LANIA

LABORATORIO NACIONAL DE INFORMATICA
AVANZADA A. C.

Centro de Ensenanza LANIA

Uso de una Colonia de Hormigas
para resolver Problemas de Programacion

de Horarios

TESIS QUE PRESENTA:
Emanuel Téllez Enriquez

PARA OBTENER EL GRADO DE:
Maestro en Ciencias de la Computacién

DIRECTORES DE TESIS:

Dr. Carlos A. Coello Coello (CINVESTAV-IPN)
Dr. Efrén Mezura Montes (LANTA)

Xalapa Ver. 11 de enero del 2007.



Resumen

Los problemas de programacién de horarios son muy importantes ya que en la vida real
tienen una alta aplicaciéon en diversos campos de la industria, en donde existe un conjunto
de tareas que deben ser organizadas de tal forma que el orden con que éstas se desarrollen
permitan ahorrar tiempo, dinero y esfuerzo.

Desde hace varios anos la complejidad de estos problemas ha llamado la atencién de in-
genieros y cientificos, interesados en encontrar métodos que ofrezcan en un tiempo razonable
buenas soluciones. Tales métodos proponen formas de solucionar el problema desde diver-
sos enfoques, pero hasta el momento no se conoce alguno que pueda dar una garantia de
resolver cualquier instancia del problema antes mencionado. Entre estos métodos podemos
encontrar las llamadas metaheuristicas, que tienen su inspiracién en diversas areas como la
quimica, la fisica, la biologia, entre otras.

Del area biolégica podemos encontrar diversas formas de vida que sorprenden y cada
vez enfatizan la tan conocida frase: “la naturaleza es sabia”, y en la cual, el hombre ha
observado, analizado y descubierto los “comportamientos inteligentes” de diversas especies
para aplicarlos en la resolucién de problemas de la vida diaria.

En esta tesis se presenta una variante del algoritmo Ant System (AS) basado en el
comportamiento de forrajeo de las hormigas. El algoritmo propuesto es desarrollado para
resolver el problema de programacién de horarios.

El manejo de las reglas de decibilidad y la aplicacién de un nuevo conocimiento biolégico
sobre el comportamiento para localizar los caminos mas cortos entre el nido de la colonia
de hormigas y la fuente de alimentos son caracteristicas que distinguen este trabajo.

En esta tesis se reportan las diversas variantes realizadas que dieron lugar a la gen-
eracion del nuevo algoritmo. Para medir el desempeno de dicho algoritmo se compararon

los resultados obtenidos de diversas pruebas contra otros algoritmos del estado del arte.
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Capitulo 1

Introduccion

Existe un area de la ingenieria y las matematicas dedicada a la busqueda de la mejor solu-
cién a un problema de entre todo un conjunto de posibles soluciones, llamada Optimizacién.
Dentro de esta area podemos encontrar una diversidad de problemas que podemos clasificar
en dos grupos principales de acuerdo al tipo de solucién que se trata de encontrar: Opti-
mizacién Numérica y Optimizacién Combinatoria. Por ejemplo: asumuendo que las variables
son continuas en las funciones, el problema se considera de optimizacion numérica. En cam-
bio, si las variables son de naturaleza discreta, el problema de encontrar soluciones éptimas
es conocido como optimizacién combinatoria.- En esta tesis, nos ocuparemos de un problema
de optimizacién combinatoria, por lo cual nuestra discusién se centrara en este tema. La
optimizacion combinatoria incluye un conjunto de problemas cuyo objetivo es localizar la
permutacién adecuada que minimice (o maximice) una funcién llamada funcién objetivo y
que ademads la soluciéon cumpla con las restricciones particulares del problema.

Los problemas de programacién de horarios son un tipo de problema perteneciente al
area de la optimizacion combinatoria que han atraido el interés de muchos investigadores
por la alta complejidad de los mismos y la cantidad de recurso consumido en la bisqueda
de buenas soluciones. Basicamente, estos problemas constan de un conjunto de actividades
(a) que deben ser procesadas en un conjunto finito de recursos disponibles (r) (bajo ciertas
restricciones), para lo cual, el tamano de un problema estéd dado por a x r, de tal forma que
el nimero de soluciones al problema crece en forma exponencial a medida que se aumentan
actividades, recursos o ambos.

Estos problemas han sido abordados desde la década de los sesenta a través de métodos

exactos y métodos aproximados. Sin embargo, los métodos exactos han demostrado poca
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ventaja ante problemas de tamanos muy grandes, en los cuales, realizar un andlisis exhaus-
tivo resultaria computacionalmente prohibitivo. Es precisamente en este tipo de problemas
que los métodos aproximados han proporcionado un conjunto de técnicas heuristicas inspi-
radas en diversas areas tales como las matematicas, fisica, quimica, biologia, entre otras.
Entre estas técnicas podemos mencionar: Recocido Simulado, Bisqueda Tabu, GRASP, Al-
goritmos Genéticos, etc. Una técnica relativamente reciente llamada Optimizacion basada
en Colonias de Hormigas Ant Colony Optimization (ACO) ha demostrado tener ventajas
frente a otras técnicas del drea en la resolucién de problemas de optimizacién combinatoria.

Aunque el Ant System (algoritmo béasico de ACO) ya ha sido aplicado previamente al
problema de programacién de horarios (o Job Shop Scheduling Problem) este no ha obtenido
resultados favorables frente a otras heuristicas, nuestra hipotesis fue que, a partir de la obser-
vacién de los buenos resultados que ha obtenido el Ant System frente a diversos problemas
combinatorios, y valiéndonos de algunos cambios en la estructura bésica del Ant System,
podriamos hacer competitivo este motor de busqueda para las diversas instancias del prob-
lema de programacién de horarios. El objetivo de esta tesis fue desarrollar una variante del
Ant System para el problema de programacién de horarios que resultase competitiva desde
el punto de vista de la calidad de los resultados y el niimero de evaluaciones de la funcion
objetivo. La validacién correspondiente se realizé utilizando archivos de prueba conocidos
en el estado del arte.

Para el logro del objetivo proponemos implementar diversas variantes del AS para el
problema de programacién de horarios, realizando una comparativa entre cada versién
generada a través de los resultados preliminares obtenidos con los archivos de prueba y
determinando el mejor de éstos para poder, posteriormente, compararlo contra los mejores
algoritmos del estado del arte: un sistema inmune artificial (SIA), un algoritmo cultural
(CULT) y una busqueda tabu (TS) de su nombre en inglés Tabu Search.

La organizacion de la tesis es la siguiente: en el capitulo 2 se presentara el problema
especifico a optimizar, las caracteristicas y la importancia del mismo. En el capitulo 3 se
porporcionard una introduccién a la Computacién Evolutiva y se describird en qué consiste la
metaheuristica de ACO para finalmente abordar un algoritmo béasico de esta metaheuristica
llamado Ant System, presentando su pseudocédigo y algunas variantes. En el capitulo 4 se
presentan las versiones de AS desarrolladas en esta tesis para el problema de programacién
de horarios en forma detallada, los archivos de prueba utilizados y los resultados prelimi-
nares obtenidos. Asi mismo, se presenta la seleccién de la versién final que se utilizard para

comparar con las otras heuristicas. En el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos
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en las pruebas realizadas y los cuadros comparativos con las otras heuristicas. Finalmente,

el capitulo 6 proporciona una discusiéon de los resultados obtenidos, las conclusiones y el

trabajo futuro.



Capitulo 2

El Job Shop Scheduling Problem

En este capitulo se presenta el problema de programaciéon de horarios. Primeramente
se hara una introduccién al concepto de “optimizacién” y “optimizacién combinatoria”. A
continuacién, se describird el problema y se daran las caracteristicas del mismo, se analizaran
algunas de las formas mas comunes de representacién del problema y la clasificacién de los
posibles planes de trabajo. Para finalizar se hard una revisién del estado del arte y la

importancia de estudio de dicho problema.

2.1. Introduccién

El hombre, a través de la historia, ha tratado de alcanzar los mejores resultados en sus
actividades, ya sean estas econémicas, administrativas, politicas, militares, etc. afrontando
para ello un numeroso grupo de problemas. En todas estas actividades subyace el término
optimizar, que podemos entender como buscar lo mejor, o también se puede interpretar
como obtener la maxima ganancia o tener la menor pérdida. Asi también, como se explica
mas ampliamente en [36], un problema es una pregunta general que deseamos responder y

que tipicamente posee varios pardametros o variables cuyos valores no estan especificados.

La optimizacién es una rama de estudio de la matematica aplicada llamada Investigacion
de Operaciones, en la cual existen muchos problemas que pueden ser representados de tal
manera que optimicen una funcién objetivo que a su vez, depende de algunas variables
de decision, las cuales estaran definidas sobre una regién (espacio de bisqueda) formada
por un conjunto de restricciones particulares del problema a resolver [26]. Para introducir
estas nociones a continuacién se describe un ejemplo sencillo: Un grupo de ingenieros desea

construir un puente al menor costo posible, para lo cual requerird un conjunto de materiales
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X, Y, Z, donde el ntimero de trabajadores para tal construccién no debera superar a 100

empleados.

Asi tenemos que, el costo de la construccién del puente, dependerd de los materiales X,
Y, Z utilizados y el nimero de trabajadores (éstas serdn nuestras variables de decisién). Las
restricciones del problema seran: el que deberan utilizarse los materiales X, Yy Z, cuidando

que el numero de trabajadores no exceda de 100.

Entonces un problema general de optimizacién se puede definir matematicamente de la
siguiente forma:
Optimizar f(Z)
Sujeto a ¢;(Z){>,=,<}bii=1,--- ,m;
x>0

Donde f(Z) es una funcién objetivo que debe ser optimizada por la interseccién de una
familia de m restricciones g;(-) y donde el vector Z, compuesto por n variables de decision,
toma valores mayores o iguales a cero. El problema de optimizacién puede ser de maxi-

mizacion o minimizacion.

Partiendo de la estructura general del problema de optimizacion descrita en el parrafo
anterior, tenemos que existe una gran variedad de problemas conocidos y clasificados en la
literatura [36] [37]. Por ejemplo: asumiendo que las variables son continuas en las funciones,
el problema se considera de optimizacién numérica. En cambio, si las variables son de natu-
raleza discreta, el problema de encontrar soluciones 6ptimas es conocido como optimizacién
combinatoria [26] [37]. Existe una gran variedad de problemas de optimizacién combinatoria

como por ejemplo:

= Problemas de RUTEOQO: Problema de Orden Secuencial, Problema de Ruteo de Vehicu-
los [40].

» Problemas de ASIGNACION: Problema de Asignacién Cuadratica, Problema de Asig-
nacién Generalizada, Problema de Asignacién de Frecuencias, Problema de Coloreado

de Gréficos, Problema de Organizacién de Cursos en la Universidad [41].

= Problemas de PROGRAMACION: Flow Shop Problem, Open Shop Problem, Job
Shop Scheduling Problem, Group Shop Scheduling Problem [41].
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En este ultimo grupo encontramos clasificado nuestro problema de estudio: el problema

de programacién de horarios.

2.2. Descripciéon del problema

En un ambito mas cercano, todo el mundo organiza sus tareas a realizar durante el dia o
la semana, haciéndolo de una manera muy sencilla, algunos recordando las actividades por
realizar y otros quizds anotdndolas. No obstante, en un dmbito empresarial resultard mas
complicado conocer cudl es el orden en el que deberan llevarse a cabo las actividades,
segun distintas prioridades tales como fechas de entrega, inventario en curso y otros. Asi, la
programacién de horarios apoya a las principales dreas de una empresa. Sin embargo, aunque
utilizaremos la terminologia de la industria para describir el problema, ésta no es la tnica
aplicacién que se tiene sobre programacién de horarios. Podemos encontrar la programacién
de horarios, por ejemplo en: Aeropuertos (en la planificacién de los despegues y aterrizajes
de aviones a través de sus pistas); en los hospitales (al distribuir el tiempo de los médicos y
enfermeras en la atencién de los pacientes [42] [38]), etc.

Los problemas de programacién de horarios tienen sus origenes en la segunda guerra
mundial por la necesidad urgente y creciente de asignacién de recursos en las operaciones
militares [46]. Aqui podemos encontrar el Problema de Programacién de Horarios conocido
mas ampliamente en la literatura como Job Shop Scheduling Problem [39], abreviado con
las siglas: JSSP.

El JSSP es un problema de optimizacién combinatoria y consiste, de forma genérica,
en la asignacién de un nimero determinado de actividades en un niimero finito de recursos
disponibles. El objetivo al optimizar este problema es encontrar una permutacién de dichas
actividades que minimice el tiempo de término de todas las actividades en conjunto.

De este problema podemos encontrar diversas variantes cuya principal diferencia estriba
en las restricciones propias de cada problema en particular. El tipo de problema sobre el

cual nos enfocaremos es conocido como JSSP Cldsico, y a continuacién lo describiremos:
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El JSSP Clasico provee un conjunto finito de trabajos J, que deberdn ser proce-
sados en un conjunto finito M de mdquinas. A cada trabajo que se procesa en
cada mdquina se le denomina operacion (relacion binaria de trabajo - mdquina)
y esta operacion tendrd asignado un tiempo especifico de procesamiento. Las
operaciones correspondientes a un trabajo tendrdn una secuencia tecnoldgica

dada por el problema en particular y esta secuencia serd inamouvible.

Las restricciones propias del JSSP clésico las enlistamos a continuacién:
= Ninguna maquina podra procesar dos operaciones al mismo tiempo.
= Todas las operaciones tendran la misma prioridad de procesamiento.

= Todas las operaciones de un trabajo en particular deberan ser procesadas en su tota-
lidad.

= Debera respetarse la secuencia tecnoldgica de cada trabajo.

= Los trabajos deberan esperar a que la maquina siguiente a utilizar esté disponible para

poder continuar su procesamiento, aunque haya que retardarse en tiempo.

= Solo hay un tipo de maquina.

Las maquinas podran estar ociosas en cualquier momento del plan de trabajo.

El objetivo al optimizar el JSSP clédsico es encontrar un plan de trabajo o programa
(permutacién de operaciones) donde todas las operaciones hayan sido concluidas en el menor
tiempo posible.

Finalmente, el nimero de programas (soluciones) que pueden ser generados para un
problema en particular, sabiendo que cada secuencia de operaciones puede ser permutada
independientemente, seria de (j!)™ donde j denota el niimero de trabajos y m el ntimero
de méaquinas. Como ejemplo: si se tiene un total de 24 trabajos a ser procesados en una
sola maquina, se tienen entonces: 24! = 6.20 x 10?3 posibles soluciones. Aunque se tuviera
una maquina que pudiera obtener una soluciéon por segundo, se tardaria poco més que la
edad del universo, aproximadamente unos 20 mil millones de anos en enumerar todas las
soluciones [13]. Esto nos da una idea de lo complejo que resultaria resolver el problema por

enumeracion.
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2.3. Definicién formal del problema

Un JSSP Clésico estd determinado por el tamafio j x m donde j es el nimero de trabajos
J ={J1,J2,J3,...,J;} y mes el nimero de maquinas del problema M = {My, Mo, Ms, ..., M,,}.
En el JSSP Clésico para todo elemento del conjunto trabajos J debera existir su correspon-
diente relacién con cada uno de los elementos del conjunto de méquinas M. La relacién de
cada trabajo con cada maquina conforma una relacién binaria de J; — M,, que es llamada

Operacion(j,m). Ver figura 2.1

Trabajos Maquinas

. Operacion(1,1)

Operacion(j,m)

Figura 2.1: Relaciéon trabajos - maquinas de un JSSP Clasico de tamafio j x m.

El total de operaciones del problema es denotado por Oy = {O1,1,01,2,013,...,0jm}.
El conjunto de operaciones O correspondientes a un mismo trabajo tiene una secuencia de
procesamiento llamada: Secuencia tecnoldgica S tal que S = {S1,S52,S53,...,S,} donde m
es el nimero de maquinas del problema. Por lo tanto, para cada trabajo j tendremos la
secuencia tecnoldgica: Oys = {O0j1,0j2,0j3,...,0;s}. Esto es debido a que en el JSSP
Cléasico se requiere que exista en cada secuencia tecnoldgica de trabajo una operacién por
cada maquina del problema.

Cada operacidn (j,m) tiene asociado un tiempo denominado: tiempo de procesamiento,
y es denotado por la letra t. Este parametro indica el tiempo requerido de ese trabajo j en
la maquina m. Adicionalmente, se puede tener un tiempo de liberacion antes de que otro
trabajo pueda ser procesado y un tiempo de preparacion que cada maquina requerird antes
de poder estar lista para atender otra operacion. Estos tiempos son manejados en forma
discreta (generalmente usando nimeros enteros).

Una instancia de un problema, como se define en [36] es “la formulacion del mismo
para unos datos concretos, es decir, la descripcion de una asignacion de valores concretos
para cada uno de los pardmetros del problema”. Asi tenemos que, una instancia de JSSP
generalmente es definida mediante una matriz. Ver tabla 2.1.

La lectura de la matriz se realiza por filas y cada fila hace referencia a un trabajo
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independiente, tal como lo muestra la primer columna de la matriz. Cada uno de los trabajos
listados tiene especificada su secuencia tecnoldgica indicando la méquina en que debe ser
procesada y el tiempo de procesamiento especificado entre paréntesis.

Al resolver el problema se obtiene un programa de trabajo que consiste de una per-
mutacion de las operaciones del problema. Este programa puede ser comprendido y visuali-

zado a través de una grafica de Gantt, ver figura 2.2.

trabajo | maquina (tiempo)
1 1(3) | 2(3) | 3(3)
2 1(2) | 3(3) | 2(4)
3 2(3) | 1(2) | 3(1)

Tabla 2.1: Instancia del JSSP de tamano 3 x 3.

Maquinas

==

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Tiempo

Figura 2.2: Gréafica de Gantt que muestra uno de los posibles programas de trabajo para el
JSSP Cléasico de tamano 3 x 3 mostrado en la tabla 2.1.

Existen varios objetivos en el JSSP Clasico sujetos de optimizar, por lo cual sera necesario

aclarar la notacién que se utilizara para describirlos.
= C;: es el tiempo de término (completion time) de la ultima operacién del trabajo J;.

= Fj: es el tiempo de realizacién de todas las operaciones (flow time) del trabajo J; desde

el comienzo de la primera operacién hasta la dltima.

» d;: existen problemas para los que se especifica el tiempo comprometido (due date)

que es el tiempo maximo de término de un trabajo J;.
» [;: dada por la ecuacién L; = C; — d;, representa el retraso (lateness) del trabajo J;.

» T;: dada por la ecuaciéon T; = MAX (L;,0), representa la tardanza (tardiness) del
trabajo J;.
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» FE;: dada por la ecuacién E; = MAX (—L;,0), representa la puntualidad (earliness)
del trabajo J;.

A continuacién listamos las medidas de desempefio mds importantes al optimizar el
JSSP:

= Makespan: es el tiempo minimo para completar los trabajos, Cayax = M AXc(1. n1c,
» Total flow time: es el tiempo consumido por todos los trabajos, Fy, = Xic(1. n) Fi
» Total lateness: es la suma de todos los retrasos de los trabajos, Ly, = Xicq1. n) Li
» Total tardiness: es la suma de todas las tardanzas de los trabajos, Tx = Xic(1. )15

s Total earliness: es la suma de todos los tiempos de terminacion previos al compro-

metido de cada trabajo, By = X1 n} Ei
» Maximum lateness: el mayor retraso de los trabajos, Lyjax = MAX;cqq. pnyLi

» Maximum tardiness: la mayor tardanza de los trabajos, Tayax = MAX;cqq. T

En todas las medidas de desempeno antes mencionadas, el objetivo de optimizacién es
minimizar.

Cabe senalar que en este trabajo sdlo se tomard como objetivo tinico de optimizacién
el makespan, debido a que es la medida de desempeno conocida y referida en los diversos
estudios del JSSP, lo cual facilitard la comparacién de nuestros resultados con respecto a

algoritmos del estado del arte.

2.4. Representacion de soluciones

Como en casi todos los problemas del mundo real, debemos encontrar una forma de
abstraerlos para poder abordarlos, resolverlos e interpretar la solucién. A esta forma de
abstraccion se le denomina representacién de la solucién. A lo largo del tiempo en que se
ha abordado el JSSP se han creado diversas formas de abstraccion o de representacién que
a continuacién describimos. Para ello utilizaremos la instancia del problema 3 x 3 descrito
en la tabla 2.1 de la secciéon anterior.

Representacién en Grafo Disyuntivo [51][11]: El JSSP puede ser formalmente
descrito por un grafo disyuntivo G = (V,C U D), del cual describimos a continuacién su

construccién:
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Se coloca un conjunto V' de nodos representando las operaciones (trabajo, mdquina). Ver
figura 2.3.

Trabajo 0 Maquina 1

Figura 2.3: Construccién del grafo: Conjunto de V' nodos.

Se anaden los tiempos de procesamiento de cada operacién en la parte superior de cada

una de ellas. Ver figura 2.4.

Tiempo 3

3 2

Figura 2.4: Construccién del grafo: Tiempos de cada operacion.

& @ @

Adems4s se agregan dos nodos: primero y ultimo, representando el inicio y término del
grafo. Ver figura 2.5.

Se coloca el conjunto de arcos conjuntivos C' que indican la secuencia tecnologica de las
operaciones. Ver figura 2.6.

Finalmente se anade el conjunto de arcos disyuntivos D que indican los pares de opera-
ciones que se ejecutan en una misma maquina. Ver figura 2.7.

La figura 2.7 es la resultante de la representacién del problema JSSP en un grafo.

Representacién Binaria [51]: Al convertir todos los arcos disyuntivos en conjuntivos
de un JSSP representado en un grafo se obtiene un programa semiactivo (los programas

semiactivos seran explicados més ampliamente en la siguiente seccién). Para etiquetar la
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4 3 2

D e @ @ O
& @& @

Figura 2.5: Construccién del grafo: Se agregan nodos inicial y final.

3 /;\ 3
4 3 2
. Ny Wy S G

Figura 2.6: Construccién del grafo: Colocacion de arcos conjuntivos.

direccién de cada uno de los arcos disyuntivos de un programa se puede utilizar una rep-
resentacién binaria indicando con 0 o 1 las direcciones de dichos arcos. Asi, un programa
puede ser representado por una cadena de tamano mj (j — 1) /2. La figura 2.8 muestra un
ejemplo, donde un arco que conecta O;; y Oy; (i < k) es etiquetado como 1 si el arco es
dirigido de O;; a Oy; (entonces O;; es procesada antes que Oy;) o 0, si es el otro caso.

Representacién con Permutacién [51]: Un programa puede ser representado por un
conjunto de permutaciones de trabajos en cada maquina, de tal forma que existen m parti-
ciones de permutaciones de operaciones, donde m es el nimero de maquinas del problema.
La cadena formada es llamada Matriz de Secuencia de Trabajos. Ver figura 2.9.

Existen muchas maés representaciones utilizadas para el JSSP (ver por ejemplo [38]),

pero sélo hemos incluido las mas utilizadas en la literatura especializada.

2.5. Tipos de planes de trabajo

Tomando como referencia la figura 2.10 tenemos que una seleccidn es un conjunto de
arcos dirigidos seleccionados de los arcos disyuntivos. Asi, por definicién: serd una Selec-

cion Completa si todas las disyunciones son seleccionadas. Y serd una Seleccion Completa
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Figura 2.8: Representacion binaria.

Consistente si ademas el grafo dirigido resultante es aciclico.

El total de posibles selecciones completas o programas que puede resolver un JSSP son
clasificados de acuerdo a los siguientes criterios:

Un Programa Semiactivo es un programa obtenido de una seleccion completa consistente
tan pronto como sea posible. En estos programas, ninguna operacién podra ser iniciada sin
alterar la secuencia de las maquinas. Ver figura 2.11

A menudo el makespan de un programa semiactivo puede ser reducido con un simple
cambio a la izquierda en alguna operacién sin retrasar otros trabajos; tal cambio es llamado
Cambio Permisible a la Izquierda. Un programa sin mas cambios permisibles a la izquierda
se denomina Programa Activo. En la figura 2.12 se muestra un cambio permisible y como
éste, da como resultado un programa activo.

Un programa en el que ninguna maquina estd nunca ociosa si una operacion esté lista

para ser procesada en ésta, es llamado Programa sin Retardo [23].
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Figura 2.9: Una matriz de secuencia de trabajos para un problema 3 x 3.

Grafo disyuntuvo Seleccion completa

Figura 2.10: De un Grafo Disyuntivo a Seleccion Completa.

2.6. Estado del arte

Existen problemas de optimizacién combinatoria complejos en diversos campos como la
economia, el comercio, la ingenieria, la industria o la medicina. Sin embargo, a menudo estos
problemas son muy dificiles de resolver en la practica. El estudio de esta dificultad inherente
para resolver dichos problemas tiene cabida en el campo de la teoria de las Ciencias de la
Computacion.

Muchos de los problemas de optimizacion combinatoria pueden ser clasificados como
NP-completos. Esta es una clase de problemas para los que no se conoce un algoritmo de
tiempo polinomial que pueda resolverlos a optimalidad, aunque tampoco se ha demostrado
que tal algoritmo no existe. Esto ha generado que muchos investigadores exploren el area
implementando diversos métodos para abordarlos [26]. El Job Shop Scheduling no podria

ser la excepcion pues es un problema representativo del area de optimizaciéon combinatoria.

2.6.1. Meétodos de solucién del JSSP a lo largo la historia

Existe una amplia variedad de técnicas para resolver el JSSP. Los métodos con que ha
sido abordado desde la década de los sesenta pueden ser clasificados en dos grupos: métodos

exactos y métodos aproximados [46] [42].

= Los Métodos Exactos hacen exploraciones exhaustivas ya que intentan encontrar una
solucién éptima y demostrar que la solucion obtenida es de hecho el éptimo global.

Ejemplos de estos métodos son: backtracking, ramificacién y poda (branch and bound).
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Tiempo

Figura 2.11: Una Selecciéon Completa Consistente y su Programa Semiactivo correspondi-
ente.

Intercambio 1 con 12 Reduceion del makespan

M1 M o
M2 M2
M3 M3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Tiempo Tiempo

Figura 2.12: Cambio permisible a la izquierda y programa activo.

= Los Métodos Aproximados van eligiendo soluciones que cumplen determinados crite-
rios. Ejemplos de estos métodos son: Algoritmos constructivos y de bisqueda local y

Metaheuristicas.

Métodos Exactos.

Como se definié anteriormente, estos algoritmos se caracterizan por realizar exploraciones
exhaustivas, sin embargo son de los algoritmos mas difundidos en las aplicaciones industri-
ales.

B&B (Branch and Bound) [50][7]: La desventaja de B&B radica en el hecho de que
es necesario resolver un programa lineal completo en cada nodo. La figura 2.13 muestra un
pequeno ejemplo del crecimiento del arbol de exploracién.

SPT (Arbol de Caminos mas Cortos) [50][7]: Genera distintas conexiones punto
a punto, para producir una conexién multipunto. La figura 2.14 muestra un ejemplo del
algoritmo.

A la fecha, los métodos de biisqueda y corte son los més efectivos para resolver programas
enteros de tamanos practicos, siendo generalmente mejor el de B&B. Los métodos exactos

pretenden hallar un plan jerarquico unico analizando todos los posibles ordenamientos de
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Figura 2.13: Busqueda en un algoritmo B&B (Branch and Bound).

Figura 2.14: Busqueda en un algoritmo SPT.

las tareas o procesos involucrados en la linea de produccién (exploracién exhaustiva). Sin
embargo, una estrategia de bisqueda y ordenamiento que analice todas las combinaciones
posibles es computacionalmente costosa y sélo funciona para algunos tipos (tamanos) de
instancia.

Finalmente, hacemos notar algunos comentarios reportados en la literatura especializada:
de [11] “Los algoritmos exactos muestran un rendimiento pobre para muchos problemas.” y
de [51] “El algoritmo B&B para JSSP ... resuelve problemas JSP de hasta 15 * 14 (220

operaciones).”. Esto nos da una idea de las limitaciones de estos algoritmos.

Métodos Aproximados.

Los métodos aproximados y las metaheuristicas incorporan conceptos de muchos y di-
versos campos como la genética, la biologia, la inteligencia artificial, las matematicas, la
fisica y la neurologia, entre otras. Algunas metaheuristicas son las siguientes:

Recocido Simulado (Simulated Annealing SA) [1][31]: El recocido simulado se
basa en una analogia con el proceso fisico de enfriamiento, en el cual se forma una estructura
reticular en un sélido calentandolo en un bano caliente hasta ablandarlo y luego enfriandolo
pausadamente hasta solidificarse en un estado de baja energia.

Desde el punto de vista de la optimizacion combinatoria, el recocido simulado es un
algoritmo estocéastico de bisqueda local. Las soluciones vecinas de mejor costo son las que se

prefieren, pero se aceptan también las soluciones de peor costo, aunque con una probabilidad
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que decrece gradualmente durante el transcurso de la ejecucion del algoritmo. Esta reduccion
de la tolerancia o probabilidad de aceptacién es controlada por un conjunto de pardmetros
cuyos valores son determinados por un esquema de enfriamiento prescrito.

El recocido simulado ha sido vastamente aplicado con considerable éxito. Su naturaleza
aleatoria permite convergencia asintética a la solucién éptima bajo condiciones moderadas.
Desafortunadamente, la convergencia requiere tipicamente de tiempo exponencial, convir-
tiendo el recocido simulado en imprictico como instrumento para procurarse soluciones
optimas. En cambio, como muchos algoritmos de busqueda local, resulta eficiente como
método de aproximacioén, para lo cual presenta una tasa de convergencia mas aceptable.

Busqueda tabu (Tabu Search TS) [24]: La biisqueda tabi combina un algoritmo
deterministico de avance iterativo con la posibilidad de aceptar soluciones que incrementen
el costo. De esta manera, la busqueda es dirigida fuera de 6ptimos locales y pueden explorar
otras partes del espacio de soluciones. Cuando una nueva solucién es visitada, se considera
un vecino legitimo de la solucién actual atin cuando ésta empeore el costo.

El conjunto de vecinos queda representado por una lista tabi, cuyo objetivo es restringir
la eleccién de soluciones para prevenir el regreso a puntos recientemente visitados. La lista
tabl es actualizada dindmicamente durante la ejecucién del algoritmo y define soluciones
que no son aceptables en unas pocas iteraciones consecutivas. Sin embargo, una solucién de
la lista tabu puede ser aceptada si su calidad, en algin sentido elevada, lo justifica.

La busqueda tabu ha sido aplicada en una gran variedad de problemas con considerable
éxito ya que presenta un esquema de gran adaptabilidad que se ajusta a los detalles del
problema considerado. Por otro lado, existen pocos conocimientos tedricos que guien el
proceso de ajuste que requiere la bisqueda tabi y cada usuario debe recurrir a la informacién
practica disponible y a su propia experiencia.

Busqueda local iterativa (Iterated local search) [34]: En este algoritmo, los
movimientos se realizan s6lo si se mejora la solucion, ver figura 2.15. Tiene la ventaja de ser
flexible y aplicable con gran generalidad, pues s6lo requiere de unas cuantas especificaciones
como: representacién de la solucion, una funcién de evaluacién y un método eficiente para
explorar entornos. No obstante puede quedar estancada en 6ptimos locales facilmente. En
este sentido, se ha investigado mucho respecto del alcance de la exploracién que provea
soluciones de alta calidad en tiempos razonablemente bajos.

GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedures) [21][22]: Este
enfoque, es goloso o voraz porque siempre escoge el mejor candidato para formar parte de

la solucion. Se sabe sin embargo, que la calidad de los algoritmos golosos se relaciona con
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Figura 2.15: Movimientos en la bisqueda local iterativa.

las caracteristicas de las instancias que pretenden resolver.

Algoritmos evolutivos [5][27]: Simulan el proceso evolutivo y se requiere: Codificar
las estructuras que se replicaran, operaciones que afecten a los individuos, una funcién de
aptitud y un mecanismo de seleccién. Los Algoritmos Genéticos son representativos de esta
area, introducidos por Holland [28][29] y en los cuales utilizé conceptos de genética, poblacién
y teoria de la evolucién para construir algoritmos que tratan de optimizar la aptitud de los
individuos de una poblacién a través del paso de generaciones.

El esquema de trabajo de los algoritmos genéticos ha sido aplicado a un gran ntimero de
problemas donde han aflorado buenos resultados, incluido el problema de programacién de
horarios. Los algoritmos genéticos conforman una extensa clase de la cual emergen muchos
enfoques muy parecidos entre si.

Dentro de las principales dificultades de estos algoritmos, como en casi todas las meta-
heuristicas, es que los parametros iniciales de ejecucién dependen en gran medida de pruebas
empiricas por parte del usuario para llevar a buen éxito las soluciones.

De todas las metaheuristicas mencionadas la que ha reportado mejores resultados al
optimizar el JSSP es la bisqueda tabu, frente a métodos exactos y metaheuristicas [39].

Dada la dificultad del problema de programacién de horarios y su impacto econémico
en las plantas productivas, es de interés creciente en la investigacién, desarrollandose para
su solucién heuristicas cada vez més precisas y veloces. Sin embargo, hasta el momento las
técnicas que se conocen tienen aspectos desfavorables como el consumo de tiempo computa-
cional para obtener una buena solucién.

Una metaheuristica relativamente reciente es la Optimizacién basada en Colonias de
Hormigas la cual ha despertado el interés por la eficiencia con que puede resolver problemas

de optimizaciéon combinatoria. Sobre esta técnica discutiremos mas en el siguiente capitulo.



CAPITULO 2. EL JOB SHOP SCHEDULING PROBLEM 19

2.6.2. Breve descripcién histdrica

Durante la década pasada, un niimero creciente de procedimientos metaheuristicos han
sido desarrollados para solucionar problemas de optimizacién dificiles como el JSSP. La
figura 2.16 muestra brevemente los métodos que han abordado este problema.

Meétodos Exactos: Giffler and Thompzon (1260)

Branch and Bound

Carlier v Pinson {1989} finalmente resolvieron un notorio problema 10x10 propuesto por Fisher
hompson en 19632 después de veinte afios

- C ~

(19772 (1999
b

: e

(1982)

(1991)

Procedimientos heuristicos basados en reglas de prioridad o
Shifting bottleneck (1385)

By
Simulated Annealing (1992 v 19295)

Tabu Search (19347 (19225} (1998)
Algoritmos Genéticos: (1285 - 2000

Figura 2.16: Diagrama de tiempo de métodos que han abordado el JSSP.

Como se puede observar en la figura 2.16, el problema se ha tratado de resolver desde los
anos sesenta con métodos exactos y, desde entonces, ante la ineficiencia de dichos métodos
para instancias representativas del problema, se han aplicado diversas heuristicas hasta
nuestros tiempos. Esto ha sido motivado por la alta complejidad del problema, tal como
puede observarse en el cronograma de la figura 2.16 donde se aprecia que no fue sino hasta
el ano 1989 que pudo resolverse una instancia de 10 x 10 planteada 26 anos antes por Fisher

y Thompson.
2.6.3. Conclusiones

Podemos finalizar mencionando que:

= Los problemas de 15 x 15 son considerados més alla del alcance de los métodos exactos

de hoy.

= Entre las técnicas que han dado mejores resultados al resolver el problema del Job

Shop Scheduling destacan las de aproximacién [39].

= De todas las técnicas que han sido probadas con el JSSP, la busqueda tabtu ha tenido

mayor robustez y calidad en los resultados.

= Hasta el momento no existe una técnica especifica que resuelva eficientemente todo

tipo de instancias del problema JSSP.
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2.7. Importancia y justificaciéon de estudio

El Job Shop Scheduling Problem es, dentro de una gran variedad de problemas de
planeacién de recursos, uno de los que han generado un mayor nimero de estudios. Esto se

debe principalmente a que:

= Es un problema de aplicacién practica y que podemos encontrar en la vida real.

= Como todos los problemas de programacién, es facil de comprender. Sin embargo,
encontrar la solucién éptima resulta altamente costoso debido a que, con cada recurso
o actividad agregada al problema, el tamano del espacio de busqueda tiende a crecer en

forma exponencial, porque el nimero de permutaciones posibles serd cada vez mayor.

= Hasta el momento no se conoce algoritmo alguno que sea capaz de resolver todas las

instancias de este problema, aunque tampoco se ha demostrado que éste no existe.



Capitulo 3

El Ant System (AS)

En este capitulo se introduce el concepto de “heuristica”’, se da una introduccion a la
computacion evolutiva y a las heuristicas evolutivas y bioinspiradas, para posteriormente
explicar el comportamiento real de las colonias de hormigas, que sirvieron de inspiracion para
construir la metaheuristica de Ant Colony Optimization (ACO). Posteriormente, daremos
paso a la presentacién del algoritmo mas béasico perteneciente a esta clase: el Ant System.

De este algoritmo se describird el pseudocddigo y algunas variantes.

3.1. Introduccién

Como se definié en el capitulo anterior, existen diversas técnicas para resolver problemas
de optimizacién; tales técnicas pueden ser clasificadas como técnicas exactas o técnicas
aproximadas. Sin embargo, existen problemas para los cuales no se conoce un algoritmo
que pueda resolver todas sus instancias en tiempo polinomial puesto que tienen espacios de
bisqueda muy grandes, lo que hace pertinente el uso de técnicas aproximadas que suelen
ser conocidas como heuristicas. La palabra heuristica se deriva del griego heuriskein, que

significa “encontrar” o “descubrir”. En [11], heuristica se define como:

“A un proceso que puede resolver un cierto problema, pero que no ofrece ningu-

na garantia de lograrlo, se le denomina heuristica para ese problema”.

Sabemos que estas técnicas retoman su inspiracién de diversas areas de estudio tales
como: matematicas, fisica, quimica, biologia, etc. De este ultimo campo, podemos men-
cionar las heuristicas inspiradas en el principio de seleccién natural, las cuales se conocen

en conjunto como computacion evolutiva o algoritmos evolutivos.

21
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3.2. Heuristicas Evolutivas y Bioinspiradas

En las heuristicas evolutivas basicamente se simula el proceso evolutivo que actualmente
conocemos como teoria evolutiva propuesta originalmente por Charles Darwin [11]. Las

heuristicas evolutivas requieren de al menos los siguientes componentes basicos:

Codificar las estructuras que se replicaran.

Operaciones que afectaran a los individuos.

Una funcién de aptitud.

s Un mecanismo de seleccién.

Un ejemplo de estas heuristicas evolutivas son los Algoritmos Genéticos (AG) [28][29]
desarrollados por John Holland a principios de los sesentas, y que originalmente fueron
llamados “planes reproductivos genéticos”. En estos algoritmos se enfatiza la importancia
de la cruza sexual sobre el de la mutacion.

Las heuristicas bioinspiradas consideran el conjunto de algoritmos que simulan un pro-
ceso “inteligente” de los animales que viven en sociedades como las aves, las abejas, las
termitas y las hormigas. En estas heuristicas no necesariamente se simula un proceso de
evolucién.

Ejemplos de estas heuristicas bioinspiradas son:

Particle Swarm Optimization (PSO) [20][30] es una técnica de optimizacién estocastica
basada en poblaciones desarrollada por Russell Eberhart y James Kennedy en 1995; esta
técnica esta inspirada en el comportamiento social de las aves que vuelan en grupo.

Ant Colony Optimization (ACO) [14], que se describird méas ampliamente en la siguiente

seccidn.

3.3. Ant Colony Optimization (ACO)

Una metaheuristica es un conjunto de conceptos algoritmicos que pueden ser usados
para definir métodos heuristicos aplicables a un conjunto de problemas diferentes.

Ant Colony Optimization (ACO) es una metaheuristica que engloba un conjunto de
técnicas de optimizacién inspiradas en el comportamiento colectivo de forrajeo de las hormi-
gas, las cuales son capaces de encontrar un camino corto entre el nido y la fuente de

alimento; esta técnica nacié con la tesis doctoral de Marco Dorigo en Milan, Italia en



CAPITULO 3. EL ANT SYSTEM (AS) 23

1992 [14][19][16][17][18]. En las siguientes secciones se describe el comportamiento natu-
ral de las colonias de hormigas y la adaptaciéon que dio origen al primer algoritmo de esta

clase.

3.3.1. Inspiracién biolégica

El comportamiento “inteligente” de diversos animales sociales como hormigas, abejas,
termitas, aves y peces, ha motivado su investigacién por parte de cientificos quienes estan
interesados en entender las interacciones sutiles que existen entre estos animales que crean
grandes y elaboradas comunidades. Ademas de los bidlogos, los ingenieros esperan aplicar el
conocimiento obtenido por los cientificos para resolver problemas intrincados en la ciencias
de la computacién, las redes de comunicaciones y la robédtica, entre muchas otras areas.

Veamos ahora hechos bioldgicos:

= Se sabe que cerca del 2% de todos los insectos son sociales.
s Alrededor del 50 % de todos los insectos sociales son hormigas.

= Las hormigas son insectos que habitan nuestro planeta desde hace 100,000,000 de anos,

los humanos sélo lo habitamos desde hace 50,000 anos.

Algunas propiedades de estas sociedades son que constan de un conjunto de entidades

simples, en las que no existe un control global y la organizacion se puede dar de dos formas:

1. Comunicacién directa: que puede ser en forma visual entre cada individuo de la so-
ciedad.

2. Comunicacién indirecta: aqui Grassé introdujo el término Stigmergy en 1959 [25], en
el cual se habla de la comunicacion entre individuos a través de otros medios tales

como los elementos quimicos.

El resultado de aplicar estas propiedades en conjunto es que tareas complejas pueden
ser realizadas en forma cooperativa.

Ejemplos naturales de estas sociedades:
1. Comportamiento en la construcciéon de nidos de avispas, ver figura 3.1.
2. Comportamiento en la construccién de nidos de hormigas tejedoras, ver figura 3.2.

3. Comportamiento de forrajeo de las hormigas, ver figura 3.3.
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Figura 3.1: Nidos de avispas y Modelo visual.

Es de este ultimo ejemplo sobre el que describiremos a continuacién el comportamiento
natural de forrajeo de las colonias de hormigas. Este es un proceso que resulta interesante
pues las hormigas, siendo insectos casi ciegos, pueden determinar el camino mas corto entre
su nido y la fuente de alimento. Como la mayoria de las especies de hormigas, las cosechado-
ras rojas se comunican mediante el tacto y el olfato. Pero en vez de oler el aire, utilizan sus
sensibles antenas para detectar olores en sus alrededores. Con las antenas son capaces de
detectar olores muy sutiles producidos por hidrocarburos. La superficie exterior del cuerpo
de una hormiga contiene unos 25 hidrocarburos diferentes, que emiten aromas ligeramente
diferentes, imperceptibles para los humanos. Los hidrocarburos son moléculas simples de
hidrégeno y carbono. Pero cambios limitados en su concentracién pueden provocar modifi-
caciones de comportamiento muy importantes entre las hormigas. Estos hidrocarburos que
sirven para comunicarse se denomina feromona. A continuacién se describe el proceso me-
diante el cual, utilizando la feromona, las hormigas son capaces de construir la ruta mas
corta entre el nido y el alimento.

Inicialmente, las hormigas desconocen el camino maés corto entre el nido y la comida
para lo cual, al inicio tendran una distribucién azaroza por todo el espacio explorado, ver
figura 3.4 (a). Al cabo de cierto tiempo, y sabiendo que las hormigas se mueven a una misma
velocidad constante, la cantidad de feromona se hard mas persistente en aquellos lugares

que son mas transitados y evitara su rapida evaporacién. De tal forma, las distancias mas
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Figura 3.3: Comportamiento de forrajeo de las hormigas.

cortas entre el nido y la fuente de alimento tenderan a ser transitadas més frecuentemente
por las hormigas, lo que permitira hacer mas fuerte el rastro de los caminos maés cortos y
éstas tenderan a abandonar con el tiempo los caminos largos, ver figura 3.4 (b).

Si esta ruta se pierde por el bloqueo de algiin objeto o por los cambios ambientales,
ver figura 3.4 (c), una vez que las hormigas se encuentren en el punto que se ha perdido el
rastro volveran a elegir aleatoriamente un camino, ver figura 3.4 (d), algunas hacia arriba
y otras hacia abajo. Sin embargo, aquellas que elijan ir por la parte de arriba que es el
camino mas corto, alcanzaran el otro extremo con mayor rapidez que las que eligieron el
camino mas largo, de tal forma que, transcurrido cierto tiempo (por retroalimentacién de
la feromona), volveran a reestablecer el camino corto y terminaran abandonando el camino
largo, ver figura 3.4 (e).

De este modo, las colonias de hormigas pueden establecer rutas cortas utilizando la

feromona como medio de intercambio de informacién, lo que se conoce como stigmergy [25].
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Figura 3.4: Comportamiento adaptativo de las hormigas.

De tal forma, aquellos rastros que contengan mayor cantidad de feromona seran seguidos con
mayor seguridad por las hormigas, a diferencia de los rastros que son pobres en cantidades

de este quimico.

3.3.2. Descripcion de la metaheuristica ACO

Informalmente, un algoritmo de ACO puede ser visto como la interrelacién de tres pro-
cedimientos [19]: Construccién de soluciones por hormigas, actualizacién de la feromona y
un Servidor de acciones. La figura 3.5 muestra el pseudocddigo de esta metaheuristica.

La construccion de soluciones administra una colonia de hormigas que visitan estados
adyacentes de un problema considerado (previamente modelado). Las hormigas pueden mo-

verse aplicando una politica de decision estocéastica usando la informacién de los rastros de
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Procedimiento ACOMetaheuristic
Actividades programadas
Construccién de soluciones por hormigas
Actualizacion de feromona
Servidor de acciones
Fin-Actividades programadas
Fin-Procedimiento

Figura 3.5: Pseudocddigo de la metaheuristica ACO.

feromona y la informacién heuristica. De esta forma, las hormigas construyen incremental-
mente una solucién al problema.

La actualizacion de la feromona es el proceso mediante el cual los rastros de feromona son
modificados. El valor del rastro puede incrementarse debido a que las hormigas depositan
feromona en cada uno de los componentes o conexiones que usan para moverse de un nodo
a otro del problema. Y el valor del rastro también puede decrementarse por medio de la
simulacién de la evaporaciéon de feromona, lo que evita una convergencia prematura del
algoritmo.

El servidor de acciones es un procedimiento utilizado para implementar acciones cen-
tralizadas las cuales no pueden ser desarrolladas por las hormigas en forma individual. Un
ejemplo de estas acciones puede ser la activacién de un procedimiento de optimizacion lo-
cal o la compilacion de informacion global que puede ser usada para tomar decisiones que

modifiquen el comportamiento del algoritmo en forma general o parcial.

3.4. Ant System Clasico

El Ant System (AS) es el primer algoritmo perteneciente a la metaheuristica de ACO.
Fue desarrollado por Dorigo en 1992 y su primera aplicacién fue en el problema del agente
viajero [14][19][16][17][18].

3.4.1. Descripcién

Para describir el mecanismo del Ant System nos basaremos en el problema del vendedor

viajero, el cual se presenta a continuacién [14]:
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“Sean C un conjunto de N ciudades de un territorio. La distancia entre cada
ciudad viene dada por la matriz D = N x N, donde d[z,y]| representa la
distancia que hay entre la ciudad = y la ciudad y. El objetivo es encontrar
una ruta que, comenzando y terminando en una ciudad concreta, pase una
sola vez por cada una de las ciudades y minimice la distancia recorrida por
el viajante. Es decir, encontrar una permutacion P = {cg, ca, ...,cn—1} tal que

N-1 L
dp =310 d|c, ci+1mod(N)] sea minima.”

Considerando que C' es el conjunto de ciudades a ser visitadas una sola vez con el
objeto de encontrar la longitud minima de recorrido, se tiene que el nimero de hormigas
(artificiales) utilizadas para el problema sera:

N-1

MAXH =Y C; (3.1)

i=0
Para el conjunto de distancias entre las ciudades se define la matriz de distancias D =
{di;, distancia entre las ciudades 1, j}, a partir de la cual se calcula la visibilidad 1;; = %
Asi mismo, el AS utilizard una matriz de feromonas para almacenar la informacién de los
caminos recorridos por las hormigas depositando una cantidad de feromona por cada par de

ciudades (i, j); dicha matriz estd dada por 7 = ;.
7 (1, 7) especifica la intensidad del rastro de las feromonas en el arco (i, ), y se actualiza

segun:

7(i,7) = p X Tij + AT (3.2)
donde p es el coeficiente de persistencia de las feromonas, de forma tal que (1 — p)

representa la evaporacion de la feromona para el arco (i,j), mientras que la cantidad de

feromona depositada en un arco (i, j), estd dada por:

MAXH
ATZ'J': Z ATZ; (33)
k=1

con AT{; representando la cantidad de feromona depositada en el arco (i, j) por la hormi-
ga k.

Para satisfacer la restriccion de que cada hormiga visite todas las ciudades una sola
vez, se asocia a cada hormiga k una estructura de datos llamada lista tabu que guarda las
ciudades ya visitadas por dicha hormiga. Una vez que todas las ciudades han sido visitadas,
el trayecto (ciclo) es completado y la lista tabi se almacena en espera de ser evaluado el

costo total del recorrido.
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Durante la ejecucién del algoritmo Ant System, cada hormiga elige en forma probabilisti-
ca la préxima ciudad a visitar, realizando un cédlculo de probabilidad que estd en funcién de
la distancia y la cantidad de feromona depositada en el arco que une a las ciudades origen
1 con las ciudades destino j, esto es:

[ % [miy)”
J% x [

donde « y 8 son constantes que expresan la importancia relativa del sendero de feromonas

[Tij

Pl = 5251 j & Tabuy (3.4)
ngéTabuk [Tij ]

y la distancia entre las ciudades respectivamente. Asi, un alto valor de « significa que el
sendero de feromonas en muy importante y que las hormigas tienden a elegir caminos por
los cuales otras hormigas ya pasaron. Si por el contrario, el valor de § es muy alto, las
hormigas tienden a elegir la ciudad més cercana.

Mientras no hayan completado la ruta, las hormigas seguiran eligiendo ciudades hasta
llenar su lista Tabi. Una vez que todas las hormigas han completado sus recorridos se
procede a actualizar la matriz de feromonas con las ecuaciones antes descritas. Para esto,
se debe calcular la longitud del trayecto realizado por cada hormiga.

La cantidad de feromona que se deposite en cada arco es proporcional a la distancia del

recorrido completo encontrado por cada hormiga y por lo tanto, el cdlculo se realiza de la

siguiente manera:

ATZ; = LQ si la hormiga k£ camina por el arco (4,7) (3.5)
k

donde @) es una constante y Ly es la longitud del recorrido completo realizado por la
hormiga k.

Este proceso se repite iterativamente hasta que se cumpla algun criterio de término.

3.4.2. Pseudocddigo

A continuacién se presenta el pseudocédigo del algoritmo secuencial de Ant System en
su versién mas utilizada [18], ver figura 3.6.
3.5. Algunas variantes del AS

El Ant System desde su aparicién en 1992, ha despertado el interés de muchos investi-

gadores por sus caracteristicas que lo hacen particularmente adecuado para los problemas
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1 Fase de inicializacién
Inicializar contador de ciclos NC
Para cada arco (i, j):
valor inicial de 7;; = ¢; donde ¢ es una constante pequena positiva
ATy =0
Colocar MAXH hormigas en N ciudades
2 Colocar la ciudad origen en lista tabi;, de cada hormiga
3 Repetir hasta llenar tabiy
Para cada hormiga:
Elegir préxima ciudad a ser visitada segiin ecuacién 3.4
Mover la hormiga a la préxima ciudad
Insertar la ciudad en tabiy
4 Repetir para cada hormiga k
Regresar a la ciudad origen
Calcular la longitud Ly del ciclo

Guardar el camino més corto hasta el ciclo NC : Lévc = min {Lé\’c_l ming {Lk}}

Para cada arco (1, j)
Calcular AT;; segin ecuacién 3.3
5 Para cada arco (3,j)
Actualizar 7;; segin ecuacién 3.2
ATi; =0
6 Aumentar el contador de ciclos NC
Si NC < Ne¢mar entonces
Vaciar tabiy,
Ir a la fase 2
Sino
Imprimir camino mas corto
Fin

NC
Ly

Figura 3.6: Ant System Secuencial de Dorigo et al. [18], donde el numero a la izquierda
indica el nimero de fase.
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de optimizacion combinatoria. De estas aplicaciones se han derivado diversas variantes del
AS que a continuacién describimos:

Elitist Ant System (EAS)[14][16][17]: Fue la primera mejora planteada al AS inicial,
introducida por el mismo Dorigo. La idea consiste en reforzar la mejor ruta encontrada
depositando mayor cantidad de feromona; esta ruta es denotada como T best-so-far-ant.
El reforzamiento adicional de la ruta TP estd dado por la ecuacién ﬁ, donde e es un
pardametro que define el peso dado para la mejor ruta 7%, y C* es su longitud del recorrido.

La ecuacién de actualizacién de la feromona del AS es modificada de la siguiente manera:

MAXH
T(1,7) =7(i,5) + Z ATilj-—&-eATl-bjs
k=1

La evaporacién de la feromona es implementada como en el AS original. Los resultados
presentados por Dorigo sugieren que el uso de elitist strategy con un apropiado valor para
el parametro e permite al AS encontrar buenas rutas y localizarlas en un nimero bajo de
evaluaciones.

Aunque ésta parece una buena estrategia, se puede argumentar que la velocidad de
convergencia se acelera y al mismo tiempo se pierde capacidad de exploracién pues las
hormigas pronto tenderan a circular por un camino que podria ser un éptimo local.

Rank-Based Ant System (AS,,,x)[8]: Otra mejora al AS propuesta por Bullnheimer
es llamada AS,.nr en la cual cada hormiga deposita una cantidad de feromona que es
decrementada de acuerdo a un nivel previo marcado para ella. Adicionalmente, como en
EAS el best-so-far-ant siempre se deposita la mayor cantidad de feromona en cada iteracién.

Antes de la actualizacion de los niveles de feromona, las hormigas son ordenadas en forma
decreciente de acuerdo a la longitud del camino encontrado y la cantidad de feromona que
una hormiga k deposita, es medida de acuerdo a su nivel r alcanzado en el reordenamiento.
En cada iteracién, sélo las (w — 1) mejores hormigas y la hormiga que obtuvo el mejor

recorrido tendran el derecho de actualizacion segin la siguiente ecuacion:

w—1
T(6,5) =7(0,5) + Y (w—r1) AT, + wAT?
r=1
donde la contribucién de la hormiga estd dada por A7/ = % y ATZ-Z’; = ﬁ Los

resultados de la evaluacién experimental sugieren que el AS,.q, tiene ligeramente un mejor
desempenio que FAS y mucho mejor que AS. Al igual que EAS, en este algoritmo se puede

presentar una convergencia prematura al reforzar solo las mejores rutas localizadas.
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MAX-MIN Ant System (MM AS)[43][44][45]: La contribucién realizada con este al-
goritmo es que los niveles de feromona son controlados a través de un intervalo [Tyin, Tmaz)-
Con este mecanismo se pretende que los niveles de feromona se mantengan estables para
evitar una pronta convergencia del algoritmo y ampliar las capacidades de exploraciéon a
diferencia de los algoritmos antes mencionados que refuerzan los niveles de feromona en
cada ciclo.

Ant Colony System (ACS)[15]: ACS difiere de AS en tres principales aspectos.
Primero, el ACS realiza una explotacién mayor sobre la experiencia acumulada a través del
uso de reglas de seleccién de acciones, consideradas agresivas. Segundo, la evaporacion de la
feromona y la actualizacién de la misma sélo ocurre en los arcos pertenecientes a la mejor
ruta encontrada y tercero, cada vez que una hormiga transita un arco (i, j) moviéndose de la
ciudad ¢ a una ciudad j, va disminuyendo la feromona del arco transitado para incrementar
la exploracion de rutas alternativas.

Como puede observarse, esta técnica provee al Ant System de diversas herramientas que
le ayudan a no estancarse en un 6ptimo local y ayuda a la exploraciéon de nuevas rutas.
Sin embargo, las decisiones agresivas pueden provocar cambios bruscos en la informacién
compartida que evita que la colonia converja satisfactoriamente en muchos problemas com-

binatorios.

En esta seccion se presentaron algunos de los algoritmos derivados del AS de mayor aplica-
bilidad. Aunque éstos han demostrado robustez para muchos problemas conocidos del drea,
aun queda mucho por investigar ante los diversos problemas combinatorios en que hay cabi-
da para poder hacer investigacion con AS. Tal es el caso de los problemas de programacién
de horarios que han sido abordados por diversas heuristicas incluyendo ACO, sin atin alcan-
zar un grado que garantice en un tiempo relativamente razonable soluciones satisfactorias

para cualquier tipo de instancia, por grande que ésta sea.



Capitulo 4

Adaptaciones del AS al JSSP

En este capitulo se presentan las diversas variantes de AS para el JSSP que fueron
probadas antes de obtener la técnica definitiva que constituye la propuesta principal de
esta tesis. Estas variantes son incluidas en el trabajo como referencia sobre los resulta-
dos obtenidos ante cambios basicos en el algoritmo y su respuesta. Se comenzara con el
desarrollo del algoritmo original propuesto por Dorigo para el JSSP [12]. Posteriormente
se describira cada una de las técnicas implementadas y, finalmente, se proporcionara un
cuadro comparativo que resume los resultados preliminares obtenidos y que dio lugar a
la seleccién de la técnica final que se usard para el estudio comparativo presentado en el

siguiente capitulo.

4.1. Primeras pruebas desarrolladas

Como punto de partida se realizé la implementaciéon del AS basico de Dorigo para el
problema JSSP [12], el cual describe el funcionamiento de la colonia de hormigas sobre un

grafo utilizado para representar el problema.

4.1.1. AS para JSSP basico

A continuacién describiremos graficamente el uso de la colonia de hormigas en un grafo
disyuntivo representando el problema JSSP para posteriormente dar una descripciéon del
pseudocodigo utilizado. Como primer paso colocaremos en el punto de partida I a toda la
colonia de hormigas, ver figura 4.1.

Por cada hormiga, se debe seleccionar una operacién en forma aleatoria e insertarla en

su memoria tabu, ver figura 4.2.

33
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Figura 4.1: Colocacion de la colonia de hormigas en el punto inicial I.

Memoria
hormiga X

011

Figura 4.2: Seleccién aleatoria de operacion inicial I e insercién en memoria Tabu.

Luego, se debe ir eligiendo la préxima operacién a visitar en funcién de la ecuacion de
probabilidad:

1* x [n;)°
J% X [14]

donde 7;; es la cantidad de feromona depositada en el arco (7,j) que une la operacién ¢

[7ij

pfj = 550 J ¢ Tabuy, (4.1)
ngTabuk [Tij

a la operacion j, y la decibilidad esta dada por 7;;. Esta decibilidad es determinada por la
regla LPT (Longest Processing Time), es decir, la operacién de tiempo mas largo.

En la figura 4.3 se observa como la hormiga elige la siguiente operacién a ser visitada y
la anota en su memoria tabu.

De esta misma manera termina el recorrido llenando la memoria tabu con todas las
operaciones y el orden en que fueron visitadas, ver figura 4.4.

Posteriormente, se hacen circular una a una todas las hormigas de la colonia hasta que
todas hayan completado su propia ruta, ver figura 4.5.

Con la memoria tabi de cada una de las hormigas se procede a realizar la evaluacién del

programa para determinar el makespan de cada una. Después, se realiza la actualizacion de
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Memoria
hormiga X

Oy
Oz

Figura 4.3: Seleccion de la siguiente operacion y la insercion en lista Tabu.

Memoria
hormiga X

Figura 4.4: Ruta construida por la hormiga x.

la matriz de feromonas utilizando las ecuaciones ya revisadas en el capitulo anterior y que

a continuacién se enumeran:

T (Z,j) =p X T+ ATZ‘j (4.2)

donde p es el coeficiente de persistencia de las feromonas, de forma tal que (1 — p)
representa la evaporacidn de la feromona para el arco (i,j), mientras que la cantidad de

feromona depositada en un arco (4, ), estd dada por:

MAXH
ATU: Z ATZ; (43)
k=1

La cantidad de feromona que se deposite en cada arco es proporcional al makespan

encontrado por cada hormiga y, por lo tanto, el célculo se realiza de la siguiente manera:



CAPITULO 4. ADAPTACIONES DEL AS AL JSSP 36

Memoria
hormiga X

Figura 4.5: Todas las hormigas han circulado por el grafo y han generado sus programas.

ATZ;- = Ii si la hormiga k camina por el arco (i,7) (4.4)

donde () es una constante y Ly es el makespan del programa realizado por la hormiga k.

El nimero de hormigas (artificiales) utilizadas para el problema estd dada por:

J—1
MAXH =) _J; (4.5)
=0

donde J representa el nimero de trabajos de la instancia del problema.

El pseudocédigo descrito en [12] se muestra en la figura 4.6 utilizando las ecuaciones
descritas anteriormente.

A partir de este modelo bésico se generaron diversas versiones del AS para JSSP. A
continuacién se detallan cada una de estas técnicas. Los pardametros y detalles de las evalu-
aciones realizadas se describen hacia el final del capitulo.

Cabe mencionar que para todas estas técnicas no se utilizaron mecanismos de
reparacién de los planes de trabajo generados.

Nota: Un mecanismo de reparacion es un método deterministico incluido en la técnica
heuristica que ayuda a mejorar las soluciones obtenidas por el motor de busqueda. FEste
mecanismo genera planes activos a partir de la solucion otorgada por la heuristica. En la
mayoria de los reportes no se incluye o no se hace referencia a este costo computacional

que se encuentra implicito en la ejecucion del algoritmo.
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Fase de inicializacién
Inicializar contador de ciclos NC
Para cada arco (i, j):
valor inicial de 7;; = ¢; donde c es una constante positiva pequena
ATZ‘J‘ =0
Colocar MAXH hormigas en N operaciones
Colocar la primera operacidn en lista tabi; de cada hormiga
Repetir hasta llenar tabiy
Para cada hormiga:
Elegir préxima operacién a ser visitada segtiin ecuacién (4.1)
Mover la hormiga a la préxima operacién
Insertar la operacién en tabiiy
Repetir para cada hormiga k
Calcular el makespan Ly del programa generado

Guardar el programa de makespan mads chico hasta el ciclo NC': LONC =min {Lé\lcfl ming {Lk}}

Para cada arco (i, j)
Calcular AT;; segin ecuacién (4.3)
Para cada arco (i,7)
Actualizar 7;; seglin ecuacién (4.2)
ATy =0
Aumentar el contador de ciclos NC
Si NC < Nc¢maer entonces
Vaciar tabiy
Ir a la fase 2
Sino
Imprimir programa més corto
Fin

NC
LO

Figura 4.6: Ant System Secuencial de Dorigo et al. [12] para el JSSP.

37
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4.1.2. AS para JSSP con arcos individuales

En la primera propuesta de AS para JSSP el planteamiento original que une dos opera-
ciones es a través del uso de un solo arco, de tal forma que si una hormiga transita desde la
operacion ¢ hasta la operacién j o viceversa, la actualizacién de la feromona se realiza sobre
el mismo arco sin indicar la direcciéon en que se transité. Por lo tanto, después de varios
recorridos, no es posible determinar si la cantidad de hormigas que han transitado por ahi,
lo han hecho desde el nodo 7 a j o de j a i. En otras palabras, no es posible determinar la
precendencia elegida entre dos operaciones.

Como ejemplo, en la figura 4.7 se muestra cémo de la operacién i a la operacién j transita
sélo una hormiga y de la operacién i a la operacién k transitan dos hormigas en el ciclo NC.
Sin embargo, en ese mismo ciclo transitaron tres hormigas de la operacién j a la operacién
i.

Una hormiga transita deia j.

Tres hormigas transitan de j ai.

Dos hormigas transitan de i a k.
Figura 4.7: Transito de las hormigas por los arcos que unen operaciones.

Asi, después de realizar la actualizacién de la feromona, el arco (7, j) tendra una mayor
contribucién de feromona que el arco (i, k) de tal manera que, en el ciclo NC + 1, si una
hormiga se localiza en la operacién i, cuando realice el cdlculo probabilistico, podria elegir
una operacion en la cual, “enganosamente”, pareceria que fueron cuatro hormigas las que
transitaron de la operacién ¢ a la operacién j. Ver figura 4.8.

Bajo esta observacién se deriva la primera modificacién, la cual consiste en colocar un
arco individual de ida y otro de venida por cada par de operaciones (i,j) que permita
diferenciar exactamente la cantidad de feromona depositada en las operaciones recorridas
en cada sentido de los arcos. El modelo lo podemos ver graficamente en la figura 4.9.

Lo que se espera es que el desempeno del algoritmo mejore ante la diferenciacion realizada

entre arcos. Los resultados son discutidos al final del capitulo.
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(Ir ala operacion j o a la operacion k?

o

9
e (1)

Figura 4.8: Actualizacién de feromona en arcos.

Figura 4.9: Propuesta de arcos separados por el sentido entre las operaciones (i, 7).

4.1.3. AS para JSSP con exploracion aleatoria del 10 % de los ciclos

En el AS original, desde el primer ciclo existe una cantidad minima de feromona que
es igual en todos los arcos. Sin embargo, de la observaciéon natural sabemos que cuando
las hormigas se distribuyen en forma aleatoria lo hacen para reconocer un camino sobre
el cual, a cada paso, van depositando una cantidad de feromona que en un principio no
existe. Entonces, la propuesta es que las hormigas incialmente exploren en forma aleatoria
el grafo del problema en un intervalo del 1 al 10 porciento de los ciclos. Sélo los mejores
makespan localizados seran depositados en la matriz de feromonas para que posteriormente
esa informacion sea la que guie la bisqueda en el resto de los ciclos.

De los experimientos realizados, se observé que un 10 porciento de los ciclos de explo-
racién aleatoria proveian mejores resultados. Con esto se busco generar una mayor diversidad
de planes de trabajo que redistribuyera la feromona a cada ciclo, puesto que es el inico medio

de comunicacion entre la colonia de hormigas.
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4.1.4. AS para JSSP con céalculo de Distancia de Hamming

La siguiente versién fue una variante del AS clésico con la intencién de verificar la diver-
sidad de los planes de trabajo y, de este modo, proponer nuevos métodos o modificaciones
a las ideas generadas.

Para medir la diferencia de planes de trabajo generados se propuso hacer uso de la
distancia de Hamming entre dos planes generados de la siguiente manera:

Se recorrian ambos planes generados por cada par de hormigas x1 y 22, y las diferencias
encontradas en las posiciones (o secuencia de los trabajos) marcaria las diferencias que serfan

medidas. En la figura 4.10 se muestran dos planes de trabajo y las diferencias encontradas.

Memoria Memoria
hormiga X1 hormiga X2
0y 4 Oy
Oy +—> Oy
Opy B E— Oz
013 013
021 021
ODE ODZ
023 023
012 012
OD3 OD3

Distancia de hamming = 3
Figura 4.10: Célculo de la distancia de hamming.

Obsérvese que en los planes de la figura 4.10, a partir de la operacién (1,3) la ruta
construida por ambas hormigas es la misma. Esta observacién pudo verificarse en todas
las pruebas de célculo desarrolladas. Esto nos permitié concluir que, llegadas dos hormigas
a una misma operacion, el cdlculo es exactamente el mismo puesto que la cantidad de
feromona depositada y las distancias son las mismas. En otras palabras, la informaciéon que
las hormigas encuentran para realizar el calculo de probabilidad es la misma. Por lo tanto,
la diversidad de los planes de trabajo se pierde y, peor ain, si dos o més hormigas en un
mismo ciclo comienzan desde la misma operacion, realizardn el mismo programa de trabajo.
En la figura 4.11 se muestra cémo dos hormigas que iniciaron de operaciones diferentes, una
vez llegadas a una misma operacién, eligen seguir por el mismo camino.

Esta observacion dio origen a nuevas ideas que se incluyeron también en esta tesis y que
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Figura 4.11: Dos hormigas eligiendo el mismo camino.

a continuacion se mencionan.

4.1.5. AS para JSSP usando distribucion inversa

Los arcos més recorridos tendran mayores cantidades de feromona que aquellos menos
explorados (ver figura 4.12), lo que hace que la diversidad de programas se pierda por dejar
de explorar otras posibilidades en los programas. Para ello se plantea el uso de algo que

hemos denominado distribucion inversa en esta tesis.

Figura 4.12: Los arcos mas explorados contienen mayor cantidad de feromona.

La distribucion inversa es un procedimiento que consiste en la disminucién de la feromona
en arcos mas explorados y hacer mas intenso el rastro de feromona en aquellos que no han
sido tan explorados. Esto propiciard que las hormigas seleccionen rutas poco transitadas.

La férmula de célculo de la distribucion de la feromona en los arcos es la siguiente:

1
Valor de la feromona en el arco

La distribucién inversa sélo se aplicard a N nodos, donde N es un parametro suministra-
do por el usuario y no podré ser mayor al nimero de trabajos de la instancia del problema.
Esto es con la intencion de que el algoritmo pueda llegar a converger con todos sus individ-

uos y sélo se permita un nimero de variacién controlable. Aplicando la distribucién inversa
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se hacen mas atractivos los arcos menos explorados, ver figura 4.13.

Figura 4.13: Arcos después de aplicar la distribucion inversa.

4.1.6. AS para JSSP con cambio de pardmetros («, )

Una forma de inducir programas diferentes por las hormigas es manipular en forma
aleatoria los pardametros « y (. Asi, aunque dos hormigas lleguen a un mismo punto y se
localice la misma informacién sobre la feromona y los tiempos de procesamiento, ambas
seran portadoras de diferente influencia de o y 8 que son los parametros encargados de
regular la importancia que la hormiga dard a la feromona o a los tiempos de procesamiento.

Ver figura 4.14

Calculo de A Resultado e
probabilidad .. ¥ PLY

e O——0 B

Figura 4.14: Hormigas con diferente influencia de feromona elegiran operaciones distintas.

Los cambios de la influencia de o y § se realizan en cada ciclo para que la informacion
que porte la hormiga sea diversa. Esto no interfiere con la convergencia del algoritmo puesto

que la concentracion de feromona sigue siendo la misma para toda la ejecucién.

4.1.7. AS para JSSP con cambio de parametro de persistencia (p)

La matriz de feromonas es el medio de comunicacién entre las hormigas de la colonia.
Por lo tanto, se propone que el parametro p, encargado de determinar la parte de feromona

que permanece en cada ciclo y por ende, la cantidad que debe evaporarse, varie a lo largo del
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programa para que la cantidad de feromona que queda depositada en cada ciclo sea distinta

y asi generar planes diferentes.

4.1.8. AS para JSSP con actualizacion de un porcentaje de hormigas

En este método se propone que sea s6lo un porcentaje de las hormigas de la colonia
el que tenga el derecho de actualizacion. El porcentaje es un parametro que el usuario
debe introducir. El método no pretende ser elitista, por lo cual entre las hormigas que
pueden ser elegidas para actualizar podran encontrarse incluso, las que obtuvieron los peores
resultados. Si son 10 hormigas y sélo se pretende que se actualice un 70 por ciento, entonces
se seleccionaran 7 hormigas aleatoriamente para actualizar la matriz de feromona. La figura

4.15 muestra la seleccién de este porcentaje de hormigas.

Total de la coloma de hormigas

Figura 4.15: Seleccion de un porcentaje de hormigas para actualizar la matriz de feromona.

La seleccién de buenos y malos elementos realiza cambios en la comunicacién y diversifica

los programas para nuevos recorridos.

4.1.9. AS para JSSP con exploracién usando reglas de prioridad aleatorias

En [12] se definieron un conjunto de reglas de prioridad que son propuestas en la liter-

atura para el problema del JSSP y que a continuacién describimos:

= SPT: Seleccionar la operaciéon con tiempo de procesamiento més corto.

= LPT: Seleccionar la operacién con tiempo de procesamiento més largo.

La decibilidad n en AS es calculada bajo la regla LPT, que es constante durante toda la
ejecucién del algoritmo, para lo cual se propuso utilizar reglas de prioridad aleatoria entre

SPT y LPT. El procedimiento es el siguiente:
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Cuando la hormiga llegue a un punto donde tiene que evaluar la préxima operacién
a seguir, se determinard en forma aleatoria la regla de prioridad que deberd usar para el

célculo. Asi tenemos que las reglas pueden ser:

Regla de tiempos largos: 7;; = T'P;;
1

Regla de tiempos cortos: n;; = TiPm

Donde TPj; es el tiempo de procesamiento de la operacién (i,j). En la figura 4.16 se

observa como dos hormigas con reglas de prioridad diferentes eligen caminos diferentes.

Tiempo de procesamiento
de operaciones:

¥ s
Hormiga con regla SPT a%s

)—p-t 20
Hormiga con regla LPT ’?‘ Q
‘é)” e

Figura 4.16: Seleccién de operacién con reglas de prioridad diferentes.

Esto permite ampliar la exploracién puesto que, aunque dos hormigas tengan la misma
informacién para cdlculo de decision, ésta puede cambiar por la regla de prioridad utilizada,
con lo cual se elimina el problema observado en la seccién donde se explicé el calculo de la
distancia de Hamming en los programas donde dos hormigas llegadas a una misma operacién

construian el mismo plan de trabajo.

4.1.10. AS para JSSP calculando desperdicio de tiempo

Cuando existe una construccién grafica de un plan de trabajo, por ejemplo, usando
graficas de Gantt, se hacen visibles los “huecos”, mejor conocidos como tiempos 0ciosos o
muertos en que una maquina queda sin tarea alguna esperando a que otro trabajo pueda
ser procesado en ella; esto lo podemos observar en la figura 4.17.

De esta observacién, se propone que después de realizar la actualizacién de la feromona,
se realice un calculo de aquella precedencia de operaciones que ocasionaron un desperdicio de
tiempo y disminuir la feromona en el arco (4, j) en proporcién al tiempo desperdiciado, de tal
forma que mayores tiempos ociosos generardn una disminucién mayor en forma porcentual.

Es decir, si el desperdicio generado fue de 6 tiempos, la disminucion de la cantidad de
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Plan de trabajo.

9 10 11 12 13 14 15

5o
B2 Desperdicio de tiempo

(Tiempo oci0s0)

Figura 4.17: Desperdicio de tiempo.

feromona depositada se disminuird en 6 por ciento, el porcentaje maximo de disminucion
serda de 99 por ciento con la finalidad de que se garantice siempre la existencia minima de
feromona en el arco (i, 7).

A continuacién se detalla un célculo que muestra este decremento de feromona, para lo
cual tomaremos de referencia la figura 4.17. Supondremos que después de la actualizacién
de feromona todos los arcos contienen un valor de 50 que indica el nivel de feromona.

En la figura 4.17 se observa que de la operacién (0,1) que precede a la operacién (1,1)
se genera un tiempo ocioso de 5 unidades entre los trabajos J3 y J1, lo cual indica que no
fueron buenas elecciones en el programa y se disminuird la feromona en 5 por ciento de lo
que hay depositado entre los arcos (0,1) y (1,1); asi se tiene que el célculo es de acuerdo a

la siguiente férmula:

to
VTij = Tij X m donde to < 100

)
VTOOIOII = 50 X m
V700,011 = 2,5

La nueva cantidad de feromona seré:

Tij = 7‘7;]' - VTij
TOw101; = 90 — 2,5

TO01 01, = 47,5
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De este modo, cuando el tiempo ocioso de una maquina es mayor, la cantidad de feromona
que se disminuird entre las operaciones que lo generan serd mayor, con lo cual se espera que

las hormigas no decidan ir por las mismas rutas que generan tiempos ociosos grandes.

4.1.11. AS para JSSP con exclusion de la operacion de trabajo similar a

la operacion actual en la que se localiza la hormiga

De igual modo que en la explicacién de la seccién anterior, cuando las hormigas cons-
truyen una ruta, si se grafica la solucién podemos observar que en ocasiones se genera un
efecto de escalonamiento de operaciones. Esto impide que operaciones que vienen después
se puedan procesar con antelacién aunque la maquina esté disponible u ociosa. En la figura
4.17 podemos observar un escalonamiento de las operaciones (0,1), (1,1) y (2,1), de tal
manera que la hormiga eligié operaciones del mismo trabajo una tras otra. En este caso,
todas las operaciones del trabajo 1 (ver figura 4.18); para lo cual no siempre es deseable
por las consecuencias que tiene sobre el makespan generado y el bloqueo de operaciones que

pueden procesarse con prioridad.

Figura 4.18: Hormiga eligiendo operaciones de un mismo trabajo.

Para que la hormiga pueda moverse de una operacion a otra, antes de realizar el calculo
probabilistico, determina primero las posibles operaciones que puede procesar, a lo cual se
le conoce como conjunto S. En la figura 4.19 se observa cémo la hormiga se localiza en la
operacion (O y se calculan las posibles operaciones a las cuales puede moverse, que en este
caso son: S = {Op1, 013,092} vy que en la figura 4.19 se senalan en un recuadro.

Si la hormiga elige ir a la operacién del mismo trabajo en que se encuentra actualmente
ocasionara un efecto de escalonamiento como se observé anteriormente en la figura 4.17. La

propuesta consiste en eliminar del conjunto S la operacion de trabajo similar a la operacién
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AN

Figura 4.19: Una hormiga determinando el conjunto S.

actual en la que se localiza la hormiga. En nuestro ejemplo debido a que la hormiga se
localiza en la operacion O11, es decir en el trabajo 1, se procedera a eliminar del conjunto

S la operacion Oq3, ver figura 4.20.

AN

Figura 4.20: Eliminacién del conjunto S la operacion similar al trabajo actual de la hormiga.

Asi se tendra la posibilidad de generar un plan de trabajo en el que no se bloquee la
oportunidad de que otros trabajos puedan procesarse con antelacion si es que la maquina

estd disponible en ese momento.

4.1.12. AS para JSSP una nueva inspiracion

Por varios anos los cientificos han propuesto varias teorias sobre céomo las hormigas
pueden encontrar el camino a casa. Una de esas teorias es que lo hacen como las abejas y
que pueden recordar senales visuales, pero experimientos realizados con hormigas revelan
que pueden andar en la obscuridad y ain con los “0jos vendados”. Otra teorfa refutada es

que las hormigas pueden medir el tiempo que les lleva colocarse desde un extremo a otro.
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Y otros estudios han mostrado que una vez que las hormigas encuentran una buena fuente
de alimento ensefian a otras hormigas cémo encontrarlo. En el caso de las hormigas del
desierto, en que el terreno es cambiante a cada momento por lo estéril de éste y los cambios
arenosos con los vientos, las hormigas usan senales “celestes” para poder orientarse en la
direccion correcta una vez que regresan al nido. Asi, han existido diversas teorias sobre su
comportamiento.

Pero con pocas senales en el terreno, los cientificos se han preguntado: ;Cémo estos
insectos toman siempre el camino méas corto y saben exactamente la direccién correcta?

Un nuevo estudio revela que las hormigas usan un podémetro biolégico interno y que con-
tar los pasos es una parte crucial en el esquema de bisqueda nido - alimento - nido [49]. Esta
técnica del podémetro interno fue primeramente propuesta en 1904 pero no fue aprobada
sino hasta recientemente [9].

Para corroborar esto, los cientificos realizaron un experimento el cual consistié en una
cirugia estética. Pegaron extensiones parecidas a unos zancos a las patas de unas hormigas
para alargar el tamano de su paso. Y a otras hormigas les acortaron el paso recortando sus

patas, asi redujeron sus patas practicamente a tacones. Ver figuras 4.21 y 4.22.

Figura 4.21: Hormigas con zancos.

Las hormigas con el tamano de paso méas grande caminaban el nimero de pasos adecuado
pero como la zancada era mas grande, pronto dejaban atrés el objetivo y las hormigas con
las patas recortadas no alcanzaban el alimento. Después de acostumbrarse a sus nuevas
patas eran capaces de volver a ajustar su podémetro al nuevo nimero de pasos que tenian
que dar con su tamano de paso.

De estas nuevas investigaciones, se propone un Ant System basado en el “conteo de
pasos” por cada una de las hormigas, es decir llevar un “podémetro” en la estructura de

datos y el conteo de pasos equiparable al tiempo total realizado por cada operacién que
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Figura 4.22: Hormigas con patas recortadas.

agregan al programa. Para ello serd necesario realizar un cambio en la estructura de la
lista Tabu para poder llevar un mejor control del programa realizado y obtener los datos
necesarios para el calculo. Adicionalmente el dato que mide la “decibilidad” en la ecuacién
de probabilidad se cambiara por el término “factibilidad” que indicara la prontitud con la
que la hormiga podra reanudar su camino dependiendo de la operacién en que se ubique. A
continuacién se explica el método con un ejemplo:

Como en el Ant System original, la primera operacién se coloca en forma aleatoria. Para

el ejemplo suponemos que una hormiga parte en la operacién (2,2), ver figura 4.23.

s -\“—" . \\
e, 3
e

Figura 4.23: Colocacién de la primera operacion en forma aleatoria.

A partir de la posicién actual, se determina el conjunto S de posibles operaciones que
pueden procesarse posteriormente, en nuestro caso son las operaciones S = {(0,1),(1,1),(2,1)},
ver figura 4.24.

El procedimiento consta de tres pasos:

Paso 1. Con las operaciones del conjunto S se calcula el tiempo de inicio de cada una

de ellas tomando como base los siguientes puntos:

= Tomar en cuenta el recurso a utilizar y determinar el momento en que puede iniciar

la operacién, de acuerdo al plan que lleva generado la hormiga.
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Figura 4.24: Célculo del conjunto S en procedimiento.

= La restriccién de inicio de su operacién precedente.

= Si en el tiempo que se determina para que inicie la operacién, al menos existe una

operaciéon con tiempo de inicio cero, se deberd sumar la unidad a todos los tiempos de

inicio.

Para explicar este cédlculo en el ejemplo, tomaremos como referencia la grafica de Gant

mostrada en la figura 4.25.

M1

ey

M3

123 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.25: Gréfica de Gantt con la primera operacion insertada.

De acuerdo a la grafica podemos observar que el tiempo de inicio para la operacion (0, 1)
es cero (ver figura 4.26(a)), para la operacion (1,1) es cero (ver figura 4.26(b)) y para la
operacién (2,1) el tiempo de inicio méas préximo es tres, debido a que la operacién que le
precede terminard de procesarse hasta el tiempo nimero tres (ver figura 4.26(c)).

Para concluir el paso, si al menos existe una operacién en que el tiempo de inicio fue
cero, se sumard la unidad al tiempo de inicio de todas las operaciones; de lo contrario, el
tiempo de inicio queda igual. La tabla 4.1 muestra en resumen el calculo de este primer
paso.

Paso 2. Con el tiempo de inicio (T'I) calculado para cada operacién, se procede a

calcular la factibilidad n de cada operacion dividiendo una constante () entre el tiempo de

inicio de cada operacion:
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(a) S1 se inserta la (b) Si se inserta la (c) Si se inserta la
operacion (0.1) operacion (1.1) operacion (2.1)

M1

M2

M3

Figura 4.26: Célculo del tiempo de inicio préximo para cada operacién del conjunto S.

trabajo | maquina | tiempo | Tiempo de inicio(TI) | TI+1
0 0 3 0 1
1 0 2 0 1
2 0 2 3 4

Tabla 4.1: Célculo del tiempo de inicio de cada operacion.

_ @
Tfij

La tabla 4.2 muestra en la columna seis este cdlculo. Como puede observarse, tienen

Nij

una mayor factibilidad aquellas operaciones que tienen un tiempo de inicio més préximo.
Asi podemos saber la prontitud con que puede empezar a “caminar” una hormiga y se puede
conocer el nimero de pasos que estan ahorrandose al elegir una u otra operacion.

Paso 3. Ahora se utiliza la factibilidad n para realizar el calculo utilizando la ecuacién
de probabilidad ya conocida.
]CX

X [Uij]ﬁ

J% X 13

[7ij

k ..
pij = 550 ] ¢ Tabuy,
ngéTabuk [Tij

Suponiendo que «, 8 y T, en este caso tomaran el valor de uno, se puede observar que

trabajo | maquina | tiempo | Tiempo de inicio(TI) | TI+1 | n
0 0 3 0 1 1
1 0 2 0 1 1
2 0 2 3 4 0.2

Tabla 4.2: Célculo de factibilidad 7.
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trabajo | maquina | tiempo | TI | TI+1 | n [ 7 [ 7%nP Dij
0 0 3 0 1 1 |1 1 0.45
1 0 2 0 1 1 |1 1 0.45
2 0 2 3 4 0.2 1] 0.2 |0.09

Tabla 4.3: Célculo de probabilidad.

tendran mayor probabilidad de ser procesadas las operaciones que se procesaran con mayor
prontitud (ver tabla 4.3).

En el ejemplo anterior se muestra la ventaja de la decibilidad a través del “conteo de
pasos”. Sin embargo, a esta técnica se agregaron dos procedimientos como apoyo adicional
con base en las observaciones realizadas de técnicas anteriores y pruebas experimentales
durante el desarrollo de esta técnica. La primera de ellas es que el valor de o y 8 no son
constantes dentro del sistema, es decir, estos valores cambian para cada hormiga al momento
de construir una ruta, permitiendo que la importancia que se deba dar a la feromona y a la
decibilidad distribuya la bisqueda en ambos sentidos para evitar que dos o mas hormigas
construyan un mismo plan al portar la misma informacion. Los valores de a y G son contro-
lados de tal manera que la suma de ambos pardmetros sea un 100 % y que en ningin caso,
alguno de los parametros su valor sea dominante o totalitario, es decir, que tome el valor de
0 6 de 100. Para cumplir con estas condiciones antes de que la hormiga comience a construir

el programa, se le asignan los valores de o y 3 con base en el siguiente procedimiento:

a = flip (0,01,0,99)
6=10—«

Un segundo procedimiento agregado fue tener las reglas de decisién en forma aleatoria
haciendo uso de la decibilidad y el tiempo de procesamiento de la operacion. Como se pudo
observar en el ejemplo anterior, al calcular la decibilidad se puede dar el caso en el que dos o
mas operaciones contengan el mismo valor de decibilidad, lo que bien podria arreglarse con
una seleccion aleatoria. Sin embargo, podemos hacer que se utilice una regla de decibilidad
con base al tiempo de procesamiento de la operacién; para ello la decibilidad se calculara de
acuerdo a las férmulas siguientes:

Regla de decibilidad de operaciones con tiempo de procesamiento largo:

Q
Nij = 7TI¢J~ x T'P;;
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Regla de decibilidad de operaciones con tiempo de procesamiento corto:

e 1
- TILj; TPy

Nij
donde Q es una constante, T';; es el tiempo de inicio de la operacion (¢,5) y T'F;; es el
tiempo de procesamiento de la operacion (i, 7).

La aplicacién de estas reglas se realizara aplicando un flip con el 50 por ciento antes que

la hormiga comience a construir la ruta.

4.2. Resultados preliminares

En esta seccién detallamos los resultados que se obtuvieron en las pruebas preliminares

realizadas para definir la propuesta final.

4.2.1. Diseno experimental

Las técnicas fueron programadas en lenguaje C y las pruebas preliminares fueron desa-
rrolladas en PC’s con sistema operativo Windows XP, procesador Intel de 2.00 GHz y 512
MB de memoria RAM.

Conforme se determinaron los mejores parametros para cada una de las técnicas antes
presentadas, los experimentos preliminares consistieron en la prueba de cinco corridas sobre
un conjunto limitado y representativo de instancias de JSSP que son referidas en la mayoria
de la literatura y que sirven como estandar para verificar el desempeno de los algoritmos.

Estos problemas consistieron de una seleccion sistematica, tomando un problema cada
dos en el intervalo de problemas de la clase LA entre el primer y vigésimo problemas, ya que,
como se explicard més detalladamente en el capitulo cinco, es una de las clases de archivos de
prueba con mayor diversidad en complejidad y tamanos. El conjunto de problemas definidos
para estas pruebas preliminares fueron: Problemas de prueba = { LA01, LA03, LA05, LA07,
LA09, LA11, LA13, LA15, LA17, LA19 }.

Los pardmetros para cada una de las técnicas se detallan a continuacion:

El ntimero de ciclos se ajusté a 3000 que es el nimero de iteraciones que se encuen-

tran reportadas en la literatura, al igual que el niimero de hormigas utilizadas que fue de

MAXH =Y/} j [12]48].

1. Ant System para JSSP bdsico: Numero de ciclos 3000, a = 0,85, 6 = 0,15, p = 0,7y
MAXH = Z%]:_ol ji donde J es el total de trabajos de la instancia.
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10.

11.

Ant System para JSSP con arcos individuales: Nimero de ciclos 3000, o = 0,85, 8 =
0,15, p=0,7y MAXH = ZZ o Ji donde J es el total de trabajos de la instancia.

Ant System para JSSP con exploracion aleatoria del 10% de ciclos: Ntimero de ciclos
3000, « = 0,85, 6=0,15,p=0,7y MAXH = Zl o Ji donde J es el total de trabajos

de la instancia.

Ant System para JSSP usando distribucion inversa: Nimero de ciclos 3000, o = 0,85,
8=015 p=07y MAXH = Zz 0 ! j; donde J es el total de trabajos de la instan-
cia, nodos de cambio = N; donde N; es el ntimero de trabajos de la instancia y un

porcentaje de cambio del 30 %.

Ant System para JSSP con cambio de pardmetros («,3): Numero de ciclos 3000, p = 0,7
y MAXH = ZZ o Ji donde J es el total de trabajos de la instancia.

Ant System para JSSP con cambio de pardmetm de persistencia p: Numero de ciclos
3000, « = 0,85, 6 =0,15y MAXH = Zz o Ji donde J es el total de trabajos de la

instancia.

Ant System para JSSP con actualizacion de un porcentaje de hormigas: Numero de
ciclos 3000, a = 0,85, 8 = 0,15, p = 0,7, porcentaje de actualizacion = 30% y
MAXH = Z 0 ' ji donde J es el total de trabajos de la instancia.

Ant System para JSSP con exploracion usando reglas de pm’oridad aleatorias: NUimero
de ciclos 3000, « = 0,85, 3 =0,15, p=0,7y MAXH = Z -0 jZ donde J es el total

de trabajos de la instancia.

Ant System para JSSP calculando desperdicio de tiempo: Ntumero de ciclos 3000, o =
0,85, 6 =0,15, p =07y MAXH = ZZ o Ji donde J es el total de trabajos de la

instancia.

Ant System para JSSP con exclusion de la operacion de trabajo similar a la operacion
actual en que se localiza la hormiga: Ntumero de ciclos 3000, o = 0,85, 5 = 0,15,

p=07Ty MAXH = Zl -0 jZ donde J es el total de trabajos de la instancia.

Ant System para JSSP una nueva inspiracion: Numero de ciclos 1000, persistencia de

la feromona p = 0,7 y

J-1 .
MAXH — 2=iz0Ji
2

donde J es el total de trabajos de la instancia.
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4.2.2. Resultados

Los resultados se detallan en la tabla 4.4 y s6lo muestran el mejor de cada una de las
cinco corridas realizadas en cada experimento.

Como se puede observar en las técnicas de la 1 a la 10, aunque algunas técnicas como el
uso de la distribucién inversa (técnica 4), el cambio de pardmetro de persistencia (técnica
6), célculo del desperdicio de tiempo (técnica 9) y la exclusién de operaciones de un mismo
trabajo (técnica 10) mostraron mejoras respecto de los otros métodos, los resultados atin
quedan muy lejos del mejor conocido. Para ellos se requerird de un mecanismo de reparacion
deterministico que permita mejorar los resultados obtenidos, como en la mayoria de las
técnicas heuristicas.

Sin embargo, podemos observar que en las pruebas practicadas con la técnica 11, en la
que se retoma el “conteo de pasos”, los resultados se acercan por mucho al mejor conocido.
De hecho, para algunas instancias, el mejor conocido es alcanzado tal como se puede observar
para los problemas LAO1, LA05, LA09, LA11 y LA17.

De estos resultados preliminares se toma como método final la técnica 11, en la que se

realiza el “conteo de pasos” y que se detalla en el pseudocddigo en la siguiente seccién.

4.2.3. Pseudocdédigo de la propuesta final AS,,

En las pruebas preliminares, el método de “conteo de pasos” muestra que puede mejorar
el desempeno del AS Cléasico y es por ello que fue seleccionado como punto de comparacion
con otros algoritmos del estado del arte y que se detallan en el siguiente capitulo.

Como fue mencionado anteriormente, esta variante de AS incrementa tres pasos antes
del célculo probabilistico que la hormiga realiza para poder decidir qué operacion visitar. En
la figura 4.27 se muestra el pseudocddigo completo de la variante de AS y que denominamos:
AS.p que se define como Ant System con Conteo de Pasos.

En el pseudocédigo de la figura las partes que fueron modificadas para el calculo son las
que estan marcadas en el paso tres como 3.a, 3.b y 3.c, en las cuales se anadieron los pasos

descritos en la seccion 4.1.12.
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1 Fase de inicializacién
Inicializar contador de ciclos NC
Para cada arco (4, j):
valor inicial de 7;; = ¢; donde ¢ es una constante pequena positiva
ATi; =0
Colocar MAXH hormigas en N operaciones
2 Colocar la primera operacién en lista tabi, de cada hormiga y asignar «a, 8 y regla de decibilidad
3 Repetir hasta llenar tabiy
Para cada hormiga:

3.a Determinar conjunto de operaciones posibles a ser visitadas S
3.b Calcular tiempo de inicio de cada operacién y determinar factibilidad n
3.c Elegir proxima operacion a ser visitada segin ecuacién 4.1

Mover la hormiga a la préxima operacién
Insertar la operacién en tabiy
4 Repetir para cada hormiga k
Calcular el makespan L del programa generado

Guardar el programa de makespan mds chico hasta el ciclo NC : LY® = min {L(I)Vc_l ming {Lk}}

Para cada arco (1, j)
Calcular AT;; segiin ecuacién 4.3
5 Para cada arco (3,7)
Actualizar 7;; segin ecuacién 4.2
ATi; =0
6 Aumentar el contador de ciclos NC
Si NC < Nc¢mae entonces
Vaciar tabiiy
Ir a la fase 2
Sino
Imprimir programa més corto
Fin

NC
LO

Figura 4.27: Pseudocddigo de Ant System con conteo de pasos (ASgp).
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Capitulo 5
Pruebas y analisis de resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en las pruebas realizadas al AS,,
y la comparacién de estos resultados con otros algoritmos del estado del arte. Se comienza
indicando las medidas que se utilizardan para medir el desempeno del algoritmo; posterior-
mente se indican los problemas de prueba seleccionados y las caracteristicas de cada uno
de ellos. Después se detallan los resultados de cada una de las ejecuciones del algoritmo y
finalmente se comparan los resultados obtenidos con los publicados por otros algoritmos del

estado del arte y se realiza un andlisis de los mismos.

5.1. Medidas de desempeno

Para medir el desempeno del algoritmo se realizaron comparaciones del nimero de eva-
luaciones de la funcién objetivo, que en el caso del algoritmo AS, es el cdlculo del makespan
de acuerdo a la permutacion de operaciones generada por la hormiga y que se almacena en
la lista tabud. Para medir la calidad de las soluciones, se realizé una comparacion directa del
makespan obtenido por el algoritmo propuesto en cada una de las instancias y se comparé con
el mejor conocido.

En el caso de las pruebas realizadas a AS,,, se presentan los datos estadisticos obtenidos
de todas las ejecuciones realizadas. En las comparaciones que se realizaron del algoritmo
con otras técnicas del estado del arte se utilizaron los resultados que los autores muestran

en sus publicaciones.

o8
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5.2. Seleccion de problemas

Las funciones utilizadas para la prueba del algoritmo constan de 40 problemas pertenecientes
ala clase LA. Esta clase maneja 8 tamanos diferentes de problemas propuestos por Lawrence [33]:
10 x 5,15 x 5,20 x 5,10 x 10, 15 x 10, 20 x 10, 30 x 10 y 15 x 15; a cada uno de estos
tamanos Lawrence los llamé F1—5, G1-5, H1—-5, A1-5, B1-5,C1-5, D1—-5y I1-—5,
respectivamente. Sin embargo, el nombre de LA fue dado por Applegate y Cook [4] y es uno
de los maés utilizados. Los tiempos de procesamiento fueron generados con un intervalo, es
decir, que cada tiempo de procesamiento incluido en los problemas tiene asignado un valor
que puede ir desde 5 a 99.

Los detalles de las instancias fueron tomados de [6] y en la tabla 5.1 se resume cada
una de las principales caracteristicas de los problemas: el nombre del problema (Problema),
tamano del problema (j, m), limite inferior (LB - Lower Bound) y limite superior (UB
- Upper Bound), la desviacién que existe entre el limite inferior y el valor minimo del
makespan calculado tedricamente, la fecha en que se publicé y quién lo reporta.

Los problemas de la clase LA son de los més famosos en la literatura, ya que son muy
variados en cuanto a tamano y complejidad; por esta razén se tomaron como funciones de

prueba en este trabajo.

5.3. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos por el algoritmo AS,, para cada
uno de los problemas descritos en la seccién anterior. Las pruebas que se realizaron con cada
uno de los problemas consta de 20 ejecuciones del algoritmo; al final se resume cada uno
de los resultados obtenidos, para este caso el makespan, la evaluacién en que se encontro y
las estadisticas de todas las ejecuciones. Estas medidas estadisticas son el mejor, el peor, el

promedio, la mediana y la desviacién estdndar.

5.3.1. Detalle de parametros

Los parametros que se utilizaron para las pruebas son los siguientes: El nimero de
hormigas MAXH = Zj{;ol Ji donde J es el total de trabajos de la instancia, el niimero de

ciclos 1000 y un valor de persistencia p = 0,7.
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5.3.2. Entorno computacional

Las técnicas fueron programadas en lenguaje C y las pruebas se desarrollaron en PCs con
sistema operativo Windows XP, procesador Intel de 2.00 GHz y 512 MB de memoria RAM.
Se considera que el tamano del programa al ejecutarse no rebasa la memoria disponible en

las PCs y que por lo tanto no se requirié de mayores consideraciones.

5.3.3. Detalle de resultados

En las tablas 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 y 5.9 se muestran los resultados obtenidos por
cada una de las 20 ejecuciones independientes del algoritmo. Cada tabla agrupa 5 problemas
de la clase LA y se muestra en cada una de ellas: el niimero de prueba realizada (indicada con
la columna Prueba), el nombre del problema (etiquetado como Prob), el niimero de hormigas
utilizadas por cada prueba (etiquetado como Ants), y las columnas Ciclo indica el nimero
de ciclo en que se encontré el mejor makespan, #Fval indica el nimero de evaluaciones
realizadas a la funcién objetivo hasta el ciclo en que se localizd, es decir, Ciclo x Antsy la
columna C,,,,, indica el mejor makespan localizado.

Como podemos observar en la tabla 5.2, en los problemas de tamano 10 x 5 nuestro
AS,, no tiene dificultades para encontrar los mejores resultados conocidos, a excepcién del
problema la04 en el que se queda a sélo 5 unidades. Este desempeno permanece para la
mayoria de los problemas atin cuando el tamafo crezca como en los problemas de tamanos
15 x 5y 20 x 5 para los cuales alcanza el mejor resultado conocido en 3 de 5 problemas de
tales tamanos.

Si bien el AS., tuvo algunas dificultades para alcanzar el mejor makespan conocido en
los problemas 10 x 10, 15 x 10, 20 x 10 y 30 x 10 se puede observar que el nimero de
evaluaciones de la funcién objetivo no incrementa en gran medida y ain asi los resultados
mantienen cierta calidad pues la diferencia respecto del mejor conocido varia en muy pocas
unidades.

Para los problemas 15 x 15 tuvo un buen desempeno como se observo en los problemas

de 10 x 5,15 x 5y 20 x 5, sin aumentar el niimero de evaluaciones a la funcién objetivo.

5.4. Algoritmos de comparacién

A continuacién se describen de manera breve los algoritmos seleccionados contra los
cuales se realiza una comparacién en cuanto al nimero de evaluaciones y la mejor solucién

obtenida. Estos algoritmos fueron seleccionados ya que se dispone de la informacién necesaria
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reportada en la literatura como para tener la informaciéon mas precisa de las evaluaciones
realizadas, ya que es un dato que muy pocos articulos reportan y ademads son algoritmos
que han obtenido un buen desempeno contra otros algoritmos del estado del arte.

Los algoritmos contra los cuales fue comparado el AS,, son los siguientes:

» TS Busqueda Tabi [39]: Es una metaheuristica designada para encontrar una solucién
vecina 6ptima en problemas de optimizacién combinatoria. Esta técnica ha reportado
hasta el momento los mejores resultados para el JSSP y por tanto, se tomé en cuenta

como punto de referencia.

» AIS Sistema Inmune Artificial [13]: Un algoritmo que esta basado en el funcionamien-
to del sistema inmunoldgico y que en una comparativa con algunos otros algoritmos
como un Algoritmo Genético Simple, el Algoritmo Genético Hibrido y GRASP, obtuvo

buenos resultados que nos permite seleccionarlo como algoritmo de comparacién.

» CULT Algoritmo Cultural [32]: Basado en teorias sociales y arqueoldgicas las cuales
tratan de modelar la evolucién cultural, este algoritmo fue seleccionado ya que frente
algoritmos genéticos y GRASP pudo obtener buenos resultados logrando disminuir

el nimero de evaluaciones realizadas en comparacién, al menos contra un algoritmo

GRASP.

En todos los casos, los resultados obtenidos para la comparacién fueron tomados de sus

respectivas publicaciones [39][13][32].

5.5. Comparacion de resultados

Los resultados de la comparacién se muestran en la tabla 5.10 en las cuales se presentan
los siguientes datos: Problema, tamafno, mejor solucién conocida (M SC) y los algoritmos
AS.p que se refiere a nuestro Ant System con Conteo de pasos, STA un Sistema Inmune
Artificial, CULT un Algoritmo Cultural, INSA heuristica utilizada por Tabu Search [39]
para la construccién de la solucién inicial y T'S Tabd Search. En todos los algoritmos se
detalla el Cjqr (makespan reportado) de cada problema y #Eval que es el nimero de
evaluaciones realizadas tomadas de cada una de las referencias. Este tultimo dato no se
presenta para el caso del algoritmo INSA puesto que no se encuentra reportado en el articulo.

Para facilitar la comprensién de los resultados en la tabla 5.10 se remarcan los mejores
resultados obtenidos por cada algoritmo en cuanto el makespan Cy,q; v €l nimero de eva-

luaciones a la funcién objetivo (#Eval). En el caso del algoritmo de Bisqueda Tabd T'S no
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se comparé el nimero de evaluaciones realizadas, ya que este algoritmo funciona como un
mecanismo de reparacién sobre el trabajo realizado por el algoritmo INSA, y es por ello
que en algunos campos del #Eval en T'S' el valor reportado es de cero evaluaciones, debido

a que, el algoritmo INSA por si solo alcanzé la mejor solucién conocida.

5.6. Analisis de resultados

En la tabla 5.10 se muestra en resumen los resultados obtenidos por nuestro algoritmo y
los de comparacién. Como se aclaré en el capitulo anterior, nuestro algoritmo AS,, no cuenta
con un mecanismo de resparacién de las soluciones; por lo tanto, estaremos comparando los
resultados obtenidos por el motor de bisqueda. La discusién se centrarda en dos puntos
principales: la calidad de las soluciones y el nimero de evaluaciones realizadas de la funcién

objetivo.

5.6.1. Calidad de las soluciones

Podemos observar que con respecto a los algoritmos SIA, CULT y T'S nuestro AS,, no
alcanzo en todas las pruebas los mejores makespan conocidos, donde los resultados obtenidos
por AS, para problemas de tamafio practico (10 x 5, 15 x 5y 20 x 5) no obtuvo muchas
dificultades en resolverlos, en los cuales para problemas de tamafio 10 x 10, 15 x 10, 20 x
10 y 30 x 10 frente a los algoritmos de comparacion no logré alcanzar los mejores resultados
conocidos para todas las instancias, aunque las diferencias son relativamente minimas.

Por otra parte, podemos ver que para los problemas de tamainio 15 x 15 nuestro AS,
obtuvo ciertas ventajas sobre los algoritmos STA y CULT, puesto que logrd resolver instan-
cias que no pudieron resolver ninguno de ellos, y que para tal caso sélo el algoritmo de T'S
pudo resolver también 3 de las 5 instancias propuestas de este tamano.

Si comparamos nuestro AS., con el algoritmo INSA que es utilizado por T'S para
generar una solucién inicial y el cual no cuenta con mecanismos de reparacién, como una
forma mas equiparable en el motor de buisqueda, podemos mencionar que AS,, tiene muchas
ventajas al encontrar mejores soluciones que INSA el cual sélo logra resolver 4 de las 40

instancias y AS,, resolvié 22 de los 40 problemas propuestos.

5.6.2. Numero de evaluaciones a la funcion objetivo

Con respecto a los algortimos SIA, CULT y TS, podemos observar que la calidad

de las soluciones puede ser mejor. Sin embargo, el costo computacional que les implica
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es muy alto ya que aunque nuestro algoritmo en algunos problemas no alcanzé la mejor
solucién conocida el resultado obtenido de la ejecucién es bueno si tomamos en cuenta que
el costo computacional, supera en mucho a los otros algoritmos en los cuales el nimero de
evaluaciones crece conforme a los tamafnos de los problemas.

Para el caso de nuestro algoritmo el desempeno resulta ser bueno en cuanto al ahorro
de evaluaciones de la funcién objetivo y como puede observarse en los problemas de tamano
15 x 15 el AS,, obtuvo mejores resultados respecto de los demds tanto en la solucién del
problema como el nimero de evaluaciones, que para el caso de STA y CULT resulté dificil
de alcanzar, incluso para la bisqueda tabd ain después de partir de una buena solucién
encontrada por INSA ya que el nimero de evaluaciones crecié sin tener muy buenos resul-
tados.

Respecto al algoritmo I NSA (motor de bisqueda utilizado por 7'S), no pudimos realizar
comparaciones del nimero de evaluaciones realizadas debido a que este dato no se reporta
en el articulo [39].

Si vemos sélo el promedio de evaluaciones de nuestro algoritmo AS., podemos verificar
que aunque el tamano del problema crece, el niimero de evaluaciones a la funcién objetivo
(que representan el costo de obtener la solucién) no se incrementa en forma exponencial
como lo realizan los otros algoritmos de comparacién, puesto que existe en promedio de
alrededor de 3,564 evaluaciones, tal como puede observarse en la tabla 5.11. Ademas, pode-
mos verificar la diferencia que existe en el nimero de evaluaciones promedio realizadas
entre nuestro algoritmo y los demaés de comparacién, donde el algoritmo cultural, el sistema

inmune artificial y la bisqueda tabd quedan muy por arriba.



CAPITULO 5. PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

’ Problema ‘ j ‘ m ‘ LB ‘ UB ‘ Desv ‘ Fecha ‘ Referencia ‘
la01 10| 5 | 666 | 666 | 0.00 | 1988 3]
1a02 10| 5 | 655 | 655 | 0.00 | 1988 3]
1a03 10 | 5 | 597 | 597 | 0.00 | 1991 4]
la04 10 | 5 | 590 | 590 | 0.00 | 1991 4]
1la05 10 | 5 | 593 | 593 | 0.00 | 1988 3]
1la06 15 5 | 926 | 926 | 0.00 | 1988 3]
1a07 15| 5 | 890 | 890 | 0.00 | 1988 3]
1a08 15| 5 | 83 | 83 | 0.00 | 1988 3]
1a09 15 5 | 951 | 951 | 0.00 | 1988 3]
la10 15 5 | 958 | 958 | 0.00 | 1988 3]
lall 20 | 5 | 1222 | 1222 | 0.00 | 1988 3]
lal2 20 | 5 | 1039 | 1039 | 0.00 | 1988 3]
lal3 20 | 5 | 1150 | 1150 | 0.00 | 1988 3]
lal4 20 | 5 | 1292 | 1292 | 0.00 | 1988 3]
la1lb 20 | 5 | 1207 | 1207 | 0.00 | 1988 3]
lal6 10 [ 10 | 945 | 945 | 0.00 | 1990 [10]
lal7 10 [ 10 | 784 | 784 | 0.00 | 1990 [10]
lal8 10 | 10 | 848 | 848 | 0.00 | 1988 4]
la19 10 | 10 | 842 | 842 | 0.00 | 1988 4]
1a20 10 [ 10 | 902 | 902 | 0.00 | 1988 4]
la21 15 | 10 | 1046 | 1046 | 0.00 | 1996 2]
la22 15 | 10 | 927 | 927 | 0.00 | 1988 4]
la23 15 | 10 | 1032 | 1032 | 0.00 | 1988 3]
la24 15110 | 935 | 935 | 0.00 | 1991 4]
la25 15 (10 | 977 | 977 | 0.00 | 1991 4]
la26 20 | 10 | 1218 | 1218 | 0.00 | 1988 3]
la27 20 | 10 | 1235 | 1235 | 0.00 | 1988 3]
1a28 20 | 10 | 1216 | 1216 | 0.00 | 1988 3]
la29 20 | 10 | 1152 | 1152 | 0.00 | 1996 [35]
1a30 20 | 10 | 1355 | 1355 | 0.00 | 1988 3]
la31 30 | 10 | 1784 | 1784 | 0.00 | 1988 3]
la32 30 | 10 | 1850 | 1850 | 0.00 | 1988 3]
la33 30 | 10 | 1719 | 1719 | 0.00 | 1988 3]
la34 30 | 10 | 1721 | 1721 | 0.00 | 1988 3]
la35 30 | 10 | 1888 | 1888 | 0.00 | 1988 3]
1a36 15 | 15 | 1268 | 1268 | 0.00 | 1990 [10]
1a37 15 | 15 | 1397 | 1397 | 0.00 | 1990 [10]
la38 15 | 15 | 1196 | 1196 | 0.00 | 1996 [39]
la39 15 | 15 | 1233 | 1233 | 0.00 | 1991 4]
la40 15 | 15 | 1222 | 1222 | 0.00 | 1991 [4]

Tabla 5.1: Detalle de problemas de la clase LA.
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CAPITULO 5. PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Algoritmo | Promedio de #Eval | Diferencia de #Eval con AS,,
ASep 3,564 0
STA 175,058 171,494
CULT 454,525 450,961
TSs 11,108 7,544

74

Tabla 5.11: Promedios de evaluaciones realizadas a la funcion objetivo por cada uno de los
algoritmos comparados.



Capitulo 6

Conclusiones

En esta tesis se propuso una variante del Ant System para resolver problemas de progra-
macion de horarios. Este algoritmo pertenece a la clase de algoritmos Ant Colony Optimiza-
tion(ACO), cuya inspiracién es retomada del comportamiento de forrajeo de las hormigas.
El algoritmo propuesto es el resultado de diversos cambios bésicos realizados al Ant System
original propuesto por Dorigo, en el cual se utiliza la feromona como principal mecanismo
de comunicacién entre las hormigas. En nuestro algoritmo, ademas de utilizar la feromona
como mecanismo de comunicacién indirecta (o lo que bioldgicamente es conocido como stig-
margy), se propone utilizar un conteo de pasos basado en nuevas investigaciones bioldgicas
que han concluido que las hormigas pueden contar el nimero de zancadas que hay entre el
nido y la fuente de alimento (como si las hormigas tuvieran un podémetro bioldgico incluido).
Ademds, se hicieron modificaciones a las reglas de seleccién de operaciones con base en los
tiempos mas préximos de cada operacién.

En el capitulo 5, se presentaron los resultados de veinte ejecuciones independientes rea-
lizadas a nuestro algoritmo y en ellos se puede observar que, con pocas evaluaciones, la
calidad de los resultados es buena atin cuando el tamano del problema crezca.

Ademds, los resultados fueron comparados con otros algoritmos del estado del arte: un
sistema inmune artificial (STA), un algoritmo cultural (CULT) y el algoritmo utilizado por
la busqueda tabui que genera la solucién inicial (INSA) y la misma bisqueda Tabu. La
comparacién de resultados se realiza desde el punto de vista de la calidad de la soluciones,
es decir encontrar la mejor solucién conocida y el ntimero de evaluaciones realizadas de
la funcién objetivo. Los algoritmos seleccionados fueron tomados en cuenta por contener
la informacién necesaria para la comparacién, a excepcion de la bisqueda tabi que es

considerado uno de los mejores algoritmos conocidos para resolver el JSSP.
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Tomando en cuenta que nuestro algoritmo no posee ningin mecanismo de reparacién y
que sélo el motor bisqueda ha logrado obtener buenos resultados, podemos concluir que las
modificaciones realizadas al AS original mejoraron la calidad de los resultados, haciéndolo
competitivo en el ahorro de evaluaciones de la funcién objetivo, sin perder calidad en la
soluciones, aun cuando los problemas crezcan en el niimero de recursos.

Nuestro algoritmo resulta ser una buena opcién para resolver problemas de programacion

de horarios, cuando el costo computacional es una prioridad.

6.1. Trabajo futuro
Como trabajo futuro se plantea:

= Realizar pruebas en cuanto a mejorar las soluciones obtenidas, esto puede lograrse a
través de un mecanismo de reparacion de programas a partir de la solucién generada

por cada una de las hormigas.

= También se requiere seguir realizando exploraciones en el comportamiento del algorit-
mo anadiendo a la propuesta final AS., mecanismos que fueron previamente probados

en forma individual tales como:

El uso de la distribucién inversa.

Cambios controlados en el parametro de persistencia de la feromona durante la

ejecuciéon del algoritmo, tal como se realizé con los parametros de influencia de

ay .

La actualizacién de un solo porcentaje de hormigas.

Calculo de desperdicio de tiempo.

Exclusion de la operacién de trabajo similar a la operacién actual en la que se

localiza la hormiga.
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