectos y el modelado estocéstico del riesgo en el proyecto.
[Herroelen; Leus 2005b] publican una resefia sobre la planificaciéon de proyectos en condiciones de
incertidumbre. Incluyen también referencias a trabajos en planificacion de maquinas cuando la

9 Ambito, calidad, tiempo, coste, riesgo, recursos humanos, contratacion/aprovisionamiento, comunicaciones e
integracion del proyecto.
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literatura de gestion de proyectos es insuficiente. Distinguen las dreas de planificacion estocdstica,
planificacion difusa, planificaciéon proactiva o robusta y andlisis de sensibilidad. La primera parte
de [Jozefowska; Werglarz 2006] también estd dedicada a los nuevos modelos de investigacion
operativa que ofrecen alternativa a la PERT.

2.2 El analisis de coste

El método de Monte Carlo se viene aplicando hace ya tiempo a la gestion del riesgo en los
proyectos. [Raz; Michael 2001] realizan un estudio sobre la contribucién de las herramientas de
gestion de riesgo a la buena gestion de proyectos. Entre las herramientas evaluadas en el articulo
destaca por su buena valoraciéon la simulacién. Muchos investigadores, sin embargo, se centran en
estudio de una serie de parametros clave que pueden definir el coste o el beneficio del proyecto.
Este andlisis, en cierto modo, se realiza antes de la estructura de descomposicion del trabajo, o no la
necesita. Para este tipo de andlisis del riesgo, las prelaciones entre las actividades del proyecto son
irrelevantes. [Chau 1995], en un estudio sobre los costes en construccion, critica el uso de la
distribucién triangular y la independencia entre variables y propone una log-triangular y un
modelado de la dependencia por coeficientes de correlacion. [Wall 1997] recalca que las
correlaciones deben ir incluidas en la simulacién de Monte Carlo si no se quiere infravalorar el
riesgo en los andlisis de coste. Demuestra mediante pruebas de X 2 que la distribucién lognormal es
mejor que la beta en su industria. También en el campo de los andlisis de Coste/Beneficio
[Balcombe; Smith 1999] escriben un repaso de las aproximaciones al andlisis del riesgo por Monte
Carlo. Hacen hincapié en las correlaciones entre variables aleatorias y los ciclos o correlaciones
seriales, y explican una aproximacién practica para definir y tratar las matrices de correlacién y
presentar el andlisis de Monte Carlo cuando aparecen estas perturbaciones. [Lorance; Wendling
1999a] y [Lorance; Wendling 1999b] defienden la simulacién de Monte Carlo para analizar los
costes, y aconsejan sobre el correcto establecimiento de las variables aleatorias y sobre la
presentacion 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 preparacion de ofertas. Se centran en la correcta estimacion,
que corrigen evitando la influencia'’ optimista, y en la definicion del nivel de detalle necesario.
Defienden el uso de herramientas de software para el cdlculo y la presentacion gréifica del riesgo.
En la primera vuelta de su procedimiento aconsejan la distribucién de probabilidad uniforme, que
nosotros definimos en el capitulo 3, “Modelo de datos” seccion 3.2, “Modelo de actividad”.
También estudian la dependencia perfectamente positiva entre variables aleatorias. Nuestra
aproximacion al problema, sin embargo, consiste en identificar una a una las variables aleatorias
ligadas las duraciones y a los estados de terminacion 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 capitulo arriba mencionado seguimos la discusién de la

10 bias
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dependencia.

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

2.3 El anadlisis del riesgo temporal

Nuestra aproximacion estd mas en la linea de integrar el andlisis del coste con el andlisis del plazo.
Partimos de la red de actividades del proyecto, red en la que estan 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 atencion al andlisis de sensibilidad
y a la presentacion de resultados de manera congruente para conseguir esta integracion.
[Elmaghraby 2005] aboga por el correcto tratamiento de las variables aleatorias que definen la
incertidumbre en la gestion del proyecto respecto de la duracién y el coste. Su propuesta, basada en
la programacion dindmica'', tiene notables dificultades computacionales, pero merece la pena
recoger el guante lanzado a propdsito de la simulacién de Monte Carlo, donde sugiere basarse en la
politica 6ptima. Trataremos esta idea en el apartado 2, “Modelo de actividad”. Ya que planteamos
un prototipo de software para la gestion de proyectos, empleamos simulacién en vez de calculo
analitico para obtener el mismo dato: la probabilidad de éxito del proyecto. Pensamos que la
resolucion analitica no es abordable para proyectos de tamaiio 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 propdsito es tratar con la incertidumbre de modo que la fecha y el coste esperados del proyecto
sean mas realistas.

En esta otra linea trabajan [Dillon et al. 2005], quienes se plantean el uso 6ptimo de las reservas de
contingencia. Basdndose en el andlisis de riesgo probabilistico estimado por el valor de opcién,
despliegan un marco dindmico de eleccién para la asignacion de los recursos en diversos momentos
del tiempo. Bdsicamente, se trata de elegir entre emplear las reservas ahora o en un momento

11 Para un estudio de la programacién dindmica, véase el capitulo 18° de [Anderson et al. 2005]
12 Contingency reserve, management reserve, known unknowns

337166



Sistema de planificacion estocastico de proyectos

posterior. En particular, se puede elegir entre emplearlas en incrementar la robustez técnica o afiadir
valor.

[Houghton et al. 2001] presentan un armazén de trabajo para calcular, con tres niveles de precision,
las reservas de contingencia en tiempo que se deducen de un andlisis de riesgo cualitativo seguido
de una estimacion cuantitativa especializada ligada a la duracién de las actividades. En los niveles
dos y ftres, realizan una simulaciéon 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 financiacién del proyecto
[Battersby 1964]. El primer algoritmo de resoluciéon de un problema de este tipo se debe a [Russell
1970]. [Herroelen et al. 1997] hicieron una resefia completa de los distintos tipos de problemas de
flujo de efectivo descontado a valor presente"”. [Grinold 1972] demostré que el problema de la
planificacién de pagos restringida por las relaciones de precedencia, PS [temp,d| Z C_I;B €
siguiendo la notaciéon de [Brucker et al. 1999], se podia transformar en un problema de
programacién lineal”’, que resolvia por el método simplex'®. En [Neumann; Zimmermann 2000a]
se presenta un heuristico para el valor presente neto restringido por los recursos, y un
procedimiento exacto eficiente para el valor presente neto sin la restriccién que es una adaptacion
del algoritmo de [Grinold 1972]. En otro informe técnico del mismo afo, [Neumann; Zimmerman
2000b] discuten una busqueda de médximo gradiente para el problema con retardos maximos y
minimos. Introducen un esquema de generacidén que va anadiendo relaciones de precedencia para
relajar conflictos, de manera similar a [Demeulemeester; Herroelen 1992]. La bisqueda discutida se
aplica en el problema restringido y sin restringir por los recursos, y se define también un método
eficaz para truncar la busqueda. [Schwindt; Zimmermann 2001] presentan un algoritmo ascendente
de mixima pendiente para el problema restringido s6lo 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 terminacion. Utilizan una busqueda
recursiva, y tampoco contemplan restricciones en los recursos. Una busqueda recursiva hibrida
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 ¢ representa el flujo de efectivo de la actividad A;, C; el tiempo de terminacién de la misma actividad, y B 9 el
factor de descuento correspondiente

15 Para el estudio de la programacioén lineal, véanse los capitulos 2°, 3°, 4°, 5°y 8° de [Anderson et al. 2005]

16 Para el estudio del método simplex, véanse los capitulos 6° y 7° de [Anderson et al. 2005]
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2.3.3 La puja del proyecto

El andlisis del riesgo general del proyecto tiene una importante aplicacion directa en la fase de
preparacion de ofertas. Esta aplicacién se conoce como la puja del proyecto en un entorno
probabilistico. 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 aproximacion iterativa para el desarrollo de la puja, y evitando
precisiones inapropiadas. [Alquier et al. 2002] describen un sistema de ayuda a la decision para la
gestion y andlisis del riesgo durante la primera fase del proyecto. El disefio del sistema prevee una
version probabilistica basada en la simulacién de Monte Carlo. Incluyen un médulo para la
recogida y reutilizacion de informacién 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 podrdan aprovechar el trabajo
realizado en esta investigacion.

2.3.4 La simulacion de Monte Carlo

Sobre el problema de la simulacion de la variable aleatoria ligada a la duracién 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 construccién, y desarrolla una simulacién de Monte Carlo
modificada. Para los factores de riesgo utiliza distribuciones uniformes, triangulares vy
trapezoidales. [Dorp; Duffey 1999] estudian también la dependencia de la duracidn 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 correlacion de rangos. [Tavares et al. 1998]
desarrollan un modelo de decisi6n a partir del denominado factor de holgura que emplean en la
temporalizacion del proyecto. Posteriormente simulan las variables aleatorias de la duracion de la
actividad y de su coste para estimar el riesgo del proyecto. Ambas variables son interdependientes y
usan regresion 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 solucién analitica para calcular la duracién de
un proyecto que consisten en transformaciones de los grafos PERT que se aproxima a la simulacién
de Monte Carlo. Se basa en las técnicas PERT-estado y PERT-camino. Desafortunadamente, las
transformaciones son muy costosas computacionalmente, pero su resoluciéon en proyectos de
complejidad media permite un mejor entendimiento de la evolucion de los proyectos.

2.3.4.1 Las técnicas de reduccion de la varianza
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El andlisis de Monte Carlo aplicado a las actividades del proyecto, en proyectos de gran tamafio,
puede consumir un gran esfuerzo de computacion. [Avramidis; Wilson 1993a] han desarrollado una
técnica de reduccion 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 duracién total del proyecto, independientemente de la distribucién. 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 reduccion
de la varianza para estimar la media de la duracion total del proyecto. Las técnicas que intentan
integrar son la esperanza condicional, las variables de control y la correlaciéon inducida en sus
variantes la transformacion antitética y el muestreo de hipercubo latino. La combinacién que
recomiendan consiste en mezclar la esperanza condicional con el muestreo de hipercubo latino, con
la cual consiguen una notable reduccion 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 estocdsticas. Se basa en
conocimiento del dominio, en un subconjunto de actividades cuyo comportamiento define el de la
variable de finalizacion del proyecto.

2.3.5 La red de actividades alternativas

Nuestra aportacion se inscribe en el campo de las redes estocasticas aplicadas a la gestion 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
l6gicas, y cada arco dirigido lleva asociada la probabilidad de que sea realizado. Otros parametros
del arco dirigido, como el tiempo requerido para recorrerlo, pueden ser descritos también por una
variable aleatoria. En la misma linea estd la VERT'" [Moeller 1972], [Moeller; Digman 1981], un
modelo de red de actividades generalizado con la actividad en el arco que también soporta
ejecucion probabilistica. Esta linea de investigacién no tuvo mucho éxito debido a su complejidad,
pero ultimamente ha recibido la aportacién de algunos trabajos tedricos como [Golenko-Ginzburg;
Blokh 1997]. En el mencionado articulo, se propone un modelo de red de actividades alternativas
generalizado (Generalized Alternative Activity Network, GAAN), que incluye a la GERT como caso
particular. Ademas de las actividades tipo PERT, se admiten actividades alternativas deterministas
(puntos de decision) y actividades alternativas probabilistas. También se propuso en [Voropajev et
al. 1999b] un nuevo tipo de red estocdstica alternativa y temporal (stochastic alternative time-
oriented model, SATM) que permitia un amplio abanico de prelaciones entre actividades y nodos

17 Venture Evaluation and Review Technique, utiliza los elementos fogicos de entrada INITIAL, AND, PARTIAL
AND (OR con espera) y OR y los elementos 16gicos de salida TERMINAL, ALL, MONTE CARLO (activacién
probilistica de una actividad) y FILTER (restricciones complejas). Pueden consultar un apretado resumen en
[Moeller; Digman 1978].
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(eventos), e inclufa multiples caminos alternativos deterministas o probabilistas. Establecian una
secuencia de puntos de control en los nodos deterministas, y planteaban un estudio formal para
encontrar una solucién cuasi 6ptima que consiste en reducir la red a una red generalizada, més
clasica, multialternativa. Contamos con una revision de las publicaciones en torno a las redes de
actividades alternativas en los problemas de secuenciacién con mdquinas en [Neumann 1999].
[Laslo et al. 2005] desarrollan un procedimiento heuristico para monitorizar las redes de actividades
alternativas generalizadas de [Golenko-Ginzburg; Blokh 1997] cuando estan restringidas por los
recursos. El procedimiento incluye simulaciéon para determinar la probabilidad de que las
actividades sean criticas.

Con un enfoque mds practico abordaron el problema [Dawson; Dawson 1998], donde definieron
una notacion especifica para mostrar las redes de actividades generalizadas sobre una red PERT. Su
trabajo incluia la posibilidad de interrumpir y abandonar una actividad si se completa otra que se
esté ejecutando paralelamente. Este es uno de los pocos trabajos sobre planificacién expulsiva
desde [Demeulemeester; Herroelen 1996].

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

[Dinic 1990] estudiaron en el caso de relaciones AND/OR con duraciones determinadas positivas la
aplicacion del algoritmo de Dijkstra para el cdlculo de los tiempos tempranos. [Mohring et al. 2000]
desarrollan un algoritmo para deducir las relaciones AND/OR implicitas en una red de alternativas.
Su aplicacion a la programaciéon de proyectos restringida por los recursos consiste en representar
los conflictos en los recursos como relaciones de precedencia OR. [Stork 2001] utiliza las politicas
preselectivas como procesos de decision dindmicos en el contexto de la planificacién estocdstica
restringida. Para ello, estudia las relaciones de precedencia AND/OR y desarrolla los algoritmos
basicos para el cdlculo de los tiempos tempranos y para detectar relaciones de precedencia
transitivas. A partir de estos, desarrolla 5 algoritmos de ramificacion y poda. Podemos encontrar
avances de las distintas politicas en [Stork 2000] y [Mohring; Stork 2000], que citaremos en
relacion con la programacion de proyectos restringida por los recursos. [Mohring et al. 2004]
describen nuevamente las relaciones de precedencia AND/OR vy desarrollan algoritmos eficientes
para varios cdlculos bésicos sobre variantes del modelo, entre ellos el cdlculo de los tiempos
tempranos.

[Adelson-Velsky; Levner 2002] describen un algoritmo polinomial para el calculo de los tiempos
tempranos en grafos AND/OR con ciclos de longitud 0. [Levner et al. 2002] se enfrentan a una
generalizacion de las relaciones de predencia AND/OR que modelan mediante actividades umbral.
Una actividad umbral que hayan terminado cierto nimero 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 planificacién” a [Herroelen; Leus 2004], cuyo
modelo permite definir actividades con duraciéon normal O y duracién perturbada definida por una
variable aleatoria, lo que a la postre significa actividades con cierta probabilidad de ocurrencia.

2.3.6 La ingenieria concurrente

La linea de trabajo que si estd recibiendo atencién es la de la ingenieria concurrente [Syan; Menon
1994]. En ella, la estructura de la informacion que fluye entre las actividades se independiza del
orden de ejecucion de éstas. [Yassine et al. 1999] ya presentaban un esquema con 4rbol de decision
para elegir entre ejecucidén secuencial, solapada y concurrente donde habia riesgo con las
repeticiones de actividades. Su modelo incluia también incertidumbre sobre la duracién de las
actividades.

Anteriormente, [Smith; Eppinger 1997a] analizaron el caso de la iteracién secuencial con una
matriz de estructura de disefio”” [Steward 1981] cuantitativa con repeticion probabilistica que
resolvian mediante cadenas de Markov. No obstante, las restricciones del modelo lo hacian de
limitada aplicacion en la ingenieria de disefio, aunque contiene una extension para permitir duracion
variable de las actividades que veremos en el capitulo 3, “Modelo de datos™.

En [Luh et al. 1999] se planteaba un modelo mas complejo que describe la repeticion de secuencias
de actividades dentro de subproyectos. Utilizan la relajacion de Lagrange, la programacion
dindmica estocdstica, la optimizacion ordinal y algunos heuristicos para analizar la planificacion. El
modelo busca un equilibrio entre fidelidad y complejidad computacional.

[Noelle et al. 2002] identifican los requerimientos de un sistema informatico para el soporte de la
ingenieria concurrente. [Kao et al. 2002] disefian un sistema basado en multiagentes que comparten
unas pizarras en una intranet con el mismo objetivo. El disefio utiliza redes de Petri'’ [Petri 1962]
de alto nivel para representar las operaciones de los agentes.

[Yassine; Braha 2003] defienden el uso de la matriz de estructura de disefio para reducir la
complejidad del desarrollo de productos, revelar claramente los flujos de informacién 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 informacién entre actividades de
ingenieria de disefio

19 Representacién matemadtica de un sistema distribuido discreto. Las redes de Petri son una generalizacién de la teoria
de autématas que permiten expresar eventos concurrentes. Una red de Petri esta formada por lugares, transiciones y
arcos dirigidos. Los arcos conectan un lugar a una transiciéon o una transicién a un lugar. Los lugares contienen un
nimero cualquiera de fichas. Las transiciones se disparan, es decir, consumen fichas de una posicién de inicio y
producen fichas en una posicién de llegada. Una transicion estd habilitada si tiene fichas en todas sus posiciones de
entrada. Para el estudio de las redes de Petri clasicas véase [Peterson 1977].
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técnica redunda en una mejor estimacion de los tiempos y costes del disefio. Ademds, su modelo
incluye la dindmica del nimero de problemas de disefio remanentes. [Ford; Sterman 2003a]
presentan un modelo dindmico formal que explora las estructuras de los proyectos de desarrollo en
los que se utiliza la ingenieria concurrente para describir, cuantificar y simular el intercambio de
informacidn entre los procesos y las decisiones de gestion, fundamentalmente en cuanto a los ciclos
de iteracién. El modelo no incluye restricciones en los recursos, pero es aplicado exitosamente para
describir un caso real.

Mas cercano a nuestro modelo estd el enfoque de [Hegazy; Kassab 2003], quienes combinan la
simulacién de diagramas de flujo con un algoritmo genético para encontrar la combinacién 6ptima
de recursos en un espacio de actividades multimodo respecto de la ratio coste / produccion. 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 informética con el que establecen
repositorios de actividades, de productos y de recursos. Sobre el modelo aplican redes de Petri
temporales estocdsticas, y estudian con actividades multimodo el plazo de terminacién y la calidad
del producto final.

2.3.6.1 Los ciclos de repeticion

La repeticion de actividades puede ser capturada por distintos modelos. [Valls et al. 1998] partieron
de actividades de duracion 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 planificacién con recursos renovables limitados, con el objetivo de minimizar la
esperanza del retraso ponderado de las actividades. Para encontrar la solucién, utilizaron una
busqueda dispersa.

En la industria del software, [Kusumoto et al. 1997] desarrollan un simulador de proyectos donde
las actividades entran en ciclos de repeticion hasta alcanzar el equilibrio deseado de calidad y coste.
La duracién de las actividades es funcién del contenido de trabajo, de los recursos asignados y del
factor de eficiencia en la asignacion de recursos. Cada actividad se divide en tres fases que se
modelan mediante redes de Petri estocdsticas generalizadas, con funciones de ejecucién complejas
propias del dominio. En la misma industria, [Chang; Christensen 1999] proponen un modelo que
captura los ciclos de repeticion mediante puntos de decision 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 construccion. [Yi et
al. 2002] presentan un modelo en red para la secuenciacién de este tipo de actividades y la
asignacion de equipos de trabajo. Utilizan una busqueda en profundidad para encontrar el minimo
local de la duracion de este tipo de proyectos.
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2.4 La gestion del portafolio

La gestion del portafolio de proyectos es un proceso de gestion disefiado para ayudar a una
organizacién a adquirir y revisar la informacién sobre todos o un conjunto orientado de sus
proyectos, de modo que pueda priorizar cada proyecto de acuerdo con un criterio comin como
valor estratégico, impacto o coste.

[Ghomi; Ashjari 2002] apuntan las lineas maestras de una simulacién para multiproyectos con
duracidn estocdstica de las actividades y un sélo recurso por actividad. Definen el problema como
un sistema de colas multicanal. [Fenbert; Fleener 2002] aplican la teoria de las limitaciones y la
gestion de la cadena critica a los multiproyectos, intentando obtener mejores predicciones de la
fecha de finalizacion de los proyectos. Para ello, cuentan con un algoritmo de programacion
modificado y balancean los recursos criticos entre multiples 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 més adelante. [Golenko-Ginzburg
et al. 2001a], como veremos en el apartado 2.7.1, “Los métodos heuristicos”, plantean la asignacién
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 gestion
multiproyecto. Define un sindrome de la asignacién de recursos en las empresas que se ve
aumentado por los fallos de planificacién y el compromiso por encima de las espectativas reales.
Todo esto lleva a un comportamiento gerencial oportunista. Una aproximacién mds general a la
incertidumbre interactual externa al proyecto puede verse en [Jensen et al. 2006], en un estudio que
incluye la interaccién multiproyecto pero también otros tipos de incertidumbres ambientales que
sufre la organizacién del proyecto.

Otro problema relacionado es el de la seleccion de proyectos en un portafolio. [Sefair; Medaglia
2005] mezclan la seleccion de los proyectos y su secuenciacion en un modelo que incluye variables
estocdsticas 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 programacién mixta de enteros”.
Ademas, afiaden la simulaciéon de Monte Carlo para la prediccion del flujo de caja futuro.

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

20 Modelo para problemas de optimizacién donde las restricciones se pueden expresar mediante relaciones lineares. En
la programacién mixta de enteros algunas o todas las variables son nimeros enteros. Para una resefia del estado del
arte en programacion de enteros véase [Wolsey 1998].

40/ 166



Sistema de planificacion estocastico de proyectos

algoritmos de planificacién de proyectos que veremos a continuaciéon. 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 heuristicos para la planificacién 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 penalizacion por retraso.

2.5 La caracterizacidn del riesgo en el proyecto

Otro enfoque planteado para mejorar las capacidades del software de gestion de proyectos, en
cuanto a gestion 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 informaciéon propio para la industria de la construccién. [Elkjaer;
Felding 1999] definen el bucle de control de la gestion de riesgo en el proyecto, y con €l los valores
de predictabilidad e influencia para cada riesgo identificado. Plantean un ciclo continuo de
identificacion, evaluacion, respuesta y monitorizacion del riesgo. [Pritchard 2000] propugna la
creacion de taxonomias propias mediante el uso de los diagramas de afinidad. Sefiala que la calidad
de la identificacién de riesgos depende de la cantidad de identificadores estudiados. En la
cuantificacion del riesgo, el autor distingue la cuantificacion cualitativa como el cldsico andlisis de
los modos de fallo y sus efectos, la cuantificacién estadistica como el método de Monte Carlo y la
cuantitativo-analitica que propone en la linea de desarrollar protocolos o estrategias normalizadas
de respuesta al riesgo. Nuestra aproximacién no aborda directamente esta problemadtica, aunque
hemos cuidado la exportacion de nuestros resultados para poder contribuir a la creacién de dichas
bases de datos.

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

[Jorgensen 1999] identifica 10 influencias en los modelos de planificacion de proyectos que les
dificultan tratar con la incertidumbre de los proyectos, y defiende una aproximacién desde la
programacion estocdstica y las politicas que permitan una mayor flexibilidad al gestor. [Williams
2000] defiende un modelo sistémico de gestion del riesgo en el proyecto, construido con la ayuda
de mapas conceptuales y que incluya tanto la dindmica del sistema como la naturaleza
probabilistica del riesgo. Clama también por una integracion del modelo con la gestion téctica del
proyecto, en la linea de los sistemas de ayuda a la decision. [de Klerk 2001] opta por revitalizar la
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teorfa de la utilidad esperada® para incorporar la actitud hacia el riesgo en el armazén de gestién
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 capitulo siguiente.

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

[Chapman 2006] abre el debate sobre la practica de la gestién del riesgo en base a probabilidades
objetivas, critica el uso de indices 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 critica

Sobre el método de la cadena critica, [Herroelen; Leus 2001], aun reconociendo los méritos de la
programacion de la cadena critica, aseveran que la regla de 50% para el margen de proteccion de
proyecto, conduce a una seria sobrestimacion de la duracién total del proyecto. El estudio de los
principios de la programacién de la cadena critica y la gestion de margenes de proteccion se basa en
simulaciones por ordenador, para los cuales se ha considerado una distribucién lognormal
redondeada para la duracién de las actividades. Otros aspectos de esta técnica son criticados, como
el mantenimiento en serie de la cadena critica. De todos modos, la recomendacion fundamental de
estos investigadores es recalcular frecuentemente la planificacion bésica, y utilizar algoritmos de
planificaciéon como el de ramificacién y poda. Nosotros empleamos este algoritmo para resolver el
problema de la planificacion del proyecto restringida por los recursos.

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

21 La utilidad de una proposicién incierta se compara con una apuesta estandar de loteria 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 aciclico con probabilidades condicionadas
asociadas. Los nodos representan variables aleatorias, y los arcos relaciones causales. Afiadiendo nodos de decision
y utilidad se puede obtener un diagrama de influencia.

42 /166



Sistema de planificacion estocastico de proyectos

las cadenas no criticas que se vuelven criticas. El uso de los mérgenes de proteccion también
presenta contraindicaciones, ya que no se determina qué algoritmos de planificacion restringida por
los recursos se deberian emplear como base, y no creen que, en caso de competencia, la tasa de
penetracion en el mdrgen de proteccion 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 planificacién de proyectos que ejecuten un gran nimero de proyectos similares en un
entorno de matriz preocupado por las fechas de entrega. En la misma linea, se expresan en
[Herroelen; Leus 2005a], un articulo con ejemplos aclaratorios que citaremos de nuevo. En [Van de
Vonder et al. 2006] se compara el método de la cadena critica con un heuristico desarrollado ex
profeso con respecto de la estabilidad de la programacion de actividades, y la probabilidad de
completar el proyecto a tiempo, en un conjunto amplio de proyectos con distintas caracteristicas. El
heuristico considera las penalizaciones de cada hito, e introduce precedencias extraidas de la red de
flujo de recursos para solventar las restricciones en los recursos. Se concluye que las ventajas de
CC/BM son dificiles de defender, si el plazo de entrega es realmente importante.

2.7 El problema de Ila planificacion de proyectos con
recursos limitados

Sobre el problema de la planificacién con recursos limitados, hay un elevado nimero de
contribuciones en la literatura. [Baar et al. 1999] hicieron un exhaustivo repaso de la literatura hasta
la fecha, citando mds de doscientos articulos. Definieron un esquema de clasificacién y notacién
que luego seguiremos. [Neumann et al. 2000] propone un esquema de clasificaciéon de las
secuencias con desfases mdximos y minimos entre actividades, con funciones objetivo regulares e
irregulares. Extiende los conceptos de programa activo y semi-activo para estos tipos de desfase. En
la monografia de [Neumann et al. 2002] se estudia el problema desde el punto de vista de la funcién
objetivo, definiendo hasta 7 clases de funciones. La segunda parte de [J6zefowska; Werglarz 2006]
se dedica a perfilar y evaluar los dltimos algoritmos aportados a este problema.

A pesar de tanta investigacion realizada, como muestra [Kolisch 1999], los algoritmos empleados
en el software comercial de gestion de proyectos dan unos resultados subéptimos. Destacamos de
este estudio sobre 7 paquetes de software, que los proyectos se clasifican segin varios parametros,
y unos paquetes funcionan mejor que otros frente a ellos. En general, los mejores resultados se
conseguian con Primavera Project Planner y CA-SuperProject. Nosotros hemos optado por
implementar en nuestro prototipo el algoritmo de resolucién Optimo 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 limite inferior.

Se puede encontrar una descripcion formal de las diferencias entre los esquemas de generacion del
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programa seriales y paralelos en [Kolisch 1995]. En otro trabajo, [Kolisch 1996] demostré que los
algoritmos de asignacion de recursos en paralelo obtienen el 6ptimo 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 busqueda de los algoritmos de
asignacién en serie. Una secuencia es activa si no permite que ninguna de sus actividades sean
adelantadas (desplazadas hacia la izquierda) sin violar una restriccion de precedencia o prelacion, ni
retrasar ninguna otra actividad. [Sprecher et al. 1995] demostraron que siempre hay una solucién
Optima que es activa. Sin embargo, no hay garantia de que la secuencia Optima sea sin retraso, por
lo que los algoritmos paralelos, aunque eficientes, no aseguran que vayan a encontrar esa secuencia
Optima. En [Niibel; Schwindt 1997] se definen las clases de secuencias y su relaciéon con los
esquemas de generacion para proyectos con relaciones de precedencia generalizadas y funciones
objeto regulares e irregulares. A parte de las clases de secuencias mencionadas, se definen las
pseudo-semiactivas, semiactivas, pseudo-semiestables, semiestables, estables, voraces, vy
balanceadas. No obstante, no todos los investigadores siguen esta clasificacién cuando hablan de
programas estables.

[Schwindt 1998] propone una solucién para el problema con lapsos minimos y maximos entre los
comienzos de las actividades, una variante de aplicacién en el drea de planificacion de la
produccién en plazos cortos. Reduce el espacio de busqueda del algoritmo de ramificacién y poda
introduciendo relaciones de precedencia disjuntivas™ adicionales entre conjuntos factibles maximos
(segtn los recursos) y alternativas de demora minimas.

[Kolisch; Sprecher 1996] publicaron una biblioteca de redes de actividades de proyectos generados
con distintos pardmetros para uso de la comunidad de investigadores en los problemas de
planificacién de proyectos con recursos limitados. La libreria, conocidad como PSPLIB (Project
Scheduling Problem LIBrary), incluye problemas multimodo, y ademds permite a los
investigadores aportar sus soluciones a los problemas, éptimas o cuasi 6ptimas. En [Kolisch et al.
1999] se documentan nuevas instancias de los problemas. El generador que utilizaron para la
libreria 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 duracidon planificada para el proyecto. Ademas,
advierten que la cadena critica no siempre determina la duracion del proyecto, y que las secuencias
activas no son las mas estables. Otro procedimiento de resolucion exacto se debe a [Dorndorf et al.
1999], [Dorndorf et al. 2000], quienes usan un algoritmo de ramificacion 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 V/ jE Bhasta que finalice la primera 1€ A
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de generacién en serie basado en la propagacién de restricciones® con una prueba de
desplazamiento a la izquierda para ceiirse a las secuenciaciones activas. Su algoritmo no usa
limites inferiores, y escala bien hasta los problemas de tamafo medio del conjunto J120 de la
mencionada [Kolisch et al. 1999].

[Klein; Scholl 2000] presentan un procedimiento de resoluciéon exacto para el problema
generalizado de la planificacién de proyectos con recursos limitados. El problema generalizado
admite fechas de lanzamiento y entrega por actividad, de modo que la actividad sélo se pueda
ejecutar en ese intervalo de tiempo, y disponibilidad de los recursos variable. Ademas, 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 asignacion de recursos en la misma planificacion como restricciones
comienzo-fin. [Kim; de la Garza 2003] estudian también la holgura y el camino critico en
condiciones de planificacion restringida por los recursos, e identifican las holguras reales y los
programas alternativos afiadiendo relaciones de precedencia para solucionar conflictos por los

recursos.

[Brucker; Knust 2000] desarrollan una de las mejores cotas inferiores del problema mediante
propagacidn de restricciones y programacion lineal, las cuales aplican de manera destructiva para
descartar cotas irrealizables. Su método es aplicable con relaciones de precedencia generalizadas,
esto es, con retrasos minimos y maximos. [Mohring et al. 2003] presentan una aproximacién
cléasica, la relajacion de Lagrange, para calcular eficientemente cotas inferiores del problema, y
producir secuencias realizables. Utilizan el teorema del corte minimo sobre un grafo con los pesos
del tiempo de comienzo de las actividades. [Demassey 2003] continda la aproximacion de [Brucker;
Knust 2000] y presenta una relajacion de Lagrange sobre un modelo lineal con propagacion de
restricciones. Calcula también cotas inferiores del problema y describe un innovador drbol de
busqueda. [Kovics; Vancza 2004] emplean las soluciones parciales completables para evitar el
crecimiento del drbol de busqueda, y poder enfrentarse a problemas de tamaifio grande.

[Damay 2005] presenta una formulacién lineal mixta del problema de planificacién expulsiva que
resuelve con un algoritmo de ramificacion y poda.

2.7.1 Los métodos heuristicos

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

24 Constraint Propagation, una aproximacion basada en el razonamiento 16gico formal. Las restricciones se utilizan en
un proceso deductivo que permite detectar rdpidamente inconsistencias en el dominio de definicién de las variables.
Es una técnica usada en Inteligencia Artificial [Prosser 1993] y en Investigacion Operativa [Esquirol et al. 1995].
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de Petri coloreadas en el cual las actividades se representaban mediante transiciones. La asignacion
de recursos se guiaba por el criterio de criticidad.

[Lu; Li 2003] plantean un método heuristico (RACPM, Resource-Activity Critical-Path Method,
método del camino critico de actividades y recursos) para la asignacion de recursos basado en el
esfuerzo, con el que ademads identifican los recursos criticos. Para ello, utilizan un esquema de
secuenciacion serial. [Kim; de la Garza 2005] discuten un procedimiento para la asignacién de
recursos en un entorno determinista, el método del camino critico restringido por los recursos
(RCPM, Resource-constrained Critical Path Method), segun el cual se introducen en el grafo del
proyecto, mediante un esquema de generacidén serial, ciertas prelaciones entre actividades
originadas por las dependencias de los recursos. El procedimiento es subdptimo, aunque es eficiente
y respeta el significado de las holguras.

Pese a contar con una solucién Optima, el problema de la planificacion con recursos limitados
continda atrayendo la atencién de muchos investigadores. El problema de la planificacién con
recursos limitados es NP-duro en el sentido fuerte [Btazewicz et al. 1983], asi que las soluciones
optimas sélo son aplicables en instancias de tamafio pequefio. Hace ya un tiempo, gran parte del
esfuerzo investigador se concentré en desarrollar algoritmos heuristicos para resolver este conocido
problema. Uno de los primeros articulos publicados en esta linea era ya [Kelley 1963]. Por ejemplo,
[Bell; Han 1991] presentaron un algoritmo heuristico en dos fases. En la primera fase, resolvian los
conjuntos de conflicto minimos afiadiendo arcos de prelacion nuevos, y en la segunda fase
examinaban estos arcos para estudiar la posibilidad de quitarlos y volver a emplear el algoritmo en
la red asi producida. Hay una buena resefia de los métodos heuristicos publicados en [Hartmann;
Kolisch 2000]. [Abeyasinghe et al. 2001] presentan un heuristico muy eficiente, LINRES, que
mejora casi todos los propuestos hasta la fecha. [DePuy; Whitehouse 2000] y nuevamente [DePuy;
Whitehouse 2001] aplican el heuristico COMSOAL (Computer Method of Sequencing Operations
for Assembly Lines, método computacional para la secuenciaciéon de operacidnes en cadenas de
montaje), originalmente desarrollado para el problema del equilibrado de cadenas de montaje, a la
planificacién con recursos limitados. Es un método mixto, heuristico y aleatorio. Utilizan varios
esquema de prioridades para seleccionar la actividad a secuenciar. Su método tiene la ventaja de
que en cada iteracion produce una programacion del proyecto realizable. [Ballestin 2001] desarrolla
dos algoritmos heuristicos nuevos para el problema, pero se decanta por la técnica metaheuristica
de los algoritmos genéticos, como veremos luego.

[Stork 2000] hace un estudio exhaustivo de los algoritmos de ramificaciéon y poda que utilizan
politicas preselectivas en general, donde existe alguna regla que decide qué actividad se atrasard en
caso de conflicto de recursos. En su experimento con proyectos de tamafio pequefio muestran que
las politicas preselectivas lineales tienen un rendimiento mucho mejor que las politicas
preselectivas en general. [Mohring; Stork 2000] se centran en el estudio de las politicas
preselectivas lineales para resolver los problemas de programacidn estocdstica de proyectos con
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recursos limitados, representindolas mediante relaciones de precedencia AND/OR. [Valls et al.
2005] muestran que la doble justificacién 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 heuristicos sencillos como con algoritmos genéticos e incluso
enfriamiento estocastico™ [Kirkpatrick et al. 1983], [Eglese 1990]. Los detalles sobre la técnica de
justificaciéon se pueden obtener en el citado [Ballestin 2001]. Similarmente defendian [Raz;
Marshall 1996] la definicién de holgura total programada y holgura libre programada, aunque
faltara una caracterizacion clara de la aplicacién inversa de los algoritmos heuristicos de
planificacion con recursos limitados. Esta linea de trabajo, la de la doble justificacion, se ha tornado
bastante productiva. Veremos alguna aplicacion en el campo de los algoritmos genéticos.

[Tormos; Lova 2001] presentan un heuristico muy eficiente, un heuristico aleatorio de método
hibrido. Las secuencias se construyen con un método de muestreo aleatorio sesgado basado en la
peor eleccidn, 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 secuenciacién paralelo
como serie. Sus resultados son computacionalmente excelentes en problemas de tamafio pequeio.

[Golenko-Ginzburg et al. 2000], [Golenko-Ginzburg et al. 2001a] discuten la asignaciéon de
recursos entre los proyectos de un portafolio cuyas actividades tienen duraciones aleatorias.
Caracterizan algunos recursos especiales, recursos raros y externos cuya asignacion 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
heuristica combinada con una simulacion.

2.7.2 El problema de la planificacion multimodo de proyectos

La planificacion restringida por los recursos es mas compleja si la duracion de las actividades
depende de la cantidad de recursos asignados. Esto se conoce como el problema de la planificacion
multimodo de proyectos o problema de coste/duracion, que se representa como m,1T | grp,mu |
C.a €n notacién de [Herroelen et al. 1999] o MPS | temp | C,.. en notaciéon de [Brucker et al.
1999]. Si no hay tiempos de desfase, el problema se denota m,1T | cpm, mu | C,,,, 0o MPS | prec |
Cuax respectivamente. [Sprecher et al. 1997] extendieron el esquema de enumeracion de
[Demeulemeester; Herroelen 1992] al problema de planificacion multimodo limitada por los
recursos. En [Sprecher; Drexl 1998] afiadian un criterio de dominio mds potente al procedimiento
de ramificacion y poda. [De Reyck; Herroelen 1999] presentan un heuristico para la asignacion de
recursos cuando cada actividad tiene varios modos de ejecuciéon con distintas duraciones y
necesidades de recursos. Ademds, su modelo contempla las relaciones de precedencia

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

[Ozdamar 1999] describe un algoritmo genético basado en la codificacién 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 insercion de
actividades que resuelve en tiempo polinomial, entre otros, el problema de la planificacién
multimodo con recursos renovables. Definen una red de flujo de recursos para identificar como 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 version
monomodo.

[Jozefowska et al. 2000] resuelven el problema de planificacion de proyectos discreto-continuo, en
el que determinado recurso renovable puede ser asignado a una actividad en cualquier cantidad
dentro de un intervalo”, cantidad de la que es funcién continua la duracion de la actividad. Para
resolverlo, lo transforman en un problema de planificacién multimodo mediante discretizacién, y le
aplican un procedimiento a medida de enfriamiento estocastico con el objetivo de minimizar la
duracién total del proyecto. En [J6zefowska et al. 2001] aplican la misma técnica, basdndose en la
lista de actividades factible en cuanto a relaciones de precedencia, e introduciendo una funcién de
penalizacion. [Jozefowska et al. 2003] presentan un heuristico para el mismo problema, junto con
otro heuristico de reparacién 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 busqueda exacto, con
ramificacién y poda. El procedimiento evalda las decisiones respecto de los modos o los recursos
conjuntamente, de modo que elige las decisiones mas dificiles cuanto antes en el drbol de decision.

[Turnquist; Nozick 2003] [Turnquist; Nozick 2004] plantean también la ejecucién 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 nimero de recursos asignados. Utilizan distribuciones
de Weibull para modelar los modos, y calculan analiticamente la probabilidad de éxito del proyecto.
Ejecutan también una optimizacion de la asignacion de recursos y plazos.

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

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

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

[Ramachandra 2006] plantea una variable aleatoria de distribucion exponencial para la cantidad de
trabajo de la actividad, y después modela la asignacion de recursos como una cadena de Markov de
tiempo continuo. Para la resolucion del problema, en el que la duracion de la actividad depende del
modo y este puede reconsiderarse en el transcurso de la misma, perfila una optimizacién basada en
simulaciéon de Monte Carlo con técnicas de reduccién de la varianza por muestreo de hipercubo
latino y variables antitéticas.

Nosotros no planteamos la ejecucion multimodo, pero si las relaciones entre el resultado de una
actividad y su duracidn.

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 / duracién o problema
del compromiso entre el tiempo y el coste™. Para el modelo estocdstico, donde las actividades
tienen una duracién variable antes de tomar ninguna decisién de asignacién, publicaron un
algoritmo heuristico y una busqueda exhaustiva [Golenko-Ginzburg; Gonik 1998a]. El problema
que ellos resolvian tiene varias simplificaciones, como la necesidad de asignar en cada punto de
control todos los recursos disponibles. Para la estimacién de la criticidad utilizan el método de la
simulacion. [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 heuristicas, la
programacion lineal, la programacién de enteros” y el algoritmo genético de [Hegazy 1999b] para
el problema discreto con duraciones determinadas, y aconsejan el empleo de este tltimo.

[Gutjahr et al. 2000] vuelven al modelo estocéstico, frente al cual se pueden tomar diversas medidas
por actividad, cada una con un coste asociado, para evitar incurrir en costes de penalizacion.
Proponen un algoritmo heuristico para determinar el subconjunto 6ptimo de medidas (asignaciones
discretas de recursos). Las duraciones de las actividades siguen la distribucién beta.

[Laslo 2003] define un modelo de la duracién y el coste estocdsticos de una actividad bajo diversos
supuestos, con restricciones de tiempo y coste. Para la estimacion de las variables estocésticas

28 Time-cost trade-off. El planteamiento para el modelo determinista y sin restricciones en los recursos, corresponde a
[Fulkerson 1961]
29 Para una introduccién a la programacion lineal de enteros, véase el capitulo 8° 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 duracion probabilistica”.

2.7.2.2 El problema del compromiso entre el tiempo y los recursos

Otro subproblema del problema multimodo, intrinsecamente 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 | C,,,, en notacién de
[Herroelen et al. 1999]. Para la planificacién no expulsiva la primera solucién se dio en [Talbot
1982]. [Williams 1999b] describe un modelo de dindmica de sistemas, apoyandose en un caso real
de la industria naval, para encontrar el equilibrio 6ptimo entre adaptar la definicién de un proyecto
sin aportar mas recursos o afladir recursos para cumplir con el programa inicial. [Demeulemeester
et al. 2000] presentan un procedimiento de busqueda en profundidad con ramificaciéon y poda
basado en su solucién de [Demeulemeester; Herroelen 1992], con unas reglas de dominio nuevas
sobre modos redundantes y desplazamiento a la izquierda modificado.

2.7.3 Los métodos metaheuristicos

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

2.7.3.1 Los algoritmos genéticos

Debido a las dificultades computacionales de las soluciones exactas al problema de la planificacion
de proyectos con recursos limitados, y a que no se ha encontrado un algoritmo heuristico general,
que funcione bien para todo tipo de proyectos, sigue habiendo interés en desarrollar metaheuristicos
como los algoritmos genéticos™ [Holland 1975], que buscan la mejor solucién en cada caso. Los
algoritmos genéticos se llevan aplicando a la planificacidn restringida por los recursos desde [Davis
1985]. Uno de los articulos mds influyentes estd en [Hartmann 1998], donde se estableci6 la
representacion en permutacion de precedencia realizable para el genotipo, lo que luego se conocid

30 Genetic Algorithms son algoritmos de busqueda que codifican la informacién de cada solucién en una cadema que
luego alteran y cruzan con otras soluciones para desarrollar una nueva generacién de soluciones. Véase una
introduccidn a esta técnica en [Mitchell 1996].
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como lista de actividades. La produccién del fenotipo se realizaba por esquema serial. [Hegazy
1999a] proponia algunas mejoras en los heuristicos de la planificacion restringida por los recursos y
la nivelacién, de la que hablaremos luego. Usaba algoritmos genéticos de busqueda cuasi 6ptima
para resolverlos simultdneamente. Para la asignacion de recursos asignaba prioridades a las tareas,
mientras que usaba dobles momentos para la nivelacion.

[Wang; Lu 2002] utilizan un algoritmo genético para establecer las prioridades de cada actividad
ante el algoritmo de planificacion restringida por los recursos. Definen también los pardmetros
adecuados para proyectos de tamafio practico. En un trabajo similar, [Leu; Hung 2002] combinan la
simulacién de una red de proyecto estocdstica con un algoritmo genético para buscar soluciones
cuasi 6ptimas al problema de la planificacion restringida por los recursos.

[Hindi et al. 2005] disefan un algoritmo evolutivo para el problema monomodo que ofrece buenos
resultados sobre dos juegos de problemas, tanto en alcanzar el 6ptimo conocido, como en minimizar
el error medio. [Hartmann 2002] presenta otro algoritmo genético donde afiade un gen mads a la lista
de actividades que indica si la produccion del fenotipo se realiza por esquema serial o paralelo.

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

[Alcaraz; Maroto 2001] presentan un algoritmo genético con codificacién de la lista de actividades,
y con un gen mds que el algoritmo de [Hartmann 1998]. Distinguen si la lista de actividades se
secuencia hacia adelante o hacia atrds, e incluyen un amplio estudio sobre diversas variantes de
poblacién, operador de cruce y otros parametros. Los detalles estdn en el citado [Alcaraz 2001].
[Kochetov; Stolyar 2003] presentan también un algoritmo genético hibrido con busqueda local
GRASP’' [Feo; Resende 1989] y lista tabd™ [Glover 1989 ], [Glover 1990]. [Senouci; Eldin 2004]
utilizan también un algoritmo genético hibrido 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 Optimas a los problemas de nivelado, planificacion

31 Greedy Ramdomized Adaptative Search Procedure, procedimiento de busqueda adaptativa aleatorizada voraz.
Consta de dos fases. En la fase de construccién, se evaldan los elementos y se elige el mejor con cierta
probabilidad. La probabilidad de eleccion 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 bisqueda
local. Ambas fases se repiten varias veces.

32 Tabu Search, técnica de optimizacién que permite empeorar en contra de la mejor solucidn 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 busqueda tabd”. Para un estudio de la técnica, puede consultarse la monografia
[Glover; Laguna 1997].
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restringida por los recursos y minimizacion del coste total del proyecto.

[Debels; Vanhoucke 2005] utilizan un algoritmo genético especial inspirado en la doble
justificacién con el que consiguen los mejores resultados sobre conjuntos de actividades medianos
(PSPLIB J60 y J120). [Jaskowski; Sobotka 2004] se enfrentan, por el contrario, a un problema de
asignacion 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 optimizacién del coste también con actividades multimodo en un
entorno dindmico de seguimiento del proyecto.

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

[Zhuang; Yassine 2004] emplean un algoritmo genético para el conocido problema de la
planificacion restringida por los recursos minimizando la duracién, pero en un entorno
multiproyecto. Parten de la representaciéon en matriz de estructura de disefio de los proyectos, y
apuntan el tratamiento para la realimentacién estocdstica, 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 posicion en la lista. [Merkle et al. 2000] también
consiguen unos buenos resultados con un método que combina la evaluacién de dos feromonas.
Posteriormente [Merkle et al. 2001], [Merkle et al. 2002] ajustan el algoritmo cambiando la
influencia del heuristico en las decisiones de las hormigas, y afladen una vista global mediante otra
feromona que produce un efecto similar a la técnica del apartado 2.7.3.4 “La optimizaciéon por
enjambre de particulas”. Los resultados de su técnica en el conjunto de problemas de PSPLIB son
muy buenos.

2.7.3.3 La busqueda tabu

33 Ant Colony Optimization, un metaheuristico en el que generaciones de hormigas artificiales buscan soluciones a
través de decisiones probabilisticas. Las que encuentran buenas soluciones marcan el camino recorrido para atraer a
la siguiente generacién de exploradoras.
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A parte de los algoritmos genéticos y la técnica de las hormigas, se han utilizado otros
metaheuristicos para resolver el dispar rendimiento de los heuristicos disponibles. La biisqueda tabu
de [Glover 1989] y [Glover 1990] es una técnica de optimizacion que utiliza ciertas estructuras de
memoria para modificar la blisqueda en la vecindad de una solucidn. La estructura mds sencilla es
una lista de las soluciones visitadas recientemente.

[Tsai; Gemmill 1998] aplicaron la busqueda tabu al problema de la planificacion restringida por los
recursos, en sus variantes determinada y estocdstica. En la variante estocdstica modelaban la
duracién de las actividades mediante distribuciones beta calculadas a partir de tres puntos.
Utilizaban simulacién para calcular la duracién del proyecto. En ambas variantes utilizan el
heuristico de minima holgura.

[Viana; de Sousa 2000] estudian los metaheuristicos multiobjetivo con el objeto de encontrar
buenas aproximaciones para el conjunto de soluciones no dominadas. En particular aplican el
enfriamiento estocdstico de Pareto™ y la bisqueda tabu para tres objetivos distintos en algunos
problemas de tamafio medio. En la misma linea, [Al-Fawzan; Haouari 2005] presentan un algoritmo
de busqueda con tabi que se aproxima al conjunto de soluciones no dominadas, con el doble
objetivo de minimizar la duracion total y maximizar la robustez del programa. Mas 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 irrupcién de trabajos no previstos.

2.7.3.4 La optimizacidon por enjambre de particulas

[Zhang et al. 2006] introducen el uso de la optimizacién por enjambre de particulas® [Kennedy;
Eberhart 1995] en el problema de la planificacion restringida por los recursos mediante un espacio
de busqueda N-dimensional, donde cada dimension representa la prioridad de cada actividad.

2.8 Otros problemas de asignacion de recursos

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

34 Pareto Simulated Annealing (PSA), técnica heuristica de optimizacién multi-objetivo que se basa en el método de
enfriamiento estocdstico para generar en un tiempo corto un conjunto de soluciones que forme una buena
aproximacion al conjunto de soluciones eficientes (segun la eficiencia de Pareto [Pareto 1896], [Pareto 1897])

35 Particle Swarm Optimization (PSO), técnica de optimizacién que se inspira en el comportamiento de las bandadas
de aves buscando alimento. Combina los 6ptimos local y general en el célculo de la siguiente posicion.
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problema: la determinacién de un calendario o programa de disponibilidad de algunos recursos
escasos 0 muy caros, con el objetivo de minimizar el coste medio. Aunque no dieran muchos
detalles, en la solucién utilizaron tanto la simulacién como la programacion no-lineal.

Un problema derivado de la planificacion restringida por los recursos con actividades multimodo se
produce cuando la intensidad de la actividad es variable durante su ejecucién. 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 duracién de la propia actividad. [Kis 2005]
desarrolla un algoritmo eficiente de ramificacién y corte para este problema.

2.8.1 La nivelacion de recursos

Otro problema de asignacion de recursos, en la linea de integrar coste y tiempo, es la nivelacion de
recursos. El objetivo que hay que minimizar representa de algin modo la variacién en la utilizacién
de los recursos en el tiempo. Se cuenta con una solucién Optima desde [Bandelloni et al. 1994].
[Savin et al. 1996] [Savin et al. 1998] desarrollaron una red neuronal [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
especifica, mezclando los tipos Hopfield y competitiva [Kohonen 1982], y consiguieron mejores
resultados que con los heuristicos disponibles en la fecha.

A este mismo problema aplicaban [Son; Skibniewski 1999] un optimizador local multiheuristico
cuyos resultados mejoraban con enfriamiento estocdstico. 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 heuristicos polinomiales en el
problema de nivelacion de recursos con y sin restricciones en los recursos, con distintos objetivos.

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

[Hiyassat 2000] modifica el método heuristico de nivelacién de los momentos [Harris 1978]
cambiando el criterio de seleccion de la actividad desplazable por aquélla con mayor producto tasa
de recurso por holgura. En [Hiyassat 2001] aplica el nuevo heuristico a la nivelacién de multiples
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 automadtico distribuido inspitado en el
sistema nervioso animal al que dedicamos el apartado 2.10 “Las redes neuronales”. Para una introduccién 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
nivelacion de dos recursos, mediante pesos adaptativos.

2.9 Los conjuntos difusos

Algunos investigadores han encontrado pertinente la teoria de conjuntos difusos” [Zadeh 1965]
para modelar la incertidumbre ligada a la planificacién de proyectos. Es una aproximacion
apropiada cuando falta la informacién histérica o es irrelevante para el calculo probabilistico.
Permite manejar la informacion ambigua suministrada por los expertos mediante funciones de
pertenencia. Las funciones de pertenencia se basan en la teoria de la posibilidad, por contraste con
las distribuciones que hemos visto hasta ahora, y que se basan en la teoria de la probabilidad.

La primera aplicacion de la teoria en el campo de la planificacion de proyectos se debe a [Prade
1979]. No obstante, ain queda camino por recorrer. Parte del creciente interés en programacion
difusa se encuentra recogido en [Stowinski; Hapke 2000]. Un defensor de la teoria, [Pender 2001]
critica la base probabilistica de la gestion de riesgo al uso, y defiende un nuevo armazén de
conocimiento incompleto donde tengan cabida los conjuntos difusos o las opciones reales. [Dubois
et al. 2003] presentan una resefla de la aplicacion de los conjuntos difusos y la teoria de la
posibilidad en planificacién, y distinguen dos dreas principales: la relajacion de restricciones y la
utilizacién del conocimiento incompleto.

[Hapke et al. 1994] aplicaron los nimeros difusos L-R a los algoritmos de planificacion restringida
por los recursos basados en reglas de prioridad, modelando la incertidumbre sobre la duracién, la
fecha preferible y la fecha tope de finalizacién de las actividades. Sobre un modelo, [Wang 1999]
utiliz6 un algoritmo paralelo de secuenciacién para maximizar la satisfaccién 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
nivelacion cuando hay incertidumbre en la duracién de las actividades. Posteriormente, [Leu et al.
2001] aplican la misma combinaciéon de técnicas para buscar soluciones al problema del
compromiso entre el tiempo y el coste ante distintos perfiles de aceptacién del riesgo. Los
conjuntos difusos definen la incetidumbre sobre la duracion de las actividades, de la cual se deriva
el coste.

[Ozdamar; Alanya 2001] plantean un armazén matematico en el cual modelan la incertidumbre de
las macroactividades tanto en cuanto a su duracion como a sus relaciones de precedencia de
comienzo a comienzo. Utilizan nimeros difusos de seis puntos y cuatro heuristicos basados en

37 Fuzzy sets, extension de la teoria de conjuntos que se utiliza en 16gica difusa. Utiliza funciones de pertenencia de

los elementos a los conjuntos de la forma H— [0, 1]
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prioridades que contemplan varios modos de ejecucion de las actividades.

[Pan et al. 2001] emplean también los nimeros difusos para modelar la duracién de las actividades,
y aplican un algoritmo paralelo de planificacion restringida por los recursos, para el que definen los
equivalentes de 10 reglas de prioridad famosas™. [Liberatore 2002] aplica también la funcién de
pertenencia difusa a la duracién de las actividades. Intenta una aproximacién computacional directa
al andlisis del camino critico aplicando el principio de extension de Zadeh”. Define la aritmética del
célculo de los tiempos tempranos, pero la solucién de los tiempos tardios se muestra inconsistente.
Es un problema abierto desde [Buckley 1989], quien advirti6 la dificultad de computar las
funciones de los tiempos tardios y las holguras. [Liberatore 2002] obtiene otros datos como la
criticidad mediante un procedimiento de enumeracion. [Slyeptsov; Tyshchuk 2003] aplican
también el principio de extension al método del camino critico y consiguen calcular no sélo los
tiempos tempranos, sino también las holguras mediante un grafo de descomposicion.

[Pan; Yeh 2003] muestran en un articulo bien trabado el uso del enfriamiento estocastico con un
algoritmo paralelo difuso de planificacion restringida por los recursos. También ellos utilizan una
funcién de pertenencia difusa para la duracién 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 hibrido
que utiliza un controlador de 16gica difusa para regular las tasas de cruce y mutacion.

[Wang 2002] utiliza una busqueda en abanico con el objetivo de minimizar el riesgo del proyecto,
definido como la combinacién de los criterios optimista y pesimista de la teoria de la posibilidad
respecto de la duracion difusa del proyecto. En [Wang 2004] incluye un algoritmo genético sobre el
criterio pesimista con la intencién 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 computacion paralela basado en la neurona artificial.
Esta neuronal estd compuesta de multiples entradas, una salida y unas funciones de propagacion,
activacion y transferencia que definen su comportamiento. El paradigma ha encontrado muchas y
variadas aplicaciones en la ingenieria [Haykin 1994].

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

38 Minimo comienzo temprano, minimo final temprano, minimo comienzo tardio, minima holgura (MINSLK), mazima
demanda de recursos, minima duracién, mdxima duracién, mayor nimero de sucesoras directas y menor niimero de
sucesoras directas

39 Sea * una operacion aritmética basica, la funcién de pertenencia “A*B(Z) = max| min( uA(X)' IJB(_V>)}

Xxy=2
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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 dindmica neuronal basada en una patente de
invencién de [Adeli; Park 1998] para planificar los recursos y optimizar el coste sobre un modelo
matemadtico 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 planificacion

2.11.1 El problema de los puntos de control

El problema del control también ha atraido la atencién de varios investigadores. [Eisner 1962]
introdujo el concepto de caja de decisién, un punto en el programa que incluye arcos de salida
alternativos deterministas o aleatorios. [Golenko-Ginzburg; Gonik 1997] desarrollaron un modelo
para una red temporal estocdstica restringida por los recursos, y plantearon un sistema de decisién
dindmico de los tiempos de comienzo de las actividades utilizando programacién O-1. Las
duraciones de las actividades vienen definidas por variables aleatorias (betas, uniformes o
normales) para las que existen cotas superiores € inferiores. Utilizan simulacion para determinar la
probabilidad de que la actividad sea critica. Estos mismos investigadores continian en [Golenko-
Ginzburg; Gonik 1998b], y estudian un algoritmo heuristico eficiente para determinar los puntos de
control en un proyecto con duracidén aleatoria de las actividades. En estos puntos, se puede alterar la
velocidad de ejecucion 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 programacion de las actividades de control por el
criterio de producto en proceso’’, pero la utilidad de este criterio es puesta en duda por [Herroelen;
Leus 2001]. [Bushuyev; Sochnev 1999] propusieron aplicar una medida de la entropia, a partir de la
teoria de la informacién de [Shannon 1948], para controlar la ejecucién del proyecto. En su
aproximacion cualitativa la entropia se utiliza como un recurso mads, y sirve como medida tnica
sobre el presupuesto, el programa, la reserva de gestion y la calidad.

[Zafra-Cabeza et al. 2005] proponen una aplicacién del control predictivo basado en modelos sobre
un sistema estocdstico de gestion del riesgo que citaremos, por su interés, en el apartado 2.12,
“Nuestra visiéon”.

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

40 Work in progress
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2.11.2 La reparacion del programa

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

[Briand et al. 2002] definen un heuristico para proponer programas flexibles en un entorno de
produccién bajo pedido multimodo y con tiempos de retardo minimos y maximos 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 finalizacion de los trabajos.

[Elkhyari et al. 2002] desarrollan un entorno dindmico basado en explicaciones para afadir o
eliminar restricciones del problema de planificacion restringida por los recursos. La propagacion 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 programaciéon lineal para producir una
secuenciacion del proyecto que sea estable ante una perturbacion que se producird en alguna
actividad, y que alterara la duracion de ésta. Su objetivo es minimizar la esperanza de la desviacion
ponderada de los tiempos de comienzo de las actividades.

[Wang 2005] compara dos soluciones metaheuristicas, mediante un algoritmo genético y mediante
enfriamiento estocdstico, para el problema de la reparacion de un programa de actividades. Los
eventos que ocasionan la violacién 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 estimacion de la duracién de las actividades. Estos eventos disruptivos son
introducidos como nuevas restricciones dindmicas, y los metaheuristicos realizan una busqueda
intentando minimizar determinada funcién de coste ligada al consumo de los recursos. Su
recomendacion es emplear principalmente el algoritmo genético, y utilizar la budsqueda por
enfriamiento estocdstico cuando se precise un solucién mejor. Hemos citado ya la técnica de
reparacion heuristica de [J6zefowska et al. 2003], para los casos en los que cambia la disponibilidad
o la demanda de los recursos.

[Bidot 2005] propone una clasificacién de los métodos de resolucion para secuenciacion de
actividades en condiciones de incertidumbre basada en como y cudndo se toman las decisiones. El
modelo tedrico representa las relaciones entre la generacion del programa y su ejecucion 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, econdmicamente es
interesante minimizar no la duracién total del proyecto, sino el tiempo medio de finalizacién de las
actividades. [Hall et al. 1996] muestra un algoritmo de aproximacién en tiempo polinomial para el
problema de una s6la maquina con relaciones de precedencia.

2.12 Nuestra vision: redes temporales estocdsticas de
actividades con alternativas

Nuestra aproximacion, en lo que atafie a la multialternativa, es muy similar a la de [Liberatore;
Pollack-Johnson 2003] y [Pollack-Johnson; 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 aproximacion
de nivel global al problema, aproximacion que llaman de escenarios, estudiando las ramas
probabilistas y los ciclos. Nosotros nos atenemos a la aproximacion clasica a nivel de actividad,
pero obtenemos los mismos resultados globales por agregacion. Lo demostraremos en el capitulo 3,
“Modelo de datos” seccion 3.6, “Exégesis de los resultados”. Pollack-Johnson y Liberatore utilizan
célculos detallados con software de ofimdtica 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 gestion del riesgo en el proyecto
que utilizan redes de Petri temporales'. Por ejemplo, [Sawhney 1997] proponia un completo
modelo mediante redes de Petri t—temporales42 donde las actividades se modelaban mediante
transiciones, y se tenia en cuenta el resultado positivo o negativo de la actividad mediante arcos
probabilisticos. También contemplaba los ciclos en la red. Proponia asignar distribuciones
estadisticas para el tiempo o el coste de actividades o grupos de actividades. Los grupos de
actividades se descomponian en un jerarquia 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 asignacién de
recursos creaba lugares de fusién™®.

[Zafra-Cabeza et al. 2004a], [Zafra-Cabeza et al. 2004b], [Zafra-Cabeza 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 afiade
una funcién de duracién del conjunto de transiciones en N

42 Las redes de Petri t-temporales fueron introducidas por [Ramachandani 1974]. En ellas cada transicion lleva
asociado un tiempo de disparo.

43 Los lugares de fusion, propuestos por [MSC 1993] y [Jensen 1994] son lugares igualados a otros, de modo que

contengan el mismo niimero y tipo de fichas. En este articulo 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 mitigacién 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 p-temporal* sin alternativas ni ciclos, y el
problema de optimizacidn estocdstico es resuelto mediante programacion lineal mixta de enteros.

En el campo dela ingenieria del software, contamos con una aportacion similar a la nuestra por
parte de [Coronado; Jaén 2002]. En su modelo, contemplan tanto las redes probabilisticas 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 duracion suplementarias. Aunque no dan detalles de los procedimientos de resolucion, si
que indican que utilizan la simulacién de Monte Carlo para la estimacion.

44 Al contrario que en las t-temporales, en las redes de Petri p-temporales son los lugares los que llevan asociado un
tiempo de disparo.
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3. Modelo de datos

3.1 La red estocastica del proyecto

Una red estocdstica de actividades se describe mediante el par (N, A), donde N = {1,....m}
representa el conjunto de nodos o vértices de lared y A = {(a;, b) : a,,b, €N i=1,..,n} representa

el conjunto de arcos dirigidos. Sobre esta red se utilizan dos representaciones. En la representacion
de actividad en el arco o grafo PERT las actividades se corresponden con los elementos de A,

siendo @ € Nel nodo inicial y b,€N el nodo final de la actividad A;. No obstante, para representar
prelaciones lineales y de convergencia o divergencia simultdneas es necesario introducir actividades
ficticias, por lo cual hemos optado por utilizar la representacién de actividad en el nodo o grafo
Roy. Se definen también un nodo inicial 7=a,€ Ny un nodo final s=b €N .

-

Cada actividad A, tiene una duracién definida por la variable aleatoria no negativa 6;. Asimismo,
cada actividad A, tiene asociado un estado de terminacién bivaluado en E = {éxito, fracaso}
definido por la variable aleatoria discreta T; .

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

A=(5,,..,6 [£38]
F={7,...T ] [£39]

-

donde cada variable aleatoria 9;, T;es, a su vez, un vector aleatorio

iz) [£40]
i) [f41]

y la variable aleatoria 9, define la duracién de la actividad A, en su j-ésima repeticion, a la que
llamaremos A;. Del mismo modo, la variable aleatoria discreta Tjdescribe el estado de
terminacion de la actividad A; en su j-ésima repeticion, suponiendo que esta repeticion se
materialice.

Si x es el cardinal del conjunto de caminos 11 A4, entre dos nodos cualesquiera Ay, Ay, y A(j) el
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conjunto de actividades en el camino j-ésimo, j = 1,...,x , la duracién del camino j-ésimo viene
definida por la variable estocdstica
= *
Uy ( Z( ) 6ik X [f42]

A €A(j
donde &;.es una variable aleatoria endégena y booleana, que indica si la repeticion k-ésima de la
actividad A, se produce. Es importante remarcar que el propio proyecto también tiene asociado un
estado de terminacién T en E. Normalmente, este estado de terminaciébn T coincide con el
estado de terminacién de una actividad final, posiblemente vacia, del proyecto, que denotamos A,.
Pero es ademads posible definir un conjunto U de actividades cuya terminacion 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 duracién total del proyecto, una de las tres variables
principales que definen el proyecto en el mundo real, se define como la variable estocdstica

5/(t=verdadero) = min e
T(,_EHAWA”‘/\Tm=éxito/\Ah)€U ' [f43]
§/(r=falso) = max (]

[f44]

mell

A

E

ANTGT fracaso

Actividades del proyecto

fracaso

Figura 1: Estado de terminacion del proyecto

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

p(r=éxito)=p( U Tt = éxito) [£45]

Acova, ?
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Ambas variables T,0 son estocésticas, en el sentido de que vienen definidas por la suma (o el
maximo y minimo de x sumas) de un nimero indeterminado de variables aleatorias.

3.2 Modelo de actividad

Definimos dos niveles de abstraccion. En un primer nivel, més elevado o conceptual, la actividad A;
tiene una duracién definida por la variable aleatoria gj. Asi mismo, cada actividad A, tiene
asociada un estado de terminacién bivaluado en E = {éxito, fracaso} definido por la variable
aleatoria T;. En este nivel, la actividad existe como concepto, por ejemplo, “Construir una planta
de hormigén 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 estocéstica de actividades, red que en principio se puede caracterizar como grafo dirigido
ciclico.

En un segundo nivel de abstraccion, consideramos las repeticiones de cada actividad A;, de modo

ij?
que desplegamos el grafo anterior en una representacion que forma un grafo dirigido aciclico. En
este nivel la actividad existe como la materializacion del j-ésimo intento de llevar la actividad de
primer nivel a buen término. En este nivel nos conciernen los componentes 0,y T; que describen

las variables aleatorias de la duracion y terminacién de la actividad de segundo nivel.

La actividad de nuestro modelo se puede dividir conceptualmente en tres zonas:

1. Activacion: Es el punto en el que se decide si la actividad se pone en marcha.

2. Desarrollo: Es la zona, de duracion variable, donde la actividad va empleando sus recursos para
la consecucion de sus fines, consecucion que no estd garantizada.

3. Terminacion: 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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| Activacién Desarrollo

inacion

Term

Figura 2: Zonas de una actividad

Para expresar el comportamiento de una actividad de estas caracteristicas en la red estocastica de
actividades del proyecto, vamos a emplear el formalismo de las redes de Petri temporales. En el
capitulo 2, “Estado del arte”, hemos visto algunos trabajos en el drea con redes de Petri [Sawhney
1997], [Kusumoto et al. 1997], [Chang; Christensen 1999], [Jeetendra et al. 2000], [Kao et al.
2002], [Zafra-Cabeza et al. 2004a], [Zafra-Cabeza et al. 2004b], [Zafra-Cabeza et al. 2005].
Nosotros utilizaremos redes de Petri t-temporales, un tipo de red que ha encontrado gran aceptacion
en la modelizacion 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
estocdsticas como transiciones deterministas, lo que nos inscribe en el formalismo de las redes de
Petri estocdstico-deterministas”. Debido a que las transiciones temporales no siguen distribuciones
exponenciales ni geométricas, no podemos seguir los formalismos de las redes de Petri estocdsticas
generalizadas [Marsan et al. 1983], [Marsan et al. 1995], ni de las redes de Petri estocasticas
markovianas. Podemos considerar a este formalismo una red de Petri estocdstica mds general.

Para definir la red de Petri empleamos la tupla (S, T, F, M,, W, K, H, B, B"), donde:
®S es el conjunto finito de lugares.
®T es el conjunto finito de transiciones.
®oF es el conjunto de arcos que conectan S y T, de modo que FE(SxT)U(TxS), es decir, que
ningtin arco conecte entre si dos lugares o dos transiciones.
® M, :S—IN es el marcado inicial, segtin el cual se coloca una ficha en el lugar de activacién de
la actividad inicial. También, se colocan tantas fichas como unidades de recursos se dispongan
en los lugares correspondientes a los recursos.
e W:F—IN"esel conjunto de pesos de los arcos, indicando alternativamente cudntas fichas se

consumen de un lugar, si el arco feSxT, ose producen en una transicion, si el arco feTxS

45 Para el estudio de las redes de Petri estocdstico-deterministas véanse los capitulos 2° y 3° de [Lindemann 1998].
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® K:S—IN" es el conjunto de restricciones de capacidad de los lugares.

® Hc F es el conjunto de arcos de inhibicién, que impiden el disparo de una transicién cuando
en su lugar de origen hay fichas.

® B=(Dist, esca]ada)b Es el primer vector de atributos de las b transiciones temporales, cuyo
primer componente indica la distribucién aleatoria y cuyo segundo componente indica que la
anterior distribucién puede depender linealmente del nimero de fichas. No es necesario que las
distribuciones sean exponenciales.

® B'=(Bernoulli, esca]ada)b 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 numero de fichas.

Si para una transicién t€ T llamamos I(£)SS al conjunto de lugares normales de entrada, es
decir, lugares que preceden a la transicion de modo que exista un arco en F que los conecte
directamente. Llamamos a L(£)SS los lugares inhibidores de entrada, de modo que exista un arco
en H que los conecte directamente. Suponemos que L({)NI({)=0 V't

En las transiciones, distinguimos 7' T un subconjunto de transiciones inmediatas, siendo el resto

T" temporales \IT{=|T-|T"1=|TI-b .

Sea J(t)SS el conjunto de lugares de salida de una transicién. Si L€ T'", distinguimos los
subconjuntos E(£)S J(t) y F(t)=J(f) correspondientes a los estados de la actividad en E =
{éxito, fracaso} respectivamente.

E(t)NF(t)=8 [f46]
E(t)VF(8)=](1) [f47]

Sea Mp={m1, mz,...,mL} un marcado de la red de Petri donde L=|S1 y m; es el nimero de
fichas en el lugar S,€S . Para este marcado definimos:

E(M,)=(te T:m>1V sel(t)Am=0V m L(t)| [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
transicién £€ E( Mp) AtET"" yna transicién temporal habilitada, definimos la probabilidad:

b'(t,M,)=p(V jEE(t):m,'=m+ W(t, j)|M,) [f49]

donde m;’€M,,, y W(t,j) representa el peso del arco que lleva de la transicién al lugar de salida.
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Notese que la probabilidad depende del marcado M,. En particular, depende del marcado de un
unico lugar que representa el nimero de repeticiones de la actividad.

En la figura 3 podemos ver una actividad tipica de yuncidén, que tiene varias actividades
predecesoras:

(t, t tl

pifracaso) 1p

Figura 3: Modelo simple de actividad en red de Petri
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Las relaciones de precedencia estdn representadas por los arcos que salen de los lugares pl, p2, p3,
p4 y pS. La duracién de la actividad, gj estd modelada en la transicién temporal marcada por el
trazo grueso N(8,2), con lo que expresamos que le corresponden variables aleatorias normales. La
terminacién de la actividad, T;estd representada por los arcos etiquetados que llevan a los lugares
p7 y p8. Siguiendo el modelo de las redes de Petri estocasticas mas generales [Haas; Schedler
1987], los arcos indican la probabilidad de seguir uno y otro camino. Las transiciones representadas
por una linea son inmediatas, las transiciones representadas por un rectdngulo son temporales.

A continuacion, veremos otros detalles del modelo.

3.2.1 Activacion

Hemos definido globalmente los arcos entre los lugares pl,...,p5 de la figura 3 y las transiciones
como relaciones de precedencia. Siendo mds precisos, son los eventos de activacion Ev;; los que
relacionan a la actividad con sus predecesoras, de modo que A]EPl. donde P, es el conjunto de
actividades que preceden inmediatamente a A;. Cada evento de activacion puede ser de signo
positivo, si el evento colabora en la activacion cuando la actividad predecesora tiene una
terminacion exitosa, o de signo negativo, si el evento colabora cuando la actividad predecesora
falla. No existen otros eventos de activacion, aunque ahora pasaremos a considerar los eventos de
desactivacion ligados al tiempo y al nimero de repeticiones de la actividad.

-

En el nivel de actividad, a parte de las variables aleatorias 0 y Ti, tenemos una variable aleatoria
booleana enddgena definida por una funcién de activacién Oll.:fi(Ei,li,Zi) que indica si la
actividad comienza a ejecutarse. Los pardametros de la funcibn son el vector

—

~-={§1,~--,§,,--~, 5‘,,‘-’?,;?1»1416}),-} , determinado vector de £; tiempos maximos de realizacion

l
de los eventos de activacidn y un contador z; que marca el nimero maximo de repeticiones que la
actividad admite.

El contador de repeticiones z; se encuentra reflejado en la figura 3 mediante el lugar p6, de modo
que si se supera el nimero de repeticiones z;, la actividad atraviesa la transicién no temporal tl y
termina en un estado de fracaso. A su vez, desde el lugar p9 se inhibe la transicion principal N(8,2).
El vector Zj indica los tiempos maximos de realizacién de los eventos de activacion. En la figura 3
se muestra una version simplificada, segun la cual todos los tiempos médximos son idénticos a t, y la
transicion temporal (t, t) lleva al estado de fracaso p8 una vez transcurrido el tiempo t. Igualmente,
la transicidn principal queda deshabilitada.

Graficamente, despiezando la figura 2 veriamos:

67/166



Sistema de planificacion estocastico de proyectos

Activacion

e —

f(X, t, z) Desarrollo

Terminacion

tiempo
Figura 4: Despiece de la activacion

Una caracteristica del evento son los tiempos de activacion. Independientemente del signo del

evento Ev;

tj<fj=> (xij=false [£50]

donde llamamos & el valor de la funcién de activacion en lo que respecta al evento Ev,.y f; al
tiempo de finalizacion de la actividad predecesora A; en el programa P. Para ello es preciso
determinar el programa P mediante un algoritmo de secuenciacién, como veremos en el apartado
3.6, “Exégesis de resultados”. Es lo que en la figura 3 expresa el arco que va de la transicién
temporal (t, t) al lugar p8.

La funcion de activacion determina el curso que tomard la actividad, ya que si la actividad no llega
a activarse, no puede llegar a buen término:

= false= T, = false [f51]

Ademads, la duracion 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:

= false=¢o i =0 [f52]

La funcién de activacion trata de describir ciertas relaciones entre las actividades que, aunque
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presentes en la prictica real de la gestion por proyectos, no han encontrado hasta ahora una manera
sencilla de entrar en las aplicaciones informéticas. Por ejemplo, es posible que una actividad
comience su ejecucion cuando alguna de sus predecesoras concluya exitosamente, sin necesidad de
que lo hagan las demds predecesoras. Para ello, hemos incluido la funcién booleana OR como una
de las posibles funciones de activacion.

Por ejemplo, y siguiendo el formalismo de las redes de Petri, esta actividad contiene una funcién de

activacion OR:

« & ©

{1, t1) I
- piExitol p
e o pifracaso) 1-p

2

p3 —
[ j

(3 M\3)

c3

Figura 5: Modelo de actividad con activacion OR y retroalimentacion en red de Petri
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En el ejemplo de la figura 5 hemos introducido un lugar p4, que representa la activacién de OR una
u otra cldusula. La primera cldusula, con los lugares p1l y p2 y la transicién inmediata t1, es el punto
de yuncién de dos actividades precedentes. La segunda cldusula indica un bucle de
retroalimentacién. Estd representada mediante el lugar p3 y la transicién inmediata t2*°, en este
caso, y mediante el lugar p8, que representa el fracaso de la actividad modelada y la transicion
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 activacion AND y OR. La funcién AND implica que
todos los eventos de activacion tienen que suceder para que la actividad comience. Entre ambas
funciones logicas y los signos positivo y negativo de los eventos de activacion podemos modelar
funciones l6gicas de complejidad arbitraria.

3.2.1.1 Prescindibilidad

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

Desde el punto de vista estocdstico, definimos la necesidad de una actividad para terminar el
proyecto como imprescindibilidad. Suponemos que, si la actividad no es necesaria para la
terminacion 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 omisién.
Todo esto se realiza en el contexto de la simulacién, de modo que si una actividad falla con
probabilidad p, y este resultado no es vélido para la activacién de una actividad posterior definida
por la funcién légica OR, entonces, con una probabilidad p, los recursos de la actividad en cuestion

no seran necesarios.

Existen dos causas de prescindibilidad. La primera estd en el resultado de la actividad, es decir, que
el resultado no sea valido para un determinado evento de activacion posterior. La segunda estd en el
tiempo, el caso que se da cuando la actividad obtiene el resultado que lanza el evento de activacién
posterior, pero lo obtiene después de que haya sucedido otro evento de activacion del que depende
la funcién légica OR. Estd claro que esta segunda causa de prescindibilidad depende de la
planificacion concreta que se siga en el proyecto.

46 Obsérvese que la presencia de la transicion t4 impide que la actividad se dispare una vez mas de lo necesario. Otra
manera de evitar la condicién 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 sélo es
prescindible, y, por lo tanto, s6lo podremos ahorrar sus recursos, si la no activacion de la actividad
conduce al resultado que no lanza el evento de activacion de la actividad posterior. Es decir,
actuamos como si la imprescidibilidad de la tarea fuese una condicion necesaria para su activacion.

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

1)
t1

plfracaso) 1-p

Figura 6: Ejemplo de proyecto con actividad prescindible

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
planificacion que se ha seguido es voraz y programa las actividades para empezar cuanto antes, la
actividad E es activada por la terminacion exitosa de D en el tiempo 2. La actividad C termina en el
tiempo 3, y es prescindible por causa del tiempo. Su ejecuciéon 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 activacion de la actividad C; asi que la actividad B
es indirectamente prescindible. También es directamente prescindible, ya que su resultado fallido
no dispara ningun evento de activacion en D.

La prescindibilidad que juzgamos tras la particular simulacién 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 simulacién, 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 informacion suficiente para saber con certeza que la
actividad C es prescindible. El director de proyecto puede llegar a la conclusiéon de que una
actividad es prescindible en medio de su ejecucién. En ese caso, la decision de suspender la
ejecucion de la actividad parece consecuente. Por lo tanto, es oportuno averiguar en qué momento
se produce esta perspicuidad de la prescindibilidad para afinar la prevision de recursos empleados
en los planes alternativos.

Para estudiar el proyecto, obtenemos una simulacion de todas las variables que contiene Q rondas.
Una vez realizada la temporalizacion del proyecto, en una ronda cualquiera de simulacién q
definimos B'*, como el conjunto de las actividades que precediendo a la actividad A; cumplen

BEq]=[Ai | A,€P, Asign (t'))=sign ( Ev,)}

J

53
Vq.iB"cp 53]

Definimos también como D' las actividades que primero terminan de entre las de B'*..
D'=(A | A.€ BN f =min(f,)Vk:A B [£54]

Llamaremos t'*, al tiempo f; en que terminan las actividades de D“.. Dos subconjuntos de los

1

conjuntos recién definidos nos serdn utiles. Primero, declaramos las actividades activadoras
positivas.

E"=[A,| A€ BAT"=¢xito) [£55]

y, a continuacién, aplicamos esta declaracién sobre D' que contiene las primeras actividades
activadoras
F{q]_ lq] [4]
. =E"ND, [£56]
En los casos en los que la funcién de activacién contenga respecto del componente = una funcién
l6gica atomica, simple, podemos definir Az para representar el conjunto de actividades del
proyecto que tienen una funcion de activacion OR, y A ,yp €l conjunto de actividades del proyecto

que tienen una funcién de activacién simple AND o tienen una unica predecesora, 0 ninguna.
Entonces, podemos definir recursivamente la imprescindibilidad de una tarea mediante
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[q] [q] _ 4lq]
AlEI /\AieAAND:>Ei cl

57
A€el'"ANA €A = F e 1571
partiendo del caso bésico
A el [£58]
Por lo tanto, la imprescindibilidad de una actividad A; se estima como
f AEq]e =1
=1 | Al 1110 [£59]
i=
l Q

En los casos en los que la funcién de activaciéon sea compleja, como en el ejemplo de la figura
5166, procederemos de andloga manera con los lugares que corresponden a las funciones légicas
simples, y aplicaremos las formulas [f57] hasta colegir la imprescindibilidad de la propia actividad.

3.2.2 Desarrollo

Desarrollo

Recursos

Activacion

Terminacion

Figura 7: Despiece del desarrollo

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

3.2.2.1 La duraciodn probabilistica

La duracién de la actividad, supuesto que realmente llegue a activarse, viene definida por una
funcién de distribuciéon de probabilidad, o por un simple nimero cuando se considera que la
estimacion de un s6lo punto es suficiente.

Las distribuciones de probabilidad pueden tomar varias formas, paramétricas o no paramétricas.

Para la aplicacion concreta de la duracion de la actividad utilizaremos distribuciones paramétricas
. 47

continuas . A saber:

| Uniforme: Distribucién equiprobable entre dos puntos®.
2. Normal: Distribucién simétrica con forma de campana N(u,07) #°,
3. Lognormal: Distribucién curva con una cola final mas alargada™.

Una de las dificultades del uso de las distribuciones paramétricas reside en la estimacién de los
parametros, que no suelen ser intuitivos. Para la estimacion subjetiva de los pardmetros de una
distribucién normal, nos basamos en que el valor mds probable coincide con la media KU y en
que el intervalo [u—20, u+20] contiene el 95% de los valores. Por lo tanto, si se estima el
valor maximo con un 95% de confianza, como se suele pedir para usar una BetaPERT’,

_ (max—moda)
o=——— 7

60
5 [£60]

La distribucion normal se extiende de -infinito a +infinito, aunque nosotros la truncamos en 0 ya
que 6 €R".

Otro método de evaluacién es el método de los fractilos [Selvidge 1980], segtin el cudl d, es el
fractil o, y el fractil d, , se define como el punto donde

P(s>d,_)=1-« [f61]

47 Para el estudio de las distribuciones de probabilidad continuas véase [Johnson et al. 1970]

48 La referencia de la distribucién uniforme se puede encontrar en [Johnson et al. 1995a]

49 La referencia de la distribuciéon normal se puede encontrar en [Johnson et al. 1994a]

50 La distribucién lognormal describe una variable aleatoria cuyo logaritmo tiene una distribucién normal. La
referencia de la distribucién lognormal se puede encontrar en [Johnson et al. 1994b]

51 La distribucién beta es uns curva de forma variada en el intervalo [0,1]. Incluye a la distribucién uniforme entre
estos dos puntos. La PERT define un método especifico para estimar sus pardmetros. La referencia de la
distribucién beta se puede encontrar en [Johnson et al. 1995b]
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Especificamente, para la estimacion subjetiva de los pardmetros de una uniforme, podemos seguir a
[Chapman; Ward 2000] y pedir los valores minimos y mdximos en los percentiles 10 y 90%.
Posteriormente, calculamos los minimos y maximos reales extendiendo un 10% este rango.

En los casos en los que la ejecucion de la actividad debe repetirse varias veces, a veces sucede que
los parametros de distribucion de probabilidad dependen nimero de repeticion de la actividad. En el
formalismo de las redes de Petri se define como una dependencia escalar respecto del marcado de
un lugar.

plexito) fimd)

pifracaso) 1-p

Figura 8: Dependencia paramétrica del niimero de repeticiones
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Veremos la aplicacion 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, segiin el cudl las
necesidades de los recursos de la actividad no son tUnicas durante toda la duracién 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 finalizacion.

El coste de una actividad estd 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

X; dela actividad repetida A;; depende de la variable aleatoria ligada a su duracién, en el sentido
de que

X,= Z’ csijklik 5ij= 5ij Zq cijklik

RkERi RkERi [f62]

donde cs;; representa el consumo previsto del recurso R, en la actividad A; durante su j-€sima
repeticion y 1, representa la fraccién de X; que espera ocupar el recurso complejo R,. es una
f_é,-:{Rl,--- R,,...] agrupacién de conveniencia que representa los recursos necesarios para
llevar a cabo la actividad A, . Estos recursos pertenecen necesariamente a los recursos del proyecto
R , Y a su vez, en un nivel superior de agregacion, a los recursos del portafolio RG . Esto nos
permite precedir y gestionar conflictos por los recursos en el nivel tictico-estratégico de la
organizacion (véase la figura 12).

R=(R,...,R,,..|,R,eR<RG [£63]
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3.2.3 Terminacion

Exito

=

=

Activacién Desarrollo

inacion

l-p Fracaso

T Term

Figura 9: Despiece de la terminacion

La terminacion de la actividad refleja el éxito de ésta. La terminacion puede ser exitosa o fallida.
Este resultado se establece en base a una ley estadistica de Bernoulli™. El fin exitoso o fallido de la
actividad es probabilistico por naturaleza, aunque se preveen que, por conveniencia, en muchos
casos se establezca una probabilibad de éxito igual a 1. El pardmetro de la ley de Bernoulli lo define
el planificador en funcién de su percepcion del riesgo intrinseco de la actividad. Esta percepcion
serd subjetiva la mayor parte de las veces, aunque la informacion histdrica sobre el resultado de
actividades similares puede ayudar mucho a la correcta estimacion del pardmetro.

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

No deben incluirse en la ley estadistica cuitas sobre la terminacién correcta de actividades
precedentes cuyo producto necesite la actividad en cuestion, ni dudas sobre la disponibilidad de los
recursos necesarios para el desarrollo de la misma. Estos aspectos de la incertidumbre estructural
son tratados especificamente por los algoritmos de simulacién y asignacion 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 Unicamente restricciones
técnicas, y los posibles conflictos en los recursos se dejan para que los resuelva el algoritmo de

52 Distribucién de probabilidad discreta que toma valor 1 con probabilidad p y valor O con probabilidadq=1 -p
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asignacion de recursos. Como bien indican [Clough et al. 1972]53:

[...]tales restricciones se introducian en la red como relaciones ldgicas.
Este método de “cablear” las restricciones, sin embargo, dificulta el
proceso de actualizar y cambiar el programa, ya que la reordenacién de
las prioridades de los recursos en el proyecto debe ir siempre
acompafada del recableado de tales relaciones restrictivas.

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

3.3 La red generalizada del proyecto

3.3.1 Las redes de alternativas multiples

Este tipo de red es conocido en la literatura como los caminos alternativos™, 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 tnico curso de accién. En general, se suele
elegir la alternativa mas segura, la mas conservadora [McCray et al. 2002]. Las razones de este
comportamiento estin en la dificultad de contemplar todas las opciones a la vez. Como
consecuencia, las aproximaciones madas creativas a los problemas son eliminadas, y muchas
oportunidades de innovacién y posicionamiento competitivo se esfuman. Por ello, proponemos en
este prototipo un modelo donde las alternativas de ejecucion se contemplan a la vez.

3.3.2 Los planes de mitigacion del riesgo

Una de las utilidades del nuestro modelo, que combina la terminacién biestable de la actividad con
la activacion mediante disparadores AND/OR, estd en el estudio de los planes de mitigacion del
riesgo. En su variante mds 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
terminacion fallida de una actividad.

53 La cita se refiere a la 4* edicion, de 2000.
54 Alternate paths
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El plan de contingencia puede ser tan complejo como se necesite, e incluir, ademads, 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 integracion de tres aplicativos se proponen las siguientes actividades:

Actividad Descripcion Probabilidad Duracion
de éxito

A, Instalacion de plataforma de pruebas 0.7 1
A, Configuracion del entorno de pruebas 1 7
A, Programacion en base de datos 0.9 7
A, Programacion mediante la interfaz 1 1 1.5
A Programacion mediante la interfaz 2 1 1.5
Aq Sincronizacién con 3'sistema 1 1.5
A, Cuaderno de pruebas 1 1
Ag Pruebas del médulo 1 10
A,y Pruebas de integracion 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 evalda 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 mds alld de su tiempo de terminacién o que la evaluacién del producto indique
la necesidad de continuar la actividad. Obviamente, la baja probabilidad de éxito de A,, 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 especificacion. En su caso, se trabajaria con otro tipo de plataforma. Desgraciadamente, la
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plataforma de contingencia plantea una incompatibilidad con la base de datos de A,, y es necesario
afadir mds actividades para asegurar la entrega final.

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

Actividad Descripcion Probabilidad Duracion
de éxito

A, Instalacion de plataforma de pruebas A 0.7 1
A, Configuracion del entorno de pruebas en A 1 7
A, Instalacion de plataforma de pruebas B 1 1
A, Configuracion del entorno de pruebas en B 1 6
A Programacion en base de datos 0.9 7
Ag Programacion en sistema de ficheros 1 10
A, Programacion mediante la interfaz 1 1 1.5
Aq Programacion mediante la interfaz 2 1 1.5
A, Sincronizacién con 3" sistema 1 1.5
A Cuaderno de pruebas 1 1
A Cuaderno de migracion 1 5
A, Pruebas del médulo 1 10
Ay Pruebas de integracion 1 10

Tabla 2: Proyecto con plan de contingencia

La aproximacion disponible en los sistemas de gestion de proyectos actuales consiste en plantear un
escenario para el caso en que A, termine exitésamente, y otro escenario para el caso en que fracase.
Ambos escenarios se programan por separado, como proyectos distintos, y luego se realiza algin
tipo de integracién ad hoc. Es una aproximacion perfectamente realizable si los escenarios son
pocos, pero escala muy mal. Podemos observar que la probabilidad de éxito en la actividad A; es
también preocupante. Podria necesitarse otro plan de contingencia, lo que normalmente tendrd un
efecto multiplicativo sobre el nimero de escenarios a considerar.

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

tl

t2

A7

t3

4

A2

e ®
plexito) pAl3
t5

Al A12 Al13 @

plexito) pAL

pifracaso) 1-pAL plfracaso) 1-pA13

t10

piexito) pALlD

plfracaso) 1-pALOD

Figura 10: Red del proyecto con planes de contingencia

Las lineas rojas discontinuas indican el plan de contingencia. El plan de contingencia se lanza en el
caso de fallo de la actividad A, (punto rojo). Las cuatro actividades que se ejecutan en paralelo son
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necesarias en cualquier caso, asi que su activacion refleja con un simbolo de puerta OR los dos
eventos que pueden activarlas. El hecho de que el plan de contingencia incluya otra actividad
correctora posterior, A, hace necesaria una funcién de activacién compuesta en la actividad A,,.

Este modelo permite no s6lo comprender gridficamente, 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 terminacion del proyecto o del tiempo de comienzo de alguna de sus actividades. Incluso
aspectos més reconditos, como la probabilidad de conflicto por los recursos entre la actividad de
contingencia A,, y la actividad normal A, pueden ser calculados para tomar las medidas oportunas
con antelacion.

3.3.3 Los ciclos repetitivos

Los estudios cldsicos sobre los grafos de actividades en la gestion 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 aciclico. Esto se suele expresar como un grafo dirigido en el cual ningin
camino empieza y termina en el mismo nodo.

Para modelar situaciones como las respuestas a defectos de calidad que implican la repeticion de
ciertas secuencias de actividades, nosotros hemos considerado interesante relajar el requisito que
impide la formacion de ciclos. Permitimos indicar entre las actividades que disparan la funcién de
activacion de una dada, alguna que sea a su vez sucesora suya de orden n. Es decir, puede darse el
casode que JA, A |A € S, AA € P, donde S, y P’; indican respectivamente los conjuntos de los
sucesores y predecesores de cualquier orden de A;. Esta caracteristica permite la existencia de ciclos
o bucles de repeticién dentro del grafo. Por ejemplo, en la figura 11:
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Figura 11: Proyecto con ciclos

La prelacién <A,, Ag> establece un ciclo en el grafo, que afecta a las actividades A, y A, pero
también a las actividades Ay y A,. 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 ingenieria, el director de proyecto puede prever una vuelta atrds para repetir desde la fase de
disefio. En construccion, 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 terminacidén exitosa o
fracasada de la actividad. Es este control el que dispara en ciertos casos el ciclo de repeticion.

Por conveniencia, definimos P'; como el conjunto de predecesores inmediatos de A, excluidos los
arcos de retroalimentacion, y P", el conjunto de los predecesores inmediatos a través de dichos
arcos. P=P';U P"' Andlogamente, tenemos S y S". S=S57U S"' Definimos también A,
como el conjunto de actividades a las que llega un arco de retorno, y Ay, el conjunto de actividades
de las que sale un arco de retorno. En el ejemplo de la , Az, = {A;} vy Ago = {As}. Es necesario que
A rp< Apg para que el proyecto sea realizable.

En los casos en los que los ciclos estdn presentes, la funcion de activacion de determinada actividad
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A, que se define como &=f(Z,7,z) , debe evaluarse antes de que algin &;, el evento de
activacion que corresponde & i T A€ P, al vector de variables aleatorias ?1 de terminacion de
la actividad A,, haya podido ser definido. Aunque puede definirse z; distinto por cada actividad, por

simplificar la explicacién asumiremos que todas las funciones de activacion utilizan la cota méxima

Z=max
YV A,

i

[ 1]. La referencia a eventos de activacion incompletos nos obliga a implementar una

funcién voraz de evaluacion de f;, del mismo tipo que la evaluacién de actividades OR. Por la
misma razon, la actividad debe recordar cudl fue la configuracién de evento que produjeron sus
anteriores activaciones, para evitar volver a dispararse sin que haya un cambio que indique una
vuelta atrds por el ciclo. Asi mismo, para volver a disparar actividades como Ag, A; u Ag del
ejemplo, actividades que pertenezcan al ciclo sin estar activadas por el arco de vuelta atrds, es
necesario que la actividad anterior propague una sefial que indique el nuevo ciclo.

La solucién que proponemos consiste en contraponer la actividad tedrica A; con la actividad
simulada en el turno q. Elementos muestrales de la actividad tedrica en el turno q forman el
conjunto

Fi= [ Ald

17"

LAT zeN, z=0 [f64]

3.3.3.1 Algoritmo de despliegue de las iteraciones en los ciclos

El proceso de creacioén del conjunto F'¥; sigue el algoritmo:
1.Definir la ordenacion topoldgica T del conjunto de actividades A, excluyendo los arcos de
retroalimentacion.
2.Tomar la primera actividad de T, A, <- A,. Iniciar el numero de ciclo k <- 1.
3.S1 Fﬁ.‘ﬂ=ﬁ , evaluar la funcién de activacién excluyendo los arcos de retroalimentacion.
Crear elemento muestral y afiadirlo. ng] <—{A[,.‘§]}
4. Si k < z, evaluar la funcién de activacion teniendo en cuenta todas las relaciones de
precedencia.
5. Si k = z, evaluar la funcién de activacién teniendo en cuenta todas las relaciones de
precedencia, pero deshabilitar los ciclos de retorno.
6.Evaluar el desarrollo y terminacion de la actividad simulada. Fﬁ-"] <—F§-q]U {AE-Z]}
7.Si los ciclos de retorno estan habilitados, V A i€ S, volver al paso 3 en el orden de T,
incrementando k en cada arco de retroalimentacion.
8.S1 no, VAJE S volver al paso 3 en el orden de T.
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3.3.3.2 Calculo de tiempos mas tempranos

Debido a las iteraciones, el calculo de los tiempos tempranos debe ser modificado. Debemos
calcular varios tiempos de comienzo tempranos para cada actividad A,, que denominaremos
sucesivamente t; ..., t;,. Para ello utilizamos el siguiente algoritmo:

1.Definir la ordenacién topoldgica T del conjunto de actividades A, excluyendo los arcos de
retroalimentacion.
2. Tomar la primera actividad de T, A; <- A,. Iniciar el nimero de ciclok <- 1,y t;; = 0.

3.51 A €A, ti,k:lzeag[tj,k"' t il
4.8i A€Agp,
5. sik=1, b= munlL+ ]

6. En otro caso, tilszszl,[ tf'k‘1+ tﬁ/k‘l]
J i

7.8i A;€ARNAEAR, ) ti’k:?jg [ tj,k+ tji,k]

JEI

8. VA € S, volver al paso 3 en orden de T, incrementando k en cada arco de retroalimentacion.

Si la funcién légica de activacion es compleja, aplicaremos el algoritmo de forma andloga sobre los
lugares que corresponden a las funciones l6gicas mas simples.

3.3.3.3 Calculo de tiempos mas tardios

Para el célculo de los tiempos mads tardios, procedemos a la inversa del algoritmo 3.3.3.2,
recorriendo la ordenacion T desde la actividad de fin de proyecto hacia atrds, y recorriendo los
ciclos desde z hasta 1. Igualmente, partimos de la ordenacién topoldgica T del conjunto de
actividades A, excluyendo los arcos de retroalimentacion. Posiblemente, nos encontraremos con
instancias de proyectos en las que IF;: ‘FA<Z . Esto puede ser debido a que estas actividades
antecedan al ciclo ( Azp< Sj*/\ ApoC Sj) , 0 por el contrario, a que corran en paralelo a él. En este
ultimo caso, interpretamos los elementos desde el final, de modo que las actividades que para el
célculo de los tiempos tempranos no se han visto afectadas por un bucle, se alineen con el dltimo
ciclo.

1. Tomar la dltima actividad de T, A; <- A,. Iniciar el nimero de ciclok <- z, y t* ,=0.
2.S8i A Agy

3. Si JAuEF;, tf,kzljﬂg[tj,k_ty,k]

. *
4. En otro caso, si corre en paralelo, Lin 'Telf[ tj,k_ tji,k] . Este cdlculo no se repite
J i

para otro valor de k. Si antecede al ciclo, ignorar y continuar.
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* . *
5.81 A,€Ag,, ti,k:in-lg[tj,k+l+ tji,k+1]
LES

6. VA JEP,- volver al paso 2 en orden de T, menguando k en cada arco de
retroalimentacion.

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 disefio pueden afectar a las
actividades de programacion. Si es necesario repetir una actividad de programacion, y los
problemas de disefio no se han corregido, este factor de riesgo afectard también a las repeticiones de
la actividad. Si estos tipos de dependencias en los riesgos no se incluyen en el modelo, la
simulaciéon de Monte Carlo subestimard la incertidumbre asociada a la duracion de las actividades
incluidas en los ciclos.

Si 6;,J <Kk | es la variable aleatoria que indica la duracion de la actividad A; en el ciclo j y en el
supuesto caso de que la actividad realmente se active, es preciso calcular la variable 6jj+1 .La
interpretacion mas sencilla es suponer que 5,-J~+1=C(j)5 i » donde c(j) es una funcion discreta
c:IN—>IR". Esto permite al planificador especificar una primera variable aleatoria para la duracién
de la tarea, pongamos N(12, 1,2), e indicar que se emplearian en las siguientes repeticiones unos
tiempos que serian 0,75, y 0,5 de la ejecucion anterior, respectivamente. Es decir, se pueden tratar

todas las  9;,/>1 como variables endégenas o variables perfectamente correlacionadas con
61’1

Particularmente [Smith; Eppinger 1997a] proponen c¢(1)=«(j), ¢(j)=1 ¥V j>1 para un modelo
con 0; determinado , basdndose en que la mayor parte de los efectos del aprendizaje se aplican
en la primera iteracién, y en que no hay grandes avances después de la primera. También
argumentan que es raro que se produzcan varias ( j=2 ) iteraciones.

Maés realista es considerar que las variables 0; estdn altamente correlacionadas entre si. El
problema surge en la caracterizaciéon del coeficiente de correlacion P; . En general, es muy
dificil describir este coeficiente, incluso en aquellos entornos de trabajo donde exista un registro
adecuado de pasados proyectos que pudieran contener ciclos homodlogos de actividades. Si la
dependencia entre variables es lineal, se puede usar la correlacion del producto-momento.

pli, )=El(X,~u)(X ~u )00 651
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. . . L. . . ., 55
Si existen datos histéricos, los datos se obtienen mediante la correlacion de Pearson™.

Algunos investigadores han definido un juego de correlaciones subjetivas aplicadas a los costes en
la gestion 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 asi, para caracterizar la dependencia
entre variables aleatorias en el caso de repeticion de actividades, habria que especificar las
correlaciones de todas las repeticiones de la actividad con cada una, esto es, k* coeficientes de
correlacion.

El coeficiente de correlacién P puede ser positivo o negativo. Observando la serie de  6;; en

su conjunto podemos afirmar que si P;r son los coeficientes positivos y F; son los
k—1

. . . o _ .
coeficientes negativos, cuando | P, I~1P7 | menor serd Var (D, 5,).
Jj=0

En los casos en los que las variables & j no sean normales, o su dependencia no sea lineal, nos
planteamos emplear la correlacion fractil [Phoon et al. 2004], o, partiendo de datos histéricos, el
coeficiente de correlacién de rangos no-paramétrico P de Spearman. No obstante, es dificil
especificar el grado de dependencia mediante la correlacion de rangos. Igualmente nos enfrentamos
a una matriz de correlacién con k” elementos. Ademads, la matriz de correlacién de rangos deberia
ser definida positiva, y esto no siempre se consigue.

Otra opciodn sencilla y aceptable [Chapman; Ward 2000] consistiria en asumir la independencia en
un turno, asumir una correlacion 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 justificacion tedrica suficiente
para esta aproximacién, y los propios autores recomiendan encarecidamente alguna forma mads
compleja en esta linea.

Por ello todo, en los casos de repeticion de actividades donde detectamos una dependencia entre las
variables aleatorias ligadas a la duracién de la actividad en cada repeticion, postulamos la existencia
de un factor de riesgo comin ¢; 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 si.

Suponemos también que las distribuciones conjuntas  ¢;,0; son distribuciones bivariables cuyas
marginales son uniformes en [0,1]. Especificamente, usamos la distribucién de la banda diagonal.

55 El coeficiente de correlacién de Pearson, descrito por primera vez por Francis Galton, se aplica especialmente bien
n
(x—=X)(y,~¥)

a variables normales. =1 donde s, y s, son las desviaciones estandares.

v (n-1)s,s,
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Las ventajas de esta distribucion se discuten en [Dorp; Duffey 1999]:

1. El método de muestreo bivariable es muy eficiente
2. El pardmetro de la distribucion puede ser estimado facilmente

El pardmetro de la distribucién de la Banda Diagonal se obtiene a partir del porcentaje € de
explicacion del factor de riesgo comin. El porcentaje de explicacion responde a la pregunta de qué
porcentaje de nuestra incertidumbre respecto de la duracion 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 duracién. El pardmetro 0 se estima entonces como:

0=Ve/100 [f66]

También podrian definirse las variables 6; como variables independientes entre si, pero si asi
fuera, seria més l6gico pensar que, en realidad, no estamos tratando con la repeticiéon de una
actividad, sino con la ejecucion de otra actividad similar. En estos casos, preferimos modelar las
actividades en cuestiéon como actividades independientes. En cualquier caso, seguimos a [Chapman;
Ward 2000] al afirmar que la independencia por si sola no es una opcién por defecto razonable.

La varianza de variables estocdsticas, como la duracion total del proyecto, la duracidn total de la
actividad A, en todas sus repeticiones o el consumo de algin recurso, se ve incrementada cuando se
definen estas correlaciones entre las variables estadisticas de las duraciones de las actividades en los
sucesivos ciclos.

3.5 Solucion de la red mediante la simulacion de Monte
Carlo

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

Nuestro modelo de simulacién es un modelo estocéstico y continuo. En general, hemos preferido
modelar la duracién de las actividades mediante funciones de distribucién continuas, ya que
entendemos que responden mejor al comportamiento del mundo real. Ya hemos tratado en el
apartado 3.2.2.1, “La duracién probabilistica”, las dificultades inherentes a la estimacién de estas
variables. Ahora nos centraremos en su tratamiento de cara a la solucién del problema por
simulacion.
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Para utilizar el método de Monte Carlo es preciso que las variables aleatorias tengan una estructura
probabilistica conocida. Esto significa que tanto para las variables exdgenas ligadas a la duracién de

las tareas A={6 1,.-.,5n}, como para las variables ligadas a su estado de terminacién

:F={T1,---,T |, tenemos que buscar la manera de generar unas muestras con la distribucion

correcta. Para ello, contamos con unas funciones de transformacién g y h que nos dan A= g(P) y
F=h(P) a partir de 2n niimeros aleatorios bdsicos e independientes P ={P1 , -~~,P<2n)} . Estos

nimeros aleatorios basicos son los provistos por la clase Java java.util.random:

1. .nextFloat() Coma flotante, un niimero aleatorio uniformemente distribuido entre [0.0,1.0[
2. .nextGaussian() Campana de Gauss, un nimero aleatorio normalmente distribuido segun la
distribucién normal estandar N(0,1)

La clase java.util.random usa una serie de nimeros pseudo-aleatorios a partir de una semilla de 48
bits. A partir de la primera semilla, un generador lineal congruente va produciendo numeros
pseudo-aleatorios, segiin la formula de [Knuth 1969] volumen 2 seccién 3 apartado 2.1. Este tipo de
generadores se distinguen porque el nimero pseudo-aleatorio a generar es funcion de todos los
nimeros precedentes:

x,, =i, x

veen X)) [f67]
En realidad, el generador utilizado en java.util.random es del tipo:

xj+]=(axj+c)modm [f68]
Por lo tanto, cada nimero pseudo-aleatorio obtenido es funcién de los pardmetros multiplicador,
incremento y médulo, y del nimero pseudo-aleatorio anterior. La secuencia de nimeros pseudo-
aleatorios es periddica. En la implementacion de java.util.random el periodo m depende de los bits
de la méscara, esto es m=2" . La simulacién de Monte Carlo con miles de turnos (tipicamente Q =
10.000) , con decenas de actividades y unas pocas variables aleatorias por actividad esta claramente
por debajo de este limite, con lo cual la secuencia pseudo-aleatoria es vélida para el uso que le
vamos a dar.

A partir de ellos obtenemos una muestra de una variable 96; determinada mediante las siguientes
funciones de transformacion:

1. Normal: Si 9; tiene una distribucién normal N(u,crz) , g pl.)= p,0+pdonde P;
es un nimero aleatorio de campana de Gauss

2. Uniforme: Si 6; tiene una distribucién uniforme U(a,b), g(Pl.)=Pt.(b—a)+a donde
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P; esun numero aleatorio de coma flotante
p.o +u

3. Lognormal: Si 0; tiene una distribucién lognormal L(u,oz) , g(pi)=e donde

P; esun ndmero aleatorio de campana de Gauss

En la literatura y la prictica profesional se han utilizado otras funciones de distribucién para
caracterizar la duracion aleatoria de la actividad. Se puede encontrar una discusion sobre el método
para elegir la funcion de distribucion y su estimacion en [Williams 1992b]. Nuestro procedimiento
es independiente de la funcidn de distribucién particular que se elija para modelar estas variables,
asi que con nuevas funciones de transformacidén podriamos obtener muestras para distribuciones
beta PERT [Malcolm et al. 1959], beta PERT de dos puntos [Golenko-Ginzburg 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 T . determinada mediante la
siguiente funcién de transformacion:
1. Bernoulli: Si T ; tiene una distribucién de Bernoulli B(JL )
_|truesp <u

h(p j) B ! donde P ; €s un nimero aleatorio de coma flotante
false = p.ZH

Si la variable 9;no es independiente, sino que depende de un factor de riesgo comin ¢, , el
método de muestreo es algo mds complejo.

1. Muestreamos u desde ¢, utilizando un nimero aleatorio de coma flotante P,
2. Obtenemos los limites de la Banda Diagonal a=u—1+60 b=u+1-0 donde 0
es el pardmetro de la distribucion conjunta
3. Muestreamos P ; segtin una distribucién uniforme U(a,b) p'=g'(p,.p,)=p (b—a)+a
donde P ; €s un nimero aleatorio de coma flotante
4. Ajustamos las zonas terminales de la Banda Diagonal para obtener 0 ;

p==—p' ep' <0
pi:g<pk’pl>: pzzp 'i@p ’iE[O,l]
p=1=p'=p'>1

5. Muestreamos la variable O a partir de P . mediante la funcién de

i

transformacion apropiada para su distribucion de probabilidad

A partir de las funciones de transformacion, e instanciando los nimeros aleatorios, obtenemos las

muestras 5=g(7€) y T=h(7€). Este plan de muestreo lo repetimos Q veces, las veces que el

usuario considere necesarias. En el capitulo 5, “Experimentacion”, utilizaremos Q = 10.000. Las

muestras obtenidas en cada paso de simulacién 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 simulacion 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 secuenciacién™, y datos obtenidos en la fase de planificacién restringida por los recursos’,
siguiendo la terminologia de [Meredith; Mantel 1995].

Entre los datos obtenidos en la fase de secuenciacion, se encuentran los tiempos de comienzo s;; y
final f;; de cada actividad en cada ronda de simulacion. Estos tiempos cumplen las restricciones de
prelacion; por lo tanto, se encuentran entre los tiempos tempranos y tardios de la actividad en cada
ronda.

es <s <Is. [f69]

of <f,<If, [£70]

En la fase de secuenciacion, la estrategia seguida por cada director de proyecto o cada compaiiia
decide donde se colocan exactamente las actividades, dentro de este intervalo. Generalmente, se
prefiere utilizar una estrategia remolona™ y colocar las actividades lo més tarde posible, de modo
que se arriesgue menos esfuerzo contra el evento de interrupcion y abandono del proyecto. A veces,
existe también una razén financiera, al retrasar el gasto lo mds posible. Otros, sin embargo,
prefieren una estrategia mas voraz”, 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 ejecucion acriticos. [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 A,, 4;

s (o) =es +a A [f71]

La utilizacién del factor de holgura permite realizar un andlisis de escenarios como parte de un
sistema de ayuda a la decision. 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 simulacién, por lo que

| esi eest>s ()
sl =l o [£72]

s.(a) @esEq]SSi((x)
esEq]=maxA-eP {sj((x)—kdgf]]] [f73]

Como ultima opcion de configuracion, 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 nuimero aleatorio auxiliar ({ que nos colocard 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={AX,-.- ,Ay}?fﬂ el conjunto de actividades cuyo fin exitoso conduce al éxito del proyecto. La

duracién total del proyecto 0 se estima como

0
2 min (£

— = S 7=z f74
5/(T=éxito)=" 0AEl =, [£74]

0

i (£

max {f.
— = 7=z lZ f75
8/(t= fracaso)=2 0AET = 7]

0

donde 'Y, representa el tiempo de finalizacién de A,,, una de las actividades dltimas del proyecto,
durante el ciclo de simulacion g.

Estos son los datos de la fase de temporalizacion, y s6lo son dtiles si se puede considerar que los
recursos son ilimitados o realmente son suficientes para ejecutar las actividades del proyecto
concurrentemente.

La criticidad ¢; de determinada actividad A;; se define a partir de la holgura h;. La criticidad es la
probabilidad de que la actividad A, esté en el camino critico, y se estima como

. lq]
q
>

—_9=0

i 0

[£76]
c

donde b;; se define como
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hij=02bij=1 [f77]
h #0=b =0 [£78]
ij ij

La criticidad de determinada actividad nos indica la importancia relativa de la actividad frente a
otras actividades del programa. La distribucion 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 dificil reducir el tiempo total del proyecto, ya que
los ahorros de tiempo en un camino critico producen como resultado que otro camino llegue a ser
critico.

De manera similar, extracmos la criticidad Cij/ (Xij:tl’ue de determinada actividad A,;, dado que A,

realmente ocurra. Dado que la criticidad es una medida de la atencion que debe dedicarle el equipo
del proyecto a una actividad, esta ultima medida resulta mds indicada para la gestion 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 planificacion, la ejecucion de un proyecto estd sujeta a
innumerables perturbaciones. Ya hemos estudiado la variabilidad de la duracién de las actividades
en el apartado 3.2.2.1 “La duracién probabilistica”, y en el apartado 3.3 “La red generalizada del
proyecto”, la variabilidad respecto de la propia red del proyecto, incluyendo tanto la ordenacion de
las actividades como su instanciacion. Ademas, es posible que se descubra, durante la ejecucion, 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 previsién de la demanda de los recursos
en la actividad fuera errénea, o varie durante el transcurso de ésta. En general, todas las
perturbaciones llevan a la necesidad de replanificar el proyecto. Esta replanificaciéon puede ser
completa o parcial. En este tltimo caso, hablamos de técnicas de reparacién de programas como,
por ejemplo, el citado [Jézefowska et al. 2003]. Los motivos para reparar un programa son
diversos: en proyectos muy grandes, planificados con detalle, se alegan costes computacionales.
Ademds, desde la gestion de los recursos humanos, se habla de la desmotivacion que produce la
sensacion de descontrol cuando el programa anterior ha sido ya comunicado al equipo del proyecto.
También hay costes materiales en las contradrdenes, y actividades de renegociaciéon de las
condiciones con los proveedores. Nosotros no planteamos ningun algoritmo de reparacion del
proyecto; nuestra recomendacion es replanificar continuamente el proyecto segun esté disponible
nueva informacion.

De la comparacion 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, asi que este tipo de medidas no son parte de la investigacion. Otros,
como [Al-Fawzan; Haouari 2005] definen la robustez a priori, en base a la programacién inicial,
como la suma de holguras libres.
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Mas alejado de nuestro algoritmo de planificacién 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 planificacion restringida por los recursos

La planificacion restringida por los recursos es sélo uno de los problemas a los que tiene que hacer
frente las gestion de proyectos. En realidad, es una parte pequeiia del problema de los recursos en la
gestién por proyectos, como se puede ver en la figura 12:

Nivel estratégico ::::-

Obtencion
de losrecursos
dentro de los

limites presupuestarios

Ajuste de los modos
de ejecucian de las
actividades segun los recursos

Nivel tactico I$' Planificacion restringida por los recursos

Figura 12: Niveles en la gestion de recursos

Una vez que se ha obtenido una muestra mediante la simulacién de Monte Carlo, aplicamos el
algoritmo de ramificacion y poda de [Demeulemeester; Herroelen 1992] para conseguir una
planificacién 6ptima. El procedimiento DH, como a ellos les gusta llamarlo, sirve para trabajar con
recursos renovables, que estén disponibles en cantidad constante durante el proyecto. Ademads, la
demanda de un recurso en una actividad debe también ser constante durante la duracién de la
actividad.

Antes de aplicar el procedimiento DH, realizamos un par de transformaciones del grafo del
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proyecto. La primera transformacién es habitual en este tipo de procedimientos, y consiste en
afadir una actividad inicial y otra final para cerrar el grafo. La segunda, sin embargo, es un cambio
de representacion 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
representacion del alto nivel R, la actividad A, abarca todas las posibles repeticiones de la actividad,
y el grafo dirigido puede contener ciclos. La representaciéon de alto nivel R se despliega en la
representacion de bajo nivel S, donde cada actividad A; es sustituida por las actividades {A;, ...
Ay}, y <= z. Estas actividades encarnan las sucesivas repeticiones de la actividad A, y se
encuentran acotadas por el contador z; maximo nimero de repeticiones que la actividad A; admite.

La representacion S forma un grafo dirigido aciclico.

A continuacion, mostramos la estructura general del algoritmo:

Si
@ Paso 1 Paso 5

s v
@ Paso 2
No

iDominado?

éSe ha alcanzado
el limite superior?

iHay actividades
elegibles?

Paso 6

iHay actividades
en ejecucién? {El programa esta

dominado?

No

Si

Paso 3
inivel 07 | parada
Si

No

éSe ha programade
una actividad elegible?

Paso 7

Si

No

éSe ha alcanzado
el limite superior?

iHay conflicto
de recursos?

Faso 4

Si

Figura 13: Diagrama de flujo del algoritmo de asignacion de recursos
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3.6.1.1 Paso 1: Inicializacion

Sea T = 9999 el limite superior de la duracion del proyecto. Sea p = 0 el nivel de profundidad en el
arbol de ramificacion y poda. Sea m = 0 el punto de decision. Para toda actividad A; se calcula la
longitud del restante camino critico RCPL,. Se inicializan los tiempos de finalizaciéon de las
actividades f; = T. Se programa la falsa actividad inicial en f, = 0. El limite inferior LB(0) = RCPL,.
Se inicializa el programa parcial PS = {A,}, el conjunto de las actividades en ejecucion S = {A,} y
el conjunto de corte . C=[A.| pred(A)=[A,}} Inicializamos los tiempos de comienzo tempranos

de las actividades en C, s, = 0.

3.6.1.2 Paso 2

El siguiente punto de decisién es m=min{f .| A €S} Actualizamos el conjunto de actividades en
ejecucion S=S _[A,- | AJE SAf i m| . Sila dltima actividad programada es la falsa actividad final

n, hemos terminado un programa. La duracién del programa es T = f,. Si T = LB(0), hemos
encontrado la solucidn 6ptima, 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 ejecucion S junto con sus tiempos de finalizacion f;, y el punto de decision m.

Finalmente, construimos el conjunto de las actividades elegibles E ={Ai|Ai€ CA si=m}. Si

E=4 , repetimos el paso 2. Si el conjunto de actividades en ejecucién S# 0 , saltamos al paso 4,
si no, seguimos al paso 3.

3.6.1.3 Paso 3

Para cada actividad elegible A €Econtamos cudntas actividades no programadas (no
necesariamente actividades elegibles) se pueden poner en ejecucidén simultineamente con A; sin
violar ninguna restricciéon de precedencia o recursos. Si no hay otra, se pone en ejecucion A;:
PS:PSU[AZ.} , S:{A,-] , f, = m + d y se actualiza el conjunto de corte
C=C-{A}U {Aj | A]Esuc( Ai)/\pred(Aj) cPS} . También se actualizan los tiempos de comienzo
temprano de las actividades en el conjunto de corte s, = f..

Si la actividad elegible A € E puede ser puesta en ejecucién simultdneamente con una sola otra
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actividad A]EE | d%dj se lanzan ambas: PS:PSU{Ai, Aj} , S={AI., Aj} , i=m+d, ff=m+
d, y se actualiza el conjunto de corte
C=C—{Ai, AJ,}U{Ak | Ak€suc(Ai)Usuc(Aj)/\pred(Ak)CPS} . También se actualizan los tiempos
de comienzo temprano de las actividades en el conjunto de corte s, = f..

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 ejecuciéon: PS=PSUE, S=SUE,
f=m+d Vi A€EE. Actualizamos el conjunto de corte

C=C—E+{Aj|EIAi€E.'Aj€suc(A)/\pred(A JcPS} . También actualizamos los tiempos de

i J

comienzo temprano de las actividades en el conjunto de corte § =max If . |(a,x)EH] .

. . < . L .
Para cada tipo de recurso k se comprueba si ZS: r ik\bk. Si en algin tipo de recurso k existe
i€

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 cudntas

unidades se deben liberar para solucionar el conflicto de recursos ck_z ry=b

~ & . El conjunto que
IAS]

D(p)=(D cS| 2 r,zc, VkAnot3D <D :D €D(p)}

i€D
q

se debe retrasar lo definimos como

Para cada subconjunto qu D( p) buscamos la actividad de fin més temprano que esté en ejecucion
y no vaya a ser retrasada j€(S—D q) . A continuacion, definimos el conjunto de pares ordenados

G g ={(j,i)}Vie Dq y calculamos el limite de la secuencia critica L.

Entre todos los subconjuntos se elige el del limite Lq* menor, Dq*. Se actualiza D(p) = D(p) — Dq* y
se fija LB(p) = max{LB(p-1), Lq*}. Si LB(p)=>T, se salta al paso 7, en otro caso, se almacenan los
datos necesarios para una posible vuelta atrés.

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 =( Ae Dq | f ,<m+ dl.} . Introducimos relaciones de
precedencia adicionales H=H UG; . Retrasamos las actividades programadas PS=PS —DZ ,
S=S —D; , VA€ Dq f:=9999 . Actualizamos el conjunto de corte
C=C+D,—[A |A €D AAEP].

Ajustamos los tiempos de comienzo de las actividades que deben ser retrasadas
VAeD, s=f (i j)EG,

Si DS+ , utilizamos la regla del dominio sobre el desplazamiento a izquierda. Esta consiste en
considerar que, si las relaciones de precedencia establecidas en niveles superiores del arbol de
buisqueda llevan a que A, sea elegible en el tiempo m, y ademads la decisién actual ha sido lanzar A,
en m, y ademds tras retrasar DS se podria desplazar A, a la izquierda sin causar un conflicto de
recursos, esta programacion 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 atras

Si hemos llegado al nivel p = 0, paramos. Si no, borramos las relaciones de precedencia que hemos

introducido en este nivel H=H —G: .Si D(p)= 0 entonces volvemos con p =p — 1 al paso 7.

Elegimos el conjunto DZED (p) con menor L*q. Actualizamos el conjunto a retrasar D(p) = D(p) —

D*q. Calculamos el limite inferior LB(p) = max{LB(p-1), Lq*}. Si LB(p)=T volvemos con p =p —
1 al paso 7.

Se recuperan los tiempos de finalizacion de las actividades, el programa parcial, el conjunto de
actividades en ejecucion, las actividades del conjunto de corte y sus tiempos de inicio temprano,
mads el punto de decision m, y se vuelve al paso 6.
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4. Prototipo de software

4.1 Introduccion

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

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 aplicacién java con interfaz grafica que recibe Ordenes del
usuario, toma como entrada algunos ficheros con la descripciéon de la red estocdstica de los
proyectos a planificar, y produce una salida gréfica y también en varios ficheros, correspondientes a
las opciones de planificacion que haya elegido el usuario. Ademds, su comportamiento es
modificable en ciertos aspectos mediante un fichero de configuracion.

4.2 Descripcion del prototipo

Para describir el prototipo RIES utilizaremos la notacion UML en el caso de uso basico y los
diagramas de clases. En el anexo A, en formato CDROM, utilizaremos la notacion de javadoc para
describir la interfaz del programador de aplicaciones del prototipo. En el anexo B, en el mismo
CDROM, est4 disponible el codigo fuente del prototipo y el codigo intermedio.

En cuanto a las reglas de estilo en UML, hemos preferido colocar las clases externas, las que

interactian 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 interactia con los usuarios descritos como actores. En nuestro
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caso, pretendemos mostrar cudl seria 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

Descripcion: El planificador revisa la definicién de las actividades para comprobar que tanto la
asignacion de recursos como la definicion probabilistica de la duracion se encuentran definidas para
todas las actividades. Revisa también los limites de los recursos disponibles para el o los proyectos.
A continuacidn, solicita una simulacién 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 funcién de duracién
4. El planificador revisa las restricciones de los
recursos
5. Al terminar de revisar duraciones,
el planificador solicita una
simulacién de n pasos
6. Realiza la simulacién
7. Al llegar al criterio de convergencia,
presenta los resultados de la simulacién

A continuacion se muestra una captura de pantalla del prototipo tras la simulacién del experimento
11 con la opcidn de asignar recursos habilitada. La pestafia muestra la distribucion de la fecha de
terminacion del proyecto, teniendo en cuenta las restricciones de los recursos.
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as\umirofa.res RIESApplication

exito* 47413
exito* 36" 187
exito* 2671
exitn® 5073
exito* 397203
exilo* 277G
Bxil0" 44746
exito* 45728
exito* 3287200
exito* 28714
exito*46* 12
exito* 2571
exito* 377177

UNIVERSIDAD DE LA RIOJA

<

Rissgo rcoste en 011 rPlazo an 011 rPlaza reste. en 011 r'[‘ateas de 011 r:\ ursos de 011 rTaraas roste. de 011 rn urzos restr. de 011

- [ azignande recurzoz

Rezultados exportados

Captura 1: Plazo restringido por los recursos en proyecto 11
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4.2.2 Diagramas de clases

A continuacién detallamos el diagrama de clases del paquete es.unirioja.ries.
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ries I

<<Applet>> h <<Usas>
RIESApplication
+e<init=> init(): void <<controlador>>
+createComponents (): Component ManejadorsolicitarPlan
+<<main=> main(in args:Collection): void
sslsar> J+solicitarSimulacion(in rcps:boolean,in iNPasos:int): wvoid
+solicitarExportacion(in rcps:boolean): void

es simuladol Plan

-wTarea: Collection

-wTareaRCPS: Collection

+addRecurso(in recurso:Recurso): void

+simulari{in rcps:boolean,in iNPasos:int): Thread

simula +exportartin rcps:boolean): Thread _ _
+analisisDetallado(tablon:JTabbedPane,in rcps:boolean): wvoid

+analisisResumen(tablon:JTabbedPane,in rcps:boolean): void

-criticalPathMethod(in rcps:boolean,grafo:Collection): void

-resourceConstrainedProjectScheduling (paso:PasoSimulacion): void

| L
I
- 1 1 | 1
MultiProyecto -
<<usax> v ittt
-cargarMultiProyecto (in path:String): void .
-—=4---I> Proyecto
+nombre: String
=<usa=> +vRecurso: Collection
afecta A +gethombre(): String
*® +setNombre(in nombre:String): void
es afectada por
* H
7 Tarea
-nombre: String --1—
-distribucion: String
-duracion: float --1—
- -parametrobistribucion: float
+nextPrecesor(): Tarea
+nextSucesor(): Tarea
+presupuestarRecursofin recurso:Recurso): void
—+sinular(paso:PasoSimulacion): void 1 Tlmacena
1
es almacenada
1 |4 G
=i TareaSimulada 1
ssusars -duracion: float
-fin: boolean
-finTemprano: float
-finTardio: float
vec X -fin: float
<zcontrolhdors= i +99tFinTar:i°E?: I?Uat dio: Float) »
— - T: << SEm +setFinTardio(in finTardio:fleat): wel
Simuladol rea I m+getFinTempranoH: float
TgetrinTardio (1 Tloat +setFinTemprano (in finTemprano:fleat): void
- Limarao): voss A
+getFinTemprano(}: floar . .
+FinTenprano(): void +getburacion(): float
qusa:: -
1 1
- 1. 15 1 - -
-- Activacion Terminacion .

-xParametros: Collection -probabilidad: float
-funcion: String -finalProyecto: boolean

-zRepeticion: int +simular (paso:PasoSimulacion): boolean
+nextPrecesor(paso:PasoSimulacion): Tarea +finTardio(paso:PasoSimulacion): fleoat

+nextActivador(paso:PasoSimulacion): Tarea
+finTempranc(paso:PasoSimulacion): float
* B 1 1 t
RecursoEnTarea Aol ’@
-unidades: 1int

+simular(}: boolean
+simular(paso:PasoSimulacion)

Figura 14: Diagrama de clases de ries.unirioja.es, 1
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ries |
<<lSa=>
+
Recurso
-nombre: String agrupa
-maxUnidades: int
1 g ¢ !
RecursoSimuladoEnTarea
-unidadesSimuladas: int es simulado
1
5 afectada por afectds . .
8 s FactorRiesgo simula
-nombre: String simulalcion
_las:::a—rgetPaso[:n: PasoSimulacion
limitada por
Convergencia
1-maxPasos: int
-nPasos: int
s<contiene>> 1:-+getPaso[:|: PasoSimulacion
- * -
PasoSimulacion
-numero: int -::";:-1—
-semillalAleatoria: Random almacena
+duracion(in duracion:float,in distribucion:5tring,in parametro:fleat): fleoat
+fin(in parametro:float): boolean *@

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 paginas anterior las 17 mds significativas. El paquete implementa las siguientes
interfaces de java.lang

—————— <I>{ <<cloneable> >

- = = = = = P> <<comparable>>

-_—— - - - -[} <<Runnable=>=>

Figura 16: Diagrama de clases del paquete ries.unirioja.es, 3

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 aqui, ya que tienen poca relaciéon con la investigacion. Los
detalles sobre el formato de los ficheros XML se encuentran en esta seccidn, en el apartado 4.3,
“Formatos de los ficheros”.

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

A parte del software de produccién 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 gréfica

La interfaz grafica del prototipo presenta al usuario un drea de texto informativo, bajo ella un
contenedor de fichas para la salida grafica del programa, y en la parte inferior una botonera. A
continuacién podemos ver el aspecto inicial que presenta el prototipo:
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es. UANe s eSS RIESSpRICaen

UNIVERSIDAD DE LA RIOJA

Cargar al proyacto |

Captura 2: Pantalla inicial de RIES
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Pulsando el boton inferior, el prototipo permite introducir la red estocdstica del portafolio por
medio de una aplicacion XML. Véase el formato en el apartado 4.3, “Formatos de los ficheros”. A
continuacidn, la interfaz grafica muestra al usuario el o los proyectos leidos en el drea de texto, bajo
ella el contenedor de fichas, atin vacio, y bajo este unos campos de entrada para controlar el
comportamiento del planificador:

®Pasos: indica el nimero Q de rondas de la simulacion. Normalmente trabajamos con
Q=10.000.

e®Factor de holgura: factor propuesto por [Tavares et al. 1998] para temporalizar las actividades
entre sus tiempos tempranos y tardios.

®Asignando recursos: si este control estd chequeado, se llamard al algoritmo de planificacién
restringida por los recursos.

A continuacién, un botén ofrece la accion de lanzar la simulacién de los proyectos:
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e AFa s Hes RIESAPRIE A

UNIVERSIDAD DE LA RIOJA

area D External buy of process
area E: Internal checkpaoint
area F: Quality check

area o User aproval

area H: Closure

[] asignande recurscs

Captura 3: Aspecto del prototipo tras cargar un portafolio
Tras la simulacion, el contenedor de fichas se llena de un nimero variable de éstas, dependiendo del
nimero de proyectos en el portafolio y de si se ha elegido una simulacién con asignacién de

recursos o no. Las fichas principales son:

®Riesgo: Indica la probabilidad de terminar cada proyecto con éxito:
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e AFa s Hes RIESAPRIE A

UNIVERSIDAD DE LA RIOJA

Costs o 001 Plazs o 001
plexitof001n: 0481

[] azignands recurzos _ Jirmlando. ..

Captura 4: Ficha Riesgo en RIES

oCoste: Muestra graficamente las distribuciones de probabilidad para los costes asociados a los
recursos de un proyecto:
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e AFa s Hes RIESAPRIE A

UNIVERSIDAD DE LA RIOJA

Costs o 001 Flazqa e Q01

[ ] asignande recursos _ giralandeo. ..

Captura 5: Ficha Coste en RIES

®Plazo: Muestra las distribucién de probabilidad de la variable T de la duracién del proyecto,
distinguiendo las terminaciones en €xito y en fracaso:
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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 aplicacion XML que
utilizamos es de creacién propia, ya que la propuesta que mdas adeptos tenia en la gestion de
proyectos, PMXML, resultaba insuficiente para los objetivos de esta investigacion. 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 ademads de tener una continuidad discutible,
tampoco cubren nuestras necesidades.

A continuacion incluimos el formato del fichero de entrada en DTD. En este fichero se definen las
redes estocdsticas 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 continuacion se define la actividad:
<!ELEMENT Task (#PCDATA | TaskLabor | TaskActivation | SharedRisk)*>

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

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

Tras dos atributos normalizados se define la variable aleatoria de la duracidn 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 asercion se afiade un limite al nimero de repeticiones de la actividad:
<!ATTLIST Task MaxOccurs CDATA #IMPLIED>

Aqui definimos la influencia de las repeticiones sobre la duracion:
<!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 terminacion 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 continuacién definimos relaciones de precedencia:

<!ELEMENT ActivatingTask (#PCDATA)>
<!ATTLIST ActivatingTask TaskID CDATA #IMPLIED>

con el signo del evento de activacion:
<!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>

Aqui 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 definicién 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 maxima 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 definicién del portafolio:

<!ELEMENT MultiProject (#PCDATA | Project | ResourcePool |
MultiProjectRiskFactors)*>
<!ATTLIST MultiProject MultiProjectID CDATA #IMPLIED>

114 /166



Sistema de planificacion estocastico de proyectos

<!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 activacion de una actividad, y define su funcién de activacion:

<!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 ultimo, 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"?>
<IDOCTYPE 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><0wner ResourcelID="0" /></0wners>

<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"
SuccesslLaw="Bernoulli"
SuccessProbability="0.65f">

<!-- Activacién de la actividad por juntura OR -->
<TaskActivation

ActivationCondition="0r"
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"
SuccesslLaw="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 configuracion

Tras esta aplicacion XML, describimos el fichero XML de configuracién del prototipo RIES,
mediante el cual se manipulan algunos aspectos de la simulacion. El fichero se llama RIES.xml.

Prefacio XML.:

<?xml version="1.0" standalone="yes"7?>
<!DOCTYPE Revision>

Etiqueta raiz:

<Configuration Name="RIES">

Solicita que se valide la aplicacion XML del portafolio contra su DTD

<XMLValidation/>
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Indica en qué fichero estdn los datos de entrada:

<MultiProject FileName="project20.xml"/>

Indica el nivel de locuacidad de la informacién que se envia a la salida estdndar y al drea de texto.

<Verbose Level="0"/>
</Configuration>

4.4 Rendimiento

Durante el disefio e implementacién del prototipo RIES no fueron tomados en cuenta criterios de
rendimiento o escalabilidad. El propdsito del prototipo es demostrar que el modelo descrito en el
capitulo 3, “Modelo de datos”, puede ser implementado. No obstante, describimos en la figura 17
los tiempos de computacion de las simulaciones en una maquina PC con procesador AMD Athlon
de 64 bits a 2.01GHz y con 1GB de RAM. El sistema operativo es Windows XP Profesional SP2.

Figura 17: Tiempos de simulacion para Q=10.000
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En el capitulo 6, “Conclusiones y lineas de futuro”, describiremos alguna via para mejorar el
rendimiento del prototipo.
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5. Experimentacion

5.1 Experimento numero 11

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

Figura 18: Proyecto del experimento 11 formato AeA

El proyecto contiene dos tareas iniciales, A, y A,, y dos tareas finales, A, y A,;. Este es el grafo
resultante en la representacion de las actividades mediante redes de Petri estocasticas mas
generales:
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MN(10,3, 6,6) N(3,2, 0,6)

plexito) pAlZ

pifracaso) 1-pAl3

N(6, 2/2) N(20, 25)

plexito) pAll

N(5,5, 1;9) N(16,5, 17)

pifracaso) 1-pAll

Al

N(13, 10,6) N(14,7, 13,5)

A2 A6
Figura 19: Proyecto 11 en red de Petri
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A continuacién, se detallan las distribuciones de probabilidad que utilizamos para la
experimentacion. Primero, partimos de las duraciones medias dadas por el original, y asignamos
una desviacion estdndar de la cuarta parte de aquélla.

Actividad Duracion media Desviacion estandar Distribucion
A, 5,5 1,375|N(5,5, 1,891)
A, 13 3,25|N(13, 10,563)
A, 7 1,75|N(7, 3,063)
A, 52 1,3N(5,2, 1,69)
A 16,5 4,125|N(16,5, 17,016)
Aq 14,7 3,675 |N(14,7, 13,506)
A, 6 1,5|N(6, 2,25)
Ag 10,3 2,575|N(10,3, 6,631)
Ay 20 5/N(20, 25)
A 4 1'N4, 1)
Ay 3,2 0,8|N(3.2, 0,64)
A 3,2 0,8|N(3.2, 0,64)
A 16,5 4,125|N(16,5, 17,016)

Tabla 3: Actividades del proyecto del experimento 11

Los resultados obtenidos con una simulacién de 10.000 pasos se pueden resumir asi en cuanto a la
duracion total del proyecto o

6=43,34
Var (6)=19,87
max (6)=61,47

min (6)=27,86

A continuacion, se incluye el diagrama de barras de la frecuencia muestral de la variable o
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Figura 20: Distribucion simulada de la duracion del proyecto 11
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[Avramidis; Wilson 1993b] utilizan un estimador integrado de esperanza condicional y muestreo de
hipercubo latino para aproximarse al valor 8 con un ndmero bajo de iteraciones. Nuestro punto de
vista es distinto; no nos interesa s6lo & sino que pretendemos ofrecer la distribucién completa para
una mejor apreciacion de la incertidumbre sobre la duracion del proyecto.

Otro estudio interesante, segin defienden [Wendling; Lorance 1999], es el de los posibles caminos
criticos. Especialmente nos fijaremos en el dominio relativo de unos posibles caminos criticos
sobre otros. En este caso, vemos que el camino critico dominante es Aj-A-A,-As-A-Aj3-A,,, pero
bastante cerca se sitia el camino Ajy-A-A-A-Aq-Aj-A,,.
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Camino critico Probabilidad
Ag-A-A;A¢A-A A 0,48
AgA-ArAAyA AL 0,43
AgAlArASA A AL 0,05
AgArAlA Ay 0,03
Ay-A-Az-A-A L -A 0,01

Tabla 4: Dominio relativo de los caminos criticos del proyecto 11

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

5.2 Experimento numero 12

Este es un problema propuesto en [Bell; Han 1991], pagina 320, que a su vez es una version
simplificada de un problema publicado por [Stinson et al. 1978], pagina 258. Este problema es
interesante por incluir restricciones simultdneas en varios recursos. A continuacion, se expresa el
grafo del proyecto segun la representacion de red de Petri. Los lugares de fusion correspondientes a
los recursos del proyecto s6lo se muestran, por aligerar el grafico, para la actividad A,:
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plifracaso) 1-ple

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
experimentacion. Primero, partimos de las duraciones medias dadas por el original, y asignamos
una desviacién estdndar de la cuarta parte de aquélla. La udltimas 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 Duracion media | Desviacion estandar Distribucion |RO R1 | R2|R3
A 0 0l- 0 0 0 O
A, 4 1 N4, 1) 3] 20 4] 2
A, 6 1,5/N(6, 2,25) 6| 2| 3| 1
A, 6 1,5|N(6, 2,25) 5| 4, 3 2
A, 2 0,5/N(2, 0,25) 1 3] 3| 1
A, 2 0,5/ N(2, 0,25) 40 1 6/ 2
A, 3 0,75|N(3, 0,563) 4 1 4] 5
W 5 1,25 N(5, 1,563) 1| 2| 2/ 2
A, 7 1,75|N(7, 3,063) 1 5 2 3
A 6 1,5|N(6, 2,25) 6/ 1, 5 3
Ay 8 2IN(8, 4) 6/ 1 6/ 3
A, 2 0,5/N(2, 0,25) 5/ 1| 6/ 6
A 1 0,25|N(1, 0,063) 3 4 4 3
Ay 7 1,75 N(7, 3,063) 1 1 1
Als 2 0,5/N(2, 0,25) 1 1] 4 1
A 0 0l- 0 0 0 O

Tabla 5: Actividades del proyecto del experimento 12

Los resultados obtenidos con una simulacién de 10.000 pasos se pueden compendiar asi en cuanto a
la duracién total del proyecto:

6=22731
Var(5)=5,87
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max (§)=33,25

min (5)=13,65

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

Figura 22: Distribucion simulada de la duracion del proyecto 12

Distribucion de la duraciéon
1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

0 - I \ \ \
1314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34

No obstante, teniendo en cuenta las limitaciones de los recursos y aplicando el algoritmo de
ramificacion y poda para buscar la solucién 6ptima en cada paso de la simulacion, la duracion del
proyecto se puede describir mediante:

6'=38,47
Var (6 ')=26,58

max (6 ')=69,59
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min (6 ')=22,56

[Bell; Han 1991] propusieron un heuristico para este problema de planificacién multirecurso, con
duraciones discretas de las actividades. Su heuristico encontraba solucién 6ptima 6'=3len un
tiempo de computacion “centenares de veces” menor que el procedimiento exacto, aunque hay que
tener en cuenta que entonces no se habia publicado el procedimiento DH de [Herroelen;
Demeulemeester 1992] que usamos aqui. En cualquier caso, nuestro interés no estd en reducir los
tiempos de computacion, sino en ofrecer una vision 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 Optimos. Este efecto,
presente cuando aparecen varios caminos cuasi criticos, es bien conocido en la comunidad de
direcciéon de proyectos, pero rara vez es medido y presentado con exactitud. Mds aln, podemos
presentarlo graficamente, mediante un diagrama de barras de la frecuencia muestral.

Obsérvese también que la probabilidad de cumplir el plazo del proyecto, si se utilizara la
estimacion de la media 6, es tan pequefia que ni se distingue en una simulacién de Monte Carlo de
10.000 pasos.
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Figura 23: Distribucion simulada y restringida de la duracion del proyecto 12
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5.3 Experimento numero 13

Este es un problema que contiene dos ciclos de diferente longitud, propuesto por [Pollack-Johnson;

Liberatore 2005], pdgina 18. Por facilitar la programacién del paquete de entrada

es.unirioja.ries.entrada, hemos utilizado durante la carga de datos la representacion en grafo

dirigido aciclico que se obtiene con el algoritmo 3.3.3.1 “Algoritmo de despliegue de las iteraciones

en los ciclos”. Aqui presentamos el grafo del proyecto mediante redes de Petri:

E *+1

pifracaso) 1-p3

O
Oy 0 ()

pléxito) p3={0,, 1}

A3

N(11, 7,57)

A6

P P21

A0

N(10, 6,25)

A5

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
experimentacion, detalladas para cada instancia de cada actividad. Primero, partimos de las
duraciones medias dadas por el original, y asignamos una desviacion estdndar de la cuarta parte de
aquélla. La ultima columna muestra las probabilidades de éxito de cada repeticion de cada

actividad.

Actividad | Duracion media | Desviacion estandar Distribucion Probabilidad de

éxito

Ay, 0 0- 1
A, 6 1,5 N(6, 2,25) 1
A, 3 0,75|N(3, 0,563) 1
A, 1 0,25 |N(1, 0,063) 1
As 4 1/N4, 1) 0,8
A, 2 0,5/N(2, 0,25) 1
A, 5 1,25|N(5, 1,563) 0,6
Ay, 7 1,75|N(7, 3,063) 0,9
A, 9 2,25/N(9, 5,063) 1
A, 10 2,5/N(10, 6,25) 1
Aq, 11 2,75/N(11, 7,563) 1
A, 8 2|N(8, 4) 1
Aq, 13 3,25/N(13, 10,563) 1
Ay, 0 0- 1

Tabla 6: Instancias de actividades del proyecto 13

Los resultados obtenidos con una simulaciéon de 10.000 pasos se pueden resumir asi en cuanto a la
duracién total del proyecto 0 :

6=39,29
Var(6)=10,8

max (6)=55,9
min (6)=29,84
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A continuacion, se incluye el diagrama de barras de la frecuencia muestral de la variable 0 :

Figura 25: Distribucion simulada de la duracion del proyecto 13
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En este proyecto, destacan el ciclo corto que comienza en el arco (pl6, t3) y el ciclo largo que
comienza en el arco (pl18, tl). Las criticidades del ciclo corto en la primera y segunda repeticion
son 0,25 y 0,04 respectivamente, mientras que la criticidad del ciclo largo en la primera repeticion
es 0,15. Las criticidades condicionales que definiamos en el apartado 1.3.1.5 “Criticidad” son 0,54,
1 y 0,75, lo que indica mas claramente la importancia que tienen estos ciclos en el desarrollo del
proyecto.
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Respecto del modelo de escenarios propuesto por [Pollack-Johnson; Liberatore 2005], la diferencia
empieza a despuntar en la esperanza de la duracién del proyecto, que segtn su célculo de escenarios
es:

E[5]=38,59

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

Por expresar graficamente la diferencia, esto seria lo que hubieran presentado Bruce Pollack-
Johnson y Matthew Liberatore como distribucion de probabilidad de la duracién del proyecto, tras
su andlisis de 6 escenarios sobre los ciclos del proyecto. Compdrese con nuestro resultado en la
figura 25 :

134 /166



Sistema de planificacion estocéstico de proyectos

Figura 26: Distribucion de la duracion del proyecto 13 segiin el andlisis de [Pollack-Johnson; Liberatore 2005]
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6. Conclusiones y lineas de futuro

6.1 Conclusiones

La principal contribucion de esta tesis es el planteamiento de un modelo del riesgo en el proyecto
que permite capturar 1) la incertidumbre sobre la duracién de las actividades individuales, 2) la
incertidumbre que se plantea entre las diversas alternativas de ejecucién del proyecto, incluidos los
planes de contingencia y los ciclos de repeticion, 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 estocdstico, expresado mediante las redes de Petri
estocdsticas mds generales. La actividad se descompone en tres zonas:

Activacion: Es el punto en el que se decide si la actividad se pone en marcha. Esta decision depende
de los resultados de las actividades precedentes, del tiempo y del niimero de repeticion.

Desarrollo: Es la zona, de duracién variable, donde la actividad va empleando sus recursos para la
consecucion de sus fines.

Terminacién: 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 terminacién posibles, el
estado de éxito y el estado de fracaso. Esta es una primera y fundamental modelizacién del riesgo
en el proyecto, aunque no sea un aspecto que se suela considerar en la literatura. Para el estado de
terminacion definimos una variable aleatoria booleana regida por una ley de Bernoulli. En los casos
de repeticion de actividades, ademds permitimos modelar escalarmente esta probabilidad de éxito
respecto del nimero 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 vias alternativas
de ejecucion. Las vias alternativas de ejecucion contemplan tanto los planes de contingencia,
entendidos como secuencias de actividades o subproyectos conducentes a conseguir una alternativa
satisfactoria, como los ciclos de repeticion, donde son las mismas actividades las que se ejecutan
una o varias veces mds para conseguir obtener el mismo producto correctamente.
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Aparte de las mencionadas vias 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 repeticion 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 duraciéon de la actividad mediante una
variable aleatoria de distribucién paramétrica. Finalmente, la correlacion entre las duraciones de las
actividades afectadas por un mismo factor de riesgo se puede expresar mediante una variable
latente.

La busqueda de soluciones 6ptimas en el modelo se basa en una simulacion de Monte Carlo, a partir
de la cudl se implementan algoritmos de secuenciacion y asignacién de recursos cuyos resultados
agregados muestran una informacion completa sobre las expectativas de comportamiento de la red
del proyecto.

La segunda contribucién de esta tesis consiste en la demostracion de la viabilidad del modelo
anteriormente expuesto mediante la implementacion de un prototipo de software de planificacién de
proyectos. El prototipo toma como entrada un proyecto definido segin el modelo de riesgo
propuesto, y ejecuta diversos algoritmos de planificacién para ofrecer al profesional de la direccién
de proyectos la informacién que necesita sobre criticidad, probabilidad de éxito, consumo de
recursos, coste, duracién, etc... En lugar de la estimacién de un solo punto, el profesional se
encuentra con una descripcion completa de la variabilidad asociada al proyecto, descripcién que le
permite una mejor comprension del riesgo presente en cada aspecto.

El prototipo cuenta con algunas funcionalidades afiadidas que aportan facilidad de uso y una mejor
vision de los proyectos y recursos gestionados. El prototipo permite definir un multiproyecto como
un portafolio de proyectos que se gestionan de forma simultdnea. Estos proyectos pueden compartir
ciertos recursos mediante una relacién jerdrquica 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 pequefio tamafio
extraidos de la literatura y de la préctica profesional. Los experimentos han demostrado que la
informacién obtenible para la gestion del riesgo en el proyecto es mas extensa y precisa que la que
se obtiene con las técnicas usuales de la industria.

Con esta tesis esperamos abrir la via a la adopcidon por parte de la comunidad profesional de la

direccién de proyectos de técnicas avanzadas de gestion del riesgo en el proyecto. Pensamos que la

disponibilidad de un software similar al prototipo, de software de planificaciéon avanzado que

contemple el tipo de técnicas y el modelo de gestién de riesgo que hemos desarrollado, contribuirad
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a una mejor gestion de los proyectos en general. Especialmente creemos contribuir a una mayor
penetracion de la disciplina de ingenieria de proyectos en los campos en los que la presencia de
riesgo alto ha supuesto un obstaculo hasta ahora, como la investigacién y desarrollo o la ingenieria
del software.

6.2 Lineas de futuro

Los resultados de esta investigacion abren un gran nimero de lineas de investigacion para mejorar
el modelo o los algoritmos descritos, para aplicar el modelo en otros problemas de planificacion de
proyectos y para facilitar la aplicacién de las técnicas desarrolladas en la prictica 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, quiza no basadas en la variable
latente, son posibles. Es interesante estudiar su aplicacion a la probabilidad de éxito de las
actividades, o, fuera de la repeticion de actividades, a actividades ligadas por caracteristicas
comunes, a los recursos y sobre todo a los proyectos de un mismo portafolio. Para esta aplicacion se
pueden estudiar las lecciones obtenidas en la gestion de portafolios de inversion.

En la mejora del modelo, se pueden explorar otro tipo de redes de Petri como expresion grafica y
dindmica. Hemos visto que otros investigadores han optado por otras redes de Petri. Del estudio de
las redes de Petri pueden surgir nuevos formalismos mdas completos que se adapten mejor al
problema que tratamos de describir. Los estudios de alcanzabilidad cronolégica del grafo son
prometedores en las redes de Petri estocdsticas.

En la mejora de algoritmos, un aspecto para desarrollar es la asignacién de recursos con recursos
complejos. La definicién de tiempos de comienzo y fin del uso de los recursos en la actividad
requiere una modificacion del procedimiento exacto de asignacion de recursos, que quizéd pueda dar
pie a alguna optimizacién por reduccion del espacio de buisqueda.

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

Por otro lado, pero en cierta manera relacionado con el rendimiento, estd la cuestion de la
anticipacion. El algoritmo de secuenciacion de actividades y el algoritmo de asignacién de recursos
trabajan suponiendo que la incertidumbre sobre el resultado y la duracién 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 tomardn decisiones no implementables, decisiones basadas en informacién
que el equipo del proyecto no tendrd en el momento de tomarlas y 2) no simplificar en exceso, no
ignorar la informacién 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 periddicamente desde el momento actual en adelante. Una linea de
investigacion abierta estd 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. Aqui pueden aplicarse las técnicas de
reduccién de la varianza.

En la practica profesional, es necesario estudiar la interpretacion del riesgo en un entorno
empresarial. Como se percibe la incertidumbre, qué influencias pueden alterar esta percepcidén o
qué procesos son recomendables en cada fase del proyecto para gestionar el riesgo son cuestiones
abiertas que afectan a la aplicacion del tipo de técnicas presentadas en la tesis. Los aspectos visuales
en la presentacion de las previsiones sobre el riesgo o aspectos psicoldgicos también deberian ser
tenidos en cuenta.

Una linea extraordinariamente interesante se articula en torno al andlisis 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 cudles son los limites de cambio
de un parametro (duracién de una actividad, probabilidad de éxito, etc) de modo que una solucién
siga siendo la 6ptima, o dado un cambio en un pardmetro, cudl seria el objetivo 6ptimo alcanzable y
la nueva solucién 6ptima. Algunas de estas preguntas son abordables desde el drea de investigacion
que hemos visto en el apartado 2.11.2 “La reparacion del programa”: (En qué condiciones
permanece 6ptimo un programa del proyecto? ;Cémo se evalia la robustez de una solucién éptima
o no? La respuesta a otras parece mas lejana: ;En qué condiciones permanece 6ptimos los valores
de la funcién objetivo? ;Qué andlisis de sensibilidad se puede realizar a partir de una solucién
parcialmente especificada?
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