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Resumen

El problema del Jobshop ha sido objeto de investfadurante décadas debido a la diversidad
de situaciones en las que aparece y a la complgjmtanputacional que presenta. Debido a esta
Gltima no resulta conveniente aplicar para su res@n los métodos clasicos de optimizacion,
que resultan tan eficientes en otros casos. Losridiigos metaheuristicos son preferidos para este
tipo de problemas. Este articulo describe variggoatmos creados para su resolucién, basados
en modelos como los algoritmos genéticos o el idoosimulado, pero que presentan
peculiaridades originales que les confieren unaieficia particular.
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1. Introduccion

Los métodos clasicos de optimizacion no resultat@ados para resolver los problemas NP-
completos de la planificacion, para los que consutieenpos de calculo en muchas ocasiones
inaceptables. En estos casos es conveniente a@aracas heuristicas, en las que se renuncia
al optimo global a cambio de obtener soluciones satisfactorias en tiempos asequibles.
Una seleccion de estas técnicas puede encontraPieaen (1998).

La secuenciacion de tareas en un taller es unasdednifestaciones mas interesantes de esta
realidad, tanto por la diversidad de entornos smjlee se presenta como por su complejidad,
gue ha motivado la aparicién de una extensa liteaat

El objetivo de este trabajo es el desarrollo ydistde nuevos algoritmos capaces de llevar a
cabo la optimizacion de la planificacion de unetakn tiempos que quedan muy por debajo
de los empleados para la resolucion mediante mgtcdsicos. Estas diferencias de tiempos
de coOmputo son estudiadas y la posible desvia@arrespecto al 6ptimo global es acotada y
estimada. Por ultimo, se realiza un analisis dgolacion aceptada para apoyar la toma de
decisiones con respecto a posibles ampliacioneaplcidad en las instalaciones.

2. Un taller generalizado

El problema del taller, conocido como jobshop, &iesen la secuenciacion de tareas para un
conjunto de trabajos compuestos por varias operesidistintas, empleando el conjunto de
maquinas disponibles.

El caso en estudio es inusitadamente general, aimocla mayoria de las posibles
complejidades de los modelos deterministas. Edrta&é de tipo flexible, lo que implica que
una operacion puede realizarse en varias maquiistéiatals, por supuesto con diferentes
tiempos de ejecucion. Ademas de tiempos de candperdlientes de la secuencia, se han



considerado tiempos de transporte entre centropugden depender del tamafio de lote o del
trabajo en particular.

La funcion objetivo a optimizar permite trabajanamagnitudes sencillas (como el tiempo
total de proceso o el maximo retraso) o definir fumeion multicriterio en la que es posible,
por ejemplo, establecer prioridades entre cliengasm evitar retrasar los pedidos mas
importantes.

Ademas, se ha incluido una generalizacion adicians permite trabajar con tiempos
aleatorios mediante la definicion de una funciomid&ibucion coherente, posibilitando asi la
resolucion de un taller estocastico.

La posibilidad de fallo de alguna de las maquirgtd eambién considerada, permitiendo la
obtencion de soluciones robustas.

3. Comparacion con los meétodos clasicos. Desarrollde un modelo de
programacion lineal

Con el Unico objetivo de comparar los resultaddsmtdos con los que arrojaria la aplicacion
de los métodos clasicos, se ha desarrollado unlmdéeprogramacion lineal implementado
en GAMS que ya para tamafos del problema pequeiu@dre trabajos con seis operaciones
cada uno a realizar sobre tres maquinas- requ@nipbs de alrededor de mas de 24 horas
para su ejecucion.

4. Codificacion empleada

La codificacién matricial que suele emplearse ¢@ #3o0 de problemas —como en Mesoughni
(2004)- presenta el inconveniente de permitir secas infactibles. De manera mas
especifica, pueden aparecer referencias circulamege operaciones, que resultan
computacionalmente muy costosas de identificar igniehr. La figura 1 muestra una
secuencia aparentemente normal pero que no péslréaide a cabo debido a la existencia de
una referencia circular entre los trabajos 1y 2.

M1: 0(1,2) 0(2,1) 0(3,3)
M2: 0(2,2) 0(1,1)
M3: 0(3,1) 0(3,2)

Figura 1. Ejemplo de referencia circular en una secuencia

Las soluciones, en todos los heuristicos desadliadlason codificadas en forma de una doble
lista:

* Unalista de trabajos que representa Unicamente a €stos y Nno a suacapess.
Cuando aparece el simbolo de un trabajo se pretestde que su primera operacion
no realizada comenzara a trabajarse en la magomespondiente tan pronto como
ésta se encuentre libre.

* Unalista de maquinagen paralelo con la anterior, que complementa larinécion
previa con el dato de la maquina sobre la que haedkzarse la operacion que
simboliza cada elemento delista de trabajos



A partir de una solucion codificada es relativareesgncillo obtener todos los datos de interés
de la secuencia que representa. Por ejemplo, unai®@o valida para un taller con tres
trabajos de dos operaciones y tres maquinas peeitia

Trabajos:{131223}

Maquinas{231123}
y la secuencia resultante podria representarseantediin diagrama de Gantt como el de la
figura 2, en la que a cada trabajo le ha sido adoain color y las etiquetas representan cada
operacion realizada en el formatimabajo,operacién)(por ejemplo, “(3,2)” significaria la
segunda operacion del tercer trabajo).

Diagrama de Gantt

=2

: I

21

22

1.1

maquina
ra

a a 10 14 20 25 30 35 40 45
tiempo

Figura 2. Representacion de la secuencia ejemplo en un diaggade Gantt

Para que una solucién codificada de esta manerfacé@ae, unicamente debe cumplir que la
lista de trabajossea una permutacién con repeticion de los simbedogleados para los
trabajos en el que cada uno aparezca tantas vecesaperaciones o componen. lisia de
maquinassotlo debe respetar la flexibilidad de las maqudegaller.

Estas comprobaciones son muy sencillas y puedensteen cuenta en el algoritmo como una
guia para la generacion de la solucion o soluciatestorias que se tomardn como punto de
partida. Asi, la estructura en doble lista impdséique aparezcan infactibilidades,
reduciendo el espacio de soluciones a Unicamense faatibles. Ademas, facilita
considerablemente el desarrollo de los operad@sisds de los algoritmos y es interpretable
de manera sencilla. Debido a esto, los tiemposidelo se reducen.

5. Un algoritmo genético original

Este modelo aplica la interpretacion de los mecaossde la evolucién de los algoritmos
genéticos usuales adaptandolos al problema junto wcoevas ideas que mejoran
sensiblemente sus resultados. Las secciones dgigsliexplicitan estas peculiaridades.

5.1. Creacion de la generacion inicial

La poblacién inicial de soluciones representa ehtpude partida del algoritmo. La
codificacion utilizada facilita notablemente esteqeso:
» Lalista de trabajosse obtiene como una permutacion aleatoria de adana en la
qgue el simbolo correspondiente a cada trabajo e@aepetido tantas veces como
operaciones lo componen.



* A partir de ella, ldista de maquinase construye seleccionando aleatoriamente para
cada posicion un centro de trabajo del conjuntmsi@osibles.

Este proceso garantiza que todos los individua@ndarctibles de antemano, evitando asi todo
proceso de comprobacion posterior.
Es importante notar que el tamafio de la poblacifingnciara notablemente el desarrollo del
proceso de optimizacion. Por una parte, el tiempocdmputo total del algoritmo es
proporcional al nimero de iteraciones y al tama@idadpoblacién. Al mismo tiempo, vy al
igual que en poblaciones bioldgicas, la diversidadin factor clave. La probabilidad de que
el algoritmo quede atrapado en Optimos localesecoe@ndo la poblacién es pequefa. Las
pruebas realizadas sugieren que la mejor estrasdigr el tiempo de ejecucion y considerar
un numero prudente de generaciones (de 100 a @66pendientemente del tamafio del
problema, ya que este tipo de algoritmos sagl@arseo detenerse en su proceso de mejora
tras un numero de iteraciones de ese orden).eAsaajaria con el mayor nimero posible de
individuos en la poblacion, lo que garantiza apcbee el tiempo disponible de manera
Optima en eficacia y eficiencia.

5.2. Seleccién natural

La supervivencia de los individuos mas fuertes edata mediante una seleccién en ruleta. A
las mejores soluciones se les asignan sectoresresayde tal manera que unos dardos
lanzados al azar tengan mas probabilidades decg#iados para que se reproduzcan.

Con el objetivo de garantizar que la mejor solucmirienida hasta el momento —la
denominadaeina en este modelo-no se pierda, independientememnjeelésta sea escogida
para formar parte del conjunto gadres se le realiza una copia que pasa directamerde a |
generacion siguiente sin cambios.

5.3. Cruce

Los individuos seleccionados para ser padres ssi@an por parejas al azar.

El cruce se implementa en dos pasos, uno paraucedde los componentes de la doble lista.
Si en ladlistas de tarease aplicase un cruce bipuntual simple, los indieghijos podrian
resultar monstruoso soluciones infactibles. Por ello, un proceso #enadentifica las
operaciones sobrantes o faltantes en cada blotgreambiado. Las primeras son eliminadas
en su primera aparicion en el bloque a intercambigntras que las segundas se afiaden al
final en el orden en el que aparecian en la se@enginal. Esta comprobacion y posterior
modificacion de loscromosomases sencilla y rapida, evitando los problemas de
infactibilidades originadas en otros operadoresrdee.

Las listas de maquinase traducen primero en matrices que almacenaentlocde trabajo
asignado a cada trabajo y operacion. Después taariiea aleatoriamente una submatriz que
es intercambiada entre ambos padres.

Mediante este proceso se garantiza la obtenciédodecromosomasijos factibles que
resultan realmente una combinacion de sus padussc&acteristicas seran similares en los
fragmentos que comparten y sera posible la mejotargo las mejores partes de caddre
pueden ser seleccionadas pardijm

5.4. Mutacién

El proceso de generacion de mutaciones forma pmhiteconjunto de mecanismos cuyo
objetivo consiste en la intensificacion de la ergpbidn de nuevas soluciones. Se introducen



cambios al azar en los cromosomas, preservandedesidlad y previniendo la convergencia
temprana del algoritmo.

La mutacion se implementa también en dos pasosurPlado, ldista de maquinapuede ser
modificada cambiando el centro de trabajo en el spi@jecuta una operacion a otro que
disponga también de esa posibilidad. Los cambida ksta de trabajosse estructuran como
una permutacion entre dos de sus elementos. Eftacim es intuitiva y responde a un
concepto de minima distancia, garantizando asiajgelucion mutada sea muy similar a la
original.

La probabilidad de mutacion es un parametro deepslicado, ya que si resulta demasiado
bajo sus efectos no seran relevantes pero si ehaugdo el algoritmo sera mas parecido a
una busqueda aleatoria, con la pérdida de efi@aegue de ello se seguiria. Las pruebas
realizadas sugieren que las tasas de mutacién ehtBy el 6% arrojan los mejores
resultados. El modelo desarrollado escoge un vatoreste intervalo dependiendo de la
desviacion tipica de los ajustes de la generaciiteriar, dando valores mayores para
poblaciones mas uniformes.

5.5.  Inmigracion

Este mecanismo tiene también por objeto la consgnvale la diversidad. Se generan nuevos
individuosaleatorios que pueden o no ser incluidos en ldapun. EI mecanismo disefiado
considera que lommigrantesseleccionan aleatoriamente ym&sade entre el conjunto de
los individuos mas débiles. Cada pareja se bate entonces en e@lo dn el que las
probabilidades de sobrevivir son proporcionalea #dndad del ajuste, resultando asi una
implementacion particular del conocido como métat seleccion por torneo. Si el
inmigranteresulta vencedor ocupa el lugar del individuoiogag

De la misma forma que la tasa de mutacién, el ndrderaspirantes iamigrantesdebe ser
escogido de manera que se aprovechen sus efeditivqso sobre la diversidad pero sin
elevarlo hasta el extremo de comenzar a perdeerfia. Las pruebas realizadas sefalan los
valores entre el 5y el 15% como los mas adecu@mauevo, este valor se modifica durante
la evolucion del algoritmo de manera que se incréeneuando la diversidad disminuya.

5.6. Componente asexual en la reproduccion

A imitacion de los sistemas reproductivos de alguneectos sociales, que alternan ciclos de
reproduccion sexual y asexual (partenogénesishueno mecanismo es introducido en este
modelo. Una proporcién de la nueva generacion enma mediante un proceso que imita la
partenogénesis. Este mecanismo tomaelaa como punto de partida para generar un
conjunto de soluciones modificadas mediante el agfmr mutacion. De esta manera se
intensifica la busqueda en las regiones mas praloets, incrementando la eficiencia.

De manera analoga a los casos anteriores, el pajeete hijos obtenidos mediante este
proceso es un parametro que debe seleccionarsados@mente. Esta vez el problema es el
opuesto: si es demasiado alto el algoritmo perdéétividad, resultando mas facilmente
atrapado en optimos locales. Las pruebas sefiald®-26% como valores entre los que
deberia oscilar esta proporcion. La figura 3 iestt efecto que esta tasa tiene sobre el
algoritmo.
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Figura 3. Comportamientos del algoritmo en sus primeras itemes
para distintas tasas de reproduccion asexual

6. Algoritmo de recocido simulado

Los algoritmos de recocido simulado (S.A.) imitaa procesos metalurgicos del recocido en
el acero o el cobre. El modelo desarrollado apaigunas ideas innovadoras a las
implementaciones clasicas de estos algoritmos.

6.1. Obtencién de solucionegecinas

En estos heuristicos resulta de vital importanoi@gseguir generarecinosque estén situados

a una distancia minima del punto de origen paraegten directamente relacionados con él
pero puedan presentar valores de ajuste difereBste.se consigue de manera analoga al
procedimiento descrito en la seccion dedicada end#acion, conservando como ventaja

importante que no es necesario hacer comprobacnmesrecciones posteriores.

6.2. Mecanismo de busqueda local

Para mejorar la eficiencia, el algoritmo de recoadntiene un mecanismo de busqueda local
gue, al seleccionarse una solucion, evalla un otjile puntos de su entorno, desplazandose
a ellos en el caso de que se encuentre una diredeidnejora. Si la mejora se produce, el
proceso de busqueda local se repite sin variaaddta demperatura. Sin embargo, si no ha
resultado satisfactorio se procede al mecanisnsicol@e recocido en el que la probabilidad
de un movimiento de empeoramiento se determinaspomagnitud y por el valor de la
temperatura segun la ley de Boltzmann.

El tamafio del conjunto deecinosque seran inspeccionados debe ser suficientergearide
como para tener impacto en los resultados peracisnfemente pequefio como para no
disminuir la eficiencia. Las pruebas realizadasaefan valores en torno a los 30 puntos.



6.3. Planes de enfriamiento

De entre la extensa literatura publicada sobredéueion que deberia seguir la temperatura a
lo largo del algoritmo puede concluirse que losnptademasiado sofisticados no resultan
eficientes, siendo superados en la gran mayorlasdeasos por una simple regla geométrica
de determinados parametros. Sin embargo, estoesaon dificiles de ajustar y el resultado
es muy sensible a ellos, de manera que en muclassones se descarta aplicar la regla
geomeétrica por esta dificultad.

El primero de los planes de enfriamiento propuestdenta imitar el que resulta
efectivamente escogido en la industria metalUrgresulta curioso comprobar que, mientras
que el proceso del temple ha sido sometido a esudkhaustivos para mejorar las
propiedades de la pieza final, para el recocidoossidera suficiente dejar enfriar el metal al
aire o en el horno- que resulta ser el correspateli@ la conveccion natural. La
discretizacion de este proceso lleva efectivameanta regla geométrica, pero al tener en
cuenta las propiedades de los transitorios de prorden se obtienen pautas sencillas para
determinar los parametros que resultan en algosigfioientes y robustos:

=1-1
c=1 . 1)
67=n 2

donde crepresenta el parametro de la geométringjmboliza el nimero maximo de
iteraciones permitido y. la constante de tiempo del transitorio, que epleada como un
parametro intermedio.

Una segunda alternativa es introducida en formalde dinamico, que fija el valor de la
temperatura teniendo en cuenta el valor del ajiesta solucién en cada momento, de manera
gue la probabilidad de un salto en contra de laipate de determinada magnitud desciende
mediante una regla geométrica que se define mediastsencillas reglas descritas en (1) y
(2). El plan de enfriamiento obtenido resulta enalgoritmo alternativo al anterior que
resulta mas eficiente en algunos de los casos aitosl

7. Algoritmos hibridos

Las caracteristicas positivas de los heuristicaxrddes se han combinado para obtener
hibridos que resultan interesantes desde las ptirsggede eficacia y efectividad.

7.1. Hibrido en dos fases

La forma mas sencilla de combinar los algoritmosétjeos y de recocido descritos es
ejecutarlos secuencialmente. Al agotarse antegradtico serd el que comenzara. Una vez la
mejora comience a ser mas lenta, pasara el relesecacido. Determinar el momento del
cambio no es sencillo. Las pruebas sugieren qummgeniente fijar un nimero minimo de
iteraciones que por fuerza seran realizadas (@200 independientemente del tamafio del
problema). Después, la alarma afgotamientopuede dispararse, y el cambio se realiza una
vez se han sucedido 50-75 generaciones sin qumnseuiera mejora alguna.

Después, el recocido se realiza sobre una famdiaaluciones que esta formada por los
miembros mas prometedores de la etapa anteriobajiracon una poblacién y no con una
solucion aislada mejora notablemente la efectividieldrecocido. El tamafio de la familia ha
de escogerse cuidadosamente, siendo preferidesllm®s en el intervalo 6-12 para tamafios
del problema de alrededor de 10 trabajos, perorid@bencrementarse para problemas
mayores. La figura 3 muestra un ejemplo de ejeayaidientras que la figura 4 destaca el



principal problema de este algoritmo: aunque ga@antina mayor exploracion que los
anteriores, su eficiencia es mucho menor.

Hibrido con wna familia de 12 miembros
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Figura 3. Ejemplo de ejecucion del hibrido en dos fases com tamilia de 12 miembros
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Figura 4. Eficiencia comparada del genético original y el hitlo secuencial

7.2. Mutacién no darwiniana

El segundo hibrido propuesto se aparta de la tedéisica de la evolucion —el estandar
seguido por los algoritmos genéticos- para conaidgue los cambios aleatorios que se
introducen en forma de mutaciones no son tales, qure la probabilidad de que resulten en
una mejora es mayor que la de que el resultado @mpdsi, se introduce una pequefia
ejecucion de recocido en el operador mutacion,gamantiza que la solucion obtenida habra
explorado sus vecinos y pasado por el mecanisnimisigueda local descrito y el método de
recocido clasico. Un ejemplo de ejecucion se irelery la figura 5.



Este elemento intensifica la blusqueda en las regionas prometedoras, resultando en un
algoritmo mas eficiente que ninguno de los antesia@n las primeras generaciones, siendo
después superado por el genético darwiniano (cus@ti@ alcanzado un 6ptimo local, y para
seguir avanzando, seria necesario inspeccionaopmoievos, incrementando la diversidad).
Asi, se disefio un tercer hibrido que conmuta dekEm no darwiniano al mas clasico
después de unas cuantas generaciones (150-2@0)zahclo los mejores resultados en cuanto
a eficiencia de todos los modelos presentados.idiaaf 6 muestra una comparacion en
eficiencia de los tres hibridos desarrollados.
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Figura 5. Ejemplo de ejecucion de las primeras iteracionesglnético original y el no darwiniano
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Figura 6. Eficiencia comparada entre los tres hibridos desalados



8. Otras salidas de los modelos

Ademas de devolver los datos correspondientes aollacion obtenida, el avance del
algoritmo en el tiempo e informacidén estadistichrsola evolucion de la poblacién, los
modelos desarrollados proporcionan otras salidaseisantes sobre el problema.

8.1. Acotamiento y estimacion del error cometido

Ademas de una cota superior del error se facilimaestimacion del mismo, que se basa en el
ajuste de una distribucién no parameétrica a losltasos obtenidos a lo largo de la ejecucion
del algoritmo. Este tipo de distribuciones no habs&do nunca aplicadas al problema de
estimacion de errores de heuristicos, arrojanda ketramienta resultados notablemente
buenos.

8.2. Aplicacién de la Teoria de las Limitaciones

La Teoria de las Limitaciones (Goldratt (1982))r#eoduce en una herramienta que analiza
la evolucion del trabajo en curso, identifica coglbde botella en el taller para la carga de
trabajos considerada y aconseja donde realizarmsuaversiones de aumento de capacidad.

9. Otras generalizaciones de los modelos: tallertesastico y taller robusto

Los modelos desarrollados estan preparados pdradracon un taller estocastico, en el que
los tiempos aleatorios se simulan a partir de ustalslicion que surge como combinacion del
dato del tiempo determinista y una componente @li@aproporcional a él que se obtiene de
una Weibull.

Ademas, los algoritmos tienen la posibilidad desiderar el fallo de alguna de las maquinas
(encontrando la secuenciacion de tareas alternéptiena, asi como indicando los trabajos
cuya realizacion no sera ya posible). De esta mameediante la introduccién de una lista
con los fallos mas frecuentes y sus probabilidaéggectivas es posible encontrar la solucion
robusta para el taller considerado siguiendo urcgso similar al presentado en Jensen
(1999).
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