Ingenieria. Investigacion y Tecnologia

=
”‘“'"lﬁ‘“"'" = ISSN: 1405-7743
Tia , ) .
TIeCOLOGe iit.revista@gmail.com
Universidad Nacional Auténoma de México
México

Salazar-Hornig, Eduardo; Schrils-Abreu, Giselle
Estrategias evolutivas para la minimizacion del makespan en una maquina con tiempos de
preparacion dependientes de la secuencia
Ingenieria. Investigacién y Tecnologia, vol. XV, nim. 1, enero-marzo, 2014, pp. 1-10
Universidad Nacional Autbnoma de México
Distrito Federal, México

Disponible en: http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=40429649001

Coémo citar el articulo [ &\ /!

Numero completo . -, o
P Sistema de Informacion Cientifica

Red de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafa y Portugal
Pagina de la revista en redalyc.org Proyecto académico sin fines de lucro, desarrollado bajo la iniciativa de acceso abierto

Mas informacion del articulo


http://www.redalyc.org/revista.oa?id=404
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=40429649001
http://www.redalyc.org/comocitar.oa?id=40429649001
http://www.redalyc.org/fasciculo.oa?id=404&numero=29649
http://www.redalyc.org/articulo.oa?id=40429649001
http://www.redalyc.org/revista.oa?id=404
http://www.redalyc.org

Ingenieria Investigacion y Tecnologia, volumen XV (nimero 1), enero-marzo 2014: 1-10
ISSN 1405-7743 FI-UNAM
(articulo arbitrado)

Ingenieria

Investigacién y Tecnologia

Estrategias evolutivas para la minimizacién del makespan en una
madquina con tiempos de preparacién dependientes de la secuencia

Evolution Strategies to Minimize the Makespan in a Single Machine with

Sequence Dependent Setup Times

Salazar-Hornig Eduardo
Facultad de Ingenieria

Schrils-Abreu Giselle

Facultad de Ingenieria

Universidad de Concepcion, Concepcion, Chile Universidad de Concepcion, Concepcion, Chile

Correo: esalazar@udec.cl

Correo: gischrils@udec.cl

Informacién del articulo: recibido: enero de 2011, aceptado: marzo de 2013

Resumen

En este trabajo se presenta una aplicacion de un algoritmo de estrategia evo-
lutiva multi-miembro (u+A) — ES para la programacion de trabajos en una
maquina con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia con el
objetivo de minimizar el makespan (C,,,,). La estrategia evolutiva fue evalua-
da sobre un conjunto de problemas generados en forma aleatoria. Se intro-
duce un procedimiento de mejora de la estrategia evolutiva, generando la
poblacién inicial como una vecindad de la solucién entregada por otro mé-
todo, lo que mejora su desempefio. La estrategia evolutiva se comparé con la
heuristica del mejor vecino y un algoritmo genético, mostrando un mejor
desempefio.

Abstract

A multi-member (u+A) — ES evolution strategy algorithm for the single machine
scheduling problem with sequence dependent setup times and makespan (C,,,.) min-
imization is presented. The evolution strategy is evaluated on a random generated
set of test problems. A procedure to improve the performance of the evolution strat-
egy considering the initial population as a neighborhood of the solution given by
another method is introduced. The evolution strategy shows better performance than
a greedy constructive heuristic and a genetic algorithm.
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Estrategias evolutivas para la minimizacién del makespan en una maquina con tiempos de preparacién dependientes de la secuencia

Introduccion

La programacion de drdenes de produccion para la ge-
neracion de bienes y servicios ayuda a la optimizacion
de recursos productivos limitados satisfaciendo en for-
ma eficiente los requerimientos de los clientes. De esta
forma la programacion de la produccién se ha converti-
do en una herramienta estratégica para cualquier orga-
nizacion, transformando las necesidades de los clientes
en ordenes de produccion que se “transforman” en tra-
bajos con fecha de entrega asociada.

Los sistemas de produccion por lotes se caracterizan
por la obtencion de multiples productos en lotes de
produccion utilizando la misma instalacion, las que se
clasifican segun la variedad y homogeneidad de los
productos a fabricar, y el nimero de maquinas del sis-
tema (Baker, 1974; Pinedo, 2008). El problema de pro-
gramacion de un taller de una miquina consiste en un
sistema de una maquina, que procesa n trabajos de una
operacion procesados en secuencia, eventualmente, con
tiempos de preparacion (setup) dependientes de la se-
cuencia.

Se han aplicando varias heuristicas y algoritmos a
diferentes problemas de programacion de una maquina
con setup . Lee y Asllani (2004) comparan la programa-
ciéon matematica entera con algoritmos genéticos para
minimizar el nimero de trabajos atrasados y el makes-
pan. Gupta y Smith (2006) proponen algoritmos GRASP
y de btisqueda en una vecindad para minimizar la tar-
danza, mientras que Liao y Juan (2007) proponen un
algoritmo ACO para resolver el mismo problema y
comparan con otros algoritmos. Koulamas y Kyparisis
(2008) tratan el problema con setups proporcionales al
tiempo de proceso optimizando objetivos relacionados
con el tiempo de finalizacién de los trabajos, entre ellos
el makespan, aplicando algoritmos de ordenamiento. Lai
y Lee (2010) analizan el problema de minimizar el
makespan y la tardanza aplicando una funcion no lineal
de deterioro del tiempo de proceso, mientras que Sala-
zar y Sanchez (2011) aplican MMAS (una version de
algoritmo ACO) para minimizar el makespan. Jula y Ra-
fiey (2012) consideran ventanas de tiempo para el inicio
del proceso de cada trabajo, cuidando de mantener
cierto nivel de trabajo en proceso (objetivo primario) y
de minimizar el makespan (objetivo secundario).

Las estrategias evolutivas (ES) fueron introducidas
por Rechenberg y Schwefel a mediados de la década
del 60 orientadas a la optimizacién continua de para-
metros en problemas de ingenieria (Rechenberg, 1973).
En la literatura se encuentran pocas propuestas que
adaptan estrategias evolutivas a problemas de secuen-
ciacién de trabajos. Filipic y Zupanic (1999) utilizan es-

trategias evolutivas para programar cortes de energia
en un sistema productivo con el objetivo de minimizar
el consumo de energia. Hou y Chang (2002) proponen
un método de estrategias evolutivas para asignar la
produccion en un sistema productivo multiplanta. Pie-
rreval et al. (2003) y Salazar y Rojas (2010) tratan proble-
mas de disefio y configuracién de sistemas de pro-
duccién utilizando estrategias evolutivas. Probable-
mente los trabajos de Ablay (1987), Herdy (1991) y Ru-
dolph (1991) son los primeros trabajos (y tal vez los
Unicos) en proponer estrategias evolutivas para resol-
ver el problema del vendedor viajero.

Problema de programacion de una maquina

En este trabajo se trata el problema de programar n tra-
bajos en un taller de una mdquina con setups dependientes
de la secuencia, que consiste en secuenciar los n trabajos
de manera que se minimice el makespan (C,,,,), es decir,
minimiza el tiempo transcurrido entre el inicio del pro-
cesamiento del primer trabajo (tiempo de referencia 0)
y el tiempo de finalizaciéon del procesamiento del tlti-
mo trabajo. El tiempo de proceso de cada trabajo es fijo
y existen tiempos de preparacion de maquina que de-
penden del orden en el que se procesan los trabajos en
esa maquina. Se consideran los siguientes supuestos:

¢ El tiempo de proceso del trabajo i estd dado por p,
(i=1,..,n).

e El tiempo de preparacion (setup) para procesar el
trabajo j después de procesar el trabajo i estd dado
por s; (i=1,..mj=1,.., n), donde s, representa la
preparacion inicial cuando el trabajo 7 es el primer
trabajo procesado en la maquina.

¢ El proceso de un trabajo en la méquina no se puede
interrumpir (non preemption).

* Todos los trabajos son independientes entre si y se
encuentran disponibles en el instante inicial.

¢ La mdquina opera sin fallas en el horizonte de pro-
gramacion.

¢ El objetivo es minimizar C, .

Con la notacién introducida por Graham et al. (1979), el
problema de una maquina caracterizado por los su-
puestos mencionados se denota por 11s;C,,, y es un
conocido problema NP-Hard (Blazewicz et al., 1996 y
Pinedo, 2008), lo que hace impracticable la obtencién de
la solucién 6ptima para problemas de mediano a gran
tamafo (este problema tiene una estructura similar al
problema cldsico del agente viajero asimétrico ATSP
que es una variante del problema del agente viajero en
la que las distancias son asimétricas, es decir, la distan-
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jos se asocian a las ciudades y los
tiempos de setup s; se asocian a las
distancias d;. En este trabajo, se
rsuelve el problema 11s;IC,,, me-
diante un algoritmo de estrategia evolutiva, comparan-
dolo con la heuristica glotona del mejor vecino (MV) y
un algoritmo genético estandar. La relevancia de los
problemas de programacion con tiempos y/o costos de
preparacion dependientes de la secuencia queda de
manifiesto en una amplia gama de configuraciones pro-
ductivas (Allahverdi ef al., 2008).

El makespan (C,,,) se obtiene como la suma de los
setups s,;; que se producen entre el (i~1)-ésimo el
i-ésimo trabajos de la secuencia representados por [i-1]
e [i], respectivamente, mas la suma de los tiempos de
proceso de los n trabajos:

Cmax = ;S[f—l][i] + ;pi (1)

El tiempo de setup s, representa el setup inicial (antes
de procesar el primer trabajo de la secuencia). Una heu-
ristica simple para resolver la programacion para este
problema es la heuristica glotona del mejor vecino (MV)
(figura 1).

procedure Mejor Vecino
Definir ListaTrabajos ordenadas de 1 a n.
while (ListaTrabajos no vacia) do
Asignar primer trabajo de la lista como primer trabajo de la secuencia.
while(Secuencia no completa)
Agregar a secuencia trabajo no asignado que origina menor setup.
endwhile
Calcular C, de secuencia
Eliminar primer trabajo de ListaTrabajos
endwhile
Solucion < Secuencia de menor C,4
endprocedure

Figura 1. Pseudocédigo de heuristica del mejor vecino (MV)

A modo de ilustracion, consideremos un problema de 5
trabajos a programar, cuyos pardmetros se presentan
en las tablas 1y 2.

Utilizando la heuristica MV, se obtienen las 5 se-
cuencias de la tabla 3 y sus respectivos valores de C,,,,,
donde la mejor secuencia3-2-1-4-5conC,, =41
es la solucién entregada por la heuristica. Esta secuen-
cia se obtiene considerando el trabajo 3 como primer
trabajo de la secuencia (con setup inicial s,, = 1), luego se
selecciona el trabajo 2 ya que es el trabajo no asignado
que genera el menor setup (s;, = 1). Después, con el mis-
mo criterio, se seleccionan sucesivamente los trabajos 1
(55 = 2; en este paso también pudo seleccionarse el tra-
bajo 4 ya que tiene igual setup s,, = 2, pero se aplico el

D 2 4 6 8 101214 16 13 20 22 24 26 28 30 32 34 36 33 40 42 44 48 43 50

Figura 2: Carta Gantt — Heuristica del mejor vecino

criterio del primer trabajo con menor setup siguiente),
4(s;,=1)y5(s;s=2),lo que produce C,,, =1+1+2+1
+ 2+ 34 =41 (donde 34 corresponde a la suma de los
tiempos de proceso de los 5 trabajos del problema).

La programacion de esta soluciéon se muestra en la
figura 2; en ésta las barras achuradas corresponden a
los tiempos de setup, mientras que la barra sdlida co-

rresponde a los tiempos de proceso de los trabajos.

Estrategias evolutivas

Las estrategias evolutivas (ES) fueron introducidas origi-
nalmente por Rechenberg y Schwefel para resolver pro-
blemas de optimizacién continua (Rechenberg, 1973 y
1994; Schwefel, 1981, 1984 y 1995; Back et al. 1991) imi-
tando principios de la evolucién natural, asociando el
concepto de individuo o miembro a una solucion factible
del problema, y el de poblacién a un conjunto de indivi-
duos (soluciones factibles). Los individuos se evaltan a
través de una funcion de aptitud (fitness) que correspon-
de a una medida de la calidad del individuo como solu-
cién del problema (Michalewicz, 1999). La recom-
binacion de los individuos permite la evoluciéon de una
poblacion de generacion en generacion.

Tabla 1. Tiempos de proceso de los trabajos (p;)
Trabajo 1 2 3 4 5
7 5 8 4 10

N

Tabla 2. Matriz de tiempos de setup (s;)

Trabajo 1 2 3 4 5
1 3 6 1 8
2 2 7 5 2 6
3 5 1 1 3 4
4 1 4 5 0 2
5 4 5 3 4 9

Tabla 3. Aplicacién de heuristica del mejor vecino (s,/)

Secuencia Cooa
1-4-5-3-2 44
2-1-4-5-3 49
3-2-1-4-5 41
4-1-2-3-5 47
5-3-2-1-4 50
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Las estrategias evolutivas multimiembro (pu+A) — ES
y (W A) — ES se diferencian en la forma en que constru-
yen la poblacién de la siguiente generacion:

* (u+A) — ES: se generan A individuos mediante la re-
combinacién de los individuos de la poblacion de
tamafo p, que posteriormente son afectados por
una mutacion. Luego se seleccionan los p mejores
individuos del total u+A individuos para formar la
poblacion de la siguiente generacion.

* (wA) - ES: se generan A individuos (A > p) mediante
la recombinacién de los individuos de la poblacion
de tamano p (A > p), que posteriormente son afecta-
dos por una mutacion. Luego se seleccionan los p
mejores individuos del total de los A nuevos indivi-
duos generados para formar la poblacion de la si-
guiente generacion.

La figura 3 muestra una estructura general de una es-
trategia evolutiva.

La poblacién inicial se construye en forma aleatoria,
es decir, se generan p individuos al azar para conformar
P,y el proceso de seleccion de padres durante el proceso
evolutivo se realiza de acuerdo con una distribuciéon de
probabilidades que determina que un individuo tiene
una probabilidad de ser seleccionado proporcional a su
funcién de aptitud (Michalewicz, 1999; Haupt y Haupt,
2004). Esto significa que en el proceso de seleccion los
individuos de mejor valor en su funcion de aptitud tienen
mayor probabilidad de ser seleccionados.

La generacion de los A individuos a partir de la pobla-
cion de la generacion t -1 (P, ,), se realiza de acuerdo con
un proceso de recombinacion (cruzamiento) de dos indivi-
duos seleccionados aleatoriamente de P,,, que genera
descendencia (hijos); sobre la descendencia opera una
mutacién. La evaluacion de cada uno de los A individuos
determina su fitness. La poblacion de la generacion f (P,),
se define mediante el proceso de reduccion propio de
cada estrategia. El proceso evolutivo utiliza un operador

procedure Lstrategia Evolutiva
10
inicializar P, de tamaiio u
evaluar P,
while (t < N,) do
tettl
generar por recombinacion conjunto Sy de A descendientes a partir de P,
mutar los A descendientes del conjunto S;
evaluar los 4 descendientes del conjunto S
Para (u+ 1) - ES: P, « Reducir P.;US, alos mejores ytindividuos
Para (1 ,1)—ES: P, « Reducir S; alos mejores it individuos
endwhile
endprocedure

Figura 3. Pseudocddigo de un algoritmo de Estrategia Evolutiva
(Michalewicz, 1999)

de recombinacion (cruzamiento) y un operador de mutacion,
hasta evaluar N, generaciones. A diferencia de los algo-
ritmos genéticos, en una estrategia evolutiva todos los
nuevos miembros generados son descendientes mutados
de la generacion anterior generados por cruzamiento.

Para el problema de secuenciaciéon de una maquina
las estrategias evolutivas pueden utilizar individuos con
estructura cromosémica de n elementos similar a la que
utiliza un algoritmo genético, la cual representa una lis-
ta ordenada de los trabajos a programar. El individuo se
evaluia obteniendo el makespan de la asignacion de tra-
bajos a la maquina.

Para el problema de programar un conjunto de 5
trabajos, como en el ejemplo de las tablas 1 y 2, 1a se-
cuencia: 3 -2 — 1 — 4 - 5 representa un individuo que
define una lista ordenada de trabajos que se asignan a
la maquina, lo cual produce la programacién con
C,..x =41 presentada en la figura 2. El valor del makespan
igual a 41 corresponde al valor de este individuo. Como
se trata de un problema de minimizacion, un individuo
representa una mejor solucion, mientras menor sea este
valor (individuo de mejor aptitud).

Se utilizan los operadores genéticos PMX (partially
mapped crossover) propuestos por Goldberg y Lingle
(1985) como operador de cruzamiento y el operador de
intercambio (swap) como operador de mutacion. Estos
operadores son operadores clasicos y se usan con fre-
cuencia en la literatura en problemas de secuenciacion.
El operador PMX, selecciona en forma aleatoria dos po-
siciones copiando la subsecuencia central de dos padres
en dos descendientes (hijos). Las posiciones restantes de
los hijos se llenan con los trabajos atin no asignados en la
misma posicion del padre que no aportd la subsecuencia
central al hijo, esto es, si el trabajo no se encuentra en la
subsecuencia central permanece en la misma posicion,
en caso contrario se reemplaza por el trabajo que esta en
la misma posicién de la subsecuencia central traspasada
al otro hijo. El operador intercambio permuta dos traba-
jos de un individuo en forma aleatoria.

Para el ejemplo de los 5 trabajos, la figura 4 muestra
el cruzamiento de dos individuos (padres) de una pobla-
cion con makespan 49 y 50, respectivamente, aplicando
el operador de cruzamiento PMX seleccionando en for-
ma aleatoria la subsecuencia que incluye las posiciones 3
a 4, proceso que genera dos hijos, con makespan de 49 y

Padre1: 2-1[4-5[3 (49) Padre2: 5-3(2-1[4 (50)
[ I

x—-x|2-1]3 x=3|4-5|x

Hijol : 4-5[2-1]3 (49) Hijo2 : 1-3|4-5 ]2 (53)

Figura 4. Operador de cruzamiento PMX
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Individuo : 4-5-2-1-3 (49)

Mutante : 4-1-2-5-3 47)

Figura 5. Operador de mutacién de intercambio (swap)

Individuo : 1-3-4-5-2 (53)

Mutante

1-2-5-4-3 (55

Figura 6. Operador de mutacién inversién

53, respectivamente. Para el mismo ejemplo, la figura 5
muestra la mutacion del hijo 1 intercambiando las posi-
ciones 2 y 4 seleccionadas en forma aleatoria, proceso
que genera el mutante con makespan 47.

La variante introducida en este trabajo generando la
poblacién inicial de la estrategia evolutiva como una ve-
cindad de la solucién entregada por la heuristica del mejor
vecino, utiliza el operador de mutacion inversion propuesto
por Holland (1975). Este operador selecciona una subse-
cuencia en forma aleatoria e invierte el orden de los traba-
jos. Para el mismo ejemplo, la figura 6 muestra la mutacion
del hijo 2 del cruzamiento de la figura 4, seleccionando
en forma aleatoria la subsecuencia desde la posicién 2 a
la posiciéon 5 generando el mutante con makespan 55.

Para generar la poblacion inicial se optd por utilizar
un operador de mutacién diferente al utilizado por la
estrategia evolutiva a modo de diferenciarse del proce-
so de recombinacion.

La poblacién inicial se genera como una vecindad
de una buena solucién obtenida con un método sencillo
(en tiempo computacional despreciable), por lo que se
espera generar una poblacion inicial de buena calidad
(sin incluir la semilla a partir de la cual se genera la ve-
cindad) para que la légica de la estrategia evolutiva lo-
gre mejorar y llegar a mejores soluciones que si parte de
una poblacion generada en forma tradicional. No se
trata solo de buscar en una vecindad de una buena so-
lucion (esto lo hacen los métodos de busqueda en ve-

6600

cindad), sino que se trata de observar la evolucion de la
poblacién (vecindad) inicial.

Estudio experimental

Los métodos evaluados fueron la estrategia evolutiva
(utA) — ES con un algoritmo genético (GA), ambos en ver-
siones estandar con operador de cruzamiento PMX y
operador de mutacion inversién, y con la heuristica
constructiva glotona del mejor vecino (MV). Posterior-
mente se introduce una mejora al algoritmo ES, deno-
minada algoritmo pES, basada en la generacién de la
poblacion inicial generada como una vecindad de la
solucion entregada por la heuristica MV.

La evaluacion de los algoritmos se realizo utilizando
instancias generadas en forma aleatoria de acuerdo a
distribuciones de tiempos de proceso y de setup utiliza-
das en la literatura. Los tiempos de proceso de los traba-
jos se generaron con la distribucion uniforme discreta
entre 1 y 100 (p, ~ UD[1,100]). Los tiempos de prepara-
cién dependientes de la secuencia de los trabajos se ge-
neraron con la distribucién uniforme discreta entre 1y
50 (s; ~ UD[1,30]).

Mediante un analisis experimental preliminar uti-
lizando 5 problemas piloto de 100 trabajos, se determi-
no que la estrategia (1 + A) — ES superd a la estrategia
(u, A) — ES, al igual que la combinacién de operadores
(PMX, intercambio) superd a la combinacion (OX, inter-
cambio) con el operador OX (ordered crossover) pro-
puesto por Davis (1985). Basado en tamafios de
poblacién utilizados en algoritmos evolutivos en pro-
blemas de secuenciacion de trabajos de la literatura, se
evaluaron diferentes valores de p (60, 100, 120, 150,
180y 200) y A igual a 0.25p, 0.50p, 0.75p y 1.00y, obser-
vando que se obtuvieron los mejores resultados para
A = (independiente del valor de p). El comportamien-
to graficado en la figura 7 se observé en todos los pro-
blemas piloto; las cuatro observaciones en una misma
vertical del grafico corresponden al makespan promedio
de 30 réplicas obtenido para cada combinacion de ope-
radores — estrategia, para igual combinacién de py A.
Para p dado, el orden hacia la derecha de sus cuatro

R R WA~ = s~ =1

Eszoo

& 6000

c 5800

Esﬁm

5400 A A A - -

= e S T e T s

5 +——rr—"TTTT—TT—TTT1TT
333388883333 33388888888
FEF A5 5333333333333 333333

Combinaciones

—a— PMX-Swap (1 +h)
— OX-Swap [ +A)
—a— PMX-Swap (1,A)
—a—OX-Swap ()

Figura 7. Estudio Preliminar — Promedio C,,
en problema piloto de tamano 100
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observaciones corresponde a A = 1.00p, 0.75u, 0.50p y
0.25p, respectivamente. En forma sistemdtica A = p pro-
duce en promedio la mejor solucién; por otro lado, a
través de un analisis de frecuencias se observaron las
mejores soluciones para el valor p = 180.

Para el presente estudio se utilizé p=180 (con
A = 180). Para el algoritmo genético se optd por valores
estandar recomendados en la literatura, utilizando un
tamafio de poblacién de 100 y los valores p, = 0.7, p,, =
0.01 (Mattfeld y Bierwirth, 2004) Los parametros restan-
tes son iguales a ES (numero de generaciones N, = 3000
con igual nimero de réplicas).

Para la comparacion de algoritmos se generaron 30
instancias de problemas de 100 trabajos, ademas se con-
siderd un conjunto de 10 instancias de problemas de 12
trabajos, esto con la finalidad de ver la capacidad de los
diferentes algoritmos en encontrar soluciones dptimas
en problemas de tamarfio reducido. La evaluacién de la
heuristica se realiz6 por medio de rutinas adaptadas
del software SPS_Optimizer (Salazar, 2010), herramien-
ta disefiada para la programacion de operaciones.

Para evaluar el desempefio se utilizé el makespan (C,,,,)
como medida de desempefio, el que se compara con la
solucién 6ptima para problemas de tamafio 12 y con una
cota inferior (Cl) para los problemas de evaluacién:

Sol

%Dif = —C

Método

I>*100

S0l 4040 €5 €l valor del makespan obtenido con el respec-
tivo método y CI es la cota inferior:

Cl= ,_Z;:pi + minx:l,.,.,n {sq}+ IZ:l:minj:L".,n;#J{S!f} - maxi:l,.v.,n{minle,.,.,n;j#{sx/ i
de la respectiva instancia (en el caso de los problemas
de tamafio 12 la comparacion se hace con respecto a la
solucion optima).

Los resultados del makespan obtenidos por cada al-
goritmo en cada instancia de los problemas de 12 traba-
jos se muestran en la tabla 4, columnas Optima, ES, GA

y MV, las columnas %ES, %GA y %MYV indican el error
porcentual del método en cada instancia.

Se destaca en los resultados de la tabla 4, que la es-
trategia evolutiva obtiene en todos los casos la solucién
optima, a diferencia del algoritmo genético que a pesar
de obtener una solucién cercana a la soluciéon éptima
no lo logra en ninguna de las instancias, pero superan-
do a la heuristica MV.

El valor de la cota y los resultados del makespan ob-
tenido por cada algoritmo en las 30 instancias de pro-
blemas de 100 trabajos considerados se muestra en la
tabla 5 (columnas Cota, ES, GA, MV y ESP), lo mismo
que las respectivas diferencias porcentuales respecto a
la cota (columnas %ES, %GA, %MV y %pES). En la fi-
gura 7 se grafican los resultados comparando los algo-
ritmos ES, GA y MV, en el eje horizontal se tienen las
instancias y en el eje vertical el valor de C,,,. En la figu-
ra 8 se aprecia que el algoritmo GA presenta el desem-
pefio mas bajo (en todos los problemas su grafica esta
significativamente arriba de la de todos los otros méto-
dos), mientras que la heuristica ES presenta un rendi-
miento muy similar a MV, pero superado en todas las
instancias por ésta. De este resultado sorprende el bajo
rendimiento de GA (aunque es una version estandar) y
el buen desempenio de la heuristica MV para esta clase
de problemas. Esto tltimo obedece a la distribucion de
los tiempos de setup que hace que mientras mayor sea
el tamafo del problema, mas aumentan las alternativas
para que un procedimiento glotén como la heuristica
MYV genere buenas soluciones.

Por otra parte, se destaca a la heuristica ES (también
en una version estandar) que supera ampliamente a GA,
pero con un rendimiento levemente inferior a MV. Este
resultado motiva la definicion de la estrategia evolutiva
PES con poblacién inicial como vecindad de la solucién
entregada por MV, sin incluir la solucion de MV.

Las diferencias porcentuales de los algoritmos ES,
MV y pES se muestran en la figura 9. Se destaca de la
figura 9, la significativa mejora de la estrategia evoluti-
va al generar la poblacion inicial como una vecindad de

Instancia Optima ES AG MV %ES %GA %MV Tabla 4. Valor de C,,,, en problemas de
1 666 666 674 694 0,00 1,20 4,20 tamano 12
2 556 556 574 611 0,00 3,24 9,89
3 627 627 648 637 0,00 3,35 1,59
4 691 691 722 740 0,00 4,49 7,09
5 679 679 693 701 0,00 2,06 3,24
6 546 546 568 581 0,00 4,03 6,41
7 742 742 761 770 0,00 2,56 3,77
8 714 714 734 751 0,00 2,80 5,18
9 717 717 730 760 0,00 1,81 6,00
10 511 511 527 528 0,00 3,13 3,33

Promedio 0,00 2,87 5,07
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Instancia Cota ES AG MV PES %ES  %GA %MV  %pES
1 5387 5674 7113 5502 5498 533 32,04 2,13 2,06
2 4921 5243 6620 5054 5038 6,54 34,53 2,70 2,38
3 5034 5321 6718 5154 5147 570 33,45 2,38 2,24
4 4692 4994 6469 4834 4795 6,44 37,87 3,03 2,20
5 5363 5635 7056 5466 5464 507 31,57 1,92 1,88
6 5063 5367 6832 5179 5163 6,00 3494 2,29 1,98
7 5346 5630 7112 5466 5465 5,31 33,03 2,24 2,23
8 5009 5304 6763 5116 5113 589 35,02 2,14 2,08
9 4868 5145 6614 4969 4962 5,69 35,87 2,07 1,93
10 5214 5510 6953 5345 5333 5,68 33,35 2,51 2,28
11 5337 5620 7071 5458 5425 5,30 32,49 2,27 1,65
12 5444 5727 7162 5540 5531 5,20 31,56 1,76 1,60
13 5141 5448 6828 5267 5264 597 32,81 2,45 2,39
14 5444 5728 7161 5553 5536 5,22 31,54 2,00 1,69
15 4880 5185 6633 4983 4966 6,25 35,92 2,11 1,76
16 4983 5266 6675 5111 5094 5,68 33,96 2,57 2,23
17 4777 5073 6473 4904 4883 6,20 35,50 2,66 2,22
18 5075 5398 6779 5172 5159 6,36 33,58 1,91 1,66
19 4932 5196 6701 5026 5026 5,35 35,87 1,91 1,91
20 4738 5044 6466 4855 4851 6,46 36,47 2,47 2,38
21 4514 4776 6221 4622 4611 5,80 37,82 2,39 2,15
22 5233 5531 6983 5324 5324 5,69 33,44 1,74 1,74
23 4877 5162 6587 4999 4984 584 35,06 2,50 2,19
24 4599 4876 6351 4728 4704 6,02 38,10 2,80 2,28
25 5129 5412 6832 5237 5224 5,52 33,20 2,11 1,85
26 5298 5586 7029 5396 5385 5,44 32,67 1,85 1,64
27 5261 5557 7017 5352 5340 563 33,38 1,73 1,50
28 5117 5398 6860 5244 5229 549 34,06 2,48 2,19
29 5330 5644 7077 5430 5430 5,89 32,78 1,88 1,88
30 4950 5250 6628 5069 5057 6,06 33,90 2,40 2,16
Promedio 5,77 34,19 2,25 2,01

Figura 8. Comparacién de métodos — C,
en problemas de tamano 100

Tabla 5. Resultados de algoritmos
problemas tamafio 100
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la solucién entregada por la heuristica MV, logrando
reducir la diferencia con respecto de la cota de 6% a 2%,
superando ahora en todas las instancias a la heuristica
MV. De la tabla 5 se obtienen las diferencias porcentua-
les promedio de los algoritmos ES, GA, MV y pES con
respecto a la cota, lo que se interpreta de la siguiente
forma: en promedio las soluciones de estos algoritmos
difieren (con poca variabilidad) a lo mdas en 5.77%,
34.19%, 2.25% y 2.01% de la solucion éptima.

La estrategia evolutiva estandar mejora en prome-
dio cerca de 4% la calidad de las soluciones obtenidas al
introducir el cambio en la generacién de la poblacién
inicial. La figura 10 muestra graficamente la evolucion
de la calidad de la poblacién, medida como el prome-
dio de C,,,, de los individuos de una generacién, para
una réplica, contrastando este proceso para ES y pES.

El procesamiento se realizé en un computador Intel
Core 2 Duo T7500 de 2.2 GHz de 2 GB de RAM. El or-
den de magnitud del tiempo CPU por réplica para la
ejecucion de los algoritmos se presenta en la tabla 6
(para MV se trata del tinico tiempo CPU, ya que en este
caso no hay réplicas).

Tabla 6. Tiempo CPU por réplica de algoritmos
Algoritmo ES GA MV PES

CPU [s] 23,00 5,00 0,05 23,00

Figura 10: Calidad de la poblacion - C,,
promedio (1 réplica)

La mejora de la estrategia evolutiva estandar se lo-
gra sin costo significativo en tiempo CPU. La heuristica
MYV obtiene resultados levemente inferiores que pES en
un tiempo practicamente despreciable, obteniendo so-
luciones que son apenas 0.25% peor que pES, sin em-
bargo la heuristica MV no realiza una busqueda en el
proceso de optimizacion.

El objetivo del estudio se orientd a comparar mé-
todos de solucién con relacion a su capacidad de en-
contrar las mejores soluciones posibles; tenemos
claro que bajo este prisma los tiempos computaciona-
les difieren significativamente de un algoritmo a otro
(tabla 6). Esto se justifica en el siguiente sentido: al
resolver un problema especifico lo que interesa es ob-
tener la mejor solucién posible, sin importar si se ob-
tiene con un algoritmo que requiere un mayor
esfuerzo computacional, si es que obtiene una solu-
cién significativamente mejor en un tiempo adecua-
do para la toma de decisiones (en tal caso no es
relevante cuanto mas tardo).

Conclusiones

La aplicacion de estrategias evolutivas en problemas de
programacion de produccion ha sido poco explorada
en la literatura. Este trabajo muestra la aplicacién de
una estrategia evolutiva multi-miembro (n + 1) — ES
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para resolver el problema de programacion de trabajos
en una maquina con tiempos de preparacion depen-
dientes de la secuencia.

La estrategia evolutiva estandar se compar6 con un
algoritmo genético estandar y la heuristica del mejor ve-
cino. En los problemas evaluados, la estrategia evoluti-
va mostré un rendimiento claramente superior al
algoritmo genético, pero fue superada en todos los pro-
blemas por la heuristica del mejor vecino.

La mejora introducida a la estrategia evolutiva ge-
nerando la poblacién inicial como una vecindad de la
solucién generada por la heuristica del mejor vecino, lo-
gro superar en todos los problemas evaluados a esta
heuristica, representando una mejora significativa en el
rendimiento con respecto a la estrategia evolutiva es-
tandar.

El porcentaje medio de diferencia del orden de 2%
de las soluciones entregadas por la estrategia evoluti-
va modificada, con respecto a una cota inferior, hace
plantear la hipdtesis de que para los problemas eva-
luados la estrategia evolutiva modificada genera solu-
ciones cerca del 6ptimo que en promedio difieren de
éste a lo mas en 2%.
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