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Resumen

En el presente articulo se muestra una vision global del problema de la secuenciacion de tareas y
de su resolucion mediante procedimientos metaheuristicos, tanto mediante algoritmos genéticos
como mediante procedimientos de biisqueda local tales como el recocido simulado o la bisqueda
tabu. Por ultimo, también se muestra una comparativa de los resultados obtenidos por dos im-
plantaciones de los algoritmos anteriormente descritos para problemas de tamarios diferentes.
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1. Introduccion y descripcion del problema

El problema de la secuenciacion de tareas consiste en la asignacion de recursos a diferentes
actividades que se ejecutan simultaneamente a lo largo del tiempo. El rango de aplicacion de
la teoria de secuenciacidn abarca areas de conocimiento desde produccion hasta computacion
pasando por logistica, servicios y otros. En adelante se adopta la terminologia de produccion,
donde los trabajos son las actividades descompuestas en tareas u operaciones y las maquinas
representan recursos.

El problema de secuenciacion de tareas (job-shop scheduling problem, JSSP) consiste en la
programacion temporal de las operaciones o tareas en las que se descomponen un conjunto de
trabajos teniendo en cuenta que éstas deben ser ejecutadas en varias maquinas y que cada ma-
quina solamente puede ejecutar una tarea simultdneamente. Se busca aquella solucion que dé
lugar a un tiempo total de ejecucion (C,qy) minimo, aunque pueden existir otras funciones
objetivo como la minimizacion de la suma de tiempos de espera o la suma de los tiempos de
ejecucion. Se trata de uno de los problemas de optimizaciéon combinatoria mas dificiles de
resolver. No s6lo es del tipo NP-Hard, sino que de entre los que pertenecen a esta tipologia,
es de los mas dificiles de resolver. A continuacion se describe el JSSP formalmente:

Sea V={1,...,n} el conjunto de todas las tareas. Sea M={1,...,m} el conjunto de las maquinas en
que se deben ejecutar dichas tareas y 4 el conjunto de pares de operaciones cuya relacion de
precedencia viene predeterminada por la secuencia técnica de cada trabajo. Cada conjunto Ej
contiene las operaciones que deben ejecutarse en la maquina £, es decir, las operaciones que
no se pueden superponer temporalmente. Para cada operacion i, su duracion p; esta fijada (nu-
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la para las tareas 0 y f) y la optimizacion debe determinar su tiempo de inicio #. La ordenacion
de todas las operaciones en los conjuntos E; da lugar a una solucion para el JSSP planteado.

El problema puede ser representado mediante un grafo disjunto (Roy y Sussman, 1964), don-
de existe un nodo por cada operacion ieV. 0y fson dos nodos que representan el inicio y fi-
nal de todas las tareas. Para cada dos operaciones consecutivas en el mismo trabajo (i,j)e4
existe un arco dirigido, las operaciones ) y n son la primera y tltima operacion de todos los
trabajos respectivamente. Para cada par de operaciones que emplean la misma maquina
{i,j} €Ey existen dos arcos (i, j) y (j, i) en sentidos opuestos que indican cudl es la que se debe
ejecutar antes. Cada nodo i tiene asociado un peso p; que indica el tiempo de ejecucion de la
operacion i. La Figura 1, representa el grafo disjunto asociado a un problema de 3 maquinas y
3 trabajos (3 X 3).

» aoo sendllo (secuencias tecnologicas) .
+—— a0 doble (pares de operadones en lamismamaqui na)

P= 3 P 2 =1

Figura 1. Representacion del JSSP en forma de grafo disjunto

E1 JSSP consiste en seleccionar el orden en que las operaciones deben realizarse en cada ma-
quina, lo cual significa seleccionar uno de cada par de arcos en sentidos opuestos tal que el
grafo sea no sea ciclico (no se den conflictos de precedencia entre las operaciones) y que la
longitud total del camino mas largo (camino critico) entre el nudo 0 y el nudo » sea minima
(se supone que la funcion objetivo es minimizar C,,,). Si una orientacion de arcos da lugar a
un grafo ciclico, la orientacidon o solucion correspondiente se denomina infactible.

En las secciones 2 y 3 se explica el funcionamiento de los algoritmos genéticos y los basados
en busqueda local y se describen los procedimientos aplicados en la literatura para la resolu-
cion del JSSP mediante estos metaheuristicos. En la seccion 4 se muestran los resultados ob-
tenidos al ejecutar implementaciones codificadas por los autores.

2. Algoritmos genéticos

Desde el punto de vista de la investigacion operativa los algoritmos genéticos (AG) pueden
ser clasificados como procedimientos inteligentes de busqueda aleatoria. Estan basados en la
teoria de la seleccion natural y tienen la gran ventaja de que gracias a la separacion genotipo-
fenotipo pueden emplearse para buscar soluciones en ambitos tan diversos como el anélisis de
imagenes, el procesamiento de sefiales, el disefio de robots autonomos y la programacion au-
tomatica, siendo también posible su uso en la resolucion de problemas combinatoriales como
el JSSP. Otra de las ventajas de los AG es la robustez al ser éstos capaces de obtener solucio-
nes suboptimas aun en los casos en los que la solucion 6ptima es muy dificil de encontrar. Los
AG fueron desarrollados inicialmente en el libro Adaptation in Natural and Artificial Systems
(Holland, 1975), donde aparecieron tratados de una forma sistematica por primera vez.
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Estan basados en un conjunto de individuos o poblacion que tienen dos representaciones de-
nominadas fenotipo y genotipo, siendo la primera una solucion potencial al problema que se
desea resolver y la segunda una codificacion de dicha solucion en forma de cromosoma. Un
cromosoma estd formado por una secuencia de genes que representan caracteristicas heredita-
rias. Los cromosomas de una poblacion evolucionan en sucesivas iteraciones, denominadas
generaciones. Los operadores cruce y mutacion son mecanismos de recombinacién genética
capaces de generar nuevos cromosomas a partir de otros. Un operador de cruce sencillo podria
intercambiar las secuencias que se formarian al cortar ambos cromosomas por un punto de
corte. Este método suele funcionar bien para una representacion binaria, aunque para otras no
suele ser el mas indicado. La eficacia del algoritmo de cruce estd directamente relacionada
con su capacidad de recoger las caracteristicas de los progenitores que los hacen buenos y
recombinarlas para crear individuos mejores. El operador mutacion es el encargado de modi-
ficar esporadicamente individuos aleatorios para evitar que en el transcurso de las iteraciones
el operador de cruce genere individuos cada vez mas homogéneos y la poblacion se concentre
alrededor de un minimo local.

En la Figura 2 se hace una clasificacion de la bibliografia atendiendo al tipo de representacion
que emplean.

Representacion Referencia

Binaria basada en pares de trabgjos Nakano y Yamada (1991)
Secuencia de trabgjos Holsapple et al. (1993)

Secuencia de operaciones sin parti- Fang et a. (1993), Bierwirth (1995)
ciones

Secuencia de operaciones con parti- Falkenauer y Bouffouix (1991), Cro-
ciones basada en listas de preferencia  ce et a. (1995)

Basada en reglas de prioridad Dorndorf y Pesch (1995)

Secuencia de operaciones con parti- Yamaday Nakano (1992)

cionesy operadores especializados

Secuencia de operaciones basada en Bean (1994)

nameros al eatorios

Figura 2. Tipos de representacion

La justificacion tedrica sobre la convergencia de los algoritmos genéticos estd fundamental-
mente basada en codificaciones binarias. Asi, Nakano y Yamada (1991) propusieron una re-
presentacion binaria para el JSSP formada por una secuencia de bits para cada méquina en la
que cada bit representaba cudl de las dos orientaciones de cada arco elegir. Asi pues, basta
con una cadena binaria de longitud m-n-(n-1)/2, para designar a todas las soluciones posibles
de un problema de tamafio m X n. La maxima desventaja de esta codificacion es que no apro-
vecha el conocimiento del problema y de las restricciones del mismo, dando asi lugar a que
un gran namero de las nuevas soluciones obtenidas de operaciones de cruce y mutacién no
especializadas resulten infactibles, es decir, que no puedan ser traducidas en una programa-
cion valida. Aunque los autores resolvian esta dificultad mediante un proceso denominado
armonizacion consistente en deshacer los ciclos en el grafo disjunto correspondiente.

El 6ptimo global de cualquier problema JSSP se encuentra dentro del conjunto de las progra-

maciones activas (aquellas tales que no existen tareas que puedan ser adelantadas sin retrasar
el inicio de las operaciones previas en el recurso), que a su vez es un subconjunto contenido
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en el de las programaciones semiactivas (aquellas tales que ninguna tarea puede adelantarse
sin modificar las precedencias o que se produzca un solapamiento dentro del recurso).

Holsapple, Jacob et al. (1993) propone una representacion basada en una secuencia de traba-
jos que indica la prioridad con la que se deben programar las tareas de €stos. La longitud del
cromosoma en este caso se reduce a m numeros de trabajo. Sin embargo, no todas las solucio-
nes posibles del problema pueden ser representadas de esta forma y, por tanto, no esta garan-
tizado que lo pueda ser el 6ptimo global. Los resultados de la Figura 4 muestran que éste un
buen método para encontrar una solucion inicial razonable en poco tiempo.

Dorndorf 'y Pesch (1995) propone un algoritmo genético con un cromosoma basado en reglas
de prioridad con criterios que determinan la tarea prioritaria de entre aquéllas que estan en la
cola de espera de una determinada maquina. Asi pues, el cromosoma es una secuencia de lon-
gitud m X n de nimeros que indican reglas de prioridad. Obsérvese que no hay garantia de que
todas las programaciones posibles pueden ser obtenidas mediante esta representacion.

Dado un problema de tamafio m X n, las codificaciones basadas en secuencias de tareas em-
plean un cromosoma formado por una serie de » nimeros de trabajo repetidos m veces. De-
ntro de este grupo se pueden clasificar atendiendo a la existencia o no de particiones en la
secuencia. Fang, Ross et al. (1993), Reeves (1995) y Bierwirth (1995) emplean una formula-
cion sin particiones en la que el numero en cada posicion indica el siguiente trabajo a progra-
mar. La primera operacioén todavia no programada en la secuencia técnica de dicho trabajo
determina la maquina donde se ejecuta. De este modo se garantiza la imposibilidad de generar
genotipos infactibles y que todas las programaciones semiactivas pueden ser representadas.
La Figura 3 muestra un ejemplo de este tipo de representacion en el que un cromosoma de 3 X
3 determina una ordenacion de las tareas en cada maquina. Inicialmente, se debe programar el
trabajo 1, como la primera tarea no programada del trabajo 1 se ejecuta en M, ésta es la ma-
quina en la que se debe situar la operacion, luego primera tarea del trabajo 3 se ejecuta en My,
etc... Obsérvese la inversion de los dos primeros genes del cromosoma de la Figura 3 daria
lugar a la misma ordenacion de las tareas en los recursos, por lo que el nimero de cromoso-
mas posibles es mayor que el nimero de programaciones semiactivas y ain mayor que el de
programaciones activas, lo cual relentiza la convergencia del algoritmo genético.

302 2
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. 2 1 3

} 2 1 1 3
1

1
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Figura 3. Interpretacion de secuencia sin particiones

Algunos autores emplean una representacion basada en una secuencia con particiones para
cada maquina, representando cada una de estas subsecuencias el orden en que las tareas deben
ser ejecutadas en dicha maquina de modo que cada programacion semiactiva sélo pueda ser
representada por un Unico cromosoma. La desventaja de este tipo de representacion es que
existen cromosomas infactibles. Falkenauer y Bouffouix (1991) y Croce, Tadei et al. (1995)
solucionan este problema interpretando la secuencia de cada maquina como una lista de prefe-
rencia, para que en caso de conflicto con la secuencia técnica de los trabajos, sea ésta la pre-
dominante. Yamada y Nakano (1992) garantiza que los cromosomas generados siempre son
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factibles y que representan programaciones activas gracias a un operador de cruce especiali-
zado para el JSSP, el GTX.

El mecanismo de cruce mas habitualmente empleado en codificaciones binarias es el SGA,
consistente en el intercambio de subsecuencias entre dos cromosomas. En estos casos, el ope-
rador de mutacion comunmente empleado es el SGA, basado en negar un bit aleatorio. En
codificaciones basadas en las operaciones sin particiones en la secuencia se pueden emplear
los cruces GOX, GPMX y PPX (descritos por Bierwirth, 1995), siendo éste el que conserva la
maxima cantidad de informacion de los cromosomas cruzados, tal y como demuestra experi-
mentalmente Bierwirth. El cruce PPX consiste en inicializar vacio el cromosoma generado y
emplear un vector binario que selecciona cudl de los dos cromosomas originales predomina
en cada iteracion. Luego se ejecuta un proceso iterativo que va insertando en cada posicion
del cromosoma generado el gen correspondiente al progenitor predominante y eliminando
dicho gen de ambos progenitores para que no pueda volver a ser seleccionado. El operador
mutacion comunmente aplicado en estos casos es el OBM, que intercambia los genes en dos
posiciones aleatorias del cromosoma. El algoritmo GTX, anteriormente mencionado, comien-
za igual que el PPX, pero se ejecuta un proceso iterativo similar al algoritmo de Giffler y
Thompson (1960) en el que es el cromosoma preponderante el que determina cual de las ope-
raciones en el conjunto de conflicto debe ser seleccionada. La mutacion se realiza cuando en
lugar de ser el gen preponderante el que selecciona la tarea prioritaria del conjunto de conflic-
to, ésta se selecciona aleatoriamente.

En la Figura 4 se resumen la codificacion y los operadores de cruce y mutacion empleados
por cada referencia de la bibliografia en las primeras columnas. Las columnas tamaiio y
comp. muestran el tamafio del espacio de busqueda para un problema de tamafio (10 X 10) y si
esta garantizado que en dicho espacio se encuentra el optimo global. Las columnas finales
indican para cada problema de comparacion f106, ft10 y ynl (extraidos de Beasley, 1990), los
miles de soluciones evaluadas (Eval), el resultado obtenido (valor de C,.), y el tiempo de
ejecucion (Tpo).

Obsérvese que la codificacion propuesta por Yamada y Nakano (1992) es la que mejores re-
sultados obtiene de todas las mostradas, esto es en parte debido a que es la mas especializada
para el JSSP, ya que su operador de cruce solamente genera soluciones activas reduciendo asi
el espacio de busqueda.
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ROG(6x6) ft10(10x10) yn1(20x20)

Eval R T Eval R T Eval R T
Codificacion Representacion Cruce  Mut. Tamafio Comp. x1000 es- PO 1000 " PO y1000 po-
Nakano y Yamada (1991)  |binaria SGA MGA 2 =10*" Si
. GOX
Holsapple ctal.(1993)  |Secuencia de GPMX OBM 10!=10" No | 10 58 9™ 10 58 9% 10 1301 44™
trabajos
PPX
secuencia de GOX
Dorndorfy Pesch (1995)  |reglas de GPMX OBM 7' =10* No 10 65 6" 10 1313 8™ 10 1484 107™
prioridad PPX
secuencia de GOX 100!
Fang et al (1993) operaciones sin ~ GPMX OBM ~=10" i 10 69 5m 10 1636 7™ 10 1857 22™
particiones PPX 10!
secuenga de GOX
Falkenauer y Bouffoix (1991) | PCaClONS €N Gpvi OBM 10-101=10°  Si | 10 58 9% 10 1052 15™ 10 1012 55™
particiones listas
. PPX
de preferencia
secuencia de
operaciones con
Yamada y Nakano (1992) |particiones y GTX 10-10!'=10°  Si 55 10" 930 10 400 967
operadores
especializados

 Resultados obtenidos por Ponnanbalam et al (2001) en la plataforma informatica Intel Celeron MMX CPU 256 MHz 32MbRam
° Resultados obtenidos por Yamada y Nakano (1992) en la plataforma informatica Sparc Station 2

Figura 4. Comparacion de las diferentes codificaciones

3. Busqueda local

Los algoritmos de recocido simulado y busqueda tabu explicados mds abajo se clasifican en-
tre los procedimientos de busqueda local. La cual estd basada en la idea de que una determi-
nada solucion puede ser mejorada realizando cambios pequefios. Sea un conjunto [ de solu-

ciones factibles cuya bondad viene dada por una funcion de coste c:[1 — &, que corresponde
a la funcién que se desea optimizar (se supone que la direccion de optimizacion es de minimi-
zacion). Se define para cada solucion xe (| un vecindario N(x)!'1[] donde cada solucion conte-
nida en N(x) es denominada vecino y puede ser alcanzada mediante un desplazamiento unita-
rio. Asi pues, una ejecucion de un algoritmo de busqueda local determina un camino por el
que cada solucidn visitada es vecina de la inmediatamente anterior.

Al igual que en algoritmos genéticos, un elemento fundamental de todos los algoritmos de
busqueda local es la representacion de las soluciones. Tanto los algoritmos de recocido simu-
lado aplicados al JSSP como los de busqueda tabu explicados mas abajo emplean una repre-
sentacion basada en el orden de las operaciones en las maquinas. Sin embargo el elemento
determinante en los algoritmos de blisqueda local es la creacion de soluciones cercanas o ve-
cinas. Antes de explicar los diferentes algoritmos de generacion de vecindarios explicados en
la literatura es necesario entender varios conceptos:

Sean v y w dos tareas que emplean el mismo recurso. Estas son adyacentes (v—w) si w co-
mienza inmediatamente después de terminar v. Un bloque es una secuencia de tareas adyacen-
tes en el mismo recurso. Ademas, se dice que una tarea es inferna en un bloque si no es la
primera ni la Gltima en ejecutarse.

Se deben tener en cuenta las siguientes propiedades a la hora de generar un vecindario:
1. Dadas dos tareas adyacentes v y w (v—w) pertenecientes al camino critico de una so-
lucién factible S. La inversion del arco orientado en el grafo correspondiente (w—v)
da lugar a otra solucion factible §'.
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2. Si la inversion de cualquier arco entre dos operaciones no pertenecientes al camino
critico diera lugar a otra solucion S’ factible. Entonces C,,4:(S")> Cax(S).

3. Sean vy w (v—w) dos operaciones internas y adyacentes en un bloque perteneciente al
camino critico. La inversion del arco que las une (w—v) da lugar a otra solucion facti-
ble S’ tal que C,0x(S')> Crrian(S).

4. Sean vy w (v—w) dos operaciones adyacentes en un bloque perteneciente al camino
critico. Si una de ellas es interna en el bloque y la otra se encuentra situada en cual-
quiera de los extremos del camino critico la inversion del arco que las une (w—v) da
lugar a otra solucidon factible S’ tal que Cpux(S")> Crax(S).

3.1. Recocido simulado

Desde la década de los 80 el algoritmo de recocido simulado (SA, Simulated Annealing), des-
arrollado por Kirkpatrick (1984), ha sido empleado para resolver una gran variedad de pro-
blemas de optimizacion complejos, tanto basados en variables continuas como discretas. En-
tre éstos se pueden incluir el disefio de bases de datos distribuidas, configuracién de aplica-
ciones multiprocesador, disefio de filtros digitales, problemas electrostaticos y analisis de
imagenes.

Tipicamente, el algoritmo comienza con la generacidon de una solucidn aleatoria para el pro-
blema, y el calculo del coste de dicha solucién. El algoritmo evoluciona realizando desplaza-
mientos unitarios que son aceptados si su coste es inferior a la solucion anterior. En caso con-
trario la solucién es aceptada con una probabilidad que decrece exponencialmente con el co-
ciente de la diferencia de costes AC y un parametro 7" que representa la temperatura. El hecho
de que la probabilidad de aceptar soluciones peores no sea nula permite que el algoritmo no
quede atrapado en minimos locales. Tipicamente, si la nueva solucién no fuera aceptada, se
probaria un nuevo movimiento desde la solucion anterior.

A lo largo de una ejecucion, la temperatura 7 va disminuyendo de forma geométrica, redu-
ciéndose asi la probabilidad de desplazamientos ascendentes (aquellos que aumentan el coste)
y manteniendo a la solucién en valores 6ptimos. El algoritmo termina cuando no se ha obteni-
do ninguna mejora en un numero determinado de desplazamientos aunque se han empleado
criterios de finalizacién mas complicados. Van Laarhoven, Aarts et al. (1992) demuestra que,
en las condiciones apropiadas, este algoritmo converge a un minimo global.

Van Laarhoven, Aarts et al. (1992) emplean el algoritmo de recocido simulado con un vecin-
dario obtenido mediante la inversion de los arcos entre operaciones adyacentes que se ejecu-
tan en la misma maquina y pertenecen al camino critico, aprovechando asi la propiedad 1 que
indica que las soluciones asi generadas siempre seran factibles y la propiedad 2, que indica
que son las mas prometedoras.

Matsuo, Chang Juck Suh et al. (1989) elimina de dicho vecindario las inversiones de arcos
entre operaciones internas en un bloque, que segun la propiedad 3, dan lugar a soluciones me-
nos prometedoras. Ademas, crea una variante basada en mejorar las soluciones rechazadas por
el criterio del recocido simulado mediante un algoritmo de mejora iterativa (steepest descent)
hasta que se alcance un minimo local. Si la soluciéon encontrada es mejor que la que se ha en-
contrado hasta el momento, se guarda, en caso contrario ésta resulta eliminada.
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3.2. Busqueda tabu

La busqueda tabt (TS, Taboo search) es un procedimiento metaheuristico disefiado para en-
contrar soluciones suboptimas en problemas de optimizacion combinatorial. Fue disefiado
inicialmente por Glover (1990) y ha sido aplicado a varios problemas de optimizacion combi-
natoria como programacion de horarios y rutas y secuenciacion de tareas.

Al igual que el procedimiento de recocido simulado, se trata de un algoritmo de busqueda
local. Para cualquier solucion se genera un conjunto de desplazamientos que definen su ve-
cindario, y se selecciona el mejor de ellos para la siguiente iteracion. Para evitar que el proce-
dimiento iterativo entre en un bucle y que se quede estancado en dptimos locales, se mantiene
en memoria el historico de la blisqueda. Se suele distinguir dos tipos de memoria: a corto pla-
zo para los movimientos mas recientes y a largo plazo para la parte de la busqueda mas dis-
tante. La memoria a corto plazo esta formada por una /ista tabu que contiene informacion
sobre las ultimas soluciones visitadas, de modo que desplazamientos hacia soluciones vecinas
que se correspondan con la lista taba se prohiban. Tipicamente, la lista tabu 7" consiste en una
lista FILO (First In First Out) de longitud definida que contiene los tltimos desplazamientos
unitarios prohibidos, de modo que en cada iteracion se introduce el desplazamiento inverso al
realizado al principio de la lista 7'y se elimina el desplazamiento que se encuentra al final.

El algoritmo de busqueda tabu aplicada al JSP de Taillard (1994) genera vecinos mediante la
inversion de arcos que unen tareas adyacentes en el camino critico. Después de que un arco
(v—w) ha sido invertido, se introduce el paso inverso (w—wv) en la lista tabt, consistente en
una lista de longitud definida que contiene los desplazamientos prohibidos. Cada vez que se
realiza un nimero »n de iteraciones, se modifica aleatoriamente la longitud de la lista tabu. En
cada iteracion se evaluan todas las soluciones del vecindario que no se encuentran en la lista
tabt, calculando para cada una el valor de C,,,,y seleccionandose la mas prometedora.

Barnes y Chambers (1995) emplea el mismo mecanismo para generar soluciones cercanas, sin
embargo la longitud de su lista tabu tiene una longitud determinada. Ademas, parten de la
mejor solucion obtenida mediante algoritmos heuristicos mas sencillos.

Nowicki y Smutnicki (1996) emplea el mismo vecindario eliminando las opciones obtenidas
invirtiendo el arco entre dos operaciones adyacentes e internas o tales que siendo una de ellas
interna, la otra se encuentra en uno de los extremos del camino critico. Esto es debido a que la
propiedad 3 explicada en la seccidén 3 nos garantiza que dichas soluciones son poco promete-
doras. La aportacion fundamental de ésta implementacion es que define un procedimiento
para los casos en los que el algoritmo deba retroceder a soluciones anteriormente exploradas
para seguir buscando otras soluciones del vecindario (backtracking).

En la Figura 5 se muestra una comparativa de los algoritmos de recocido simulado y busque-
da tabu extraida de Vaessens, Aarts et al. (1996). Se muestran los resultados de C,,x que los
algoritmos propuestos en la bibliografia obtienen para algunos problemas publicados en la
biblioteca OR (Beasley,1990). Obsérvese que generalmente los resultados obtenidos por los
algoritmos de busqueda tabu son mejores que aquéllos obtenidos mediante recocido simulado,
tanto respecto a los tiempos de célculo como respecto al valor de Cy.y. Ademas, dentro de los
algoritmos de busqueda tabt, el de Nowicki y Smutnicki (1996) es el mas prometedor debido
a la implantacion del backtracking.
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FT10 LA21 LA29 LA38
tamafio 10x10 15x10 20x10 15x15
minimo 930* 1046* 1153 1196*

resultado tiempo(s) resultado tiempo(s) resultado tiempo(s) resultado tiempo(s)

Recocido simulado
Van Laarhoven et al. (1992)
promedio 5 ejecuciones 969 99 1083 243 1235 636 1256 597
Matsuo et al. (1989)

1 ejecucion 946 987 1071 205 1231 672 1235 603
Busqueda tabt
Taillard (1994)
mejor de 5 930 1047 1170 1202
Barnes y Chambers (1995)
mejor de 2 930 450 1050 480 1194 600 1211 540
Nowicki y Smutnicki (1996)
1 ejecucion 930 30 1055 21 1164 493 1209 165
mejor de 3 930 1047 1160 1196

* La solucion es Optima

Figura 5. Comparativa algoritmos de busqueda local

4. Resultados experimentales

Paralelamente a la revision bibliografica referente a métodos de resolucion del JSSP se han
desarrollado implantaciones informaticas basadas en algoritmos genéticos (AG) y recocido
simulado (SA).

Para la busqueda mediante algoritmos genéticos se ha empleado la libreria GAlib (Wall,
1996) que contiene codigo genérico para los algoritmos genéticos. Unicamente ha sido nece-
sario implementar las funciones de cruce, mutacion y calculo de la bondad de cromosomas, al
ser estas especificas para el JSSP. Las soluciones se representan en forma de secuencia de
nimeros de trabajo sin particiones, de modo que no haya permutaciones infactibles. Se han
empleado los operadores de cruce y mutacion PPX y OBM, respectivamente.

En la implantacion del algoritmo de recocido simulado se ha empleado el algoritmo genérico
de Stiles y Lee (2003), que controla la evolucion de la temperatura a lo largo de la ejecucion y
obtiene automaticamente resultados estadisticos. Sin embargo, ha sido necesario implantar la
funcion que genera el vecindario. Esta se ha obtenido (a partir de una solucién dada) invir-
tiendo arcos entre tareas adyacentes que se encuentran en el camino critico.

La Figura 6 muestra los resultados obtenidos al ejecutar ambos algoritmos en problemas de
tamafio creciente que abarcan desde 15 X 15 hasta 100 X 20. Las curvas superiores muestran
el valor de C,,, encontrado por ambos métodos (Cy.-GA y Cmax-SA) y la mejor solucion
encontrada para el problema hasta el momento (C,,,,-OPT). Debajo se muestra el error relati-
vo correspondiente, que suele encontrase en un entorno alrededor del 10%. Obsérvese que en
la mitad de los 8 problemas probados, el resultado obtenido por la implantacion basada en AG
es mejor que el obtenido por la basada en SA por lo que no puede deducirse que un procedi-
miento sea siempre mejor que el otro. Sin embargo, destaca el 20% de error obtenido por AG
en el problema de 30 X 20, lo que nos lleva a pensar que la basada en SA es la més robusta.
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Figura 6. Comparativa entre AG y SA
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