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Resumen

La formacion de carteras de proyectos, tanto en el ambito puiblico como el privado, es una actividad
periddica, crucial y necesaria para las organizaciones; regularmente éstas requieren maximizar
su utilidad en relaciéon a un presupuesto limitado. Para obtener los mejores resultados posibles,
es imprescindible realizar un andlisis de los aspectos que deben incorporarse en la formulacién
realista de un problema de carteras, destacando: recursos humanos, recursos financieros, periodos

de tiempo, objetivos propuestos, asi como restricciones presupuestales, entre otros.

En este trabajo se analizan algunos de estos aspectos y se identifica la importancia de considerar
la seleccion de proyectos cuando existen restricciones temporales, ademas de las presupuestales.
Esta condicién lleva al bien conocido problema de programacion de proyectos o calendarizacién,
que ha sido ampliamente estudiado en la literatura especializada. Sin embargo, la seleccién de
cartera de proyectos con calendarizacion ha sido menos tratada, y atin presenta retos abiertos a la

investigacion; uno de ellos es el tratamiento de problemas de gran escala.

En este trabajo se busca contribuir al reto de la soluciéon de problemas, cuya dificultad crece cuan-
do crece su tamano, mediante la aplicacion de estrategias que permitan resolver eficientemente los
problemas que componen a un problema mayor. El algoritmo propuesto hace una hibridacién de
tres estrategias. La primera es una estrategia de descomposiciéon, basada en relajacion lagrangeana,
que permite obtener problemas débilmente acoplados. La segunda estrategia parte de la anterior
para formar problemas independientes; para ello utiliza un algoritmo aproximado de reordena-
miento matricial basado en reducciéon de ancho de banda. Finalmente, la tercera estrategia es un

algoritmo de optimizacion que resuelve de manera paralela los problemas independientes.

Los resultados experimentales dan evidencia del potencial del algoritmo hibrido propuesto. Se
hicieron experimentos para mostrar la aportacion de algunas de las estrategias del hibrido, y se
contrastd el desempeno integral contra una alternativa de la literatura. La instancia mas grande

muestra una reduccién de una hora, en el tiempo de ejecucién, a favor del algoritmo propuesto.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes

Este trabajo busca aportar a la resolucién de problemas de seleccion de cartera de proyectos de gran
escala y con restricciones de calendarizacién. Aqui se propone un algoritmo hibrido, haciendo uso
de enfoques evolutivos y estrategias paralelas, asi como técnicas de descomposiciéon para mejorar

su eficiencia.

El problema de seleccion de cartera de proyectos es uno de los mas importantes que actualmente
se estan abordando, segun la literatura, en diversas disciplinas, tanto en el sector privado como
en el sector publico (Salo, 2011) (Kleinmuntz, 2011). Llevar a cabo la seleccién de los proyectos
se trata de una decision critica, y el problema puede llegar a ser de alta complejidad. Ademés y
de acorde con el numeral 2, al incorporar restricciones de calendarizacion a la seleccién de cartera
de proyectos se hace ain mas complejo (Gutjahr, 2008). Para tratar con esta dificultad, trabajos
previos han mostrado que es posible combinar algunas estrategias para mejorar el rendimiento y la
calidad de los resultados. Particularmente, los algoritmos hibridos han aportado buenos resultados,

por ejemplo, se han combinado algoritmos exactos y meta-heuristicas.



1.2. Objetivos 2

Los factores que pueden afectar a un algoritmo en su desempeno, en la aplicacién de este problema,

podrian ser:

1. El tamano del problema.
2. Restricciones duras.

3. Estrategias algoritmicas utilizadas.

Por otra parte, en la literatura existen diversos trabajos de optimizacién enfocados a cartera de
proyectos con calendarizacion, pero los trabajos que abordan el reto del crecimiento en el tamano

del problema (numeral 1), con estrategias paralelas y de descomposicién, son escasos.

Uno de los trabajos que utilizan un enfoque cercano es la versién de cartera con calendarizacion
propuesta por Ghahremani (2015). Los autores proponen calendarizar las tareas que implican
la realizacion de cada proyecto maximizando el beneficio, este trabajo utiliza un algoritmo de

optimizacién de colonia de hormigas y precedencia en las tareas pero no aborda la gran escala.

Los numerales 2 y 3, relativos al tamano del problema y estrategias de soluciéon, respectivamente,
toman una relevancia particular cuando el problema de carteras involucra proyectos con muchos
objetivos (numeral 1). Para tratar con estos factores de desempeno, en esta tesis, el algoritmo
propuesto incorpora de manera original estrategias de hibridacion, paralelizacién y descomposicién

con resultados satisfactorios con respecto a algoritmos del estado del arte.

1.2. Objetivos

Los objetivos de este trabajo se encuentran dentro de esta subseccion.
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1.2.1. Objetivo general

Disenar un algoritmo evolutivo paralelo que resuelva un problema de seleccion de cartera de pro-

yectos con calendarizacién de gran escala.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que favorece el cumplimiento del objetivo general son:

» Analizar el estado del arte para identificar caracteristicas permitan la descomposicién de

problemas de seleccién de cartera con calendarizacion.

= Analizar y seleccionar una estrategia evolutiva paralela que permita la solucién de problemas

de seleccién de cartera con calendarizacion a gran escala.

= Disenar una metodologia de solucion hibrida eficiente basada en la estrategia evolutiva pa-

ralela seleccionada.

s Publicar los resultados mediante la escritura de articulos.

1.3. Justificacion

Actualmente existen variedad de empresas publicas y privadas que tienen la necesidad de encontrar
la mejor cartera de proyectos, y asi, hacer uso del presupuesto disponible de la mejor manera
posible. Cabe mencionar que, existen algunas heuristicas que aportan buenas carteras, sin embargo,
bajo todas las condiciones realistas posibles existe una probabilidad de que esa solucion esté muy
alejada de la cartera optima. Particularmente, si en la formacion de una cartera de proyectos,
se adicionan restricciones de calendarizacién, es bien conocido que la complejidad del problema

aumenta.
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Ademas, el desarrollo tecnoldgico ha llegado a su limite, esto quiere decir que, la optimizacién ya
no se reflejara en hardware, sino, en los algoritmos, los cuales mediante el uso 6ptimo de recursos
mejoran el desempeno computacional de problemas de alta complejidad, Alcaraz Rodriguez (2015)

dicen que:

“Con el fin de aprovechar de manera eficiente los procesadores, los algoritmos secuenciales deben
dividir el trabajo a realizar de manera eficiente entre los diferentes nicleos del sistema, surgiendo

la necesidad de nuevos modelos de programacion.”

Lo anterior describe el paralelismo, técnica que favorece el uso eficiente de los recursos de computo.
Los algoritmos paralelos surgen ante la necesidad de computo requerida por problemas de extre-
ma complejidad, cuyo tiempo de ejecucion utilizando los tradicionales algoritmos secuenciales es

prohibitivo.

En este trabajo se hara uso de algoritmos hibridos paralelo para mejorar la eficiencia y la eficacia
del mismo, y explotar al maximo los recursos que aportan los equipos de computo actuales. Este
algoritmo, dotado de inteligencia evolutiva, constituye una aportacién original que hace posible la

solucion eficiente de ciertos problemas de optimizacion complejos del area de logistica.

1.4. Alcances

= Solucién de instancias del problema de seleccion de cartera con calendarizacion de al menos

500 variables.

= Solucién de un problema de seleccion de cartera con calendarizacion cuya definicion presente

al menos una caracteristica que posibilite la descomposicion del problema.

= Este trabajo estd soportado en el modelo de calendarizacién de cartera propuesto por Ghah-
remani (2015). Mediante adaptacién y extensién incorpora caracteristicas del problema de

cartera de proyectos publicos.



1.5. Limitaciones b}

= Se utilizo el modelo de Naderi para realizar las primeras evaluaciones del prototipo elaborado

de esta tesis.

1.5. Limitaciones

= Se propone un algoritmo hibrido con enfoque paralelo para la solucién del problema de cartera

de proyectos.
= Las estrategias de paralelizacién estan basadas en técnicas de descomposicién de problemas.

= La implementacién solamente se implemento en una arquitectura paralela.



Capitulo 2

Marco Teorico

En esta seccién se definen algunos conceptos sobre optimizacion, heuristicos, estrategias de para-
lelismo y técnicas de descomposicion de problemas. Estos conceptos constituyen el soporte tedrico

de la investigacion desarrollada en el presente trabajo.

2.1. Problemas de optimizacion

Un problema de optimizacion consiste en minimizar o maximizar el valor de una variable, buscando
una soluciéon que represente el valor 6ptimo para la funciéon objetivo. Ademas se deben cumplir
ciertas restricciones dadas por el problema, en caso de existir, para evitar soluciones no vélidas. Un
problema de programacion lineal se define segiun Carranza Purca (2015), de la siguiente manera:

Si queremos calcular z tal que:

min f(x)
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Sujeto a:

gi(x) >0, parat=1,2,3,...,n

hj(x) =0, paraj=1,2,3,...,n

Donde f es un vector de k funciones objetivo f = (fi,..., fa), = es el vector de solucién z =
(x1,...,x.)" de r variables, n es el nimero de restricciones de desigualdad; y p es el nimero de

restricciones de igualdad.

2.1.1. Modelos de optimizacion

Un modelo es una interpretaciéon matematica simplificada de una realidad dificil, el cual debe
equilibrar la necesidad de visualizar todos los detalles del problema con la finalidad de encontrar
técnicas de solucién adecuadas (Andrés, 2007). Por lo tanto todo problema de optimizacién puede

ser modelado de forma matemética.

Un modelo de optimizaciéon es donde existen multiples variables de decisién las cuales estan sujetas
a un conjunto de restricciones imitando cualquier actividad humana. Los pasos para el desarrollo

de un modelo de optimizacién segin Ramos (2010) se muestra en la figura 2.1.
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e A {
Identificacion del | Recoleccién y analisis de
problema 1 informacién

|
Modelado matematico 1 Formulacién matematica |
|

|

Resolucion q Solucién numeérica :

|

|
Validacion 1 Eliminaciéon de errores :
|

1I Comportamiento del
l modelo

Analisis de los resultados

Documentacion

Figura 2.1: Etapas en el desarrollo de un modelo

Programacion lineal

La programacion matematica es un método de modelado usada en el proceso de toma de decisiones

cuando se trata de resolver un problema. Las caracteristicas segin Terrazas Pastor (2012) son:
1. La primera etapa consiste en identificar las variables del problema concreto. Comunmente,
las variables son de caracter cuantitativo y se buscan los valores que optimizan el objetivo.

2. La segunda etapa implica determinar qué decisiones resultan admisibles; esto conduce a un

conjunto de restricciones que se determinan teniendo presente las propiedades del problema
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que estamos tratando.

3. En la tercera etapa, se calcula el coste o beneficio asociado a cada opcidn; esto determina
una funcién objetivo que asigna, a cada conjunto posible de valores para las variables que

determinan una decision, un valor de coste o beneficio.

Todos estos elementos definen el problema de optimizacién.

2.1.2. Modelado con CPLEX

Existen varios sistemas comerciales de optimizacion que obtienen la solucién exacta de un problema
y son muy usados por la comunidad cientifica; entre ellos destaca el software CPLEX de ILOG.
En CPLEX los problemas se expresan usando un lenguaje de modelado basado en programacién
matematica. Se implementa mediante una libreria en distintos lenguajes de programaciéon como
son, C, C++, Java, .NET y Python. Esta herramienta, es muy 1til cuando tenemos problemas
relativamente faciles o pequenos, debido a que la solucién la obtiene mediante branch and bound,
simplex y planos de corte, por lo que conforme el tamano del problema (numero de variables) crece,

el tiempo ejecucion puede incrementa, por su complejidad, sin embargo, es uno de los mejores en

el drea de optimizacién (Cplex, 2010).

—_————— e ——

: C, C++, Java, :
| -NET, Python |
-

Problema Implementacion

Modelo
expandido

Solucién

Figura 2.2: Proceso de solucién de un problema en CPLEX
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En la Figura 2.2, se muestra que inicialmente se contara con un problema, mismo que tiene que
ser modelado matematicamente de acuerdo a las caracteristicas del problema, con su funcién
objetivo, variables y restricciones, debe ser implementado en algunos lenguajes soportado por
CPLEX mediante la libreria adecuada, para ejecutar el modelo se debe introducir la instancia que
se quiere evaluar, después se generard el modelo expandido (combinacién del modelo con todas las

posibles variables), por ultimo obtendremos la solucién de la instancia dada.

2.1.3. Complejidad de algoritmos y problemas

Complejidad de algoritmos

El niimero de pasos necesarios para resolver un problema de tamano n es la complejidad compu-

tacional. Esta complejidad se define normalmente en términos de un analisis del peor caso posible.

Existen tres tipos de notaciones generalmente usadas para mostrar la complejidad computacional

de los algoritmos:

= Notacion O-grande
= Notacion ©-grande

= Notacion 2-grande

Y los algoritmos son clasificados en aquellos de tiempo polinomial y de tiempo exponencial

Complejidad de problemas

La complejidad de los problemas es equivalente a la complejidad del mejor algoritmo encontrado

que da solucién al problema; y se considera un problema tratable ¢ facil si existe un algoritmo
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polinomial que lo resuelva, y se considera intratable o dificil si no existe un algoritmo que lo resuelva

en tiempo polinomial.
Los problemas de decision se dividen principalmente en dos clases: P y NP.

Los problemas de clase P representan todos los problemas de decision que pueden ser resueltos por

una maquina determinista en tiempo polinomial.

Los problemas de clase NP representan todos los problemas de decisién que pueden ser resueltos

por un algoritmo no determinista en tiempo polinomial.

2.1.4. Tratamiento de la gran escala

Debido a la magnitud de ciertos problemas optimizacién, problemas también llamados “dificiles”
en donde el numero de variables y/o restricciones es muy elevado, es necesario aplicar algunas
técnicas y/o métodos que facilitan la solucién del mismo. Estas técnicas dan la oportunidad de
adaptar otros métodos de manera natural como es el caso de las técnicas que se utilizan en este

trabajo.

Descomposicién del problema

Una estrategia usada para solucionar los problemas considerados dificiles son los métodos de des-
composicion, que nos permite dividir un problemas de gran dimensiéon, a multiples problemas de
tamano mas pequeno mas sencillos e independiente, pero que a su vez juntos conformen perfecta-

mente el problema original (Olabe, 2015).

La descomposicion basada en modelos de optimizacion tiene el objetivo de solucionar problemas
dificiles (de 100 a 10,000 variables y restricciones) ademds de que permite la identificacién de las

estructuras implicitas en el modelo matematico que puede satisfacer los requisitos de diseno de
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alto nivel, tales como la concurrencia, modularidad y robustez, asi como la disponibilidad de los

recursos computacionales.

I

Pl P2 P3 P4 P5

Figura 2.3: Descomposicién de problemas

Cuando se trata con problemas de gran tamano que no pueden ser resueltos en los equipos in-
formaticos disponibles, suele recurrirse a técnicas de descomposicion, que permiten fragmentar el
problema (como en la Figura 2.3) y coordinar la resolucién de los subproblemas para alcanzar la

solucién del problema completo.

Paralelizacion

La descomposicion es también llamado paralelismo (ya sea de dominio o funcional), y lo que busca
es ejecutar tareas pequenas que son el resultado de la descomposiciéon de los problemas. Esta
divisién puede realizarse seccionando la memoria, donde a cada tarea le corresponde una porcién
de los datos, o bien se divide el trabajo a realizar en tareas; asi, cada una es un conjunto de

instrucciones y funciones (Villagra, 2009).

Entonces, de acuerdo a la descomposicion de dominio desde la formulacién matematica se da
de manera natural una separacion de tareas o subproblemas que simplifican la transmisién de

informacion entre cada uno de ellos, por lo que pueden ser evaluados de manera simultanea.



2.2. Estrategias de optimizacion 13

2.2. Estrategias de optimizacion

Una clasificacion bésica de los algoritmos y las estrategias de optimizacion, es separarlos por

estrategias deterministas (exactas) y no deterministas (aproximadas).

TECNICAS DE OPTIMIZACION

EXACTAS DE APROXIMACION

Constructivas  Busgueda Local METAHEURISTICAS

Figura 2.4: Clasificacién de las técnicas de optimizacion
(Diaz, 2007)

Otra forma mas concreta de representar una organizacién en cuanto a los algoritmos es en base a

su definicién: si es un algoritmo metaheuristico, hibrido o paralelo.

2.2.1. Meétodos exactos

Los métodos exactos nos aseguran una solucién éptima del problema, sin embargo el tiempo
invertido por un método exacto para encontrar la soluciéon puede llegar a ser muy superior en
comparacion con un método heuristico, el tiempo aumenta exponencialmente con el tamano del

problema, en ciertos casos es inaplicable.

Branch and bound: A partir de una formulacién del problema, CPLEX obtiene su solucion
usando una combinaciéon de métodos: branch and bound, simplex y planos de corte . Generalmente,
los problemas de tiempo-polinomial son muy féciles de resolver con CPLEX, sin embargo, es posible
que instancias grandes de la vida real no puedan ser resueltas en un tiempo razonable. Dar solucién

eficiente a problemas de optimizacién dificiles, tanto polinomiales como no polinomiales, justifican
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la necesidad de usar algoritmos aproximados, como las metaheuristicas, o su acoplamiento con

resolvedores de programacién matematica (Cplex, 2010).

2.2.2. Meétodos aproximados

La existencia de una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que aparecen en la practica
y que necesitan ser resueltos de forma eficiente, impulso el desarrollo de procedimientos eficientes

para encontrar buenas soluciones aunque no fueran éptimas (Cunquero, 2003).

En estos métodos es importante la velocidad del proceso asi como la calidad de la soluciéon obtenida,
aunque no se sabe con certeza el porcentaje de calidad de la solucién, se tiene cierta confianza
de que la solucion es muy cercana a la 6ptima y factible. Los métodos heuristicos proporcionan

soluciones cercanas al 6ptimo, en algunas ocasiones puede llegar a ser la solucion éptima.

Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos, desarrollados por J. Holland en 1970, son un tipo de algoritmos evolutivos
muy populares. Estos algoritmos suelen utilizar un operador de cruza entre dos soluciones, y un
operador de muta que modifica aleatoriamente la solucién actual para promover la diversidad

(Talbi, 2009).

Busqueda Local

La busqueda local es uno de los métodos heuristicos mas simples y viejos. Empieza con una solucién
inicial, va iterando reemplazando la soluciéon actual por una soluciéon vecina que mejore la funcion
objetivo, y se detiene cuando todos los posibles vecinos son una solucién peor que la tltima actual;

es decir, cuando alcanza un 6ptimo local (Talbi, 2009).
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En la busqueda de la mejora de la solucién se implementé una busqueda local que se basa es-
pecificamente del problema a tratar, si se quiere hacer una busqueda local mas general o menos
especifica de un problema es conveniente hacer uso de modelos matematico, los cuales nos des-
criban el problema implicitamente mediante la funcién objetivo y sus restricciones. Un algoritmo

bésico de bisqueda local segin Talbi (2009) es el siguiente:

Algorithm 1 Busqueda Local Talbi (2009)

Salida:s mejor solucién

1: Generar una solucién inicial s = sg
2: while criterio de terminacién do
3 Generar una solucién s’

4: if s’ es mejor que s then

5: s=3s

6: return s

Para la evaluacion de las soluciones generadas es necesario hacer uso del conjunto de restricciones
del modelo matematico propio de cada problema a evaluar, de la misma forma la funcién objetivo
del problema debe ser evaluado de acuerdo a la soluciéon obtenida, siempre y cuando esta solucién

no viole ninguna de las restricciones del modelo.

Se le debe dar a conocer la estructura de la solucién a la busqueda local para continuar con la
misma nomenclatura y no tener ningin problema en la evaluacién de la busqueda local. En este

caso se utilizan soluciones binarias por su facilidad de manipulacién y evaluacién.

2.3. Descomposicion de problemas

De acuerdo a la literatura, la descomposiciéon de un problema favorece el uso eficiente de los recursos
de computo, mejorando el tiempo de ejecucion y alcanzando soluciones competitivas comparadas

a las reportadas en la literatura.
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2.3.1. Estrategias de descomposiciéon

Las técnicas de descomposicion resuelven problemas de gran dimension con una estructura atipica,
que se aprovecha desde un punto de vista tedrico y computacional, mediante la soluciéon iterativa

de otros problemas, derivados del original, de menor tamano con estructura similar (Ramos, 2005).

Existen dos técnicas principales de descomposicion que pueden considerarse como duales entre si, ya
que realizan la descomposicion en dos dimensiones transversales. Los algoritmos de descomposicién
aplican la metodologia de divide y venceras. Dicha metodologia tiene el objetivo de subdividir el
problema en partes para su solucién. En la literatura podemos encontrar diferentes estrategias de

descomposicion como:

= Variables: Descomposicién de Benders.

Benders en (Baena Mirabete, 2008), propone separar en subproblemas las decisiones tomadas
en diferentes etapas. Para ello se necesita que las decisiones de una etapa sélo dependan de
las consecuencias de las decisiones tomadas en la etapa anterior. Con esta descomposicién
se plantea un problema por cada etapa, y en ese problema se incluye tanto la parte corres-
pondiente a la propia etapa como la parte que liga esa etapa a las decisiones tomadas en la

etapa anterior.

= Restricciones: Descomposicién Lagrangiana.

La descomposicién Lagrangiana (Chen, 2005) se refiere a la manera de particionar la matriz de
incidencia desordenada originalmente en una matriz bien ordenada conocida como la matriz
de bloque angular en la cual cada bloque indica un subproblema del problema original. En

general hay dos patrones de descomposiciéon: ideal y basado en la coordinacion.

Regularmente una matriz de restricciones es diagonal por bloques con variables, restricciones o

ambos que la pueden hacer mas complicada. Por lo tanto se debe realizar un analisis de cual es
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la técnica mas conveniente para resolver el problema, debido a que algoritmicamente sélo tienen

sentido cuando existe una ventaja computacional en su uso.

2.3.2. Descomposicion basada en relajacion lagrangeana

La descomposicion Lagrangeana cuya idea se basa en descomponer un problema original restringido
como en la Figura 2.5, complejo de resolver, de modo de reemplazarlo por otro problema que per-
mita simplificar la resolucion. Esto se logra incorporando aquellas restricciones que se consideran
dificiles (las que hacen compleja la resolucién directa del problema) a la funcién objetivo, donde
cada una de éstas tendra asociada un parametro llamado multiplicador de Lagrange u que per-
mitird (iterativamente) penalizar el incumplimiento de las restricciones dificiles al ser establecidos
distintos valores para estos (Fisher, 1985). De esta forma se espera que las restantes restricciones
(las que no se incorporan mediante penalizaciones en la funcién objetivo) permitan verificar un

problema cuya resolucién sea fécil.

Restricciones
complicadas  maxeTx
stAx =b
D;x; = d;
xeX ={x|x.i=1 .n|x =0}

Figura 2.5: Modelo con restricciones dificiles

La descomposicién lagrangeana es un caso en particular de la relajacién lagrangeana, como se
menciond anteriormente, en este método se definen variables para cada conjunto de restricciones y
se agregan restricciones de igualdad consideradas “restricciones dificiles” a la funcién objetivo con

una penalizacién (Guignard, 1987).
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Problema original

Z' = maxcx
7 = maxcy > Ax =b
Ax = b Dy=e
Dx =g x=y
X e z:: Re str'cn:'u:unes/ax = EI*:
complicadas y € 2%
Problema relajado Problema dual
Zrpll)=maxcx +u(y — x .
= (1) - Zp = minZ, 5 (u)
<
Ax=b u=0
Dy=e

n - *Este represernta el limite superior, entre
X €LY Multiplicador u o o=

y EZ%

mas pequefic s8a mas cercano esta el
optimo

Figura 2.6: Modelo con restricciones dificiles

En la Figura 2.6 se muestra el problema original para después agregarle “restricciones complicadas”
que se componen de las variables duplicadas igualadas a otra variable que no existe hasta el momen-
to, posteriormente se forma el problema relajado subiendo todas las “restricciones complicadas” a
la funcién objetivo eliminando la igualdad, cada una de estas restricciones seran multiplicadas por
una variable llamada multiplicador, el cual es evaluado de manera independiente al problema pero
si usando sus restricciones, al final se forma el problema dual, donde se definira si el problema se

minimizard o maximizara.

Heuristico Lagrangeano

Este algoritmo ayuda a resolver de manera aproximada o exacta los multiples problemas derivados
de un problema original explotando la estructura particular del modelo. Lo anterior es posible de-

bido al calculo de los multiplicadores Lagrangeanos para obtener la solucién de cada subproblema,
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al mismo tiempo es posible que nos ayuden a mejorar la solucién del problema dual (Fisher, 1985).

El algoritmo es un proceso iterativo, y conforme se avanza se mejoran los resultados, que son el

limites inferior y superior de la solucién del problema.

Algorithm 2 Heuristico Lagrangeano (Beasly, 1993)
Salida:Z; g limite inferior, Zy g limite superior y mejor solucion
1: (sol,p(sol)) < getlnitialSolution()

2: bestSol < sol

3: Zrp + p(sol)

4: Zyp <+ ©

5: Inicializar multiplicadores u
6

7
8

: steps =0
: while Z;,5 # | Zug] o steps # mazxsteps do
(solP1,p(solP1)) + SolveP1(u)
9: (solP2, p(solP2)) < SolveP2(u)
10: UBguz = solP1 + sol P2 < Actual limite superior
11:  if UByus < Zup then

12: if UBuuz < | Zup] then

13: steps =0

14: else

15: steps = steps + 1

16: ZuyB = UBgys < actualizar el limite superior

17: else

18: steps = steps + 1

19: updatemultipliers(u) < Actualizacion de multiplicadores

Como resultado Obtenemos limites superior e inferior, los cuales pueden ser introducidos en algo-
ritmos exactos o aproximados y asi disminuir el espacio de soluciones, ayudando a converger con

mas rapidez al algoritmo.

2.3.3. Necesidad de reordenamiento matricial

En matrices de problemas de optimizacion de gran tamano es posible reorganizar filas y columnas
para obtener una forma angular por bloques, esto favorece al ahorro de tiempo en cédlculos. Esta
reorganizacién permite aplicar métodos de descomposiciéon explotando la estructura por bloques,

tomando cada uno de los bloques como una parte del problema de forma independiente.



2.4. Algoritmos de reordenamiento matricial 20

2.4. Algoritmos de reordenamiento matricial

La descomposiciéon Lagrangiana asume que la matriz de incidencia del modelo matemético del
problema de optimizacion, puede ser perfectamente descompuesta en problemas independientes en
bloques desacoplados sin interacciones entre ellos como se observa en la Figura 2.7 ;| sin embargo
esto representa otro problema embebido, debido a que la mayoria de las matrices de cualquier pro-
blema de optimizacion estan totalmente desordenados siendo esto una limitante para la aplicacién

del método.

6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 12 3 4 5

1 1
6 7 2 2
1 3 3
2 4 |:> 4
3 5 5
4 6 6
5 7 7
8 8

3 x:‘;‘; b) Matiz bipartita 0 Maui:Il ﬁoques

Figura 2.7: Descomposiciéon de Matriz Esparcida.

Sin embargo existen diferentes métodos para minimizar el ancho de banda de matrices esparcidas

y contribuir a obtener una matriz de bloques angular débilmente acoplada.

2.4.1. Algoritmo RCM(Reverse Cuthill-McKee)

El algoritmo Reverse Cuthill-McKee, o RCM (Cuthill, 1969), es un algoritmo bien conocido usado
para la reduccién del ancho de banda de matrices esparcidas, y que hace uso de estructuras de
nivel. Una estructura de nivel es una particién de un grafo G = (V| E) en niveles Ly, Lo, ..., Ly

sujeto a los vecinos N(v) de un nodo v; éstos son asignados al mismo nivel de v, o en niveles
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contiguos. El grado de un nodo en un grafo es el nimero de nodos adyacentes a la misma. El

algoritmo de RCM para un grafo dado G(n) es el siguiente:

1(2(3(4|5|6|7|8
1ptjo|jof({of1|0]0(0 o o
210\ 1(0(0|1 |01
alo|1pp]ol1]o]o]o o \‘ o
4(0l0lO0OpBjO|0]|1]|0
s(1|o|1|opD|o|0]0 > *
slol1|olo|ofD o1 0 ‘ o
7{olofo[1]o[o [ 0 o o
8(0(1|0(0(0|1]| 0=

Matnz de adyacencia Grafo asociado

Paso 1: Preparar una cola vacia ) y un arreglo vacio de resultados R.

Q= R=

Paso 2: Los nodos con menor grado, sin explorar, que es 1, son el 1, 7y 4, de esos elegimos

uno arbitrariamente.

Paso 3: Tomamos el nodo 1 y lo agregamos a la primera posicién de R:
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R=|1

L B
Paso 4: Anadimos a () todos los nodos adyacentes al nodo agregado a R en orden creciente

de acuerdo a su grado, en este caso es el nodo 5:

LA

[E:

Paso 5: Si ( no esta vacia:

Paso 5.1: Extraer el primer nodo de la cola, nodo 5:
o=[B
.1 :

Paso 5.2: El nodo 5 no esta en R, por lo tanto se agrega en la primera posicién libre de R y
se agregan los vecino del nodo 5 a (), siempre y cuando no estén en R, el inico vecino es el

nodo 3:

rR=[1]8 Q=3

Paso 5.1: Extraer el primer nodo de la cola, nodo 3:

o=B
=

Paso 5.2: El nodo 3 no estd en R, por lo tanto se agrega en la primera posicién libre de R

y se agregan los vecino del nodo 3 a (), siempre y cuando no estén en R, los vecinos son los

nodos 5 (grado 2) y 2 (grado 3), pero el nodo 5 ya estd en R, por lo tanto no se agrega a Q:

LA

LT
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Paso 5.1: Extraer el primer nodo de la cola, nodo 2:

o=B
g

Paso 5.2: El nodo 2 no estd en R, por lo tanto se agrega en la primera posiciéon libre de R
y se agregan los vecino del nodo 2 a @), siempre y cuando no estén en R, los vecinos son los
nodos 3 (grado 2), 8 (grado 2) y 6 (grado 2 ), pero el nodo 3 ya estd en R, por lo tanto no se
agrega a (), y los nodos restantes se agregan en orden creciente de acuerdo a su grado, como

tienen el mismo grado, se agregan arbitrariamente:

3 Q=|[6]8

LA

E= |1

Paso 5.1: Extraer el primer nodo de la cola, nodo 6:

Q= oS

S 1
Paso 5.2: El nodo 6 no estd en R, por lo tanto se agrega en la primera posicién libre de R
y se agregan los vecino del nodo 6 a (), siempre y cuando no estén en R, los vecinos son los
nodos 2 (grado 3) y 8 (grado 2), pero el nodo 2 ya estd en R, por lo tanto no se agrega a @,

y el nodo 8 ya estd en Q:

LA
L]
[

R=11 a'E-" Q= 8

Paso 5.1 Extraer el primer nodo de la cola, nodo 8:

0=[B
e

Paso 5.2: El nodo 8 no estd en R, por lo tanto se agrega en la primera posicién libre de R

y se agregan los vecino del nodo 8 a @), siempre y cuando no estén en R, los vecinos son los
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nodos 2 (grado 3) y 6 (grado 2), pero ambos ya estan en R, por lo tanto no se agregan a @),

y @ queda vacia:

LA
Laa
b4
L]

R=|1

B

Paso 6: Si hay nodos sin explorar (el grafico no esté conectado) repita desde el paso 2:

Paso 2: Los nodos con menor grado, sin explorar, que son grado 1, son el 7 y 4, de esos

elegimos uno arbitrariamente.

Paso 3: Tomamos el nodo 4 y lo agregamos a la primera posiciéon libre de R:

Sin explorar

Explorados

R =

1

LA

2

i

3]

4 |

i)

W X

Paso 4: Anadimos a ) todos los nodos adyacentes al nodo agregado a R en orden creciente

de acuerdo a su grado, en este caso es el nodo 7:

Q:

Paso 5: Si () no esta vacia:

Paso 5.1: Extraer el primer nodo de la cola, nodo 7:

.Q 0
o

—
]
i

7
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Paso 5.2: El nodo 7 no esta en R, por lo tanto se agrega en la primera posicién libre de Ry
se agregan los vecino del nodo 7 a @), siempre y cuando no estén en R, el tinico vecino es el

nodo 4, el cual ya esta en R:

LA

R=1[1 3(2(6( 8|40 Q=

Paso 7: Invertir el orden de los elementos en R. Elemento R[i] se intercambia con el elemento

de R[n+1—1i.

R=|T|4|S|ﬁ|2|3|:‘~|1|2

112|3|4(5|6(7 |8
1 0| 0(0|1|0|0|0
2|0 i|0|0|2(0]1
3|0(1 O] 1|0 0|0
4lo|0|OofbjO|0|1]|0
S5(1(0|1(0OaM 0| 0|0
6(0|1(0(0|0 @ 0|1
T|0(0|0[1]0]|0 . O
8/0]1|0(0]0[1]0|

Matrniz de adyacencia Grafo aszociado

T|4|8|6(2]3(5]|1
7(t|t|0|0|0|0|0O|0O
4l1|1|C(0j0|0Q 0|0
g(0)j0L1]1l1|/0|0]|0
6| 0|0|1f1f({1|]0]|0|0
2|00 EEhl 1 0|0
j(oj0jofof1|i1f1|0
g(010[0|010[1]1]1
pL{0jolo0|o0|10|p|1]1

Matnz de adyacencia

En resumen, el objetivo del RCM es reducir el ancho de banda de un grafo reordenando los

indices asignados a cada vértice. A los vértices se les asigna basicamente una orden de busqueda
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de amplitud, excepto que en cada paso, los vértices adyacentes se colocan en la cola en orden de

grado creciente.

2.4.2. Algoritmo GPS(Gibbs, Poole and Stockmeyer)

Gibbs, Poole and Stockmeyer desarrollaron un algoritmo, llamado GPS, para reducir el ancho
de banda en una matriz esparcida, este algoritmo también esta basado en estructuras de nivel. El
algoritmo fue creado inicialmente como una estructura de dos niveles usando el camino que describe
el diametro de la instancia del grafo. El nodo inicial y final, que definen el didmetro del grafo, fueron
asignados al primer nivel L; de cada estructura. El resto de los nodos son organizados de tal manera
que los vértices adyacentes estan al mismo nivel o en un nivel contiguo. La combinacién de los
niveles de la estructura resulta en un nuevo nivel en el cual los nodos son etiquetados acorde a su

nivel y su grado (Garey, 1976a).

2.5. Estrategias de paralelizacion

La necesidad que surge para resolver problemas que requieren tiempo elevado de computo ha dado
lugar a lo que hoy se conoce como computacion paralela. Mediante el uso concurrente de varios
procesadores se resuelven problemas de manera mas rapida que lo que se puede realizar con un

solo procesador.

Una computadora paralela es un conjunto de procesadores que son capaces de trabajar coopera-
tivamente para solucionar un problema computacional. El paralelismo estd determinado por las

estrategias de paralelizacién, el compilador y el sistema operativo (Pousa, 2016)
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2.5.1. Procesamiento

en Paralelo

La razén de ser del procesamiento en paralelo es acelerar la resolucion de un problema, la aceleracién

que puede alcanzarse depende tanto del problema en si como de la arquitectura de la computadora

y el tipo de paralelismo que se quiere implementar.

Tipos de paralelismo

= Paralelismo de datos. La explotacién del paralelismo de datos proviene de la constatacion

de que ciertas aplicaciones actiian sobre estructuras de datos regulares (vectores, matrices,

etc.), repitiendo un mismo célculo sobre cada elemento de la estructura. La idea es explotar

la regularidad de los datos, realizando en paralelo un mismo calculo sobre datos distintos

(Pérez, 2014).

n datos idenhicos
e
— -, Programa
Operaci
Vectord
Operadi
Escalar
L v ¥ ¥
Tempo | Ty g —»| > .
I —p —
i T, ™ —> —» —
[ - 0 0 0
— i
. e 0| Procesador
Controlador Procesadones . Oxican

Figura 2.8: Paralelismo de datos.
(Aguilar, 2004)

= Paralelismo de tareas. En este enfoque se requiere una primera fase de descomposicién

del programa en tareas, para después definir cudles se pueden ejecutar simultaneamente o
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se deben ejecutar secuencialmente. Los criterios importantes a considerar son el niimero de

tareas, el grano de paralelismo, y las dependencias entre las diferentes tareas (Pérez, 2014).

Programa

Dependencias
entre tareas
Procesador 1 Procesador 2
T,
|-
Ll
[empo - T

T,

Figura 2.9: Paralelismo de tareas.
(Aguilar, 2004)

Arquitecturas
La clasificacion de los sistemas paralelos de acuerdo a su acoplamiento:

= Los sistemas fuertemente acoplados son aquellos en los que los procesadores dependen unos

de otros.

= Los sistemas débilmente acoplados son aquellos en los que existe poca interacciéon entre los

diferentes procesadores que forman el sistema.

De acuerdo a estas caracteristicas la clasificacién que se les da se divide en dos tipos (Stuarez, 2007).

Equipo Paralelo de Memoria Compartida. Un multiprocesador puede verse como una computadora

paralela compuesta por varios procesadores interconectados que comparten un mismo sistema de
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memoria. Cada procesador puede ejecutar una instruccion diferente y el acceso a la memoria se

hace a través de una red de interconexion. La memoria se puede dividir en varios bancos, y en un

momento dado, un banco puede solamente ser accesado por un procesador.

Procesador

Procesador

BUS

BUS

Procesador

Memona

Figura 2.10: Memoria compartida.
(Revilla)

Equipo paralelo de memoria distribuida. Los sistemas multicomputadoras se pueden ver como una

computadora paralela en el cual cada procesador tiene su propia memoria local. En esta arquitec-

tura, cada procesador tiene una memoria local pequena y recibe las instrucciones de una unidad

de control central para ejecutar la misma instruccién, conjuntamente con el resto de procesadores,

de manera sincronizada

Memoria

Memoria

EUS

EUS

Procesador

sador

BEUS

sadar

EED

Figura 2.11: Memoria distribuida.
(Revilla)

El procesamiento paralelo puede ser aplicado en diferentes secciones de un algoritmo, como se

muestra en los siguientes ejemplos:



2.5. Estrategias de paralelizacion 30

= Solucién de problemas. Cuando los problemas son totalmente independiente, éstos pueden

ser evaluados al mismo tiempo:

I

Pl P2 P3 P4 P5

Figura 2.12: Problemas independientes.
(Revilla)

= Calculo de los multiplicadores. Por ejemplo, en la descomposicion lagrangeana, para cada

subproblema se requiere calcular de forma independiente y paralela cada uno de estos.

2.5.2. Ejemplos de tareas paralelas

2.5.3. Interfaz de programacion paralela

Los supercomputadores o clusters en general, son capaces de realizar tareas de una forma muy
rapida no solo por la calidad de los procesadores, sino especialmente por el reparto de trabajo que
se hace de manera que a cada uno le corresponda una o varias subtareas. Mediante la comunicacién
entre los procesadores, es posible obtener el resultado final. El paralelismo se puede conseguir
mediante varias interfaces o tecnologias que actualmente se estan posicionando en area de la

programacion paralela.

Como se muestra en la Tabla 2.1 cada una de estas tecnologias tiene sus propias caracteristicas,

algunos funcionan mediante memoria compartida, otras con memoria distribuida o con ambas, sin
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Tabla 2.1: Tecnologias para programacion paralela

Tecnologia Memoria Memoria Diseno Lenguaje de
compartida | distribuida | Escalable | programacion
OpenMP Si No Si C, C++, Fortran
MPI No Si Si C, Fortran
JP Si Si Si Java
JOMP Si No No Java
CUDA Si No Si C

embargo lo que hace la diferencias entre estas es el o los lenguaje(s) de programacién en los que
funcionan. La disponibilidad de cédigo, manuales y tutoriales son un punto importante, en el caso
de OpenMP es una de las tecnologias para paralelizar de las cuales ha sido mas documentada, por

lo que es mas sencillo implementarla.

OpenMP

Para implementar paralelismo con OpenMP se debe hacer referencia a la unidad mas basica para
la ejecucion de programas paralelos, que es lo que comunmente le llamamos “hilo” o “thread” por
su nombre en ingles. La implementacion paralela sobre esta interfaz es mucho mas sencilla debido
a que la memoria es compartida y la informacion podra ser guardada en cualquier sector y el

programa tendra acceso a ella.

La definicién de “hilo” es definida como un flujo de control secuencial simple (Castellanos, 2005),

como es el caso de un programa secuencial como en la Figura 2.13.

Un
Hilo
Un Programa

Figura 2.13: Programa secuencial.
(Castellanos, 2005)

Cuando hablamos de dos o mas hilos que componen un solo programa, entonces se hace referencia
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a un programa paralelo (ver Figura 2.14 ).

Dos
Hilos

Un Programa

Figura 2.14: Programa paralelo.
(Castellanos, 2005)

En caso el caso de este trabajo, se utilizaron otros métodos para simplificar la aplicacion de
tecnologias paralelas, como por ejemplo descomposicion de problemas, en donde un problema se

dividié en multiples problemas de tamafio mas pequeno y que juntos forman el problema original.

Seccic‘m Seccion paralelizable
secuencial

Secuencial —

Paralelo — - n hilos

P1,P2, ... Pn = Subproblema
n = Namero de hilos

t, = Periodo de tiempo

Figura 2.15: Programa de secuencial a paralelo.

Un ejemplo de la forma en como se representa el paralelismo es la Figura 2.15 en donde, si un
programa secuencial tiene secciones de codigo independientes es posible ejecutarlas en el mismo
periodo de tiempo (¢,) y en multiples hilos (n), de esta manera es probable acortar el tiempo de

ejecucion.
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Para la implementacion de “threads” o “hilos” es necesario hacer uso de una directiva la cual es
una forma de sincronizacién de un bloque de cédigo que se ejecuta de forma paralela, donde se

crean hilos segin sea necesario como en la Figura 2.16.

Crea una grupo de hilos

#pragma omp parallel

- Seccion que contiene n hilos
#fpragma omp sections

#pragma omp section -~ Subproblema 1
Cada seccion #pragma omp section - Subproblema 2
pertenece a una .
tarea (hilo)
#pragma omp section -~ Subprobleman

Figura 2.16: Ejemplo de generacion de hilos.

2.5.4. Paralelizacion de algoritmos aproximados

En los algoritmos aproximados se encuentran los algoritmos evolutivos que son técnicas de opti-
mizacién que trabajan sobre un conjunto (poblacién) de potenciales soluciones (individuos) para
que mediante la aplicacién de un conjunto de operadores(muta y cruza) puedan progresar en
la busqueda de la soluciéon 6ptima a un dado problema. En el especifico caso de los algoritmos
genéticos existen unas estrategias que son llamadas “Paralelas”, los algoritmos genéticos celulares

(Nesmachnow, 2002).

Un algoritmo genético Celular es un algoritmo, basado en una clase de poblaciéon descentralizada
en el que las soluciones evolucionan en barrios superpuestos (Soria, 2014). Dos de las estrategias

donde facilmente se puede observar el paralelismo son:

Estrategia maestro-esclavo. El esquema mas simple de paralelizacion es la paralizacion global.
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Un procesador central es el encargado de la seleccién, mientras que los procesadores esclavos son
los encargados de hacer mutacién y/o evaluacién de la aptitud, por ejemplo. Aparentemente se ve

como un algoritmo secuencial, sin embargo, su tiempo de ejecucion puede ser menor.

Figura 2.17: Estrategia maestro-esclavo
(Minetti, 2012)

Estrategia grano grueso. En este esquema se divide la poblacién en islas, las cuales se ejecutaran
en paralelo. Entre estas islas se hacen intercambios para introducir cierta diversidad, evitando que
las soluciones queden en 6ptimos locales.

A

C u:m.—)—b

Slaves

Figura 2.18: Estrategia grano grueso
(Minetti, 2012)

Este paralelismo implicito se consigue sin ningin dispositivo o memoria adicionales, so6lo con la

propia poblacién.



Capitulo 3

Descripcion del Problema

El capitulo inicia con la descripcién del problema de investigacién, objeto de estudio de la presente
tesis, a partir de enunciarlo como un problema de optimizacion de carteras que implica la seleccién y
calendarizacién de los proyectos que la conforman. Finalmente, para mostrar la relevancia cientifica
del problema estudiado, se describe su complejidad computacional, y se ubica como un problema

complejo que es al menos tan dificil como los que estan en la clase NP-duro.

3.1. Problema de investigacién

En esta tesis se aborda el problema de seleccion de cartera de proyectos con calendarizaciéon, por
lo tanto, en los siguientes puntos, se describe en forma breve los problemas que lo componen,
planteados de manera separada, seleccion de cartera de proyectos y calendarizacion, para después

definir los dos problemas como uno solo.

De acuerdo con la literatura los problemas de calendarizacién (Chen, 1998) y seleccién de cartera
de proyectos (Lin, 2001) son NP-Duro, por lo que su integracién es al menos tan compleja como

los problemas de esta clase.

35
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3.1.1. Selecciéon de Cartera de Proyectos

Seguin Nebro (2007) podemos definir el problema de seleccién de cartera de proyectos como:
Instancia:

Dado un conjunto finito C' con n proyectos, denotados por ¢, donde ¢ € C', también cada proyecto

se le asocia un valor v(c) € Z* y un beneficio b(c) € ZT y un P € Z* que se refiere al presupuesto.
Pregunta:
Deseamos una asignacién no negativa u(c) = 0,1 tal que ) . v(c)u(c) < P .

Una de las principales tareas de direccion en las organizaciones del sector publico, fundaciones,
centros de investigacion y empresas que realizan investigacion y desarrollo, consiste en evaluar
un conjunto de proyectos que compiten por apoyo financiero, con el fin de seleccionar aquellos
que aporten el maximo beneficio a la organizacién. Este subconjunto constituye una cartera de
proyectos (Nebro, 2007). El problema de Seleccién de cartera de proyectos es un problema de

programacion lineal, la representacion basica general del modelo matematico es la siguiente:

n
1=0

Sujeto a: (3.1)
Z C;,; < P
i=0
x;={0,1} vparai=1,2,3,....n (3.2)

Dado un conjunto de n proyectos donde cada proyecto tiene su propio beneficio y costo, ademas
de un presupuesto definido, se pretende encontrar una cartera que maximice el beneficio total y
respete el presupuesto determinado. Los parametros e indices del modelo se encuentran en la Tabla

3.1.
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Tabla 3.1: Parametros del problema de cartera de proyectos.

Parametro Definicién

n Nimero de proyectos

i Indice de proyectos i € 1,2,3,...,n
b; Beneficio del proyecto 1.

C; Costo del proyecto i.

P Presupuesto total disponible.

3.1.2. Calendarizacion de Tareas

De acuerdo con Salazar-Hornig (2013), la calendarizacién (JSSP) la podemos definir:
Instancia:

Dado un conjunto de maquinas M, un conjunto de trabajos J y un conjunto de operaciones O.
Para cada operacion ¢ € O tenemos ligados un trabajo J; € O al que pertenece y una maquina
m; € M en la que debe efectuarse en un tiempo p; € R ininterrumpido y positivo. Ademas, es

dada una relacién de precedencia binaria < que descompone O en cadenas, una para cada trabajo.
Pregunta:

Encontrar un tiempo inicial s; para cada operacion ¢ € O tal que se minimiza el makespan,
definido como mawx;co(s; + p;) tal que s; > 0Vi € O,y s; > s; +piVi,j € O con i < jys; > s; + p;

0 8; > s; +p;Vi, 5 € O con m; = m;.

La calendarizacion es la planificacion de tareas o actividades en un tiempo determinado, respetando
restricciones de precedencia y recursos. La definicién dada por Wren (1995), es la siguiente: “La
asignacion, sujeta a restricciones de los recursos otorgados con el propdsito de ser establecidos en
un espacio de tiempo, de tal manera que satisfaga lo més cercanamente posible el conjunto de

objetivos deseados”.

Uno de los objetivos que se considera en este problema es el makespan (C,q.), que consiste en

minimizar el intervalo de tiempo entre el inicio del procesamiento del primer trabajo (tiempo de
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referencia 0) y el tiempo de terminacién del procesamiento del tltimo trabajo, es decir, el intervalo

de tiempo en el que se procesa completamente la totalidad de los trabajos (Salazar-Hornig, 2013).

EL modelo matemético formulado por Rogers (1991) es el siguiente:

min ¢qz (3.3)
Sujeto a:
si1>0  j=1,..n (3.4)
Sjit1 — Sj1 > Djn j=1,..ni=1,...,m—1 (3.5)
(=Sjr + 810 2 Djr) V (=St + Sj0 = D)V 01r) € (M, x M), r=1,....m (3.6)
Cmaz — Sjm = Pjm  J = 1,..,1 (3.7)

La restriccion 3.4 define el tiempo de minimo de inicio para la primera operacién en cada trabajo,
estos son 0 y no negativos. En la restriccion 3.5 se definen las secuencias tecnoldgicas para cada
trabajo. Las restricciones disyuntivas 3.6 se aseguran que no se realicen dos operaciones simultanea-
mente en la misma maquina. Cuando se minimiza, las restricciones de makespan 3.7 definen C,,,4,.

Los parametros e indices del modelo se encuentran en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Parametros del problema Job Shop Scheduling.

Parametro Definicién

n Numero de trabajos o tareas

m Numero de maquinas o procesadores

Chnaz Makespan

Ji Indice de trabajo j € 1,2,3,...,n

r Indice de maquina r € 1,2,3,...,m

1 Indica la posicién de la operacién i € 1,2,3,...,k;

M, Indica la maquina con indice r

Djir Indica la duracién del trabajo j en la maquina r con posicién en operacion i.
k; Valor de m

Sjir Tiempo de inicio del trabajo 7 en la maquina r con posicion en operacion .
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3.1.3. Seleccion de Cartera de Proyectos con Calendarizacion

En cuanto a la definicién de seleccion de cartera de proyectos con calendarizacién de acuerdo con

Bahman (2012), es:
Instancia:

Dado un conjunto de n proyectos donde cada proyecto tiene su propio beneficio. Para llevar a cabo
cada proyecto se deben realizar un conjunto de m tareas. Para realizar cada tarea, se requieren
algunos tipos de recursos. Todos los recursos disponibles de un tipo son limitados. Hay algunas

relaciones de precedencia entre las tareas de un proyecto.
Pregunta:

La meta es seleccionar entre los proyectos, un subconjunto de proyectos con un beneficio total
maximo, los cuales deben ser calendarizados con el fin de terminar los proyectos en un horizonte
de tiempo determinado. El proceso debe hacerse de tal manera que se cumplan las restricciones

de los recursos.

Consideramos un conjunto de proyectos n con cierto nimero de actividades m, con un horizonte de
tiempo determinado. A excepcion de la primera actividad, cualquier actividad de un proyecto se
debe realizar después de la finalizacion de la actividad anterior. Para todos los proyectos, la i-ésima
actividad de los proyectos necesita el mismo tipo de recurso. Por lo tanto tenemos L diferentes
recursos. Debido a la limitacion de recursos, solo un tipo de actividad puede llevarse a cabo a la
vez. El objetivo es maximizar el valor presente neto del rendimiento de los proyectos seleccionados
que se pueden completar en el tiempo dado. El retorno es sensible al tiempo de finalizacién de los
proyectos. Por lo tanto, se utiliza un factor de descuento a lo largo del horizonte de planificacion

(Ghahremani, 2015). El modelo matemaético es como sigue:

méx Y PXG(1+ 7)) (3.8)

=1
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Sujeto a:

Ca > Cipq +ta Xy Vi (3.9)

Ciu > Cry+tyg — M1 —Yy) = M2 - X5 — Xi) Viticnpsi (3.10)
Cu>Ciittuy—MYiy) —M2—-X, — Xi) Vilicnksi (3.11)
Cim <T ¥ (3.12)

Ca=>0 Vy (3.13)

X, Yii € {0, 1}V icnpsi (3.14)

Los pardametros e indices del modelo propuesto por Ghahremani y Naderi (2015), se encuentran

en la Tabla 3.3

Tabla 3.3: Parametros del problema de cartera de proyectos.

Parametro Definicién

n Numero de proyectos

m Numero de actividades

1, k Indices de los proyectos donde 7,k =1,2,...,n

[ Indices de los actividades donde [ =1,2,...,m

Di Beneficio del proyecto @

r Porcentaje de descuento

ti Duracion de la i — esima actividad del proyecto ¢

T Horizonte de tiempo de planificaciéon

Cia Variables continta para el tiempo de finalizacion de la actividad [ del proyecto ¢

La funcién objetivo 3.8 calcula la maximizacién del beneficio total descontado de los proyectos

seleccionados. La restriccion 3.9 asegura que para todos los proyectos, la ¢ — esima actividad no

puede comenzar antes de que la (i — 1) — esima actividad sea finalizada. Las restricciones 3.10 y

3.11 se consideran para cada par de proyectos. Se aseguran de que si el proyecto ¢ es programado

después del proyecto j, para cualquier recurso, la actividad il comienza después de la finalizacién de

la actividad kl. La restricciéon 3.12 hace cumplir todas las actividades de los proyectos seleccionados

en el periodo de tiempo 7T'. Por ultimo, definen las variables de decisién la restriccion 3.13 que toma
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Tabla 3.4: Duracién de los cuatro proyectos con sus tres actividades.

.. Proyecto
Actividad 172134
1 4121416
2 4161142
3 412124

el valor de 1 si el proyecto es seleccionado y 0 si ocurre lo contrario y la restriccion 3.14 toma el

valor de 1 si el proyecto i es programado después del proyecto k, y 0 en caso contrario.

Ejemplo ilustrativo

Como ejemplo, tenemos el siguiente: dado una cartera con cuatro proyectos y tres actividades, los
detalles de las actividades se muestran en la Tabla 3.4, y un horizonte de tiempo de 18 unidades. Se
manejan dos casos, donde inicialmente se elige al proyecto 4 y posteriormente se elige el proyecto

2.

Con respecto a la Figura 3.1 podemos observar que cuando iniciamos con el proyecto 4 (a) cubrimos
la menor parte de las actividades, dejando inconcluso el proyecto 1 y 2, a diferencia que iniciando

con el proyecto 2 (b), donde solo queda incompleto el proyecto 1.

(b)

Figura 3.1: Grafica de Gantt de las soluciones para el ejemplo de calendarizacion de actividades.
(Ghahremani, 2015)
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3.2. Complejidad del problema de investigacién

Debido a su complejidad, el problema de calendarizacion de tareas de manufactura, mejor conocido
como JSSP (Job-Shop Scheduling Problem) ha sido uno de los problemas més estudiados durante
las ultimas cuatro décadas, motivo por lo que es el problema que ha obtenido méas avances en el
area de la Calendarizacién. Ademés de estar clasificado dentro de la Teoria de la Complejidad
como NP-Completo (Garey, 1976b), también se le conoce como uno de los problemas mas dificiles
de resolver en ésta clasificacion. Debido a que este trabajo tiene embebido el JSSP en su definicion,

este trabajo es por lo menos tan complejo como el JSSP.



Capitulo 4

Estado del Arte

En esta seccion se describe brevemente los trabajos relacionados al tema de seleccion de cartera de
proyectos con calendarizacion, mostrandose algunas de sus caracteristicas, con enfoque en el tipo

de metaheuristicas empleadas, instancias y si se utilizan tecnologias y/o estrategias paralelas.

4.1. Revisién de trabajos relacionados con seleccién y ca-

lendarizacion

Modelado y solucion de la seleccién y calendarizacion de proyectos
Tofighian, Ali Asghar and Naderi, B

Este trabajo resuelve la seleccion y calendarizacion de proyectos de forma bi-objetiva para optimizar
tanto la variacién del uso de recursos como el beneficio total esperado. Propone un algoritmo de
optimizacién de colonia de hormigas el cual se evaliia compardandolo con un Algoritmo Genético y
uno de Busqueda Dispersa. El tipo de instancias utilizadas se generaron en base a instancias del

problema Knapsack y no se utilizan estrategias paralelas Tofighian (2015).
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Tabla 4.1: Comparaciéon de trabajos relacionados con calendarizacion de tareas
Autor/ Ano | Problema Metaheuristi- | Disponibilidad | Parale- | Descompo-
cas de instancias | lo sicion
Tofighian Cartera de | Ant Colony | Si (Basadas | No No
(2015) proyectos y | Optimization en  instancias
calendariza- (ACO) del  problema
cién knapsack.)
Summerville | Cartera  de | NSGA-II N/D No No
(2015) proyectos y
calendariza-
cién
Krzeszowska | Cartera de | Strength Pareto | N/D No No
(2013b) proyectos vy | Evolutionary
calendariza- Approach 2
cién (SPEA 2)
Naderi (2013) | Cartera  de | Imperialist Si (Genera- | No No
proyectos vy | Competitive Al- | das  mediante
calendariza- gorithm (ICA). | c6digo)
cion Genetic  Algo-
rithm (GA)
Simulated
Annealing
Karunakaran | Calendariza- Algoritmo Taillard Si No
(2016) cién genético  para-
lelo (modelo de
islas).
Nesmachnow | Calendariza- Memetic Algo- | HSCP Si No
(2013) cion rithm (MA) and
TS, and a cellu-
lar MA
Propuesta: Cartera de | Algoritmo Si Si Si
Algoritmo proyectos  y | Hibrido paralelo
Hibrido calendariza-
Paralelo cién
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Un algoritmo genético con llaves aleatorias para un problema de calendarizacién y

seleccion de proyectos bicriterio
Natalia Summeruville, Reha Uzsoy, Juan Gaytdin

La seleccién de los proyectos y la calendarizacion esta relacionado con la asignacion de recursos
limitados para proyectos que compiten con el tiempo para optimizar una funcién objetivo. Las
actividades estdn sujetas a restricciones de precedencia, asi como un presupuesto que limita el
capital disponible en cada periodo de planificacién. En este trabajo se implementa un algoritmo

genetico y un procedimiento con NSGA-II, no aplican técnicas paralelas Summerville (2015).

Programacion de la cartera de proyectos como un problema de toma de decisiones de

criterios multiples
Krzeszowska, B.

Este es un trabajo donde se aborda el problema de calendarizacién de la cartera de proyectos como
un problema de toma de decisiones multiobjetivo, y le da solucién utilizando una metaheuristica
Strength Pareto Evolutionary Approach 2 (SPEA 2). Lo realiza mediante tres pasos, primero for-
mula el problema como un modelo matemético con minimizacién de penalizaciones por demoras
en proyectos y maximizacion del uso de recursos, después detecta la soluciones no dominadas me-
diante un algoritmo elitista, y tercero aplica un procedimiento para elegir la solucion Krzeszowska

(2013a).

Problema de seleccion y calendarizacion de cartera de proyectos: modelo matematico

y algoritmos
Naderi, Bahman.

Naderi investiga el problema de seleccién y calendarizacién de un conjunto de proyectos. Cada
proyecto consiste de varias tareas y para desempenar cada una requiere algiin recurso. El objetivo

es maximizar el beneficio total. Utiliza tres metaheuristicas: SPEA 2, GA y Simulated Annealing.
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Las instancias utilizadas en la experimentacion son generadas mediante un coédigo generador de

instancias del autor Naderi (2013). Cabe senalar que tampoco utiliza métodos paralelos.
Parallel multiobjective job shop scheduling using genetic programming

Karunakaran, D., Chen, G., and Zhang, M.

Desarrollaron un algoritmo evolutivo paralelo buscando reducir el consume de energia y el ma-
kespan usando un modelo de islas. Es aplicado para problemas multiobjetivo y utiliza instancias
de Taillard, utilizan la metodologia de islas para realizar su paralelizacion, sin embargo no utiliza
tecnologias paralelas (OpenMP, MPI, CUDA, etc.) ni aborda el problema de seleccién de proyectos
Karunakaran (2016) .

Algoritmos evolutivos multiobjetivos paralelos para la programacién de lotes en sis-

temas heterogéneos de computacion y grids
Sergio Nesmachnow

Se disenan MOEAs paralelas, el mas importante es el algoritmo celular el cual por su naturaleza
es mas facil de paralelizar es un método eficaz para la optimizacion simultanea de la makespan y
los objetivos tiempo de flujo, sin embargo no utiliza tecnologias paralelas ni aborda el problema

de seleccién de proyectos. Se utilizaron las instancias de HSCP Nesmachnow (2013).

4.2. Revision de trabajos relacionados con descomposicion

Lagrangeana

Como parte de la justificacion del uso y énfasis de descomposiciéon Lagrangeana, en la Tabla 4.2 se
enlistan los articulos analizados en donde el uso de este tipo de métodos ha mejorado los resultados
considerablemente en problemas de gran escala, y al mismo tiempo han ayudado a integrar otras

estrategias para la solucion de diferentes problemas de optimizacion.
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Tabla 4.2: Relacién de trabajos de descomposicion de problemas revisados

Trabajo Autor/Ano

Hybrid Bilevel-Lagrangean Decomposition Scheme for | “Bruno A. Calfa Anshul Agarwal, Ig-
the Integration of Planning and Scheduling of a Network | nacio E. Grossmann, and John M.
of Batch Plants Wassick (2013)”

Heuristica lagrangiana para el problema de localizacién | Edith Lucero Ozuna Espinosa(2011)
capacitado en dos etapas
Relajacion lagrangiana paralela en la optimizacién de | “Gonzalez F. Farina L. Martinez

generacion de un sistema hidroeléctrico. E.Vargas & Arce A. (2014)”
Lagrangian decomposition to solve the problem of loca- | “Giancarlo Montes Oblitas Jenny Ro-
lized generalized p-median jas Ger6nimo(2009)”

Lagrangian relaxation algorithm for a single machine | “Shujun Jiang Lixin Tang(2008)”
scheduling with release dates

Hybrid Bilevel-Lagrangean Decomposition Scheme for the Integration of Planning

and Scheduling of a Network of Batch Plants

Bruno A. Calfa, Anshul Agarwal, Ignacio E. Grossmann and John M. Wassic

Trata de la integracién de planificacion y programacién en el funcionamiento de una red de plan-
tas de procesos por lotes, en donde existe un tiempo horizonte dividido por periodos de tiempo
los cuales deben ser satisfechos con éxito. Se utliza un modelo de planificacién derivada de una
planificacién basada en precedencia. Resuelve problemas de gran tamano mediante las siguientes

estrategias de descomposicion Bilevel y Temporal Lagrangean.

Heuristica lagrangiana para el problema de localizacion capacitado en dos etapas

Edith Lucero Ozuna Espinoza

Este trabajo trata el problema de localizaciéon de instalaciones haciendo uso de estrategias de
descomposicion como es la relajacion lagrangeana mediante dos etapas con la finalidad de econtrar
las mejores cotas para el problema. Este caso no usa estrategias o metodos de paralelizacion. Se

utilizan las instancias de Wildbore.

Relajacion lagrangiana paralela en la optimizaciéon de generacion de un sistema hidro-

eléctrico
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Gonzdlez, F., Farina, L., Martinez, E., Vargas, E., Arce, A.

Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron estrategias de descomposicion lagrangeana y paraleli-
zacion, para el problema de despacho optimo de unidades generadoras de un sistema hidroeléctrico.
Fue ejecutado sobre un “cluster” contruido con unas computadoras personal, por lo que hablamos
de poco poder de procesamiento. Se utilizé el método de maestro-esclavo, y la tecnologias para

parelizar fue MPI, no se hace mencion de las instancias utilizadas.
Lagrangian decomposition to solve the problem of localized generalized p-median
C. Beltran C. Tadonki J. Ph. Vial

Se usa un método de relajaciéon lagrangiana parcial para el problema de P-median, esto haciendo
algunos ajustes en el método para obtener limites para instancias de gran escala. Se usan instancias
de Avelle para el Problema de TSP. Los métodos se implementan sobre MATLAB, en C y en
CPLEX.

Lagrangian relaxation algorithm for a single machine scheduling with release dates
Shujun Jiang, Lizin Tang

Por ultimo, este trabajo se enfoca al problema de calendarizacion de trabajos, tratando de mini-
mizar el tiempo total de finalizacion de un conjunto de actividades. El problema pertenece a la
clase NP-hard. El problema original es un problema de asignacién donde las decisiones del modelo
principal definen la asignacion del intervalo de tiempo en el que se procesa cada actividad en una
sola maquina. Propone implementar relajaciéon lagrangiana (LR) para resolver el problema. La
heuristica basada en lagrangiana consta de dos fases: procedimiento de construccién y procedi-
miento de mejora. Como comparacion utiliza el mismo problema implementado en CPLEX, por
lo que deduce que en instancias relativamente pequenas, da mejores resultados. No usa estrategias

de paralelizacion.
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4.3. Analisis comparativo

Las Tablas 4.1 y 4.2 contrastan las caracteristicas relevantes de la presente tesis con las de los
trabajos revisados de la literatura. Como conclusion se puede decir que no existe algtin algoritmo
paralelo que solucione el problema de cartera de proyectos con calendarizacién mediante estrategias

de descomposicién de problemas.

Como podemos observar existen algoritmos para calendarizacién que utilizan estrategias paralelas,
sin embargo, no cuentan con alguna técnica descomposicion, y las que si implementan las dos
estartegias trabajan sobre otro conjunto de problemas de optimizacion. Este trabajo disena un

algoritmo hibrido paralela eficiente que hace uso de métodos de descomposicion y paralelizacion.

En la Tabla 4.3 se muestra una comparativa entre todos los trabajos revisados en donde se especifica
el tipo de paralelismo y estrategia de descomposicién usada, en esta comparativa se demuestra
que, al menos en los trabajos revisados, no se ha hecho uso de estrategias de descomposicién
incorporadas con tecnologias paralelas como son OpenMP y MPI, por ejemplo, como en el caso de
este trabajo en el cual se implementa la descomposicién lagrangeana aprovechando la naturaleza

del método aplicando tecnologias paralelas como OpenMP.
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Tabla 4.3: Comparativa de trabajos relevantes con la propuesta

Autor/ ano Problema Estrategias | Tecnologia| Descomposicion
Paralelas Paralela

Tofighian (2015) | Cartera de proyectos | No No No
y calendarizacién

Summerville, Cartera de proyectos | No No No

N., Uzsoy, R., |y calendarizacion

& Gaytan, J.

(2015).

Krzeszowska Cartera de proyectos | No No No

(2014) y calendarizacién

Bahman (2012). | Cartera de proyectos | No No No
y calendarizacién

Karunakaran, Calendarizacion Si  (paralelis- | No No

D., Chen, G., & mo por islas)

Zhang, M. (2016)

Sergio Nesmach- | Calendarizacién Si (algoritmo | No No

now (2013) celular)

Propuesta:  Al- | Cartera de proyectos | Si (descompo- | Si Si (Relajacién lagran-
goritmo Hibrido | y calendarizacién sicién de pro- | (OpenMP) | geana)

Paralelo blemas)

Bruno A. Cal- | Planificacién y Pro- | Si(descompo- | No Si (Relajacién lagran-
fa Anshul Agar- | gramacion de wuna | sicién de pro- geana)

wal, Ignacio E. | Red de Plantas blemas)

Grossmann, and

John M. Wassick

(2013)

Edith Lucero | Localizacién de capa- | No No Si (Relajacién lagran-
Ozuna  Espino- | citado en dos etapas geana)

sa(2011)

Gonzalez F., | Optimizacién de ge- | Si(descompo- | Si (MPI) Si (Relajacién lagran-
Martinez neracién de un siste- | sicién de pro- geana)

E.Vargas y | ma hidroeléctrico blemas)

Arce A. (2014)

Giancarlo Mon- | p-mediana  generali- | No No Si (Relajacion lagran-
tes Oblitas Jenny | zada geana)

Rojas Geronimo

(2009)

Shujun Jiang Li- | Calendarizacién No No Si (Relajacién lagran-

xin Tang (2008)

geana)




Capitulo 5

Metodologia de Solucién

La seleccién y calendarizacién de proyectos, integrados en un solo modelo matematico, son el
objeto de estudio de esta tesis. En esta seccion se describe la metodologia propuesta para dar
solucién a este problema en condiciones de gran escala. El enfoque de solucion central se basa en la
descomposicion del problema original en varios problemas independientes que pueden ser resueltos

de manera paralela para reducir el tiempo de procesamiento.

5.1. Adaptaciones al modelo matematico de seleccion de

cartera de proyectos con calendarizacion

Chen (2005) proponen un modelo para la solucién del problema de seleccién y calendarizacién de

cartera de proyectos que es el siguiente:

o1
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Donde,

N LFy,
Max Z Z P(i,t) Ciye
i=1 t=EFyj,
Sujeto a:
LFij
Z Cje =Y, Vi=12,..,N; j=2,..J
t=EF;j
LFip
0< Z (t —dip) " Cipe Vi=1,2,..,N; ih € S(i1)
t=EFip
LFyj LFin
Z t'CijtS Z (t—dih)'Cim vVi=12,..N;, j=2,..J;— 1, lheS(lj)
t=EFjj t=Ejp
N Ji-1 min[t+d;j—1,LF;}]
Z Yok Cjq <Ree Vk=12,.,K t=12,..T
i=1 j=2 q=max{t,EF;;}
Tabla 5.1: Parametros del modelo de Chen
Parametro | Definicion
N Nimero de proyectos candidatos
K Numero de tipo de recursos
J; Ultima tarea por proyecto %
T Tiempo horizonte
EF;; Tiempo para la finalizacion temprana de la tarea ij
LF;; Tiempo para la finalizacién tardia de la tarea ij
P(i,t) Ganancia o descuento si el proyecto i es completado en el periodo t
d;; Duracion de la actividad 47
S(i7) Set de sucesores de tareas inmediatas ¢
Tijk Recurso k requerido para la actividad 77
Ry Recurso k disponible en tiempo ¢

Se realiz6 una adaptacién del modelo anterior para ser usado con las instancias de Naderi (2015),

esto también para ser implementado en CPLEX. La adaptacion incluye los siguientes cambios:
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» Agregar un nodo cero como nodo inicial en cada uno de los proyectos (instancias).

= Se linealiz6 la funcion objetivo del modelo de Chen.

= Se eliminé la precedencia en el modelo de Chen, ejecutando todas las actividades de cada

proyecto en forma consecutiva.

Entonces el modelo queda de la siguiente manera:

N LFi; N LFim
Max Z Z P(i,t) Cij,c = Max Z Z L+ Cime
i=1 t=EFy, i=1 t=EFn
Sujeto a:
LFi;j

Cje—Y=0 Vi=12,..,N; j=2,..,m
t=EFij

LFin

(t - dih) " Ciht = 0 Vi= 1, 2, ...,N; lh € S([l)

t=EFin
LFyj LFip
Z t'Cijt_ Z(t_dih)'ciht =0 Vi=12..,N; j:2,...,]f_1; lhES(U’)
t=EF;; t=Eip

N m-1 min [t+d;j—1,LF;;]

Z Z rijk Z Cijq < Rkt Vk = 1,2, ey M, t= 1,2, ,T

i=1 j=2 q=max{t,EF;;}

Donde,
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Tabla 5.2: Pardmetros del modelo en CPLEX

Parametro | Definicion

N Nimero de proyectos candidatos

m Nimero de tareas

T Tiempo horizonte

EF;; Tiempo para la finalizacién temprana de la tarea 7
LF;; Tiempo para la finalizacion tardia de la tarea ij
P(i,t) Ganancia o descuento si el proyecto ¢ es completado en el periodo ¢
dij Duracion de la actividad 77

S(ij) Set de sucesores de tareas inmediatas i7j

Tijk Recurso k requerido para la actividad ij

Ry Recurso k disponible en tiempo ¢

5.2. Algoritmo Hibrido Paralelo Basado en descomposi-

cién Lagrangeana (HPDL)

Mediante la aplicacién de métodos de descomposicion y paralelizacion, asi como la aplicacién de
otros tecnicas y tecnologias, como CPLEX] algoritmos genéticos, algoritmos de reordenamiento
matricial, entre otros, se da solucién al problema de seleccién y calendarizacién de proyectos. El
método propuesto es un algoritmo hibrido que integran de manera sinérgica los diversos enfoques

antes mencionados.

5.2.1. Propuesta general

De manera general, para iniciar el proceso necesitamos una instancia especifica del problema o
acoplada al mismo. Después, la instancia se incorpora al modelo matematico de Naderi (2013), por
ejemplo con la ayuda de CPLEX, de forma que queda especificado el modelo matemético de la ins-
tancia. Posteriormente se genera una matriz binaria del modelo instanciado, la cual serd procesada
por un algoritmo de reorganizacién matricial, ya dea recocido dimulado o RCM, para reordenarla
de en forma escalonada generando subproblemas débilmente dependientes y entonces, mediante la

adicién de variables adicionales obtendremos subproblemas independientes, comunmente referidos
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como bloques en la literatura. Por ultimo, obtendremos los limites y/o el conjunto de soluciones,
mediante la aplicacion del método de descomposicion lagrangeana, el cual esta basado en el uso

de multiplicadores.

.................................. . Modelo

: : L. Generador de
> CPLEX : matematico de : S

i H . . matriz binaria

--------------------------------- Ia Instancla

Reorganizacion

i matricial (recocido c*/ Matriz binaria /47

Matriz binaria N Generacion
escalonada subproblemas

icio Subproblemas
Multiplicadores u £e Descompctsu:lon - ) P )
Lagrangiana independientes

Limites y soluciones

Figura 5.1: Diseno de la propuesta.

5.2.2. Generacion de subproblemas

Para la generaciéon de subproblemas, inicialmente se tienen bloques dependientes, mediante la
identificacién de variables dependientes, las cuales se encuentran en dos o mas bloques, se realiza
una duplicacién de las mismas, y adicionalmente se agrega la ecuacion de asignacion, de la va-
riable anterior a la nueva (restricciones dificiles). Finalmente se obtendran los bloques totalmente

independientes.
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binaria
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| Variables que se I
| encuentraendoso |
| mas bloques /I

Figura 5.2: Generacién de subproblemas.

5.3. HPDL como generador de soluciones iniciales de un

método exacto

El algoritmo propuesto HPDL por si mismo ofrece una solucién al problema de selecciéon y ca-
lendarizacién de carteras. Adicionalmente, para mejora el resultado, HPDL puede ser usado en
combinacion con otros métodos de solucion. Para un método exacto, las soluciones y los limites
generados por el HPDL sirven para delimitar el espacio de busqueda del algoritmo, en el caso de
CPLEX es posible inyectarle un conjunto de soluciones, y asi diminuir su tiempo de ejecucién, dis-
minuyendo su trayectoria de busqueda y/o ddndole una ruta alternativa para obtener la solucién

optima.
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Figura 5.3: Generador de soluciones iniciales para un método exacto.

5.4. HPDL como generador de soluciones iniciales de un

método aproximado

El método propuesto HPDL genera un conjunto de soluciones y limites, mismos que pueden ser
usados en algoritmos evolutivos, como son los genéticos, ya que el conjunto de soluciones obtenidas
pueden convertirse en la poblacién inicial del algoritmo evolutivo, y/o también se puede hacer
uso de los limites para acortar el espacio de busqueda. Los limites pueden incorporarse como

restricciones de valor solucién.
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Figura 5.4: Generador de soluciones y limites para un método aproximado.



Capitulo 6

Experimentacion y Resultados

Este capitulo muestra los resultados obtenidos por las diferentes experimentaciones asi como el

respectivo analisis de los mismos.

6.1. Experimento 1: Identificacién de instancias de gran

escala

Unas de las metas de este trabajo es utilizar instancias de gran tamano o instancias dificiles de
resolver, para esto se hizo una experimentacion con el fin de identificar esas instancias que repre-
sentan un reto para el modelo, esto para facilitar la evaluacién positiva o negativa del algoritmo

propuesto.

Para este experimento se corrieron combinaciones diferentes de instancias, con el fin de identificar
alguna que contenga cierta dificultad para ser resuelta para el modelo de Chen (2009) y esta

resolverla con el algoritmo propuesto para facilitar la validacién del mismo.

Objetivo: El objetivo es obtener un conjunto instancias dada por el generador de Naderi (2015)

que sea dificil de resolver por el modelo de Chen (2009).

29
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Instancias: Las instancias utilizadas son las creadas mediante el generador de Naderi (2015), las

cuales se observan en la Figura 6.1

Proyectos —>| §
4 |e—Actividades
Penalizacion — | 0.01
0 7 2 2
0 10 6 9
0 2 8 8 Tiempo requerido por
0 9 1 9 proyecto y actividad.
0 8 5 3
0 5 9 8
Tiempo —=> | 30
Ganancia por
3050 | 4001 | 3941 | 3615 | 3742 | 4139 [<— proyecté)

Figura 6.1: Instancia.
Ghahremani (2015)

Estas instancias fueron ejecutadas en un equipo con las siguientes caracteristicas, procesador Core
i5 a 1.8 Ghz con 4GB de RAM con sistema operativo Windows 7 sobre un entorno de desarrollo de
entorno libre llamado NetBeans, en lenguaje de programacién Java utilizando librerias de Cplex

para solucionar problemas de programacion lineal.

Anilisis de los resultados: Se ejecuté cédigo del modelo de Chen (2009), obteniendo la solucién
del modelo, en algunos casos, para determinar algunas instancias dificiles (con mas de 500 varia-
bles). La definicién de dificil se basé en el tiempo de ejecucién para obtener la respuesta éptima
y en el nimero de variables que contiene la instancia. Los resultados de esta experimentacién se
muestran en la Tabla 6.1. Este andlisis sirvio para determinar que instancias eran adecuadas para

la aplicacién del método de descomposicion.
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Tabla 6.1: Evaluacién de las instancias de Naderi.

Instancia | Solucion | Estado de la soluciéon | GAP Tiempo
6-3 12024.21014 6ptima 0 3 segundos
6-5 8861.005676 6ptima 0 5 segundos
6-10 8077.077 6ptima 0 30 minutos 14 segundos
8-3 18666.86208 6ptima 0 3 segundos
8-5 13152.0779 6ptima 0 19 segundos
8-10 11008.501 - 5.10% 2 hora 30 minutos
10-3 19360.61847 Optima 0 16 segundos
10-5 17185.6083 6ptima 0 6 min
12-3 23899.27521 6ptima 0 6 minutos 13 segundos
15-3 34567.3023 6ptima 0 15 minutos 2 segundos
15-5 30809.9653 - 1.67% | 10 horas 36 minutos

6.2. Experimento 5: Evaluacién de multiplicadores inicia-

les

Para esta experimentacion se utilizaron dos métodos de inicializacién de multiplicadores para el

método de descomposiciéon lagrangeana.

= Método 1: Mediante la férmula proporcionada por Fisher Fisher (1985), la cual es la siguiente:

uFt = max{0, uF — (b — Az™)}

Donde,
)\k(ZD(uk’) — Z*)
(b— Azk)?

ty =

En donde,

u¥ = multiplicador

t, = escalar positivo

(b — Az*) = direccién (restriccién)

Zp(u*) = éptimo del problema dual

Z* = 6ptimo del problema dual
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Tabla 6.2: Tiempo de convergencia de métodos para la generacién de multiplicadores iniciales.

Instancia Metodo 1 Metodo 2
0-3 4 segundos 7 segundos
8-5 21 segundos 28 segundos
10-5 8 minutos 13 segundos 9 minutos 7 segundos
15-8 20 minutos 55 segundos | 26 minutos 34 segundos

= Método 2: La segunda forma y la mas sencilla es inicializando todos los valores de los mul-

tiplicadores a cero.

Objetivo: El objetivo es encontrar el método de multiplicadores iniciales que ayude a converger

de forma mas rapida al algoritmo.

Instancias: Las instancias utilizadas son las creadas mediante el generador de Naderi (2015), las

cuales se observan en la Figura 6.1.

Estas instancias fueron ejecutadas en un equipo con las siguientes caracteristicas, procesador Co-
re i a 1.8 Ghz con 4GB de RAM con sistema operativo Windows 7, utilizando el lenguaje de

programacion de bajo nivel, C.

Analisis de los resultados: Se implementaron los dos métodos propuestos, haciendo la evaluacién
en cuanto el tiempo que tardé el algoritmo en converger, como resultado se obtuvo que al inicializar
en cero los multiplicadores el tiempo de ejecucién incrementa debido a la poca informacién que se
le proporciona, esto afecta en que la exploracién del multiplicador es mas exhaustiva, por lo que

se identifico que la mejor opcion es inicializar el multiplicador mediante el metodo 1.
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Tabla 6.3: Tiempo de ejecucion por métodos aplicados.

Instancia Descomposicion Busqueda local Paralelismo
6-10 39 minutos 17 segundos | 36 minutos 2 segundos | 31 minutos 45 segundos
8-10 10 horas 38 minutos 4 horas 27 minutos 2 horas 51 minutos
12-3 11 minutos 43 segundos | 7 minutos 38 segundo | 7 minutos 5 segundos
15-3 20 minutos 55 segundos | 16 minutos 3 segundos | 14 minutos 23 segundos
15-5 21 horas 12 minutos 15 horas 19 minutos 10 horas 10 minutos

6.3. Experimento 4: Comparaciéon por métodos y técnicas

aplicadas

En esta experimentacién se ejecutd la implementacién miltiples veces, anadiendo cada vez uno de
los métodos y/o técnicas planteadas, con el fin de evaluar el algoritmo con los diferentes métodos

aplicados.

Objetivo: Visualizar el cambio y la mejora en terminos de tiempo de ejecucion al ser aplicado

cada uno de los metodos propuestos para la mejora de la implementacion.

Instancias: Las instancias utilizadas son las creadas mediante el generador de Naderi (2015), las

cuales se observan en la Figura 6.1

Estas instancias fueron ejecutadas en un equipo con las siguientes caracteristicas, procesador Co-
re i5 a 1.8 Ghz con 4GB de RAM con sistema operativo Windows 7, utilizando el lenguaje de

programaciéon de bajo nivel, C.

Analisis de los resultados: Se ejecuté el algoritmo conforme se iban implementando los métodos
aplicados, en la segunda columna se muestran los tiempos de ejecucion utilizando la técnica de
descomposicion, en la tercera columna se aplica la descomposicién y una busqueda local simple
aleatoria, y su mejoria en algunas instancias es bastante evidente, finalmente en el caso de la

aplicacion de los tres métodos mejora aun mas el resultado. Como se muestra en la Tabla 6.3
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6.4. Experimento 6: CPLEX vs HPDL

Por 1ltimo, se contrarresta el algoritmo propuesto HPDL contra la implementacion en CPLEX,
el cual hasta el momento es una herramienta que otorga los mejores resultados para multiples

problemas de optimizacion.

Objetivo: Visualizar los tiempos de ejecucién de cada una de las implementaciones, con el fin de
visualizar si fue posible o0 no una mejoria después de la aplicacién de los métodos de descomposicion

y paralelizacion.

Instancias: Las instancias utilizadas son las creadas mediante el generador de Naderi (2015), las

cuales se observan en la Figura 6.1

Estas instancias fueron ejecutadas en un equipo con las siguientes caracteristicas, procesador Co-
re i5 a 1.8 Ghz con 4GB de RAM con sistema operativo Windows 7, utilizando el lenguaje de

programacion de bajo nivel, C y de alto nivel Java.

Analisis de los resultados: Se ejecutaron cada uno de las implementaciones, la herramienta
CPLEX sobre Java y el HPDL en lenguaje C. Como se comento antes, para resolver problemas
de programacion lineal, CPLEX, es de los mejores, sin embargo al ser aplicado con problemas con
un gran numero de variables, por su complejidad, puede llegar a ser sumamente exhaustivo, por lo
que en las instancias grandes (méas de mil variables) podemos ver que el HPDL obtuvo el resultado
en menor tiempo, sin embargo en los problemas mas pequenos, aun sigue logrando los mejores

resultados. Esto muestra el potencial del HPDL para los problemas de gran escala.



6.4. Experimento 6: CPLEX vs HPDL

65

Tabla 6.4: Comparacion de tiempos de ejecucion entre CPLEX y HPDL

Instancia | Solucion | Estado CPLEX HPDL
6-3 12024.21014 | 6ptima 3 segundos 6 segundos
6-5 8861.005676 | 6ptima 5 segundos 9 segundos
6-10 8077.077 optima | 30 minutos 14 segundos | 29 minutos 45 segundos
8-3 18666.86208 | optima 3 segundos 5 segundos
8-5 13152.0779 | 6ptima 19 segundos 30 segundos
8-10 11008.501 - 2 hora 30 minutos 2 horas 18 minutos
10-3 19360.61847 | 6ptima 16 segundos 28 segundos
10-5 17185.6083 | optima | 6 minutos 13 segundos 8 minutos
12-3 23899.27521 | 6ptima | 6 minutos 13 segundos 6 minutos 5 segundos
15-3 34567.3023 | optima | 15 minutos 2 segundos | 14 minutos 23 segundos
15-5 30809.9653 - 10 horas 36 minutos 9 horas 10 minutos




Capitulo 7

Conclusion

En este capitulo se presentan las conclusiones, asi como el trabajo futuro que se propone para

mejorar las estrategias para la seleccién y calendarizacién de proyectos.

7.1. Conclusiones

Debido a la naturaleza de los problemas analizados, calendarizacién y selecciéon de cartera de
proyectos, se determiné que la aplicacién de métodos de descomposicién es factible. Se inicié anali-
zando a nivel de modelo matematico, conociendo los diferentes métodos y evaluando la aplicacién

de cada uno de ellos, por los que se determiné por implementar la relajacion lagrangeana.

de acuerdo al andlisis del problema, y que se aplicaron métodos de descomposicion de problemas,
no fue necesario implementar estrategias evolutivas para incluir el paralelismo, sin embargo es una
opcioén, el paralelismo se incluyé debido a la separacién del problema original en subproblemas,

evaluando cada uno de ellos simultdneamente mediante tecnologias paralelas como OpenMP.

La metodologia de solucién hibrida, se logro mediante la incorporacién de diferentes métodos

y estrategias, como son la herramienta para solucion de problemas de optimizaciéon CPLEX, el
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algoritmo para reordenamiento matricial, la descomposicion lagrangeana y la buisqueda local simple

aleatoria.

Para finalizar, el empleo de multiples técnicas mejord en ciertas condiciones algunos resultados
obtenido por la herramienta exacta (CPLEX), por lo que es conveniente continuar con la imple-

mentacién de este tipo de estrategias.

7.2. Trabajos futuros

De este trabajo se puede continuar con la realizacion de diferentes trabajos futuros que aqui se

proponen:
= Analizar y estudiar sobre la implementacion de otros métodos de descomposicién como es el
método de Benders.

» Mejorar la estrategia paralela mediante la implementacién de tecnologias como MPT y/o

CUDA.
» Generar instancias mas grandes.

= Implementar una estrategia evolutiva para evaluar el conjunto de soluciones obtenidas por

el HPDL.

» Hacer uso de instancias con un nimero de actividades/tareas mayor a diez y/o instancias

con numero de variables mayor a 2000.
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