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1. Introduccion

Existen en la actualidad numerosos algoritmos que tratan de hacer frente al problema de
secuenciacion de trabajos. Algunos de ellos son versiones en paralelo de algoritmos de
busqueda local. Estas versiones en paralelo tratan de alcanzar en un primer momento, menores
tiempos de computacion para ofrecer soluciones de buena calidad en un tiempo razonable. La
segunda mejora, y mas importante en la actualidad, es la posibilidad de obtener versiones de
los mismos algoritmos que sean mas tolerantes a variaciones en las condiciones externas del
problema, algoritmos mas robustos o menos sensibles. Esto se consigue ajustando, tras gran
numero de pruebas, los parametros de la buisqueda. Si cada uno de los procesos que componen
el algoritmo paralelo, son capaces de ajustar sus parametros de busqueda, se conseguira
optimizar el uso del sistema informatico que se emplea.

2. Prototipo para implementacion de un algoritmo auto-adaptativo
2.1. Algoritmo de busqueda local

Un método de busqueda local que ha dado buenos resultados es el propuesto por Ghosh y
Sierksma (2002), llamado complete local search with memory o CLM. Este método combina
las prestaciones de la busqueda tabu y el recocido simulado para conseguir buenos resultados
en su aplicacion al problema del viajante. El algoritmo realiza una busqueda partiendo de una
solucion encontrada con otra heuristica y mantiene listas con las soluciones evaluadas. Para
aceptar soluciones, emplea un parametro umbral que varia en cada iteracién del algoritmo.
Este finaliza bien cuando se llena la memoria (el total de soluciones guardadas en las listas) o
bien cuando se alcanza determinado niimero de iteraciones sin haber obtenido mejora.

2.2.  Version en paralelo del algoritmo

El algoritmo se ha implementado en paralelo, Leon et al (2004), siguiendo un esquema
maestro esclavo. En este, uno de los procesos controla la ejecucion del algoritmo CLM por
cada uno de los procesos trabajadores. El proceso principal mantiene una lista central de
soluciones y envia la solucidn inicial junto con los parametros de la busqueda a los procesos
esclavos. Este algoritmo proporciona buenos resultados en su aplicacion a un problema NP-
Completo, como el problema de secuenciacion de trabajos en un entorno de flujo uniforme.

* Este trabajo se deriva de la participacion de sus autores en el proyecto de investigacion financiado por CICYT
con referencia DPI-2001-3110 titulado “Sistemas Hibridos para un control Integrado de la Produccion”.



Una de las cuestiones mas complejas en la experimentacion con este algoritmo ha sido el
afinamiento de los parametros del algoritmo CLM para obtener soluciones de calidad en un
espacio de tiempo razonable. Este ajuste conlleva un plazo largo de experimentacion.

2.3.  Version en paralelo basada en agentes inteligentes

En nuestro caso, proponemos como mejora al algoritmo paralelo, una version basada en
agentes inteligentes. Se cambiara la forma de trabajo de cada uno de los procesos. Para ello, se
pasara de una version maestro esclavo, en la que un proceso se encarga Unicamente de
coordinar al resto a una version en la que los procesos observan la zona del espacio de
soluciones que van explorando, y adaptan su comportamiento a las caracteristicas de esa zona.
De esta forma, se consigue minimizar el nimero de experimentos necesarios para alcanzar el
ajuste de parametros que ofrece la mejor relacion tiempo de proceso/makespan.

Las caracteristicas de la zona del espacio son las que se recogen en el trabajo de Reeves y
Eremeev(2004) en el que los valores de la funcion objetivo para soluciones proximas entre si
segun una métrica, son también cercanos y por tanto se pueden observar valles que conducen
al mejor valor de la funcién objetivo.

Los parametros que deben adaptar cada uno de los procesos son heredados de la version
inicial del algoritmo: tamafio de memoria, umbral de aceptacion de soluciones, nlimero inicial
de soluciones exploradas en cada busqueda y numero méaximo de iteraciones sin obtener
mejora. Un aumento en el tamafio de memoria, junto con el aumento en el nimero méaximo
admitido de iteraciones sin mejora, implican una busqueda en una zona mas amplia del
espacio de soluciones y a un mayor tiempo de busqueda. Esta es la fase de diversificacion, que
se complementa con un valor alto para el umbral de aceptacion de soluciones. La fase de
intensificacion en la busqueda se implementa reduciendo el umbral de aceptacion.

El mayor tamafio de memoria y el mayor numero de iteraciones admitido implica
normalmente, salvo estancamientos en 6ptimos locales, una mayor calidad en las mejores
soluciones obtenidas, pero como contrapartida, el tiempo de ejecucion del algoritmo se alarga
enormemente para mejoras en el makespan apenas apreciables. Esto se hace patente en los
problemas de mayor dimension. Por otro lado, la disminucién en el tamafio de memoria y
numero de iteraciones sin mejora puede dar lugar a que el tiempo empleado en el algoritmo
CLM, llegue a ser incluso inferior al empleado en la construccion de la solucion de partida o
al empleado en el postproceso de las soluciones que el algoritmo CLM no ha explorado.

En la anterior version en paralelo de este algoritmo, un proceso se encargaba de fijar los
parametros de busqueda de los demas en funcidon de las caracteristicas de la zona del espacio
donde se habia encontrado un minimo local.

Para conseguir que los pardmetros se adapten correctamente al comportamiento optimo, se
dota de inteligencia basada en red neuronal a los procesos para que se puedan entrenar con la
experiencia obtenida con el algoritmo paralelo inicial.

En esta version del algoritmo paralelo, no existe un proceso principal. A un numero prefijado
de iteraciones, los procesos interrumpen su busqueda para intercambiar los valores de las
mejores soluciones encontradas, de forma que una parte de los procesos intensifiquen la
busqueda en zonas prometedoras y otra parte pase a zonas sin explorar. Todos los procesos



adaptan sus parametros de busqueda a las caracteristicas de la zona del espacio de soluciones
donde se encuentran.

La variacion de algunos pardmetros tiene una influencia mas evidente que la de otros sobre el
comportamiento del algoritmo. Asi, un aumento en la cantidad de memoria del algoritmo
CLM conducird a soluciones de mayor calidad, ademas de un tiempo mayor de exploracion.
En el mismo sentido influye un incremento en el nimero de iteraciones permitidas sin obtener
mejora en el makespan. La influencia de parametros como la ley de disminucion del umbral
de aceptacion de soluciones, gobernada por los parametros alfa y beta, el nimero de
soluciones que se toma de la lista LIVE antes de pasar a otra exploracion, agresividad de la
busqueda segun las palabras de Gosh y Sierksma, tienen una influencia menos evidente tanto
en el tiempo de exploracion como en la calidad de las soluciones encontradas.

2.3.  Descripcion del algoritmo

El primer paso, consiste en la ejecucion del algoritmo CLM por cada uno de los procesos,
partiendo de una solucion proporcionada por la heuristica NEH. El uso de una semilla distinta
para la generacion seudoaleatoria de la solucion inicial garantiza sin demasiada pérdida de
tiempo que las soluciones de partida son diferentes para cada uno de los procesos/agentes.
Esto no quiere decir que no se encuentren proximas en el espacio. Por tanto sera necesario
implementar mecanismos que garanticen la diversificacion por parte de los procesos. Por otro
lado, se ha observado que el tiempo necesario para generar una solucion de partida es muy
amplio con el actual método, sobre todo en los problemas de dimensién mas elevada. Es
preciso encontrar mecanismos que aceleren la consecucion de una solucion de partida
suficientemente buena en un tiempo razonable.

Una vez mejorada la solucion con el algoritmo CLM y unos parametros tomados de la version
maestro esclavo del algoritmo, los procesos intercambian tanto las B mejores soluciones
encontradas, de forma similar a como trabajan otros algoritmos paralelos de exploracion, cada
proceso entrenard su red neuronal con los resultados de todos los procesos, con lo que se
dispone en cada uno de los criterios para variar adecuadamente los pardmetros de buisqueda
antes de comenzar una nueva exploracion.

2.3. Adaptacion de los parametros de bisqueda mediante una red neuronal
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Figura 1. Arquitectura de la red neuronal



El disefio de la red neuronal para que cada proceso decida o no cambiar los parametros de
busqueda es el de un perceptrén con una sola capa oculta, que se presenta a continuacion (ver
figura 1).

Cada una de las neuronas 1 de la primera capa representa las caracteristicas del problema en
cuanto a complejidad, nimero de trabajos n y nimero de maquinas m, y en cuanto al tiempo
de resolucion y calidad de la solucidn alcanzada en ese tiempo: mk.

Las neuronas de salida k representan los parametros que conducen a la resolucion del
problema en el tiempo obtenido. Se trata de conocer a priori, dadas las caracteristicas del
problema, los parametros que daran como resultado un tiempo de resolucién y calidad
preestablecida. Por tanto, una vez entrenada la red, serd posible prever los parametros que
habria que utilizar para mejorar la calidad de las soluciones tanto en valor de makespan como
en tiempo de ejecucion.

La funcion de activacion g(x) empleada es la tangente hiperbdlica (1)
g(x)=tanh (x) (1)

Los resultados que obtienen las diferentes combinaciones de pardmetros se evaliian en la
neurona de salida como la suma de las activaciones de las diferentes neuronas multiplicadas
por sus pesos. De esta forma, en la capa inicial, la funcion de activacion viene dada por (2):

g(entrada) = tanh (entrada) (2)

La respuesta de cada una de las neuronas de la capa oculta se muestra en la expresion (3):
3
salidaj:z w, -tanh (entrada,) parai=0...3, j=0..3 3)

i=0

La respuesta de cada una de las neuronas de la capa de salida serd, de forma analoga (4):
3
salidak=z w-tanh(salida;) parak=0..4, j=0..3 €))
j=0

Para el entrenamiento supervisado de la red mediante la lista de soluciones obtenida por cada
proceso, se emplea el algoritmo de propagacion hacia atras, con lo que los nuevos pesos
vendran dados por las expresiones (5) para los pesos entre la capa oculta y la final y (8) para
los pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.

Wi =w" P +ap* 5, * salida, Q)
siendo ap el coeficiente de aprendizaje y 6 viene dado por (6):

8,=(1—salida?,)*error (6)

habiendo calculado el error (7) como la diferencia en valor absoluto entre la salida obtenida
por la red y la salida deseada,



error=|salida,—real |

De la misma forma,

nuevo __ _ . viejo
i =Wy

siendo ahora 6 dada por (9)

4
6j=(1—salida2j)*kz_;) W k0,

+ap*6 ;*salida;

(7

®)

©)

El criterio de finalizacion del entrenamiento es la no disponibilidad de més soluciones en la
primera ejecucion del algoritmo CLM.
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Figura 2: Evolucion de los parametros del umbral

Las variaciones en el umbral de aceptacion de soluciones estan gobernadas por los pardmetros

alfa y beta (figura 2).



El entrenamiento de la red neuronal, consiste en valorar si el uso de unos parametros u otros
conduce a una mejora o no en las prestaciones del algoritmo, basandose en la relacion entre la
mejora porcentual en el valor de la funcion objetivo, en nuestro caso, el valor de makespan,
dividido por el empeoramiento porcentual en el tiempo de resolucion.

Una vez entrenada la red, ante una dimension de problema, y conocidos los pardmetros
empleados en la exploracion anterior, serd capaz de decidir si aumentar o no los valores de los
parametros de exploracion.

3. Situacion actual y lineas de investigacion

Las mejoras al algoritmo paralelo deben aun probarse en un entorno multiprocesador. El
punto de interés principal consiste en comprobar si la mejora obtenida en calidad de
soluciones es suficientemente robusta ante variaciones en los pardmetros iniciales del
problema. Se estudiara la sensibilidad ante variaciones en los tiempos de proceso y en la
complejidad del problema medida por el nimero de maquinas y el nimero de trabajos. Una
vez comprobada la robustez del algoritmo, se mejorard haciendo que no solo se adapten los
parametros de la busqueda sino también el numero total de procesos-agentes que se ponen en
marcha o hacia qué procesador dirigirlos.

La siguiente modificacion trata de acercar realmente el algoritmo propuesto a la teoria de
agentes, en concreto, dotar de mayor autonomia de funcionamiento a cada proceso, asi como
definir claramente las relaciones entre los mismos, de forma que se mejore la colaboracion en
la busqueda de soluciones.

Otras mejoras al algoritmo son a mas largo plazo la experimentacion con otras heuristicas
para la construccion de la solucidon de partida. Hasta ahora, se ha empleado la heuristica NEH
de Nawaz et al., 1983, que historicamente ha dado buenos resultados al encontrar rdpidamente
una solucion de calidad como partida para otros algoritmos en la resolucion del problema de
secuenciacion de trabajos en flujo uniforme. Esta heuristica sin embargo, puede llevar a que
todos los procesos comiencen a explorar una zona relativamente proxima del espacio de
soluciones.
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