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Resumen

El presente Proyecto de Fin de Carrera tiene como objetivo aplicar una
metaheurisitca conocida como Scatter Search con Path Relinking al problema
de planificacién de tareas conocido como Job Shop Scheduling Problem (JSP)
con duraciones inciertas. Esto es, al problema de planificacion clasico del Job
Shop, que ha sido tratado desde diversos enfoques tradicionalmente, le anadi-
remos un grado de incertidumbre mediante el uso de intervalos difusos para
modelar las duraciones inciertas de las tareas.

Para la busqueda de soluciones utilizaremos el mencionado esquema al-
goritmico de busqueda evolutiva Scatter Search (o Biusqueda Dispersa) que
orienta la exploracién del espacio de biisqueda tomando como referencia un con-
junto de “buenas” soluciones. Al mismo, le incorporaremos la estrategia de Path
Relinking (o reenlazado de caminos) para explorar en més detalle las trayectorias
que conectan estas ”buenas”’soluciones. Para ello, estudiaremos cémo adaptar
los operadores genéricos de este esquema de busqueda al problema bajo consid-
eracion.

Como resultado del proyecto se pretende obtener una implementacion de los
algoritmos de busqueda mencionados para la resolucién del problema de plani-
ficaciéon JSP. El método resultante se evaluara sobre una bateria de problemas
de referencia (benchmarks), con el correspondiente andlisis de los resultados
obtenidos. El lenguaje de programacién utilizado sera C++ y para la imple-
mentacion se utilizard un desarrollo basado en componentes, adoptando una
metodologia iterativa e incremental.

Palabras clave: Planificacion, Job Shop, Duraciones Inciertas, Metaheuristi-
ca, Scatter Search, Path Relinking






Preface

The main goal of this Final Year Project is to apply a metaheuristic known
as Scatter Search with Path Relinking to the Job Shop Scheduling Problem
(JSP) with fuzzy durations. This means that, to the classic Job Shop Schedul-
ing Problem commonly studied from different points of view, we will add a
degree of uncertainty using fuzzy intervals in order to model the uncertain du-
ration of the tasks.

In order to explore the solution space, we will use the so called evolutive
Scatter Search algorithm scheme, which directs the exploration using a set of
”good”solutions. This will be combined with the Path Relinking strategy to ex-
plore in more detail the paths that connect these ”good”solutions. To do this,
we will study how to adapt the generic operators from this search algorithm to
the problem under consideration.

As a result of the project we get an implementation of the search algorithms
previously discussed for the resolution of the Job Shop Scheduling Problem. The
resulting method will be evaluated with a benchmark of reference problems with
the corresponding analysis of the obtained results. The programming language
used will be C++ and we will use a component based development adopting an
incremental and iterative methodology.

Keywords: Scheduling, Job Shop, Uncertain Durations, Metaheuristic, Scat-
ter Search, Path Relinking
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se hace una pequena introduccién al problema que pre-
tende solventar este Proyecto Fin de Carrera. Tras la descripcién se expone la
estructura que seguira el documento.

Indice
I.1. Introduccionl . . . . . ¢ v v v v v v v v v e e e e e 17
[L.2. Objetivos del Proyecto| . . . . ... ... ... ... 18
1.3. KEstructura del Documentol . . . . .. ... .. ... 19

1.1. Introduccion

Los problemas de planificaciéon de tareas han constituido un notable cam-
po de investigacién desde los anos 50 con importantes aplicaciones en diversos
campos de la industria, finanzas y ciencia [4]. Parte de ésta investigacién ha si-
do focalizada en aquellos problemas de planificaciéon de tareas en los que existe
un cierto grado de incertidumbre o imprecisiéon en los datos de que disponemos
tratando de modelar las situaciones tipicas de la vida real [12]. La incorporacién
de incertidumbre a estos problemas requiere un enfoque distinto en los métodos
de resolucién y representacion con los que habitualmente son tratados.

Uno de los problemas de planificaciéon de tareas méas abordado ha sido el
conocido como Job Shop Problenﬂ que trata sobre la asignacién de tareas limi-
tadas a recursos a lo largo del tiempo y tiene como finalidad la optimizacion de
uno o mas objetivos. Estos recursos pueden ser maquinas de un taller, pista de
aterrizaje en un aeropuerto, ladrillos en una construccién, unidades de proce-
samiento en un ambiente computacional, etc. Las tareas pueden ser operaciones
del proceso de produccion, despegues y aterrizajes en el aeropuerto, etapas de
un proyecto de ingenieria, ejecuciones de un programa computacional, etc.

1A lo largo de esta memoria, hemos preferido que algunos de los términos técnicos figuren
en inglés, en lugar de sustituirlos por su traduccién al espanol. Este ha sido el criterio a seguir
cuando no existe una traduccién directa al castellano o cuando el uso del término original en
inglés esta extendido en la comunidad cientifica hispanoparlante.
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1.2. OBJETIVOS DEL PROYECTO 18

El Job Shop Problem puede ser un problema dificil (entra en la categorfa de
los considerados problemas NP-completos) tanto desde un punto de vista técni-
co como de implementacién. Las dificultades encontradas son similares a las de
otras ramas de optimizacién combinatoria y modelado estocéastico. Es precisa-
mente la complejidad computacional del Job Shop Problem lo que motiva el uso
de técnicas metaheuristicas para su resolucién.

Entre todas las variantes posibles del problema, algunos intentos han sido
llevados a cabo para extender los métodos heuristicos clasicos de problemas de
planificacién de tareas a aquellos casos con duraciones de tareas inciertas. Una
posibilidad es modelar la incertidumbre en la duracién de las tareas mediante
intervalos difusos en los que conocemos tres valores: el menor valor posible de
duracién, el mas probable y el mayor. El problema resultante se denomina Fuzzy
Job Shop Scheduling Problem. Este Fuzzy Jop Shop Problem ha sido tratado,
entre otros, mediante redes neuronales [14], algoritmos genéticos [I5], [16], [17],
simulated annealing [I3] y algoritmos genéticos unidos a biisquedas locales [I8].

Uno de estos métodos heuristicos es el llamado algoritmo de Scatter Search
(o Busqueda Dispersa). Dicho algoritmo genera soluciones teniendo en cuenta
las caracteristicas de varias partes del espacio de busqueda y orienta la ex-
ploracion tomando como referencia un conjunto de soluciones de alta calidad.
Una variante del mismo puede encontrarse con la estrategia de Path Relink-
ing (o reenlazado de caminos) para explorar en més detalle las trayectorias que
conectan estas soluciones de alta calidad.

En nuestro trabajo, proponemos un nuevo enfoque de resolucién para el
Job Shop Scheduling Problem con duraciones de tareas inciertas, basado en la
combinacién de Scatter Search con Path Relinking. Para ello desarrollaremos
una sencilla aplicacién que implemente tanto dicho problema de planificacion
como nuestros algoritmos de biisqueda. Esta serd sometida a una baterfa de
pruebas usando una serie de instancias del problema conocidas por su elevada
complejidad. Anotaremos los resultados obtenidos para su posterior anélisis en
busca de explicaciones para su comportamiento.

1.2. Objetivos del Proyecto

El objetivo principal del proyecto es aplicar el algoritmo Scatter Search con
Path Relinking al Job Shop Scheduling Problem con duraciones de tareas incier-
tas. Pero més concretamente, podemos distinguir una serie de objetivos en par-
ticular:

1. Estudiar a partir de la literatura cientifica existente el problema del Fuzzy
Job Shop y las metaheuristicas Scatter Search y Path Relinking.

2. Proponer como se puede adaptar el esquema general de Scatter Search y
Path Relinkin al problema Fuzzy Job Shop.

3. Implementar la adaptaciéon propuesta.

4. Evaluar experimentalmente las distintas componentes de la técnica Scatter
Search con Path Relinking, asi como el método final resultante.

18



19 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Estructura del Documento

A continuacién se hace un breve resumen de los contenidos a tratar en cada
uno de los capitulos posteriores del documento.

Capitulo 2: El problema de Job Shop Scheduling

Se describe en detalle el problema de planificacién de tareas al que nos va-
mos a enfrentar en nuesta versién particular con duraciones inciertas. Para ello
hablaremos de sus requisitos, objetivos, formas de representacion y propiedades
de las soluciones.

Capitulo 3: Solucién Metaheuristica
Se explica a fondo los algoritmos de Scatter Search y Path Relinking que
seran utilizados en nuestro problema de planificacién de tareas.

Capitulo 4: Diseno y Desarrollo

Se explican mediante diagramas UML la arquitectura y el disefio propuestos
para que la aplicacién a desarrollar sea correcta y segura en el cumplimiento de
los requisitos, ademés de para tener una vision global de su funcionamiento.

Capitulo 5: Resultados

Se presenta el entorno de pruebas construido para la aplicacién y se muestran
los resultados obtenidos en cada una de las ejecuciones que se llevaron a cabo.
Ademas, Se analizan en detalle estos resultados dando razones para explicar su
comportamiento.

Capitulo 6: Conclusiones y Trabajo Futuro

Se exponen las conclusiones obtenidas de la elaboracién del proyecto y una
serie de posibles lineas de desarrollo futuras.

19






Capitulo 2

El Problema de Job Shop
Scheduling

En este capitulo se tratara detalladamente el problema de planificacién so-
bre el que vamos a trabajar, el Job Shop Scheduling Problem con duraciones
inciertas.

Indice

|2.1. Descripcion del Problemal . ... .. ... ..... 21
2.2. Dwuraciones Inciertasl. . . . . .. ... ... ... .. 22
|2.3. Representacion Grafica del Problemal . . . . . .. 23
2.4. Caminos Criticosl. . . « v v v v v v v v v v v v e e 23
[2.5. Modelo de Makespan Esperado| . . . . . ... ... 24
2.6. Representacion Binaria y Calculo de Distancias| . 24
[2.7. Representacion en Forma de Vector de Permuta- |

ciones| . ... ... L 25
[2.8. Algoritmo de Planificacion G&T1| . . . ... .. .. 26
[2.9. Ejemplo llustrativo| . . ... ... ... ..., 27

2.1. Descripciéon del Problema

El problema clasico de planificacién de tareas conocido como Job shop Prob-
lem consiste en planificar un conjunto de trabajos Ji, ..., J,, en un conjunto de
maquinas My, ..., M, sujetas a ciertas restricciones. Una de estas restricciones
se refiere al orden secuencial en el que las tareas 6i1,...,01,, de cada traba-
jo Ji,i = 1,...,n deben ejecutarse. Ademds, hay restricciones de capacidad en
las que una cierta tarea ;; requiere el uso exclusivo e ininterrumpido de una
maquina durante su tiempo de procesamiento, denotado p;;.

Una planificacién factible serd aquella que defina los instantes de inicio de
cada una de las tareas de tal manera que todas las restricciones sean respetadas.

El objetivo es encontrar una planificacion factible que sea 6ptima de acuerdo
con un cierto criterio, que en nuestro caso particular serd minimizar el tiempo

21



2.2. DURACIONES INCIERTAS 22

total de su procesamiento (también conocido como makespan).

2.2. Duraciones Inciertas

Es comun en la vida real encontrarnos con situaciones en las que existe
una incertidumbre a la hora de dictaminar el tiempo que se tarda en procesar
una tarea de nuestro sistema. Sin embargo, un experto del tema tendra, gra-
cias a su experiencia previa, cierto conocimiento sobre su duracién, lo le que
permitird restringirla dentro de unos margenes temporales. En nuestro caso,
supondremos que disponemos de un intervalo difuso A definido por tres valores
(a1, a2, as) que representan los extremos del intervalo de valores posibles [a1, as]
y el valor mas habitual o posible as. Este intervalo modela una distribucion
de posibilidad sobre los valores de la duraciéon. También puede verse como un
ndmero difuso [I9] (un conjunto difuso sobre los reales) cuya funcién de perte-
nencia viene dada por la siguiente ecuacién:

Lo g <z <ag
a2—ay - -
r—a .

wa(z) = e tay<w<ag

rr<ayoaz <x

Para nuestro problema, esencialmente solo necesitaremos dos operaciones
sobre estos intervalos inciertos, la suma y el maximo. Estas pueden ser obtenidas
mediante el Principio de Extensién desde nimeros reales a intervalos difusos [20].
Sin embargo, computar estas operaciones en intervalos difusos puede llegar a
ser intratable, por lo que las simplificaremos realizando una aproximacién que
consistird en ejecutar estas operaciones en los tres puntos que definen nuestro
intervalo incierto, tal y como se propone en [I3]. Por lo tanto, para dos nimeros
difusos M y N cualesquiera, la operacién aproximada de la suma serd de la
siguiente manera:

M+ N = (m1 + Ny, Mo + No, ms —|—n3)
Y la aproximacién del maximo sera:
méx(M, N) = (méx(mq, ny), méx(ma, ng), max(ms, n3))

Los intervalos difusos pueden entenderse como distribuciones de posibilidad
sobre los niimeros reales. Esto permite obtener el valor esperado de un intervalo
difuso cualquiera A utilizando la siguiente expresién [21]:

E[A] = 1(a' +24% + a®)

El valor esperado coincide con el substituto escalar neutro del intervalo
incierto, que a su vez se trata del centro de gravedad del triangulo formado
por dicho intervalo [22]. Dicho valor puede utilizarse para establecer un orden
total <g en el conjunto de intervalos difusos [13], de manera que para cua-
lesquiera dos intervalos M y N, M <g N si y sblo si E[M] < E[N]. Este orden
puede extenderse trivialmente para hallar el elemento maximal de un conjunto
de varios intervalos.

22



23 CAPITULO 2. EL PROBLEMA DE JOB SHOP SCHEDULING

2.3. Representacion Grafica del Problema

El Job Shop Problem se puede representar a través de un grafo conocido
como grafo disyuntivo G = (V, AU D):

= Cada nodo del conjunto V representa una tarea del problema. Ademds, se
incluyen dos nodos 0 y co que corresponden a tareas ficticias con duraciéon
0 y tales que la tarea 0 ha de preceder a todas las demads tareas y la tarea
oo ha de ser posterior al resto de tareas.

= Los arcos A son llamados arcos conjuntivos y representan las restricciones
de precedencia entre tareas.

= Los arcos D corresponden a los arcos disyuntivos y representan las restric-
ciones de capacidad de las maquinas.

Cada uno de los arcos posee un peso equivalente al tiempo que tarda en
procesarse la tarea de la que parte el arco en nuestro problema.

Un grafo solucién determina univocamente un orden de procesamiento de
tareas y viceversa, un orden de procesamiento de tareas puede representarse
como un grafo. Asi, en lo que sigue hablaremos indistintamente de orden de
procesamiento o solucién factible. Encontrar un orden de procesamiento factible
serd equivalente a hallar un subgrafo aciclico de G = (V, AU R) donde R es una
seleccién hamiltoniana de D.

El makespan es el tiempo de finalizacion de la ltima tarea o equivalen-
temente, en el grafo solucién, la longitud del camino més largo entre el nodo
inicial 0 y el nodo final co. Por tanto, dado un grafo solucién, para obtener el
makespan solo es necesario usar propagacion hacia delante de los pesos de cada
arco desde el nodo 0 hasta el nodo final.

Puesto que en nuestra versiéon del problema los tiempos son intervalos difu-
sos, deberemos utilizar las operaciones de suma y maximo explicadas anterior-
mente para propagar las restricciones. De esta manera, la planificacion resultante
serd una planificaciéon incierta. Esto siginifica que los tiempos de inicio y fin de
cada tarea y, por tanto, del makespan, ya no son precisos, sino que vienen dados
por intervalos difusos.

Cuando las duraciones son ntmeros reales, un camino critico del grafo es
un camino de duracién méaxima desde 0 hasta oo; su longitud coincide con el
makespan. Cuando las duraciones son intervalos difusos, es necesario redefinir

el concepto de camino critico.

Todos estos conceptos se ilustran con un ejemplo en la Seccion 2.9.

2.4. Caminos Criticos

Otro concepto que debe ser reformulado para intervalos difusos es el de
caminos criticos.

23



2.5. MODELO DE MAKESPAN ESPERADO 24

Para el caso exacto definimos camino critico como el camino mas largo de
nuestro grafo solucién desde un nodo de inicio hasta un nodo de fin. A su vez,
arco critico sera cualquier arco dentro del camino critico de nuestro grafo. Sin
embargo, para duraciones inciertas, no es trivial extender éste concepto. Por
ejemplo, podria darse el caso de que el makespan (un intervalo incierto) no co-
incida con el tiempo de finalizacién de alguno de los trabajos.

Para ello, en [24] se propone una nueva estructura de vecindades basada en
la idea presentada previamente, en la cual habldabamos de que las operaciones
aritméticas para intervalos difusos pueden simplificarse a su realizacién en los
tres puntos criticos de los mismos. Esto nos permite descomponer el grafo de
soluciones de duraciones inciertas en tres grafos paralelos con duraciones fijas.
Por lo tanto, en cada uno de éstos podremos calcular el camino critico tal y
como definimos en el parrafo anterior.

Usando la representacién de los grafos paralelos, un camino es critico para
un Job Shop Problem de duraciones inciertas si es critico en alguno de sus grafos
paralelos.

Una vez mas, todos estos conceptos se ilustran con un ejemplo en la Seccién
2.9.

2.5. Modelo de Makespan Esperado

Como hemos dicho, el objetivo del Job Shop Problem es encontrar una plani-
ficacion éptima de las tareas de tal manera que el makespan de ésta sea minimo.
Sin embargo en nuestro caso el makespan es un intervalo difuso y la operacion
maximo no define un orden total en nuestro conjunto de intervalos difusos. Es
por esto que utilizaremos el valor esperado y el orden total que define en el
conjunto de intervalos difusos. Asi, entenderemos que una solucién Optima es
aquella que minimiza el valor esperado del makespan.

2.6. Representacion Binaria y Calculo de Dis-
tancias

Una representacién binaria del Job Shop Problem es propuesta por Nakano
y Yamada (1991) en [25]. Su vector binario contiene elementos que denotan las
relacciones de precedencia entre las operaciones que son procesadas por la misma,
méquina. Un elemento en particular determina si la operacién v estéd planificada
antes de la operacién w (v < w = 1) o no (w < v = 0). Puesto que cada tra-
bajo debe procesarse en cada méaquina, necesitamos un vector del tamano m - n
(donde m es el numero de trabajos y n el niumero de maquinas). Pero ya que el
gen v < w estd especificado, el gen w < v es redundante y por tanto omitido.
Asi, terminaremos con un vector de tamafio mn(n — 1)/2 bits.

El algoritmo que describe el procedimiento para calcular la representacién
binaria de una solucién puede encontrarse en Algoritmo

24



25 CAPITULO 2. EL PROBLEMA DE JOB SHOP SCHEDULING

Algoritmo 1 Célculo de la representacion binaria de una solucién

RepBinaria=0 y n=0
para ¢=0 hasta ¢ < m hacer
para j=0 hasta j < n-1 hacer
para k=j+1 hasta k < n-1 hacer
Obtener el identificador de la tarea del trabajo j y maquina ¢, id1l
Obtener el identificador de la tarea del trabajo k y méaquina 4, id2
si id]1 planificada antes que id2 entonces
RepBinarialn]=1
si no
RepBinaria[n]=0
fin si
Incrementa n
fin para
fin para
fin para
devolver RepBinaria

En términos de la representacién grafica propuesta previamente, un elemen-
to de nuestro vector determina la direccién de un arco entre tareas.

Dado que lo que diferencia a una soluciéon de otra en nuestro problema del
Job Shop son las direcciones de los arcos, podemos utilizar esta representacién
binaria para calcular distancias entre ambas. Esto es, ir aplicando bit a bit un
operacién XOR que nos dé como resultado el niimero de bits (o arcos) que tienen
diferentes y por tanto su distancia. El Algoritmo [2| desarrolla el procedimiento
explicado.

Algoritmo 2 Calculo de la distancia entre dos soluciones s’ y s”

distancia=0

repBinarial es el resultado de aplicar [1| sobre s’

repBinaria2 es el resultado de aplicar [1| sobre s”

para cada bit b’ de repBinarial y b” de repBinaria2 hacer
distancia=distancia + b @ b’

fin para

devolver distancia

2.7. Representacion en Forma de Vector de Per-
mutaciones

Un orden de procesamiento cualquiera de nuestro Job Shop Problem puede
codificarse como una permutacién con repeticién [I]. Esto es, una permutacién
del conjunto de tareas en el que cada tarea viene representada simplemente por
el niimero del trabajo al que pertenece. Por ejemplo, si tenemos un problema
con 3 trabajos de 3 tareas cada uno, su representacién en forma de permutacion
con repeticién puede ser la siguiente (2 3 1 1 3 2). En esta codificacién, el primer

25



2.8. ALGORITMO DE PLANIFICACION G&T 26

2 representa la primera tarea del segundo trabajo, el segundo 2 la segunda y
asi sucesivamente. La principal ventaja de este esquema es que siempre repre-
senta soluciones factibles, lo que facilita la definicion de los distintos operadores
de algoritmos de bisqueda metaheuristica, como es el caso de la Bisqueda Dis-
persa.

Este orden de procesamiento puede decodificarse y representarse, como vi-
mos antes, mediante un grafo en el que mediante la propagacién de restricciones
podemos obtener el tiempo de inicio de cada tarea. Este tipo de decodificaciéon
da lugar a nuestro primero tipo de planificaciones atendiendo a los tiempos de
holgura entre tareas, las semis-activas:

Planificaciones semi-activas: Una planificacién factible es llamada semi-
activa si ninguna operacion puede ser completada antes sin alterar el orden de
procesamiento de ninguna de las maquinas.

Un subconjunto dentro de éstas son las planificaciones activas:

Planificaciones activas: Una planificacion factible es llamada activa si no
es posible construir otra planificacién, mediante cambios en el orden de proce-
samiento de las maquinas, con al menos una tarea terminando antes y ninguna
terminando mas tarde.

Y a su vez, dentro de las activas podemos encontrarnos las planificaciones
non-delay (o densas):

Planificaciones non-delay: Una planificacién factible es llamada non-
delay si ninguna maquina estd parada mientras una operacién esta esperando a
ser procesada.

En lo que respecta a nuestro problema, sabemos que en el caso de duraciones
exactas (no difusas), es seguro que el conjunto de soluciones activas contiene al
menos una solucién éptima (minimo makespan) [4]. Por ello, seria interesante
reducir la bisqueda al sub-espacio de soluciones activas, ya que es mas pequeno
y a la vez es seguro que contiene un éptimo.

La busqueda de planificaciones activas es lo que nos lleva a utilizar un al-
goritmo de decodificacién diferente al de propagacién de restricciones. Este es,
precisamente, el tema sobre el que discutimos en la Seccién siguiente.

2.8. Algoritmo de Planificaciéon G&T

El Algoritmo de Giffler & Thompson [23] (G&T a partir de ahora) nos
permite obtener las deseadas soluciones activas (en el Job Shop Problem de-
terminista) a partir de un orden de procesamiento. Se trata de un algoritmo
voraz que intenta asignar tiempos de inicio a cada tarea evitando que queden
huecos en la planificacién final. Dicho algoritmo utiliza como referencia el orden
de procesamiento dado, pero puede ocurrir que no lo respete (lo modifique) si
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27 CAPITULO 2. EL PROBLEMA DE JOB SHOP SCHEDULING

asi consigue mejorar la solucién final.

El esquema bdsico del Algoritmo G&T, tal y como es descrito en [2], se
muestra en el Algortimo [3]

Algoritmo 3 Algoritmo G&T
A es el vector de solucién
Determinar la operacién o’ de A con el tiempo de procesamiento més tem-
prano.
Determinar la maquina M’ de o’ y construir el conjunto B de todas las op-
eraciones en A que se procesan en M.
Eliminar las operaciones en B que no comienzan antes del tiempo de proce-
samiento de o’.

Planificar la operacién de B més a la izquierda en la permutacion y eliminarla
de A.

Para nuestro caso de duraciones inciertas, podemos extender el G&T aunque
ya no podemos asegurar que la planificacion resultante vaya a ser activa, dada
la incertidumbre existente en la duracién de las tareas. Sélo podremos decir que
la planificacién incierta obtenida es posiblemente activa en el sentido de que
existe una configuracién de posibles duraciones para la cual dicha planificaciéon
es activa.

2.9. Ejemplo Ilustrativo

Para facilitar el entendimiento de todos estos conceptos se presenta un ejem-
plo del Job Shop Problem para duraciones inciertas. El problema del ejemplo
tendrd un tamano 3x2 (tres trabajos con dos tareas cada uno). Para definir-
lo tendremos que conocer las duraciones difusas de las tareas y las tareas que
comparten maquina. Lo primero vendra definido por una matriz de duraciones
que contiene las duraciones de las tareas, organizadas por filas las de un mismo
trabajo. En nuestro caso se muestra a continuacién:

(3,4,7) (1,2,3)
(4,5,6) (2,3,4)
(1,2,6) (1,2,4)
Y para definir qué tareas comparten maquina se utiliza una matriz de maquinas
que contiene organizadas por filas las tareas de un trabajo, denotando por un

mismo entero la maquina que utiliza cada una. En nuestro caso serd la siguiente
matriz:

)

)

1
0
0

Tal y como explicamos previamente, nuestro problema se puede representar
mediante un grafo como podemos ver en la Figura [2.1}

Como también explicamos anteriormente, existen unas restricciones de prece-
dencia entre las tareas indicadas de antemano, lo que serd representado por las
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2.9. EJEMPLO ILUSTRATIVO 28

Figura 2.2: Grafo solucion

flechas con linea continua. Estas tienen unos pesos en los arcos que indican el
tiempo que toma cada una de ellas en finalizar como minimo, en valor medio
y como maximo respectivamente. Las tareas que comparten un recurso estan
unidas por lineas discontinuas. Una solucién al problema consistira en elegir el
orden de precedencia entre tareas que comparten recurso, asignando un sentido
a las lineas discontinuas y eliminando los arcos disyuntivos que sobran. Una
solucién para el problema anterior se muestra en la Figura

Esta corresponde al orden de procesamiento de tareas (1 3 54 2 6) tal y
como se explicé en la Seccién 2.7. aplicando el Algoritmo |3} A su vez, la repre-
sentacién binaria de la misma es 010010 aplicando el Algoritmo

Para calcular el camino critico de ésta solucién, procedemos a descomponer
el grafo en tres grafos paralelos con cada una de las durac10nes de los intervalos
difusos. Esto lo podemos observar en las Figuras 2 . . 4y

Asi, hemos podido calcular los caminos criticos de cada uno de los subgrafos
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Figura 2.3: Camino Critico (3 4 6) Makespan 7

Figura 2.4: Camino Critico (3 4 6) Makespan 10

.
 ——
7~

Figura 2.5: Camino Critico (3 5 6) Makespan 16
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y sumando los costes de cada uno de éstos podemos hallar los makespans res-
pectivos.
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Capitulo 3

Solucion Metaheuristica

En este capitulo daremos a conocer las principales ideas y conceptos del
Scatter Search y Path Relinking, el esquema de bisqueda que vamos a utilizar
en nuestro Fuzzy Job Shop.

Indice
B.1. Scatter Search] . ... ................. 31
[3.1.1. Diseno Basico de Scatter Searchl . . . ... ... .. 32
[3.1.2. Reconstruccion del Conjunto de Referencia] . . . . . 34
[3.1.3. Adaptacion del Scatter Search al FJSP| . . . . . .. 34
[3.2. Path Relinking| . . . .. ... ............. 35

3.1. Scatter Search

Scatter Search (SS) E| es un procedimiento metaheuristico basado en formu-
laciones y estrategias introducidas originalmente por Glover en la década de
los setenta [§]. SS opera sobre un conjunto de soluciones, llamado conjunto de
referencia, combinando éstas para crear nuevas soluciones de modo que mejoren
a las que las originaron. En este sentido decimos que es un método evoluti-
vo. Sin embargo, a diferencia de otros métodos evolutivos, como los algoritmos
genéticos, SS no esta fundamentado en la aleatorizacién sobre un conjunto rel-
ativamente grande de soluciones, sino en elecciones sistemaéticas y estratégicas
sobre un conjunto pequeno. Como ilustracién basta decir que los algoritmos
genéticos suelen considerar una poblaciéon de 100 soluciones, mientras que en
la busqueda dispersa es habitual trabajar con un conjunto equivalente de tan
s6lo 10 soluciones. SS se basa en el principio de que la informacién sobre la
calidad o el atractivo de un conjunto de reglas, restricciones o soluciones puede
ser utilizado mediante la combinacion de éstas en lugar de aisladamente.

1Scatter Search podria traducirse como Bisqueda Dispersa, sin embargo, hemos optado
por el término original en inglés por ser el més habitual en la literatura, incluso en la escrita
en castellano, como puede verse en [20]
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3.1. SCATTER SEARCH 32

Una de las caracteristicas mas notables de SS es que se basa en integrar la
combinacién de soluciones con la busqueda local. Aunque en disenos avanza-
dos esta bisqueda local puede contener una estructura de memoria (biisqueda
tabii), no es necesario que asi sea, limitdndose, en la mayoria de los casos a una
btsqueda local convencional.

3.1.1. Diseno Basico de Scatter Search

Una primera plantilla de este esquema la podemos encontrar en [9], que ha
servido como referencia para la mayoria de implementaciones a fecha de hoy.
Esta metodologia es muy flexible pues cada uno de sus elementos puede ser
implementado de varias maneras y con distintos grados de sofisticacién. A con-
tinuacion describimos un diseno bésico para implementar Scatter Search basado
en los conocidos como “cinco métodos”:

1. Método de generacién diversificada: para generar una serie de soluciones
de prueba usando una solucién arbitraria o una semilla como input.

2. Método de mejora: para transformar una solucién de prueba en una o més
soluciones mejoradas.

3. Método de actualizacién del conjunto de referencia: para construir y man-
tener un conjunto de referencia que albergue las mejores soluciones en-
contradas, organizadas para proporcionar un acceso eficiente desde otros
métodos. Las soluciones obtienen pertenencia de acuerdo con su calidad o
diversidad.

4. Método de generaciéon de subconjuntos: para producir un subconjunto del
conjunto de referencia como base para crear soluciones combinadas.

5. Método de combinacién de soluciones: para transformar un subconjunto
dado por el método anterior en una o mas soluciones nuevas utilizando
combinacién.

El procedimiento que describe la interaccién de estos cinco métodos y el
esquema general de Scatter Search es el planteado en [3] y reproducido en el
Algoritmo

Un par de apuntes que se podrian hacer sobre este esquema de scatter search
son los siguientes:

s El conjunto de referencia, RefSet, es una coleccién tanto de soluciones
de alta calidad como de soluciones diversas, que son usadas para gene-
rar nuevas soluciones mediante su combinacién. Si el tamano del conjunto
de referencia es denotado por b = by 4+ ba = |RefSet|, la construccién del
mismo consiste en seleccionar las by mejores soluciones de la poblacién gen-
erada. Estas soluciones son anadidas a RefSet y borradas de la poblacion
generada. Para cada solucion restante, la minima de las distancias a las
soluciones de RefSet es calculada. Después, la soluciéon con la méxima
de estas distancias minimas es seleccionada. Esta solucién es anadida a
RefSet, borrada de la poblacién generada y las distancias minimas son
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33 CAPITULO 3. SOLUCION METAHEURISTICA

Algoritmo 4 Algoritmo de Scatter Search

Empezar con P vacio.
mientras Tamano de P no sea el deseado hacer
Usar el Metodo de generacion diversificada para construir una solucién
z y aplicar en ella el Metodo de Mejora.
si  no pertenece a P entonces
Anadir x a P
fin si
fin mientras
Usar el Método de actualizacion del conjunto de referencia para construir el
conjunto de referencia, RefSet, con las mejores soluciones de P.
Ordenar de mayor a menor las soluciones de RefSet de acuerdo con el valor
de su funcién objetivo.
NuevasSoluciones = TRUFE
mientras NuevasSoluciones hacer
Generar NuevoSubconjunto con Método de generacion de subconjuntos.
NuevasSoluciones = FALSE
mientras NuevoSubconjunto no esté vacio hacer
Seleccionar el siguiente subconjunto s de NuevoSubconjunto
Aplicar el Método de combinacion de soluciones a s para obtener una o
mas soluciones de prueba x.
Aplicar el Método de Mejora a las soluciones de prueba.
Ejecutar el Método de actualizacion del conjunto de referencia
si RefSet ha cambiado entonces
NuevasSoluciones = TRUE
fin si
Eliminar s de NuevoSubconjunto
fin mientras
fin mientras
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recalculadas. El proceso es repetido by veces. El conjunto de referencia
resultante tiene b; soluciones de alta calidad y by soluciones diversas.

= De los cinco métodos de nuestra metodologia de Scatter Search, solo cu-
atro son estrictamente necesarios. El Método de Mejora normalmente es
necesario en aquellos casos en los que buscamos resultados con una alta
calidad pero el procedimiento puede ser implementado sin él.

3.1.2. Reconstruccién del Conjunto de Referencia

Cuando se consideran estrategias avanzadas en un entorno metaheuristico,
el objetivo de mejorar el rendimiento entra en conflicto con el de disefiar un
procedimiento sencillo de implementar y afinar. Los disefios avanzados general-
mente, pero no siempre, se traducen en una mayor complejidad y en pardmetros
adicionales de busqueda. Uno de los mismos le describimos a continuacion.

El Método de Reconstruccién del conjunto de referencia descrito en [3], con-
siste en un procedimiento en el que el RefSet es parcialmente reconstruido
mediante una actualizacién diversificada. Esto es, si el tamano del conjunto de
referencia es b = by +bs, las soluciones 211, ..., 2% son eliminadas de RefSet. El
metodo de generacién diversificada es reinicializado considerando que el objeti-
vo es generar soluciones que son diversas respecto a las de referencia z?, ..., z%.
Para ello, el método de generaciéon diversificada es usado para construir un
conjunto de nuevas soluciones. Las by soluciones 211, ..., z* de RefSet son se-
leccionadas secuencialmente con el criterio de maximizar la diversidad explicado
anteriormente.

Esta reconstruccion tiene lugar cuando ninguna solucién de prueba es admi-
tida en el RefSet. Esta mejora afiade un mecanismo para reconstruir parcial-
mente el conjunto de referencia cuando los métodos de combinacién y mejora no
proveen soluciones de suficiente calidad para desplazar a las actuales del RefSet.

3.1.3. Adaptacién del Scatter Search al FJSP

Visto lo explicado en la secciéon anterior, se antoja necesario realizar una
adaptacion de todos estos conceptos a nuestro caso particular del Fuzzy Job
Shop Problem.

En primer lugar, para representar las soluciones de nuestro problema uti-
lizaremos la representacién en forma de vector de permutaciones explicada en el
capitulo anterior. Esto nos facilitara el trabajo a la hora de generar el conjunto
inicial de soluciones en nuestro algoritmo de Scatter Search, puesto que para
ello podremos generar un vector de permutaciones con repeticién de ntimeros
consecutivos (teniendo en cuenta el nimero de trabajos y tareas de nuestro pro-
blema) y posteriormente desordenarlo aleatoriamente.

Antes de actualizar el RefSet con el conjunto de soluciones inicial tendremos
que evaluar las mismas. Para ello utilizaremos el Algoritmo [3|explicado también
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35 CAPITULO 3. SOLUCION METAHEURISTICA

en el capitulo anterior.

A la hora de actualizar el RefSet con las soluciones diversas necesitamos
medir distancias entre las mismas. Para ello utilizaremos el Algoritmo [I| para
el calculo de sus representaciones binarias y con las mismas podremos efectuar
calculo de distancias a partir de lo descrito en el Algoritmo [2] del capitulo ante-
rior.

Nuestro Metodo de Mejora consistird en una bisqueda local con escalada
simple basada en lo expuesto en [5]. En esencia consiste en calcular una vecin-
dad a partir de una solucion dada y evaluar esta vecindad en busca de una
solucién mejor. Con hill-climbing, el primer vecino encontrado que sea mejor,
reemplaza a la solucion original y la bisqueda local se relanza sobre la nueva
solucion. El procedimiento termina cuando ningin vecino mejora lo encontrado.
Claramente, la clave de la bisqueda local pasa por definir la vecindad. En [5]
se propuso una nueva vecindad, como resultado de invertir el orden relativo de
mas de dos tareas consecutivas dentro de un bloque critico.

Para la combinacién de soluciones se aplicara un cruce JOX. El cruce JOX
calcula un numero aleatorio hasta el cual todos los elementos del vector de
permutaciones de la primera solucién se mantendran y el resto los intercambia
con los de la otra solucion.

3.2. Path Relinking

Path Relinking (PR de ahora en adelante) fue originalmente sugerido como
un enfoque que integraba estrategias de intensificacion y diversificaciéon en el
contexto de busqueda tabu [10], [I1]. Este enfoque genera nuevas soluciones ex-
plorando trayectorias que conectan soluciones de alta calidad, empezando desde
una de estas soluciones y generando un camino en el espacio de vecindades que
conduce a otras soluciones. Esto es conseguido seleccionando movimientos que
introducen atributos de las soluciones de destino.

Para generar los caminos deseados, s6lo es necesario realizar aquellos movimien-
tos que cumplan lo siguiente: empezando desde una solucién inicial, los movimien-
tos deben introducir progresivamente atributos de la solucién final (o reducir
la distancia entre los atributos de ambas soluciones). Los roles de solucién ini-
cial y final son intercambiables; cada solucién puede ser inducida a moverse
simultdneamente hacia la otra con el fin de generar combinaciones. Primero
consideremos la creacién de caminos que unen dos soluciones seleccionadas z’
y «”, centrando nuestra atencién en la parte del camino que se encuentra entre
las soluciones, produciendo una secuencia ' = z(1),z(2),...,xz(r) = 2”. Para
reducir el numero de opciones a considerar, la solucién x(i + 1) podria crearse a
partir de x(i) en cada paso eligiendo un movimiento que minimice el nimero de
movimientos restantes para alcanzar z”. El camino construido podria encontrar
soluciones peores que la solucién inicial o final, pero que den lugar a puntos
de acceso para alcanzar otras (algunas mejores) soluciones. Por este motivo,
merece la pena examinar las soluciones vecinas a lo largo del camino construido
y tomar nota de aquellas que puedan dar lugar a puntos de inicio para lanzar
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busquedas adicionales. En [3] se plantea un esquema bdsico del procedimiento
de Path Relinking, que nosotros reproducimos en el Algoritmo [f]

Algoritmo 5 Algoritmo de Path Relinking
Obtener un RefSet de b soluciones élite.
Evaluar las soluciones de RefSet y ordenarlas de acuerdo con su funcién de
fitness de tal manera que z' sea la mejor y z® la peor.
NuevasSoluciones = TRUE.
mientras NuevasSoluciones hacer
Generar NuevoSubconjunto con el Método de generacion de subconjuntos.
Hacer NuevasSoluciones = FALSE y Pool=0.
mientras NuevoSubconjunto # () hacer
Seleccionar el siguiente par (z/,2”) de NuevoSubconjunto.
Aplicar el método de enlazado para construir la secuencia z’ =
z'(1),2'(2),...,2'(r) = «” y anadir las soluciones a Pool.
para i=1 hasta ¢ < r/NumImp hacer
Aplicar el Método de Mejora a x'(i * NumImp) y anadir soluciones a
Pool
fin para
Aplicar el método de enlazado para construir la secuencia z” =
x”(1),27(2),...,2" (s) = &’ y anadir las soluciones a Pool.
para i=1 to i < s/NumlImp hacer
Aplicar el Método de Mejora a x” (i * NumImp) y anadir soluciones a
Pool
fin para
para cada solucién x € Pool hacer
six ¢ RefSety f(z) < f(2%) entonces
Hacer 2° = 2 y reordenar RefSet.
NuevasSoluciones = TRUE.
fin si
fin para
Eliminar (2’,2”) de NuevoSubconjunto.
fin mientras
fin mientras

En el caso de nuestro Fuzzy Job Shop Problem estos movimientos seran in-
versiones de arcos en el camino critico de la solucién inicial z’ tomando como
referencia el sentido de los mismos en la solucién final z”. Esto se debe a que
la definicién que dimos de distancia entre dos soluciones de nuestro problema
(Algoritmo [2)) esta conforme a lo explicado en el parrafo anterior. Ademés sabe-
mos por [24] que al invertir un arco critico (perteneciente a un camino critico)
no se introducen ciclos, es decir, la solucién resultante sigue siendo factible. Por
tanto, realizaremos las inversiones de arcos del camino critico de z’ para que
coincidan con el sentido de los mismos en z” usando como guia sus representa-
ciones binarias. Esto puede dar lugar a cambios en el camino critico de z’, por
lo que después de cada inversién éste debera ser recalculado.

A su vez, de entre todos estos elementos del camino, elegiremos un nimero
de ellos (vendrd dado por un pardmetro de entrada) uniformemente distribuidos,

36



37 CAPITULO 3. SOLUCION METAHEURISTICA

a partir de los cuales se lanzaran busquedas locales y actualizaremos el conjunto
de referencia RefSet con los mismos.

Dadas las caracteristicas de nuestro problema y requisitos temporales, habra una
serie de puntos a tener en cuenta en la adaptacién del Algoritmo [5] para nuestro
Fuzzy Job Shop Problem:

= Tendremos que hallar la manera de convertir un arco del camino critico a
la posicion equivalente en el vector de su representacién binaria.

= Puesto que solo podemos invertir arcos de maquina de una solucién, ten-
dremos que obviar aquellos arcos del camino critico que son del mismo
trabajo.

= Para evitar que se demore demasiado el procedimiento, tendremos que
establecer una cota al nimero de inversiones de arcos (o elementos del
camino enlazado) a calcular. Para ello, existen varias posibilidades:

e Terminar una vez que se ha recorrido el camino critico y que todas
las posibles inversiones de arcos han sido realizadas.

e O bien, establecer un limite de inversiones de arcos basado en la
distancia entre ambos extremos del camino.

Teniendo en cuenta lo expuesto previamente y basandonos en el Algoritmo
podemos adaptar este algoritmo para nuestro problema en el Algoritmo [6]
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Algoritmo 6 Algoritmo de Path Relinking para FJSS

Input: RefSet de b soluciones élite, T'opelnv tope de inversiones a realizar.
Evaluar las soluciones de RefSet y ordenarlas de acuerdo con su makespan
de tal manera que z! sea la mejor y z® la peor.
NuevasSoluciones = TRUE.
mientras NuevasSoluciones hacer
Generar NuevoSubconjunto con el Método de generacion de subconjuntos.
Hacer NuevasSoluciones = FALSE
mientras NuevoSubconjunto # () hacer
Seleccionar el siguiente par (', 2”) de NuevoSubconjunto.
mientras No se alcanza TopeInv y No se recorre todo el camino critico
hacer
Obtener siguientes componentes (u, v) de Camino critico de '
si (u,v) corresponde a arco de trabajo entonces
Saltar al siguiente par de componentes
fin si
si si v se procesa antes que u en x entonces
Inviertir el sentido del arco dado por (u,v) en z’
Recalcular el camino critico de z’
Actualizar la representacién binaria de x’ con el valor de z”
Anadir ' a Pool
fin si
fin mientras
para i=1 hasta ¢ < |Pool|/NumImp hacer
Aplicar Método de Mejora a Pool(i* NumImp)
Ejecutar el Método de actualizacién del RefSet con Pool(i* NumImp)

si RefSet ha cambiado entonces
NuevasSoluciones = TRUFE
fin si
fin para
Eliminar (2/,2”) de NuevoSubconjunto.
fin mientras
fin mientras
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Capitulo 4

Diseno y Desarrollo

En este capitulo del proyecto se pasaran a describir todos los componentes
de la aplicacién desarrollada conforme a lo explicado en el capitulo anterior y
los objetivos iniciales.
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4.1. Decisiones Tecnologicas

Para la construccién del sistema se ha optado por utilizar el lenguaje de
programacion C++. Esto se debe principalmente a los requisitos temporales de
nuestro problema y al rendimiento que ofrece C++ frente a otros lenguajes como
Java y su ”Java Virtual Machine”. Otro motivo para elegir C++ es facilitar la
posterior integracién de nuestro cédigo en la libreria de algoritmos para schedul-
ing desarrollada por el grupo de investigacion GTC (Grupo de Tecnologias de
la Computacién) de la Universidad de Oviedo.

El entorno de desarrollo utilizado ha sido Eclipse 3.7.2 con el plugin de CDT
que provee un entorno de desarrollo completamente funcional en C/C++. Los
motivos de esta eleccién en este caso son la posibilidad de utilizar plugins (como
CDT), su cardcter gratuito y que goza de un gran soporte en la red.

Sobre el sistema operativo utilizamos Ubuntu 12.04 de 32 bits y la versién

del kernel 3.2.0-27. La eleccién de Linux frente a otras posibilidades se basé en
la versatilidad que ofrece a la hora de sacar provecho a la computacién masiva
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en supercomputadores y clusters. Esto nos permitiria lanzar nuestra aplicacion
en una maquina de estas caracteristicas en caso de desearlo en un futuro.

Se ha aprovechado parte de cédigo existente para resolver el FJSP con un
algoritmo memético (genético combinado con biisqueda local). Es por esto que
alguna de las clases y/o métodos que aparecen a continuacién tienen nombres
propios de algoritmos genéticos (cromosoma, gen...). El hecho de encontrarse
escrito en lenguaje C+4 también representd otra razén de peso para escoger
este lenguaje frente a otras posibilidades.

Puesto que se ha seguido una metodologia incremental iterativa, se fueron
anadiendo diversas caracteristicas para construir una propuesta de SS+PR para
el FJSP de manera iterativa, a partir de una propuesta basica y funcional de SS,
evaluando asi en cada version la verdadera aportacion de los cambios o elementos
adicionales que se incluyen. Se creyé interesante distinguir unas versiones de
otras a la hora de analizar los resultados, por lo que se explicaran los diferentes
refinamientos que contiene cada una de ellas a continuacion.

4.2. Primera Version: PFCv1l

4.2.1. Modelado del Problema y Soluciones

En primer lugar, necesitamos una manera de representar nuestro Fuzzy Job
Shop Problem sobre el que vamos a trabajar. Para ello se optamos por crear la
clase proJSS cuya misién principal es leer los datos del problema de un fichero
de texto y almacenarlos en su estructura interna. Esta consiste basicamente en
una matriz de Trabajos cada uno de ellos con su duracién, recurso que utiliza,
tiempo minimo de inicio y tiempo maximo de finalizacion.

Por otro lado, habra que modelar las diferentes soluciones de nuestro proble-
ma. Basdndonos en lo explicado en la seccién 2.4, crearemos una clase crJSS
que, entre otras cosas, albergara:

= Representacién de la solucién en la forma vector de permutaciones con
repeticion.

= Planificacién actual de la solucién. Se trata a su vez de una instancia de
la clase plan2 que contiene:

e las tareas previa y siguiente en maquina para todas ellas.

e las cabezas y colas de cada tarea.

= Planificaciéon temporal de las tareas correspondientes al vector de per-
mutaciones con repeticion dado.

» Valor de la funcién de evaluacién (o makespan).

Para poder evaluar los crJSS mediante el Algoritmo [3] creamos la clase op-
FitGYT. Esta clase contiene los métodos necesarios para planificar una solu-
cion, calcular su makespan y evaluar si es solucion al problema dado.
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Figura 4.1: Diagrama UML del Job Shop Problem

Ademss, dada la naturaleza de duraciones inciertas en nuestro problema,
fue necesario crear una clase tfn (triangular fuzzy number) que implementase la
funcionalidad de los intervalos inciertos (o difusos). Fundamentalmente, es una
estructura que almacena los tres valores del nimero triangular (ag, as,as) y las
operaciones tipicas redefinidas, segtin se explicé en la Seccion 2.2.

Un diagrama UML de lo explicado hasta ahora lo podemos encontrar en
la Figura Todas estas clases estan basadas en cédigo ya existente de un
Algoritmo genético para el FJSP.

4.2.2. Modelado del Scatter Search

Dada la naturaleza del Scatter Search y el uso de conjuntos de soluciones en
su funcionamiento, optamos por crear una clase poblacion. Esta es basicamente
una clase contenedor de un vector de cromosomas con diversas operaciones para
modificar tamano y obtener el mejor y peor individuo de la misma.

Siguiendo las pautas de lo planteado en el Capitulo 3 sobre Scatter Search,
lo que se antoja mas sencillo es implementar primero los “cinco métodos“ y més

tarde ponerlos en funcionamiento mediante el Algoritmo [4]

A continuacién pasamos a explicar la implementacién realizada de cada uno
de los “cinco métodos*“:

= Método de generacion diversificada
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Implementado a través de la clase opGenJSS, se encarga de generar solu-
ciones aleatorias a partir de un proJSS dado. Para ello, rellena aleatoria-
mente el vector de representacién de cada uno de los crJSS de los que se
compone la poblacion. de acuerdo con la definicién que se dié para esa
representacion.

= Método de actualizacion del conjunto de referencia

Creamos la clase actRefset. Basicamente se encarga de ordenar de menor
a mayor makespan las soluciones de una poblacion y tomar las b primeras
(b es el tamaiio del conjunto de referencia) para guardarlas en el conjunto
de referencia. También cabe la posibilidad de actualizar el conjunto de
referencia a partir de un tinico crJSS, para lo cual tiene que ir comparando
uno por uno y reemplazar con desplazamiento en caso de ser necesario.

= Método de generacién de subconjuntos

Implementado mediante la clase subsetGen. Para ello guarda todas las
posibles combinaciones de parejas de elementos del conjunto de referencia
como pares de indices en un vector.

s Método de combinacién de soluciones

La clase opCruJOX aplica un cruce JOX a dos soluciones crJSS para
dar lugar a dos soluciones hijas. La implementacién se basa en lo explicado
en el capitulo anterior acerca del cruce JOX.

Puesto que el Método de mejora no era estrictamente necesario para el fun-
cionamiento del Scatter Search, éste se incorpord en versiones posteriores.

Con todo esto, no queda mas que construir el Algoritmo M utilizando las
clases descritas anteriormente. Esto lo llevamos a cabo en la clase prueba.

Todo esto conforma nuestra primera version del codigo PFCv1. Podemos
encontrar un diagrama UML del mismo en la Figura [1.2]

4.3. Segunda Version: PFCv2

Nuestra segunda iteracién consiste en considerar la diversidad de soluciones
en nuestro conjunto de referencia aparte de su calidad. Es decir, el conjunto de
referencia contendra soluciones de alta calidad y muy diversas a partes iguales.
Para ello tendremos que modificar el Método de actualizacion del conjunto de
referencia y por lo tanto los métodos pertinentes de la clase actRefset.

Se sustituye la generacion del RefSet inicial por la correspondiente al méto-
do de actualizacion del RefSet explicado en la Seccién 3.1.1, de manera que se
introduzcan by soluciones de calidad y by soluciones diversas. La aparicion del
concepto de distancia entre soluciones en lo recentiemente sustituido conlleva
alguna modificacién adicional. Tal y como vimos en la Seccién 2.6, para calcular
la distancia entre dos soluciones es necesario conocer la representaciéon binaria de
las mismas. Es por esto que en la clase opFitGYT tendremos que incluir unas
lineas de c6digo que calculen la representacién binaria de cada erJSS (segin el
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Figura 4.2: Diagrama UML del Job Shop Problem con Scatter Search

Algoritmo y lo almacenen en un campo del propio cromosoma para su futuro
uso.

Todo esto junto con lo explicado en la seccién anterior, conforma nuestra
segunda version del cédigo PFCv2.

4.4. Tercera Version: PFCv3

En la tercera iteraciéon anadiremos la reconstrucciéon del conjunto de re-
ferencia (ver Seccién 3.1.2) a nuestro Algoritmo de Scatter Search. Para ello
tendremos que modificar nuestra clase principal prueba y la clase actRefset
para que incluya un método que actualice nada mas los individuos diversos
de nuestro conjunto de referencia. El funcionamiento de ambas modificaciones
serd conforme a lo que se explicé en la Seccién 3.1.2.

Todo esto junto con lo explicado en la seccién anterior, conforma nuestra
tercera version del cédigo PFCv3.

4.5. Cuarta Version: PFCv4

En esta iteracién incluiremos el Método de mejora del Scatter Search ya im-
plementado. Este se basa en lo planteado durante el capitulo anterior cuando
hablamos de la adaptacién del SS a nuestro problema particular.

Asi, nuestra clase opFitGYT serd reemplazada por opFitGYTEsc2, que
implementa lo mismo que la anterior pero anade la bisqueda local a cada crJSS
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evaluado. Esta nueva clase estd basada en el cédigo del trabajo previo con
algoritmos genéticos para FJSP y no es trabajo original de este PFC.

Todo esto junto con lo explicado en la seccién anterior, conforma nuestra
cuarta versién del codigo PFCv4.

4.6. Quinta Versiéon: PFCv5

Para esta iteracién anadimos toda la funcionalidad del Path Relinking. Esta
concuerda con lo planteado previamente en el Algoritmo [6]

En primer lugar, necesitamos una manera de obtener el camino critico de ca-
da crJSS. Para ello, podemos modificar la parte anadida en la versién anterior
(PFCv4) para el cdlculo de bloques criticos y extenderlo a un camino completo.
Este se almacenard en una variable que guardaremos con cada crJSS de una
manera similar a lo que se hizo para la representaciéon binaria en la segunda

versién del programa.

El siguiente paso serd sustituir la parte actual de cruce JOX por una im-
plementacién del Algoritmo [6} La clase pathRelinking contiene los métodos
utilizados por dicho algoritmo tales como:

= Funcién que calcula la posicién equivalente en la representacién binaria de
un arco a partir de sus dos componentes. Esto se hizo posible estudiando
el orden que sigue el Algoritmo [I] para rellenarla y asi poder acceder a la
posicién adecuada.

= Funcién para invertir el sentido de un arco de méaquina de un crJSS
dadas sus dos componentes. Para ello recalcula la planificacién actual del
cromosoma reutilizando lo ya implementado para el cdlculo de vecindades
en la busqueda local de la versién anterior.

= Funcién que recalcula camino critico y makespan de un crJSS una vez se
ha realizado una inversién de arco.

= Funcién que lanza una bisqueda local a un crJSS como Método de mejora
del Path Relinking.

Dejaremos como parametros modificables a eleccion del usuario la variable
NumImp que dictaba cada cuantos elementos del camino se aplicaba el Método
de mejora y la cota maxima de elementos recorridos que sera un divisor de la
distancia entre ambas soluciones.

Todo esto junto con lo explicado en la seccién anterior, conforma nuestra

quinta version del cédigo PFCv5. Podemos encontrar un diagrama UML del
mismo en la Figura 4.3
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Figura 4.3: Diagrama UML del Job Shop Problem con Path Relinking
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5.1. Diseno de Pruebas

Dado el caracter estocdstico (no determinista) de nuestro algoritmo meta-
heuristico, lanzaremos varias ejecuciones del mismo para obtener resultados va-
lorables. En nuestro caso seran 30 ejecuciones.

Para el input de las pruebas, usaremos un conjunto de instancias de pro-
blemas considerados como dificiles de resolver a modo de benchmark: FT10
(tamano 10 x 10) y FT20 (20 x 5), Lall, Lal2, La21, La24, La25 (15 x 10),
La27, La29 (20 x 10), La38, Lad0 (15 x 15), y ABZ7, ABZ8, ABZ9 (20 x 15).
Cada una de estas instancias sera ejecutada sobre las diferentes versiones de
nuestro cédigo (PFCvl,PFCv2,PFCv3,PFCv4,PFCv5). De cada uno de estos
problemas anotaremos varios resultados de cada ejecucion:

= Valor esperado del makespan de la mejor solucién entre todas las instancias
lanzadas.

= Valor esperado del makespan de la peor solucién entre todas las instancias
lanzadas.

= Media aritmética de los mejores makespan de cada instancia lanzada.
= Varianza de los mejores makespan de cada instancia lanzada.
= Tiempo medio de una ejecucién entre todas las instancias lanzadas.

Como pardmetros, hemos decidido fijar el tamano del Refset a 10 individuos
y el de la poblaciéon inicial a diez veces éste ultimo valor. Se han elegido estos
valores en linea con lo que suele ser mas habitual en la literatura consultada.
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5.2. Resultados Experimentales

El equipo en el que se han ejecutado las siguientes pruebas cuenta con un
procesador Intel Core i5 M460 @ 2.53GHz y 4GB de memoria RAM.
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Cuadro 5.1: Resultados experimentales
Problema | PFCv Ec Tiempo
Min Med Méx Var (ms)
V1 1176.75 1293.29 1485 4738.93 881182
V2 1127.75 1266.53 1362 3452.2 2349729
ft10 V3 1134 1254.22 1404.25 4760.31 | 3704521
V4 937.75  965.53  998.25  210.23 3607293
V5 936.75  970.65 1001 255.22 8300709
V1 1496 1730 1581.11  3092.35 1970568
V2 1447 1579.72 1663.25 2288.8 5579393
ft20 V3 1473 1599.53 1748.25 4015.55 | 9057008
V4 1180.5  1218.53 1276 648.40 8374601
V5 1182 1239.06 1328.5  859.34 9519767
Vi1 1264 1443 1328.03  3350.03 826298
V2 1245 1312.1 1424 1630.86 4601981
lall V3 1251 1316.17 1414 1492.73 | 8360610
V4 1222 1222 1222 0 7022237
V5 1222 1222 1222 0 7969839
Vi 1062.5 1275 1184.98 5003.16 629163
V2 1054.75 1160.68 1308 3454.89 | 4396427
lal2 V3 1059.25 1146.48 1270.75 2512.08 | 8380514
V4 1040.75 1040.81 1042.5  0.09 7066897
V5 1040.75 1040.75 1040.75 0 8122609
V1 1338.75 1544.25 1425.77 3005.21 1408454
V2 1259.25 1404.97 1505 3069.89 | 5104777
la21 V3 1308.5  1412.78 1521.75 3201.57 | 8856308
V4 1053.25 1081.73 1124.25 241.92 9354213
V5 1060 1103.38 1149.75 403.99 10870813
V1 1148.5  1406.75 1297.06 4836.6 1100105
V2 1121 1250.78 1381 4456.85 5042189
la24 V3 1165 1276.88 1363.25 3018.26 | 8775972
V4 948.25  966.61 1005 140.92 9169386
V5 966.25  989.76 1026 210.79 10307408
Vi1 1217.75 1475 1336.31 4384.73 994485
V2 1203.5  1326.27 1456 4231.2 5019369
la25 V3 1142 1307.68 1399 2795.9 8775223
V4 985 1009.31 1048 198.62 9220391
V5 1006.5  1034.19 1068.25 278.52 10573426
V1 1537.25 1742 1647.35 2877.36 | 2190194
V2 1516.5  1661.41 1852.25 5979.67 | 12990759
1a27 V3 1542 1666.85 1753 2839.15 | 24382716
V4 1266.25 1302.28 1328 288.28 24970211
V5 1294.5 1339.21 1382.75 417.57 28154294
V1 1457.5  1832.5  1577.47 7452.5 1881375
V2 1439.5  1567.01 1690 2870.11 | 12985684
1a29 V3 1382 1563.58 1756 5523.3 24128145
V4 1231.71 1265 1297.75  254.68 25265843
V5 1206 1263.55 1336.75 818.76 28523583
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V1 15638.25 17125  1633.57 2724.06 | 2198760

V2 1516.25 1605.47 1708.5  2868.86 | 258886752
la38 V3 1484.5  1617.93 1813 3919.97 | 15127855
V4 1246 1271.19 1309 204.11 16944234
V5 1286.5  1328.8 1369 325.17 18760466
V1 1481.25 1731.75 1606.85 4554.31 1586079

V2 1513.25 1639.51 1756.25 4326.48 | 8560020

la40 V3 1476.25 1605.23 1740.25 3475.49 | 15358093
V4 1246.25 1261.86 1287.5  126.51 18264093
V5 1263 1289.98 1314.75 277.66 19078573

V1 837 938.5 880.33  578.98 3105349
V2 809.75  867.50  972.25  1036.94 | 27823092
abz7 V3 808.75  863.85  972.25 1136 52643787
V4 679 694.95  T713.75  64.64 55425824
V5 697 711.06 74225  106.96 53500956
V1 845.25  958.25 90599  712.19 3598275
V2 863 90547  972.25  738.40 28217291
abz8 V3 837 909.6 991 907.96 52310381
V4 694.75  710.65  727.5 64.67 56758737
%) 701.25  725.02 758 137.21 63080879
V1 882 1031.25 943.3 1096.27 | 3762839
V2 867 939.32 1007 1078.95 | 27795765
abz9 V3 879.5 948.54 1007 1149.55 | 52464332

V4 707.75  733.74  759.75 142.47 56163926
V5 729.25  759.05  784.5 206.46 62908595

5.3. Analisis de Resultados

A la luz de lo presentado en la seccién anterior, podemos efectuar un angli-
sis en busca de patrones en los resultados obtenidos e intentaremos encontrar
razones que expliquen los mismos.

5.3.1. Analisis en funcion del Makespan

En primer lugar y con motivo de ofrecer una visién maés clara de los resultados
obtenidos en el Cuadro 5.1, llevamos a cabo unos calculos intermedios para
cuantificar la mejora del makespan en cada caso. Estos consistieron en calcular
el porcentaje de mejora del makespan medio entre versiones de la aplicacién para
todos los problemas de prueba. Dependiendo de las versiones que se tomasen
como referencia para evaluar la mejora, se obtuvieron dos tablas de porcentajes:

s Cuadro 5.2: la mejora de cada versién con respecto a la versién de partida
(PFCv1). Puede verse como la calidad del método implementado en cada
version respecto a una cota inferior.

s Cuadro 5.3: la mejora de cada versién respecto de la anterior. Permite
cuantificar la aportacién de la componente que se ha incluido en cada
versiéon que no habia en la anterior (mide la mejora que genera el tnico
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cambio introducido) por lo que nos permite evaluar la bondad de cada
una de las componentes.

Ademids, para cada versién de la aplicacién, se calculé la media de los por-
centajes de mejora y se marco en gris la casilla en la que se habia registrado un
mayor porcentaje de mejora.

La mejora introducida entre nuestras versiones PFCv1 y PFCv2 consiste
en considerar también la diversidad entre las soluciones pertenecientes al Refset.
Como se puede ver en el Cuadro 5.1, para toda la bateria de problemas observa-
mos una mejora en el makespan medio entre ambas soluciones y para més de la
mitad de problemas la varianza se reduce igualmente. Mas concretamente, segiin
el Cuadro 5.2, observamos que el makespan mejora en media un 0.9 % llegando
hasta 3.57 % en algin problema. Una explicacién para esto puede encontrarse
en la ampliacion del espacio de busqueda a regiones alternativas gracias a las
soluciones “diversas” del Refset que pueden dar lugar a soluciones “buenas” en
sitios inesperados. En cambio, si nos limitamos a soluciones de “buena” calidad,
nuestro Refset puede ser rapidamente poblado por soluciones muy parecidas
que nos restringen considerablemente nuestro espacio de busqueda, pudiendo
dar lugar a una convergencia prematura de la biisqueda, obteniendo asi é6ptimos
locales como solucién final.

Entre las versiones PFCv2 y PFCv3 introducimos la reconstruccion del
Refset en caso de no encontrarse soluciones nuevas. Sin embargo, como pode-
mos ver en el Cuadro 5.1, en casi ninglin problema de prueba notamos una
mejora del makespan obtenido. Esto se puede ver de una manera mas clara
en el Cuadro 5.3 donde podemos observar que el porcentaje de mejora medio
es negativo con un valor de -0.03%. Una posible explicacién para esto puede
encontrarse en el hecho de que la diversidad que se introduce mediante la recon-
struccién del Refset desaparece inmediatamente en la siguiente iteracién pues
cualquier soluciéon generada con una minima “calidad” va a sustituir a estas
diversas.

Para la versién PFCv4 introducimos la mejora con buisqueda local basa-
da en invertir el orden de tareas de un bloque critico. Aqui si que observamos
una mejora notable en el makespan para todos los problemas de prueba, mucho
mayor que en casos anteriores. Segin el Cuadro 5.2, obtenemos como media
una mejora del 20.94 % con valores mdximos de 25.48 %. Esto se debe a que la
biusqueda local proporciona una intensificacién de la biisqueda en zonas prome-
tedoras (aquellas donde se encuentran las soluciones del RefSet). Para ello, se
explora la vecindad de las soluciones iniciales en busca de elementos de mayor
calidad.

Finalmente, con la versién PFCv5 se incluyé un Path Relinking como cruce
entre soluciones del Refset. Los resultados obtenidos en esta version, siendo no-
tablemente mejores que los obtenidos en las primeras versiones (Cuadro 5.2
donde la media de mejora es 18.26 % frente a 0.90 % y 0.88 %), no superan los
alcanzados por PFCv4 y su busqueda local en ninguno de los casos. Como prue-
ba de esto ultimo tenemos el Cuadro 5.3, donde podemos ver que el porcentaje
de mejora media tiene un valor de -3.46 %. Entendemos que una posible expli-
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Problema Porcentaje
V2 V3 V4 V5

ft10 2.07 3.02 25.34 25.05
ft20 0.09 -1.17 2293 19.12
lall 1.20 0.89 7.98 7.98
lal2 2.05 3.25 12.17 12.17
la21 1.46 0.91 24.13 21.50
la24 3.57 1.56  25.48 22.45
la25 0.75 2.14 2447 21.12
la27 -0.85 -1.18 22.35 18.71
1a29 0.66 0.88 19.81 18.62
1a38 1.72 0.96 22.18 18.66
1a40 -2.03 0.10 21.47 18.02
abz7 1.46 1.87  21.06 16.38
abz8 0.06 -0.40 21.56 17.68
abz9 0.42 -0.56  22.22 18.15
MEDIA | 0.90 0.88 20.94 18.26

Cuadro 5.2: Tabla de porcentajes de mejora de makespan medio respecto a V1

cacion para esta falta de mejora es la falta de equilibrio entre intensificacién y
diversificacion existente en la busqueda de PFCv5. En efecto, en las versiones
anteriores, el operador de combinaciéon JOX tiene un efecto implicito de mu-
tacion que proporciona diversidad a la busqueda y en concreto para PFCv4
esta diversidad se complementa con la intensificacién de la busqueda local. En-
tendemos que el efecto diversificador queda eliminado en PFCv5 al considerar
la combinacién mediante path-relinking, tal y como se ha definido para esta
versién. Una posible soluciéon para un futuro seria modificar el operador de
combinacion para reforzar la diversificacién, bien mediante una ligera mutacion
de los individuos del camino generado por el algoritmo de path-relinking, bien
mediante técnicas de path-relinking maés sofisticadas, tal y como se describe en

3]

Para una visiéon més clara de los porcentajes de mejora medios del makespan
en cada uno de los problemas y versiones de la aplicacién, se elaboraron dos
graficos de barras con los datos de los Cuadros 5.2 y 5.3. Estos pueden verse
representados en las Figuras y respectivamente.

5.3.2. Analisis Temporal

Cuando se usan técnicas metaheuristicas para resolver problemas de opti-
mizaciéon combinatoria, como es el caso del Fuzzy Job Shop, un factor a tener
en cuenta, ademéas de la bondad de la solucién, es el tiempo de computacion
necesario para obtener dicha solucién. Por ello, no sélo debemos analizar las
distintas versiones aqui propuestas en términos de valores de maskespan, sino
también en términos de carga computacional.
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Problema Porcentaje
V2 V3 V4 V5

ft10 2.07 0.97 23.02 -0.40
ft20 0.09 -1.25  23.82 -4.95
lall 1.20 -0.31  7.15 0.00
lal2 2.05 1.22 9.22 0.01
la21 1.46 -0.56  23.43 -3.46
la24 3.57 -2.09  24.30 -4.07
la25 0.75 1.40 22.82 -4.44
1la27 -0.85  -0.33  23.26 -4.70
1a29 0.66 0.22 19.10 -1.48
1a38 1.72 -0.78 2143 -4.53
la40 -2.03  2.09 21.39 -4.39
abz7 1.46 0.42 19.55 -5.93
abz8 0.06 -0.46  21.87 -4.95
abz9 0.42 -0.98  22.65 -5.22
MEDIA | 0.90 -0.03 20.21 -3.46

Cuadro 5.3: Tabla de porcentajes de mejora de makespan medio respecto a
version previa
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Figura 5.1: Grafico de barras del Cuadro 5.2.
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Figura 5.2: Grafico de barras del Cuadro 5.3.

Claramente, para una misma version del algoritmo, habra grandes diferen-
cias en los tiempos invertidos para resolver los distintos problemas de nuestro
banco de pruebas, dada la variedad de tamanos y niveles de dificultad. Esto
se debe, en primer lugar, a que al aumentar el tamano aumentan las posibles
combinaciones de érdenes de procesamiento, es decir, aumenta el tamano del
espacio de busqueda. Ademads, dentro de un mismo tamano, no todos los pro-
blemas presentan el mismo nivel de dificultad y los costes de operaciones tales
como evaluacién de soluciones, calculo de representaciones binarias, calculo de
distancias, etc son mayores cuanto mayor es el tamano del problema.

La tendencia que se observa analizando los tiempos de ejecucién de las dife-
rentes versiones para un mismo problema es que éstos aumentan a medida que
incrementamos el nimero de versién ejecutada. Esto se debe principalmente
a que los cambios introducidos en las sucesivas versiones buscan incrementar
la proporciéon del espacio de busqueda explorado y por lo tanto manejan un
mayor numero de individuos. Sin embargo, como podemos ver en los resultados
obtenidos, un mayor tiempo de ejecucién no significa estrictamente un mejor
resultado final, puesto que puede explorar regiones del espacio donde no haya
soluciones de buena calidad o puede converger a éptimos locales.

En la Figura se muestran los tiempos medios de una ejecucién de entre
todas las instancias de problemas para cada versién de nuestro cédigo.

54



95

CAPITULO 5. RESULTADOS
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Figura 5.3: Gréfico de barras de tiempos de ejecucién medios
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo
Futuro

Indice

6.1. Conclusiones

En este proyecto de fin de carrera se ha disenado e implementado una apli-
cacion que permite resolver el Fuzzy Job Shop Problem mediante un algoritmo
de Scatter Search con Path Relinking.

Dada la falta de conocimientos previos en algunos de los temas a estudiar,
se tuvo que utilizar como fuente no un libro de texto, sino la literatura cientifi-
ca, por tratarse de un tema de investigacién actual. Asi, primero se estudié el
problema del Job Shop con duraciones inciertas para tener conocimientos su-
ficientes del mismo y poder tomar asi decisiones razonadas méas adelante. A
continuacion, se estudio y tratd la técnica de biisqueda metaheuristica que se
iba a utilizar para buscar soluciones, Scatter Search, y se adapté a nuestro pro-
blema en particular. Igualmente, se realizé el mismo proceso para la extensién
Path Relinking, que se incluyé junto a lo ya presentado del Scatter Search. Todo
ésto se plasmo en un disenio elaborado siguiendo una metodologia incremental
iterativa, lo que dié lugar a distintas versiones con diferentes refinamientos. Fi-
nalmente, estas versiones fueron sometidas a pruebas utilizando una bateria de
problemas conocidos por su dificultad y sus resultados fueron analizados en bus-
ca de patrones.

Por tanto, se ha llevado a cabo un trabajo de investigacién en el que se han
estudiado y adaptado técnicas de la literatura cientifica para resolver un pro-
blema de cierta dificultad. Como consecuencia, se ha elaborado una aplicaciéon
funcional que lee un problema de Job Shop con duraciones inciertas desde un
fichero de texto y aplica una metodologia metaheuristica basada en Scatter
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Search con la extensién de Path Relinking. De cada ejecucién se recogen no
s6lo las soluciones proporcionadas (6rdenes de procesamiento y tiempos de ini-
cio para cada tarea del problema), sino también diversas medidas del makespan
obtenido y de su tiempo de ejecucién total.

Sobre los resultados obtenidos, las mejoras que se fueron anadiendo suce-
sivamente a nuestro algoritmo de Scatter Search efectivamente reflejaron una
mejoria sobre los resultados experimentales. Sin embargo, este comportamien-
to no se repitié a la hora de incluir el Path Relinking en nuestro algoritmo de
btisqueda.

6.2. Trabajo Futuro

Como continuacién de este proyecto, podrian desarrollarse las siguientes li-
neas de investigacion:

= Estudiar mediante un andlisis paramétrico la influencia de los paramet-
ros del algoritmo (tamano Refset, tamafio poblacién inicial, porcentaje
de Path Relinking, etc.) en los resultados finales. Debido a los requisitos
computacionales de una experimentacion de este tipo, seria deseable poder
lanzar la experimentacién en un equipo de mejores caracteristica técnicas.

= Analizar més a fondo la parte del Path Relinking para encontrar soluciones
a su relativo mal rendimiento.

= Explorar nuevas estrategias para el Scatter Search y el Path Relinking que
puedan llevar a mejores resultados, como puede ser la hibridaciéon de la
Scatter Search con busqueda tabu.
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