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Resumen

Los algoritmos Genéticos, y su generalizacion: Abgoritmos Evolucionarios; presentan una
alternativa para solucionar problemas de optim@actomplejos. Si bien entenderlos es
sumamente sencillo, debido a que se asemejan @rdossos naturales que poseen las especies
para su supervivencia, aplicarlos a un problembimgaica la construccién de un sistema de alta
complejidad. El presente trabajo contiene el estudiésarrollo, implementacién y prueba de un
sistema que aplica Algoritmos Evolucionarios pagaolver el problema de la asignacion de
recursos humanos a tareas vinculadas a la conginue cafierias para fluidos relacionados con el
petrdleo.

Palabras claves:algoritmos genéticos, logistica, asignacién densss humanos.

Abstract

Genetic algorithms and its generalization: evohaiy algorithms present an alternative to solve
complex problems of optimization. If it is easyuwoderstand them, because they are similar to the
natural processes that the species possess fritval, to apply them to a real problem implies
the construction of a system of high complexity.isTtvork presents the study, development,
implementation, and testing of a system that apmmolutionary algorithms, to solve the problem
about assigning human resources to tasks linkédetaonstruction of pipings for fluids related to
oil.

Key words: genetic algorithms, logistics, human resourcegasent.
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1- Introduccion

En presente proyecto fue desarrollado para solacits problemas de asignacion de recursos
humanos a proyectos de construccion de gasoduciemductos, acueductos y montaje

prefabricado de caferias en plantas de procesamielaicionadas con la actividad petrolera. El

mismo sera utilizado por la empresa GLP en |la paide Chubut.

En la actualidad, en la empresa GLP, el probleméadesignacion de recursos comienza con el
inicio de un emprendimiento por encargo de un tdiebuego de la definicion del emprendimiento
la persona que se encarga de la administraciomegaibn de proyectos realiza la lista de tareas
necesarias. Cada tarea involucra una determinadaad y tipos de recursos humanos para ser
llevada a cabo. Luego de confeccionada la listdadeas procede a realizar la busqueda de los
individuos que van a formar parte del emprendinoiepéra ello tiene que acceder a un archivo de
fichas individuales de personas que pueden seratadas. Esta busqueda consiste en determinar la
cantidad y los tipos de individuos que mejor septafaa las tareas requeridas; pero a la vez debe
tener en cuenta las horas ociosas. Las horas ecses@roducen por tiempos en donde algunos
individuos podrian no tener asignada ninguna tdueante la ejecucion del proyecto. En la figura
1, a modo de ejemplo se muestra el armado de beadaude Alta Presion:

Figura 1- Armado de uan tuberia de Alta Presion

Para optimizar el proceso de asignacion de recardas distintas tareas se desarrollo sistema que
aplicando Algoritmos Evolucionarios[1] optimisa tantidad de horas ociosas (obteniendo la
dotacion de personal que menor cantidad de horasasc produzca) en funcion del personal
disponible para la obra y la cantidad y tipo dedara desarrollar.

2 Estado de la Cuestion
2.1 Tareas y Recursos

Cuando a GLP se le encomienda un nuevo emprendoniegcesita organizar Sus recursos
humanos en funcién de las tareas que lo comporsa.dflo la persona encargada de la asignacion
enumera la lista de tareas necesarias junto coretagsos humanos que cada una de estas tarea
necesita. Luego comienza a verificar si en la liggersonal de empresa se encuentran las personas
gue pueden llevar a cabo cada una de las tareasjstén tareas que no estan cubiertas por el
personal existente en GLP se inicia el procesoldgueda y contrataciéon. Una vez que todas los
puestos estan asignados puede lanzarse la ejedeli@mprendimiento. Este ultimo paso finaliza

la tarea de asignacion de recursos humanos. Anc@dion se definen los tipos de tareas, los tipos
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de recursos humanos y las carateristicas que laalEnditstintos recursos humanos mas o menos
aptos para realizar las tareas.

» Tipos de Tareas:

En la tabla 1 se enumeran las diferentes tareassqueueden llegar a realizar en un
emprendimiento de GLP.

Cdbdigo |Tareas Caodigo |Tareas

T1AT | Analisis de terreno T5SC Soldadura de cafieria
T2AR | Asignacion de recursos T6EC Enterrado dergarie
T3DC | Desfile de caferias T7PH Prueba hidraulica
TATP Trazado de pista T8ES Envio de Scraper

Tabla 1- Lista de tipos de tareas

» Recursos Humanos:

En la tabla 2 se enumeran a todos los tipos desesihumanos que pueden ser contratados por
GLP.

Cddigo | Descripcion Cddigo | Descripcion
HO1JH | Jefe de obra HO8TP | Topografos
HO2SM| Supervisor de movimientos de suelo H09SO | Soldadores
HO3SS | Supervisor de soldadura H10AM | Amoladores
H04JS | Jefe de soldadura H11AY | Ayudantes
HO5JM | Jefe de movimientos de suelo H12CV | Choferes de equipos viales
HO6JC | Jefe de control de calidad H13CP Choferes de transporte de
personal
HO7RA Responsable de seguridad higiene y medio
ambiente

Tabla 2- Lista de tipos de recursos humanos

» Carateristicas de los recursos

En la tabla 3 se enumeran las diferentes caraitadsjue pueden tener los recursos humanos
contratados por GLP.

Cédigo Descripcion Sub categorias
excelente
Capacidad Es Ia experiencia que posee el individuo para |muy capaz
realizar la tarea asignada. capaz
nuevo
senior
Edad Es la edad que posee el individuo. semi senior
junior
Antigiedad Es el tiempo que posee el individuo trabajandaeMias de 10 afios
empresa; o es conocido por la persona que reallZanitre 8 y 10 afios
asignacion. La antigiiedad se subdivide hasta 1Q0Entre 6 y 8 afios
anos. Entre 4 y 6 afios
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Cédigo Descripcién Sub categorias

Entre 2 y 4 aiios

Hasta 2 afios

Lider natural

Lider natural en cambio

Es la capacidad que posee el individuo de lidan rLL'jder €N pequUeEnos grupos

grupo de personas. Lider en tlempo de prueba
No esta definido como

lider

No es lider

Liderazgo

Tabla 3- Lista de caracteristicas de los individuos
2.2- Algoritmos Evolucionarios

Los Algoritmos Evolucionarios son especialmentecaddos para resolver problemas dificiles de
optimizacion. Segun la definicion [1]; [2]; [3]; J4os algoritmos evolutivos son un concepto
general adaptable para la resolucién de probleynag,una coleccién de algoritmos relacionados y
listos para ser usados.

Los Algoritmos Evolucionarios tienden a lograr idunes cada vez mas eficientes debido a dos
acciones: la primera es gseleccionalas mejores poblaciones para la siguiente ger@ratia
segunda accion es leombinacion(o migracion) de las mejores poblaciones pararcoti@as
poblaciones.

Estos algoritmos evolucionarios en general, datasdel 1950, pero en las ultimas décadas
emergieron las tres variantes mas importantes: r@marion Evolucionaria (PE), Estrategia
Evolucionaria (EE) y Algoritmos Genéticos (AG). &stvariantes implementan algoritmos
evolucionarios de diferente manera.

La estructura de un algoritmo evolucionario [5]] f& observa en la figura 2. Este algoritmo
mantiene una poblacion de estructuras que renueeaukrdo a las reglas de seleccion, migracion,
re combinacién y mutacion. El ciclo repetitivo fiza cuando se cumple la condicion de parada.

t=0
generar lista de poblaciones iniciales LP(t)
evaluar lista de poblaciones LP(t)
Hasta (condicion de parada)
t=t+1
seleccionar m mejores poblaciones de la lista de poblaciones LP(t)

realizar migraciones entre poblaciones

recombinar en cada poblacién de la lista de pobl aciones LP(t)
mutar en cada poblacion de la lista de poblacion es LP(t)
evaluar cada poblacion de la lista de poblacione s LP(t)

Fin Hasta

Figura 2- Estructura genérica de un Algoritmo Evimnario

Existen dos elementos principales para definirlgaramo evolutivo: los operadores y los criterios
de parada. A continuacion se realiza una brevaidi&fn de cada uno de ellos [7]; [8]:
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» Operadores

A continuacion se describen los cuatro operador@sicbs usados por los “Algoritmos
Ebolucionarios”:

0 Seleccion:

Por medio de este operador se selecciona a lasasgjoblaciones de individuos que van a
ser tenidas en cuenta por el resto de los opemdBl®perador de seleccidon es uno de los
operadores que utiliza la funcién de aptitud.

o Migracion:

La migracion consiste en hacer que algunos indogdemigren de su poblacion original y
se trasladen a otra poblacion.

o Cruza:

La cruza simula la relacion sexual de los indivilu@mturales. En las poblaciones este
operador genera nuevos individuos. En generallsecsena dos individuos y producen de
uno a dos hijos.

o Mutacion:

La mutacion consiste en pequefios cambios en lastesisticas de los individuos. Este
operador se aplica a un porcentaje pequefio deblagyon.

» Criterios de parada

Por cada ciclo de corrida se evalla si se continna con un nuevo ciclo, o generacion. Esa
decision se establece por medio de los llamadadsrios de parada. A modo de ejemplo se
pueden citar: el nimero de generaciones generatiasyel de la funcion de evaluacion, o
cuando las poblaciones no pueden alcanzar mejesaitados.

3- Definicion del Problema

Actualmente la asignaciéon de recursos humanoseadaen la empresa GLP, se realiza en forma
manual. La persona encargada de realizarla didhar bma cada tarea del emprendimiento y
verifica si puede ser cubierta con el personal éddrcalcula el tiempo aproximado de inicio y
finalizacion; y visualiza cuales de las mismas sede ejecutar en paralelo a otra tarea del mismo
emprendimiento. Esta forma de trabajar insume waa gantidad de tiempo y la optimizacién de
los costos no es la ideal, ya que no es tareallseoptimizar de forma manual la cantidad de horas
ociosas cuando la asignacion de individuos a Istintis tareas no solo se hacen en funcion se su
especialidad, sino, que se debe analizar cuan adésgcuantos tipos diferentes de tareas puede
realizar (por ejemplo un “ayudante” puede también“shofer”) y como se vincula esto con las
tareas factibles de ser desarrolladas en paralelo.

4- Solucion Propuesta

4.1- Definicion del Sistema

El objetivo principal de esta solucion es creaemihtes poblaciones de individuos disponibles para
realizar las tareas de un emprendimiento especiitg@roceso comienza tomando poblaciones
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iniciales para luego aplicarles operadores de a@lecmigracion, cruza y mutacion; durante un
ciclo determinado de iteraciones, con el fin deacreuevas poblaciones que mejor se ajusten a
dichas tareas.

La arquitectura del sistema, ver figura 3, estapumsta por dos méduld8A01y PAO2, dos bases

de datogoblacionesy tareas; mas un reporte de salidaignacion Donde mientras el primerro de
los médulos se encarga de la administracion deatass y poblaciones, el segundo es el encargado
de hacer correr las diferentes poblaciones.

Iedrla da
adprinterackin FALY
bt
A Li

Madrie de asigracidn asignaidn
T4

Figura 3- Arquitectura del sistema

En la figura 4 se describe el esquema de funcicr@midel sistema, en la misma se pueden
observar dos ciclos anidados; el primer ciclo egju se encarga de tomar una poblacion de
individuos, ejecutar la asignacion de tareas y theager el tiempo para ver si con dicha poblacién
se pueden ejecutar todas las tareas del empremtiimiel segundo ciclo es el que posee el
Algoritmo Evolucionario, este ultimo ciclo contietes operadores, funcion de aptitud y condicién
de parada.

Inicio:
Se generan n poblaciones
Programa PAD1

Funcian de

asignacion a
Foblacién 1 tareas 1 Asignacion 1

Funcian de

asignacion a
Peblacién 2 tareas Asignacién 2

Escribe
LOGUER

loguer

condicion de
parada
contindo &7

Funcian de

asignacion a
Pablacién n tareas Asignacion n

ciclo de ejecucién de tareas

operadar operadar operadar, operadar.
MUTACION CRUZA MIGRACION SELECCION

ciclo de ejecucién del algoritmo evolucionario

Figura 4- Esquema de funcionamiento del progranasigmacion

Para optimizare las diferentes poblaciones, seandl la siguiente funcion de aptitud basada en
horas ociosas:
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Donde:
p: poblacion
n m: cantidad de individuos de la poblacion p
total _horas_ociosagp) =} horas_ociosagR)  Ri: individuo i de la poblacion P
= horas_ociosas(Ri) es la cantidad de horas ociosas
que obtuvo el individuo Ri en la ejecucion de las
tareas.

4 .2- Interfaz de la herramienta

A continuacion se describen las pantallas prinepalue posee el sistema de asignacion: en la
figura 5 se detalla la pantalla del moédulo paOlaegedo de configurar las poblaciones y
emprendimientos; en la figura 6 se detalla la piantéel médulo pa02 que posee los ciclos de
ejecucion que permiten la asignacion de recurspghas a tareas.

% Tareas y Poblaciones

profesion capacidad edad antiguedad liderazgo

Hefe de obra |excelente |senior |mas de 10 afios |lider natural

|Super¥isor de obra |muy capaz |semi senior lentre 8 ¢ 10 afos  [lider natural en camino
|Supervisor de soldadura |capaz liunior lentre 6 p 8 afios llider en pequenios gupos
Hefe de soldadura nuevo ibre lentre 4 p 6 afos llider en tiempo de pueba
Hefe de mov. de suelos Jite Jikre lentre 2 p 4 afios |no esta definido

Hefe control calidad ibre e hasta 2 afios na es ider

Resp. seguridad. hig. y medio amb. 2 e

Topografoz

Soldadores

lAmoladores

Ayudantes
|choferes equipos viales
|choferes transp. personal

T1a1 faierede i eneracion de poblaciones iniciales
%.EHE tarCdragon.ini al K
tarCaragon_noborrar20 minimo de individuos: 10 ==
TATF tareas.ini =
¥EEE midxime de individuos: 30 j
;ggg I:l Costal? potllnblfacci:?ne;ide discoh minimo de poblaciones: 07 j
3 Eoblacionhlini = rnaxima de poblacionss: 10 j
actualizar actualizar oblacion3.ini "
_ ini verificar generar <ol
archive C:\tmphtareas.ini archive C:\rmphpoblacion4.in poblacion(.ini poblacidn | pablaciones
oblacionDE.ini e

trabajando con poblaciones

Figura 5- Pantalla del programa PAO1 administrad@émoblaciones y tareas

Mediante la pantalla paOl se pueden generar diteggroblaciones cuyas cantidades y diferentes

perfiles de personas tambien se generan al azamasl permite configurar cada una de las tareas
de un proyecto.
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=, Cholito

Configuracién de seleccidn

Mejores
poblaciones

seleccionadas: Gt

Configuracién migracién

Configuracion de cruza
™ oiofesidn
[ edad
E:’:‘;:S 42w canacioan
. I artiouedad
v liderazgo

r eliminar individuns
sin barsa

v utilizar migracian

W utilizar cruza

padies sobreviven
W als generacion
siguisnte

Configuracion de mutacion o i

poblaciones a mutar. ::JJ r araba detalls
de mutacion

porcentajes de mutacion:

Configuracion de comda

S 10RC 20

T1AT

T24R

T3DC

T4TR

TESC

TEEC

T7PH -

THES —

aptitud historica

10

walor de aptitud

10 =4
ol

=

aptitud x poblacién

|
20 =

Generacian:1 Dias2d
Poblaciones: 10

Costa » poblaciar: 961 674 702 707 704 841 B57 961 645
E43

Horss ocinsas: G04 633 1595 1661 1667 2096 14683 2289
1661 1632

Mejor poblacion PO0N horas 1632

liiza Problaciones que finalizaran todas las tareas: 2410
|

¥ selecoiors
cost

Digs: j
Gerieraciones: j

Label

r graba detalle
en el loguer

Lista de tareas - Lista de poblaciones  Lista ds individuos S paral salir ‘
T1AT . duracion POOOOT i emplendlmle.nlos : .
T24A perfiles POOODZ tarCdragon.ini
TI0C EOO0N2 tarCdragon_nobarrar?| empezar de
TaTR FOOO04 fateat i i
TSsC PO00OS poblaciones e disco
TEEC PO000E <[ i
TRH cogho Dob\ac!on.\m_ y
THES poblacion02. ini

petfil poblaciond3 ini

pablacionDd.ini

Chbmpstarsas.ini Ciitmppoblacion ini oblacion(3. ini »

Figura 6- Pantalla del programa PA02 Asignacionegersos humanos a tareas

Mediante esta pantalla pa02 se pueden seleccidofegaerntes poblaciones y proyectos; setear la
cantidad de dias y lanzar el proceso de asigna€ibita misma pantalla se visualiza como dia a dia
se desarrolla la ejecucion del proceso de asignacio

5- Demostracion de la soluciéon

La figura 7 se muestra un estracto del informe gateepor el sistema, en el mismo se observan la
segunda y tercera generacion. En la segunda gémerkes poblaciones po0002 y po0007
obtuvieron la menor cantidad de horas ociosas gbserva que las mismas aparecen en la tercer
generacion; es decir el algoritmo del programarésgrvo para la generacién siguiente. En otras
palabras, el algoritmo evolutivo una vez que enttaaima mejor solucion trata de preservarla para
la siguiente generacion; es decir trata cada vegederar, al menos, iguales o mejores soluciones.
En la misma figura, en la tercer generacion, agarte@ nueva poblacion p05.01 que obtuvo la
menor cantidad de horas ociosas; esta poblacioncfeada por el algoritmo combinando las
poblaciones po0001 y po0002, de la generacion iantdde esta forma el algoritmo genético
presupone que si combina de alguna las mejoresgiobks va a encontrar mejores soluciones.

Congreso General 1823



XIll Congreso Argentino de Ciencias de la Computacion

generacion poblacién indiwviduoz horas cozto riesgo dias orden
P0O0002 100/063 0761 1055 011 35 (01)
02 P00007 100/064 0761 1088 009 35 (02)
02 FCOOO3 100/058 076l 1070 007 35 (03)
02 PO4.05 100/060 076l 1176 007 30 (0%9)
02 FC0O0OS 100/057 1257 1141 003 38 (04)
0z PC0OOO1 100/052 1342 1206 0os 34 (05)
02 F03.04 100/054 1698 1147 009 38 (08)
0z P01.02 100/059 4358 1039 011 00 (0&)
02 F02.03 100/063 4182 1118 009 oo (07)
| 0z P05.01 100/061 4598 1086 nos 00 (10)
03 P05.01 100/072 0418 1066 008 23 (10)
03 P00002 100/063 0749 1055 011 35 (01) MiGRACIoN
03 PCOOO3 100/058 07¢l 1070 007 35 (03)
03 F04.05 100/060 076l 1176 007 30 (04)
SELECCION 03 P0Z2.03 100/068 07¢l 10838 009 30 (07)
\\‘ 03 P04.05 100/062 07al 1173 006 30 (0%
03 P00007 100/064 0761 1088 009 35 (02)
03 P01.02 100/071 1039 10938 009 35 (06)
03 FC0O0OS 100/059 1257 1125 01z 38  (05)
03 P03.04 100/061 1342 1140 007 34 (08)

Figura 7- Loguer de prueba de Validacion

Desde otro punto de vista el programa de asignat@dmién podria seleccionar los mejores
individuos y preservalos debido a que puede digiingntre individuos que mejor se ajusten a las
diferentes tareas y en funcion a ello selecciosagpkra el procesamiento de cruza. Esta capacidad
no fue explotada en la version del programa denasign utilizado para este proyecto; solo se
utilizé dos indicadores que calificaban de algumant a los individuos: su costo y su riezgo. El
costo es una funcion aritmética que da mayor pesiarsdividuo tiene mejores calificaciones en su
perfil; el riezgo es otra funcion aritmética quedmicuanto se acerca el individuo al perfil de la
tarea; cuando mas se ajueste el riezgo es menor.

A contiinuacion en la figura 8 se presenta un goafjue describe como varia la cantidad de horas
osiosas de una genaracion a otra dentro del pramesgignacion. Como puede verse al inicio del
proceso la cantidad de horas osiosas alcanzaasa&DD horas y al finalizar el proceso este valor
deciende casi al 50%.

Generacion de asignacion

120

100

i \\\/\/‘%

40

Valor de horas ociosas

20

1 2 5 4 5 B 7 g 9 m 11 12 13 14 15

Generaciones

Figura 8- Medicién de la cantidad de horas ocipsagieneracion
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7- Conclusiones

Mediante este proyecto se ha podido corroborarotengia de los algoritmos evolutivos para
resolver problemas de optimizacion de asignaciéredarsos humanos a tareas: Se ha verificado
gue los Algoritmo Evolucionarios del médulo PAOgda optimizar las poblaciones iniciales.

Por otro lado se ha podido corroborar los sigugeagpectos teoricos:

» Los algoritmos evolutivos logran mejores soluciopes que en ellos predominan los mejores
individuos.

» El modulo PAO2 pudo mantener los mejores individyopoblaciones completas de una
generacion a otra.

» Los operadores de migracion y cruza tuvieran mayedencia en la solucion, que el operador
de mutacion (este concepto también se encuenteatearia propuesta por la catedra).

Por ultimo el médulo PAO2 representa una mejorauamto que libera a la persona que realiza hoy
la asignacion de recursos en GLP de la cantid@pbyde recursos humanos que se necesitan para
realizar un emprendimiento.

8- Futuras lineas de investigacion

Al presente sistema se le podrian realizar lasesiges mejoras:

» Utilizacién de operadores dinamicos, esto impliga ips operadores se modifiquen durante
la ejecucién del proceso, por ejemplo, el operadomutacion podria incrementar o reducir
su porcentaje de incidencia en funcion al resul@g® se va obteniendo durante la corrida
del sistema.

» Modificacion de la funcion de aptitud, el sistemadpa tener otros componentes y
funcionar en base a otras variables. Por ejempianieién de aptitud podria tener en cuenta
horas ociosas y tiempo de ejecucion total del entgngento.

» Modificar el operador de seleccion, el cual actwalta cuando encuentra dos individuos
gue cumplen con el perfil, decide con cual quedars&ncion al costo del individuo, esto
podria modificarse incorporando un valor de riesge es la medida de ajuste de un
individuo al perfil de la tarea.

» Expandir la utilizacién del sistema @ras areas por ejemplo en la construccion de
viviendas, organizacion de eventos sociales o nmtgbn e implementacion de sistemas de
informacion.
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