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RESUMEN

SISTEMA COMPUTACIONAIL PARA LA EVALUACION DE
ALGORITMOS DE PLANIFICACION DE TRABAJOS EN UN TALLER
DE FLUJO HIBRIDO

La publicacion de numerosos algoritmos para la planificacion de trabajos requiere
conocer cual es el mejor. La evaluacion de un algoritmo s¢ realiza a través de un
experimento computacional. En la tesis, se propone el sistema computacional PLARETF
que permite: analizar, calibrar y comparar algoritmos que resuelven problemas de
planificacion de trabajos. El disefio del sistema se basa en los parametros de
experimentacion recibidos a través del analisis de recientes publicaciones en el area. El
sistema permite contener una coleccion de algoritmos, que utilizan una entrada genérica
para problemas con distintas restricciones del modelo. Los resultados obtenidos por cada

algoritmo se entregan en un formato especial de salida para su analisis posterior.

La aprobacion del sistema se demuestra en un experimento computacional. Se desarrolla
una metodologia para la utilizacion del sistema, la cual se expone mediante un ejemplo
de la calibracion de un algoritmo con métodos estadisticos de analisis de varianza, v la

comparacion de dos algoritmos con respecto a sus resultados.



ABSTRACT

COMPUTER SYSTEM FOR THE EVALUATION OF ALGORITHMS
FOR SCHEDULING JOBS IN A HYBRID FLOWSHOP

The publication of numerous algorithms for planning work requires knowing which is
best. The evaluation of an algorithm is performed via a computational experiment. In the
thesis, the computer system PLARETF is proposed to analyze, measure and compare
algorithms that solve scheduling jobs problems. The system design is based on the
parameters of experimentation received through analysis of recent publications in the
area. The system allows to contain a collection of algorithms, which use a generic entry
for problems with various restrictions of the model. The results obtained by each

algorithm are delivered in a special format output for subsequent analysis.

The approval of the system is demonstrated in a computing experiment. It develops a
methodology for using the system exposed through an example of a calibration algorithm
with statistical methods of analysis of variance, and comparison of two algorithms with

regarding its results.
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1 INTRODUCCION

1.1 Definicion del problema

La planificacion de los trabajos se enfoca en la asignacion de actividades a recursos
escasos con ¢l objetivo de optimizar una o mas medidas del resultado. Dependiendo de la
situacion, los recursos toman distintas formas, como maquinas en una planta de produccion
o ensamblaje, CPU, memoria y dispositivos de Entrada/Salida en un sistema
computacional, pistas de un aeropuerto, etc. Como actividades se entienden distintas
operaciones tecnologicas en manufactura, ejecucion de un programa computacional,
aterrizaje v despegue en un acropuerto, etc. El objetivo de la planificacion es la
optimizacidén de un criterio: la minimizacion de la fecha maxima de terminacion de un
pedido en manufactura, minimizaciéon de trabajos terminados después de alguna fecha
limite, minimizacion del total de la tardanza ponderada de trabajos, entre otros. Este tipo de
problemas tiene naturaleza combinatoria.

Los problemas de optimizacion combinatoria se extienden a distintas areas como el
comercio, la economia, la industria, la ingenieria o la medicina. A menudo estos problemas
son dificiles de resolver. Muchos pertenecen a la clase N/ &-duros, lo que implica que no
existe algoritmo conocido que los resuelva en un tiempo polinomial. La cantidad de
problemas de este tipo sigue en aumento, por lo tanto se requiere el desarrollo de nuevos
algoritmos y métodos para solucionarlos.

La problematica de la planificacion de los trabajos aparecid entre las investigaciones
hace muchos afios. Se han propuesto soluciones que van desde los diagramas, que Henry L.
Gantt desarrollo a principios del siglo XX, hasta las técnicas metaheuristicas recientes. La

formacion de la teoria vio sus origenes en los afios 50, con
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la publicacion del primer algoritmo exacto, denominado “Algoritmo de Johnson para dos
maquinas” (Johnson, 1954). A partir de las investigaciones cientificas en esta arca
surgieron numerosos algoritmos, tanto exactos como aproximados para distintos problemas
provenientes de la practica.

Con la publicacion de algoritmos, que resuelven el mismo problema con distintos
métodos, surgio el problema de su comparacion entre si con el propdsito de escoger ¢l mas
exacto y eficiente, es decir, aquel que se acerca mas a la solucion optima y es mas rapido.
Existen dos caminos para evaluar la cercania de la solucion obtenida por un algoritmo al
optimo. Estos son: 1) el analisis tedrico, el cual consiste en la obtencion de la razon entre el
resultado proporcionado por ¢l algoritmo y el optimo y 2) un experimento computacional.
La segunda opcion es la técnica comun en consecuencia de la disponibilidad de potentes
sistemas computacionales capaces de solucionar problemas de alta complejidad
computacional, a los cuales pertenece la mayoria de algoritmos para la planificacion de los
trabajos.

Para obtener conclusiones validas acerca de la calidad de un algoritmo, su
comportamiento debe ser analizado y comparado con otros algoritmos en condiciones
homogéneas, como: sistemas de recursos comparables, restricciones iguales de los
modelos, ¢l mismo rango vy la distribucion de datos de entrada, de preferencia, los mismos
datos de entrada, etc. Ademas es necesario tomar en cuenta la capacidad del sistema
computacional que realiza el experimento. Un experimento bien disefiado permite obtener
las caracteristicas del algoritmo, tanto absolutas, como relativas, y evaluar numéricamente
la significancia de los factores que intervienen en el modelo.

La realizacion de un experimento requiere la creacion de un sistema computacional
para procesar los algoritmos a comparar. Este sistema debe poseer ciertas caracteristicas,
como un generador especifico de datos pseudoaleatorios, el formato generalizado de datos
de entrada vy salida, independencia relativa de los algoritmos implementados en el sistema
como modulos internos.

El problema que resuelve la presente Tesis de Maestria es la creacion de tal sistema
denominado PLARETF (Planificador de Recursos en Talleres de Flujo) y su aprobacion

mediante la implementacion de dos algoritmos que resuelven ¢l mismo problema: un
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algoritmo para la calibracion, y evaluacion de su exactitud y complejidad a través de la

comparacion con un algoritmo de referencia.

1.2 Objetivos

Objetivo general
Disefiar v desarrollar un sistema computacional para implementacion de algoritmos de
planificacion de los trabajos en un Taller de Flujo Hibrido (TFH) que permita evaluar la

exactitud y complejidad de estos a través del analisis estadistico comparativo.

Objetivos particulares
Crear el sistema computacional que permita implementar distintos algoritmos para un TFH
basandolo en dos algoritmos: uno para analisis y otro como referencia.

Disefiar y realizar ¢l experimento computacional para la calibracion del algoritmo
bajo estudio y la evaluacion de su exactitud y complejidad relativa con respecto al

algoritmo de referencia para verificar el funcionamiento del sistema computacional.

1.3 Metodologia

La metodologia utilizada en esta investigacion incluye:

¢ Kl estudio de métodos para solucionar el problema de TFH.

e Kl disefio de la estructura del sistema computacional destinado a la evaluacion de
la exactitud y complejidad de algoritmos de planificacion de trabajos en un TFH,
tomando en cuenta:

o La revision de métodos de evaluacion de la exactitud y complejidad de
algoritmos.

o El ajuste del formato de los datos de entrada conforme a un patron de
datos.

o Ladefinicion de estructura de datos de salida.

o La implementacion de dos algoritmos para la revision del funcionamiento
del sistema: un algoritmo heuristico para un TFH con dos etapas (TFH2)

y un algoritmo genético como ¢l algoritmo de referencia.
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O

O

La eleccion e implementacion de algoritmos de asignacion de los trabajos
a las maquinas para el algoritmo heuristico.

La generacion de datos de salida.

e FEl disefio y desarrollo del experimento computacional para analisis comparativo

estadistico de dos algoritmos bajo estudio, incluyendo:

O

El analisis de metodologias de experimentacion usadas para la evaluacion
de algoritmos.

La eleccion de variables del experimento y sus rangos.

La eleccion de los factores, los cuales influyen en los resultados del
algoritmo heuristico.

La calibracion del algoritmo heuristico y la eleccidon de los mejores
valores de los factores que influyen al resultado.

La comparacion del algoritmo heuristico con el algoritmo de referencia y
la extraccion de las conclusiones acerca de exactitud y eficiencia de los

algoritmos.

e La extraccion de conclusiones acerca del funcionamiento del sistema.

El esquema general de la metodologia de investigacion se muestra en la Figura 1.1.

Marco tedrico <

Desarrollo de

la aplicacion

.
Experimento 4
Conclusiones <

Figura 1.1. Metodologia de 1a investigacion
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1.4 Esquema general de la Tesis

El capitulo 2 contiene las definiciones de los términos y notaciones basicas de la
Teoria de Planificacion (Scheduling Theory). Se presentan varias clasificaciones de sus
modelos. Se describe una sintesis de la Teoria de Complejidad, la cual proporciona
herramientas analiticas para descubrir la dificultad intrinseca de los problemas. A
continuacion se ensefian varios modelos de TFH. Ademas, se citan algunas investigaciones
enfocadas en el tema. Posteriormente se describen los métodos para la planificacion de
trabajos en un TFH, acompafandolos con el analisis bibliografico: diversas heuristicas y
metaheuristicas, entre las cuales se encuentran algoritmos constructivos, busqueda local,
recocido simulado, algoritmos evolutivos y colonia de hormigas. Posteriormente se¢ analice
el concepto de dicotomia v se describe ¢l modo de su aplicaciéon para la optimizacion
combinatoria. El capitulo se finaliza con la descripcidon de un algoritmo heuristico para
minimizacion de la fecha maxima en un TFH con dos etapas (TFH2) denominado M+m, y
las conclusiones acerca de complejidad del problema bajo estudio y métodos de su
solucion.

El capitulo 3 describe el disefio de un sistema computacional para la comparacion de
algoritmos. El capitulo comienza con el analisis bibliografico de los métodos de evaluacion
de la calidad de algoritmos desarrollados por distintos autores y parametros de los
experimentos utilizados. Se describe el esquema general y las estructuras del sistema
computacional PLARETF para el analisis y comparacion de algoritmos que resuelven
problemas de TFH y se explican cada una de las partes que lo componen. El sistema se
desarrolla para ¢l analisis de algoritmos de la planificacion de tarcas en los TFH2. El
capitulo se termina con las conclusiones acerca de la estructura del sistema computacional.

En el capitulo 4 se describe la aprobacion del sistema PLARETF en el experimento
computacional para la calibracion del algoritmo heuristico M-+m vy evaluacion de su
exactitud y eficiencia con respecto al algoritmo de referencia. En un principio se presentan
los parametros de los algoritmos a evaluar y un algoritmo original para la fusiéon de
subpermutaciones, recibidas en el proceso de ejecucion del algoritmo heuristico M+m en
una permutacion. Posteriormente se exponen los parametros del experimento
computacional. Se¢ analicen los factores que tienen ¢l efecto directo al resultado del

algoritmo M-+m, se elije el disefio del experimento y se realiza su calibracion estadistica. Se
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compara el algoritmo M-+m con el algoritmo de referencia y se hacen las conclusiones
acerca la exactitud y eficiencia de los algoritmos implementados.

El capitulo 5 contiene las conclusiones obtenidas en la investigacion v desarrollo del

trabajo.

Al final se incluyen las referencias utilizadas, seguidas de los anexos que

complementan.



2 EL PROBLEMA DE TALLER DE FLUJO HIBRIDO Y
METODOS DE RESOLUCION

2.1 Conceptos previos

2.1.1 Notaciones y definiciones

Los términos y las notaciones usados en la presente tesis corresponden a los términos y las
notaciones de las fuentes basicas de la Teoria de Planificacion (Pinedo, 2002).

De acuerdo a la terminologia de la Teoria de Planificacion, las actividades se definen
como los trabajos y los recursos de cualquier tipo como las maquinas. Se supone que el
numero de trabajos y maquinas es conocido de antemano.

Un problema de planificacion de trabajos en un sistema de recursos (scheduling
problem) viene determinado por:

a) el nimero y tiempos de trabajos a procesar;

b) el nimero y tipo de maquinas disponibles;

¢) el patrén de flujo de los trabajos en las maquinas;

d) el criterio (uno o varios) de optimizacion con ¢l que se evaliia una secuencia de

produceion.

Un conjunto J de trabajos (jobs), J ={1,...,n} es necesario procesar sucesivamente en
un conjunto m de etapas, M ={l,...m}. Cada etapa i, i=1..,m, tiene m; maquinas
paralelas capaces de ejecutar los trabajos, |m1-| >1. Cada trabajo debe pasar por todas las

etapas y debe procesarse exactamente en una maquina por etapa.
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Todo trabajo j, je.J, tiene su ruta tecnologica en las maquinas, la cual incluye m

operaciones (tareas) sucesivas: {O] J-,Oz J-,...OI-J-,...,OmJ-}. La ruta de un trabajo j en las

maquinas implica una relacion de precedencia entre las operaciones. Es decir, el orden de

procesamiento de m operaciones para ¢l trabajo ; es el siguiente: () i Os G Omj .V,

'=1,n. La operacion (J;;, una vez comenzada en la maquina, no se interrumpe hasta
] 112 t)

terminarse.
Una maquina ejecuta una sola operacion. LLa misma operacion se asigna a cualquiera

de las maquinas, si estas son convenientes para tal operacion. De este modo, las maquinas
son unidas en m grupos correspondientemente a la operacion que realizan, con m;
maquinas en cada grupo, i=1,m, v con ¢l total de Z?il m; maquinas. Formalmente, las m

operaciones sucesivas en la realizacion del trabajo j representan etapas, las cuales se

asocian con m grupos de maquinas. En tal caso, Ozj denota la operacion realizada en la
etapa i para el trabajo ;.

El tiempo de procesamiento del trabajo j, j€.J , en una de las maquinas de la etapa i

se denota por p} En caso de que la operacion Oz'j del trabajo ; es asignada a la maquina /

de la etapa i, / € {m;}, ¢l tiempo de procesamiento se denota como pé-, i=Lm,Il=1m;.

Los tiempos de procesamiento de todos trabajos son conocidos de antemano.

En 1979, Graham propuso para la descripcion de un problema la tripleta | f| v,

donde:
o especifica el ambiente de recursos (o maquinas) y patron de flujo;
P describe las propiedades de los trabajos;
4 establece el criterio de optimizacion.

A continuacion se presentan las opciones mas frecuentes para estos campos.

Opciones para o
(1) una maquina (Single machine). Este es el caso mas simple entre todos los

sistemas de recursos y un caso particular para sistemas mas complejos.
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m maquinas:

(/m) Taller de Trabajo (Jobshop). En un Taller de Trabajo con m maquinas cada
trabajo tiene la ruta predeterminada a seguir por las maquinas. Es admisible si un trabajo
llega a la misma maquina mas de una vez y no llegar ninguna vez a algunas maquinas.

(Om) Taller Abierto (Openshop). En un Taller Abierto con m maquinas todo trabajo
se procesa exactamente una vez en cada maquina, pero las rutas no son importantes.

m maquinas en paralelo:

(Pm) Maquinas Idénticas en Paralelo (Parallel and Identical Machines). Son m
magquinas idénticas en paralelo. Trabajo j se procesa en cualquiera de m maquinas.

(Om) Maquinas Uniformes (Uniform Machines). Son m maquinas paralelas con

velocidades diferentes. La velocidad de la maquina 7 se denota por v,. El tiempo pij de

procesamiento del trabajo j en la maquina i es p j-f v;. En caso de maquinas idénticas

(Rm) Maquinas No Relacionadas (Unrelated machines). Son m maquinas en
paralelo, cada maquina posee velocidad diferente. I.a maquina i procesa el trabajo j con la

velocidad Vi - El tiempo Py de procesamiento del trabajo j en la maquinaies p ./ V-

J

m grupos de maquinas:

(Fm) Taller de Flujo (simple) (Flowshop, Flowline). En este Taller de Flujo, las m
magquinas son ordenadas linealmente y los trabajos siguen la misma ruta: desde la primera
maquina hasta la Gltima.

(FFm) Taller de Flujo Flexible (Flexible Flowshop). Es la generalizacion de un
Taller de Flujo simple. Cada trabajo debe pasar por m etapas. Al menos una etapa tiene
maquinas paralelas idénticas.

(FHm) Taller de Flujo Hibrido (Hybrid Flowshop). Es la generalizacion de un
Taller de Flujo Flexible (TFF). L.as maquinas paralelas en al menos una etapa no son
idénticas.

En la Figura 2.1 se muestra una clasificacion de los modelos de recursos de acuerdo al

tipo de flujo de trabajos por las maquinas.
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| Hylelil Mlowshiog I | Unrelated machines in I
| Maquinas I | e I
idénticas en Un grupo 1
| cada grupo I de maquinas I I
Maquinas
| Taller de Flujo I | uniformes I
Flexible | en paralelo I
I Flexible Flowshop I I ﬁﬁ%ﬁ:&fiﬁiﬁs I
Una linea 1
|a,’e MAGUIRGS I | — I
Magquinas
| Taller de Flujo I | idSnticas I
| Flesisahisp I | en paralelo I
I_ Ewiii - J | iﬁ;ﬂﬁﬁl&nacﬁnes I
| PR P |
Una méqUina Una mdquina en paralelo
Single machine

Figura 2.1. Clasificacién de los modelos de recursos

Opciones parael /:
&

MJ-

Sin propiedades de tarea (vacio)

Restricciones en uso de maquinas (machine eligibility

constraints). Se utiliza cuando el sistema de recursos contiene

maquinas paralelos (Pm). La presencia de la opcion M J

significa que no todas las m maquinas son capaces de procesar

¢l trabajo j. El conjunto Af; denota el conjunto de maquinas

capaces de procesar el trabajo 7. Si ¢l campo f no contiene

M ;, entonces cualquiera de las m maquinas es capaz procesar

¢l trabajo ;.
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prmp o pritn

prmu

S

l

Se permite la interrupcion durante la ejecucion de operaciones.

Una operacion Ozj: una vez que comienza en una maquina, se

interrumpe, si  otra tarea diferente con la preferencia
(preemption) mas alta se introduce en la maquina. El tiempo ya
procesado no se pierde. El tiempo restante s¢ procesa en la
misma o en otra maquina.

La solucion se busca entre las permutaciones. Es mas
conveniente para FS. Las tareas se procesan en cada maquina
de acuerdo a la disciplina First In First Out (FIFO), lo que
implica que el orden (permutation) en el cual los trabajos pasan
por la primera maquina, se mantiene en todas las maquinas.

Para todo trabajo j existen instantes o fechas de entrada ry

(release dates), cuando el trabajo este listo para procesarse en
las maquinas. Ninguna operacion del trabajo se inicia antes de

la fecha de entrada. Se supone que r;=0, V. Es decir, todos

los trabajos estan libres para procesarse en el momento 0.

Significa un compromiso en las fechas de finalizacion (due
date) del trabajo j. Se permite una finalizacion posterior,
aunque con una penalizacion. Las fechas de finalizaciéon son

independientes para cada trabajo.

La fecha de finalizacion obligada (deadlines) supone un
compromiso firme de finalizacion para todos los trabajos.

El peso (weight) o prioridad de un trabajo j refleja la
importancia del trabajo j con respecto a otros trabajos del
conjunto. El peso se establece en funcidn del costo o beneficio

del trabajo, tipo de cliente, etc.

peip,=1p, e{0.1}:p, = p,()..} Las especificaciones del tiempo de ejecucion

de operaciones: p, =1: si todos los tiempos de proceso de los



2 Fl problema de Taller de Flujo Hibrido y Métodos de su resolucion 12

trabajos son iguales a 1; o p = p: si todos los tiempos de

proceso de los trabajos son iguales a un p.

Objetivo (criterio) ¥
Sean medidas de ejecucion de trabajos individuales:
C, ¢s la fecha (tiempo) en que finaliza ¢l trabajo ; en el taller
(completion time of job ).
b es la holgura del trabajo frente a su fecha de finalizacion
(lateness, deadline), L =C —d
e L, =0 el trabajo termina a tiempo (on-time),
e [, <0 eltrabajo ha terminado antes de lo previsto (early)

¢ L >0 el trabajo termina después de la fecha maxima y

se dice que se ha retrasado (fardy).

T es el retraso (fardiness) de un trabajo j, T = max{L ,0}.
E es el adelanto (earliness) de un trabajo j, como
E =max{-L .0}.

Algunas funciones a minimizar:

Cax = max C; maxima fecha de finalizacion (makespan). Este criterio de
1<jzn
optimizacion es ¢l mas utilizado en la literatura.
Liax = max L; maxima  holgura  (maximum  lateness) o  maximo
l<j<n
incumplimiento de la fecha de finalizacion.
2w;Cy total ponderado de tiempos de terminacion de tarea.

> w L eircj ) total ponderado con descuento de € j

2.1.2 Modelos estiticos y estocasticos

Los problemas de planificacion de trabajos se describen mediante modelos estaticos

(deterministicos) o estocasticos (dinamicos, aleatorios).
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En modelos estaticos la solucion se busca teniendo la informacion completa,
conocida de antemano. A estos pertenecen los procesos de manufactura automatizada,
donde las duraciones de operaciones se conocen por experiencia; gestion de la produccion
por robots; algunos problemas de gestion de transporte, etc.

En modelos estocasticos el proceso de toma de decision suele tener varias partes, de
acuerdo con la llegada (o no llegada) de nueva informacion. La necesidad en planificacion
de trabajos para modelos estocasticos, surge en procesos aleatorios, cuando un evento
sucede con algin valor de probabilidad, y sus caracteristicas no se conocen de antemano.
Estos modelos son comunes en sistemas de tiempo real, como un Grid computacional,
redes de informacion o telecomunicaciones.

Los algoritmos para asignacion de ordenes de ejecucion de trabajos a las maquinas
que utilizan modelos estocasticos de la planificacion reciben el nombre de algoritmos on-
line, a diferencia de algoritmos off-line para los modelos estaticos.

Los modelos de la planificacion de trabajos, que se emplean a continuacion, son

estaticos.

2.1.3 Complejidad computacional

La Teoria de la Complejidad se desarrollo para el estudio de la dificultad intrinseca de los
algoritmos (Rosen, 2004). La complejidad de un algoritmo, esta dada por ¢l maximo
nimero de pasos computacionales necesarios para obtener la solucion. Esto a su vez
requiere la definicién de un paso computacional. Para definir un paso computacional se usa
un modelo estandar de computo denominado “Ta maquina de Turing”.

El nimero de pasos computacionales a menudo es simplemente ¢l maximo nimero de
operaciones que ¢l algoritmo necesita para llegar a la solucion. Por lo general, este ntimero
es aproximado.

Por ejemplo, el analisis cuidadoso de un algoritmo muestra que el maximo nimero de

operaciones necesarias para obtener la solucion de un problema en el peor caso se evalua

como la funcion 7'(n) 57 +100n° +1500 , que representa una funcion de tercer orden. A

pesar de que para pequefios valores de » los dos ultimos términos tienen un impacto mas

grande en el nimero de operaciones, estos no son de interés para problemas en gran escala.
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Incluso el coeficiente del primer término (el 5) no es importante. Para valores grandes de »

el primer término tiene el mayor impacto en ¢l niimero maximo de operaciones requeridas.

En tal caso se dice que el algoritmo tiene la complejidad O(ns). Tal funcidén es una

asintotica, cuyo valor siempre se encuentra por encima de la complejidad exacta del

algoritmo, a partir de algiin valor n;.

Un algoritmo, cuya funcion asintdtica representa un polinomio del tamafio # del

problema es llamado algoritmo de tiempo polinomial. El algoritmo de tiempo polinomial

contrasta con un algoritmo exponencial O(2”) o factorial O(n!), donde el niimero de

operaciones se evaliia con una funcion exponencial o factorial del tamaiio del problema.

En la teoria de complejidad se hace una distincion entre problemas de optimizacion y
problemas de decision. La cuestion radica en que un problema de decision requiere solo la
respuesta “si” o “no”. A cada problema de optimizacion se le asocia un problema de
decision.

Por ejemplo, en el problema Fim|| C . se¢ busca el minimo del ., (makespan).
Este es el problema de optimizacion. El problema de decision que le corresponde es:
;Existe un orden de trabajos en las maquinas con ¢l valor de makespan menor a un z dado?

Se observa claramente que el problema de optimizacion y el problema de decision se
encuentran fuertemente ligados. Si existe un algoritmo polinomial para solucionar un
problema de decision, entonces también existe un algoritmo polinomial para solucionar un
problema de optimizacion y viceversa.

Un concepto fundamental en Teoria de Complejidad es la “reduccion del problema®.
Se busca un procedimiento que en un tiempo polinomial reduce el problema de decision de
interés a un problema de decision reconocido.

Se dice que un problema P se reduce a un problema P’ si para cualquier instancia de
P se construve una instancia P’ equivalente, en un tiempo polinomial. La reduccion
polinomial de P a P’ se denota por Poc P'. Si se conoce que no existe un algoritmo de
tiempo polinomial para un problema P, entonces tampoco existe un algoritmo de tiempo
polinomial para P

Se definen clases & v ¥/ & de algoritmos.
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Clase : la clase & (polinomial) contiene aquellos problemas de decision para los
cuales existe un algoritmo en la maquina de Turing que conduce a la respuesta correcta “si”
0 “no” en un numero de pasos restringidos por un polinomio en la longitud de la
codificacion. La definicion de la clase & estd basada en el tiempo que le toma a una
maquina de Turing para resolver un problema de decision.

Clase NV5: la clase N & (nondeterministic polinomial) contiene aquellos problemas de
decision, para los cuales la respuesta correcta se verifica por una maquina de Turing en un
numero de pasos restringido por un polinomio en la longitud de la cadena de entrada.

Por ejemplo, el problema de decision asociado al problema de optimizacion

F3||Chax €s considerado. Una solucion es una permutacion de trabajos, a la cual

corresponde un cierto valor de makespan que ademas es menor a un valor z dado. Para
comprobar que la respuesta correcta es “si”, el algoritmo toma la permutacion y calcula el
makespan con esta permutacion para mostrar si este es no mayor que la constante z. Se
supone que el algoritmo es polinomial. En este caso sélo se afirma que el problema de
decision pertenece a la clase N5,

Segun la definicion, la clase & es una subclase de ¥ 5.

Una de las cuestiones mas importantes en la teoria de complejidad ;& = N/ I? sigue
abierta hasta el momento. Si1 % fuese igual a /7, entonces existirian algoritmos de tiempo
polinomial para todos los problemas de clase ¥/ (Kelley, 1995).

Clase /7-completo: ¢s una clase de problemas que pertenecen a la clase ¥& y a los
cuales se reduce cualquier problema de la clase /. Para los problemas A/ #-completos
hasta ahora no existen algoritmos polinomiales, de otro lado, al encontrar la solucion se
verifica rapidamente que esta es correcta. De encontrarse una solucion en tiempo
polinomial para un problema & P-completo, todos los problemas N/ también tendrian una
solucion en tiempo polinomial.

Clase V¥ P-duro: son los mas dificiles entre problemas N %-completos.

No todos los problemas de la clase N/ P-duro son igualmente dificiles. Algunos
problemas son mas complejos que otros. Por ejemplo: es posible que un problema N/ #-duro
se soluciona en tiempo polinomial como una funcion del tamafio de entrada con la

codificacion unaria, mientras que no se soluciona en tiempo polinomial como una funcién
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de tamafio de entrada con la codificacion binaria. Para otros problemas, no existe un
algoritmo de tiempo polinomial bajo la codificaciéon unaria o binaria. El problema en la
primera clase es usualmente conocido como NP-duro en el sentido ordinario o
simplemente N &-duro. Los algoritmos para este tipo de problemas son conocidos como
algoritmos pseudopolinomiales, los cuales realmente son exponenciales pero calculables
para tamafios de entrada no muy grandes. La segunda clase de problemas es usualmente

conocida como NP-duro en sentido estricto.

2.2 Taller de Flujo Hibrido con dos etapas

Un TFH tiene mucho en comun con un TFF, por tanto hay muchas confusiones entre
términos. Si en un sistema de recursos al menos una maquina en un grupo es distinta de
otras por su velocidad u otras capacidades, este hecho refiere tal modelo a los TFH,
mientras cualquier maquina del grupo ejecuta cualquier trabajo durante el mismo tiempo, lo
que es caracteristico para un TFF. Por tanto, las metodologias para investigacion de los
TFF en muchos casos son aplicables para los TFH v viceversa.

Se considera un sistema de recursos con dos grupos de maquinas. Supongamos que

las maquinas en cada grupo son idénticas, pues poseen capacidades y velocidades iguales.
Es necesario procesar el conjunto J=4{1,2,...n} de trabajos. Cada trabajo j, j=1,_n,

consiste en dos operaciones: () iy O j-La primera operacion () j se gjecuta por una de
las maquinas del primer grupo durante p}- unidades de tiempo. Después de su terminacion

se realiza la operacion O, j enuna de las maquinas del segundo grupo durante tiempo pjz-.

Cualquier maquina del primer grupo es capaz de realizar la primera operacion del trabajo ;.
Analogamente, cualquier maquina del segundo grupo es capaz de realizar su segunda
operacion. Las interrupciones de operaciones no se permiten. Todos los trabajos estan

listos para su ejecucion en el momento 0, lo que significa que los instantes o fechas de

entrada son r; =0, V7 =1.n. Es necesario asignar el orden de ejecucion de los trabajos a

las maquinas de tal manera que el tiempo de ejecucion de todos los trabajos sea minimo.
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El modelo de tal proceso corresponde a un TFF con dos etapas, donde las etapas se
asocian con los grupos de maquinas. Para ¢l algoritmo heuristico, cuyo comportamiento se
investiga en la presente tesis, el problema se descompone en dos subproblemas:

1) Asignacion de trabajos a las maquinas.

2) Ordenacion de los trabajos en cada maquina.

Resolver el problema de asignacion significa indicar la maquina my; del primer
grupo, i €{l,....ny}. v la maquina m,; del segundo grupo, i €{l,....m,} para la ejecucion

de las operaciones de cada trabajo j. Una vez ¢jecutado, el procesamiento de asignacion
transforma el modelo de un TFF en un caso de TFH con elegibilidad de las maquinas. De
tal manera, los algoritmos investigados en el sistema computacional, son aplicables tanto
para un TFH, como para su caso particular, un TFF, después de un procesamiento de
asignacion de trabajos a las maquinas.

Este problema de TFH2 se describe a través de la formula

FH?2, (Rmi)g% | primu, M g | Cipax - que indica un sistema de recursos con dos grupos de

maquinas no relacionadas en paralelo, con sy maquinas en el primer grupo v con mi

maquinas en el segundo. Se requiere asignar tal orden de los trabajos en las maquinas, ¢l

cual proporciona el tiempo minimo de su ejecucion (minimo de C,,. ). La solucion se

busca entre las permutaciones de trabajos.

El sistema de recursos en un TFH2 toma una de tres posibles configuraciones:

1) una maquina en la primera etapa y varias maquinas paralelas en la segunda:

FH2,(RIY Rm?)| prmt | C oy, (Figura 2.2); 2.1)

ax:»
2) varias maquinas paralelas en ambas etapas (caso general):
FH2,(Rm)% | prmu| Cppxe (Figura 2.3); (2.2)
3) varias maquinas paralelas en la primera etapa una maquina en la segunda:
FH2,(RmY, RID)Y| pra | C e (Figura 2.4). (2.3)

En la tesis se investigan dos algoritmos para resolucion del problema (2.2), el cual es

el mas general entre las tres casos mencionados.
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Figura 2.3. TFH2, »m) maquinas en la primera etapa y m, maiquinas en la segunda

1 etapa 2 etapa

B ]

IR
Entrada | | Salida
—>] | 1

| |

[, ]

L —— |

Figura 2.4. TFH2, » maquinas en la primera etapa y 1 maquina en la segunda

El caso particular de un TFH2, cuando »ny = my =1, es conocido como ¢l problema de

Johnson para dos maquinas. La regla de Johnson encuentra la solucion 6ptima para un

conjunto determinado de trabajos, los cuales se procesan sucesivamente en dos maquinas
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(Johnson, 1954). Numerosas variaciones de la regla se usan para resolucion de distintos
problemas en la planificacion de trabajos. En ¢l apartado 2.5 se¢ describe un algoritmo
heuristico para resolver ¢l problema (2.2), basado en la regla de Johnson (Burtseva et. al.,

2005).

El problema de minimizacion de C ., en un TFH2 pertenece a los #/#-duros. Gupta

en 1988 mostrdé que es N/ P-completo si el nimero de maquinas en una de las etapas es
mayor que uno. Para la comprobacion se usan las suposiciones que simplifican el modelo:

las maquinas en cada etapa son idénticas, ademds m;=m, y tiempo de procesamiento en la

primera maquina es cero para todo trabajo. En tal caso, el problema se reduce hasta la

planificacion de trabajos en m» mdquinas idénticas. Es equivalente a encontrar la solucion
del problema mz-PARTICION, acerca del cual es conocido que es N P-completo (Garey,

1979). Gupta comprueba que ¢l problema de TFH2 es N &P-duro para cualquier valor

arbitrario de my y m,y, mientras max(my,m,)>1. Por lo tanto, s6lo algunos casos

especiales suelen encontrar las soluciones oOptimas con algoritmos polinomiales o
pseudopolinomiales. T.a solucion al problema en general se busca con métodos
aproximados. Las mas exitosas técnicas se presentan en el apartado 2.3.

Existen numerosas técnicas que aportan soluciones satisfactorias para el problema de
minimizacion de makespan para un TFH2 con una maquina en la primera etapa y multiples
maquinas en la segunda. A continuacion se analizan algunas importantes publicaciones
(Tabla 2.1).

Una de las primeras publicaciones se debe a Sriskandarajah y Sethi en 1989 que
posteriormente abordan ¢l problema con el mismo numero de maquinas en las dos etapas.
Utilizan una variante del algoritmo de Johnson aplicada a la descomposicion del problema

en M subproblemas de Taller de Flujo.

Tabla 2.1. Algoritmos revisados para un TFH2

Anio Autores Problema Método
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1988 | Gupta FH2,(Rm 1(1) ] e )| promu Algoritmo aproximado

| Cm ax

1989 | Sriskandarajahy | oy 2,( Rm)z(g% | promat| Cpg Variacion de Johnson,
Sethi descomposiciones en A/

subproblemas de TF2.

1991 | Gupta y Tunc )] (2) Dos heuristicas,
pla ¥ FH2,(R\"Y, Rm3™), my > n|
prou|C ramificacion y acotamiento
max
tamaiio pequefio del

problemas

2002 | Riane, Artiba y FH2,( R R2(2)) | prmu| Programacion dinamica,
Elmaghraby variacion de Johnson,

heuristica GRASP

CITI ax

2004 | Allaoui y Artiba FH2,( Rl(l), ng))‘ pru, Ramificacion y acotamiento

M ;[ Crnax
2005 | Guirchoun, FH2,( Rl(l), Q2(2)) | prmu| Algoritmo optimo
Martineau y & e
Billaut
2005 | Xiey Wang FH?2, (Rm)z(aﬂ no prmp,M Heuristica
| Crnax

Desde principios de los 90 hasta nuestros dias la atencion de investigadores se ha
centrado en técnicas mas avanzadas, ¢jemplos de estas son el recocido simulado, busqueda
tabu, busqueda local iterativa, algoritmos genéticos, GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures) y otros.

En 1991, Gupta y Tunc extienden el trabajo de Gupta (1991) comprobando obtencion
de resultados optimos para un caso particular, en ¢l cual ¢l nimero de maquinas en la
segunda etapa ¢s mayor que el nimero de trabajos. En caso contrario, se plantean dos
heuristicas y un algoritmo de ramificacion y acotamiento para abordar problemas de

tamario pequefio.
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En 2002, Riane, Artiba y Elmaghraby tratan el problema con una maquina en la
primera etapa y dos diferentes maquinas en la segunda para minimizar el tiempo de
¢jecucion de trabajos. Formulan un algoritmo de programacion dinamica, adoptan enfoques
de Johnson e incluyen una heuristica del tipo GRASP.

En 2005, Guirchoun, Martineau y Billaut investigan el problema de TFH en el
contexto de un servidor y dos maquinas paralelas. Se asume el tiempo de procesamiento
igual a una unidad sin tiempos de espera y ¢l objetivo es minimizar ¢l total de los tiempos
para completar todos los trabajos. Se demuestra que el algoritmo propuesto es optimo en el
caso planteado.

Xie y Wang también en 2003, analizan la complejidad y aproximacion del TFH2 para
el caso no reanudable, cuando se interrumpen las operaciones en las maquinas. Se
contemplan restricciones deterministicas de disponibilidad. Proveen algoritmos
aproximados con limites finitos de desempefio en el peor caso para algunas variaciones del
problema.

Por ultimo, Allaoui y Artiba en 2006 (Allaoui & Artiba, 2006) tratan ¢l problema de
TFH2, cuando hay una maquina en la primera etapa y m maquinas en la segunda. Se asume
que cada maquina esta sujeta a por lo menos un periodo de no disponibilidad y todos los
trabajos no se reanudan si son interrumpidos. Proponen un algoritmo, el cual se basa en ¢l
método de ramificacidon y acotamiento. Se calcula ¢l peor caso entre tres heuristicas:

algoritmo LIST, algoritmo LPT y heuristica H, propuestos por Lee - Vairaktarakis (1994).

2.3 Mctodos de planificacion de los trabajos en un Taller de Flujo
Hibrido
A continuacion se describe una serie de métodos para la resolucion de problemas de
optimizacidén combinatoria aplicables a la planificacion de la produccion.
Los algoritmos se clasifican en dos tipos principales: algoritmos constructivos y
algoritmos de busqueda local. A los algoritmos constructivos pertenecen el algoritmo de

Johnson y sus variaciones, asi como algoritmos voraces, por ¢jemplo, algoritmo de Dejkstra

entre otros.
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Conforme a su exactitud, los algoritmos se clasifican en exactos y aproximados. Los
algoritmos exactos buscan una solucion optima, la cual es un optimo global. Ejemplos de
algoritmos de este tipo son algoritmo de Johnson, Busqueda con Retroceso (backtracking),
Ramificacion y Acotamiento (branch and bound) (Land, 1960), Programacién Dinamica. A
pesar de su gran desarrollo, estos no han demostrado un buen rendimiento ante muchos
problemas, lo que ha llevado a la busqueda de algoritmos aproximados que proporcionan
resultados de calidad.

Para problemas de optimizacion dificiles, de gran tamafio, son aplicables métodos
basados en busqueda local. Ejemplos de algoritmos de busqueda local son recocido
simulado y busqueda tabu.

Los ultimos diez afios, han tenido un desarrollo considerable en los métodos
inspirados en la evolucion bioldgica, como algoritmos genéticos, algoritmos de la colonia

de hormigas. A continuacion se presenta la breve descripcion de los métodos mencionados.

2.3.1 Algoritmo de Johnson
El algoritmo de Johnson, encuentra la solucion éptima de problema F'2|| C . (Handbook,

2004). La obra de Johnson ha sido reconocida como el origen en la investigacion de la
planificacion (scheduling). Los trabajos en la secuencia optima se ubican segun la regla de
Johnson'.

La regla de Johnson determina que un trabajo j precede en la secuencia a un trabajo &
si:

min{plj-, P2k}< min{plk,pzj }

La solucion se encuentra entre las permutaciones. A continuacion se presenta el

algoritmo clasico de Johnson:

Paso 1. Hacer /ni = 1, Fin = n. Crear una lista [ de trabajos ya secuenciados y una lista

de trabajos no secuenciados {". Inicializar [ =& y ['={1,...,n}.

! En varias fuentes bibliograficas la regla recibe el nombre de “la condicién de Bellman-Johnson” (Pinedo,
2002).



2 Fl problema de Taller de Flujo Hibrido y Métodos de su resolucion 23

Paso 2. Entre todos los trabajos de ', buscar el trabajo con el minimo tiempo de
procesamiento en la maquina 1 y el trabajo con el minimo tiempo de

procesamiento en la mdquina 2. Hacer minj = min(p, i) h=I(j) v
jel’

min, =min(pyy), hy =1'(k).
kel

Paso 3. Si min; <min,, entonces ir al Paso 4. S8i min; > min,, entonces ir al Paso
5. 81 min; = min 5, ir de manera aleatoria al Paso 4 o 5.

Paso 4. Insertar el trabajo sy en la posicion [ni de I, [(/ni)= hy. Hacer Ini = Ini +1.
Ir al Paso 6.

Paso 5. Insertar el trabajo Ay en la posicion Fin de [, I(Fin)=hy. Hacer
Fin=Fin—1.Ir al Paso 7.

Paso 6. Eliminar /4 de {". Si {'= (3, entonces fin. En el caso contrario ir al Paso 2.

Paso 7. Eliminar 4, de [". Si !'=(J, entonces fin. En el caso contrario ir al Paso 2.

Ejemplo

Se busca minimo valor de C,,, para los siguientes datos iniciales:

Trabajo ;: 1 2 3 4 5 6 7 8
Pyt 5 2 1 7 6 3 7 5
Paj 2 6 2 5 6 7 2 1

La solucion optima:

Trabajo ;: 3 2 6 5 4 ) 1 8

IZVE 1 2 3 6 7 7 5 5

P2 2 6 7 6 5 2 2 1

Fin en M1 1 3 6 12 19 26 31 36

Fin en M2 3 9 16 22 27 29 33 37
= 37 -

La regla de Johnson no es aplicable para el numero de maquinas w# > 2 de forma

directa. Sin embargo, existen casos particulares con 3 o mas maquinas donde esta se usa. Se
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han desarrollado muchas modificaciones del algoritmo para distintos modelos de talleres.
En ¢l apartado 2.5.2 se presenta una modificacion del algoritmo para solucion de un

problema de TFH2.

Como el problema F2| Cp,y es resoluble de modo eficiente, uno de los caminos
para 3 y mas maquinas sucesivas, es reducir el caso hacia F2| Cp . v buscar la solucion

entre las permutaciones. En su obra original, Johnson (1954) indica un modelo, donde se

encuentra la solucion optima de F3||Cpy .. La condicion es: los tiempos a procesar en la

segunda maquina son uniformemente mas cortos con respecto a la primera, v de igual

forma, en la tercera maquina con respecto a la segunda:

a) Si minj- {tlj} 2 max {fzj} , 0

Tal problema se resuelve con la regla de Johnson mediante la resolucion del problema

auxiliar de dos maquinas con tiempos
Bj=pj+py: Py = poi+p3;-

Autores, como Cambell, Dudek y Smith (1970), aplican la regla de Johnson para m
maquinas sucesivas creando un problema con dos maquinas “virtuales”. Una manera

simple de construir tal problema virtual es definido como pj ;¥ Py ja los tiempos en las

dos maquinas del problema virtual que se calculan como:

2 m
i1 -

i= — |+1
2
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Resolviendo este nuevo problema con la regla de Johnson se obtiene la secuencia de
los trabajos para el problema original, aunque en este caso la solucion recibida se desvie

considerablemente de la solucion optima.

2.3.2 Algoritmos voraces

Un algoritmo voraz (greedy) optimiza la seleccion hecha en cada paso sin considerar las
elecciones que corresponden a pasos anteriores (Brassard & Bratley, 1996). Son los
algoritmos constructivos, los cuales generan resultados desde cero agregando componentes
a la solucion en cada paso de ejecucion. Estos algoritmos obtienen una solucion
razonablemente buena en un tiempo corto, sin embargo no garantizan la optimalidad de la

solucion.

Los algoritmos voraces se¢ aplican a problemas de optimizaciéon en los cuales se
cumple el llamado principio de optimalidad: “En una secuencia optima de decisiones,
cualquier subsecuencia debe ser también optima para el subproblema que resuelve". Para
algunos de estos problemas, es sencillo encontrar una secuencia de decisiones Optima sin
cometer errores: seran los problemas que hemos resuelto mediante algoritmos voraces. A
estos pertenece el algoritmo de Dejkstra para solucion del problema del vendedor viajero,
uno de los problemas mas generales de optimizacion (Rosen, 2004).

Una estrategia comun es el uso de un algoritmo voraz como punto de partida para la

busqueda local.

2.3.3 Método general de la busqueda local

Busqueda local es una metaheuristica que resuelve problemas de optimizacion dificiles. Se
formula como la obtencion del maximo de un criterio entre varios candidatos.

El algoritmo de busqueda local se mueve de solucion a solucion en el espacio de sus
candidatos hasta que se encuentra el Optimo o hasta un tiempo limite determinado.

Algunos problemas de optimizacion donde se aplica la biisqueda local son:
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e FEl problema de la cobertura de vértices, cuya solucion es la cobertura de vértices
en un grafo. El objetivo es encontrar una solucion con el niimero minimo de
vértices.

¢ El problema de vendedor viajero, cuya solucion es un ciclo cerrado que contiene
todos los nodos del grafo. El objetivo es minimizar la longitud total del ciclo.

e Fl problema de satisfactibilidad booleana, cuya solucion es una asignaciéon de
valores de verdad a las variables. El objetivo es maximizar el nimero de

clausulas que satisfacen a la asignacion.

La mayoria de los problemas se formulan en términos del espacio de busqueda y el
criterio. Por ejemplo, para el problema del vendedor viajero, la solucion es un ciclo de
vértices. El criterio a optimizar es la longitud del ciclo, al cual corresponde una
combinacion de aristas.

Un algoritmo de busqueda local comienza con una solucidén candidata vy luego se
mueve iterativamente a una solucién vecina. La relacion de vecindad debe ser definida en
el espacio de busqueda. Por ejemplo, la vecindad de una cobertura de vértices es otra
cobertura de vértices que solo se diferencia por un nodo.

En el problema de satisfactibilidad booleana, los vecinos de una asignacion de verdad
son por lo general los que se diferencian por la asignacion de una sola variable.

Tipicamente, cada solucion candidata tiene mas de una solucidon vecina. La eleccion
de hacia donde debe moverse es tomada usando s6lo la informacién sobre las soluciones en
la vecindad de la solucion actual, de ahi el nombre de biisqueda local.

Cuando la eleccion de la solucidon vecina es hecha tomando aquella que optimiza el
criterio, la metaheuristica actiia de acuerdo al proceso de escalada (climbing). La busqueda
local se termina cuando llega a un limite de tiempo o cuando la mejor solucidon encontrada
por el algoritmo no se ha mejorado en un niimero dado de pasos.

Los algoritmos de busqueda local no necesariamente encuentran la solucidon optima.
Esto ocurre en ¢l caso de terminacion debido a la imposibilidad de mejorar la solucion,
cuando la solucidon optima esta lejos de la vecindad de las soluciones cruzadas por los

algoritmos, o cuando se ha terminado el tiempo limite de busqueda.
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Los algoritmos de blsqueda local son aplicados a numerosos problemas
computacionales dificiles, a los cuales pertenecen los problemas de planificacion de
trabajos. Los ejemplos del algoritmo de busqueda local aplicables en esta arca son

WalkSAT (Bart, et al., 1996) y “2—opt™” (Croes, 1958).

Busqueda Local:
Inicio
s = golucién inicial
While s no es Optimo local
IFr s'eN(s), f(s")<f(s) THEN
se encontréd una mejor solucidén s” en la vecindad de s,

g«

Return =

2.3.4 Recocido simulado

El nombre del método “recocido simulado™ proviene de configuraciones de baja energia de
materiales magnéticos desordenados, clasificados bajo el termino de “vidrio de espin”. La
interpretacion numérica de estas configuraciones se utiliza en problemas de optimizacion,
en el sentido de que "el vidrio de espin” de un vaso de giro presenta varios “valles™ de
profundidades desiguales. Kirkpatrick (1983) ¢ independientemente Cerny (1985)
propusieron tomar la técnica experimental de recocido usado por los metalurgistas como un
punto de partida para obtener un "buen" estado solido "ordenado", de energia minima
(evitando las estructuras "meta estables”, la caracteristica del minimo local de energia).

El método de recocido simulado invierte el proceso de recocido para la solucion de un
problema de optimizaciéon: La funcion objetivo del problema, similar a la energia de un
material (), entonces se minimiza a través de la introduccion de una “temperatura ficticia™
(1), en este caso, un parametro controlable del algoritmo.

El recocido explota el algoritmo de Nicholas Metropolis (1953), el cual permite
describir el comportamiento de un sistema termodinamico en "equilibrio" a cierta
temperatura. Comenzando con una configuracion, el sistema se sujeta a una modificacion

elemental por ¢jemplo, uno reacomoda un componente, o uno intercambia dos
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componentes. 51 esta transformactdn proporciona una disminucidén en la funcidn objetive
(“la energia™) del sistetna, entonces es aceptada Por otra parte, st la transfortnacidn causa

un incremento en energia (4% ) de la funcién objetive, se acepta, pere con una probabilidad

oF
g T  Este proceso se repite de forma iterativa, manteniendo la temperatura constante, hasta

gque el balance tetmodindmico sea alcanzade. Luego la temperatura es aminorada, antes de
implementar una serie nueva de transformaciones: La ley de disminucidn por las etapas de
la temperatura es amenude empdrica, algo asi como el criterio de terminacidn de programa.

Cuande es aplicade al problema de la coelocacién de componentes, el recocide
simwlade dinge una transformacidn de desorden a orden, lo cual es representado de una
manera grafica en la Figura 2.5

Las desventajas del recocide simulado recaen en el "ajuste”, tal como la gerencia de la
disminucién de la temperatura. El usuario debe tener el conocimiento acerca de "buenos”
ajustes para evitar que el tiempo de cémpute sea muy significative. Esto provocd la
paralelizacidn del método. Por ofra parte, el métode de reconido simulado tiene la ventaja
de zer flexible con relacidn a los cambios del problema v es Facil de implementar. Este ha
dado resultades excelentes para problemas de gran tamafio.

El diagrama de flujo del algontmo recocido simulado es presentade en la Figura 2.6

Figura 25, Transformacion de desorden (a)a ovden (h)
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Inicio

Configuracion inicial E,
T
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Modificacion elemental
—+ variacion de energia AE

unap

lexp(-AE/T

< ¢Equilibrio

termodinamico?

wn

Programa de  nNO
recocido reduce -f—
fentamente T

¢El sisterna se
congelo?

Si

Alto

Fin

Figura 2.6. Diagrama de flujo del algoritmo recocido simulado

2.3.5 Busqueda tabu

El método de buisqueda con tabu, o simplemente la busqueda tabli, o método tabu fue
formalizado en 1986 por Glover (1986). Su caracteristica principal se basa en el uso de
mecanismos inspirados por la memoria humana. El método tabu toma, de este punto de
vista, un camino opuesto al recocido simulado, el cual no utiliza memoria en absolutoe, v asi

es incompetente para aprender la experiencia del pasado. Por otra parte, el modelado de la
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memoria introduce grados multiples de libertad en un riguroso analisis matematico del
método (Glover & Laguna, 1997).

El principio del método tabu es simple: Al igual que el recocido simulado, el método
tabu al mismo tiempo funciona con sélo una "configuracion actual” (al comienzo, cualquier
solucion), la cual se transforma durante iteraciones sucesivas. En cada iteracion, el
mecanismo de cambio de una configuracion, llamada s, para la siguiente, llamada ¢,
contiene dos etapas:

1. Se construye el conjunto de los vecinos en 5. Esto es el conjunto J'(s) de las
configuraciones accesibles en sd6lo un movimiento ¢lemental en 5. Si este conjunto es
demasiado grande, se aplica una técnica de reduccion del tamafio, por ejemplo, se utiliza
una lista de candidatos, o se extrae al azar un subconjunto de vecinos de tamaiio fijo.

2. Se evalta la funcién objetivo f del problema para cada configuracion en I7(s). La
configuracion ¢ en I7(s) es aquella, donde ' toma ¢l valor minimo. La configuracion 7 es
adoptada aun si es peor que s, es decir, f(¢)> f(s). Debido a esta caracteristica el método

tabu evita que f'caiga en un minimo local.

La desventaja del método es el riesgo significativo para regresar a una configuracion
ya retenida en el tiempo de una iteracion anterior, lo cual genera un ciclo. Para evitar este
fendmeno, en cada iteracion se requiere la actualizacidon y explotacion excesiva de la lista
de movimientos tabi, la "lista tabi". Esta lista, contiene m movimientos (f— s), los
cuales son contrarios al los ultimos m movimientos (s — {) llevados a cabo. El diagrama
de flujo de este algoritmo conocido como "tabul simple” se muestra en la Figura 2.7.

El algoritmo modela una forma elemental de memoria, la memoria breve de las
soluciones wvisitadas recientemente. Dos mecanismos adicionales, la denominada
intensificacion y la diversificacion, son implementados para equipar ¢l algoritmo con una
larga memoria de término. La intensificacion es destinada para la exploracion de ciertas
areas fuera del espacio de solucion. La diversificacion es al contrario la reorientacion

periodica de la busqueda de un 6ptimo hacia areas rara vez visitadas hasta el momento.
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Inicio

Configuracion inicial s

Inicializar lista tabu a vacio

Configuracion actual
5=t

Insertar el maovimiento
t—»s en la lista tabu
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Transformacion de s de acuerdo a V(s);

no hay moviento en tabu;
Evaluacion de los vecinos de V(s)

|
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|
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parada?

3l |

Detener
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Figura 2.7 Diagrama de flujo del algoritmo tabu simple

Para ciertos problemas de optimizacién combinatoria, el método tabu proporciona

resultados excelentes (Chelouah & Siarry, 2000b), (Siarry & Berthiau, 1997). Ademads, en

su forma basica, el método cuenta con menos parametros de ajuste que el recocido

simulado. Sin embargo, los diversos mecanismos adicionales, como la intensificacidn v la

diversificacion, agregan complejidad al método.



2 Fl problema de Taller de Flujo Hibrido y Métodos de su resolucion 32

2.3.6 Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son técnicas de busqueda, inspiradas en la evolucion biologica
de las especies; aparecieron a fines de los 1950°s (Fraser, 1957). Entre varias
investigaciones, como (Holland, 1962), (Fogel et al., 1966), (Rechenberg, 1965), (Renders
& Flasse, 1996), los algoritmos genéticos son ciertamente ¢l ¢jemplo mas conocido,
después de la publicacion del famoso libro “Genetic Algorithms in Search, Optimization
and Machine learning” del autor D.E. Goldberg, en 1989. Los métodos evolutivos
inicialmente despertaron un interés limitado, por su costo significativo de ejecucion. Sin
embargo, han tenido un desarrollo considerable (Chelouah & Siarry, 2000a).

En principio, un algoritmo evolutivo se describe en forma simple. Un conjunto N
apunta a un espacio aleatorio de blsqueda, el cual constituye la poblacion inicial. Cada
individuo x de la poblacion tiene un cierto valor de adaptabilidad. Un algoritmo evolutivo
consiste en evolucion sucesiva, por generaciones, manteniendo ¢l tamafio constante de
poblacion. El objetivo es mejorar la adaptabilidad de los individuos. Tal resultado se
obtiene simulando los dos mecanismos principales que controlan la evolucion de los seres
vivos, segin la teoria de Charles Darwin:

e La seleccion, que soporta la reproduccion v sobrevivencia de los individuos mas

adecuados.

e La reproduccion, que permite la recombinacion y las variaciones de las
caracteristicas heredadas de padres a hijos, para formar descendencia con
potencialidades nuevas.

En la practica, para los individuos de una poblacion se selecciona una representacion.

Asi para problemas combinatorios un individuo representa una lista de enteros, para
problemas numéricos en espacios continuos es un vector de numeros reales, para problemas
boléanos es una cadena de digitos binarios. Estas representaciones se combinan en
estructuras complejas.

La transformacion de una generacion a la siguiente pasa por cuatro fases: seleccion,
reproduccion (o la variacion), evaluacion de adaptabilidad y reemplazo.

En la fase de seleccion se escogen los individuos que toman parte de la reproduccion.
Cuando los individuos cuentan con una gran adaptabilidad, su probabilidad de ser

seleccionados es mayor.
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Leos individuos seleccionados se hacen disponibles paralareproduco én. Esta consiste
en la aplicacién de operadores de vartacidn, cotno cruzamients w mutacidn, a copias de los
individuos selecoionados anterionmente para generar nueveos individues. El cruzamiento
produce unoe o dos descendientes de dos padres, v la mutacidn produce a un nuevo
imdividuo de sdlo un individuo. En la Figura 2.8 se muestra un ejemplo de los operadores
de cruzamients ¥ de mutacidn, en el caso de individuos representados por cadenas de B-bits

un gjemplo.

[001 1010 1] [oo11 001 1]
1010001 1] [fo100/1 01
do: individuos padrs dos individuos d= descendancia

crumamisnto 3 wn punto

po110101] |:>|E‘ﬂ-=1ﬂl}£r1|

! |

individsoantss de la mutacion individuo daspues da la mutacion

mutacion {un ample bt}

Figura 2.8. Ejemplo de los operadores de crzamiento ¥ de romtacion

La adaptabilidad de los nuevos individuos se calcula en lafase de evaluacidn.

Finalmente, la fase del reemplazo consiste en seleccionar a los miembros de las
generaciones nuevas. Por ejemplo, e reemplazan los individues con la menor
adaptabilidad.

El algoritm o se termina después de un cierto nimero de generaciones, de acuerdo con
un crterio de terminacidn especificade por el usuario. El esquema de un algontmo

evolutive se representa en la Figura 2.9,
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Figura 2.9. Esquema de un algoritmo evolutivo

2.3.7 Algoritmos de colonia de hormigas

El método de colonia de hormigas (Ant s colony), propuesto por A. Colorni, M. Dorigo ¥
V. Maniezzo (1992), simula la capacidad colectiva de los miembros de la colonia de
hormigas, los cuales poseen facultades limitadas, para solucionar ciertos problemas. Las
hormigas en busca de comida fuera del hormiguero siempre siguen el mismo camino, ¥ este
camino es el mas corto posible como el resultado de un tipo de comunicacion indirecta,
llamada "stigmergy"”. Cada hormiga deposita una sustancia quimica (feromonas) a lo largo
de su camino. Todos los miembros de 1a colonia perciben esta sustancia y preferentemente
dirigen su paseo hacia las dreas mas "olorosas". Si el camino se bloquea fortuitamente por
un obsticulo, la capacidad colectiva de las hormigas encuentra rapidamente el camino mas

corto (Figura 2.10).
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Figura 2.10. Cap acidad de una colonia de hormigas para encontrar el camine mas corto

Lashormizas siguen un camino entre el hormiguern ¥ una fuente de alimento.

13 Superacion de un ohsticule en el camino; las hormigas elicen givar a la derecha o la
izguierd a, con probahilidades iguales; la feromona es ingresada mas rapidamente en
el camine miscorto.

2) Todas hshormigasescogen el camine mis corio.

A Dongoe (1997) propuso un algentmeo para la selucién del problema del vendedor
viajeros basade en este método. Desde este trabaje de investigacidn, el metodo se ha
extendido a muchos problemas de optimizacidn combinatoria,

El método dela colonia de hormigas tiene varias caracteristicas interesantes, como:

® El paralelismo intrinseco;

o La flembilidad (una colomia de hortmigas se adapta a las modificaciones del

amnbiente);

® La robustez (una colonia esta lista para mantener su actividad aun a1 algunos

individuos fallan);

® La descentralizacién (una colotia no obedece una autori dad centralizada);

® La auteorganizacidn (una colonia encuentra por sl mismo una solucidn, la cual no

se conoce de antemano).
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2.4 Aplicacion del método de dicotomia para la optimizacion

combinatoria

2.4.1 Meétodo

Dicotomia es un método numérico, el cual por lo regular se aplica en matematicas para la
busqueda de raices de ecuaciones algebraicas. Representa la division sucesiva de un
intervalo inicial en dos partes con el propédsito de localizar la raiz en un intervalo de
longitud minima posible. La idea de division en dos partes se aplica exitosamente como un
esquema externo para formular criterios en algoritmos de optimizacion combinatoria, en
particular, en la planificacion de la produccion (Yaurima et al., 2006).

El método se basa en el Teorema de los Valores Intermedios (Burden ¢t al., 1985), ¢l

cual establece que toda funcién continua f en un intervalo cerrado [a,b] toma los valores
entre f(a)y f(b). Esto es, que todo valor entre f(a) y f(b) es laimagen de al menos un
valor en el intervalo[a,b]. En caso de que f(a) v f(b) tengan signos opuestos, pues
f(a)- f(b) <0, el valor cero seria un valor intermedio entre f(a) v f (), por lo que con
certeza existe un m*, tal que me|a.b] en [a,b] que cumple con f(m*)=0. De esta
forma, se asegura la existencia de al menos una solucion de la ecuacion f(x)=0.

El método de dicotomia es iterativo y congiste en lo siguiente:

Se requiere la continuidad de la funcion f(x)en el intervalo [a,b]. En el paso i se
verifica la condicion f(a;)- f(b;) < 0. Se calcula el punto medio m; del intervalo [a;,b;].
A continuacion se caleula f(m;). Si f(m;)=0, la raiz buscada es encontrada. En caso
contrario, se busca el extremo, sea f(a;) o f(b;), con el cual f(m;) tiene signo opuesto.
Se redefine el intervalo [a;,b;| como [a;,m;]| o [m;,b;] segin se haya determinado, en

cual de estos intervalos ocurre un cambio de signo. Con este se continlla sucesivamente
encerrando la solucion en un intervalo cada vez dos veces mas pequefio, hasta alcanzar la

precision deseada. La Figura 2.11 ilustra el procedimiento descrito.
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Figura 2.11. Esquema de funcionamiento del método de dicotomia

2.4.2 Convergencia del método de dicotomia

El procedimiento de la dicotomia se aplica en el método de busqueda binaria, el cual
representa un método comun en la programacion (Rosen, 2004).
La busqueda binaria consiste en lo siguiente: Dado un valor x. Es necesario

determinar ;jse encuentra entre los elementos de un conjunto ordenado {g.a.....a,} un

elemento igual a x? El arreglo de elementos en orden creciente (no-decrecimiento en caso
de la existencia de e¢lementos con valores iguales) significa una estrategia de
estrechamiento del area de ubicacion del elemento buscado.

El método de dicotomia representa una generalizacion de la busqueda binaria. A

continuacion se analiza la complejidad del método de dicotomia.
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Sea dada una funcional C(x) %, cuyo dominio es un conjunto finito P de elementos x.

Es necesario encontrar tal elemento x* que

C(x*)=minC(x).
xefP
Supongamos que los limites para C'(x) son conocidos de antemano:

0 0
G0 ORI U

Ahora para la busqueda del elemento x* es necesario resolver un ' -problema.

(] -problema: entre todo elemento del conjunto P encontrar un elemento x; € P, tal
0 0
c . +C
que C(x1)<Cq,donde (7 = mmeax.

Si tal elemento existe, entonces ponemos:

cl.=¢c9. |
min min
@l . =
max — ~1-

En el caso contrario:

1 _
Cmin =C,

1 0
Cmax =Cmax -

Ahora Crlnin <C(x*) < Crlnax.

Laiteracion ; de la busqueda de x*, incluye:
citlvof)

1) Elcalculo C; =mmf;

2) La determinacion del elemento x;. tal que C(x;)<C; (en el caso siel C;-
problema es resoluble).

3) La determinacion de los limites € r{1 ) err.lax que cumplen las condiciones:

2 . oy . . .,
Una funcional es una funcion que toma funciones como su argumento; es decir, una funcién cuyo

dominio es un conjunto de funciones.
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_ -1 _ - . .
jo_ Clin» 51 C;—problema tiene wuna solucion
4 = ]
e C;, si Cj—problema no tiene una solucion
_ Cp si C;- problema tiene una solucidn
Cinax =
Clox. si C ;—problema no tiene  una solucion

El intervalo que incluye ¢l elemento buscado se estrecha en cada iteracion dos veces.
Por otra parte, el numero de iteraciones es finito, puesto que ¢l conjunto de valores de la
funcional es finito.

Si la funcional toma valores enteros, el proceso termina cuando

\_Cr{lax J= \_C;fljn J+1 .

Numero de iteraciones, necesarios para encontrar el minimo de C(x) es no mayor que

_|__ 10ng= = Cr%ax _Cr(r)ljn-

2.4.3 Analisis de complejidad

La complejidad temporal del método de dicotomia, se basa en los Teoremas 2.1 y 2.2 para
la busqueda binaria (Aho et al, 1988).

Teorema 2.1. Basqueda del elemento «,,, el cual es igual a x, en un conjunto de

W
nimeros ¢ < as <... < a, requiere O(logn) operaciones elementales.

La demostracion del teorema consiste en la imposibilidad de construir un algoritmo

con la complejidad menor que O(logn).

Teorema 2.2. No existe un algoritmo, el cual requeria en nimero de operaciones
menor que el algoritmo de la busqueda binaria.
La complejidad temporal de algoritmos, basados en el método de dicotomia, depende

0

de la longitud del intervalo (Cmm,Cr%ax], al cual pertenece el valor C(x*), y de la

complejidad temporal del C J -problema. Por tanto, para minimizar el ntmero de

operaciones calculatorias, es muy importante encontrar los mas exactos limites superior e

inferior de la funcional a minimizar.
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Por lo regular, la determinacion de Cr?lax no es un problema grave: por un limite

superior se toma (xo) de una solucién admisible x°. Para la mayoria de problemas

clasicos en la Teoria de Planificacion, cuyos parametros tienen valores enteros no negativos
4, P o o v . 0 v
de Zg . la determinacion de un limite inferior C_ . tampoco requiere esfuerzos grandes.

Las dificultades principales relacionadas con el uso del método de dicotomia

provienen de la complejidad del C j -problema, el cual debe ser formulado como un

problema de decision: Para un valor fijo C jexiste tal solucion x, que C(x) < C ?

Si el problema de decision se resuelve en un tiempo polinomial, entonees el problema
de optimizacion correspondiente también se resuelve en un tiempo polinomial.

Como un ejemplo se formula ¢l problema de empaquetamiento conocido en la
optimizacion combinatoria. Este problema y sus casos particulares tienen muchas
aplicaciones en la practica como, por ejemplo, la asignacion de los trabajos a las maquinas

paralelas idénticas.

Problema de empaquetamiento:
Para un nimero entero positivo C € Z ' jexiste tal particion del conjunto G de
nimeros pj e Z+, 7= 1,_71, en m disjuntos J;, i = I,_m, tales que

max Y p;<C7?

Supongamos que existe un algoritmo polinomial para la resolucion del C-problema, ¢l

cual requiere el tiempo #(s) para ¢l tamafio de entrada s. Se conoce que para m=0 y

valores dados de #, p i J=Ln, no existe una solucion C(x*) (Rosen, 2004). Cuando

m 21, el valor minimo C(x*) y el limite ( satisfacen las desigualdades:

H
CaM<C< T py,
J=1
de lo cual sigue que

n
log 3 p;
c<2 /A
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Todos los nimeros p ;oen la cadena de entrada del problema de optimizacion se

representan en forma binaria. Por lo tanto,
H

> logp;<s,

J=1

0 bien,

n
log I1 p;

2 <2

Entonces,

n n
log ¥ p; log Il p;

c<2 o< A <28,

Por tanto, para p =C —C(x*), se cumplen las desigualdades:

—L—longSlogCS 5,

y un algoritmo para la resolucion del problema de optimizacion tiene la complejidad
temporal O(t'(s)), donde #'(s)= st(s). Como f(s) es un polinomio, entonces sf(s) también
lo es.

Con esta razéon se recibe la conclusion de que la complejidad temporal de un
problema de optimizacion combinatoria en general se determina por el tiempo de la
obtencion de la respuesta “si” o “no” del C-problema. Independientemente de la
complejidad temporal del algoritmo para la resolucion del C-problema, sus pasos son
correctos, puesto que estos

a) construyen la solucion x, la cual cumple la desigualdad C(x) < C, si x existe;

b) no encuentran x si x no existe.

A continuacion se muestra una adaptacion del método de dicotomia para la resolucion
de problemas en optimizacion combinatoria, especificamente para la planificacion de los

trabajos.
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2.5 Algoritmo heuristico para minimizacion de la fecha maxima en un

Taller de Flujo Hibrido con dos etapas

2.5.1 Modelo

Se considera un sistema de recursos de dos etapas. Las maquinas de cada etapa son

identicas entre si. El problema de la minimizacion de makespan en tal sistema de recursos

corresponde a un TFF, cuya foérmula es FF (sz-)z-z:” prmu | Cpy o . Capacidades 'y

velocidades de las maquinas en una etapa son iguales.
La asignacion de los trabajos a las maquinas convierte un TFF a un TFH con

elegibilidad de las maquinas.
En un TFH2, cuyas etapas contienen my y m, mdquinas paralelas respectivamente, se

procesa un conjunto determinado de trabajos J ={j|1< j<n}. Para el trabajo j esta

definida la ruta tecnoldgica i = {ij,i»}, como una sucesion ordenada de dos operaciones,
: : : : s . g gl LB
e {ml}, Ih € {mz} El tiempo de ejecucion de operaciones del trabajo j es Py =Dy Djj }-

El criterio de optimizacion es la minimizacion de la fecha cuando el ultimo trabajo

abandona el taller. Esto es, la minimizacion de C ... A continuacidon se presentan las

implicaciones del modelo:

e El numero de maquinas es my =21, my 21; v el nimero de trabajos es n>ny y
n>my.

e Todos los trabajos se encuentran disponibles para su ejecucion en el momento 0,

nrp=0,Vjed.

¢ Las maquinas son disponibles desde el momento cero.

e Cada maquina procesa no mas de un trabajo al mismo tiempo.

e Cada trabajo se procesa al mismo tiempo no mas que en una maquina.

e La interrupcion de operaciones no es permitida. Una vez que comienza una
operacion de un trabajo j en una maquina 7, esta debe procesarse hasta su

finalizacion.
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o Los trabajos (no las operaciones) son independientes entre si, es decir, no hay
relaciones de precedencia de ninglin tipo entre los trabajos.

o Los tiempos de cambio de partida son incluidos en tiempos de ejecucion de
operaciones o insignificantes, y no dependen de la secuencia de los trabajos.

¢ Se asume una capacidad de almacenamiento ilimitada entre las maquinas. Nunca

un trabajo queda bloqueado entre dos maquinas.

e Los tiempos Py de procesamiento de un trabajo j segin la ruta tecnolégica i se

conocen de antemano, son deterministicos y permanecen constantes durante todo
el proceso.

e Los tiempos de transporte de los trabajos entre las maquinas son despreciables.

La determinacion de la ruta tecnolégica para todo trabajo j supone que con respecto a

la primera etapa el conjunto de trabajos J={j|1<j <n} ahora se representa como una

nn
particion del conjunto J por my disjuntos Jg. tal que J = UJy ., Jp #9, J ], =D,
k=1

##v. Aqui J; es un subconjunto de los trabajos, cuya primera operacion ejecuta la
maquina k, £ € {L2,....m}.

Analdgicamente, con respecto a la segunda etapa, el conjunto J se divide por my
m

disjuntos J;, tal que J = lU Ji. J1#9, J,NJSy =D, p#v. Aqui Jp es un subconjunto
=1

de los trabajos, cuya segunda operacion ejecuta la maquina 7, /€ {l2,...m>}. En el
resultado, la segunda operaciéon de todo trabajo j=( p}, p?), j= Ln, se sujeta a uno de
los m, procesadores del segundo nivel.

En el caso trivial, cuando my = my =1, el problema considerado representa un Taller

de Flujo simple conocido como el problema de Johnson F2 || C,.«. Es de interés, cuando

el numero de maquinas al menos en un grupo es mayor que uno. Estos casos se clasifican

en la categoria de FH 2, (Rm(i) )1-2:1 | Cipax (Pinedo, 2002).
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El trabajo jeJ, j=1n, se identifica con un par ordenado ( p}rj, pz-JZ-) , donde p}rj es
la duracion de la primera operacion del trabajo j procesada en la maquina / de la primera

etapa, /=L my; pijz- ¢s la duracion de su segunda operacion procesada en la maquina i de la

segunda etapa, i =1,m, .

Sea (Gj; el conjunto de trabajos con la misma ruta tecnologica, /7 =Lmy, i=1,m, .

2

Se forma el conjunto Gy, 7 =1,my, de todos los trabajos, cuyas primeras operaciones

realiza la maquina / de la primera etapa, y se calcula 4; =3 jeG; p}rj . De igual forma, ¢;

es el conjunto de trabajos, cuyas segundas operaciones realiza la maquina 7 de la segunda

ctapa, i=Lmy. Sea Bi=% . o pé Entonces, Gy=UGy, G NGp=9, i#l,
' i

f,lE{l,Z,...,HT2}, I=1,m1; Qi=UG[j, inﬂQLi=®? I+, I,Le{l,Z,...,ml},
I

i=1my . De tal manera, UQ; =UG,;.
I i

2.5.2 Ewaluacion de limites

Sea (2 una solucion vélida del problema. Entonces C(€2) es el tiempo de procesamiento de
los 7 trabajos, y el problema formulado anteriormente consiste en minimizar ((€2) para el

conjunto de soluciones validas €. A continuacion se evalQan los limites superior e inferior

de la funcional buscada.
Por el limite inferior C;, de C(Q*) se toma:
_ . 1 . 2 1 2
Chnin =max[ max (47 + min py), max (8;+ min pj). max (py + pjj)l-1.
1<l=my FEGr I<i<my €S 1<j=n
Como el limite superior ;.. se utiliza la longitud de una solucién valida €2'.

El valor de C(Q") se determina mediante ¢l siguiente algoritmo que representa una

modificacion del algoritmo de Johnson (Burtseva et. al., 2005).

Paso 1. G es la lista de los elementos j:(p}rj,pzjz-), ordenados segiin el

decrecimiento de los valores pijz-; Ar=0,7T=1m; F,=0,i=1m,; j=0.
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Paso 2. j=j+1; parael elemento ;= (pllg,pé) poner Ay = A4; + p}r- :

Paso 3. Si A; = I, entonces F; = Ay + q} , de lo contrario, F; = F; + qj]
Paso 4. Si j < n, entonces el Paso 2.
Paso 5. Encontrar C(Q") =max(F; |1<i<my).

Paso 6. Si C(Q)=C,;, +1. entonces la solucion €2' es optima.

La complejidad del Paso 1 del algoritmo se evalia mediante la complejidad del
procedimiento de la ordenacion y es igual a O(nlogy 7). La ejecucion de los Pasos 2-4
requiere el tiempo O(n). La complejidad del Paso 5 es O(n). Entonces, la complejidad del

procedimiento del calculo de C(Q'") es O(nlogn).

2.5.3 Algoritmo
Primero se describen las ideas, en las cuales se basa el algoritmo de la busqueda de la
solucion Q7.

Dado que las maquinas de la primera etapa funcionan de manera independiente la una
de la otra, entonces las primeras operaciones de los trabajos se ejecutaran durante ¢l tiempo
A =max(4; |11 <my). En cualquier solucién valida, incluyendo la optima, el trabajo,
el cual finaliza la ejecucion de las primeras operaciones, pertenece al conjunto Gg-. El
mismo trabajo también es el Gltimo en la sucesion de los trabajos procesados en la maquina
correspondiente de la segunda etapa. Al encontrar el trabajo para la tltima posicion en la
sucesion de los trabajos para la maquina K de la solucidon Optima, se resta de Ap la
duracion de primera operacion de aquel trabajo v se determina un nuevo valor de Ay . Este

trabajo se ubica en la ultima posicion de trabajos para la maquina correspondiente de
segunda etapa. En ¢l caso contrario, el tiempo de su ocupacion, al menos, no se cambiara.

De nuevo, se determina max(A; 1</ <ny), después se busca ¢l conjunto Gy,

L={1,2,...,m}, el cual contiene este trabajo. El procedimiento se repite hasta que los

valores de Aj, I =1my ,igualen al cero.
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La dificultad principal en la busqueda de la soluciéon optima Q% consiste en escoger
un trabajo entre los procesados en la misma maquina de la segunda ctapa.

Segun el esquema dicotdmico, el algoritmo contiene un nimero finito de iteraciones.
La iteracion s del algoritmo para un limite C° construye una solucion Q°, la cual cumple
la desigualdad C(Q*)<C*.

El algoritmo finaliza cuando resulta imposible mediante sus operaciones construir una

» s+1
solucion

. s+l s - 0
para algiin valor C°" < (C”. En este caso, como la solucion Q7 se escoge
la solucion Q° construida en la iteracién anterior.

- . - . - - S
El algoritmo funciona de la siguiente manera: Primero, para un valor fijo C”se

. iy Y . ., - Y
intenta encontrar la solucidon €° mediante la creacion de my permutaciones #7. La

permutacion 7z} establece el orden del procesamiento del conjunto de trabajos Gy en la

maquina / del primer grupo en la iteracion s [ =1 my . Ademads, las acciones del algoritmo

. . 5 .y 5 .,
determinan las my permutaciones 't . La permutacion ‘¥;' corresponde a la sucesion del

procesamiento de los trabajos en la maquina 7 del segundo grupo, 7 =1,m> .

CS+1

En el caso de un éxito, el procedimiento se repite para el valor . En caso de un

fracaso, el algoritmo se termina. Su resultado es la solucidon obtenida para el valor anterior
CS—l
A continuacion se presenta un algoritmo eficiente que actia dentro del esquema del

método de dicotomia. En cada iteracion s el algoritmo forma las permutaciones de solucion

del problema C*® =(C(Q'). La organizacién de los calculos de acuerdo al método de

dicotomia permite evaluar la cercania de la solucion al optimo mediante la longitud del

intervalo obtenido en la iteracion s.

Algoritmo que minimiza C,,,, en un TFH2 con rutas tecnoldgicas fijas (M+m):
Pasol. 5=0, C* =C(Q).

Paso2. s=s+1, C* =(Cyyp +C%)/2.
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Paso 3. G; es un conjunto con #; elementos j= (pllj-,p;), Gi =Gy, Af = ZJ'EGI p}rj g

I=Lm; B;=0,i=1m,.

i

Paso 4. Se busca tal conjunto G7 , que Aj = max(A4; |1 <I<m), l=ng.

Paso 5. Si A7 =0, entonces estd construida la solucién Q° de la longitud C(Q*) < C*;
ir al Paso 2.

Paso 6. Si para cada clemento j= (p}rj, pyz-) eGi, j= I,_I . iefl2,....my}, se cumple la
desigualdad
CS <A +py+B;, je Gy, 3)
entonces ir al Paso 9.

Paso 7. Entre todos componentes del conjunto Gy , que no cumplen la desigualdad (3), se
determina un elemento [ =( plLl, pz-zl)eGLi con ¢l valor maximo de plLl. Este
clemento se coloca en la posicion [ en la permutacion #7; Gf =G7\{/};
A£=Af—p£3; BI-=BI-+pf; I=1-1, n; =1;ir al Paso 4.

Paso8. s=s5s+1, C° =(Cypyyp +C%)/2.

Paso 9. O); es el conjunto con n; elementos ;= (p}rj,pi?-), O =Q;, B = ZJ-EQ- pz;li- ,
J i

AI=O,I:1,m1; li:O, fZIM2.

2z

Paso 10. Se busca tal conjunto O3, que Bj = max(B; |1 Lifmy), l=np—1;.

Paso 11. Si Bj =0, entonces estd construida la solucién Q* de la longitud C(Q*) < C*,

ir al Paso 8.
Paso 12. Si para cada elemento j = (pll:i-, p%-), f= I,_l, Iefl,2,....m}, se cumple la
desigualdad

C*<Bi+py+4;, J; €0y, (4)

entonces, fin: esta construida la solucion " de una longitud que no supera C 51 ;

0f =¥l
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Paso 13. Entre todos elementos del conjunto (Jf, que no cumplen la desigualdad (2), se
determina el elemento [=( p}l, P%E)EGik con el valor maximo de Pi%l- Este
elemento se coloca en la posicién I +1 de la permutaciéon V3 ; Op = 0p \{j1};

B;”E:ng—pé; Ar = Af +pllq; [ = I +1;1r al Paso 10,

La complejidad temporal del algoritmo depende del numero de iteraciones y

operaciones elementales en cada iteracion.

En el peor caso, cuando m =1 o my =1, los Pasos 6, 7, 12, 13 del algoritmo se

i n—1
repiten no mas que # veces y requieren no mas que > j+ > 7 operaciones de

comparacion. El ntmero de iteraciones no supera un valor 1-[-log, p], donde

£ = Ciax — Cmin - Por lo tanto, la complejidad del algoritmo es O(nz) :

A continuacion se muestra un ejemplo.

Sean M =2, m=3, n=6;

A=(ph.p1)s P =3, P1=5:
7= (Pl p2). Pla=1. pR=1;
53=(pl3.P%). P3 =5, p3=1;
Ja=(Pla.P3a). pla=2. pig=3:
J5=(pbs. pi5). phs=2. pi5=1;

. 1 .2 1 )

J6 =(1126:P36)» P26 =9, Pr6=3.
Entonces,

Gy ={/1-J2-J3- 14} Ga=4Js. Js} s

O ={NJ2. 753 ={/3. J6}: &3 =1{js}:
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A1 =3+1+5+2=11, 4, =2+9=11;

B =5+141=7, By =14+5=6, By =3.

Se buseca el limite inferior:

Chin = max[max(11+1L11+1), max(7+16+35,3+2),
max(3+5,1+1.5+1,3+2,2+1,9+5)]-1=13.

Sea ya construida una solucion valida de longitud 17. Se ¢jecuta el algoritmo para

construir la solucién Q. El limite superior es cl=1s.

Los valores necesarios para siguiente iteracion son:

Gl =Gy, Gy =G,y Al = 4 =11,

B =By=53=0.

Se busca maX(All,A%) =11. Puesto que All = A% , entonces se escoge cualquiera de los
conjuntos: Gll 0 G% , por ejemplo, Gll. Se asigna /= =4 y se verifica el cumplimiento
de m desigualdades (3):

15<11+540, j€G={./2},

15>114140, jr eG1={/1./2}>

15>11+1+0, j3 el ={/3}.

15>114340, jieGsy={j4}.

Puesto que p112 =1, p113 =5, p114 =2, entonces en la nltima posicion de permutacion

71'11 se ubica el elemento j3 = (p113, p%g,) :

En el Paso 7 del algoritmo se obtiene:

Gl ={J1,J5,J4}. A =11-5=6, By=ph3=1,1=3, m =3,

Ahora max(All,A%): max(6,11) = A% =11,1=ny=2.

Son dos desigualdades:

155114140, J5eGyy ={Js},
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15<11+5+1, 1'666222{]6}.

Se coloca el elemento j5 =( p£5, p125) en la Ultima posicion de la permutacion :r%;

Gl =g}, A =11-2=9, B =1,1=1, n, =1.
Oftra vez se busca
max(4, 4)) = max(6,9) =4 =9
y se verifica el cumplimiento de la desigualdad (1) para el elemento j:
15=9+5+1, jseGy={/s}-
De tal manera, ¢l elemento jg5 =( péﬁ, p%6) se ubica en la permutacion n’% antes del
elemento
Js = (Pas. pi5): Gy=2, 45=0.
By=1+5=6,1=0, n, =0.
Se repite el Paso 4 del algoritmo:
max( 4], 45) = max(6,0) = 4] =6.
Para los tres elementos restantes 7}, j», j4 del conjunto Gll se tienen las siguientes

desigualdades:

15>64+5+1, fleGllﬂ
13>6+1+1, _]'2€G11,

15>6+3+0, _].4EG13.

De acuerdo con ¢l Paso 7, el elemento j; =( plll, plzl) , para ¢l cual

1 1 1
max(pyy. P12, P14) = max(3,1.2) =3,
se coloca en la tercera posicion de la permutacion iTll .
Repitiendo las operaciones analdgicas, se llega a la solucion Ql, cuya longitud no

supera 15. En la solucion Q! , ¢l orden de procesamiento de los trabajos en la maquina 1 del

primer grupo es (2, 4, 1, 3), y en la maquina 2 del mismo grupo es (6, 5).
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Se fija el nuevo limite C 2-14 vy volvemos a repetir los Pasos 3-7. De nuevo, en la
ultima posicién en :rlz se ubica el elemento j3 = p113, p%) .y ¢l elemento 5= (P%y P125)
se asigna a la segunda posiciéon de la permutacion 71'22 Se busca maX(Alz,A%) = A% =9y

se ejecuta el Paso 6:

14<9+5+1, jseGa={js}-

En este caso, es necesario ir al Paso 9.

Se tienen

Q12 :Q1= sz :Q:a? Q’jz =£2391912 =7’
Bl=6,B}=3,4=4,=0,

Ahora
max(Bf, B3,B3)=max(7,6,3) = B_.
Se asigna {=m —f; =3-0=3 y se verifica ¢l cumplimiento de las desigualdades (2)
para los elementos del conjunto le ={N:J2. J5}:
14>7+3+0, je€0y,
14>7+1+0, szGll,
14>7+2+40, _]'5EG21.
A la primera posicion de la permutacion ‘{112 se asigna el elemento j;, dado que
2 2 2 2
pi1 =max(pf1, pi2, pi5) =max(5,L1)=>5.
Ahora
T 2 _ _ —
Ql _{.]29.]5}9 Bl _7_5_2: Al _35 Zl il
Se busca
max(Bf,B3,B3)=max(2,6,3)=B5 =6, [=2-0=2.
Para los elementos del conjunto Q22 ={/3. g} se tienen las siguientes expresiones:

14=6+5+3, 1'36612,
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14<6+94+0, 1.6 6622.

De tal manera, el elemento j3=( p113, p123) se ubica en la primera posicion de la

permutacion P2,

03 ={j}: By =6-1=5,

A =3+5=8,1,=1.

Otra vez,

B3 = max(Bf, B3, By) = max(2,5,3) = 5.

Se obtiene

14=54+9+0, js€Gr.

El elemento jg se ubica en la segunda posicion de la permutacion w2, Q22 =,
B3=0, Ay =9, 1, =2.

Abhora,

max(Bf, B3,B3)=max(2,0,3)= B3, 1=1.

Puesto que se cumple la desigualdad

14>3+2+8, ji4e(3,
entonces, el elemento j, es el unico en la permutacion ‘P§ Se tienen que Q32 -0,
B3=0, A =8+2=10, =1,

Se encuentra

max(Bf,B3,B3)=max(2,0,0)=Bf; 1=3-1=2.

Para los elementos del conjunto G% ={j1.75+ se obtienen las siguientes

desigualdades:
14>2+1+10, _]'2€G11,

14>2+2+9, J.SEGQ,I'
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Puesto que p122 = p125 , entonces, en ¢l Paso 13 se escoge cualquiera de los elementos
J2. Js5. por ejemplo j,. El elemento j, se ubica en la segunda posicion de ‘Plz. En este
caso,
D 2. _ _ — —
O ={js}, Bf =2-1=1, 4 =10+1=11, | =2.
Solo resta comprobar, si es posible colocar ¢l elemento /5 en la posicion 3 en ‘Plz:

14>1+2+9, _]'5 EG21.
Se ubica el elemento j5 en la tercera posicion de la permutacion ‘Plz; le =,
Bt =1-1=0, 4, =11, }; =3.

Puesto que max(Blz,Bg,ijz):O, entonces, esta construida la solucion Q° de

longitud 14. Se observa, que la solucidon encontrada es dptima. De acuerdo con la solucion
QO, la maquina 1 de la segunda etapa procesa el grupo los trabajos ji, j>. /5 en el orden
‘P12 = (1.2.5) ; la maquina 2 procesa los trabajos j3 y jg en el orden ‘P% =(3,6); ‘P32 ={4).

La Figura 2.12 muestra graficamente ¢l TFH2 construido.
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1 1 1 1
B3 BA3=3 B4—2 Ao~
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-5 -5
729 Be I Bs I
2 2 2
B> A1 A5l
i=1 I I —t+—
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2
273
i=3 —
b f
CEQ)=14

Figura 2.12. TFH2 de longitud éptima

2.6 Conclusiones del capitulo

El problema de TFH2 es N/ &-Duro y por tanto no existe algoritmo polinomial que obtenga
una solucidén Optima para el caso general. Los algoritmos exactos se desarrollan s6lo para
unos casos particulares. Existe una variedad de métodos para encontrar una solucion
aproximada: métodos de programacion matematica (programacion dinamica, ramificacion
y acotamiento), métodos heuristicos (modificaciones del algoritmo de Johnson, algoritmos
voraces, etc.) y metaheuristicos (recocido simulado, basqueda tabu, algoritmos genéticos,
colonia de hormigas), asi como su combinacion.

En los ultimos afios se han hecho populares los métodos evolutivos de inteligencia
artificial, los cuales son metaheuristicas v por su naturaleza representan una combinacion
de heuristicas con enfoque probabilistico. Estos métodos proporcionan buenos resultados,
los cuales con frecuencia superan a otros tipos de algoritmos por la cercania al 6ptimo.

Lamentablemente, ¢l costo de tiempo de solucion es mucho mas alto que en caso de los
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algoritmos de heuristicas simples. La eleccion de un algoritmo en especifico debe ser
realizada después de su comparacion con otros que resuelven el mismo problema.

El método de dicotomia, representa un esquema eficiente y econdmico para
algoritmos de optimizacion combinatoria, en particular, para la planificacion de los
trabajos. Las soluciones se localizan rapidamente si los calculos combinan el acercamiento
al optimo de acuerdo al método de dicotomia con la ejecucion del algoritmo M+m en cada
iteracion dicotomica. La exactitud de la solucion se evalua analiticamente por el tamarfio del

intervalo que proporciona la Gltima iteracion valida.



3 DISENO DE UN SISTEMA COMPUTACIONAL PARA LA
COMPARACION DE ALGORITMOS

3.1 Evaluacion de calidad de algoritmos en sistemas computacionales

La calidad de los algoritmos se caracteriza por la cercania de la solucion al optimo (la
exactitud) vy la complejidad temporal (la funcidon asintotica). Para escoger un algoritmo
entre varios que resuelven el mismo problema estos deben compararse. T.os métodos
principales para la comparacion de algoritmos con respecto a su exactitud y complejidad
son: el analisis tedrico v la simulacion.

Por la alta complejidad de los problemas de la planificacion, su analisis teorico es
dificil. El analisis tedrico de un algoritmo supone la obtencion de la formula de la
aproximacion al 6ptimo o limites inferior y superior mas cercanos. Actualmente la mayoria
de los investigadores prefieren analizar la calidad de un algoritmo a través de la simulacion.

La simulacion se realiza a través de un experimento computacional. Entre las
publicaciones relacionadas con TFH2 se encuentran distintos disefios de experimentos.

Uno de los autores principales, J. Gupta, en su articulo “Two-Stage, Hybrid Flowshop
Scheduling Problem”™ (1988) explica la forma en la que realizé el experimento
computacional con el fin de evaluar un algoritmo heuristico de minimizacion del makespan
en el problema de TFH2 con dos maquinas en la primera etapa y una miquina en la
segunda. La eficiencia del algoritmo se demuestra de forma empirica. El algoritmo
heuristico fue programado en FORTRAN. Se resolvieron 380 problemas en el rango de 5 a
100 trabajos. Los tiempos de procesamiento de los trabajos se generaron siguiendo la

distribucion uniforme discreta y un rango de (1, 99).

56
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De forma similar, J. Gupta en su articulo “Schedule for a two-stage hybrid flowshop
with parallel machines at the second stage” (1991) realizd un experimento computacional
para evaluar un algoritmo heuristico que minimice el makespan para TFH2 con una
maquina en la primera etapa y 2 maquinas en la segunda. El algoritmo fue programado en
FORTRAN. Se resolvieron 760 problemas con ¢l rango de trabajos de 5 a 100, divididos en
dos conjuntos de datos. Para los tiempos de ejecucion de trabajo se utilizé la distribucion
uniforme discreta. La variable de tiempo para ¢l primer conjunto se generd en el rango (1,
99) para ambas etapas. Para el segundo conjunto de datos, los tiempos de procesamiento de
la primera etapa se generaron en ¢l rango (1, 49), mientras que los tiempos de
procesamiento de la segunda etapa se generaron en el rango (1, 99).

Bo Chen en su articulo “Analysis of Classes of Heuristics for Scheduling a Two-
Stage Flow Shop with Parallel Machines at One Stage” (1995) considera el modelo con m
maquinas idénticas en la primera etapa y una maquina en la segunda. Selecciona tres clases
de heuristicas: la clase #7de heuristicas, basadas en la secuencia de Johnson en la maquina
m, su extension & y %7 En la tltima los trabajos se procesan en la maquina m de acuerdo
a su terminacion en la primera etapa. El autor encontrd las formulas de aproximacion de

Chax al optimo en dependencia de valores m y n. Realizd el andlisis tedrico comparativo

de las clases heuristicas. Reforzo el analisis tedrico con un experimento computacional.
Selecciond cuatro heuristicas que representan las tres clases mencionadas anteriormente

tres valores de m (2, 5, 8) vy cinco valores de »n (10, 15, 30, 50, 100). Los tiempos de

trabajo, a; v b;. j=Ln. se generan de forma aleatoria segun la distribucion uniforme
discreta en el intervalo 1<a;.b; <100 para la primera categoria /}, 1<a; <100m y
1<h <100 para la segunda categoria /,. Para generar tiempos « . de la categoria I se

aplica el coeficiente m, el cual equilibra la carga de las maquinas de la primera y segunda
etapa. En total se gencraron aproximadamente 500 problemas. El analisis empirico

consistid en la estimacion de la desviacion entre C, .. v el limite inferior para cada

problema.
A. Guinet en su articulo “A computational study of heuristic for two-stage flexible
Howshop” (1996) realizd la simulacion del ambiente de una manufactura con dos centros de

maquinas, los cuales representan dos etapas consecutivas de produccion. Cada centro esta
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compuesto por multiples maquinas en paralelo. En cada centro el trabajo debe ser
procesado en cualquiera de las maquinas. Los trabajos son independientes, e¢s decir no
existe relacion de precedencia. Se permite la espera entre etapas de un trabajo. El espacio
de almacenamiento entre las etapas es ilimitado. El objetivo es minimizar el tiempo de
completar los trabajos. Este problema es estrictamente N/ P-duro.

A. Guinet describe tres métodos para resolver el problema y siete reglas para la fase
de asignacion: basada en la regla de Johnson, tres modificaciones de SPT (Short Process
Time), tres modificaciones de LPT (Long Process Time). La eficiencia de las heuristicas se
evallia a través de la comparacion de cada variante de la heuristica con el mejor de tres
limites inferiores caracteristicos para el modelo (Gupta, 1988), (Gupta, 1991).

Realizé un experimento computacional, ¢l cual mostrd que la regla de Johnson (1954)
obtiene la mejor asignacion de los trabajos. En total se resolvieron 3456 problemas. Los
datos de entrada fueron generados utilizando la distribucion uniforme discreta. El ntimero
de trabajos a procesar se tomd6 de n = 50, 100, 150, 200, 250 y 300. El namero de trabajos
corresponde al nimero de parte y cada parte era solicitada una vez. Para cada centro de
trabajo se selecciono ¢l numero de maquinas, el cual podria tomar valores de 2,3 vy 4 por
centro. Se estudiaron 54 combinaciones de parametros, cada uno con dos rangos de datos.
Para cada problema se realizaron 32 pruebas a cada rango de datos.

Los rangos de datos corresponden a dos escenarios para ¢l proceso de los trabajos. En
el primero, los tiempos de procesamiento se generaron en el rango [10, 30]. Esto
corresponde al ambiente donde los trabajos estan agrupados en familias grandes de acuerdo
con las similitudes de procesamiento, incluyendo tiempo de procesamiento. Este es el caso
para manufactura de celulares.

En el segundo escenario, se permiten variaciones de los tiempos de procesamiento.
Estos tiempos de procesamiento se toman en el rango [10, 100]. El valor de parametro
usado es realista en el sentido de que se baso en datos de un reporte de la instalacion actual
de la empresa de manufactura donde se realizo la prueba. Los algoritmos se programaron
en Pascal y s¢ ¢jecutaron en una computadora SUN3 Workstation bajo ¢l sistema operativo
UNIX. No se reportan los tiempos de CPU debido a su insignificancia en comparacion con

la complejidad del problema.



3 Disefio de un sistema computacional para la comparacion de algoritmos 59

Ceyda Oguz en su articulo “Heuristic Algorithms for Scheduling Multi Layer
Computer Systems™ (1997) examina tres heuristicas para resolver problemas en sistemas de
multiprocesadores con capas multiples, generalmente empleados en aplicaciones de tiempo
real como vision por computadora y robotica. La aplicacion de proceso de vision por
computadora requiere arquitecturas especiales. Muchas plataformas de computo,
construidas para este proposito emplean multiples capas de arreglos de procesadores, cada
una dedicada para el procesamiento de una imagen. Su estudio representa un TFH2. Para
cada Tarea i de Multiprocesador MPT(i 5), i=1,2,...,.n, j=1,2, los tiempos de
procesamiento en la etapa j, se generan con la distribucion uniforme con los rangos [1,m] y

[1,30], respectivamente. El niimero de trabajos fue seleccionado de n = 30, 50, 70, 100. El
numero de procesadores fue elegido de my =2, my = 2k YV =My = 2k , k=123,4. En
cada disefio, correspondiente a su combinacion de n 'y (my, m ), se generaron 30 problemas.

En el articulo se deducen cuatro limites inferiores. La eficiencia de las heuristicas se evalua
a través de la desviacion entre la solucion y el limite inferior especifico que corresponde al
conjunto de datos de entrada.

Ling-Huey Su en su articulo “A Aybrid two-stage flowshop with limited waiting time
constraints” (2003) considera un TFH2 formado por varios procesadores de lotes (batch
processors) en la primera etapa y un Unico procesador en la segunda. Tos trabajos se
procesan por lotes. Cada trabajo de un lote se procesa simultaneamente. Una vez que el
proceso comienza, ningun trabajo se libera del grupo de procesadores hasta que el lote
completo sea procesado. Los tiempos de espera para procesarse en la segunda etapa no
superan un limite superior. En el articulo se formula el modelo en términos de la
programacion entera mixta.

Los tiempos de procesamiento para la segunda etapa se generan de acuerdo con la
distribucion uniforme en ¢l rango [1, 10]. El tiempo limite de espera para procesarse en la
segunda etapa se genera segun la distribucion uniforme con el rango de [0, 15]. En el
analisis estadistico se consideran dos factores principales, los cuales afectan a la solucion:
la capacidad de los procesadores de la primera etapa y tiempo de procesamiento de lotes en
la primera etapa. La solucion se compara con los limites inferior v superior recibidos a
través del modelo de programacion entera mixta.

Para verificar la calidad de la solucion utilizaron la siguiente formula:
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2 x optimo o limite inferior)—heuristica]

Calidad de la solucion= I:( % 100%

optimo o limite inferior

Para estimar la exactitud del tiempo de ¢jecucion, cada prueba se procesd
continuamente 100000 veces y se calculo el promedio de tiempo de procesador utilizado.

El experimento fue realizado en una computadora personal con un procesador
Pentium a 400 MHz. Los algoritmos heuristicos fueron programados en ¢l lenguaje C++.

El articulo de Rubén Ruiz y Concepcion Maroto “Evaluacion de heuristicas para el
problema del taller de flujo” (2003) incluye un anilisis de métodos de evaluacion de

heuristicas para el problema FHm2 | C, ... utilizados por otros autores. Varios métodos

ax:»
mencionados tienen inconvenientes; no utilizan conjuntos de datos estandares y/o los
sistemas de recursos utilizados no son los mismos. Lo anterior trae como consecuencia que
los resultados no sean comparables ni generalizables. Las comparaciones se hacen con unos
cuantos métodos y por lo regular son siempre los mismos. Los autores proponen una
comparativa extensa v actualizada de heuristicas y metaheuristicas para problemas de
Taller de Flujo permutacional. Se evalian 25 heuristicas en un disefio estandarizado
utilizando el conjunto de problemas mads dificiles a resolver desarrollado por Eric Taillard
(1993). Los parametros principales toman valores: ¢l numero de trabajos # = 20, 50, 100,
200; el nimero de ctapas m = 5, 10, 20. El nimero de maquinas por etapa esta distribuido
de manera uniforme entre uno y tres maquinas por etapa. Se consideran once
combinaciones de m y 7 (con excepcion de 200x 5 ). Para cada combinacion se resuelven
10 diferentes problemas donde los tiempos de procesamiento son distribuidos de manera
uniforme en el rango [1, 99].

La variable de respuesta se basa en ¢l porcentaje de incremento de la solucion
heuristica con respecto a la mejor solucion conocida. Se calcula de acuerdo a la formula:

Heu ;= Best

sol _100 ,

sol

Besi,;

% Incremento =

donde feug, es el mejor resultado obtenido por un algoritmo dado, Best,; es la mejor

solucion conocida.
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El experimento fue realizado en un cluster de 4 computadoras PC/AT con
procesadores Athlon XP 1600+ y 512 MB de memoria.

Los resultados del experimento se analizaron por medio del Analisis de Varianza
multifactorial (ANOVA) probando tres hipotesis: la normalidad, la homogeneidad de la

varianza ¢ independencia de residuos. El nivel de confianza utilizado fue de 95%.

3.2 Esquema general del sistema computacional

En un problema de TFH intervienen varios parametros como:
¢ El nimero de maquinas que forma ¢l modelo.
¢ Tipo de maquinas (paralelas idénticas, paralelas relacionadas o no relacionadas).
¢ Velocidad de las maquinas.
¢ Distribucion de las maquinas en el modelo de recursos.
¢ Numero de ctapas en ¢l modelo.
¢ Numero de trabajos a procesar.
¢ Numero de operaciones que necesita cada trabajo para ser completado.

¢ Ruta tecnologica de los trabajos.

El sistema computacional PLARETF se utiliza para la investigar algoritmos que
resuclven distintos problemas en Talleres de Flujo. La Figura 3.1 presenta ¢l esquema
general del sistema computacional para ¢jecutar los algoritmos de la planificacion de
trabajos. Tal sistema permite la implementacion independiente de algoritmos vy utilizacion
de cualquier tipo de técnica, desde algoritmos constructivos hasta evolutivos. El sistema
utiliza la misma entrada de datos para distintos algoritmos, siempre v cuando los algoritmos
sean compatibles con el problema.

Los pasos generales para cualquier algoritmo de Taller de Flujo son: Entrada de datos,
incluyendo las caracteristicas del modelo (Jiput), Asignacion de los trabajos a las maquinas
del modelo (Assignment), Secuenciacion de los trabajos en las maquinas (Sequencing),

Programacion de tareas (7iming) y Salida de resultados (Qutput).
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Entrada

Algoritmo #1 Algoritmo #2 Algoritmo #3 Algoritmo #n

| |
| ~ " |
| Ordenacion |
| |
| |

Salida

Figura 3.1. Esquema general del sistema computacional

A continuacién se describen las secciones que conforman el sistema computacional
(Romero et al., 20006).

Entrada: Esta seccion se encarga de recibir los datos de entrada y convertirlos a
estructuras genéricas, con las cuales se ejecutan los algoritmos. La entrada recibe los
parametros del problema a resolver: los trabajos y sus tiempos de procesamiento, nimero
de maquinas, numero de etapas, tiempos de ajuste, etc. Ademas se obtiene la configuracion
del sistema para manipular su comportamiento del simulador.

Ordenacion: Esta seccion contiene una coleccion de algoritmos disefiados para
resolver problemas de planificacion de trabajos en Talleres de Flujo (TFH, TFF, Taller
Abierto, Taller de Trabajo, etc.).

Salida: Esta seccion se encarga de recibir el resultado obtenido por ¢l algoritmo y
generar archivos con la informacion necesaria para la presentacion y analisis de resultados.

El sistema PLARETF se implementd en el lenguaje de programacion ANSI-C para
facilitar la portabilidad con distintos sistemas operativos (como Windows, UNIX y

GNU\LINUX) y plataformas de Hardware.
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3.3 Entrada

La entrada del sistema esta formada por archivos de datos, dos archivos de configuracion
del sistema y los archivos de configuracion propios de los algoritmos. Para obtener la

solucion de un problema se requiere conocer sus caracteristicas y estas deben ser ingresadas

como parte de la entrada del sistema. Los datos necesarios son (Tabla 3.1):

Tabla 3.1. Notaciones implementadas en el sistema

Notacion Implementacion en el sistema
m int m;
n int n;
k.. int kmax;
m, int *number_machines_stage;
number_machines_stage=(int*)malloc(m *sizeof(int));
ml
J Matriz formada por los tiempos de ejecucion de los trabajos en cada etapa;

job list representa J I

struct job_param {
long *exec_time;
long release time;
long due_date;
long dead _line;
long finish time;
long start_time;
5
Lista de trabajos:
struct job_param *job_list;
nt s;
job_list = (struct job_param®)malloc{n™sizeof(struct job_param));
for (s =0;s <n; st+)

job_list[s].exec time =(long®ymalloc(m*sizeof{long));

El sistema recibe los datos para el experimento, a través de un archivo de texto, el

cual esta basado en un patron de datos obtenido por el generador de numeros
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pseudoaleatorios introducido por Eric Taillard (1993). La Figura 3.2 muestra un archivo

de datos de entrada para el problema FH2 (RM (i))iz:l || Cipaxe con subconjuntos de

maquinas por etapa M1={1}, M2={1,2}, y 20 trabajos. El ejemplo de un archivo
completo se muestra en el ANEXO A.

20 2 2

i€ B
Q54 1 B3 2 E3
g 15 1.7 2 7L
0 47 I 36 2 36
0 5 DAk @ HE
0 27 187 2 &7
Db T O 2 8%
0 14, 229 220
012 I F7 2%
032 X BY 2 BY
D68 1 94 2 94
et S R A
0 11 3990 2 o9
056 4 y0 270
053 I 60 260
B 5 L56 256
0 2 B 25l
073 75 275
D47 1.14 2 14
021 I B6 2 E6
B % BFE 2 FE

550

MO

Figura 3.2. Archivo de datos de entrada para un problema de TFH2

La Figura 3.3 muestra la distribucion de los parametros del sistema de recursos y
tiempos de procesamiento de trabajos en el archivo de entrada. Debido a que las maquinas
en el modelo son no relacionadas, los tiempos de procesamiento de un trabajo en la etapa se

distinguen en dependencia de la maquina.
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Figura 3.3. Parametros de la primera seccion del archivo de datos de entrada

El primer renglén del archivo de texto contiene tres datos:
¢ ¢l nimero de trabajos del experimento,
¢ ¢l nimero de maquinas disponibles,

¢ el nimero de etapas en el modelo.

El segundo renglén contiene una lista de nimeros que indican la cantidad de
méquinas por etapa. En la Figura 3.3 aparecen los datos para un problema
FHZ,(RM(Q }?zl | Ciymx con 20 trabajos, 3 maquinas y 2 etapas: para la primera etapa se
utiliza una maquina y para la segunda etapa 2 maquinas, en total 3 maquinas en el primer
renglén.

Después siguen 20 renglones con datos, uno por cada trabajo a realizar. Para el
ejemplo de laFigura 3.3, cadarenglén cuenta con seis columnas, las cuales aparecen como
tres pares de datos. El primer dato en cada par es el niimero de maquina, ¢l cual comienzaa
partir de cero {maquina 1}, v el segundo es el tiempo de procesamiento del trabajo en dicha
méaquina.

En caso de que un trabajo no se procese en alguna maquina, este valor se pone en **-1”

para indicarle al sistema que la maquina no esta disponible para el trabajo.
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Las maquinas (y sus tiempos de procesamiento) se agrupan de acuerdo al ndmero de

macuinas por etapa (Figura 3.4).

20 3 2 Etapa=2
12
0541 BEF Z E3
(0 s Bl i N 27
077|111 36 2 36
053|111 38 2 38
0 27|11 B 2 B7
07 19l 249l
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o 12| X FF & FT
0 32|11 BF 2 B7
0O 6B||1 94 2 94
679131 2 2 3
01111 99 2 89
0561|1170 270
0 99|11 a0 2 &0
O 5|1 56 2Z 56
@ 3|1 61l 2 6l
4 s e
04711 14 2 14
0 21|11 BB 2 B6
o 5177 277

Figura 3.4. Dos grupos de maquinas de acuerdo al mimero de etapas

La segunda seccién del archivo de entrada proporciona los tiempos de ajuste (Setup
Times) de las maquinas dependientes de la secuencia de los trabajos. Esta seccion esta
formada por matrices cuadradas para cada una de las maquinas del modelo, como se
aprecia en la Figura 3.5°. El tamafio de la matriz corresponde al nimero de trabajos a
ejecutar. Para el ejemplo se tienen 20 trabajos ¥ 3 maquinas, por lo tanto se requiere de 3
matrices de tamafio 20x20.

En la matriz el indice del renglén corresponde al nimero de trabajo anterior v el
indice de columna es niimero del trabajo actual. Por ejemplo, si se requiere introducir el
trabajo nimero 8 en la maquina 1 {en este caso M0} y ademads anteriormente se procesaba
el trabajo nimero 4, entonces el tiempo de ajuste seria de 42 unidades de tiempo (Figura
3.6). La diagonal principal de la matriz es cero ya que es el mismo trabajo.

Los archivos de configuracién de PLARETF son: config.ini v listacarga.ini.

El archivo confic.ini describe la configuracion del sistema computacional en el siguiente
orden (ANEXO B):
¢ ¢l nimero de experimentos a realizar,

¢ ¢l modo de ejecucion del sistema (Debug/Run),

7 3i el problema a resolver no utiliza tiempos de ajuste, la matriz debe llenarse con ceros.
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la seleccion de los algoritmos.

El archivo listacarga.ini contiene la lista de loz nombres de archivos de datos del

problema a ejecutar (ANEXO C).

La Figura 3.7 muestra la estructura de directorios del zistema.
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Figura 3.5. Parametros de la segunda seccion del archivo de datos de entrada
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Figura 3.6. Tiempo de ajuste de la magquina M0 para el trabajo 3 después del 4



3 Disefio de un sistema computacional parala comparacion de algoritmos &

= (L3 PLARETF
() Experiments
£ LOGS

[ iExperiments

CLoGs
EcargaLista.exE

% config.ini

Y GA_HFS_SDST.ini
“Blistacarga.ini
_-':Iﬂ‘MJ:llLIS_I'I'I.iI'Ii
.}LIHDJ:IhJS_m.iI'Ii

(] path_local_directory. tit

Figura 3.7. Estrucitura de divectorios del sistema PLARETF

EnlaTabla 2.2 se describe el contenido de la carpeta principal PLARRTH.

La carpeta ZOGY contiene los archuves de datos de problemas para expenmentos

(Figura 3 8).

En la capeta Experiments se deposttan Loz resultades obteni dos {la salida) por el

sistema (Figura 2.9).

Tahlk 32. Contenido de la carpeta principal del sistema PLARETF

Nomhbre dd archivo Descripcidon
FLARRTF.cxe Atchivo gecutable del sistem a de simulacidn
comfl g v Archivos de confi garacidn del sistem a,

Histacarga i

A HFS SDST i
M phas mi

wne phis moive

Archivos de configuracidn de los algoritmos

path local divectory fxf

Archdvo de configuracidn para la salida del sistema

Experiments

Carpeta para los archivos de salida del sistema.

Logy

Carpeta con archivos de carga para el sistema,
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= ) PLARETF ] Experiment 20 2 1 2 001.txt
() Experiments [E] Experiment_20 2 1 2 002.txt
o | [£] Experiment_20_2 1 2 003.txt

[Z] Experiment 20 2 1 2 004.txt
[E] Experiment_20 2 1 2 005.txt
[Z] Experiment_20_2_ 1 2 006.txt
Itj Experiment 20 2 1 2 007.ixt
I':;fi Experiment_20_2 1 2 003.txt
[Z] Experiment 20 2 1 2 009.txt
i?l Experiment 20 2 1 2 010.4xt

Figura 3.8. La carpeta LOGY

[= [~ PLARETF [ iRedu_Expetiment_20_2 1_2 001_1_20
B o | Z)Redu_Experiment_50_2_10_2 001_1 50
[ LGS (_jRedu_Experiment S0 _Z 10 2 002 _1 50

.jRedu_Experiment_ED_z_lI:I_2_I:II33_1_5I:I
[_JRedu_FExperiment 50 _2 10 2 004_1 50
jRedu_Experiment_SD_z_lIII_Z_IIIEIS_I_5IZI
£ Experimento. bxt

[Z] Experimentosintesis. bxt

Sintesis.cpp

BSintesis.exe

Figura 3.9. La capeta Exporimenis

3.4 Ordenacion
La seccidn central del esquema del sistema PLAEETE llamada CRDENACION {Figura

2. 1) esta fortmada por una coleccidn de algoritmos dizsefiados para resolver varos tipos de
problemas de Taller de Flujo. El sistema PLARETE esta disefiade de tal manera que facilita
laimplementaci én de nueveos algoritm oz sin afectar la entrada v 1a salida.

Actualmente la seccidn de ordenacién contiene dos algontmos que resuelven

problem as:

FR21 2aE o

[ ]

FR2RMW RMZY| O,

oL

FR2EMW 12 C

Para solucionar un problema, un algoritme debe realizar los pasos mostradoes en la

Figura = 10.
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Entrada (/nput): El algoritmo realiza una copia de la entrada genérica de datos del
sistema PLARETF v la ajusta a sus propias estructuras. El sistema utiliza la misma entrada
de datos para distintos algoritmos, siempre vy cuando los algoritmos sean compatibles con el

problema.

-

ENTRADA

|
ASIGNACION
|
SECUENCIACION
|

PROGRAMACION

SALIDA

v

Figura 3.10. Esquema general de pasos de un algoritmo en el sistema

Asignacion (dssignment): En el caso general, los trabajos no especifican las
maquinas en que deben ejecutarse. El algoritmo debe asignar los trabajos a las maquinas.

En ¢l caso de sistemas de maquinas con dos etapas, se obtiene como resultado la particion

del conjunto J de trabajos:

1]
1. my disjuntos Jy; i=1my, J=UJ1,I-,J1,1.- 2D S undyy =9, u#v,
i=1
— Lo
2. my disjuntos Jo; i=Lmg, J=UJ2J-,J2’I- 2D Jy Ny =0, u#v.
i=1

Los algoritmos de asignacion implementados en ¢l sistema son:

SPT Shortest Processing Time first (en primera etapa) & minload,
SPTB Shortest Processing Time first B (en segunda etapa) & minload,
LPT Longest Processing Time first (en primera etapa) & minload,
LPTB Longest Processing Time first B (en segunda etapa) & minload,
JohnR Johnson Rule & minload,

GEN Asignacion por métodos evolutivos (Gengético).
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El resultado de los algontmos de asignacidén se deposita en un arreglo genérico de tres

dimensiones, el cual representa un conjunto de colas locales de las maquinas (Figura 3.11).

o |

e =

e

m

Figura 3.11. Representacion del arreglo de colas locales en las maquinas [Araex][#22][#]

Para crear el arreglo se toman en cuenta tres datos, uno por cada dimensién:

o ¢l nimero miximo de maquinas para todas las etapas Jmax, donde
kmax = maxi ,#o,.., 1, ),

» ¢l nimero de etapas del modelo #,

o ¢l nimero de trabajos a procesar en el modelo 7.

La idea principal del arreglo es tener una representacion total para cualquer modelo
tomando en cuenta sus pardmetros principales: nimero de trabajos, nimero de etapas v

cantidad de maquinas, ete. (Figura 3.12).

Job adx local stageflmax]imiing

Maquinas
yl - < -
Trabajos T o
l — At E
— : max
= >

A
"
i'ﬂl i'?‘.i': /.’3

Figura 3.121. Representacion dela asignacion de lostrabajosalasmaquinas
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Implementacion de las colas locales en el sistema:

/fasignacion de memoria dinamica
/lkmax es el nimero maximo de maquinas entre todas las etapas
/in es el nimero de trabajos a ejecutar
/im es el nimero de etapas
job 1dx local queues stage = (long**)malloc(kmax™sizeof{long™®*));
for (int ] = 0; j < kmax; j++)
job_idx local queues_stage[j] = (long™*)malloc(m *sizeof(long™));
for (int 1= 0; 1 <kmax; i++)
for (intj = 0;j <m; j++)

job_idx_local queues stage[i][j]= (long®)malloc(n®sizecf(long));

Secuenciacion de trabajos (Sequencing): En esta seccion los algoritmos toman los
datos de entrada y la asignacién para encontrar una secuencia (permutacion), que minimice

el valor de . . Al concluir la ejecucion del algoritmo, los datos generados se pasan a la

seccion de Programacion.

Programacion (7iming): En esta seccidon el algoritmo toma la secuencia de trabajos
generada y realiza una simulacion de la ejecucion de los trabajos en las maquinas para
calcular la informacion de salida del experimento. De este procedimiento se obtienen los

resultados para los valores mostrados en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Informacion de salida del sistema

Resultado generado Descripcion

CHIax Tiempo de ejecucion de los trabajos en las maquinas
del modelo.

cmax_flow El tiempo de ejecucidn de los trabajos por flujo

cmax._stage Tiempo de gjecucion de los trabajos por cada etapa
del modelo.

estimated_time Tiempo de estimacion de ejecucion

idle Tiempo ocioso del sistema.

Idle flow Tiempo ocioso del flujo

idle stage Tiempo ocioso por etapa

Performance ratio Proporcion de funcionamiento del sistema
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ratio_stage

Proporcion del funcionamiento por etapa

response_time

Tiempo de respuesta de las maquinas

response_time_flow

Tiempo de respuesta del flyo

response lime stage

Tiempo de respuesta de 1a etapa

throughtput

Rendimiento

throughiput_flow

Rendimiento del flujo

throughiput_stage

Rendimiento de la etapa

utilization

Utilizacion de las maquinas

utilizations flow

Utilizacion del flojo

utilization stage

Utilizacion de la etapa

wailing time

Tiempo de espera de las maquinas

waiting time_flow

Tiempo de espera en el flyjo

waiting time stage

Tiempo de espera en la etapa

work Trabajo en las maquinas
work flow Trabajo en el flujo
work stage Trabajo en la etapa

Salida (Qutpuf): Los resultados de la Programacion se procesan y se formatean para

entregarlos a la seccion de salida genérica del sistema computacional. En ¢l ANEXO D se

muestra la implementacion de estas estructuras.

3.5 Salida

La tercera y ultima seccion del modelo del sistema computacional se encarga de procesar

los resultados de cada algoritmo para generar archivos de salida.

El resultado obtenido por cada algoritmo se clasifica en un sistema de carpetas y

archivos de texto que se deposita en la carpeta Experiments, dentro de la cual se crean

carpetas, una por cada archivo de carga utilizado. Estas carpetas se nombran tomando como

base el nombre del archivo de carga utilizado para el experimento (Figura 3.13).
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= () PLARETF

=1 _.f
=l
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2

Experiments

i) Redu_Experiment_50 2 10 2 001_1 50
;p Redu_Experiment_50_2_10_2 002_1 50
) Redu_Experiment_50_2 10_2 003_1_50

) Redu_FExperiment_50_2 10_2 004 1 50

) Redu_Experiment_50_2 10_2 005_1 50

LOGS

;i Redu_Experiment_50 2 10 2 001 1 50
__j Redu_Experiment_50_2 10 2 002 1 50
_'| Redu_Experiment_50_2 10_2 003_1 50
IJjRedu Experiment 50 2 10 2 004 1 50
[_iRedu_Fxperiment_50_2 10 _2 005_1 50
[ﬂ Sintesis.exe

Sintesis.cpp

I;’] Experimento. txt

Ij Experimentosintesis. txt

Figura 3.13. Carpetas y archivos generados en el exp erim ento

Cada carpeta ubicada dentro de Eaxperismenits contiene a su vez una carpeta por cada

algoritme utilizade. Las carpetas de este nivel reciben el nombre del algoritme al cual

pertenecen (Figura 3.14).

Tunto con las capetas de los algoritmos ze colocan los archivos de configuracidn ¥ un

archive de texto, el cual contiene el histonial de los resultados obtenide correspondiente al

archive de carga Un ejemplo del archive que contiene el historial se muestra en el ANEHO

E. El nombre del archivo se forma a partir del prefijo “historial” v concatenandolo con

nombre del archive de carga de datos utilizade.

El archive historial contiene;

o ¢l nombre del archivo:

& los parametros del problema, come el numers de trabajos, numero de maquinas,

numers de maquinas por etapa ¥ nimero de etapas;

& losresultados de Omazx v el Limite inferior (Lower Bound, LE) para cada algoritmo,

® las colas locales que representan la asignacidn v la secuencia de los trabajos en las

magquinas,

o gl tiempo de ejecucién para cada algoritmo,

o losvalores de Cmax;

o ¢l resultads nonmalizade e incrementade del Cmax en unidades relativas para el

EXpEHMEnts.
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= [Z) PLARETF ) GAHFS-5DST-0BX
= IZ) Experiments I GAHFS-SDST-05X
=R |rodu_Experiment 50 2 10 2 001 1 50 [CIGAHFS-SDST-PPY
) GAHFS-SDST-0BX ) GAHFS-5DST-TwoPoint
|7} GAHFS-SDST-0SY CIM_M_Johnsen_rule
|) GAHFS-SDST-PPX AM_M_LPT
) GAHFS-SDST-TwoPaint JM_M_LFTB
() M_M_Johneon_rule [y _M_sPT
o M_M_LPT [CIM_M_SPTE
I3 M_M_LPTE & config.ini
I M_M_SPT :ﬂ configuration.dat
[ M_M_sPTB Z] historial_Redu_Experiment_50_2_10_2_001.txt

# | Redu Experiment 50 2 10 2 002 1 50
# |7} Redu_Experiment_50_2_10_2 003_1_50
[# I Redu_Experiment_50_2_10_2 004 _1_50
[# |) Redu_Experiment_50_2_10_2 005_1_50
) LOGS

Figura 3.14. Contenido de una subcarpeta de Experiments

Para normalizar el Cmax se toma en cuenta el mejor resultado obtenido por el

experimento, es decir, el mejor valor conocido de Cmax:

O o — Best
C, . Normalizado = [mi] (3.1)

T

En los ANEXO F y ANEXO G se muestran respectivamente los archivos de
C, e Normalizado para los algoritmos M+m y GABC-1.

El incremento de Cmax se calcula segin la formula:

o — Best

InchaX=[ = Jxlﬂﬂ% (3.2)

Enlos ANEXO Hy ANEXO I se muestran respectivamente los archivos de Incq, ..

para los algoritmos M+m y GABC-1.

La carpeta de cada algoritmo incluye un archivo de texto Illamado
Global Data Result.td, el cual contiene los datos de salida descritos en la Tabla 3.3. En el
ANEXO T se muestra un ¢jemplo del archivo Global Data Resuit.txt.
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En la carpeta Hxperiments se deposita un archive, el cual contiene los walores
normalizados de Caax parea todos los archives de carga procesades. Este archivo tiene el
nombre de Experimenio.dxt (Figura 3.10).

Exp Redu_Experiment_50_2_10_2_ 001.txt

S5PT SPTE LPT LPTE Johnr OBXx
9,934 0.662 0. 000 9,934 12.582 8.609
Exp Redu_Experiment_50_2_10_2_002.txt

5PT SPTE LPT LPTE Johnr OBX
4.698 4.698 0. 000 4.027 4.698 9. 396
Exp Redu_Experiment_50_2_10_2_003.tTxt

SPT SPTE LPT LPTE Johnr OBX
2.837 12.766 9.220 3. 546 2.837 0. 000
Exp Redu_Experiment_50_2_10_2_004.txt

5PT 5PTEB LPT LPTE Johnr TF

9. 396 3.356 C. 000 8.054 12.752 7F.383
Exp Redu_Experiment_50_2_10_2_005.txt

5FT 5PTE LFT LPTE JohnRk OBX
6,164 13.014 1.370 0,000 14,384 10,959

Figura 3.15. Contenido de un archive Experinento.ict

El atchive Hxparmienio izt muestra los resultados obtenidos por cada algonitmo para
diferentes archivos de carga El walor resultante es obtenide por medio de la ecuacidén de
incrementoe (3.2) Tn valor cero indica que el algorittne obtuve el mejor resultado para el

archive de carga especifico.

3.6 Conclusion del capitulo

Los investigadores utilizan diferentes metodologiaz para evaluar algontmos, puesto dque
estos poseen caracteristicas propias, aun cuando se busca resolver un problema sitnilar
Esto trae como consecuencia la dificultad de comparar la complejidad v exactitud de los
algotittnos,

La practica comun es evaluar los algoritmeos por medio de un expenmento. Un
sisterna computacional disefiado para la ejecucidn de distintos algoritmos representa una
herramienta util para analizar su comportami ento.

El sistema computacional FLAEETE, permite evaluar algoritmos para resolucidn de
problemas de TFH en general. Esto es posible debido ala entrada genérica de datos que
contempla distintos parametros de un TFH. La estructura del sistema computacional
permite implementar cualquier algoritme independientemente de la heuristica o

metaheuristica que este utiliza. Los algontmos se agregan en forma auténoma, esto es, a
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manera de modulos que deben respetar los estandares de entrada y salida del sistema.
Ademas el sistema permite que un mismo problema sea resuelto con varios algoritmos de
forma simultanea. Por ultimo, ¢l sistema entrega como resultado la informaciéon para

evaluar la exactitud y complejidad de los algoritmos aplicados a un problema.



4 EVALUACION DE ALGORITMOS EN EL SISTEMA
COMPUTACIONAL PLARETF

4.1 Algoritmos evaluados

En el experimento computacional se evaluan dos algoritmos para minimizacion de la
fecha maxima en un TFH2 con multiples maquinas en ambas etapas. El primero es un
algoritmo heuristico M+m descrito en la Seccion 2.5. Esta disefiado para resolver un caso
general de TFH2, con multiples maquinas en cada etapa, sin tiempo de ajuste de la maquina
entre trabajos. El algoritmo se basa en el método de dicotomia, el cual le permite encontrar
el resultado en un tiempo corto. El segundo es un algoritmo evolutivo del tipo genético
denominado GABC-1. Este algoritmo esta disefiado para un caso general de TFH2, con

maquinas de distintas velocidades, con tiempos de ajuste entre trabajo.

4.1.1 Implementacion del algoritmo heuristico M+m

El algoritmo M+m requiere en su entrada una asignacion predeterminada de los
trabajos a las maquinas, lo que corresponde a una descomposicion del conjunto J de »

trabajos en m disjuntos para la primera etapa y m- disjuntos para la segunda. Para realizar

la asignacion se implementan cinco algoritmos: dos variantes de SPT (Shortest Process
Time), dos variantes de LPT (Largest Process Time) y una adaptacion de la regla de
Johnson combinado con MinLoad (Minima Carga).

El algoritmo M+m es iterativo. En cada iteracion construye una solucion que
corresponde a un limite de la busqueda dicotomica, si esta existe. El algoritmo actiia en

dos direcciones: Primero, intenta construir la solucion en la direccion directa, la cual toma

78
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como referencia la primera etapa del modelo para mejorar las colas locales de las maquinas
en la primera etapa. En caso de obtener una solucidon valida, el algoritmo regresa my
permutaciones de trabajos, es decir, una permutaciéon por maquina de la primera etapa. En
caso contrario el algoritmo actia en la direccidon opuesta buscando la solucion valida para la

segunda etapa en forma de m, permutaciones.

Como la solucion se busca entre las permutaciones, los trabajos conservan el orden
mutuo de precedencia. Entonces, las my permutaciones de la primera etapa de manera
univoca determinan m, permutaciones de la segunda etapa, y viceversa: una permutacion
de » trabajos de manera univoca determina el orden de procesamiento en todas las
maquinas.

Después de obtener las permutaciones de trabajos en cada maquina se aplica el
algoritmo de fusion para entregar como resultado una permutacion Unica, lo que
corresponde a las estructuras de datos de salida del sistema computacional.

A continuacién se presenta el algoritmo FUSION, desarrollado e implementado para

unir las m o m, permutaciones entregadas por el algoritmo M+m, en una Unica

permutacion.

Se crea una Unica permutacidn, la cual se pone en equivalencia a las my (6 m4)

permutaciones obtenidas por ¢l algoritmo M+m. Sin perder la generalidad, ¢l algoritmo se

disefia para realizar la fusion de my permutaciones de la primera etapa.

El algoritmo recibe como entrada las siguientes constantes:

. m,ml,mz,n,JJ-, j=1,_n.

e El numero de elementos por permutacion |n1- . 1=1,m , tal que Z?ill n=n.

e [l vector dinamico F[n] compuesto por sy permutaciones de trabajos
concatenadas en el orden natural de las maquinas de la primera etapa:
P =800 My 2 F200 T2y Ty 12 Ty gy 3
donde { /7 1., Ny + es la permutacion de trabajos en la maquina 1 de la primer etapa,...,

{ Ty 15> J.mla”ml } es la permutacidn de la maquina »y de la primer etapa.
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Es necesario poner los 7 trabajos del vector P en orden, el cual univocamente define
la secuencia de los trabajos en cada una de las m; maquinas.

En el primer paso del algoritmo se crea un vector dinamico complementario ST (Start
Time) con la misma estructura del vector P[n]. El vector ST[n] representa la lista de los

instantes de inicio de los trabajos a ejecutar (job ready instant). Sus elementos se calculan

de acuerdo a la posicion en el vector P[#n] y tiempos de procesamiento en la primera etapa.

En el segundo paso se crea el vector dinamico resultante Pf[#], con el mismo tamafio
del vector P[n], pero con distinta estructura 16gica. Los elementos del vector P[n] son
depositados en el vector Pf[n] segin el orden de no crecimiento de los elementos en el
vector ST[n]. El vector Pf[n] es la permutacion tUnica, la cual equivale a my
permutaciones de trabajos en las maquinas.

Inicialmente el ready instant de todas las maquinas es 0.

El algoritmo FUSION de las m, permutaciones contiene los pasos siguientes:

Paso 1: Calculo de start times
P =R 10 Py = J200 T2y > T Vovees Ty iy 3
FOR iter=1 TO n
STliter] =0,
FOR mach=1 10 m,

IF mach=1

mach—1
machsiep= 3, n
i=1
ELSE

machstep =10,
FOR dter=1 TO m,
STiter + machstep| = ST [iter — 1+ machstep|+ j| Pliter + machstep]].p'
Paso 2: Creacion de la permutacion resultante
warre STK]'=-1, Vk=Ln

FOR mach=1 To m |
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minimo = max (STﬁterD;)
l=iter=n

1 mach=1
machstep =0
ELSE

mach
machstep = Z 1
i=1

FOR  iter=1T0 n,

IF ST [iter+machstep]<minimo && ST[iter+machstep] !=-1
job = Pliter + machstep]|
minmach=mach;
match=machstep+iter;

[«]

¢ Colocacién del nuimero de trabkaje en la posicién 1, [=Ln. %
Ffl]= job;

ST[match] =-1;

[=1+1,

Si STk]=1, ¥k = L_n, la permutacion final esta formada.

4.1.2 Algoritmo genético GABC-1

El algoritmo genético GABC-1 se desarrollo para resolver el problema de planificacion de
trabajos en la seccion de Auto-Insercion de una empresa de manufactura de televisiones. El
algoritmo genético resuelve problemas de 2. 3 vy 6 etapas (Yaurima, et al., 2007).

El trabajo se asigna a la maquina que lo finaliza mas temprano en la ctapa dada,
tomando en cuenta distintas velocidades de procesamiento, tiempos de cambio de partida
dependientes del trabajo, buferes limitados y la disponibilidad de las maquinas. Para la
seleccion se usa el esquema conocido como el tormmeo (fournament) estocastico binario
(Mijalevich, 1996).

Se wusan cuatro tipos de cruzamiento: OBX (Order-Based Crossover), PPX
(Precedence Preservation Crossover), OSX (One Segment Crossover), TX (Two Point

Crossover) con 6 niveles de probabilidad de cruzamiento: 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5; 5
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niveles de probabilidad de mutacion: 0.0, 0.005, 0.01, 0.015, 0.02 y 2 niveles de criterios
generacionales: Fijo y Repeticiones del mejor individuo.

La configuracion del algoritmo genético se adapta para resolver problemas con dos
etapas, sin restricciones adicionales, especificamente sin tiempos de cambio de partida, lo

cual hace comparables sus resultados con los del algoritmo M+m.

4.2 Datos de entrada

Uno de los problemas principales al realizar un experimento computacional es elegir los
tiempos de procesamiento para los trabajos, los cuales permitan la extraccion de resultados
validos. Para resolucion de problemas en Talleres de Flujo se utiliza el estandar de datos
desarrollado por Eric Taillard (1993), cuyos valores se obtienen a través de un generador
lineal congruente de ntimeros pseudoaleatorios. El estandar de datos de Taillard se basa en

la aritmética modular, donde el valor(n+1) se calcula a partir de #.

A continuacion se presenta el Generador de la Semilla para los tiempos de

procesamiento de los trabajos (Taillard, 1993):
1. Semilla inicial y constantes X (0 < X < . 1)
a=16807, b=127773,
c=2836, m=2"1-1
2. Modificacion de la semilla k:=| X, /b |
X, =a(X,mod b)—kc
If X; 1<0then¥; =X, +m
3. Nuevo valor de la semilla X, 4

4. Valor actual del generador. X,/ m

Aqui a, b, ¢ son los parametros, #m es el valor maximo de los niimeros enteros de 32
bits (Long Integer).
Sea U/ (0,1) el nimero pseudoaleatorio producido por el generador, 0 <U(0,1) < 1.

Para un intervalo [a,b], a <b, se obtiene un numero entero U[a,b] en el rango [a,b] de

acuerdo a la formula:



4 Evaluacion de algoritmos en el sistema computacional PLARETF 83

Ula,bl=|a+U©0,1)-(b—a+1)|.

En el generador se utiliza la distribucion uniforme discreta, por lo tanto cada entero

positivo en el rango [a,b] tiene la misma probabilidad de ser seleccionado.

Para automatizar ¢l experimento, se crea un generador de Archivos de Carga para ¢l
sistema computacional, tomando en cuenta ¢l estandar de datos de Taillard y los parametros
del problema, en total 960 archivos, agrupados de acuerdo a los modelos de recursos y

namero de trabajos. Un ejemplo del Archivo de Carga se muestra en el ANEXO A.

4.3 Calibracion del algoritmo M+m

En el analisis previo se descubrieron tres parametros capaces de afectar al ., : niimero

de trabajos, modelo de recursos y algoritmo de asignacion utilizado. Los dos primeros, en
realidad, son parametros internos del experimento, mientras que el tercero es por elegir.
Ademas, para un caso real el numero de trabajos vy modelo son datos de entrada.

En el experimento se estudia, como afecta el algoritmo de asignacion a Cp .., con el

ax:
proposito de seleccionar la mejor asignacion entre cinco heuristicas SPT, SPTB, LPT,
LPTB, JohnR y de tal manera calibrar el algoritmo M+m con respecto al algoritmo de
asignacion. Por lo tanto, el experimento es unifactorial. El algoritmo de asignacion es
considerado como un factor, el cual representa la variable independiente que interviene en
el experimento y que ejerce determinado efecto sobre la variable dependiente, la cual es

Cipax - En el disefio del experimento el factor es considerado como un tratamiento.

El procedimiento de calibracion se realiza en el siguiente orden:

1. Disefio del experimento: ¢leccion de parametros para el factor seleccionado,
definicion de la hipdtesis nula e intervalos de confianza, etc.

2. Revision de la adecuacion del modelo mediante el andlisis residual.

3. Aceptacion o rechazo de la hipotesis nula a través del analisis de varianza

(ANOVA) y con esta base calibrar el algoritmo.

4.3.1 Disefo de experimento

Se desea probar la hipdtesis sobre las medias de los tratamientos y estimar los efectos

del tratamiento con el propédsito de escoger la mejor asignacion. Las condiciones no
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extienden a tratamientos similares que no fueron considerados, es decir a otros algoritmos
de asignacion. Esto se conoce como modelo de efectos fijos.

Para evaluar el comportamiento del algoritmo M+m con a=35 niveles del
tratamiento, se utilizan doce modelos de recursos v cuatro valores de # (nimero de
trabajo). Para cada combinacion de los parametros se realizan 20 observaciones. El nimero
total de observaciones se calcula a partir de la cardinalidad de los conjuntos MODELO y
numeros de trabajos N.

El conjunto MODELQ describe el sistema de recursos para dos grupos de maquinas.
Los elementos del conjunto estan formados por pares ordenados, cuyo primer elemento es
el nimero de maquinas en el primer grupo y el segundo elemento es el numero de
maquinas en el segundo grupo.

MODELO ={(1.2), (1,3), (1,5), (2,1), (2,3), (2,5), (2,10), (3,1), (3.2), (5,1), (5.2),

(10,2)}.

Para especificar ¢l modelo se usa la notacion M(/, /), donde 7 es ¢l nimero de
maquina de la primera etapa e i es el numero de maquina de la segunda ctapa.

El conjunto N contiene 4 valores de nimeros de trabajos a ejecutar

N ={20,50.100,200} .

De tal manera, se utilizan 48 distintos disefios de experimentos, los cuales se forman
por las combinaciones de 4 valores de N y 12 valores de MODELQ.

Para cada disefio se toman & =20 observaciones, en total K =48x20=960
resultados (ANEXO K y ANEXO L).

El analisis de varianza se realiza para un disefio, puesto que lo requiere la condicion
de homogeneidad del ambiente del experimento. En particular, el disefio utilizado
corresponde a 20 trabajos y modelo de recursos M(2, 3) con dos maquinas en la primera
etapa y tres maquinas en la segunda. A continuacion se describe el analisis estadistico para

el disefio seleccionado.

4.3.2 Modelo estadistico

Los datos para el analisis se presentan segin el formato de la Tabla 4.1 (Montgomery,

1991).
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Tabla 4.1. Representacion de datos para el analisis estadistico, £ =20, a=13

Tratamiento Observaciones Totales Medias
1 2 J k
L yir | Yz | o | My | Yin - N
2 yar | yvaz2 | o | Y2y | Yan Yo y2.
z Yir | iz | Vi Vin Yi- Vi
a Yal Ya2 S I 74 Yan Yar Ya.
¥y ¥ ..
En la tabla:
k
J=1
_}_/z'. = yl/ k 5
a k
i=1 j=I1
v.=w./K,

i=la, j= l,_k, K = ak es el nimero total de observaciones.

El modelo estadistico lineal es:

3 i=L2,..a
Yy = p+1 4+ =12k (4.1)
o:
i=L2....q
Yy =mtey fe12k donde w4 = u+r7;

Aqui Y;; es una variable aleatoria que denota la observacion (4, j); 4 es una media global,
un pardmetro comun para todos los tratamientos; 7; es efecto del tratamiento 7; &7 esun

componente del error aleatorio; #; es lamedia del tratamiento ;.
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Entonces cada tratamiento define una poblacién con una media 4, que consiste de la

media global g mas un efecto del tratamiento 7;. Se supone que los errores &if estan

distribuidos de manera normal ¢ independiente, N (0, 0'2) (con la media 0 y varianza o’ ).
El interés es probar como hipdtesis nula la igualdad de las medias
Ho gy = iy = p3 = iy = pis.
La hipotesis alternativa es

Hy: almenos una g, i =135, es diferente de las demas.

Sila H es verdadera, entonces Yzj = p+ey, todas las X observaciones se toman de

una distribucion normal, N (u,az) y el cambio en los niveles del factor no tiene efecto

directo sobre la respuesta promedio.

La hipotesis nula H(y se prueba con el nivel de confianza 100(1—«) =95%, donde
a=0.05.

En la Tabla 4.2 se presentan los valores de (. obtenidos en el experimento

Redu Experiment 20 2 2 3, es decir para # = 20 trabajos, y modelo de recursos M(2, 3).

Tabla 4.2. Resultados del experimento Redu_Experiment_20 2 2 3

Asianadin Observaciones

1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10
SPT 256 [ 219|225 | 216 [ 198 | 171 | 221 | 192 | 199 | 221
SPTB 307 | 185 | 180 | 221 [ 242 | 172 | 250 | 209 | 199 | 228
LPT 272 1 200 | 203 | 225 [ 219 | 187 | 189 | 186 | 192 | 295
LPTB 244 | 202 | 179 | 220 [ 195 | 209 | 234 | 197 | 199 | 283
JohnR 242 1196 | 194 | 211 [ 194 | 174 [ 190 | 184 | 192 | 193

Continuacion de Tabla 4.2
; - Observaciones :

Asignacion TIENENENEREREAETIETIE Totales | Medias
SPT 228 | 227 | 208 | 175 [ 181 | 168 | 233 | 179 | 173 | 227 4117 205.85
SPTB 207 [ 2151196 | 172 [ 183 | 186 | 259 | 201 | 169 | 242 4223 211.15
LPT 202 | 235|268 | 184 | 164 | 167 | 212 | 197 | 168 | 211 4176 208.8
LPTB 220 | 234 | 224 | 174 [ 207 | 190 | 237 | 190 | 171 | 249 4267 213.35
JohnR 210 [ 2391 200 | 166 [ 160 | 178 | 217 | 183 | 167 | 216 3915 19575
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4.3.3 Analisis de residual

Se supone que los valores recibidos de €., tienen la distribucion normal, con la misma

varianza para cada nivel de factor. Estas suposiciones se verifican mediante ¢l examen de

los residuos. Un residuo es la diferencia entre una observacion y;; y su valor estimado

obtenido a partir del modelo estadistico bajo estudio.

Los residuos se calculan segin la formula e;; = y;; —3;, donde y; es el estimador de

la media del tratamiento. El uso de ¥, (valor estimado) para calcular cada residuo elimina

en esencia el efecto del factor (efecto del algoritmo de asignacion a (. ). Los residuos

contienen la informacion sobre la variabilidad no explicada. En la Tabla 4.3 se presentan

los residuos del experimento Redu Experiment 20 2 2 3.

Tabla 4.3. Residuos del experimento Redu Experiment 20 2 2 3

AR Observaciones

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SPT 50.2 13.2 192 [ 102 -79 ] -349 152 ] -13.9 69| 152
SP1TB 959 | 262 -31.2 99 309 | -392 38.9 22| -122] 169
LPT 63.2 -8.8 58| 162 102] -218| -198 | -228| -168| 862
LPTB 307 -11.4| -344 6.7 -184 -4.4 207 -164 | -144| 697
JohnR 46.3 0.3 -1.8 | 153 -1.8 ] -21.8 58| -11.8 38| -28

Continuacion de Tabla 4.3

Asignacin Observaciones

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
SPT 222 21.2 22| -309 | -249| -379| 272 -269| -329 | 212
SPTB -4.2 39| -152 | -392 | 282 -252| 479 | -102] -422 | 309
LPT 6.8 | 262 592 | 248| 448 -41.8 32| -11.8 | -40.8 2.2
LPTB 157 | 207 107 | -394 6.4 234 23.7| -234 | -424 | 357
JohnR 143 433 43| -298| -268| -178] 213 ] -128 | -288 | 203

Continuacion de Tabla 4.3

Asignacion Totales Medias
SPT 1.14E-13 | 5684E-15
SPTB -1.14E-13 -5.68E-15
LPT -2.27E-13 -1.14E-14
LPTB 1.14E-13 | 5.684E-15
JohnR 0 0
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La idoneidad del modelo se verifica a través de la revision de la normalidad de los
residuos, las varianzas iguales e independencia de los residuos.

La normalidad de los residuos se verifica mediante una grafica de probabilidad. La
grafica de probabilidad normal de los residuos es un método comin para determinar si los
datos muestrales se ajustan a la distribucién normal con base en un examen subjetivo de losg
datos:

1) lamuestra #,5,....7,....7;r se acomoda en el orden de no decrecimiento;

2)  las observaciones 7 se grafican contra su frecuencia acumulada observada
{(/{-0.5)/L.

81 la distribucién recibida describe de manera adecuada los datos, los puntos de la
grafica se ubicaran aproximadamente a lo largo de la linea recta; =i los puntos se desvian
significativamente de una linea recta, entonces el modelo propuesto no es idéneo. Al
visualizar dicha linea se debe poner éntfasis en los valores centrales de la grafica.

La grafica de la probabilidad normal para los residuos del experimento se presenta en
la Figura 4.1. La gratica muestra que en la parte central los residuos se aproximan a la linea

recta, lo que confirma la suposicion de la normalidad del modelo.

Probahilidad Mormal vs Residuo

Variable dependiente: Crax
3.0 : T r T T . . .

{ 99

MalorMormal

1.05

.0

-60 40 -20 0 20 40 60 80 100 120
Residual

Figura 4.1. Grafica de la probabilidad normal de los residuos
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La Figura 4.2 muestra que los residuos se desvian en ambos lados con respecto a

C'ax » ¥ DO existen desviaciones extremadam ente grandes.

Observacidn vs. Residuo

Variable Dependiente: Cmax
120

100

80

60

40 ¢

Residun

20

140 160 180 200 220 240 260 250 300 320 340

Observacian

Figura 4.2. Grafica de desviacion de residuos con respecto a las observaciones

Las varianzas iguales para cada nivel del tratamiento se prueban con la grafica de los
residuos contra los niveles del factor v la grafica de los residuos contra la media de
tratamiento ¥;. Se compara la dispersion de los residuos. La variabilidad de los residuos no
debe depender del tratamiento o de la media. Por ejemplo, la variabilidad de los residuos no
debe aumentarse con y; . La aparicion de un patron en estas graficas sugiere la necesidad
de una transformacion.

En la Figura 4.3 se muestra la variabilidad de residuos con respecto al nivel de

tratamiento ¥ en la Figura 4.4 con respecto a las medias. Estas graficas confirman la

augencia de un patron entre residuos niveles de tratamiento o medias.
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Residuo vs Asignacidn

100 F - =
[ " ]
L & .
60 [ B i
L E -] o -
[ g : ]
® 20 g & g i . ]
=3 B o B [} E
3 ; § - - z : ]
- i g A i g B E
b '20 B E H o 1
L B = i B -
b B E H E
-60 F ]
-100 | =
JohnR LPT LPTB SPT SPTB
Asignacién
Figura 4.3.Grafica de residuos contra niveles de factor
Medias vs. Residuos
Wariable Dependiente: Cmax
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s ] o
0 é o (5] g
o 2
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Valor de observacidn

Figura 4.4. Grafica de residuos contra medias de tratamiento
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La independencia de residuos se confirma a través de la grafica de los residuos contra
el tiempo y orden de la comrida en que se realizé el experimento. S1 el modelo es adecuado,
los residuos no deben tener estructura. Un patron en esta grafica, tal como secuencias de
residuos positivos v negativos, indica que las observaciones no son independientes.

En la Figura 4.5 se muestra la ausencia de una estructura o tendencia en los residuos.

Casovs. Residuo

De pendent vanable: Cmax
120

100
a0t
60 | ls)

40 | o 2

Residuo
o
o
el

20 o Lo O o 0o oo

20 [ £

o
A0 F o o oo Oy

-60

Caso

Figura 4.5. Grafica de independencia de los residuos

De tal manera, las tres condiciones de idoneidad del modelo son confirmadas, lo que

permite aplicar el andlisis de varianza al modelo.

4.3.4 Analisis de varianza

El andlisis de varianza mide la variabilidad total de los datos en dos componentes
(Tabla 4.4). La variabilidad total de los datos esta descrita por la suma total de cuadrados
(Montgomery & Runger, 1996).

2

2 " _ an o
I'=1Jf'=1 Il=]j.=1 N
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Tabla 4.4. Tabla de analisis de varianza

Fuente de Suma de Grados de Media de o
variacion cuadrados libertad cuadrados
Tratamientos SSTratamientos a-1 MSTyatamientos MSTyatamiento
MSy
Error S8y a(n—1) MSg
Total S8y an—1

La suma total de cuadrados SSp se divide por la suma de cuadrados de tratamientos
SSTvatamientos ¥ 12 suma de cuadrados del error SSg :
S8y = SSqratamientos +SSE »

donde

2 2
S Y

SSTvatamientos =z':1 P N

SSg = SS7 = SSrvatamientos

SSy tiene an—1 grados de libertad, para N = an observaciones.

SSTvatamientos tiene an—1 grados de libertad, puesto que existen a niveles de factor.

SSp tiene n—1 grados de libertad, puesto que cualquier tratamiento contiene n
réplicas.

El cociente MSy, tumiontos = SOTratamientos /(@—1) es la media de cuadrados para
tratamientos.

El cociente MSp =SSp/(a(n—1)) es el error cuadritico medio. Si la hipdtesis

nula /7y es verdadera, el cociente

£y = SSyatamientos (@=1) _ Mty tamientos (4.2)
SSg /la(n=1)] MSg

tiene una distribucion F de Fisher con (a - 1) y a(n - 1) grados de libertad. Debe rechazarse

Hy si la estadistica es grande: H( debe rechazarse si fy > f, 41 4(n-1). donde f; se

calcula segtin la formula (4.2).
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El analisis de varianza (ANOVA) para el experimento Redu Experiment 20 2 2 3
se muestra en la Tabla 4.5. La tabla se generd a través del paquete STATISTICA 7.

Tabla 4.5. Anilisis de varianza para el experimento Redu_Experiment 20 2 2 3

Fuente de Crados de Cmax Cmax Cmax Cmax
Variacion libertad SS MS fo p
Interseccion 1 4284072 4284072 4836.181 0
Asignacion 4 3773 943 1.065 0.378281
Error 95 84155 886
Total 99 87928

Para 4 grados de libertad en asignacion, 95 grados de libertad en el error y o= 0.05
(nivel de confianza del 95%), f;05405=2.49. El valor recibido por ANOVA es

fo=1.065.
Lo ultimo implica que fj < fy 054,05, por tanto se acepta la hipétesis nula H: las

medias son iguales, es decir no existe efecto del tratamiento.

4.3.5 Analisis adicional

Resultados del analisis de varianza no permiten calibrar el algoritmo con ¢l mejor
algoritmo de asignacion. Por tanto es necesario realizar un analisis adicional.

El experimento proporciona 960 casos resueltos para distintos parametros del
problema. Para que los parametros sean comparables, es conveniente operar con los valores

del Incremento del Cp,, (ANEXO H), los cuales son los valores relativos, en lugar de
valores absolutos (crudos) de Cp,.y -

La Tabla 4.6 contiene algunos resultados especificos del experimento. El primer
renglon contiene las medias de los algoritmos. Su comparacion muestra que ¢l mejor
comportamiento en media lo tiene JohnR con 2.54032 mientras SPT tiene la media

3.975167. Los demas algoritmos muestran un comportamiento parecido a SPT.
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Tabla 4.6. Analisis del Incremento de Cmax
N s Asignacion
0 edicion SPT | SPIB | LPT | LPTB | JohnR
1 | Media 397517 3876985 3767272 3332018 2.54032
Mo de casos de obtencion el mejor | 276 329 471 381 447
2 | resultado
% de casos de obtencion el mejor | 28.75 3427083 | 490625 39.6875 46,5625
3 | resultado
Walor maximo del Fac g7 T207207 5441176 6958525 | T4.87437
4 Clnas
Redu Experiment 20 2 1 5 003, |4.14747 | 8.294931 | 10.13825 | 695853 | O
5 ImC’max
Fedu Expermnent 20 2 1 5 014, | 201005 | 1.507538 | O 201005 | 74874
6 ImCmax
Redu Expermment 20 2 1 5 015, |87 0 35 0 0
¥ mr:C’max
Redu Experiment 20 2 2 5 003, | 12.6126 | 720721 | 7.207207 | 0 11.71171
g ImC’max
Redu Experiment 20 2 2 5 004, | 808824 | 2279412 | 54.4118 | 0 6.617647
9 ij’max
I.a comparacion grifica de las medias se presenta en la Figura 4.6.
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El renglon 2 (Tabla 4.6) contiene el nimero absoluto de casos, cuando el algoritmo
especificado entrega el mejor resultado entre los 5 algoritmos (el valor “nulo™ del
incremento), v ¢l rengléon 3 contiene la misma informacion en porcentaje (con respecto a
960 observaciones). Estos renglones muestran el mejor comportamiento del algoritmo L.PT,
el cual en este caso supera en 2% el algoritmo JohnR, el mejor en media.

El renglon 4 de la Tabla 4.6 contiene el valor maximo del Incremento del Cp .

obtenido por cada algoritmo entre 960 observaciones. Se concluye que todos algoritmos
muestran las desviaciones bastante grandes (54-87% en incremento) de la mejor solucion.
Los renglones 5-9 para cada una de asignaciones muestran resultados de

experimentos, en los cuales aparecen valores maximos del Incremento de C,, en

comparacion con el mejor obtenido entre las 5 asignaciones en el experimento indicado.
Los datos muestran que todos algoritmos obtienen tanto mejores, como significativamente
malos resultados.

En el ANEXO M, se muestran las medias de los tiempos de utilizacion de CPU para
la obtencion de resultados en cada una de las 48 combinaciones del modelo, aplicando las 5
asignaciones. La media maxima es 1874.05 milisegundos (1.87 segundos), la cual
corresponde a los experimentos con el modelo de recursos M(5, 1) y 200 trabajos, mientras
que para la media minima el tiempo obtenido en los experimentos con el modelo de
recursos M(2,5) y 20 trabajos es 70.15 milisegundos (0.07 segundos).

La alta eficiencia de los algoritmos de asignacion, asi como del algoritmo M-+m,
implica que los tiempos de utilizacion del CPU son practicamente insignificantes. Por
tanto, para aprovechar los mejores resultados obtenidos por todos los algoritmos de
asignacion, para cada archivo de entrada se efectian las cinco asignaciones y se elige la

mejor para procesarla en ¢l algoritmo M-+m.

4.4 Comparacion del algoritmo M+m con el GABC-1

Para terminar la evaluacion del algoritmo M+m, este debe compararse con todos algoritmos
implementados en el sistema computacional, que resuelven ¢l mismo problema. En este

caso, con el algoritmo GABC-1.
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La comparacion de algoritmos M+m y GABC-1 incluye la comparacion en la
exactitud y en tiempo de utilizacion del CPU.

Para el analisis de la exactitud se usan los valores del Incremento de C los cuales

max »
se calculan a partir de la formula (3.2), donde Best se busca entre dos algoritmos
comparados (ANEXO N).

En la Tabla 4.7 se presentan datos recibidos a partir del 7nc o PATA la comparacion

en la exactitud entre algoritmos.

Tabla 4.7. Analisis del Incremento de Cmax de algoritmos M+m y GABC-1

No Medicion M+m | GABC-1
1 Media 0.56 217
2 No. de casos de obtencidon el | 801 195

mejor resultado
3 % de casos de obtencion el mejor | 83.4 20.3
resultado

4 Valor maximo del Tnc 17.8 20.3
Cmax

El primer renglon de la tabla contiene las medias de los algoritmos M+m y GABC-1.
Su comparacion muestra que el algoritmo M+m tiene ¢l mejor comportamiento en media:
0.56 contra 2.17 para la media de GABC-1. La comparacion grafica de las medias se
presenta en la Figura 4.7.

El renglén 2 contiene el nimero absoluto de casos, cuando el algoritmo especificado
entrega el mejor resultado (el valor “nulo” del incremento), y el renglon 3 contiene la
misma informacion en porcentaje (con respecto a 960 observaciones). Estos renglones
muestran que el mejor comportamiento lo tiene el algoritmo M+m, el cual supera en 63.1%

el algoritmo GABC-1. El valor maximo del /nc Cmx TUESITA los peores casos para ambos

algoritmos: 17.8 unidades de incremento para M+m mientras que para GABC-1 es mas
alto, de 20.3, lo que también confirma la prioridad del algoritmo M-+m.
En la Tabla 4.8 se muestran los tiempos de CPU promediados para 20, 50, 100 y 200

trabajos de los algoritmos M+m y GABC-1 y la razén entre los resultados obtenidos.
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Tabla 4.8. Analisis de tiempos CFU (promediados)

No | Medicion | M+m | GABC1 | GABC1/(M+m)
1 20 79.37 272.03 34
2 50 13365 | 1062.93 8
3 100 32724 | 538860 165
4 200 | 153093 | 3561676 233
5 | Total 207119 | 4234031 204
6 | Media 82848 | 10585.08 128

La Tabla 4.8 muestra la prioridad completa del algoritmo M+m contra GABC-1, tanto
para cada grupo de trabajos como para valores totales, medias v extremos. La comparacién

grafica de las medias de la utilizacion de CPU se presenta en la Figura 4.8.
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4.5 Conclusiones del capitulo

Para la verificacion del funcionamiento del sistema PLARETF se realiza el experimento
computacional de la evaluacién de la exactitud v eficiencia del algoritmo M+m. A partir del

analisis de los posibles factores que influyen en . se elige el disefio unifactorial con el

algoritmo de asignacion de trabajos a las maquinas como el factor. Se aplican 5 niveles del

factor: SLPT, SPTB, LPT, LPTB y JohnR para andlisis de su influencia sobre el valor de

Tz - Se utilizan 4 valores de nimero de trabajo y 12 valores de modelos, en total 48

combinaciones. Para calibrar el algoritmo M-+m es necesario escoger el algoritmo de

asignacién, el cual proporciona los mejores resultados en A partir de una

e -
combinacién de parametros se calculan estadisticas y se realiza un analisis comprobando la
normalidad, homogeneidad e independencia de residuos, lo que permite aplicar el anéalisis
de varnianza ANOVA para probar la hipétesis nula: todas las medias del tratamiento son
iguales. Como resultado del andlisis de varianza se acepto la hipétesiz nula y se recibe la

conclusion de que el algoritmo de asignacién no afecta directamente a .
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El aceptar la hipotesis nula no permite calibrar el algoritmo M+m con un solo
algoritmo de asignacion. Todos los algoritmos de asignacion resultaron estadisticamente

iguales. La revision del indice del incremento de C,,, muestra, que los algoritmos de

asignacion complementan uno al otro. Tomando es cuenta la insignificancia del tiempo de
utilizacion de CPU, se concluve que se apliquen todas las cinco asignaciones v se elija

aquella que proporciona el mejor resultado en Cp . .

La evaluacion del algoritmo M+m finaliza con su comparacion con el algoritmo de
referencia GABC-1. La comparacion de estadisticas de ambos algoritmos muestra la
prioridad absoluta del algoritmo heuristico contra el genético: mas que en 4 veces en la
obtencion del mejor resultado (Tabla 4.7) y 12.8 veces menos en la utilizacion de CPU en

un caso medio.
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Para la elaboracion de esta tesis se plante6 como objetivo general crear un sistema
computacional que permita evaluar experimentalmente la exactitud y complejidad de
algoritmos para un TFH. Esto derivo en dos objetivos particulares, los cuales se cumplieron
durante el desarrollo de la investigacion. El procedimiento utilizado para cumplir con estos
objetivos incluyd conocer a detalle los conceptos y notaciones involucrados en los
problemas de planificacion de trabajos para TFH. Dentro de estos conceptos se encuentran
los modelos para solucionar problemas de planificacion como estiticos y estocasticos,
complejidad computacional, definicion del problema de TFH. Ademas, se realizé una
investigacion de técnicas heuristicas y metaheuristicas utilizadas para resolver problemas
de planificacion de trabajos. De igual forma, s¢ describié un algoritmo para minimizacion
de la fecha maxima en un TFH2 con multiples maquinas en ambas etapas (M+m), ¢l cual
se utilizo como parte del experimento computacional para demostrar el funcionamiento del
sistema.

El desarrollo de nuevos algoritmos para la resolucion de problemas de TFH agrega la
problematica del desconocimiento de los valores reales de su exactitud y eficiencia. Esto
motiva el desarrollo de metodologias para la comparacion de distintos algoritmos. Una de
las técnicas mas comunes es el analisis estadistico de resultados. La implementacion de
técnicas avanzadas que permitan evaluar la calidad de algoritmos requiere el desarrollo de
un sistema computacional flexible que permita incluir distintos algoritmos para resolucion
de distintos problemas. Los sistemas computacionales desarrollados por los investigadores
del area han sido disefiados para evaluar la exactitud v complejidad de sus propios

algoritmos, lo que impide utilizar estos sistemas para evaluar otros algoritmos.
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Por esta razén se presenta como alternativa el sistema computacional PLARETF,
cuyo proposito es e¢jecutar vy estudiar algoritmos que resuelven problemas de TFH. Para el
desarrollo del sistema se¢ ha realizado una revision de bibliografia sobre los parametros
utilizados por autores del area en sus experimentos computacionales.

El sistema desarrollado cuenta con una estructura dividida en tres secciones:
ENTRADA, ORDENACION Y SALIDA.

La seccion ENTRADA contiene estructuras genéricas de datos, donde se guarda la
informacion de modelo de recursos, tiempos de procesamiento, nimero de trabajos, y otros
parametros especificos del problema. Ademas estas estructuras tienen la funcionalidad de
adaptarse a nuevas necesidades.

La seccion ORDENACION esta disefiada como una coleccion de algoritmos para
resolucion de problemas de TFH. El método utilizado en un algoritmo no afecta el
funcionamiento del sistema. Esto debido a que los algoritmos utilizan una copia de las
estructuras genéricas de la seccion de entrada para crear sus propias estructuras y asi
manipular la informacion con cualquier heuristica o metaherurisca. Los algoritmos
depositan los resultados en las estructuras de salida del sistema, localizados en la seccion de
salida.

La seccion SALIDA recibe los resultados de la seccion de ordenacion y genera
archivos con los resultados obtenidos por los algoritmos para su procesamiento vy analisis
posterior.

Tal organizacion del sistema permite realizar las siguientes funciones:

1. Mantener una coleccion de algoritmos para resolucion de problemas de TFH.
Agregar nuevos algoritmos.

Seleccionar los algoritmos para ejecucion.
Manipular los parametros de ejecucion de los algoritmos.
Desarrollar nuevos algoritmos.

Entregar los resultados en una forma estandar.

T B N

Proporcionar los datos para el procesamiento y analisis posterior.

El estudio de un algoritmo incluye:

e Aprobacion de la codificacion del algoritmo.
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e FEjecucion en el sistema.
e  Analisis de resultados.
e Calibracion.

e Comparacidn con un algoritmo de referencia.

La aprobacion de la codificacion del algoritmo supone su ejecucion con un ¢jemplo
de control. Una vez aprobado, el algoritmo se incluye en el sistema.

Para revisar el funcionamiento del sistema, se han implementado dos algoritmos que
utilizan distintas metodologias en su disefio: M+m y GABC-1. El primero se toma como
algoritmo de estudio y el segundo como referencia. El algoritmo M+m representa un
algoritmo deterministico que recurre al método de dicotomia como esquema externo de
optimizacidon, mientras que GABC-1 es un algoritmo genético, de naturaleza estocastica.

Las variables independientes que intervienen en el algoritmo M+m son: el numero de
trabajos, modelo de recursos y algoritmo de asignacion. Las dos primeras variables son
parametros del problema, mientras que la variacion del algoritmo de asignacion es propia

del algoritmo. La variable dependiente es C . .

El analisis de resultados del algoritmo se realiza en un experimento computacional. El
experimento ha sido disefiado como unifactorial, con el algoritmo de asignacion como
unico factor de 5 niveles (algoritmos de asignacion de trabajos a las maquinas: SPT, SPTB,
LPT, LPTB y JohnR). Analisis residual confirm¢ la idoneidad del modelo del experimento,
lo que permite aplicar el analisis de varianza para probar la hipétesis nula: los factores no
influyen directamente en el resultado.

La calibracion del algoritmo implica la eleccion de aquel nivel de factor, el cual

proporciona los mejores resultados en C,, , es decir, el mejor algoritmo de asignacion.

ax:

La comparacion de medias de los algoritmos de asignacion muestra que el algoritmo
JohnR proporciona los mejores resultados. Sin embargo, como resultado del analisis de
varianza s¢ acepta la hipdtesis nula: ningin algoritmo de asignacion tiene influencia directa

sobre C debido a que todos los algoritmos de asignacion tiene la misma probabilidad

max »

alcanzar un valor de €, minimo (Best).
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Como conclusion se obtiene que no es posible calibrar el algoritmo M+m con un
algoritmo de asignacion utilizado.

El experimento mostrd que el tiempo de ejecucion del algoritmo M+m con las 5
variantes de asignacion es insignificante. Por lo tanto, como una alternativa de calibracion
se eligio la ejecucion de todos los algoritmos de asignacion para cada carga de datos,
seleccionando ¢l mejor resultado, para procesarlo posteriormente.

El aceptar la hipotesis nula no implica que no existe un mejor algoritmo de asignacion

que influyera directamente sobre el valor de C,y . Tal algoritmo permitiria calibrar el

algoritmo M+m.

Para los algoritmos M+m y GABC-1 se¢ ha realizado la comparacion directa, contando
los mejores resultados obtenidos para el mismo archivo de carga (en total 960
observaciones) y tomando en cuenta el tiempo de ejecucion.

La comparacion mostro la prioridad completa del algoritmo M+m contra GABC-1: en
media aproximadamente 4 veces por la exactitud v 20 veces en relacion al tiempo total de
gjecucion.

La creacion del sistema computacional PLARETF y su aprobacion con los
procedimientos descritos anteriormente cumple con los objetivos definidos en la
introduccion de esta investigacion y permite su futuro desarrollo.

Entre los problemas a resolver utilizando PLARETF se proponen los siguientes:

e Desarrollar un banco de pruebas propio de problemas resueltos de TFH.

¢ Desarrollar algoritmos de asignacion de tareas utilizando métodos avanzados.

o Es interesante investigar ¢l comportamiento del algoritmo M+m utilizando la

mejor asignacion del algoritmo evolutivo.

e Analizar algunos resultados secundarios como: tiempos muertos, cuellos de

botella, la exclusion de maquinas excesivas en procesos de produccion.

e Agregar arquitectura de computo de alto rendimiento para la experimentacion

eficiente.
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ANEXOS

ANEXO A. Archivos de experimento “Redu_Experiment 20 2 1 2 001.txt”
Vea CD Tesis: Experimento 20 2 1 2 001.pdf

ANEXO B. Archivo de configuracion del sistema computacional “config.ini”

Vea CD Tesis: Configuracion.pdf

ANEXO C. Archivo de la lista de los archivos de carga “listacarga.ini”
Vea CD Tesis: Carga.pdf

ANEXO D. Funcion de la inicializacion de estructuras internas del sistema

Vea CD Tesis: Inicializacion sistema.pdf

ANEXO E. Archivo historial
Vea CD Tesis: Historial pdf

ANEXOF. Ejemplo del archivo Cmax_normalizado aplicado al algoritmo M+m

Vea CD Tesis: Cmax_normalizado M _mas m.pdf

ANEXO G. Ejemplo del archivo Cmax_normalizado aplicado al algoritmo GABC-1

Vea CD Tesis: Cmax_normalizado GABC 1.pdf

ANEXO H. Ejemplo del archivo Cmax_incremento aplicado al algoritmo M+m

Vea CD Tesis: Cmax incremento M mas m.pdf

ANEXO I Ejemplo del archivo Cmax_incremento aplicado al algoritmo GABC-1
Vea CD Tesis: Cmax incremento GABC 1.pdf

ANEXO J. Archivo de resultados Global Data Result.txt
Vea CD Tesis: Resultados global.pdf
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ANEXO K. Resultados crudos para el algoritmo M+m
Vea CD Tesis: Cmax crudos M mas m.pdf

ANEXO L. Resultados crudos para el algoritmo GABC-1
Vea CD Tesis: Cmax_crudos GABC 1.pdf

ANEXO M. Medias de los tiempos de utilizacion de CPU
Vea CD Tesis: media_cpu_time.pdf

ANEXO N. Analisis de exactitud M+m vs GABC-1
Vea CD Tesis: analisis_exactitud M _mas m vs GABC 1.pdf
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