基于蒙特卡洛模拟和挣值分析的项目完工预测优化
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摘要：基于挣值分析和风险管理，通过蒙特卡洛模拟获取项目数据，使用二次判别分析、随机森林和支持向量机进行模型学习和完工预测是项目控制的有效方法之一。在现有研究基础上，考虑项目执行过程中的剩余工作时间、剩余工作费用和风险，分别应用现有研究方法、梯度提升树和人工神经网络进行模型学习，利用嵌套交叉验证进行模型选择和模型评估。研究结果表明，优化后的方法显著提升项目完工预测的准确率。
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Abstract: Based on the analysis of the earned value and the risk management, the project data is acquired through the Monte Carlo simulation, and the model learning and the completion prediction by using the quadratic discriminant analysis, the random forest and the support vector machine are one of the effective methods of the project control. On the basis of existing research, this paper takes into account the residual working time, the remaining work cost and the risk in the execution of the project, and applies the existing research methods, the gradient lifting tree and the artificial neural network to study the model, and makes model selection and model evaluation by using the nested cross validation. The results show that the optimized method can improve the accuracy of project completion prediction.
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对比项目实际进度和项目基线以确认项目偏差，并采取纠偏行动是项目控制的两项重要内容[1]。在这个框架下，挣值管理整合范围管理、时间管理和费用管理，识别项目执行偏差，为项目管理者采取纠偏行动提供重要决策依据，成为最广泛使用的项目控制工具[2-3]。Anbari[4]、Fleming等[5]和PMI[6]分别阐述了挣值管理的主要特征、基本过程和实践方法；在此基础上，研究者们又分别应用统计分析、学习曲线、模糊集理论等拓宽了挣值管理的应用场景，特别是用于项目完工预测。其中，集成挣值分析和风险管理决策工具是近期一个非常活跃的研究领域。Pajares等[7]于2011年提出基于成本控制指数和进度控制指数的集成挣值管理和风险管理的决策工具，用于估计项目偏差来源于结构性偏差还是项目随机偏差；Acebes等[1,8] (以下简称Acebes)于2014年应用蒙特卡洛模拟和统计控制图对该决策工具进行了优化，又于2015年基于统计机器学习和蒙特卡洛模拟提出了不确定性背景下的项目完工预测方法。本文基于Acebes等[8]2015年的研究成果，提出两点优化思路：（1）Acebes完工预测使用的输入变量是Triad方法完工百分比为50%时的实际工期和实际工作费用，没有考虑当前任务执行的完成情况；（2）Acebes使用二次判别分析、随机森林和支持向量机进行模型训练和预测，没有考虑具有较强分类性能的人工神经网络和梯度提升树。本文先是复现Acebes完工预测分类问题的模型结果，然后根据上述两点思路进行优化，优化后的方法显著提升该分类问题在嵌套交叉验证下的预测准确率。
1  理论背景
1.1  挣值管理

挣值管理的评价指标体系基于3个参数：（1）计划值(budgeted cost of work scheduled, BCWS)，指为计划工作分配的经批准的预算；（2）挣得值(budgeted cost of work performed, BCWP)，指对已完成工作的测量，用该工作的批准预算来表示；（3）实际值(actual cost of work performed, ACWP)，指在给定时间段内因执行项目活动而实际发生的成本[9]。

在评估项目执行情况时，挣值管理主要采用4个评价指标：（1）费用偏差(CV)，为挣得值与实际值之差；（2）进度偏差(SV)，为挣得值与计划值之差；（3）费用执行指数(CPI)，为挣得值与实际值之比；（4）进度执行指数(SPI)，为挣得值与计划值之比。费用偏差为正或费用执行指数大于1，则预算节约，反之则预算超支；进度偏差为正或进度执行指数大于1，则进度超前，反之则进度滞后。
1.2  Triad

Acebes等[1]于2014年提出利用蒙特卡洛模拟和统计控制图识别项目偏差的Triad方法，该方法利用蒙特卡洛模拟来获得指定项目固定完工百分比的工期和费用分布，然后对比项目实际执行的工期和费用，根据置信度，得出项目进展偏差来源于结构性偏差还是项目和环境固有的随机性偏差。

 Triad方法得名于(x, tx, cx)三元组，其中x是基于费用计算的完工百分比，tx指在项目完工x%时的实际工期，同理cx指项目完工x%时的实际费用。项目完工时，Triad三元组为(100%, t100%, c100%)，其中t100%是每次蒙特卡洛模拟完工时的总工期，c100%是每次蒙特卡洛模拟完工时的总费用。通过多次蒙特卡洛模拟，我们可以获取某一固定完工百分比的工期费用分布，基于给定置信度，对比当前项目的实际工期和成本，得出项目偏差来源的估计。Acebes和本文主要研究完工百分比是50%的情况。

2015年，Acebes在Triad三元组的基础上作出了部分优化，以(EV, tEV, cEV)取代(x, tx, cx)，EV, tEV, cEV分别指代什么？主要体现在以下两点：（1）(x, tx, cx)三元组中的x是假设EV和BAC——指代什么？成线性关系，而(EV, tEV, cEV)三元组不需要这个假设；（2）对于项目管理者来说，EV是更实用并直观的。
2  实验方法
2.1  Triad和蒙特卡洛模拟

通过蒙特卡洛模拟，可以获取项目执行过程中任意EV水平的Triad三元组，当EV=BAC时，对比t100%和计划工期，可以确定总工期是否延误；对比c100%和BAC可以确定总费用是否超支。Acebes提出使用Triad三元组中的tx和cx(x=50%为例)作为完工预测的输入，使用支持向量机(SVM)、二次判别分析(QDA)和随机森林(random forest)进行模型训练，预测项目是否在计划工期和计划总费用内完工，其中支持向量机的预测效果最好。
本文的模型训练输入在tx和cx的基础上，增加了每个工作的剩余工作时间、剩余工作费用和风险(方差)。其中风险是计划工作时间的方差，剩余工作时间和剩余工作费用分以下3种情况：（1）当工作已完成时，剩余工作时间和剩余工作费用皆为0；（2）当工作未开始时，剩余工作时间就是该工作计划的工作时间，剩余工作费用就是该工作计划完成的费用；（3）当工作正在执行中，剩余工作时间是合理预期的剩余完工时间，剩余工作费用是合理预期的剩余完工费用。合理预期是假设项目管理者在项目执行过程中能够合理预见到当前工作的实际完工时间。该假设主要克服使用计划工作时间的两点问题：（1）剩余工作时间若是使用计划工作时间减实际工作时间，结果可能为负，不符合常理；（2）实际工作时间和计划工作时间是两个维度的计算量，在考虑风险的前提下，两个计算量相减没有实际的理论意义。
本文先是使用tx和cx作为完工预测的输入，复现SVM、QDA和随机森林的模型结果；然后输入特征增加每个工作的剩余工作时间、剩余工作费用和风险进行模型训练和预测，对比相同分类模型的提升效果；最后使用精度高且鲁棒性强的梯度提升树和人工神经网络模型进行训练和预测，探索这两种方法在该问题上的预测效果。
2.2  嵌套交叉验证

监督学习的目的是学习由输入到输出的映射，所有满足要求的映射构成学习的假设空间。我们期望能够在假设空间中选择逼近真实映射的模型。而训练数据是有限的，为提高模型的泛化能力，通常需要对训练数据进行切分，从而在测试集上验证模型的泛化能力。S折交叉验证是常用的模型选择方法之一，该方法将训练数据随机切分成S份大小相等且不相交的子集，然后使用S-1份数据进行模型训练，剩余1份数据用于模型验证。此过程将重复S次，最后选择S次评测中平均测试误差最小的模型[10]15。研究表明，在考虑计算成本的前提下，S=5或者S=10能够实现较好的偏差-方差权衡[11]。在本文中，S折交叉验证参数取5。

Anderssen等[12]、Varma等[13]认为交叉验证在模型选择过程中对预测误差过于乐观，嵌套交叉验证后才可以获得预测误差的无偏估计。嵌套交叉验证分为两层交叉验证，内层用于模型选择，外层用于验证选择模型的实际效果。本文使用scikit-learn提供的嵌套交叉验证方式。
2.3  二次判别分析(QDA)


判别分析以贝叶斯理论为基础，在训练数据充分的前提下，使用训练数据的分类比例估计先验概率，使用后验概率估计实例属于各分类的条件概率，从而选择实例分类，是最广泛使用的贝叶斯分类器。具体模型见式（1），其中：是样本属于第i类时观测值是x的条件概率。P(Y=k)是根据训练数据分类比例，计算样本属于第k类的先验概率；P(X=x|Y=i)
P(Y=k|X=x)=P(Y=k)P(X=x|Y=k)/(∑iP(Y=i)P(X=x|Y=i))                   (1)
二次判别分析假设P(X|Y)符合多元高斯分布，且样本均值和协方差仅与分类相关。相对于线性判别分析来说，该假设使得二次判别分析获得更大的参数空间和更灵活的分类边界；同时，二次判别分析可以计算实例属于各个分类的概率，这为项目管理者提供更大的决策空间。本文使用scikit-learn的Quadratic Discriminant Analysis分类器。
2.4  随机森林(random forest，RF)


决策树是一种非参的呈树形结构的分类和回归方法，非叶子节点是根据特征进行选择和分类的过程，叶子节点是分类结果的归属。决策树的主要优点是分类速度快，具有较好的可读性和鲁棒性；主要缺点是容易过拟合[10]55。

随机森林是基于Bagging和Bootstrap的一种集成学习方法，其基本组成单元是决策树。随机森林的随机性主要体现在随机放回抽样和样本特征的随机选取，可以有效地克服决策树中的过拟合问题，具有较好的预测准确率。随机森林的原理图，如图1所示[8]，Xi是基于Bootstrap方法从全部样本集中选取的训练样本，根据该训练样本和随机选取的特征可以训练出一棵CART树(T)，最后通过所有树的投票结果来确定实例的预测分类。本文使用scikit-learn的Random Forest Classifier分类器。
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图1  随机森林原理
2.5  支持向量机(SVM)


支持向量机是一种分类模型，它寻找对样本进行分割间隔最大的超平面，间隔最大使其不同于感知机，原理如图2所示。其中：wTx+b=-1是间隔边界，间隔边界上的点如A和B分别是支持向量，分离超平面仅由支持向量确定。支持向量机由简单到复杂，可分为：线性可分支持向量机、线性支持向量机和非线性支持向量机，通过软间隔和核技巧，非线性支持向量机可以学习线性不可分数据中的非线性关系[10]95。支持向量机具有较强的鲁棒性，能够抓住关键样本，但计算量大，且不能计算分类概率。Acebes和本文均使用”rbf”核的非线性支持向量机，本文使用scikit-learn的SVC分类器。
wTx+b=1和wTx+b=0是分离超平面；
图2改正：纵横坐标轴的“x”“y”分别改为斜体，有具体标目吗？！
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图2  支持向量机原理

2.6  梯度提升树(GBDT)


提升(Boosting)方法是一种应用广泛且有效的集成学习方法，它基于PAC框架下强可学习和弱可学习的关系[14]，根据分类误差率改变数据集的权值分布，学习多个基本分类器，通过基本分类器的线性组合构建最终分类器[10]137。具体方法原理见式(2)，其中Θm表示决策树参数，M为树的个数。T(x;Θm)表示决策树，
fM(x)=∑mT(x;Θm)                                     （2）

提升树是以决策树为基函数的提升方法，它使用加法模型和前向分布算法，当损失函数是平方损失或者指数损失函数时，模型性能较好；为解决提升树在一般损失函数上的性能问题，Freidman[15]提出了梯度提升树(GBDT)，其利用损失函数的负梯度在当前模型的值作为提升树算法中残差的近似值，从而拟合一个决策树[10]147。具体优化原理见式（3），其中f(xi)为观测值xi的预测值。本文使用scikit-learn的Gradient Boosting Classifier分类器。L(y,f(xi))为损失函数，rm是前（m-1）轮提升树拟合之后的残差，
rm≈-[dL(y,f(xi))/df(xi)]                            （3）
2.7  人工神经网络(ANN)


人工神经网络是根据生物神经网络抽象而得到的，其基本组成单元是神经元。神经元之间通过赋权的连接进行信号传递，其他神经元的输出信号经过连接赋权之后传入当前神经元，当前神经元将传入的总输入值与神经元阈值相比较，然后通过激活函数产出输出传递给下一层神经元。每个神经元原理如式（4）所示，其中xi为前一层与当前节点相连的第i个节点的输出，wi为对应的传递权重，b为偏置，f为激活函数，aj为当前节点的输出。
aj=f(∑iwixi+b)                                       （4）
将神经元按照一定层次结构连接起来，就得到了人工神经网络。感知机由两层神经元组成，但学习能力非常有限，只能学习线性可分问题。多层神经网络可以有效地解决非线性可分问题[16]。本文通过模型选择和计算权衡，最终选择双隐层前馈网络，并通过BP算法进行参数计算，网络结构见图3所示[17]。本文使用scikit-learn的MLPClassifier分类器。
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图3  双隐层前馈神经网络结构
3   案例分析
3.1  实验案例

本文使用和Acebes研究中相同的案例，该案例是由Lambrechts等[18]于2008年提出。此案例中工作的并行设计可以凸显该方法的有效性[8]，单代号网络图如图4所示。
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图4  案例单代号网络
该案例中，工作的持续时间符合正态分布，工作的完成费用与工作时间成正比，具体参数见表1所示。本文根据该案例，使用蒙特卡洛模拟构建100万次项目完工，取有效结果10万次，根据完工百分比50%进行建模。其中时间和费用的正样本和负样本之比均近似为1:1。
表1  案例的具体参数
	ID
	工作时间/D
	方差
	单位成本/欧元

	1
	2
	0.15
	755

	2
	4
	0.83
	1 750

	3
	7
	1.35
	93

	4
	3
	0.56
	916

	5
	6
	1.72
	34

	6
	4
	0.28
	1 250

	7
	8
	2.82
	875

	8
	2
	0.14
	250


3.2  实验结果

本文首先复现了Acebes研究中预测项目是否在计划工期和计划总费用内完工的结果，其中SVM的效果最好。在使用嵌套交叉验证的条件下，工期分类预测的准确率约为75.89%，费用分类预测的准确率约为78.3%。然后根据增加特征的思路，使用QDA、RF和SVM重新建模预测，并同样使用嵌套交叉验证进行模型选择和模型评估，取得了较大的预测准确率提升。从图5可以看出，工期分类预测中，RF预测准确率最高，约为89.74%，准确率提升14.18%；SVM准确率约为89.12%，提升13.23%；QDA准确率约为85.55%，提升9.88%。费用分类预测中，SVM预测准确率最高，约为90.65%，提升12.35%；RF约为90.44%，提升12.21%；QDA约为88.09%，提升10.17%。
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图5  案例特征向量优化后的模型效果提升
最后本文采用GBDT和ANN对优化后的特征向量进行建模，同样使用嵌套交叉验证进行模型选择和模型评估，在前述结果基础上取得了一定程度的效果提升。从图6可以看出，工期分类预测中，ANN的效果最好，准确率约为90.05%，在RF的基础上提升0.31%；费用分类预测中，ANN同样效果最好，准确率约为90.94%，在SVM的基础上提升0.29%。
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图6  案例GBDT和ANN的模型效果提升
4  结论


本文在项目控制的框架下，基于Acebes完工预测的方法提出两点优化思路，通过蒙特卡洛模拟，在实验中得到验证，优化后的方法显著提升该方法的准确率。其中，特征向量的优化提升准确率超过10%，ANN模型提升准确率约0.3%。

在项目执行过程中，项目管理者可以通过ANN(或其他)模型，使用实际工期、实际费用和项目工作的工期费用完成情况预测项目完工时工期是否拖延或者费用是否超支，识别项目现有的工作状态；同时，也可以计算项目工期拖延和超支的概率，用于项目风险管理决策；更进一步，该方法可以在早期识别项目方案变更所带来的最终效果差异。

在变化的上下文环境中，有效地预测是一件有挑战性的工作，没有任何分类方法或回归方法是永远最优的[12]。本文验证了ANN和GBDT在挣值管理完工预测问题上是有效的，可供项目管理人员在项目执行过程中借鉴参考。
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