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Resumen— En este trabajo se propone un algo-
ritmo basado en un sistema inmune artificial para
resolver problemas de calendarizacién de tareas
de los denominados Job Shop Scheduling. La prop-
uesta se basa en el uso de seleccién clonal, hiper-
mutacién y bibliotecas de anticuerpos para con-
struir las soluciones. También se utiliza un mecan-
ismo de biisqueda local que trata de eliminar hue-
cos entre las tareas a fin de mejorar la solucién
obtenida por el mecanismo de biisqueda del algo-
ritmo. El algoritmo propuesto es comparado con-
tra 2 versiones del Procedimiento de Bisqueda
Ciega Aleatorizado y Adaptativo (GRASP por sus
siglas en inglés) en algunos problemas tomados
de la literatura especializada. Nuestros resulta-
dos indican que el algoritmo propuesto es alta-
mente competitivo con respecto a los 2 algoritmos
GRASP contra los que se le compara, a pesar de
realizar un nimero considerablemente menor de
evaluaciones de la funcién objetivo.

Palabras clave— sistema inmune artificial, job
shop scheduling, calendarizacién

I. INTRODUCCION

OS problemas de calendarizacién se encuen-

tran en todas la areas. El propdsito de la cal-
endarizacién es asignar un conjunto de recursos
(limitados) a determinadas tareas en un cierto
periodo de tiempo [1]. La calendarizacién ha sido
un area muy activa de investigacién durante var-
ios afios, tanto en investigacién operativa como
en informética [2], [3]. Los problemas de calen-
darizacién de nuestro interés se centran funda-
mentalmente en encontrar formas de asignar tar-
eas (u operaciones) a un conjunto de méquinas,
satisfaciendo ciertas restricciones y minimizando
un cierto coste (p.ej., el tiempo total requerido
para completar las tareas).

Se han utilizado diversas heuristicas para re-
solver una amplia gama de problemas de cal-
endarizacién (p.ej., job shop, flow shop, open
shop, etc.): algoritmos evolutivos [4], [5], bisque-
da tabd [6] y recocido simulado [7] entre otras.
Notese, sin embargo, que el uso de sistemas in-
munes artificiales para la solucién de problemas
de calendarizacién de cualquier tipo ha sido esca-
so en la literatura (ver por ejemplo [8], [9], [10]).

CINVESTAV-IPN, Seccién de Computacién, Grupo

de Computaciéon Evolutiva, Av. IPN No. 2508,
Col. San Pedro Zacatenco, Mséxico, D.F. 07300.
email:  dcortes@computacion.cs.cinvestav.mx,  ccoel-

loQcs.cinvestav.mx

Este trabajo introduce una nueva propuesta,
basada en un sistema inmune artificial y el uso de
una biblioteca de anticuerpos, para resolver prob-
lemas de los denominados de Job Shop Schedul-
ing. El algoritmo propuesto es comparado con re-
specto a 2 versiones de GRASP (Greedy Random-
ized Adaptive Search Procedure) en varios prob-
lemas de prueba tomados de la literatura espe-
cializada. Nuestros resultados indican que el al-
goritmo propuesto es una alternativa viable para
resolver problemas de Job Shop Scheduling.

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En este articulo, abordamos el problema, de-
nominado Job Shop Scheduling (JSSP), en el
cual el objetivo general es minimizar el tiempo
que toma finalizar la dltima tarea (u operacién)
disponible (makespan) de entre un conjunto a
realizarse. En otras palabras, el objetivo es en-
contrar un plan de trabajo que tenga la minima
duracién requerida para completar todos los tra-
bajos requeridos [2].

Mas formalmente, podemos decir que en
el JSSP, tenemos un conjunto de n trabajos
{Ji}1<j<n, que tienen que ser procesados por un
conjunto de m méquinas {M;}1<r<m. Cada tra-
bajo tiene una secuencia que depende de las re-
stricciones de precendencia para procesar cada
uno de éstos. El procesamiento de un trabajo J;
en una maquina M, es llamado operacién O;r. La
operacién O;r requiere el uso exclusivo de M, por
un periodo ininterrumpido de tiempo p;r (éste es
el tiempo de procesamiento). Un plan de trabajo
consta del conjunto de tiempos de procesamien-
to de cada operacién {c;7}1<j<n,1<r<m que sat-
isface las condiciones previamente especificadas.
La duracién total de tiempo requerido para com-
pletar todos los trabajos (makespan) puede ser
denominada L y el objetivo es minimizar precisa-
mente este valor.

Garey y Johnson [11] demostraron que el JSSP
es un problema NP-duro. Se han aplicado diver-
sos algoritmos enumerativos basados en los méto-
dos de ramificacién y acotamiento (Branch &
Bound) al JSSP. Hay, sin embargo, muchas otras
propuestas algoritmicas. Una de las méas popu-
lares de la actualidad se basa en el uso de reglas
de prioridad (priority rules) y en la generacién ac-



tiva de planes de trabajo (active schedule genera-
tion) [12]. Adicionalmente, otros algoritmos han
resultado también muy efectivos (ver por ejemp-
lo [13]). Es importante destacar también que se
ha utilizado un nimero importante de heuristicas
para resolver el JSSP, de entre las que destacan
los algoritmos genéticos, la bisqueda tabd y el
recocido simulado.

Los autores sélo conocen de otro intento por
usar un sistema inmune artificial para resolver el
JSSP. Se trata de la propuesta de Hart & Ross
[9], [8]. En este caso, los autores utilizan un sis-
tema inmune artificial en el cual un anticuerpo
representa indirectamente un plan de trabajo, y
un antigeno describe un conjunto de tiempos de
llegada para cada tarea en el conjunto de recursos
disponibles. En esta propuesta, los planes de tra-
bajo se consideran dindmicos en el sentido de que
los cambios repentinos en el ambiente requieren
la generacién de nuevos planes de trabajo. La
propuesta de Hart & Ross presenta un desempefio
aceptable (de acuerdo a sus autores) con respecto
a un algoritmo genético, al usar problemas toma-
dos de [14]. Sin embargo, los autores no propor-
cionan informacion suficiente para reproducir sus
resultados (los problemas y resultados obtenidos
no se incluyen en sus trabajos).

III. DESCRIPCION DE NUESTRA PROPUESTA

Nuestra propuesta se basa en dos mecanismos
fundamentales del sistema inmune:

1. La forma en que son creadas las moléculas
llamadas anticuerpos. Un anticuerpo es codifica-
do en miultiples segmentos de genes distribuidos
a lo largo de un cromosoma del genoma. Estos
segmentos deben colocarse juntos para formar el
anticuerpo. Para crear tal molécula (p.€j. un an-
ticuerpo), los segmentos de gene deben concate-
narse (vea la figura 1). Es importante hacer no-
tar que otros autores han usado esta codificacién
de anticuerpos en sus propios modelos computa-
cionales (p.€j., [15], [16], [17]).

2. El principio de seleccién clonal.

El enfoque propuesto en este trabajo puede
verse como una variante de CLONALG, que es
un sistema inmune artificial basado en el princi-
pio de seleccidn clonal el cual ha resultado exitoso
en diversas tareas de optimizacién [18]. CLON-
ALG usa dos problaciones: una de antigenos y
otra de anticuerpos. Cuando se usa para opti-
mizacién, la idea principal de CLONALG es re-
producir individuos con una alta afinidad, apli-
cando mutacién (o una variacién) y seleccionar
el descendiente mejorado. Nétese que “afinidad”
se define en este caso, en términos de un mejor
valor de la funcién objetivo en vez de hacerlo de

trabajo maquina (tiempo)
1 12 2@ 312 42
2 4(2) 3(2) 2(2) 1(2)
3 2(2) 1(2) 4(2) 3(2)
4 3(2) 4(2) 1(2) 2(2)
5 1(2) 2(2) 3(4) 4(1)
6 43) 2(3) 1(1) 3(1)
TABLA 1

UN PROBLEMA DE TAMANO 6 X 4

términos de sus similitudes genotipicas (como se
hace, por ejemplo, en las tareas de reconocimien-
to de patrones). Destaca también el hecho de que
en tareas de optimizacién, el nimero de clones es
el mismo para cada anticuerpo. Esto implica que
CLONALG realmente no utiliza antigenos cuan-
do se aplica a problemas de optimizacién, sino
que més bien adopta la proximidad de cada antic-
uerpo al 6ptimo global (medido en términos rela-
tivos con respecto al conjunto de soluciones pro-
ducidas) para definir la tasa de hipermutacién a
aplicarse. También es importante mencionar que
CLONALG no usa bibliotecas para contruir an-
ticuerpos como en el caso de nuestra propuesta.

Para poder aplicar un sistema inmune artificial
(o cualquier otra heuristica) al JSSP, es nece-
sario utilizar una representacién adecuada. En
nuestro caso, cada elemento de la biblioteca rep-
resenta la secuencia de trabajos a ser procesada
por las maquinas. Un anticuerpo es una secuen-
cia de trabajos a ser procesados por cada una de
las méquinas (de longitud m x n). Un antigeno es
representado de la misma manera que un antic-
uerpo. La representacién adoptada en este traba-
jo es llamada permutacidn con repeticiones y fue
propuesta originalmente en [19].

Para ilustrar esta representacién, podemos
considerar el problema de 6 x 4 (6 trabajos y 4
méquinas) mostrado en la Tabla I.

Entre los datos de entrada se incluye informa-
cién respecto a la maquina en que cada trabajo
debe ser procesado junto con la duracién de di-
cho trabajo en cada maquina. Los diagramas de
Gantt son una muy buena herramienta para vi-
sualizar la solucién obtenida al JSSP. Un ejemplo
de un diagrama de Gantt que representa la solu-
cién obtenida al problema de 6 x 4 previamente
indicado, se muestra en el paso 1 de la Figura 2.
La figura 2 requiere de algunas explicaciones adi-
cionales:

= La cadena en la parte inferior de la figura 2
corresponde a la solucién que procederemos a de-
codificar.

= Paso 1: Muestra la decodificacién antes de al-



Libreria 1

Libreria 2

Libreria 3

Al [ ]

LBl |

| Ic]

h 4

A é[él

Anticuerpo

Fig. 1. Construccién de un anticuerpo a partir de las bibliotecas de genes.

canzar la segunda operacién del trabajo 2.

= Paso 2: Muestra la forma en que la operacién
del trabajo 2 podria ser colocada en el plan de
trabajo, en caso de que se utilizara una decodi-
ficacién normal. Nétese que el trabajo 2 (J2) se
muestra en el extremo derecho de la maquina 3
(M3).

= Paso 3: Nuestro algoritmo realiza una buisque-
da local tratando de encontrar huecos en el plan
de trabajo actual. Tales huecos deben cumplir
con las restricciones de precedencia impuestas
por el problema. En este caso, la figura mues-
tra la operacién del trabajo 2 colocada en uno de
estos huecos de la maquina 3.

= Paso 4: En este caso, se aplica el proceso de
bisqueda local (bisqueda de huecos disponibles)
a otras maquinas. Este paso muestra la solucion
6ptima para el problema en cuestion.

Nuestra propuesta extiende el algoritmo (basa-
do en la teoria de seleccién clonal) propuesto en
[20]. Entre las extensiones m4s importantes se
encuentra el uso de un mecanismo de bisque-
da local que se encarga de acomodar las opera-
ciones de los trabajos usando los huecos de tiem-
po disponibles. Obviamente, este mecanismo cui-
da que no se viole ninguna de las restricciones del
problema.

Nuestra propuesta se muestra en el algorit-
mo 1. Primero, generamos aleatoriamente una
biblioteca de anticuerpos. Tal biblioteca consiste
en un conjunto de cadenas que codifican difer-
entes secuencias de trabajos. Después generamos
aleatoriamente un antigeno, que es una posible
solucién al problema. Luego entramos al ciclo
principal del algoritmo que se cumplird hasta al-
canzar la condicién de paro, la cual es que se haya
realizado el nimero de iteraciones especificado en
los pardmetros de entrada. Ya dentro del ciclo lo
primero que hacemos es generar un anticuerpo
a partir de segmentos de la biblioteca de antic-
uerpos (esto se hace tal y como se describe en

Algoritmo 1 Nuestro sistema inmune artificial
para resolver el job shop scheduling

Require: Fichero de entrada (en el formato
adoptado en [21]).
Parametros de entrada: #antigenos, #bibliote-
cas, porcentaje de mutacion, semilla de aleato-
rios (opcional)
p - nimero de iteraciones
1 - contador
Generar (aleatoriamente) la biblioteca de an-
ticuerpos.
Generar (aleatoriamente) un antigeno y decod-
ificarlo.
repeat
Generar un anticuerpo con segmentos de la
biblioteca de anticuerpo
Generar los clones del anticuerpo
Aplicar mutacién a cada uno de los clones
del anticuerpo
for all Clones del anticuerpo do
Decodificar al anticuerpo y aplicar
busqueda local para mejorar cada solu-
cién
if Es mejor el anticuerpo que el antigeno
then
Cambiamos el antigeno por el anticuer-
po, ahora el anticuerpo es el antigeno
end if
Actualizamos componentes de la bibliote-
ca
end for
until i >p
Reportamos la mejor solucién encontrada, al
antigeno
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Fig. 2. Representacién gréfica de una solucién al problema de 6 X 4 mostrado en la Tabla I usando un diagrama de
Gantt. La cadena en la parte inferior de la imagen indica el anticuerpo que estd siendo decodificado. En el texto se
proporciona una explicacién por cada uno de los pasos.

la seccién anterior). Posteriormente aplicamos la
clonacién para el anticuerpo y luego aplicamos
mutacién a cada uno de los clones del anticuer-
po- Después, cada uno de los clones mutados se
compara contra el antigeno y si su valor de la
funcién objetivo es mejor que éste (es decir, si
el makespan del anticuerpo es mejor que el del
antigeno), se convierte al anticuerpo en antigeno
y pasard a ser entonces objeto de las mejoras pro-
ducidas por el algoritmo. Luego viene el proceso
de actualizacion de las bibliotecas. Esto implica
que para cada una de las secuencias del antic-
uerpo en cada una de las méquinas, ésta debe
compararse contra un segmento de la biblioteca
elegido aleatoriamente. Si la secuencia del antic-
uerpo resulta mejor que la de la biblioteca, se

realiza la actualizacién correspondiente a la bib-
lioteca. Cabe mencionar que cuando se selecciona,
aleatoriamente un segmento, éste debe ser de la
misma miquina. Este ciclo se vuelve a repetir
hasta que se cumpla la condicién de paro y una
vez que se cumple ésta, reportamos la mejor solu-
cién encontrada. La mejor solucién encontrada es
el antigeno, que es quien codifica dicha solucién.

Es importante mencionar que el nimero de
clones oscila entre 10 y 100 para cada uno de los
problemas, dependiendo del tamano del proble-
ma a optimizar. Nétese que no se utiliza ningu-
na medida de afinidad. Esto es debido principal-
mente a la representacién adoptada, la cual per-
mite repeticiones. Dicha representacion dificulta
definir una medida de similitud entre dos secuen-



cias de trabajos y por lo tanto nuestra decisién
de usar como afinidad los valores de la funcién
objetivo (makespan).

IV. COMPARACION DE RESULTADOS

Para validar nuestra propuesta, usamos un
conjunto de problemas que consta de 66 instan-
cias de 5 diferentes clases de problemas del JSSP,
los cuales se tomaron de la OR-Library [21].
Nuestro algoritmo fue comparado contra 2 ver-
siones de GRASP (Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure) [22], [23]. GRASP en una
metaheuristica para encontrar soluciones de bue-
na calidad, aunque no necesariamente éptimas, a
problemas de optimizacién combinatoria. Se basa
en la premisa de que soluciones iniciales diversas
y de buena calidad juegan un papel importante en
el éxito de métodos locales de biisqueda. GRASP
en un método multi-arranque en el cual cada it-
eracién consiste en la construccién de una solu-
cién ciega aleatorizada seguida de una busqueda
local usando la solucién construida como el punto
inicial de la bisqueda local. Este procedimiento
se repite varias veces y la mejor solucién encon-
trada sobre las iteraciones GRASP se devuelve
como la solucién aproximada al problema [24].
Todas nuestras pruebas fueron realizadas en un
PC con un procesador Intel Pentium 4 a 2.6GHZ
con 512MB de RAM usando Windows XP Pro-
fessional, y el compilador Visual C++ .NET de
Microsoft.

Los parametros de nuestra propuesta son los
siguientes:

= Nimero de Bibliotecas: Adoptamos entre 4
y 8. Cabe hacer notar que cada biblioteca es de la
misma longitud que un anticuerpo y un antigeno.
= Nimero de Antigenos: Usamos solamente
un antigeno en los experimentos reportados en
este trabajo. Sin embargo, experimentamos con
otros valores (hasta 8) pero no encontramos
ninguna diferencia significativa en las pruebas re-
alizadas.

= Porcentaje de Mutacion: Este valor estd en
funcién de la longitud del anticuerpo y se define
de tal forma que se lleven a cabo 2 mutaciones por
cada anticuerpo. Usamos mutacién por intercam-
bio, pero tomando en cuenta que el intercambio
que debe hacerse es con respecto a una operacién
que esté en la misma mdaquina, lo cual implica
verificar las posiciones que se pueden cambiar
y luego reordenar las operaciones para que sélo
se afecte dicha operacién. Es importante tomar
en cuenta que no se debe modificar el orden de
las demds operaciones en las demds méquinas.
Para la mutacién usamos una funcién flip(P,,)
(la funcién flip(P,,) regresa CIERTO un P, por-

centaje de las veces que es invocada) para cada
posicién a lo largo de la cadena del anticuerpo y
si el resultado devuelto es CIERTO aplicamos el
intercambio de posicién de la operacién; la posi-
cién seleccionada es aleatoria.

= Niimero de Clones: Adoptamos valores en-
tre 10 y 100, dependiendo de la complejidad
del problema (este valor generalmente depende
del tamafio del problema, 10 para problemas de
tamano a lo mas de 10 x 10 y 100 para los
restantes).

La comparacién contra GRASP en sus 2 ver-
siones se muestra en la Tabla II. Se reporta la
siguiente informacién:

s Problema: Nombre del problema (tal y como
se le denomina en la OR-Library [21]).

= m: Nimero de maquinas del problema.

= n: Ndmero de trabajos del problema.

= BKS: Se refiere a la mejor solucién conocida
para cada problema, (por sus siglas en inglés, Best
known solution).

= AIS: Mejores soluciones obtenidas con nue-
stro Sistema Inmune Artificial (se realizaron 10
ejecuciones independientes por problema con el
nimero de evaluaciones indicado de la funcién
objetivo).

= Evaluaciones: El nimero de evaluaciones de
la funcién objetivo realizadas por ejecucién inde-
pendiente de nuestro algoritmo.

= Desviacién: Es el porcentaje que se desvia el
resultado obtenido con respecto a la mejor solu-
cién conocida para cada problema. Este célculo
se realiza para los 3 algoritmos comparados.

= GRASP: Es el valor obtenido por la versién
de GRASP reportada en [22].

= Iteraciones: Es el nimero de iteraciones de
GRASP realizadas para obtener los resultados
presentados.

= GRASP + RT: Es el valor obtenido por
la version de GRASP que utiliza “reenlace de
trayectoria” (RT) [23].

= Iteraciones: Es el nimero de iteraciones de
GRASP + RT realizadas para obtener los resul-
tados presentados.

A. Discusion de Resultados

El primer aspecto importante que hay que dis-
cutir, es el costo computacional, ya que nosotros
presentamos el nimero de evaluaciones que se re-
aliza a la funcién objetivo, mientras que de las
2 versiones de GRASP usadas como referencia,
sélo se muestra el nimero de iteraciones que se
realizan para encontrar la solucién. Es impor-
tante observar que en la mayoria de los prob-
lemas, nuestro AIS realiza un ndmero consider-
ablemente menor de evaluaciones que cualquiera
de las 2 versiones de GRASP contra las que se



Problema m teraciones Desv

ft06 55 0.0001 55 - 55 000001 0.00%
ft10 10110 930 936 0.25 0.65% 938 90.1 0.86%| 930 25 0.00%
20 201 5| 1165 1180 0.25 1.29%| 1169 901 0.34%| 1165 4.5  0.00%
abzh 10010 1234] 1239 0.25 0.41%| 1238 201 0.32%| 1234 1 0.00%
abzh 10{10] 943| 945 025 0.21%| 947 201 0.42%| 943 03] 0:00%
abz7  |20{15| 665| K96 025 4.66%| 723 201 8.72%| 692 50| 4.06%
abz8 |20{15] 670 716 025 6B87%| 729 201 8.81%| 705 100 522%
abz9 20|15 691 735 0.25 6.37% 758 201 9.70% 740 1 7.09%
orb01  |10{10] 1058 1076 0.5 1.61%| 1070 401 1.04%| 1058 1.2  0.00%
orb02  |10]10 888 889 0.25 0.11% 889 401 0.11%| 888 1.1 0.00%
orb03  |10{10] 1005 1005 0.25 0.00%| 1021 401 1.59%| 1005 6.5 0.00%
orb04  |10{10] 1005] 1023 025 1.79%) 1031 401 259%| 1011 100] 0.60%
orb05  |10]10 887 896 0.25 1.01% 891 401 0.45% 889 20 0.23%
orb06  |10{10] 1010] 1013 0.25) 0.30%| 1013 401 0.30%| 1012 3.5 0.20%
orb07  10{10] 397 399 0.25| 0.50%| 397 101 0.00%| 397 0.03] 000%
orb08  |10{10{ B899 899 025 000%| 909 401 1.11%| 899 16| 000%
orb03  |10]10 934 934 0.25 0.00% 945 40.1 1.18%| 934 11.1 0.00%%
orb10  |10{10] 944 952 0.25 0.85%| 953 401 0.95%| 944 0.3 0.00%
carl 11) 6| 7038 7038 0.05 0.00%| 7038 01 0.00%| 7038 0:001 0.00%
car2 13| 4| 7166| 7166 0.05 0.00%| 7166 0.1 0.00%| 7166 0.001 0.00%
card 12| 5| 7312] 7312 005 0.00%| 7366 2401 0.74%| 7312 50.7| 0.00%
card 14| 4| 8003 8003 005 000%| 8003 01 0.00%| 8003 0.01 0.00%
carh 100 6| 7702 7720 0.05 0.23%| 7702 201 0.00%| 7702 0.5 0.00%
carf 89| 8313 8313 005 0.00%| 8313 101 0.00%| 8313 0.01 0.00%
car? 7|7| 6558 6558 005 0.00%| 6558 0.1 0.00%| 6558 0.001 0.00%
card 7| 7| 8264| 8264 0.05 0.00%| 8264 01 0.00%| 8264 0.02 0.00%

TABLA II

RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LOS PROBLEMAS PERTENECIENTES A LAS CLASES ft, abz, orb Y car. LOS RESULTADOS
OBTENIDOS POR NUESTRO AIS, SE COMPARAN CONTRA GRASP Yy GRASP + RT.

comparan resultados. Otra ventaja que podemos
observar de nuestro AIS sobre cualquiera de las
2 versiones de GRASP contra las que se le com-
pard, es que en nuestro caso se utilizé una repre-
sentacién (permutaciones con repeticién) tal que
siempre se generan soluciones validas. Esto no
ocurre con los algoritmos de GRASP analizados,
los cuales tienen una etapa en la cual construyen
una solucién valida.

Es importante mencionar que en el caso de nue-
stro algoritmo, se estan reportando evaluaciones
de la funcién objetivo, mientras que en los 2 tra-
bajos con GRASP usados como referencia se re-
portan iteraciones de GRASP, cada una de las
cuales tiene un costo computacional més eleva-
do que cada iteracién de nuestro sistema inmune
artificial.

En la Tabla IV se muestra la desviacién de
nuestro sistema inmune artificial (AIS) y los 2
GRASP evaluados con respecto a la mejor solu-
cién conocida para cada una de las clases de
problemas bajo estudio. En esta tabla se obser-
va que nuestro AIS le gana a GRASP, pero con
respecto a la versién hibrida de GRASP (en la
cual utilizan Reenlace de Trayectoria), nuestro
enfoque tiene un desempeno ligeramente mas po-
bre. Esto sucede debido a que la versién hibrida

Familia AlS GRASP Ghat
E 0.85%) 1.97%| 0.49%
ft 0.98%| 0.56%| 0.00%

abz | 3.05%| 4.57%| 2B4%

orb 0.64%) 1.01%| 0.11%

car 0.03%] 0.09%| 0.00%
TABLA IV

PORCENTAJE DE DESVIACION CON RESPECTO A LA MEJOR
SOLUCION CONOCIDA (BKS).

de GRASP dota a este algoritmo de memoria,
lo cual lo hace més poderoso. Adicionalmente,
es importante destacar que esta segunda versién
de GRASP se implementd en paralelo y que los
resultados reportados para la misma hacen uso
de dicho procesamiento paralelo. En contraste,
nuestro algoritmo sélo ha sido implementado de
manera secuencial.

En la Tabla V presentamos la comparacién de
resultados finales. En dicha tabla se indica en
cuantos problemas obtuvimos mejores, iguales o
peores resultados con nuestro AIS, al comparar
éstos con respecto a las 2 versiones de GRASP
usadas como referencia. Puede verse que nuestro
ATS le gana a GRASP en 26 casos, pero sélo



GRASP

Problema m L lteraciones Desv

1al1 105 666) 666 0.001 0.00%| 666 01 0.00%| 666| 00001 0.00%
1a2 10 5 655 655 0.1 0.00%| 655 01 0.00%| 655 0.004] 0.00%
1203 10 & 597 597 0.0 0.00%| B&O4 501 1.17% | 5% 0.01 0.00%
1a04 10{ & 590) 590 0.001 0.00%| 590 01 0.00%| 530 0.001 0.00%
N 10 5 393 593 0.001 0.00%| 583 0.1 0.00%| 583| 0.0001 0.00%
1206 15[ & 926| 926 0.001 0.00%| 926 0.1 0.00%]) 926 0.0001 0.00%
1a07 15| & 890 830 0.001 0.00% 890 0.1 0.00% 890 0.0001 0.00%
1als 15[ 5 863 863 0.001 0.00%| 863 01 0.00%) @63] 00003 000%
[ElE] 15[ 5 951  9M 0.001 0.00%| 9% 01 0.00%| 951 00001 0.00%
la10 15[ & 958) 958 0.001 0.00%| 958 01 0.00%| 958 0.0001 0.00%
1a11 20] 6| 1222] 1222 0.001 0.00%| 1222 01 0.00%) 1222| 0.0001 0.00%
la12 200 5] 103% 1039 0.001 0.00%| 1039 01 0.00%| 1039 0.0001 0.00%
1a13 201 5| 1150 1150 0.001 0.00%| 1150 01 0.00%| 1150 0.0001 0.00%
lat4 200 5| 1292] 1292 0.001 0.00%| 1292 01 0.00%| 1292| 0.0001 0.00%
la1s 20015 1207 1207 0.001 0.00%| 1207 01 0.00%| 1207| 00002 0.00%
la16 10{10] 945 948 0.01 0.11%| 946 501 0.11%] 945 13| 0.00%
la1? 10{10] 784 T&4 0.1 0.00%| 784 201 0.00%| 784 0.02] 0.00%
lald 10{10] 848 3848 0.1 0.00%| 848 201 0.00%| 848 0.05] 0.00%
1a19 10110 842 842 0.0 0.00% 842 101 0.00% 842 0.02 0.00%
1220 10{10] 902| 907 0.25] 0.55%| 907 501 0.55%|) 902 17 0.00%
la21 15(10| 1046| 1056 0.25] 0.96%| 1091 501 4.30%| 1057 100 1.05%
la22 15(10] 927 962 0.25] 3.78%| 960 50.1 3.56%|) 97 26]  0.00%
1223 15(10] 1032 1032 0.25] 0.00%| 1032 101 0.00%| 1032 0.1 0.00%
1a24 15110 935 958 0.25 2.46% 978 101 4.60% 954 125 203%
s 15(10] 977| 1002 0.25] 2.56%| 1028 101 522%| 984 32| 072%
1226 20010] 1218 1218 0.2] 0.00%| 1271 101 435%|) 1218 35 0.00%
la27 20010 1235] 1281 0.5] 3.72%| 1320 101 6.88%| 1269 108 275%
1a28 20010 1216] 1256 0.25] 3.29%| 1283 101 6.33%| 1225 200 0.74%
la2g 20110 1157 1203 0.25] 3.98%| 1293 10.1] 11.75% | 1203 a0 3.98%
1a30 20010 1355] 1355 0.1 0.00%| 1388 10.1 0.96%| 1355 3] 0.00%
la31 30010] 1784| 1784 0.005 0.00%| 1784 101 0.00%| 1784 0.01 0.00%
la32 30010 1850) 1850 0.025[ 0.00%| 1850 101 0.00%] 1850 00001 0.00%
la33 30110[ 1718] 17119 0.025 0.00%) 1719 101 0.00%| 1719 0.0 0.00%
la34 30010 1721 1T 0.1 0.00%| 1753 101 1.66%| 1721 0.05] 0.00%
1a35 30|10 1888) 1888 0.05] 0.00%| 1888 101 0.00%) 1888 0.01 0.00%
1236 15]15] 1268 1301 0.25 260%| 1334 112 521%| 1287 ) 1.50%
1a37 16[15] 1397 1432 0.25] 2.51%| 1457 11.2)  4.29%| 1410 200 0.93%
la3d 15(15| 1196 1226 0.25] 2.51%| 1267 11.2]  5894%| 1218 200 1.84%
1a3g 15[15] 1233 1253 0.25 1.62%| 1290 11.2]  462%| 1248 6 1.22%
1240 15(15] 1222 1243 0.25] 221%| 1258 11.2]  3.03%] 1244 2 1.80%

TABLA III

RESULTADOS EXPERIMENTALES DE 1.OS PROBLEMAS PERTENECIENTES A LA CLASE la. LOS RESULTADOS OBTENIDOS POR
NUESTRO AIS SE COMPARAN CONTRA GRASP vy GRASP + RT.

GRASP GRASP + RT
Gano | Empatd | Perdid | Gano | Empatd | Perdio
AlS 26 33 [ 2 38 26
TABLA V

COMPARACION DE RESULTADOS FINALES.

puede ganarle en 2 casos a GRASP+RT.
Podemos mencionar algunos problemas en los
que parece interesante resaltar la comparacion:

= En el problema orb04, nuestro AIS realiza so-
lamente 250,000 evaluaciones de la funcién obje-
tivo, mientras que GRASP efectia 40.1 millones
y GRASP + RT realiza 100 millones de evalua-
ciones. Los resultados obtenidos (con respecto a
la mejor solucién conocida) son: AIS: 1023/1005,
GRASP: 1031/1005y GRASP + RT : 1011/1005.
Puede verse entonces que éste es un problema
dificil para los 3 algoritmos comparados, pero

que nuestro AIS produce resultados altamente
competitivos con respecto a los obtenidos con
GRASP+RT y a un costo computacional muy
inferior.

» En el problema abz9, AIS encontré 735/691 con
tan sélo 250,000 evaluaciones de la funcién obje-
tivo, mientras que GRASP y GRASP + RT re-
alizaron 20.1 y 1.0 millones de iteraciones, respec-
tivamente para obtener resultados de 758/691 y
740/691 en cada caso.

Este patrén se repite en varios problemas mas,
en los cuales nuestro AIS aproxima de manera
muy cercana (o incluso mejora marginalmente)
los resultados obtenidos por los 2 algoritmos de
GRASP comparados, pero a una fraccién del cos-
to computacional empleado por éstos.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Hemos introducido una nueva propuesta basa-
da en un Sistema Inmune Artificial para resolver



el problema, del Job Shop Scheduling. La propues-
ta utiliza el principio de seleccién clonal (extiende
ideas de CLONALGJ18]) y adopta una repre-
sentacidén de permutaciones que permite repeti-
ciones. Nuestro algoritmo también incorpora una
biblioteca, de anticuerpos que se usa para con-
struir nuevas soluciones del problema. La com-
paracién se hace contra 2 versiones de GRASP:
una sencilla [22] y otra hibridizada que hace uso
de paralelismo y que ademds agrega otra técni-
ca llamada Reenlace de Trayectoria para mejorar
las soluciones encontradas [23]. Nuestro algorit-
mo tiene un comportamiento bastante bueno con
respecto a estas 2 versiones de GRASP, si bien re-
sulta inferior al GRASP+RT. Cabe indicar, sin
embargo, que nuestro algoritmo no utiliza par-
alelismo (en su versién actual). A pesar de es-
to, nuestro algoritmo logra producir aproxima-
ciones razonablemente buenas de las soluciones
obtenidas por GRASP+RT, a una fraccién de su
costo computacional.

Como parte de nuestro trabajo futuro,
planeamos mejorar la inicializacién de la bib-
lioteca de anticuerpos, para poder tener mejores
soluciones desde el principio, haciendo uso de
una heuristica adicional. Pensamos agregar un
mecanismo que verifique que la mutacién tenga
realmente un efecto sobre el objetivo a minimizar
y no que sélo intercambie de posicién las opera-
ciones sin tener ningin cambio. Adicionalmente,
planeamos tener una medida de afinidad que fun-
cione con nuestra codificacién. Finalmente, tam-
bién planeamos trabajar con una versién multi-
objetivo del problema del Job Shop Scheduling.
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