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Resumen

Este trabajo estd enfocado en proponer un algoritmo hibrido que dé solucion al problema de
taller de flujo mejor conocido como Flow Shop Scheduling Problem (FSSP). El propdésito es
encontrar una secuencia optima (permutacion valida de todas las tareas) para llevar a cabo un
conjunto de trabajos que son procesados en la misma secuencia en un conjunto de maquinas o
recursos compartidos. Este requiere de un periodo de tiempo ininterrumpido para su ejecucion, y
el objetivo es minimizar el valor de la funcién costo, o0 makespan.

Esta tarea es lograda mediante |a adaptacion de los model os de optimizacién por cimulo de
particulas por sus siglas en inglés Particle Swarm Optimization (PSO) y evolucion diferencial
llamado también Differential Evolution (DE) que son parte de la familia de los Algoritmos
Evolutivos (AE). En el FSSP una permutacién es un esquema de representacion de individuos
para evaluar el valor objetivo (aptitud). Adicionalmente, conceptos de autématas celulares
conocidos como Cellular Automata (CA) son para dar una version celular al algoritmo hibrido
propuesto de los dos modelos combinados autocontenidos, logrando una estructura celular
variable. La ejecucion del algoritmo es mejorada al convertir su implementacion computacional
a lenguaje mdquina. El algoritmo es probado en diversas instancias de E. Taillard del tipo FSSP,
consiguiendo una ejecucién en un tiempo computacional aceptable con la mejor combinacion
de parametros de control para la generacion de buenas soluciones. El algoritmo propuesto es
capaz de calcular el valor 6ptimo conocido en mds ocasiones que los modelos mencionados
anteriormente.
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Abstract

Thiswork isfocused on proposing ahybrid algorithm to solve the Flow Shop Scheduling Problem
(FSSP). The aim is to find an optimal sequence (or permutation) to carry out a set of jobs that
are processed in the same sequence in a set of machines or shared resources. This requires an
uninterrupted period of time for its execution, and the goal is to minimize the value of the cost
function, or makespan.

This task is achieved through the adaptation of Particle Swarm Optimization (PSO) and
Differential Evolution (DE) models, which are part of thefamily of Evolutionary Algorithms(EA).
In FSSP, a permutation is a representation scheme of individuals to evaluate the objective value
(aptitude). In addition, Cellular Automata (CA) concepts are used to give a cellular version for
the proposed hybrid algorithm of the two combined models mentioned above, attaining avariable
cell structure. The execution of the agorithm is improved when converting its computational
implementation to machine language. The algorithm is tested in various instances of E. Taillard
of FSSPs, obtaining a suitable execution time with the best combination of control parametersfor
the generation of good solutions. The proposed algorithm is able to cal culate the known optimum
value in more occasions than the previous models.
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| ntroduccion

Antecedentes

En secuenciacion de tareas un problema de taller de flujo, conocido como Flow Shop Scheduling
Problem (FSSP) ha sido un tema de gran importancia en la investigacion de operaciones (10),
donde el objetivo es determinar el orden de ejecucidon de las tareas que serdn llevadas a cabo
de manera secuencial en las mdquinas, dentro de un proceso de produccién en una industria en
general (Dorronsoro, 2006), lo que permite optimizar una funcién objetivo por excelencia como
lo es el tiempo médximo requerido para completar todas las tareas (makespan), minimizando
los tiempos muertos o maximizando la utilizacién de las mdquinas (Sdnchez & Lépez, 2005;
Martinez, 2015).

“Las técnicas de CE! son métodos de inteligencia computacional que emulan el proceso de
evolucion natural de los seres vivos, con el objetivo de resolver problemas de optimizacion,
bisqueda y aprendizaje, inicialmente propuestas en la década de 1970, las técnicas de
computacion evolutiva se consolidaron como estrategias eficientes de resolucion de problemas
en la década de 1990 y hoy en dia constituyen una de las alternativas mas utilizadas para
abordar problemas de optimizacién complejos” (Nesmachnow, 2014, parr.3)”.

Las implementaciones informadticas que se rigen por estos modelos se conocen como AE.
Dorronsoro (2006) afirma que un AE es un proceso iterativo que trabaja sobre un conjunto de
individuos que componen una poblacién, a los que se les aplica una serie de operadores de
variacion que permiten a la poblacién de individuos evolucionar y mejorar.

1 La computaciéon evolutiva (CE) es un campo de investigacién emergente que provee nuevas
metaheuristicas para la resolucién de problemas de optimizacién donde los enfoques tradicionales hacen
al problema computacionalmente intratable. Reflejando la relevancia industrial de estos problemas, se han
reportado en laliteraturaunavariedad de métodos basados en AE paralaresol ucion de problemas de Scheduling
(Pandolfi, Villagra y Leguizamon, 2009). Los resultados reportados mostraron que un enfoque evolutivo se
comportaba sensiblemente mejor para problemas de gran tamafio, produciendo muy buenas soluciones y de
formarapida.



Introduccién

Los AE son herramientas realmente ttiles para la resolucion de problemas complejos ya
que trabajan rdpidamente en grandes (y complejos) espacios de buisqueda gracias a que, al
funcionar sobre una poblacion de individuos, son capaces de operar sobre varias soluciones
simultdneamente. Por tanto, los AE pueden realizar varios caminos de bisqueda distintos a
lavez. (Dorronsoro, 2006, p.25).

Changsheng y Jigui (2008) mostraron como se pueden modificar las ecuaciones iniciales de
posicién y velocidad en el PSO para adaptarlas a resolver el FSSP, con el objetivo de minimizar
el makespan. De manera similar Ci¢kovd y Stevo (2010) mencionan que Differential Evolution
(DE) conocido como Evolucion Diferencial, siendo otra clase de técnicas evolutivas, es un
método que funciona extremadamente bien en una amplia variedad de problemas.

Por otro lado, desde que el concepto de los Autématas Celulares (CA) fue propuesto en los
anos 40’s por Von Neumann y Ulam, éste se ha convertido en una poderosa herramienta para
modelar y analizar sistemas discretos.

Alba y Tomassini (2002) afirman que, tradicionalmente, la mayoria de los AE trabajan sobre
una tnica poblacién, aunque existe una reciente tendencia que consiste en estructurar la poblacién
mediante la definicién de algun criterio de vecindad entre las soluciones intermedias manejadas
por el agoritmo.



Justificacion

Desde que el FSSP fue abordado por primera vez, a mediados de los afios 50°s, siendo uno de
los campos mds investigados, debido a la gran dificultad que supone obtener dicha secuencia
y la importancia de conseguirla, multiples investigadores han intentado desarrollar modelos y
estrategias paradarle solucion. Tanto las estrategias como |os model os han evolucionado através
del tiempo, convirtiéndose en la actualidad en un reto para las técnicas computacionales (Vées
& Montoya, 2007). Asi la optimizacion se ha convertido en un activo, pero desafiante campo
(Yang et al., 2008).

Conlallegadadelos sistemas computaci onal es, un problema de secuenciaci 6n de tareas puede
ser trabajado con herramientas informadticas para la programacion de corto plazo, observando su
comportamiento, mejorando los procesos de secuenciacion, en especial en aquellos procesos
productivos donde se cuenta con miiltiples trabajos y miltiples tareas que son desarrolladas por
multiples departamentos (Sdnchez & Lopez, 2005).

El interés ha aumentado por parte de algunos investigadores que han implementado algoritmos
basados en el modelo de CE, debido a su robustez y amplia aplicabilidad. Esto ha establecido
una aproximacion pararesolver el problema de buscar valores Optimos, esto mediante €l uso de
model os computacional es basados en AE, como un intento de resolver tareas de optimizacion en
ordenadores secuenciales. Esto aprovecha las caracteristicas de las grandes y potentes redes de
computadoras existentes en la actualidad. (Alba, Giacobini, Tomassini y Romero, 2002; Alba &
Troya, 2000; Back, Fogel y Dorronsoro, 2006; Michalewicz, 1997).

“Ademds que el comportamiento que muestra un AE al resolver los problemas, viene
determinado por el equilibrio que mantiene al manipular las soluciones de una poblacion,
entre la exploracion del campo de biisqueda y la explotacion local de las mejores soluciones”
(Dorronsoro, 2006, p.1).

Un punto en contra de los primeros AE es que sufren el problema de convergencia prematura
y su solucién féacilmente es atrapada en un éptimo local, principalmente por un decremento de la
diversidad de sus individuos (Giacobini, Tomassini, Tettamanzi y Alba, 2005; Dorronsoro, 2006).

Con base en lo anterior surge la idea de mejorar a este tipo de algoritmos, para contrarrestar
sus deficiencias, siendo una buena opcién considerar un modelo hibrido.



Justificacion

Ya que estos modelos tratan de obtener la ventaja de un reducido costo computacional,
obtenido con los métodos de optimizacion local, y la posibilidad de encontrar un 6ptimo global
(Pandolfi et al., 2009).

Laforma de la poblacion es un factor determinante en el comportamiento de un AE, hasta el
punto que cambiar la forma de la poblacion puede llevar a mejorar el comportamiento numérico
del algoritmo, mucho mejor que en el caso de cambiar la politica de actualizacion del individuo
o el tipo de seleccion aplicado (Pandolfi ez al., 2009).

Dorronsoro (2006) investigd que las estructuras celulares simulan la evolucion natural desde el
punto de vista del individuo, logrando algoritmos cada vez més eficientes para resolver problemas
complejos (tanto problemas de optimizacién como de busqueda). Ademds, €l sostiene que el
efecto perseguido de estructurar |a poblacion consiste en mantener de la diversidad de soluciones
durante mds tiempo, mejorando de esta manera la capacidad de exploracién del algoritmo en
el espacio de busqueda, mientras que la explotacién puede también ser reforzada a veces muy
fécilmente.



Objetivos

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar, implementar y evaluar € desempefio de un algoritmo hibrido de estructura celular
variable para minimizar el valor del makespan en un problema de taller de flujo.

Objetivos especificos

1

Analizar modelos y estrategias de solucion a FSSP dentro del campo de los sistemas
computacionales, entendiendo sus ventajas y limitantes.

Desarrollar un modelo de PSO que replique un proceso de cruce de atraccion y repulsion
de particulas para evaluar el makespan.

Desarrollar un modelo en DE que replique el proceso de transformacion directa de variables
enterasacontinuasy el proceso de transformacion inversa de variables continuas aenteras
para evaluar e makespan.

Optimizar los modelos de PSO y DE a través de Matlab, para reducir e tiempo
computacional requerido en la ejecucion.

Utilizar Matlab para ejecutar simultdneamente (de forma paralela) en multiples trabajadores
(multiples datos) el model o optimizado, aplicado alos modelos de PSO 'y DE.

Investigar acercadel funcionamiento del modelo celular en losAEC y lateoriade model os
celulares para proveer una poblacion de individuos con una estructura espacial, definida
como un grafo conectado, en el que cada vértice es un individuo que se comunica con sus
VECiNOS Mas cercanos.

Realizar un andlisis paramétrico al modelo de PSO y DE, efectuando cambios continuos
en los parametros para determinar como cambia el valor del makespan, buscando la
mejor combinacién de pardmetros que mds se acerque a la solucion optima en un tiempo
computacional adecuado.

Hipodtesis

Es factible desarrollar e implementar un algoritmo hibrido AEC de optimizacion, mediante las
metaheuristicas PSO, DE, y la teoria de AC, que pueda ser utilizado en un conjunto de problemas

del tipo FSSP, para determinar un orden de ejecucion de tareas y minimizar el valor del makespan.



Planteamiento del problema

Planteamiento del problema

Pandolfi et al. (2009) afirma que para llevar a cabo la minimizacién del makespan en la
secuenciacion de tareas para € tipo FSSP, nos encontramos con un problema de optimizacion
combinatoria (POC) del tipo NP-Hard, para el que no se conoce un algoritmo exacto que
proporcione una solucién éptima en un tiempo computacional razonable, salvo para ejemplares
del problema de dimensiones muy reducidas.

Cuando se utilizaun agoritmo de optimizacion basado en poblacion pararesolver un problema
complejo, dos de los factores mas significativos que afectan la capacidad del algoritmo son:
(1) Estructura de comunicacion, y (2) mecanismos de herencia y difusion de informacién. A
partir de esto, se propone mejorar la relacion entre intensificacion (exploracion) y diversificacion
(explotacion), teniendo como objetivo desarrollar e implementar un algoritmo hibrido, que
emplearia el modelo del PSO logrando una exploracién mds eficiente en el espacio de buisqueda,
al igual que el un modelo celular aplicado al modelo DE, buscando una mejor solucién
explotando de las soluciones encontradas e influyendo en la cooperacion de la poblacion y en la
auto-adaptacion de los individuos. Esto através de generar estructuras variables de individuos,
habilitdndolos para que s6lo puedan interactuar e intercambiar informacién con sus vecinos
mds proximos dentro de los vecindarios de la poblacion, asi logrard mejorar sus propiedades y
comportamiento del algoritmo. Realizando el menor esfuerzo computacional; superando asi los
algoritmos existentes y encontrar la solucion 6ptima, dado que son algoritmos especialmente
adaptados para la optimizacion (Dorronsoro, 2006, p.88).



Organizacion de la Tesis

Organizacion dela Tesis

Latesis se desarrollaalo largo de los siguientes capitul os con la siguiente estructura:

* En € capitulo 1 se desarrolla una introduccion a la programacion de la produccion,
una breve definicion de POC para exponer el problema de secuenciacion de tareas del
tipo FSSP, comprender su complejidad, la funcién costo de interés y asi como distintos
métodos para darle solucién con sus respectivas ventajas y deficiencias.

* Enel capitulo 2 se describe como funciona un AE que forma parte de las metaheuristicas
basadas en la poblacion, se presentan sus ventajas y deficiencias y ademds de una
introduccién del concepto de métodos hibridos mostrando una posible clasificacion de
estos.

* End capitulo 3 seexplicacomo funcionalametaheuristicaPSO, sus principal es el ementos,
caracteristicas y factores significativas que afectan su comportamiento, al igual que sus
ventajas y deficiencias.

* Enel capitulo 4 presenta el funcionamiento de la metaheuristica DE que aplica un método
de transformacion de variabl es enteras a continuas en unarepresentacion vectorial interna
paralograr unaadaptacion al model o original, el funcionamiento de sus proceso evol utivo,
su modelo canénico, mostrando ventajas y deficiencias, ademéas de una breve explicacion
de su funcionamiento.

* En e capitulo 5 adicionalmente se menciona como funciona un CA aplicado a un
AE, se explica como se estructura una poblacién de soluciones en una malla toroidal,
mencionando de igual manera la clasificacion de los tipos de vecindarios en los AEC, los
tipos de aplicacion al ciclo reproductor, como se puede utilizar para su funcionamiento
como modelo algoritmico ademds de sus ventajas y deficiencias.

* En € capitulo 6 se explica como se lleva a cabo la metodologia de hibridacion de un
algoritmo adaptado de PSO para resolver el FSSP utilizada de base parala metodologia
mencionada en el capitulo 4 del algoritmo DE, que formard el hibrido AECA y el
funcionamiento de su estructura, ademés se exponen los resultados obtenidos por la
implementacién computacional .

* En el capitulo 7 finalmente se muestran los comentarios finales de la comparacién de los
algoritmos mencionados anteriormente, mostrando caracteristicas, cualidades, criterios
de evaluacion, una comparacién de los modelos en funcién costo, conclusiones y trabajo
futuro.






Capitulo 1

Programacion de la produccion

Desde hace mucho tiempo, uno de los mayores problemas que se presenta en la administracion de
operaciones de cualquier empresa, ya sea en el drea de manufactura como en el drea de servicios
es precisamente la programacion secuencial de actividades de los diferentes trabajos propuestos
por los clientes (Ballesteros & Duque, 2013). Una empresa manufacturera debe planificar sus
operaciones en distintos niveles y operar cada uno de dichos niveles, buscando la mejor eficacia
y efectividad para todo el sistema en su conjunto (Osorio & Motoa, 2008).

En el marco deladireccion de produccidn 'y operaciones, laprogramacion de la produccion es
una etapa clave en la gestion de operaciones, ya que en un corto plazo se toman las decisiones de
cardcter operativo, que buscan el cumplimiento de las metas propuestas mediante la asignacion de
los recursos disponibles a las tareas de produccion requeridas. La programacion de la produccion
ha sido tema de andlisis por parte de los administradores y programadores de la produccién
(Lépez, 2013; Wang & Liu, 2013).

El problema de la programacién de la produccion reviste un cardcter complejo dada la cantidad
de elementos que involucra y las multiples interrelaciones existentes entre ellos; esto ha hecho

que en torno a la solucién del mismo se hallan desarrollado gran cantidad de trabajos (Osorio &
Motoa, 2008).

1.1 Problemas de optimizacion combinatoria (POC)

De acuerdo a Pasteels, Deneubourg y Goss (1987) y Arito (2010) en los POC se busca un
orden especifico sobre un conjunto finito de variables discretas (o posiblemente de un conjunto
infinitamente contable). Aarts y Lenstra (2003) y Sait y Youssef (1999) afirman que este
orden especifico de variables discretas que se desea encontrar, puede ser un nimero entero, un
subconjunto de ellos, una permutacion, o una estructura de grafo.

Los POC estén presentes en diversos campos como la economia, € comercio, laingenieria,
laindustria o lamedicina. Sin embargo, a menudo estos problemas son muy dificiles de resolver
en la practica. El estudio de esta dificultad inherente para resolverlos, tiene lugar en el campo
de la teoria de las ciencias de la computacién, ya que muchos de ellos pertenecen a la clase de
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problemas Np-Hard, problemas para los cuales no se conoce o tal vez no exista un algoritmo

deterministico que los resuelva en tiempo polinomial (Arito, 2010; Garey & Johnson, 1979;
Martinez, 2015).

Véles y Montoya (2007) mencionan que:

Si el ndmero de operaciones necesarias para que un algoritmo resuelva el problema es
una funcion polinomial del tamafio del problema, €l problema es fécil. Si esta funcién
no es polinomial, se dice que el algoritmo es no polinomial y el problema se considera
dificil. Aunque esta clasificacién parezca sé6lo de interés tedrico, en la prictica resulta de
gran importancia. Saber si un problema se puede resolver en tiempo polinomial equivale
a saber s es posible encontrar la solucién optima en unos cuantos segundos 0 minutos o
si, por el contrario, son necesarios afos o incluso siglos para hacerlo. En el Ultimo caso
surge la necesidad de desarrollar estrategias para encontrar soluciones buenas a un costo
computaciona razonable. (p.154).

Los POC se han convertido en tema de investigacion de muchos expertos, por lo que muchos
investigadores han propuesto soluciones empleando diversos métodos de optimizacién, que
van desde la aplicacion de métodos exactos, y agoritmos aproximados como las heuristicas,
y metaheuristicas, utilizando técnicas manuales o haciendo uso de software especializados
(Ballesteros & Duque, 2013, p.39).

1.2 Secuenciacion detareas

Pandolfi ef al. (2009) comenta que la secuenciacion de tareas es un problema clésico, paradigma
de la familia de POC y de satisfaccion de restricciones de precedencia o tecnoldgicas que,
debido a su presencia en e mundo real, ha despertado mucho interés entre los investigadores,
ya que puede clasificarse como una multitud de tareas cotidianas ejecutadas durante periodos de
tiempo determinados, que van desde la planificacion, disefio de productos o servicios, asi como
la explotacién y mantenimiento de sistemas, plantas y equipos (Galzina, Luji¢ y Sari¢, 2012).
Ademads, son computacionalmente complejos NP-Hard (para un nimero de mdquinas mayor o
igual atres), ya que el tiempo requerido para calcular una solucion 6ptima crece exponencialmente
con el tamafio del problema (nimero de trabajos a asignar en los recursos de computo). (Martinez,
2015; Morton & Pentico, 1993; Nesmachnow, 2014; Pinedo, 1995).

Los recursos y trabajos en una organizacién pueden adoptar muchas formas diferentes. Los
recursos pueden ser maquinas en un taller, pistas de aterrizaje en un aeropuerto, equipos en
un sitio de construccion, las unidades de procesamiento en un entorno de computacion, y asi
sucesivamente (Ballesteros & Duque, 2013). Los trabajos pueden ser operaciones en un proceso
de produccidn, los despegues y aterrizajes en un aeropuerto, las etapas de un proyecto de
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construccion, las ejecuciones de programas de ordenador, entre otros. Cada trabajo puede tener un
nivel de prioridad determinado, una partida o antes posible, tiempo y una fecha de vencimiento.

1.2.1 Tipologia de secuenciacion de tareas

En este tipo de problemas se desea encontrar un orden especifico en el que las tareas deben ser
efectuadas optimizando el tiempo de ejecucion de la secuencia de produccidn total, lo que quiere
decir que se busca tener las maquinas trabajando el mayor tiempo posible (Rodriguez, 2014).

Dependiendo del uso delos recursos por parte de las actividades, podemos distinguir trestipos
de rutas que pueden seguir los trabajos (Alfonso & Barber, 2001; Gonzalez-Fernandez, 2011;
Martinez, 2015).

a Open Shop Scheduling Problem (OSSP): Cada una de las tareas de un trabajo se procesara
sobre una maquina diferente, no existiendo relaciones de precedencia entre las operaciones,
es decir no existe ninguna restriccion en cuanto a orden de uso de los recursos por las
actividades de cada uno de los trabajos. En caso que la maquina esté ocupada, existe la
posibilidad de que dicha tarea se dirija a otra maquina, debido a la prioridad que puede tener
dicha tarea sobre las demas (Rodriguez, 2014). El problema consiste en encontrar 6rdenes
de los trabajos (ordenaciones de las operaciones pertenecientes al mismo trabajo) y érdenes
de las maquinas (ordenaciones de las operaciones que han de ser procesadas en la misma
maquina) que optimicen una cierta funcion objetivo (Martinez, 2015, p.30).

b. Job-Shop Scheduling Problem (JSSP): Cada trabajo, o conjunto de actividades, debe usar los
recursos en un orden determinado (restricciones tecnol 6gicas), en este caso también se afiade
una restriccion de precedencia, y es que las tareas dentro de un determinado trabajo tienen
un cierto orden y deben ejecutarse de forma secuencial. Los trabajos deben ser procesados,
una sola vez, por recursos, con un orden, y durante un tiempo fijo dado. En estos problemas
de secuenciacién bajo ambientes JSSP con n trabajos y m mdquinas, el ndmero total de
posibles soluciones es (n!)™, si se tienen en cuenta todas las posibles alternativas, incluso las
soluciones no realizables, por limitaciones fisicas (Castrillon, Giraldo y Sarache, 2009; Yang
et al.,2008). El problema consiste en encontrar un orden de tareas para cada maquina que
optimice una cierta funcion objetivo.

c. Flow Shop Scheduling Problem (FSSP): En este caso existen restricciones de precedencia
(un predecesor y un sucesor), y consisten en que las tareas de todos los trabajos deben utilizar
las maquinas en orden secuencial (se considera que todas las mdquinas estdn disponibles en
un principio), es decir, que cada tarea del trabajo j = ,..., n , se debe ejecutar en la mdquina
1, la segunda tarea en la maquina 2, y asi sucesivamente hasta la maquina m. ES un caso
particular del Job-Shop. (Martinez, 2015, p.30; Rodriguez, 2014).

11



Programacion de la produccion

1.3 Flow Shop Scheduling Problem (FSSP)

Medina, GradiSar, Seck Tuoh, Hernandez y Nuifiez (2016) definen que el FSSP consiste en
encontrar la secuencia optima (secuencia de trabajo valida de todas las tareas) para llevar a cabo
un conjunto de trabajos multi-operacién no relacionados (divididos en un conjunto de varias
tareas llamadas operaciones) que son procesados en la misma secuencia en un conjunto de
madaquinas o recursos compartidos, y requiere de un periodo de tiempo ininterrumpido para su
ejecucion. Teniendo como consecuencia que algunas tareas puedan llegar a maquinas ocupadas,
lo que genera colas de espera para ser procesadas. (Barcena Diez, 2011; Martinez, 2015).

1.3.1 Descripcion del problema

En el FSSP, dado el tiempo de procesamiento p, para cada trabajo j en cada maquina k,  <=j <=
n, 1 <=k <=m, (Donde €l tiempo de preparacion y de cambio de operacién ya estan incluidos).
Una secuencia de trabajos S = (s,,5,, ..., s, ) es generada, donde un conjunto de n trabajos (j =
1,..., n) seran procesados por un conjunto de m madquinas (k = 1,..., m), asi que el objetivo es
encontrar el orden de una secuencia para el procesamiento de operaciones con € minimo valor
del makespan, Ademds que la configuracion del FSSP tiene n/ posibles secuencias de trabajo y
crece exponencia mente conforme seincrementael nimero de tareas. (Medina, Hernandez, Seck
Tuoh y Martinez, 2016); Pérez, Jons, Herndndez y Ochoa, 2014).

Debido a que el problema de FSSP es esencialmente un problema de secuenciamiento de
permutaciones, una secuencia de trabajo (permutacion) puede ser usada como un esquema de
representacion de individuos, lo cual representa una forma natural de expresar la solucion del
problema (Pandolfi & Leguizamon, 2009; Rios y Bard, 2010.).

“La secuencia puede ser de produccién lineal, donde una vez que se fabrica cierta cantidad
de articulos de un tipo de producto, se preparan las maquinas para fabricar el otro producto,
también existen secuencias de produccién continua, donde las mdquinas siempre estan
trabajando en la produccién del mismo producto” (Garcia, 2008; Rodriguez, 2014, parr 6.)”.

Sanchez y Loépez (2005) explican que a menudo se producen conflictos entre diferentes
trabajos que emplean los mismos recursos, debido a algunas restricciones tecnolégicas del FSSP.

12
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1.3.2 Restricciones

Fonseca, Martinez, Figueredo y Pernia (2014) y Sayoti y Essaid (2016) explican que el FSSP estd
sujeto a las siguientes restricciones que deben ser satisfechas:

* Solamente se cuenta con una maquina-herramienta de cada tipo (Ej.: un torno, un taladro, una
fresadora, una rectificadora cilindrica, etc.).

* No estd permitido que dos tareas del mismo trabajo se procesen simultdneamente, ya que las
relaciones de procedencia tienen que ser respetadas.

* Ningtn trabajo debe ser procesado al mismo tiempo en la misma mdquina.

* Ningun trabajo puede ser procesado mds de una vez en la misma mdquina.

e (Cada trabajo es procesado hasta concluirse, una vez que se inicia una operacion esta se
interrumpe solamente cuando se concluye.

* Lasecuencia tecnoldgica dada para las maquinas es idéntica para todos los trabajos, y asume
que la secuencia de los trabajos en las mdquinas es también la misma.

* Todos los trabajos son independientes y estdn listos para su procesamiento en el tiempo cero.

* El makespan de todos los trabajos debe ser minimizado.

Estas restricciones producen conflictos y la solucién consiste en decidir, para cada conflicto
entre tareas y recursos, cudl de las tareas debe ejecutarse antes, si asumimos que cada tarea estd
disponible inicialmente y no existe un tiempo limite de entrega (Pandolfi et al., 2009).

1.3.3 Funciones objetivo para el FSSP

Chase, Aquilano y Jacobs (2000), al igual que Lépez (2013) explican que los objetivos pueden
adoptar formas diferentes. Un objetivo puede ser, la minimizacién del criterio de optimizacion
objetivo por excelencia, mds estudiada en los trabajos publicados y se le conoce con el nombre
de makespan.

La minimizacién del tiempo que las tareas terminan tras su tiempo de fin limite (criterio
conocido como minimizacion del tardiness, o del weighted tardinesssi asignamos unadeterminada
prioridad a cada tarea). Otras posibles funciones objetivo pueden ser el maximum lateness (en
donde se intenta minimizar el maximo incumplimiento de tiempo de fin limite).Por ultimo, el
total flow time (que consistird en minimizar la suma de los tiempos de finalizacién de todos los
trabajos), (Gonzdlez, 2011, p.120).
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1.3.4 Minimizacion del makespan

Hojjati y Sahraeyan (2009) y Lépez (2013) mencionan que el makespano C (como también se
conoce en la literatura), es el tiempo maximo de finalizacién de todos los trabajos y este depende
de el orden en que los trabajos sean relizados (Medina et al., 20164).

Vallada y Ruiz (2011) consideran que minimizar el makespan equivale a maximizar la
utilizacion de las maquinas, ya que se busca disminuir los tiempos de alistamiento y los tiempos
de ocio de las maquinas. Hekmatfar, Fatemi-Ghomi y Karimi (2011) nos dicen que es un método
efectivo para eliminar demoras y tardanzas en los trabajos, también lleva a la reduccion del
inventario en proceso, y minimiza los desérdenes de la planta por los trabajos no completados.

1.3.5 Analisisy representacion

Por ejemplo, la tabla 1 muestra el tiempo de procesamiento correspondiente al tiempo de
operacion de cuatro trabajos y tres maquinas, donde cada trabajo tiene tres operaciones seriales,
uno para cada maquina, tomado de (Medina et al., 2016b).

Tabla 1. Tiempo de procesamiento de cuatro trabajosy tres maquinas.

NUmero serial de operaciones

Articulos Jobs J, J, J, J,
_ M, 96 74 13 71

Numero serial
de operaciones M2 90 57 5 23
M 35 91 7 38

Elaboracién propia basada en (Medinaer al., 2016b).
“La primera operacién del primer trabajo no tiene dependencias de otras operaciones y
comienza inmediatamente; sin embargo, las operaciones restantes dependen de la operacién
previa en la misma mdquina, la operacién previa en el mismo trabajo, o ambos” (Medina et

al.,2016b,p.3)”.

Lo anterior se muestra en la figura 1.

14



Flow Shop Scheduling Problem (FSSP)

Figura 1. Dependencia de operaciones de trabajo de operaciones previas del mismo
trabaj o, y/o operaciones previas g ecutadas en la misma maquina.

M1 J1
011
M2 J2

021 012

M3 J3
031 022 013

Mk
Jdn

Elaboracién propia basada en (Medinaer al., 2016b).

La figura 1 muestra la inica dependencia entre las operaciones y el tiempo de procesamiento
acumulado en caa operacidn, que representa el tiempo de procesamiento para todas las operaciones
del primer trabajo, o la suma para las operaciones procesadas en la primera maquina.

Ya que el tamafio de la configuracion del FSSP es n/, en este caso n tiene un valor de cuatro
que representa el nimero de trabajos y el tamafo de posibles combinaciones validas tiene un
valor de 24. Para mostrar un ejemplo se presentan solo se presentan cuatro secuencias de trabajo
seleccionadas &l eatoriamente.

Latabla 2, 3.4 y 5 muestran la secuencia escogida aleatoriamente, al igual que el cdlculo del
valor del makespan.

Tabla 2. Célculo del makespan parala secuencial 32 4.

96 183 109 354
186 248 191 277
221 339 228 377

Valor de makespan M=377 unidades de tiempo.
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Tabla 3. Calculo del makespan parala secuencia4 2 3 1.

254 145 158 71
244 202 207 94
379 293 300 132

Valor de makespan M=379 unidades de tiempo.

Tabla 4. Célculo del makespan parala secuencia3 21 4.

183 87 13 254
273 144 18 296
308 325 25 346

Valor de makespan M=346 unidades de tiempo.

Tabla 5. Célculo del makespan parala secuencia2 14 3.

170 74 254 241
260 131 288 283
295 222 340 333

Valor de makespan M=340 unidades de tiempo.

Elaboracién propia basada en secuencias elegidas de manera aleatoria cuyo fin s6lo es comparativo.

De acuerdo a los resultados obtenidos al ejecutar dichas secuencias de trabajo, la mejor
secuencia de trabajo es la tltima 2 1 4 3, con un valor de makespan de 340 unidades de tiempo,
esto demuestra que pudimos encontrar una buena solucion, pero no podemos asegurar que es la
Optima, ya que se necesitaria analizar todas las posibles combinaciones vdlidas y para problemas
més grandes seriamuy complicado encontrar su solucion.

El pseudocddigo del algoritmo utilizado pararesolver el FSSP se muestraa continuacion.
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Algoritmo 1. FSSP

Entradas: pop[i]-x[iter], Np, t
Salidas: C  (Gbest), Gbest, C
Begin
indice=0;
C,.x Poplil.fitness= [0; 0; .. 0]
for i=1 to Np

Sec=P(i,:);

me popli] .fitness= calmakespan (S%_t);

if pop[i].fitness[iter+l] < me(Gbest)
C _(Gbest)= pop[i].fitness[iter+1];

max

indice=i;

popl[i] .fitness

max

end
Gbest= pop[i]-x[iter] (indice, :);
end

1.4 Solucion al problema del FSSP

Mateméticamente, e problema del FSSP consiste en determinar un programa de produccion
factible, teniendo en cuenta las relaciones de precedencia y |as restricciones impuestas en los
trabajos a ser ejecutados en las maquinas, para poder observar tanto los tiempos de inicio como
los de terminacidn de las diferentes operaciones relacionadas con los trabajos asociados, y que
muestre una buena solucién con uso de equipo de computo en tiempos razonables, establecidas
como valor objetivo. (Hejazi & Saghafian, 2005; Véles & Montoya, 2007).

Martin (1992) al igual que Salazar (2009) y Ballesteros y Duque (2013) comentan que, debido
alagran importancia de |os problemas de optimizacion alo largo de la historia de la matemética
aplicada, se han desarrollado multiples métodos para tratar de resolverlos teniendo en cuenta
el grado de su complejidad. El problema del tipo FSSP ha sido analizado aplicando diferentes
tipos de técnicas, o métodos de optimizacion, ya que no pueden ser usualmente resueltos con
métodos exactos. Por tal motivo, un esfuerzo significativo de investigacion se ha enfocado en
la aplicacion de técnicas de computaci on inteligente, incluyendo Computacion Evolutiva, Redes
Neuronales, Logica Difusa, Enjambres de Particulas, Evolucion Diferencial y sus hibridaciones
(Pecero & Reyes, 2014).
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1.4.1 Méodosexactos

Salazar (2009) resalta la importancia de que los métodos garantizan encontrar la solucion 6ptima
para cualquier instancia de cualquier problema en un tiempo acotado. El inconveniente de estos
métodos es que el tiempo necesario para llevarlos a cabo, aunque acotado, crece exponencialmente
con el tamano del problema. Esto provoca en muchos casos que el tiempo necesario para la
solucion del problema sea inabordable.

Generalmente, los métodos exactos necesitan tiempos exponenciales de computacion
cuando tratamos con instancias grandes de problemas complejos, ya que requieren un nimero
exponencial de operaciones, lo cual la hace poco aconsejable. (Sdnchez & Lépez, 2005). De
manera muy clara, los problemas NP-Hard no pueden abordarse de forma realista con técnicas
exactas (Dorronsoro, 2006).

Estos algoritmos, entre los que se encuentran la programacion dindmica y el algoritmo de
ramificacion y poda, implican un costo computacional en ocasiones tan elevado que hace que
deban descartarse como alternativa de solucion (Salazar, 2009, p.10).

1.4.1.1 Ramificacion y Poda

Es utilizado para resolver problemas de optimizacion discreta, al igual que el disefio Vuelta Atrds,
realizaunaenumeracion parcial del espacio de soluciones basandose en la generacion de un arbol
de expansion, cuya solucion se expresa como una secuencia de decisiones y en cada decision se
elige entre un conjunto finito de valores. Este método no utiliza recursividad para generar el drbol
y €l é&rbol existe como una cola de nodos vivos.

Cuberos (2015) afirma que bdsicamente, en un algoritmo de Ramificacion y Poda se realizan
tres etapas:

La primera de ellas, Seleccion, se encarga de extraer un nodo de entre el conjunto de los
nodos vivos. La forma de escogerlo va a depender directamente de la estrategia de busqueda que
decidamos para el algoritmo. En la segunda, la Ramificacion, se construyen los posibles nodos
hijos del nodo seleccionado en el paso anterior. Por tltimo, 1a Poda, en la que se eliminan algunos
de los nodos creados en |a etapa anterior.

Esto contribuye a disminuir en lo posible el espacio de biisqueda y asi atenuar la complejidad
de estos algoritmos basados en la exploracién de un drbol de posibilidades. Aquellos nodos
no podados pasan a formar parte del conjunto de nodos vivos, y se comienza de nuevo por el
proceso de seleccion. El algoritmo finaliza cuando encuentra la solucion, o bien cuando se agota
el conjunto de nodos vivos.
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1.4.2.1 Ventajas y deficiencias

Dorronsoro (2006) enfatiza que la principal ventaja de la utilizacion de algoritmos exactos es que
garantizan encontrar el 6ptimo global de cualquier problema, pero tienen el grave inconveniente
de que en problemas reales (NP- Hard) su tiempo de ejecucion crece de forma exponencial con
el tamafo de la instancia, el cual no lo hace un método adecuado, asi que su idoneidad queda
descartada.

1.4.2 Meétodos Heuristicos

Arito (2010) define que la concepcidon mds comtin en Inteligencia Artificial, es interpretar que,
heuristico es el calificativo apropiado para los procedimientos que, empleando conocimiento
acerca de un problemay de las técnicas aplicables, tratan de aportar soluciones (0 acercarse a
ellas) usando una cantidad razonable de recursos. En un problema de optimizacion, aparte de las
condiciones que deben cumplir las soluciones factibles del problema, en este se busca la que es
Optima segun algun criterio de comparacion entre ellas.

“Estos se basan en reglas l6gicas extraidas de la experiencia del usuario, para generar
soluciones vdlidas en tiempos razonables. Aunque generalmente las soluciones asi generadas
son bastantes buenas, ningun heuristico puede garantizar la obtencién del 6ptimo para €l
problema considerado. Ademés, la mayoria de estos algoritmos son dificilmente adaptables

a problemas ligeramente diferentes a aquéllos para los que fueron concebidos” (Sdnchez &
L 6pez, 2005, p 5.).

Salazar (2009) asegura que los métodos heuristicos sacrifican la garantia de encontrar el
Optimo a cambio de encontrar una buena solucion en un tiempo razonabl e, suelen ser los métodos
mads rdpidos, ya que generan una solucion partiendo de una vacia a la que se le va afiadiendo
componentes hasta tener una solucién competa, que es el resultado del algoritmo. Las soluciones
ofrecidas son de muy baja calidad y encontrar métodos de esta clase que produzcan buenas
soluciones es muy dificil ya que dependen mucho del problema, para su planteamiento se debe
tener un conocimiento muy extenso del mismo.

1.4.2.1 NEH

Nawaz, Enscore Jr y Ham (1983) afirman que es un procedimiento constructivo de secuenciacion
muy eficiente que proporciona buenas secuencias para el problema del FSSP con el objetivo de
minimizar el instante maximo de finalizacién de los trabajos.

Como es bien conocido, este procedimiento se puede resumir en dos fases:
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e En la primera los trabajos se ordenan seguin un valor indicador y en la segunda, conocida
como fase de insercion, se construye progresivamente la secuencia, incorporando cada
trabajo, de uno en uno, en el orden previamente establecido, colocdndolo en la mejor
posicién posible de la secuencia parcial generada, con el fin de minimizar el makespan
parcial.

e Una vez colocado un trabajo, la posicion relativa del mismo respecto a los demds trabajos
ya considerados no se altera. (Companys & Ribas, 2012).

Deacuerdo alasegundafase paralaminimizacion del makespan, esta seresume en 4 sencillos
pasos:

I. Ordenar los tiempos de trabajo, mediante sumas del tiempo de procesamiento en las mdquinas.

[1. Tomar los dos primeros trabajos y programarlos, con el fin de minimizar el makespan parcial,
como si solo existieran esos dos trabajos.

[1l. Parak=3 an, hacer €l paso 4.

IV. Insertar €l k-ésimo trabajo en el lugar, que minimiza el makespan parcial entre los k posibles.

1.4.2.2 Desventajas y deficiencias

L osheuristicosson facilesen suimplementacion, sin embargo, |astécni cas matemati cas consumen
demasiado tiempo computacional, no garantizan encontrar el éptimo global, ademéas no son
capaces de producir soluciones de buena calidad para problemas de tamafio grande y requieren
muchos supuestos que son dificiles de satisfacer en sistemas de manufactura reales. Ademads,
son algoritmos muy complejos de definir para muchos problemas, debido a la exploracién de
soluciones no exhaustiva (Dorronsoro, 2006; Pérez, Sanchez, Herndndez y Ochoa, 2014).

1.4.3 Métodos Metaheuristicos

Aarts y Lenstra (2003) afirman que debido a que la mayoria de los POC se clasifican como dificiles.
Blum y Roli (2003) asi como Marti (2003) aseguran que la investigacién se ha concentrado
en desarrollar algoritmos de aproximacion. En las Ultimas décadas Véles y Montoya (2007)
comentan que han emergido estrategias de alto nivel que planifican de manera estructurada la
aplicacion de varias operaciones para explorar espacios de busqueda de elevada dimensién y
complejidad intrinseca. Estas consisten basicamente en la combinacién de métodos heuristicos
cldsicos con estrategias eficientes de exploracion, de una forma eficiente y efectiva. Estos métodos
son comunmente conocidos con el término metaheuristicas (Dorronsoro, 2006; Osman & Kelly,

1996).
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“Las metaheuristicas son métodos aproximados disefiados para resolver problemas de
optimizacién combinatoria, en los que los heuristicos cldsicos no son efectivos. Las
metaheuristicas proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos,
combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucién
biolégica y los mecanismos estadisticos” (Véles & Montoya, 2007, parr. 7.).

Véles y Montoya (2007) combinan las metaheuristicas de forma diferente, de manera que
dos conceptos clave para el desarrollo de un buen algoritmo de busqueda son el equilibrio
(generalmente dindmico) entre: Intensificacion y diversificacion. Este equilibrio entre estos
dos aspectos contrapuestos es de gran importancia, ya que por un lado deben identificarse
rdpidamente las regiones prometedoras del espacio de busqueda global y por otro lado no se
debe malgastar tiempo en las regiones que ya han sido exploradas o que no contienen soluciones
de alta calidad (Chicano, 2007). Estos métodos sacrifican la garantia de encontrar el ptimo a
cambio de encontrar una “buena” solucién en un tiempo razonable.

1.4.3.1 Algoritmos Genéticos (AG)

Los AG son técnicas de busqueda y optimizacion basados en los principios de la genética y
seleccion natural. Los AG estdn compuestos de un conjunto de individuos y diferentes tipos de
reglas que aplican directamente sobre los individuos (Goldberg, 1989, p.38).

La poblacién es un conjunto de individuos y cada individuo se representa por una cadena
de simbolos, letras y/o ndmeros. La manera de generar estos individuos es de forma totalmente
aleatoria, después, esta cadena es evaluada en una funcién costo con la finalidad de obtener
una calificacion para cada individuo, mediante la calificacion otorgada al individuo se ordena
y selecciona la poblacién para obtener un conjunto con los individuos mejor calificados.
Posteriormente, mediante el operador de cruce, seleccionamos de forma aleatoria los segmentos
de informacién que van a compartir para generar nuevos individuos, cuando se termina de
hacer el cruce de todos los individuos tenemos una nueva poblacion que debera tener una mejor
calificacion en la siguiente evaluacion. Sin embargo, antes de someterlo a una nueva evaluacion
es necesario mutar de forma aeatoria algunos individuos de la poblacion, la mutacion consiste
en seleccionar de forma aleatoria algunos individuos y posteriormente, en su cadena de genes,
cambiar lainformacion. (Hernandez et a., 2014).

Hernandez et al. (2014) menciona que:
Como todo algoritmo de solucion, tiene sus pros y contras, sin embargo, la justificacion para

aplicar estos algoritmos a la solucién de problemas en ingenieria es que han tenido éxito en
aquellas aplicaciones en donde las herramientas matemdticas de optimizacion han fracasado.
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Programacion de la produccion

A continuacidn, se enumeran las ventajas y desventajas de los AG.
Ventajas:

* Implementacion computacional. Las operaciones computacionales para realizar un AG
es a través de operaciones aritméticas, 16gicas y de ordenamiento sencillas que son féciles
de implementar.

* Informacion previa. Los AG no necesitan informacion a priori del sistema que se desea
optimizar. El AG genera multiples soluciones de forma aleatoria, y s agunas de ellas
mejoran, entonces son soluciones factibles que se tomardn en cuenta para evolucionar la
poblacion.

* Optimizacion de sistemas no lineales. El AG realiza unaamplia exploracion en el rango
de busqueda sin importar que el sistema sea de funciones discontinuas que no tengan
derivada o que sea no convexo.

* Paralelismo. Los AG por su naturaleza son factibles de implementarse en clusters de
computo paralelo, de forma tal que el tiempo de cémputo para evaluar la evolucion de un
individuo es el mismo que para evaluar toda la poblacion.

Desventajas:

* Funcion costo. La Unica forma para evaluar € desempefio de las evoluciones en el AG
es a través de una funcién de evaluacion, o funcidn-costo. En ciertas aplicaciones no es
sencillo establecer una funcion-costo para optimizar un sistema multivariable.

* Reglas. No existen reglas para determinar el nimero de individuos en una poblacién, qué
tipo de seleccidn aplicar, 0 como realizar la mutacion.

* Aplicaciones. Los AG tienen una amplia gama de aplicaciones donde han logrado
optimizar sistemas con éxito, pero esto no quiere decir que se puedan utilizar en cualquier
aplicacion y que logren un mejor desempefio que los métodos analiticos matemadticos.

* Programaciéon serie. Cuando los AG genéticos se programan en plataformas de
procesamiento serie, no son tan rapidos en su tiempo de ejecucion y por lo tanto es dificil
implementarlos en aplicaciones en linea.

* Convergencia prematura. Es probable que un individuo con un alto desempefio
propague su codigo genético desde el arranque de la simulacidn, de tal forma que se pierde
diversidad en lapoblaciény el AG cae un punto éptimo local.

1.4.3.2 Desventajas y deficiencias

Dorronsoro (2006) menciona que la principal ventaja de la utilizacion de las metaheuristicas es
que muestran un buen resultado a los problemas NP-Hard en un tiempo computacional razonable,
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lo cual lo hace adecuado para resolver este tipo de problemas, ya que ademads su implementacion
es muy sencilla y nos acerca a un mejor resultado que un heuristico simple.

La principal desventaja de las metaheuristicas al igual que los heuristicos, es que no garantizan
encontrar el 6ptimo global, aunque puede ser posible su obtencién, teniendo en cuenta esto, se
consideraidonea su adecuacion.
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Capitulo 2

Clasificacion de las Metaheuristicas

Las metaheuristicas pueden clasificarse de diferentes formas. Blum y Roli (2003), Chicano
(2007) y Dorronsoro (2006) dan una clasificacion que depende de un conjunto de caracteristicas
seleccionadas que las diferencian.

Dependiendo de las caracteristicas que se seleccionen se pueden obtener diferentes taxonomias:
Inspiradas en la naturaleza o no, con funcién objetivo estdtica o dindmica, con una o varias
estructuras de vecindario, con memoria o sin ella y una de las clasificaciones mds populares las
divide en metaheuristicas basadas en trayectoriay basadas en poblacion.

Figura 2. Clasificacion de las Metaheuristicas.

Metaheuristicas

Basadas en trayectoria | Basadas en poblacion

SA TS GRASP VNS ILS AE AG PSO DE ACO

Elaboracién propia basada en (Chicano, 2007).
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2.1 Metaheuristicas basadas en trayectoria

Chicano (2007) menciona que la principal caracteristica de estos métodos es que parten de una
soluciény, mediante laexploracion del vecindario, van actualizando la solucion actual, formando
una trayectoria. Mencionados en la figura 2 por sus siglas en inglés, se encuentra el recocido
simulado (SA), la busqueda tabu (TS), el procedimiento de bisqueda miope aleatorio y adaptativo
(GRASP), la bisqueda con vecindario variable (VNS) y la bisqueda local iterada (ILS).

La mayoria de estos algoritmos surgen como extensiones de los métodos de buisqueda local
simples, a los que se les aflade algliin mecanismo para escapar de los minimos locales. Esto
implica la necesidad de una condicién de parada mds elaborada que la de encontrar un minimo
local. Normalmente se termina la biisqueda cuando se alcanza un nimero maximo predefinido
de iteraciones, se encuentra una solucion con calidad aceptable, o se detecta un estancamiento
del proceso.

2.2 Metaheuristicas basadas en poblacion

Las metaheuristicas basadas en poblaciones son métodos que van construyendo un conjunto
de individuos que representan el conjunto de soluciones (poblacién) (Chicano, 2007). El
procedimiento consiste en generar, seleccionar, combinar y reemplazar dicho conjunto de
soluciones, en cada iteracion, a diferencia de los métodos basados en trayectoria, que Ginicamente
manipulan una solucion del espacio de busqueda por iteracion. Su eficiencia y resultado depende
fundamentalmente de la forma con la que se manipula la poblacidn en cada iteracion.

Ya que dentro del presente trabajo se abordard el tema de Algoritmos Evolutivos como base
fundamental del principio del algoritmo hibrido propuesto, se explicara con mayor detalle a
continuacion.

2.2.1 Algoritmos Evolutivos (AE)

Los AE son técnicas de optimizacion que trabajan sobre poblaciones de soluciones y que estdn
disefiadas para buscar valores dptimos en espacios complejos, mediante el uso de modelos
computacionales basados en procesos evolutivos (Dorronsoro, 2006; Pandolfi & Villagra, 2008).
Conforman una de las metaheuristicas pobl acionales, mas ampliamente difundidas y estudiadas,
probadamente eficientes en problemas de optimizacion, ya que realizan un buen balance entre
una exploracidén del espacio de busqueda y la explotacién de sub- esquemas que se encuentran
codificados dentro las soluciones.

En otras palabras, un AE es una técnica iterativa de aplicacion probabilistica de operadores
de variacion, como la recombinacion de dos individuos, la aplicacién de cambios aleatorios
(mutacién) en su contenido, y la utilizacién de una técnica de seleccion de soluciones que emula
a la seleccidn natural, respectivamente implementados sobre un conjunto de individuos.
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Cada individuo en la poblacion representa una solucion candidata a problema a resolver, y
tiene asociado una funcién costo que representa la adecuacion de la solucién para resolver el
problema y se relaciona con la(s) funcidn(es) objetivo considerada(s) en la variante del problema.

2.2.2 Principio defuncionamiento

Inicialmente la poblacién se genera de forma aleatoria, o aplicando una heuristica especifica (y
simple) para resolver el problema, esto introduce normalmente una gran cantidad de diversidad
al comienzo del algoritmo. Tras la generacion de la poblacion inicial se calculalafuncion costo
de cada uno de los individuos que la forman. Un AE procede de forma iterativa mediante la
evolucion de los individuos pertenecientes ala poblacion actual .

Dorronsoro (2006) afirma que la reproduccion sexual permite el intercambio del material
genético de los cromosomas, produciendo asi descendientes que contienen una combinacion de
lainformacion genética de sus padres. Este es €l operador de recombinacion utilizado en losAE,
algunas veces llamado operador de cruce debido a la forma en que los biélogos han observado a
|as cadenas de | os cromosomas cruzandose entre si.

Estrategias especificas se utilizan para seleccionar los individuos a recombinar (el operador
de seleccion) y para determinar qué individuos se insertan en la poblacién luego de aplicar los
operadores evolutivos (el operador de reemplazo).

La recombinacién ocurre en un entorno en el que la seleccion de los individuos que tienen que
emparejarse es principalmente una funcién de la funcién costo del individuo, es decir, que tan
bueno es el individuo comparado con los de su entorno.

La importancia de la mutacion, que introduce atin mds diversidad mientras el algoritmo se
ejecuta, es objeto de debate. Algunos se refieren a la mutacién como un operador de segundo
plano, que simplemente reemplaza parte de la diversidad original que se halla podido perder a lo
largo de la evolucion, mientras que otros ven a la mutacién como el operador que juega el papel
principal del proceso evolutivo (Dorronsoro, 2006).

La condicion de parada o criterio de terminacion del AE usualmente involucra un nimero
determinado de iteraciones (programado previamente) del algoritmo, un tiempo limite de
ejecucion, o encontrar la solucién 6ptima al problema (o una aproximacioén a la misma) en
caso de que se conozca de antemano (Dorronsoro, 2006), o la deteccion de una condicion de
convergencia. (Nesmachnow, 2014).

“Finalmente, el AE retorna el mejor individuo (solucién) encontrado en el proceso, tomando
en cuenta la funcién costo considerada (Nesmachnow, 2014, p 21.)”.

Parte de la evoluciéon esta determinada por la seleccion natural de individuos diferentes

compitiendo por recursos en su entorno. Por tanto, algunos individuos son mejores que otros.
Es deseable que aquellos individuos que son mejores sobrevivan y propaguen su material
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genético. (Dorronsoro, 2006). La idea clave detras de un AE es manipular o evolucionar el
conjunto de soluciones tentativas del problema, guiando la bisqueda hacia mejores soluciones
(potenciamente, hacia la solucién optima).

2.2.3 Ventajas y deficiencias

Dorronsoro (2006) afirma que, en la actualidad, el campo de los AE se encuentra en pleno
crecimiento y evolucién. Prueba de ello son las nuevas familias de AE que han surgido
recientemente, como & PSO, DE, los algoritmos de estimacién de distribuciones (AED), o la
busqueda dispersa (BD). (Laguna & Marti, 2003; Dorronsoro, 2006).

Nesmachnow (2014) sostiene que una de las principales caracteristicas que propician el buen
comportamiento de los AE es la lenta difusion de las mejores soluciones por la poblacion, por lo
que se mantiene la diversidad de soluciones entre los individuos por mds tiempo, asi se supera
significativamente a las soluciones calculadas con heuristicas tradicionales, permitiendo hacer
planificaciones de gran calidad en tiempos de ejecucion reducidos. Siendo uno de los principales
problemas el hecho que produce una lenta convergencia del algoritmo hacia el 6ptimo,
disminuyendo de esta manera la eficiencia del algoritmo, lo cual representa su deficiencia.

Los AC han sido ampliamente estudiados en la literatura, pero no la posibilidad de importar
lasideas existentesen el campo delosAC alosAE. LosAC son sistemas dinamicos formados por
un conjunto de celdas que pueden estar en varios estados predefinidos. Estas celdas evolucionan
en funcién de los estados de las celdas vecinas segtin un conjunto de reglas establecidas.

2.3 Meétodos hibridos

Sedano (2013) aporta que los enfoques hibridos tratan de hacer frente a la complejidad de
los fendmenos del mundo real, con un enfoque multidisciplinario y una pluralidad de técnicas,
cobrando cada vez mds importancia dentro del campo de las metaheuristicas. El objetivo de
combinar técnicas es resolver problemas que un tdnico método cldsico no es capaz de resolver,
tal es el caso de los sistemas complejos en biologia, medicina, administracion, ingenieria y redes
sociales, entre otros.

Las metaheuristicas hibridas consisten en combinar dos 0 méas algoritmos, diferentes
metaheuristicas y de métodos de otros campos de la metaheuristicas. Para obtener sistemas que
aprovechen mads las ventajas de las estrategias individuales para conseguir un mayor beneficio,
que por separado (sinergia). La combinacion de estrategias que permitan la reduccion de la
complejidad del problema, un reducido costo computacional, el mejoramiento de las soluciones
y la posibilidad de encontrar un éptimo global proporcionado por los métodos globales; son
los enfoques mds usados por los autores para hacer sus métodos competitivos, incorporando
diferentes mecanismos con el objeto de mejorar la velocidad de convergencia y la calidad de los
resultados. (Mercado, Pandolfi y Villagra, 2013; Talbi, 2009).
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2.3.1 Clasificacion de métodos hibridos

Talbi (2009) presenta una taxonomia de metaheuristicas hibridas y propone dos clasificaciones
para este tipo de métodos: jerarquizadas y plana.
Las diferentes hibridaciones de metaheuristicas pueden clasificarse de un modo jerarquico en:

Combinacién de bajo nivel: Los procedimientos heuristicos estdn embebidos unos en otros,
de tal forma que para dos procedimientos dados una funcién del procedimiento continente se
sustituye por el procedimiento embebido. Esta combinacion se divide en:

» Serie: Un método se introduce dentro de otro como una funcion.
» Paralelo: Se tiene una poblacion de soluciones de tal forma que sobre cada solucién actiia
un método que caracteriza por contener a otro método.

Combinacién de alto nivel: los métodos heuristicos se combinan estan autocontenidos, de
forma que no existe interaccion entre ellos. Se dividen en:

» Serie: Se tiene una tnica solucién de tal forma que un método se aplica después del otro.
* Paralelo: Se tiene una poblacion de soluciones de forma que cada método se aplica
independientemente a cada solucion.

Ademads, las metaheuristicas hibridas pueden organizarse en una clasificacion plana de la
siguiente manera:

Homogéneas o Heterogéneas

*  Homogéneas: Todos |los algoritmos combinados utilizan la misma metaheuristica.
»  Heterogéneas: Los algoritmos combinados utilizan diferentes metaheuristicas.

Globales o parciales

* Globales: Enlas hibridaciones globales, todos | os a goritmos buscan en todo el espacio de
busqueda. El objetivo es entonces explorar el espacio mds minuciosamente.

» Parciaes: En las hibridaciones parciales el problema se descompone en subproblemas,
cada uno definido en su propio espacio de busqueda. Cada uno de los algoritmos se dedica
aexplorar uno de esos sub-espacios.

Los subproblemas estan relacionados entre si a través de restricciones entre las soluciones

encontradas en cada uno. Por o tanto, los algoritmos se comunican entre ellos para respetar

estas restricciones y construir una solucion global factible.

29



Clasificacion de las Metaheuristicas

Especializados o generales

»  Especiaizados. Se combinan algoritmos resuel ven diferentes problemas de optimizacion.
*  Generaes: Todos los algoritmos resuelven el mismo problema de optimizacion.
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Capitulo 3

Optimizacion por enjambre de particulas
(PSO)

Morales Viscaya (2012) menciona que en 1995 Particle Swarm Optimization fue desarrollado
por Kennedy y Eberhart, conocido como optimizacién por enjambre de particulas (PSO).
Considerado como un AE, es un algoritmo de bisqueda usado como técnica basada en poblaciones,
que se encuentra mas en uso en diversas dreas de la ingenieria, con una gran potencialidad de
aplicaciones, debido a que su implementacion es muy sencilla, ya que utiliza pocos parametros de
control y sobre todo a que converge muy rapido a buenas soluciones, incluso con problemas no
tan sencillos. Esta ha sido introducida como una técnica de optimizacién en espacios de nimeros
reales.

Este tipo de algoritmos se inspiraron en el comportamiento social de las bandadas de aves
y su medio de intercambio de informacion para resolver problemas de optimizacién. En estas
asociaciones existe un lider que condiciona el desplazamiento de la bandada. Ademads, cada
individuo se guia basdndose en su propio conocimiento (experiencia previa); en concreto, la toma
de decision por parte de cada individuo o particula se realiza teniendo en cuenta un componente
social, un componente individual, y su medio ambiente, mediante los cuales se determina el
movimiento de esta particula para alcanzar una nueva posicion. (Changsheng & Jigui, 2008;
Cagnina, Esquivel y Gallard, 2009).

3.1 Principio defuncionamiento

En el PSO d sistemaesinicializado con unapoblacion de soluciones al eatoriasy buscalasolucion
Optima actualizando iteraciones (generaciones). Cada solucion potencial dentro del espacio de
busqueda (equivalente a los individuos en los AG) es llamada una “particula”. Cada particula
vuela en el espacio dimensional del problema con una velocidad que es dindmicamente ajustada
de acuerdo a su propia experiencia de vuelo y ala de sus colegas. Por esta razon, las particulas
estdn inclinadas a volar hacia una mejor drea de busqueda a lo largo de la evolucién.
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A medida que el algoritmo avanza en cada iteracién o ciclo de vuelo, las particulas empiezan
a concentrarse en zonas con soluciones de buena calidad del espacio de busqueda, ademds la
funcién objetivo es evaluada por cada particula con respecto a su posicidon actual, indicando
la funcion costo o la calidad de la misma. En cada ciclo de vuelo se actualizan las particulas
considerando dos valores: p,_, el mejor valor alcanzado por la particula hasta ese momento, y
ey €1 mejor valor encontrado por toda la poblacion, al finalizar, el algoritmo devuelve la mejor
solucion visitada por algin individuo del enjambre. (Castillo et al., 2014).

Figura 3. Principio de funcionamiento PSO.

Figuratomada de (Martinez, Moreno, Cruz, y Seck- Tuoh, 2011).

3.2 Enjambre y particula

Un enjambre es el conjunto de varias particulas que vuelan por el espacio de busqueda de
soluciones del problema durante la ejecucion del algoritmo, que van desde la primera hasta el
tamafio completo del enjambre.

Cada particula es considerada como una estructura de datos que en su forma mads simple
consiste de tres vectores:

¢ Un vector posicion x; que representa la solucién actual candidata de la particula en el
espacio de buisqueda, dentro del problema de optimizacion.

¢ Un vector velocidad v, que almacena la direccién y magnitud hacia donde se moverd la
particula, ademés regula el movimiento en la posicion de la particula

0 Y un vector memoria p, que almacena la localizacion de la mejor solucién candidata
encontrada por |a particula hasta el momento p, .

La posicion de la particula es actualizada por:
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- &

xOD =yt 4 oy,

Y su velocidad de acuerdo a

Y = wovf 4l (pf - xf) + ka(ph — %) 2)

v

Donde k, y k, son nimeros aleatorios uniformemente distribuidos que determinan el peso
entre la posicion de atraccion Pf y P; que es la mejor posicion global encontrada por todas las
particulas g, .

Castillo, Mora, Rincén, y Ponsich, (2014) afirman que la calidad de la posicién de cada
particula es determinada por una funcién costo, acorde con el problema a resolver, y que el
movimiento de cada particula sigue siendo influenciado por la mejor posicién visitada por la
particula p,_, y la mejor posicién visitada por algiin individuo del enjambre g, ..

3.2.1 Caracteristicas de comportamiento (exploracion y explotacion)

Para promover una exploracién amplia del espacio de busqueda, las posiciones y velocidades
iniciales asignadas a cada particula son generadas de forma aleatoria. Conforme avanza el
algoritmo, la velocidad y la posicion cambian en funcion de la interaccion social basada en la
tendencia socia de cada individuo a emular €l éxito de otros individuos en la poblacion. Esto
es resultado de un fendmeno emergente denominado inteligencia de particulas (Castillo et al.,
2014).

La relacion entre la explotacion de buenas soluciones (potenciada en la fase de seleccion)
y la exploraciéon de nuevas zonas del espacio de busqueda (que se generan en la fase de
evolucién) que aplican los AE sobre el espacio de busqueda es uno de los factores clave
de su ato rendimiento con respecto a otras metaheuristicas. Ademas, esta relacion entre
exploracién y explotacion se puede mejorar de forma importante estructurando la poblacién,
lo que nos permite realizar una busqueda descentralizada (Dorronsoro, 2006). También
es posible afinar esta relaciéon entre exploraciéon y explotacién con otros pardmetros del
algoritmo, como por ejemplo los operadores de variacion utilizados, o la probabilidad de
aplicarlos.
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3.3 Factores significativos que afectan su capacidad
Yang et al. (2008) comenta que:

Cuando se utiliza algoritmo de optimizacién basado en la poblacion para resolver problemas
complejos, dos de los factores mds importantes afectan significativamente la capacidad de los
algoritmos son:

1. Estructuras de comunicacion, y
2. Mecanismos de herenciay difusién de informacion.

Los dos factores podrian influir en la cooperacion de la poblacién y la auto adaptacion del
individuo, y afectar alin mas el rendimiento de los algoritmos.

Ademds, afirma que cuando una bandada de aves sale a buscar alimento, dos simples e
importantes estrategias son:

a  Buscar la region periférica alrededor del ave mds cercana a la comida;
b. Juzgar laposicion delacomida por su propia experiencia de vuelo.

Inspirada por las dos estrategias, el espacio de busqueda del problema de optimizacién es
considerado como un espacio de vuelo de las aves; cada ave es extraida como una particula, para
denotar una solucién candidata; y la solucidén 6ptima a ser buscada para el problema es la comida
paratodas las particulas.

3.3.1 Robustez

Ya que dichos procedimientos no sélo deben proporcionar una solucion factible, sino también
robusta frente a las variaciones externas que puedan afectar a su rendimiento. Morales Viscaya
(2012) afirma que el concepto de robustez de una solucién o programa se refiere generalmente
a su habilidad para afrontar perturbaciones aleatorias que ocurran en el tiempo de ejecucién y
permanecer aceptable (con un deterioro minimo en su funcién objetivo). En la préctica, debido
a las condiciones de trabajo dindmicas e inciertas, los planes dificilmente se corresponden con
las previsiones y deben modificarse a menudo a causa de sucesos aleatorios (por ejemplo, una
averia en una maquina o un trabajo urgente que debe insertarse inmediatamente). De este modo,
cuanto mas robusto es un plan 0 una secuenciacion de tareas, mas sencillo es reprogramarlo, por
lo que resulta conveniente incorporar reglas de robustez en el propio desarrollo del método de
resolucion.



Factores significativos que afectan su capacidad

3.3.2 Ventajas y deficiencias

PSO tiene las ventajas de tener pocos pardmetros de control, poder utilizar funciones costo mas

versatiles, pudiéndose implementar sin mayor complicacion funciones no diferenciables, no
lineales y/o discontinuas. Ademaés, en sus diferentes variantes y/o modificaciones es una buena
alternativa de solucion comparada con técnicas como AG para problemas de optimizacién global
con multiples maximos y minimos, discontinuidadesy con soluciones deterministicas en tiempo
no polinomial. (Hau, 2012; Sarmiento, 2012).

Ordofiez (2008) comenta que, pese a que la primera version de PSO puede solucionar
sati sfactoriamente |os problemas de optimizacion sencillos, a aplicarlo para problemas dificiles
conmayor espacio de biisqueda, se presentan varias deficiencias,ademads de unardpida y prematura
convergencia en |os puntos medios Optimos y tiende a tener una explotacion de soluciones débil.
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Capitulo 4

Evolucion Diferencial (DE)

Rammohan, Ponnuthurai, Pan y Mehmet (2011) redactan que Differential Evolution (DE)
conocido como Evolucion Diferencial, pertenece a la clase de técnicas evolutivas, ya que es
un método de optimizacion propuesto por (Storn & Price, 1997), es un optimizador global
estocastico, inspirado en la observacion de los procesos de la natural eza, disefiado originalmente
para trabajar con variables continuas.

Involucra una buisqueda de una poblacion de individuos, para cadaiteracion g, que difiere de
otros AE por su mecanismo de generacion de descendencia, ya que en DE una descendencia es
generada usando diferencias vectoriales entre individuos de la poblacion. (éikové & gtevo, 2010
; Noroozi, Hashemi y Meybodi, 2011; Onwubolu & Babu, 2004; Onwubolu & Davendra, 2006).

4.1 Principio defuncionamiento

El modelo clasico DE trabaja a través de un ciclo de operadores de variacion incluyendo mutacion,
cruce y operadores de seleccion después de lainicializacion.

Cikové y Stevo (2010), Noroozi, Hashemi y Meybodi (2011) y Onwubolu y Babu (2004)
establecen que:

En DE cadaindividuo x,, i=1,2, ..., Np, €s representado como un vector real n-dimencional.
Partiendo de una poblacion P de Np individuos aleatoriamente inicializados al azar, en los rangos
de busqueda. La estrategia basica emplea la diferencia de dos vectores de pardmetros (individuos)
seleccionados aeatoriamente como el origen de variacion aeatoria para un tercer individuo.
Suponiendo una distribucién de probabilidad uniforme, para generar nuevos individuos,
agregando un vector diferencial, entre dos miembros de la poblacion a un tercer miembro. Si el
vector resultante arroja un valor de la funcién objetivo menor que un individuo determinado de
la poblacion, el vector recién generado reemplaza el vector con el que se comparo.

Un ejemplo bidimensional, que ilustra los diferentes vectores que forman una estrategia de
trabajo es mostrado en la figura 4.
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Evolucioén Diferencial (DE)

Figura 4. Principio de funcionamiento DE.

f* (xﬁi)J — x(t) minimo

r2,j

— 4t t t
i — xr3,j + f * (xrl,j - er,j)

D>

Elaboracién propia basada en (Onwubolu, 2004).

4.2 Inicializacion

Al igual que con todos los algoritmos de optimizacion evolutiva, DE trabaja con una poblacién de
soluciones, inicializadaal comienzo del proceso evolutivo. Usualmente lainicializacion aleatoria
se utiliza para que cada individuo represente una solucién candidata al problema dado. Cada
individuo es evaluado con su valor de la funcién objetivo. (Cikova & Stevo, 2010).

421 Evaluacion

El proceso entero de reproduccion continta hasta que el dltimo nimero de iteracién (especificado
por el usuario) es alcanzado. El valor del mejor individuo de cada iteracion es reflejado a un
vector historia, que muestra el progreso del proceso evolutivo.

4.2.2 Condicién de parada

En su forma candnica, el Unico criterio de paradaes al alcanzar el nimero maximo de iteraciones
(representado por €l parametro g).
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Mutacion

4.3 Mutacion

Laprimeravariante en DE funcionade lasiguiente manera: para cadavector vt j unvector ensayo
v es generado de acuerdo a

th = xﬁ3,j + f* (xﬁl,j - xﬁz,j) (3)
Donde:

i=12..Np, j=12..d, t=12..g

1,113 € {1,2..Np—1}; nr#r+r+i

Para cadaindividuo delapoblacion otrostres diferentesindividuos son escogidos (vectoresr
r,, r,), que se refieren a tres vectores escogidos aleatoriamente de la poblacion, y son asignados
para cada valor del indice i. Ellos son mutuamente diferentes uno del otro y también diferentes
del indice de ejecucion i. (Cikové & Stevo, 2010; Onwubolu & Davendra, 20006).

fes un factor real en el rango de [0.0, 1.0] y constante que controla la amplificacién de la
variacion diferencial.

44 Cruce

Después del proceso de mutacidn, viene la formacién de un nuevo individuo, que es también lla-
mado vector pruebax®®. En el vector, un elemento después de otro es seleccionado; del individuo
sel eccionado actual mente xf] y del vector ensayo vﬁj , Y para cadavalor del indicej (paracada
vector parametro) es generado un nuevo nimero aleatorio rand, [0,1], que es comparado con la
constante de cruce C , que constituye una variable de control para el esquema DE, ademds repre-
senta un factor de cruce de valores reales en el rango de [0.0,1.0] que controla la probabilidad de
que un vector ensayo vf']- sea seleccionado del vector mutado elegido aleatoriamente X}, en vez
del vector actual. Ademés es generado un indice aleatorio k que asegura un cambio de al menos
un pardmetro en el vector ensayo vf'j. (Cikova & Stevo, 2010).

Si rand <= C, 0 s k=j , la posicion de cada elemento del x* determinada del elemento
vector ensayo vf,j, delo contrario, laposicion del individuo setomaradel individuo seleccionado

actualmentex; ;.
Formalmente:
test — x£3‘j+f*(x£1,j—x£2'j), sirandi(0,1)<c, V j=k (4)
J xt. delo contrario
Donde: v

ke{12..d}, ¢ €][01]
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Evolucién Diferencial (DE)

Generalmentef y C_son pardmetros de control que permanecen constantes durante el proceso
de biisqueda y afectan la velocidad de convergencia y la robustez del proceso de bisqueda.

45 Sedeccion

El esquema de seleccion en DE difiere de otros AE, con el fin de decidir si el nuevo individuo
de prueba se convertira en un miembro de la poblacion de la siguiente iteracion (t+1). El nuevo
individuo se compara con € individuo actual seleccionado xt . Si e nuevo individuo reduce el
valor de la funcién objetivo, entonces es aceptado para la siguiente generacion, de lo contrario, el
individuo actual es conservado en la poblacion (Hu, Xiong, Fang y Su, 2014).

test P test t
X , Sl X < X
xl§+1 _ { feost( )= feost(x7) (5)

xf, de lo contrario

Por lo tanto, cada individuo de la poblacién de prueba o temporal, es comparado con su
contraparte en la poblacién actual. El que tiene el menor valor de la funcién costo, se propagard
ala poblacién de la siguiente generacion, como resultado, todos los individuos de la siguiente
generacion son tan buenos o mejores que sus contrapartes en la generacion actual. El punto
concerniente de interés en el esquema de seleccion en DE es que un vector prueba solo es
comparado con un vector individuo, no con todos |os vectores individuos en la poblacion actual.

451 Estrategias

Price y Storn (2001) han sugerido diez diferentes estrategias de trabajo en DE y algunas pautas
en la aplicacion de estas estrategias para cualquier problema dado. Se pueden adoptar diferentes
estrategias en el algoritmo DE dependiendo del tipo de problema para el cual se aplica. Las
estrategias pueden variar en funcion del vector.

La convencion general utilizada anteriormente es la siguiente: DE/X/y/z. X representa una
cadena que denota el valor a ser perturbado; y esel nimero de vectores de diferenciaconsiderados
para la perturbacion de X, finalmente z es el tipo de cruce que se utiliza (exp: exponencial; bin:
binomial).

Ya que el esquema del algoritmo de trabajo por Price y Storn (1995) es la segunda estrategia
en DE, es decir, DE/rand/1/bin. Por lo tanto, la perturbacién puede ser en cualquier vector elegido
al azar.
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Seleccién

Tabla 6. Diez diferentes estrategias de trabajo

Estrategia Formulacion
DE/best/1/exp: V = Xpegr + f * (Xfp — Xf3)

DE/rand/1/exp: v =xfy 4 fx (X — X03)
DE/rand-to-best/1/exp: v o= xf + € (Xhese — X)) + [ % (xf1 — xf5)
DE/best/2/exp: V = Xpese + [ % (Xfq + X — Xf3 + X14)

DE/rand/2/exp: v = xts 4 fx (xfy + xfy — xis + xky)

DE/best/1/bin: v = Xpese + f * (X2 = Xr3)

DE/rand/1/bin: v =xby+ f* (b —xby)
DE/rand-to-best/1/bin: v =xf Lk (xlgest - xlt) + f * (efy — x5)

DE/best/2/bin: v o=l + f o (el + xby — xbs + xby)

DE/rand/2/bin: V = Xpese + [+ (Xfq + Xy — Xf3 + X14)

Elaboracién propia basada en (Onwubolu, 2004).

En el cruceexponencial, el cruce serealizade acuerdo al nimero de variablesaser optimizadas
hasta que este dentro de los limites de C . Paraproblemas de optimizacion discreta, laprimeravez
que un niimero elegido aleatoriamente entre 0 y 1 va ms alld del valor de C , no seredizaningln
crucey las variables permanecen intactas.

En el cruce binomial, el cruce se realiza en cada una de las variables, siempre que un nimero
aleatorio escogido entre 0y 1 esta dentro del valor de C . Por lo tanto, los cruces exponencialesy
binomiales producen resultados similares (Onwubolu & Davendra, 2004).
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Evolucién Diferencial (DE)

4.5.2 Ventajas y deficiencias

Muchas investigaciones han identificado que el algoritmo DE es uno de los mds potentes
algoritmos estocasticos de parametros reales para problemas de optimizacion global, ademéas
la extraccion de informacion de distanciay direccién de la poblacion para generar desviaciones
aleatorias da como resultado un esquema adaptativo con excelentes propiedades de convergencia
(éikové & Stevo, 2010; Onwubolu & Babu, 2004; Onwubolu & Davendra, 20006).

Sin embargo, un problema de estancamiento aun existe en las variables de DE. Con el fin de
superar la desventaja, ideas de mejora han aparecido poco a poco recientemente. Una de ellas
es combinar multiples operadores de mutacidn para equilibrar la capacidad de exploracion y
explotacion. Otra mas es desarrollar variantes en DE convergentes, en teoria para disminuir la
probabilidad de ocurrencia del estancamiento, entre otras.
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Modelo candnico

4.6 Modeo canonico
El agoritmo candnico DE funciona de la siguiente manera
1. Inicializar la poblacion con unadistribucién uniforme

2. Hastaque una condicion de finalizacién es cumplida, para cada individuo x, enlapoblacion,
hace en paralelo:

|. Seleccionatresdiferentesindividuosr, , r,y r, delapoblacion actual, aleatoriamente.
[1. Generaun vector de prueba v usando la ecuacion (3).

t

vy = x1€3,j + f* (xﬁLj - xﬁz,j) 3

[11. Creaun nuevo vector xjf.e“ utilizando un cruce binomial de acuerdo con la ecuacion (4).

x£3_j+f* (xﬁl_j—xﬁz_j), sirandi(0,1)<c, V j=k

test _
X] { xf,j, de lo contrario (4)
IV. Evaluar el candidato x;°*° .
x5t+1 — { xtest, si fcosi:(xteSt)S fcost(xf) (5)
t xt, delo contrario

i’

. « e t
V. Reemplazar el individuo X;; con x]f.est
t

L] -
En este algoritmo /'y C son pardmetros de control que desempefian el mismo rol que la

mutacion y probabilidad de cruce en AE talescomo AG.

, si el valor del nuevo vector creado x{*** es mejor

que el valor del individuo x
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Algoritmo 2. DE

Algoritmo DE
Entradas: Np, Maxiter, f, F, Cr, t
Salidas: Cmax(Gbest), Gbest
Begin
n=size(t,2);
iter=0;
pop[i]-x[iter]= Particulas (Np, n);
popljl.x[iter+1l,j]l= [0 O .. 0] Np x n;
[Gbest, Cmax (Gbest), popl[i].fithness]= FSSP (popl[i].x[iter], Np, t);
while iter < Maxiter
for i= 1 to Np
ind= 1 to Np
ind(i)= [1;
Pad= randperm (Np-1, 3);
individuos= ind(Pad);
Padres= ([pop[i]-x[iter](individuos))
%conversion a numeros reales, hacia la transformacion
[Z]= numerosreales(pop[i]-x[iter], n, F, Padres);
popl[i].Vce= [0 O .. 0] (1, n);
popli].vt= [0 O .. O] (1, n);
popli] .k= randi(n);
for j= 1 to n
A= rand;
if A<= cr || j== &k
Pa= z(individuos);
%transformacidén inversa
(popl[31-Vecel[l,]),(pop[i]-Vt[1,j])= vectorensayo(Pa,f,F,j);
popljl.x[iter+1l,j]= vectorprueba (poplj].Vcell, J), Jj, n);

else
popljl.x[iter+l, jl= popli]l.x[iter, JI;

endif
endfor
poplj]l.x[iter+1l]= permutacionValida (popl[j].x[iter+1l], n);
popli] .fitness[iter+1l]= calmakespan (popl[j].x[iter+1l], t);

%compara y actualiza el mejor costo personal

if Cmax pop[i] .fitness[iter+l]= < Cmax (pop[i].fitness)

popli] .x[iter]= popl[j].x[iter+l];
Cmax (pop[i] .fitness)= pop[i] .fitness[iter+1];
endif
%compara y actualiza el mejor costo global
if Cmax(pop[i] .fitness)= < Cmax (Gbest)
Cmax (Gbest)= Cmax (pop[i] .fitness);
Gbest= popl[]j].x[iter+1l];
endif
endfor
iter=iter+1;
endwhile
end



Capitulo 5

Algoritmos Evolutivos Celulares (AEC)

Existen multiples familias de AE (la programacion genética, GA, las estrategias evolutivas, la
programacion evolutiva, los algoritmos de estimacion de distribuciones, etc.), pero muy pocos
cuentan con versiones celulares, y estas surgieron como una evolucion de un modelo de AC
aplicado sobre un AE. (Dorronsoro, 2006; Whitley, 1993).

Un AEC puede verse como un AC con reglas de reescritura probabilisticas, en donde €l
alfabeto del AC es equivalente a todo el conjunto posible de individuos en el espacio de busqueda,
es decir, al nUmero de posibles soluciones al problema. Por tanto, s vemos a los AEC como
un tipo de CA, es posible importar herramientas analiticas y modelos 0 propuestas existentes
en el campo de los CA al de los AEC y poder mejorar su rendimiento, su implementacion es
relativamente simpley para su aplicacion no es necesario |lamar arigurosas razones matematicas
(Dorronsoro, 2006; Yang et al., 2008).

Las estructuras celulares (modelos celulares) simulan la evolucion natural desde el punto
de vista del individuo para proveer a la poblacion de una estructura espacial de individuos
(dispuestos conceptualmente, los cuales distribuye en la malla toroidal definida como un grafo
conectado, en el que cada vértice es un individuo que se comunica con sus vecinos mas cercanos.
Estas estructuras logran algoritmos cada vez mds eficientes para resolver problemas complejos,
ademas, el efecto perseguido de estructurar lapoblacion consiste en prever algunas caracteristicas
interesantes respecto a mantenimiento de la diversidad poblacional durante mas tiempo y €l
ajuste flexible de la presion selectiva y mayor eficacia, mejorando de esta manera la capacidad de
exploracién del algoritmo en el espacio de busqueda, mientras que la explotacion puede también
ser reforzada a veces muy facilmente (Bermudez er al., 2009).
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Algoritmos Evolutivos Celulares (AEC)

5.1 Principio defuncionamiento

En un AEC la poblacién estd usualmente estructurada en una rejilla (o malla) bidimensional
de individuos. En €ella, los individuos (circulos) situados a borde de la malla estan conectados
con los individuos que estdn en el otro borde de la malla en su misma fila y/o columna, segtin
el caso. Esta conexion esta representada en la figura mediante una linea discontinua. El efecto
conseguido es el de una malla toroidal, de forma que todos los individuos tienen exactamente el
mismo nimero de vecinos. El conjunto de emparejamientos potenciales de un individuo se llama
vecindario.

Figura5. Distribucion de la poblacién modelo celular.

Elaboracién propia basada en (Bermudez, Salto y Alfonso, 2009).

Los pequefios vecindarios solapados (de mismo tamafio y forma regularmente idéntica)
con los vecindarios de los individuos més proximos de los AEC ayudan en la exploracion del
espacio de btisqueda, ya que la lenta difusion de las mejores soluciones inducida en la poblacién
con los vecindarios, dota al algoritmo de un tipo de exploracion (diversificacion), mientras que
la explotacion (intensificacidén) se da dentro de cada vecindario debido a la aplicacion de las
operaciones genéticas.

Las mejores soluciones se extenderdn suavemente por toda la poblacion, por lo que de esta
forma logramos mantener la diversidad genética en la poblacion por mas tiempo. Esta suave
dispersion de las mejores soluciones es una de las principales responsables entre el buen equilibrio
de exploracion y explotacion que aplican en el espacio de soluciones al problema durante la
bisqueda del 6ptimo. Es inmediato pensar que se puede regular esta velocidad de expansién de
la mejor solucién por la poblacion (y por tanto el nivel de diversidad genética a lo largo de la
evolucion) modificando el tamaio del vecindario a utilizar, ya que el grado de solapamiento entre
vecindarios crecera con el tamario del vecindario.
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Principio de funcionamiento

Los AEC estan siendo aplicados con mucho éxito en los dltimos afios en la resolucion de
problemas complejos académicos e industriales, como problemas de logistica o de ingenieria
(Alba, Chicano, Dorronsoro y Luque, 2004; Dorronsoro, 2006; Folino, Pizzuti y Spezzano, 1998).

5.1.1 Estructuradevecindario

El AEC tipico crea una poblacion inicial de soluciones generadas aleatoriamente (individuos
cargados en la malla en forma aeatoria), las cuales distribuye en la malla toroidal y calcula
la funcién costo de cada una de tales soluciones. Luego comienza el proceso evolutivo, que
recorrera cada posicion de la malla toroidal y determina el vecindario de cada uno de los
individuos dependiendo de la posicion.

La solucién obtenida pasard a la nueva poblacion en idéntica posicidn, se puede configurar para
que ese pasaje se haga siempre o s6lo cuando mejora la solucién actual. Este proceso evolutivo
se redlizara hasta cumplir un determinado criterio de terminacion o condicidn de parada, para
intercambiar informacion dentro de sus vecindarios, y con sus vecinos méas proximos en la
poblacion. La buisqueda es guiada mediante el valor calculado de funcion costo para cada una de
las potencial es soluciones, hastaal canzar un val or Gptimo o una soluci6n aceptabl e sea al canzada.
(Bermudez et al., 2009).

Sarmay De Jong (1996) distingue entre vecindarios lineales 0 compactos:

e Lineales (Lr). Los vecinos de un punto dado incluyen a las estructuras mas cercanas
elegidas sobre los ejes horizontal y vertical.

e Compactos (Cr). Los vecinos de un punto dado incluyen a las estructuras mas cercanas,
pudiendo describir formas compactas de cuadrados o rombos.
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Figura 6. Tiposde vecindarios: Linealesy Compactos

Elaboracién propia basada en (Bermudez et al., 2009).

5.2 AEC sincronos y asincronos

Existen dos tipos distintos de AEC en funcién de como se aplique el ciclo reproductor a los
individuos. Si el ciclo es aplicado a todos los individuos simultdneamente, se dice que el AEC
es sincrono, puesto que los individuos que formardn la poblacién de la siguiente generacion
son generados formalmente todos a la vez de forma paralela, es decir, que todos los individuos
cambian de forma simultanea

Por otro lado, si vamos actualizando |os nuevos individuos en la poblacién secuencialmente
(individuos que formardn parte de la poblacion de la siguiente generacion) siguiendo alguna
politica determinada, la actualizacién de los individuos se hace una alavez, tendremos un AEC
asincrono.

La politica de actualizacion de los individuos tiene un marcado efecto en el comportamiento
del algoritmo, al igual que otros pardmetros como el tamafio y forma del vecindario. Ademas,
el orden de visita de los individuos en e caso asincrono también es un factor determinante en el
comportamiento del algoritmo (Albaer al., 2006; Bermudez et al., 2009).
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AEC como modelos algoritmicos

5.3 AEC como modelos algoritmicos

Laforma de la poblacién es un factor determinante en el comportamiento de un AEC, hasta el
punto de que cambiar la forma de la poblacién puede llevarnos a diferencias en el comportamiento
del algoritmo mucho mayores que en el caso de cambiar la politica de actualizacion del individuo
o el tipo de seleccion, ya que son necesarios nuevos modelos algoritmicos que traten de
beneficiarse de la lenta difusion de soluciones producida en la poblacion de los AEC pero que al
mismo tiempo traten de mitigar la pérdida de eficiencia y que lleven a cabo sobre la poblacion
un equilibrio entre exploracién y explotaciéon mas adecuado, donde el ciclo reproductor tiende a
potenciar la especializacion de los individuos que lo componen (se fomenta la explotacion dentro
de estas zonas), manteniendo diversos caminos de busqueda hacia soluciones diferentes.

Se calcula la funcién costo de cada uno de los individuos que conforman la poblacidon,
posteriormente comienza € proceso evolutivo, donde se recorrera cada posicion de la malla
toroidal y determina el vecindario de cada uno de los individuos dependiendo de la posicion,
después aplica los operadores de recombinacion y mutacion a los individuos seleccionados de
tal vecindario.

Adicionalmente Dorronsoro (2006) menciona que, gracias a la lenta difusion de las mejores
soluciones, la diversidad se mantiene por méas tiempo en la poblacion, forméandose en ella
pequefios nichos, y cada uno de estos nichos puede verse como un camino de explotacion del
espacio de busqueda o agrupaciones de individuos parecidos, representando distintas regiones de
biisqueda del algoritmo.

Por ultimo, la solucién obtenida pasaréa a la nueva poblacién en idéntica posicion, se puede
configurar para que ese pasaje se haga siempre o sélo se actualizard sucesivamente cada celda
cuando mejora la solucién actual. Este proceso evolutivo se realizard hasta cumplir un determinado
criterio de terminacion.

5.3.1 Ventajas y deficiencias

En los udltimos afios, gracias al trabajo de unos pocos grupos de investigadores conscientes
de las ventajas que implica utilizar este tipo de algoritmos, han ido apareciendo poco a poco
publicaciones poniendo de manifiesto el buen comportamiento de los AEC en la resolucion de
problemas complejos sobre mdquinas secuenciales (Alba et al., 2002; Alba & Troya, 2000;
Folino et al., 1998). Los AEC estan, recibiendo cada vez més interés por parte de la comunidad
cientifica, y son ya muchos grupos de investigacion los que han puesto de manifiesto su interés
en este tipo de algoritmos.

Una de las principales caracteristicas que propician el buen comportamiento de los AEC es la
lenta difusion de las mejores soluciones por la poblacion, por lo que se mantiene la diversidad de
soluciones entre los individuos por més tiempo con respecto a otros tipos de AE.
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Pero probablemente, esta caracteristica constituye uno de los principales problemas de los
AEC, ya que produce una lenta convergencia del algoritmo hacia el éptimo, disminuyendo de
esta manera la eficiencia del algoritmo.
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Capitulo 6

Implementacion de un hibrido de un

Algoritmo Evolutivo Celular Asincrono
(AECA)

6.1 Metodologia para el modelado del algoritmo ATPPSO aplicado al
FSSP

Un modelo de una aternativa de dos fases del agoritmo de PSO denominado por sus siglas
en inglés como (ATPPSO), es propuesto para resolver el FSSP con el objetivo de minimizar el

makespan.
6.1.1 Modelodel ATPPSO

Para un problema de FSSP consistente de n trabajos, de acuerdo con el caricter de este tipo de
problemas, si lai-ésima posicion delaparticulax, y su velocidad v,, son ambos denotados como
una permutacion de todos los trabajos que deben satisfacer todas las diferentes restricciones
(Lauriere, 1978), entonces el operador de cruce puede ser usado para redefinir el modelo del
algoritmo original de PSO (Eberhart & Kennedy, 1995).

Ya que el comportamiento de una particula es principalmente influenciado por su término de
impulso, componente cognitivo, componente social. Para eso se tienen las siguientes formulas
iterativas:

Vitk +1) = Vi(k) ® Pgpest @ Pipest (6)

Xik+1) =X;(k) @ Vi(k + 1) (7)
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Donde &2 denotalaoperacion decruce. Al analizar |as ecuaciones anteriores, se puede obtener
que, cada particula sigue dos “mejores” soluciones, la mejor solucion personal y la mejor solucion
global. Al igual que el algoritmo original de PSO, este posee las propiedades de convergencia
répida, facil de calcular y facil de implementar.

Sin embargo, debido a que las velocidades de las particulas se aproximan rdpidamente a cero,
la velocidad de cada particulay su posicion actual tienen la misma permutacién, las formulas
iterativas presentadas anteriormente presentan la desventaja de ser facilmente atrapadas en un
optimo local. Esto es principalmente por una disminucién de la diversidad del enjambre.

Con el fin de superar ese problema, un proceso repulsivo es definido e introducido al algoritmo
de ATPPSO, en que cada particula es repelida lejos de su peor posicidn personal. Este proceso
puede hacer que el enjambre busque en algunas regiones prometedoras sin alcanzar y escapar de
un éptimo local. En este proceso la velocidad de cada particula es actualizada a través de:

Vi(k +1) = Vi k) O Piyorst @ Pipest (8)

Donde () denota la operacién de cruce inverso. Se puede ver que cada particula es repelida
lejos de su peor posicion personal y atraida a su mejor posiciéon personal simultdneamente. Esto
puede mejorar la velocidad de convergencia en gran medida.

El proceso iterativo formado por las ecuaciones 6y 7 es el proceso de atraccion y el proceso
de repulsién es construido por la ecuacion 8. Estos dos procesos se ejecutan de forma alterna en
el agoritmo ATPPSO.

De esta manera, nueva informacién serd introducida continuamente al enjambre, que puede
hacer que las particulas vuelen hacia otro espacio de busqueda para mejorar la habilidad de
exploracion de cada particulay abstenerse de promover laconvergenciaprematuradel algoritmo.

Esto es muy parecido a como trabaja la naturaleza. Cuando las aves adquieren la mayor
cantidad de alimento de un lugar, ellas se alejan para buscar los lugares que nunca han alcanzado.

6.1.2 Operadoresdecrucedel ATPPSO

El operador de cruce genera nuevas secuencias o descendientes combinando otras dos secuencias
0 padres. No deberia haber elementos repetidos o faltantes, de o contrario la secuencia no es
véida

Muchos operadores de cruce diferentes generales y especificos han sido propuestos para el
FSSP (Nearchou, 2004). Por simplicidad solo se adopta la segunda forma de los dos puntos de
cruce descritos anteriormente.

En el proceso de atraccion en primer lugar, un par de puntos de cruce son seleccionados
aleatoriamente a lo largo del primer padre. En segundo lugar, los trabajos dentro del esquema de
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punto de cruce son copiados en el hijo. En tercer lugar, los lugares restantes del hijo son llenados
tomando en orden cada elemento legitimo del segundo padre (sin repetir valores).

En el proceso de repulsiéon un esquema de cruce de dos puntos es definido y usado para
actualizar la velocidad de cada particula. Al igual que en el proceso de atraccion en primer lugar,
un par de puntos de cruce son seleccionados aleatoriamente a lo largo del primer padre. En
segundo lugar, los trabajos dentro del esquema de punto de cruce son copiados en el hijo. En
tercer lugar, los lugares restantes del hijo son llenados tomando en orden inverso cada elemento
legitimo del segundo padre (sin repetir valores).

Tabla 7. Operadores de cruce del modelo ATPPSO.

N N4 N N4

PL 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 PL 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Vv Vv

PC # # # # 5 6 7 8 # # # PC # # # # 5 6 7 8 # # #
Vv v

H 3 1 11 9 5 6 7 8 4 2 10 Hf 10 2 4 9 5 6 7 8 11 1 3
0 0

P2 8 3 7 1 5 11 9 6 4 2 10 P2 8 3 7 1 5 11 9 6 4 2 10

Elaboracién propia basada en (Changsheng & Jigui, 2008).
6.1.3 Descripcion del algoritmo

En respuesta al FSSP, cada tarea es asignada con un entero de 1 an (n representa el nimero de
tareas), que representa la operacion correspondiente en el individuo.

En el algoritmo ATPPSO, cadaindividuo es entonces representado por un vector dimensional
de enteros, representando € orden directo del procesamiento de tareas. Entonces, se crea una
funcién para que la poblacién inicial sea generada, de acuerdo a la ecuacion 9.

PO = xi(’(]).)randperm d (9)
Donde lafuncion randperm (d) asegura el establecimiento de una permutacion aeatoria de d
enteros, por lo que es la permutacion aleatoria de la secuencia de tareas.

El enjambre (poblacion) es inicializado aleatoriamente con la posicion actual cada particula
(secuencia de trabajo valida), siendo el mismo para la mejor y peor posicion. Dando a cada
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particula una velocidad maxima inicial que es igual al orden inverso legitimo de su posicion
actual.

Cada individuo en la poblacién es también asignado con su funcién costo, que representa el
valor del makespan, se evalda cada particula del enjambre conforme a ese valor se establece el
mejor global. Para cada iteracidn, cada particula es actualizada de acuerdo al modelo del algortimo
ATPPSO, agregando un valor de médulo, si es un nimero par se ejecuta el cruce atractor y si
es impar, se ejecuta el cruce repulsor, donde las nueva posicion de las particulas se carga de
acuerdo a dos tipos de cruces que se ejecutan de manera alterna. El criterio de terminacion para
las iteraciones es determinado de acuerdo a si un nimero maximo de repeticiones es a canzado,
ademés actualiza la nueva poblacion y la velocodad de las particulas. El contador de iteraciones
iter comienza en cero, el nimero mdximo de repeticiones es Maxiter, y el enjambre es pop.
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Algoritmo 3. ATPPSO

Entradas: Np, Maxiter, Modulo, t
Salidas: C  (Gbest), Gbest

Begin

n=size(t,2);

iter=0;

popli].v[iter+1l]= [0 O .. 0] Np x n;
popli] .x[iter+1l]= [0 O .. 0] Np x n;

pop[i]-x[iter]= Particulas (Np, n);
pop[i]-v[iter]= pop[i]-x[iter](:, end:-1:1);
[Gbest, Cmax (Gbest), Cmax popl[i].fithess= FSSP (popl[i].x[iter], Np, t);
pop[i]-Pbest= pop[i]-x[iter];
Cmax (pop[i] .Pbest)= popl[i] .fitness;
pop[i]- Pworst= pop[i]-x[iter];
Cmax (pop[i] .Pworst)= popli].fitness;
while iter <= Maxiter
for i=1 to Np
%Carga la velocidad de las particulas en el cruce atractor
r=mod(iter, Modulo);
if r-=1
%Evalua el proceso de cruce atractor
popli].v[iter+1l]= popl[i].v([iter] & Gbesti pop[i]-Pbest;
else
popl[i].v[iter+l]= pop[i]. Pworst (J pop[i].v[iter] @ pop[i].Pbest;
endif
%Carga la posicién de las particulas en el proceso de atraccion
popli] .x[iter+1l]= popl[i].x[iter] & popli].v[iter+l];
Cmax pop[i] .fitness= calmakespan (pop[i].x[iter+l1l], t);
%Compara y actualiza el mejor costo personal
if Cmax pop[i] .fitness < Cmax (pop[i] .Pbest)
pop[i] .Pbest= pop[i].x[iter+1];
Cmax (pop[i] .Pbest)= Cmax pop[i] .fitness;
endif
%Compara y actualiza el peor costo personal
if Cmax popl[i].fitness > Cmax (pop[i].Pworst)
pop[i]. Pworst= popl[i].x[iter+1l];
Cmax (pop[i] .Pworst)= Cmax pop[i] .fitness;
endif
Compara y actualiza el mejor costo global
if Cmax pop[7j].fitness < Cmax (Gbest)

Cmax (Gbest)= Cmax popl[]j] .fitness;
Gbest= popl[i].x[iter+l1l];
endif

endfor
popl[i] .x[iter]= popl[i].x[iter+1l];
popl[i].v[iter]= popl[i].v[iter+1l];
iter=iter+1;

endwhile

end
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6.2 Metodologia para el modelado del algoritmo DE aplicado al FSSP

6.2.1 Inicializacion

A partir de la nueva poblacion de soluciones P-PSO obtenida a través del algoritmo ATTPSO,
esta poblacion servird como la base del nuevo proceso evolutivo que utilizara el algoritmo DE.

6.2.2 Cicloreproductivo

Este ciclo comprende el crucey la mutacion para crear individuos de la siguiente iteracion. Para
cadaindividuox!, i = 1,2, ... np, de la poblacion otros tres diferentes individuos son escogidos
(vectoresr , r,y r,). Ladiferenciade los dos primeros vectores da el vector diferencial d , que es
multiplicado por la constante de mutacion f y es afiadida al vector r . Asi se consigue el vector
ensayo V.

Formal mente:

vf = x1€3,j +fx (xﬁl,j - xﬁz,j) ©)

j=12..d, t=12..g

Después del proceso de mutacion, viene la formacion de un nuevo individuo, que es también
[lamado vector prueba x'* de modo que, un elemento tras otro es seleccionado del individuo
seleccionado actualmente x! y del vector ensayo v, y para cada par es generado un ndmero
aleatorio rand[0,1], que es comparado con la constante de cruce C . Si rand <= C,, laposicion
relevante de x** viene del elemento vector ensayo v, de lo contrario del individuo seleccionado
actualmentex;.

Formalmente:

¢ ¢ ¢ : , .
stest — xr3'j+f*(xr1_j—xr2_j), sirand;(0,1)<c, V j=k (4)
J xf‘]-, de lo contrario

Donde:
i=12..Np, j=12..d, t=12..g

1,13 € {1,2..Np—1}; r#r+r+i

Donde k es un indice aleatorio que asegura un cambio de al menos un parametro en el vector
prueba x'e,

El valor de la funcion objetivo para el vector prueba x* es comparado con € valor de la
funcién objetivo del individuo actual seleccionado y para la siguiente iteracion es seleccionado
el vector con la mejor funcién costo.
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t+1 _ {xtest, si fcost(xteSt)Sfcost(xit) (5)

t xit, de lo contrario

X

Asi que el proceso continda en cada iteracion para todos los individuos. El resultado es una
nueva generacion con el mismo niimero de individuos.

6.2.3 Seleccion apropiada derepresentacion deindividuos

Por lo tanto, cadaindividuo delapobl acion de pruebao temporal, escomparado con su contraparte
en la poblacién actual. El que tiene el menor valor de la funcién costo, se propagaré a la poblacion
de la siguiente generacién, como resultado, todos los individuos de |a siguiente generacion son
tan buenos o mejores que sus contrapartes en la generacion actual. El punto concerniente de
interés en el esquema de seleccion en DE es que un vector prueba solo es comparado con un
vector individuo, no con todos los vectores individuos en |a poblacién actual.

6.2.4 Transformacion delos parametrosdeindividuosanimeros reales

Debido a que DE fue originalmente diseflado para resolver problemas con variables de
tiempo continuo y la representacion natural utilizada consiste en variables enteras, es deseable
transformar nimeros enteros en numeros reales. El método paralatransformacion fue presentado
en (Onwubolu & Babu, 2004) para resolver el problema del agente viajero.

Resolver el problema del FSSP requiere variables discretas y secuencias ordenadas, en lugar
de posicion relativa indexada.

Figura 7. Transformacién de parametrosy transformacion inver sa.

Nivel 0 NUmeros enteros Inicializacién y solucion final
A DE
Transformacion de Transformacion inversa
paréametros
A

: B Operadores DE: mutacion,
Nivel 1 NUmeros reaes

crucey seleccion.

Elaboracién propia basado en (Onwubolu & Babu, 2004).
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Este método transformalas variables enteras en variables continuas paralarepresentacion interna
de valores vectoriales, ya que en su forma candnica. El algoritmo DE es solo capaz de manejar
variables continuas.

Donder, i=1,2,..., n representa un niimero entero. La variable continua equivalente r, se da
COomo:

z;*F %5
A TE Y (10)

Como resultado de la ecuacion, agunos resultados resultaran negativos, pero no crea ninglin
problema de precision.

Donde F, siendo el factor de escala, es dado por ejemplo. F=100, ya que encontré que este
valor es adecuado para convertir virtualmente todos |0os nimeros enteros en sus nUmeros reales
positivos equivalentes.

La ecuacion se utiliza para transformar cualquier variable entera en una variable continua
equivalente. Sin esta transformacién no es posible hacer movimientos dtiles hacia el éptimo
global en el espacio de solucion, utilizando el mecanismo de mutacién en DE, que trabaja mejor
en variables continuas. La secuencia de tareas no es directamente usada en la representacion
internaen DE, mas bien |a secuencia es transformada en una forma continua. En esta técnicano
se requiere redondeo o truncamiento, ya que esto a menudo genera un resultado menor al 6ptimo,
porqué ningun intento es hecho durante la optimizacién para evaluar unicamente los sistemas
realizables (Price & Storn, 2001).

Figura 8. Ejemplo de transformacion de par ametros de individuos a nUmeros reales, para
obtencion de variable continua equivalente.

1.002 -0.49949 | 0.501502 | 0.00100 1.5025

Elaboracién propia

En la siguiente tabla se aprecia el proceso de transformacion de pardmetros de individuos a
nimeros reales en el problema de 5 trabajos, suponiendo que la secuencia esta dada anteriormente
como: [24315].
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Tabla 8. Obtencion de variable continua equivalente para una secuenci de cinco trabaj os.

2%100 %5

n=-1+ TP -1 =0.001001
4%100%5

= -1 +W =1.002
3%100%*5

3 = -1 +W = 0.501502
1x100%*5

r,=-1+ <o -1 = —0.499499
5100 x5

s = -1 +W = 1.5025

6.2.5 Transformacion inversa de nUmerosreales a enteros

También se presenta un método de transformacién inversa para transformar una poblacién de
variables continlas obtenidas tras la mutacion en variables enteras para evaluar la funcion costo.
Las variables enteras son usadas para evaluar la funcién costo. El esquema de mutacion de la
poblacion es absolutamente Unico. Después de la mutacion de cada vector. El vector ensayo es
evaluado para su funcién costo y asi determinar si retenerlo o no. Esto significa que los valores de
lafuncién costo de |os vectores actuales en la poblacion necesitan ser también evaluados.

Estas variables vectoriales son continuas (a partir del esquema de transformacion de
pardmetros) y tienen que ser transformadas en sus nimeros enteros equivalentes. No es suficiente
redondear estos valores parala clase de problemas como lo es el FSSP,

La técnica de transformacidn inversa es usada para convertir nimeros reales a su equivalencia
de numero entero, siendo s6lo un ejemplo comparativo sin tener relacion con la figura 8.

El esquema se da como sigue:

o (1+7r)*(103-1)

: - (11)

Figura 9. Ejemplo de transformacion de numerosreales a enteros.

-0.33 0.67 -0.17 15 0.84

Elaboracién propia
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La funcion de transformacién inversa no es capaz de discriminar adecuadamente entre
variables. Para asegurarse que cada nimero es discreto y unico, algunas modificaciones son

requeridas como sigue:

a = int(z; + 0.5) (12)
ﬁ = a-—-2z (13)
(a—1) si >05
. { (14)
zZ; =
a si f<0.5

Donde z; es el valor transformado usado para calcular la funcion objetivo.

Tabla 9. Ejemplo de obtencion de nueva secuencia de procesamiento a través de las
transfor maciones.

~(1-033)%(10° - 1) _(140.67) x (10° - 1)

7 =100 = 1.3386 7 =100 = 3.3367
a, = int (1.3386 + 0.5) = 2 a, = int (3.3367 + 0.5) = 4

B, =2—13386 = 0.66134 B, = 4 —3.3367 = 0.6633

B, > 05 B, > 05

zi=2-1)=1 z;=0(4-1)=3

z3 = (- 0'1572 15(1)03 — D _ 1 65834 Zy = (a+ 1'5502 15(1)03 — D _ 49950
as = int (1.65834 + 0.5) = 2 a, = int (49950 + 0.5) =5

By =2 —1.65834 = 0.34166 B, =5—49950 = 0.005

B5 <05 B, < 0.5

z3 =2 Zy =5
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_(1-0.84) * (103 — 1)
5 100

as = int (3.6763 + 0.5) = 4

Bs =5 —3.6763 = 0.3237

Bs < 0.5

= 3.6763

Zs5

Z; =4

6.2.6 Transformacion de soluciones no-viables

Es importante mencionar que el esquema de conversion de la ecuacién anterior, que transforma
nimeros reales después de las operaciones en DE, los nimeros enteros no son suficientes para
evitar laduplicacion.

El uso del algoritmo DE no requiere la formacion de soluciones factibles en caso de
representacion natural de un individuo. Por lo tanto, es necesario escoger un método apropiado
de transformacion de soluciones no factibles.

El problema de no factibilidad ocurre en 2 casos:

a. El parédmetro del individuo x]t-e“ después de la transformacidn de nimeros reales a enteros es
menor que 1 o mayor que la permutacion aleatoria de secuencia de tareas d. En este caso €l
pardmetro relevante x}e“ es reemplazado por un nuevo pardmetro generado aleatoriamente
enel rangodelad.

b. El individuo creado no compone la permutacion aleatoria de enteros de secuencia de tareas
d. En este caso se utiliza el enfoque de correccion que se presentd en (Brezina et al, 2009).

1. Paracada secuencia, si e numero de elementos distintos ed de la permutacién obtenida
d es menor al nimero total de trabajos n, |la permutacion no esvaliday se crea el vector
ve (dimension n-d) con los elementos no incluidos en la permutacion aeatoria d, de otra
manerala permutacion si esvalida

2. Paracadaelemento delasecuencia, encontrar al primer elemento repetido y reemplazarlo
por el elemento del vector de elementos no incluidos ve. Para esto se define un indice de
elementos repetidos iv con un valor inicial de 7. En un ciclo desde 1 hasta ed, se crea el
Vector ind con un valor constante que encuentra las posiciones de elementos repetidos en
la secuenciay se suman sum = tamario (ind,2), ir @ paso 3).

3. Sisum > 1. En un ciclo desde 1 hasta sum-1, se recorre €l vector con los elementos
repetidos hasta el penultimo valor y se reemplaza el elemento faltante con cada elemento
repetido de la secuencia de acuerdo a indice ind del vector ve, €l indice de elementos
repetidos iv aumenta una unidad iv = iv+1, eir a paso 4).
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4. Si e indice de elementos repetidos iv es mayor que el nimero de elementos no incluidos
en la permutacion tamario (ve,2), continda el ciclo para cada elemento de la secuencia, de
otra manera se rompe €l ciclo break.

6.2.7 Estructuradevecindario

Laestructurade vecindario del algoritmo AECA usa diferentes estructuras (variables) asincronas
de vecindarios que permite diversificar la biisqueda de soluciones y evitar estancamiento en
6ptimos locales mediante mecanismos eficientes.

Yacalculado el valor delos diferentes costos de cada vecino generados para cadaindividuo en
el algoritmo DE, estos vecinos residen en una poblacion auxiliar, y se cargan en lamallatoroidal,
incluyendo al individuo original de la poblacién actual del algoritmo ATPPSO, hasta que se halla
computado la iteracion completa. Donde la forma de la vecindad no importa dada la regla de
evolucion del algoritmo.

El vecino con menor funcién costo de la poblacion auxiliar del algoritmo DE pasaré a
reemplazar a individuo de la poblacion actual de manera asincrona (procesamiento secuencial),
si es que mejora la solucion, donde el tamafio de vecindario se mantendrd estatico, es decir que
se mantendrd de acuerdo al pardmetro ya definido en el algoritmo AECA y continuard hasta que
se cumpla el criterio de terminacién que es el nimero maximo de iteraciones.

Esto supone una implementacion masivamente paralela real en que cada estructura reside en
un procesador, ya que genera una carga de comunicacién muy importante al pedir copias de las
estructuras designadas como vecinas (0 al menos de sus adecuaciones).

Dependiendo de la funcién costo de los individuos que conforman el vecindario definido
para la malla entre toroidal del algoritmo ATPPSO y DE, se obtienen distintas estructuras, que
pueden a su vez describir distinto comportamiento por su estrecha relacion con la diversidad de
la poblacién.
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Figura 10. Estructurasvariablesde vecindario del modelo celular del AECA.

ANENENENE ANENENENEE ANENENENE

Creacion propia basada en (Bermudez et al., 2009).

6.2.8 Descripcion del algoritmo

Yainicializadalapoblacion desolucionesapartir del algoritmoATPPSO, seomitelainicializacion
aleatoria de la poblacion del algoritmo DE, al igual que el proceso inicial de evaluacion de la
funcién costo. Ya que se considera que la poblacion de soluciones aleatorias generada inicialmente
por el algoritmo ATPPSO, ya fue tratada y tubo la particularidad de generar un conjunto de
soluciones posibles de buena calidad, a través de su proceso evolutivo, y la poblacion actual se
mejoro.

Dentro del algoritmo DE, inicialmente se agrega un ciclo que representa el niimero de vecinos
que conformard un vecindario (8 de acuerdo al andlisis de sensibilidad). Se ejecuta el ciclo
reproductivo y |as respectivas transformaci ones mencionadas con anterioridad.

Una vez que se tienen todos los vecinos de cada individuo de la poblacién del algoritmo DE, se
selecciona al mejor, incluyendo al individuo original de la poblacién actual del algoritmo ATPPSO
y se forma un arreglo de costos, formando un nicho 9 de individuos parecidos, representando
distintas regiones del espacio de blisqueda de ambos algoritmos.
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Dentro del vecindario se obtiene la menor funcion costo y la posicién que ocupa, a partir
de eso comienza el proceso de evaluacion de las soluciones, a manera de que con base en la
posicion que ocupe la menor funcidn costo del algoritmo DE, el individuo correspondiente va a ir
reemplazando la secuencia de trabajo (permutacion) en la poblacion en la misma posicion, si este
fuera de menor funcion costo, y asi para cada individuo de la poblacién, mejorard la poblacion
estructurandola a partir de un modelo celular.



Metodologia para el modelado del algoritmo DE aplicado al FSSP

Algoritmo 4. AECA

Entradas: Np, Maxiter, Modulo, f, F, Cr, nv
Salidas: Cmax(Gbest), Gbest
Begin
n=size(t,2);
iter=0;
%Arreglo de particulas y velocidades del ATPPSO para cada permutacion
popl[i] .x[iter+1l]= [0 O .. 0] Np x n;
popl[i].v[iter+1l]= [0 O .. 0] Np x n;
$Arreglo de vecinos y makespan para la evolucidén diferencial
poplk] .x[iter+l,k]= [0 O .. 0] Np x n x nv;
Cmax (pop[l] .fitness)= [0 O .. 0] Np x n X nv;
pop[i]-x[iter]= Particulas (Np, n);
pop[i].v[iter]= pop[i]-x[iter](:, end:-1:1);
[Gbest,Cmax (Gbest) ,Cmax pop[i].fitness= FSSP (popl[i].x[iter], Np, t);
pop[i]-Pbest= pop[i]-x[iter];

Cmax (pop[i] .Pbest)= Cmax popl[i].fitness;
pop[i]- Pworst= pop[i]-x[iter];
Cmax (pop[i] .Pworst)= Cmax pop[i].fitness;

whille iter <= Maxiter
%%Parte del ATPPSO

for i=1 to Np
%Carga la velocidad de las particulas en el cruce atractor
r=mod(iter, Modulo);
if r-=1
%Evalla el proceso de cruce atractor
popli]l.v[iter+l]= popl[i].v[iter] & Gbest & pop[i]-Pbest;
else
poplil.v[iter+l]= popl[i]. Pworst ) pop[i].v[iter] & pop[i].Pbest;
endif
%Carga la posicién de las particulas en el proceso de atraccion
popli].x[iter+1l]= pop[i].x[iter] @& pop[i].v[iter+l];
Cmax popl[i].fithess= calmakespan (pop[i].x[iter+1], t);
%Compara y actualiza el mejor costo personal
if Cmax pop[i] .fitness < Cmax (pop[i] .Pbest)
popl[i] .Pbest= popl[i].x[iter+1];
Cmax (pop[i] .Pbest)= Cmax popli].fitness;
endif
%Compara y actualiza el peor costo personal
if Cmax popli] .fitness > Cmax (pop[i].Pworst)
popli] .Pworst= popl[i].x[iter+1];
Cmax (pop[i] .Pworst)= Cmax popl[i].fitness;
endif
%Compara y actualiza el mejor costo global
if Cmax pop[7j].fitness < Cmax (Gbest)

Cmax (Gbest)= Cmax pop[i] .fitness;
Gbest= popl[i].x[iter+1];
endif
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endfor

popli] .x[iter]= popl[i].x[iter+l];
popli].v[iter]= popl[i].v[iter+l];

%%Parte ED

for j=1 to Np
%Vecinos para la evolucion diferencial
for k=1 to nv
ind=1 to Np
ind(1)= [1;
Pad= randperm (Np-1, 3);
individuos= ind(Pad);
Padres= ([pop[i]-x[iter](individuos));
%conversion a numeros reales, hacia la transformacion
[Z]= numerosreales(pop[i]-x[iter], n, F, Padres);
poplk].Vce= [0 O .. 0] (1, n);
poplk].vt= [0 O .. 0] (1, n);
poplk].r= randi(n);
for I=1 to n
A= rand;
if A<= cr || j==
Pa= z(individuos);
%transformacién inversa

(poplk].Vcel[l,1), (poplk].Vt[1l,1])= vectorensayo(Pa,f,F,1);
poplk] .x[iter+l,k]= vectorprueba (poplk].Vcell,1),1,n);
else
poplk].x[iter+l,k]= popli].x[iter,J];
endif
endfor

%Pasar a permutacion valida la nueva solucioén
poplk].x[iter+l,k]=(j,:,k)= permutacionValida (poplk].x[iter+l,k
(3,:,k) )5
Cmax (pop[1l] .fitness) (3,1, k)= calmakespan (poplk].x[iter+l, k]
(J,:,k),8)5

endfor

%Una vez que se tienen todos los vecinos de la particula i1, se

seleccionaal mejor incluyendoal individuooriginal, formandounarreglo decostos

aux= [reshape (Cmax (pop[l] .fitness) (j,1,:),1,nv) Cmax popl[i].
fitness (j) 17

%Obtener la posicion del menor costo
[menor,pmenor]= min(aux);
%Ver si se mejord el costo de la particula actual
if(menor < Cmax popl[i].fitness (j))
popl[i] . .x[iter= poplk].x[iter+l,k] (j,:,pmenor);
Cmax popl[i].fitness (j,1l)=menor;
endif
%Ver si se mejoro el mejor costo de la particula actual
if (menor < Cmax (pop[i].Pbest) (J))
auxl= poplk].x[iter+1l,k] (j, :,pmenor);
pop[J]-Pbest= auxl;
Cmax(pop[i]-Pbest)(J,1)=menor;
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endif
%Ver si se mejoro el mejor costo global
if(menor < Cmax (Gbest)
Cmax (Gbest)= poplk].x[iter+1,k] (7, :,pmenor) ;
Cmax(Gbest)= menor;
endif
endfor
iter=iter+1;
endwhile
end
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6.3 Implementacion computacional

Se logré la optimizacién de los algoritmos de ATPPSO, DE y AECA, através de lainstruccion
codegen que, aplicado a las funciones creadas, convierte el c6digo a lenguaje maquina mex y asi
reduce considerablemente el tiempo computacional requerido al momento de ejecucion.

Se utilizo lafuncion spmd, que define un bloque de cédigo que se ejecutard simultdneamente
(de forma paralela) en multiples trabajadores (multiples datos) que deben ser reservados utilizando
el comando par pool, aplicado alos algoritmos ya mencionados.

L os algoritmos optimizados han sido evaluados para 90 instancias del tipo FSSP publicados
en E. Taillard, "Benchmarks for basic scheduling problems®, EJOR 64(2):278-285, 1993.

Se realizd un andlisis de sensibilidad de los pardmetros (datos de entrada) de control que
gobiernan a los algoritmos optimizados, para hacer estimaciones dentro de ciertos limites, sin
que cambie la solucion 6ptima. Esto se logré aplicando una serie de ejecuciones independientes
(forma paralela) de pruebas paramétricas aplicadas atodas las instancias de E. Taillard, haciendo
un estudio de comparacién de | os resultados obtenidos, asi como su interpretacion y obtencién de
la mejor combinacién de pardmetros.

Se apreciaron diferencias estadisticas en tanto a los promedios de tiempo de ejecucion
y makespan para las dieferentes instancias, en comparacion a los agoritmos mencionados
anteriormente, siendo mayor el tiempo de ejecucion del modelo hibrido con la ventaja de obtener
mejores resultados. Teniendo como metodologia seleccionar el primer punto de cruce entre ambos
(tiempo y makespan), de manera que el conjunto de pardmetros pueda generar buenas soluciones
en un tiempo computacional decente con respecto a la ejecuciéon del algoritmo.

En las siguientes figuras se muestran instancias diferentes, con su primer punto de cruce,
usado para la seleccion de parametros de control. Estas muestran los resultados obtenidos de la
cantidad de evaluaciones y el tiempo de ejecucién correspondiente a las instancias especificadas
en las figuras para los diferentes algoritmos estudiados, donde la aplicacidn se ejecuta de manera
paralela 10 veces para cada instancia de prueba de acuerdo ala ecuacion 15.
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Figura 11. Andlisisde sensibilidad de parametros de control para el algoritmo ATPPSO
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Figura 13. Analisisde sensibilidad de parametros de control para el algoritmo AECA para
lainstancia 3 de tamafio 20* 20.
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Elaboracién propia

La figura 11 muestra el andlisis de sensibilidad de los pardmetros de la instancia 7 de tamafio
100*10 (nimero de trabajos y maquinas) de E. Taillard. Para el algoritmo ATTPSO, teniendo en
cuenta 3 parametros de control, que son:

nv = Tamafo de la poblacion de individuos.
Maxiter = Nimero maximo de iteraciones (criterio de finalizacién del algoritmo).
Mod = Modulo de control de cruces (atractor y repul sor).

La figura 12 muestra el andlisis de sensibilidad de los pardmetros de la instancia 9 de tamafio
50*10 (ndmero de trabajos y maquinas) de E Taillard. Para el algoritmo DE, teniendo en cuenta
5 pardmetros de control, que son:

Np = Tamafio de la poblacién de individuos.

Maxiter =Ntumero méximo de iteraciones (Criterio de finalizacién del algoritmo).

f = Constante de mutacién, que afecta el nivel de estocastidad del proceso evolutivo.

F = Factor de escala, que controla la amplificacion de la variacion deferencial, afectando la
convergencia del algoritmo.

C. = Constante de cruce, que controla la probabilidad de que el vector prueba x'*, sea
seleccionado, afectando la convergencia del agoritmo.
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La figura 13 muestra el andlisis de sensibilidad de los pardmetros de la instancia 3 de tamafio
20*20 (numero de trabajos y médquinas) de E Taillard. para el algoritmo DE, teniendo en cuenta
los parametros de control del algorirmo ATPPSO y DE, agregando uno, que es:

Nv = Vecinos parala Evolucion diferencial.

Loslimites utilizados para estos parametros de control aplicados en los algoritmos se muestran
en las siguientes tablas.

Tabla 10. Limites para los parametros de control que gobiernan al algoritmo AT PPSO.

ATPPSO
Minimo  Méaximo Paso
Np 30 150 30
Maxiter 1000 6000 1000
Modulo 1 5 1

Elaboracién propiabasadaen loslimites delos parametros de control parael andlisis de sensibilidad deATPPSO.

Tabla 11. Limites para los parametros de control que gobiernan al algoritmo DE.

DE
Minimo  Méaximo Paso
Np 30 120 30
Maxiter 200 4000 1000
f 0.1 0.9 0.2
F 100 200 50
Cr 0.1 0.9 0.2

Elaboracién propia basada en los limites de los pardmetros de control para el andlisis de sensibilidad en DE.
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Tabla 12. Limites para los parametros de control que gobiernan al algoritmo AECA.

AECA
Minimo  Mé&ximo Paso
Np 30 0 30
Maxiter 2000 6000 2000
Médulo 3 4 1
f 0.05 0.1 0.05
F 100 200 100
Cr 0.1 0.5 0.2
Nv 4 10 2

Elaboracién propiabasada en los|imites de los parametros de control parael andlisis de sensibilidad del AECA.

Con base en la observacion de |os resultados obtenidos por los algoritmos ATPPSO y ED, se
pudieron acotar los limites de algunos parametros para dar més holgura al parametro de vecinos
que podrian conformar el vecindario del modelo celular.

Los pardmetros usados para comparar los 3 algoritmos son presentados en la tabla 11, para
cada instancia del FSSP, 10 corridas independientes han sido calculadas, presentando |os datos
de cada problema, para cada conjunto de instancias (varios tamafos) se seleccioné el peor y el
mejor resultado obtenido respectivamente.

La siguiente tabla representa la siguiente informacion:

Taillard = Nombre de lainstancia
n*m = Tamafio de la instancia (ndmero de trabajos y maquinas).
Optimo = Valor éptimo conocido de lainstancia.
Mejor valor = Mejor valor encontrado por el algoritmo.
Peor valor = Peor valor encontrado por €l algoritmo.
Valor promedio = Costo promedio.
Mediana
Desviacion estdandar
Tiempo = Tiempo de ejecucidn por el algoritmo.
% Error = Porcentaje de error.
Promedio — Optimo (15)

% Error = — * 100
Optimo
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Tabla 13. Resultados computacionales del conjunto deinstancias para el algoritmo

ATPPSO.

Problema ATPPSO
CE B 9 © © o
e = E 55 ¥ 5B = : 2 5

[ B L® — -8 o] =
J2 o = 8 ~g = a = -
= 0
= ™ :‘c\l> 1081 1087 1098 1094.9 1098 4998888765 2.01311933  1.28584644
|—
= 0
% N *8 1359 1359 1366 1364.6 1366 2.951459149 2.04674186 0.4120677
'_
'g o
= o g 2326 2350 2394 23623 2360 1250821952 2.67232262 1.56061909
[ N
'% o
% ~ g 2226 2234 2274  2248.6 2247 10.18931903 2.65280456  1.01527403
- N
'g o
= ™ g 2326 2350 2394 2362.3 2360 1250821952 2.67232262 1.56061909
© «
g o
% © g 2226 2234 2274  2248.6 2247 10.18931903 2.65280456  1.01527403
i «
= 0
% N :on 2724 2848 2890 2872.6 2882 15.74237029 5.33948413  5.45521292
'_
= 0
% S :‘% 2782 2782 2789 2783.6 2783 2.011080417 5.41769739 0.05751258
}—
'g o
= o g 2986 3086 3172 3122.7 3124 26.29342968 5.80227747  4.57803081
[ e n
'g o
= o g 3039 3076 3152 3114.6 3108 24.76197802 5.77869962  2.48766041
[ e n
'g o
= o g 3765 3924 3995 3964.4 3970 26.1924501  7.04047586  6.6846071
© rg)
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Tabla 13. Continuacion.

Problema ATPPSO

S
*
<

Instancia
Optimo
Mejor
vaor
Peor valor
Valor
promedio
Mediana
Desv.std
Tiempo
Error

3715 3815 3883 3847.3 3847 22.63748121 7.02810824  3.56123822

Taillard
3
50*20

5492 5524 5506 5504 8 11.8208458  0.95342868

Taillard
9
100*5

5493 5495 5546 5513.2 5506 16.43708544  11.9512511  0.36774076

Taillard
1
100*5

5468 5660 5739 5698 5694 23.069942 12.3702829  4.20629115

Taillard
5
100*10

5845 5903 6016 59484 5939 4147073935 125575886 1.76903336

Taillard
10
100*10

6346 6601 6796 6721.3 6730 62.7500332  14.4255786  5.91396155

Taillard
7
100* 20

6437 6679 6790 6751.6 67625 3537795924 14.4914474  4.88736989

Taillard
6
100* 20

Elaboracién propia basada en los resultados computacional es obtenidos por el algoritmo ATPPSO.
Las dos veces en que el algoritmo logra alcanzar el valor 6ptimo se ve reflejado en negrita. En

la instancia Taillard 2 para el tamafio de problema de 20 trabajos 5 maquinas y para la instancia
10 para el tamafio de problema de 50 trabajos 5 maquinas.
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Tabla 14. Resultados computacionales del conjunto de instancias para el algoritmo DE.

Problema DE

Instancia
n*m
Optimo
Mejor
valor
Peor valor
Valor
promedio
Mediana
Desv.std
Tiempo
Error

1278 1278 1339 13035 1297 19.62566347  1.22274267 1.99530516

Taillard
1
20*5

1359 1359 1359 1359 1359 0 1.3460479 0

Taillard
2
20*5

1659 1682 1705 1690.8 1690 6.713171133  2.33996354  1.91681736

Taillard
2
20%10

1484 1486 1496 14919 1492 2.558211181  2.31142957 0.53234501

Taillard
7
20*10

2178 2183 2249 2216 2219 20.10527847  3.78422534 1.74471993

Taillard
10
20*20

2226 2233 2250 2244.7 2246 5.61842208 3.85093089  0.84007188

Taillard
6
20*20

2683 2704 2713 27073 2707 3.164033993  4.392969858 0.905702572

Taillard
8
0*

2782 2783 2789 2785.8 2784 2.780887149  4.35849773  0.13659238

Taillard
10
50*5

2864 3006 3040 3024 3021 1211977264  6.14139636 5.58659218

3
50*10

3064 3140 3193 31711 31725 13.74732297  6.14000083  3.49543081

Taillard  Taillard

4
50*10

3709 3895 3992 3967.1 39715  27.0819743 9.8096229 6.95870026

Taillard
8
50%20

3715 3861 3929 3901.6 3906 20.72143281  9.82241862  5.02288022

Taillard
3
50%20
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Tabla 14. Continuacion.

Problema DE

< g =} o o o

e e E % T 58 & . 2 5
g REG) 2%’ B ~g g a = -
'g T}

=@ § 5175 5209 5224 52152 5214 4341018826  10.0308393  0.77681159
[t —

'g 7o)

% — é 5493 5493 5527 5506.3 5505 10.99545361  10.0312257 0.24212634
[t —

= g

% o "8 5468 5747 5808 5773.6 57725 18.6559493 13.5960164 5.58888076
- —

o o

° —

E *8 5875 6013 6086 6049.4 60535 21.15655927 13.6957021 2.96851064
E -

= Q

% N "8 6241 6785 6868 68157 68125 2451326172  20.7222683 9.20846018
- —

= Q

% S é 6465 6939 7005 6976.6 6977 20.07873391  20.8319535 7.91337974
[ S

Elaboracién propia basada en | os resultados computacional es obtenidos por el algoritmo DE.

Las tres veces en que el algoritmo logra alcanzar el valor 6ptimo se ve reflejado en negrita. En
la instancia Taillard 1 para el tamaifio de problema de 20 trabajos 5 maquinas y en la instancia 2
del mismo tamafio, y la dltima para la instancia 1 para el tamafio de problema de 100 trabajos 5
maquinas.
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Tabla 15. Resultados computacionales del conjunto deinstancias para el AECA

Problema AECA

Instancia
n*m
Optimo
Mejor valor
Peor valor
Valor
promedio
Mediana
Desv.std
Tiempo
Error

1278 1278 1297 1291.3 1297 0.177871939 155683946  1.04068858

Taillard
1
20*5

1359 1359 1360 1359.2 1359 0.421637021 155418473 0.0147167

Taillard
2
20*5

1496 1506 1532 1513.6 1512 7.720103626  22.2994001  1.17647059

Taillard
3
20*10

1593 1593 1612 1600.2 1599 6.811754546  22.2294334 0.4519774

Taillard
9
20*10

2200 2206 2250 2220.7 22185 11.67190359  34.8778841  0.94090909

Taillard
8
20%20

2237 2237 2263 2247.6 22425  10.7723927 34.8196369 0.4738489

Taillard
9
20%20

2683 2686 2710 2703.3 2705 6.32543367 425679994  0.75661573

Taillard
8
50*5

2724 2724 2729 27245 2724 1.58113883 42.7669734  0.01835536

Taillard
1
50*5

3006 3094 3140 31106 3103 16.58781347  57.3838394  3.47970725

Taillard
6
50*10

3064 3096 3145 31252 31285 18.04192648  56.9365641  1.99738903

Taillard
4
50*10

3709 3846 3898 3868.7 3864.5 16.878981 89.7346222  5.61070015

Taillard
8
50*20

3715 3766 3861 3806.6 3800 33.49693187  89.8342664 - 2.46567968

Taillard
3
50*20
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Tabla 15. Continuacion.

Problema AECA

© § ] o © e

—_ o = o

s £ £ ¢ % BB £ 7 3 5
3 = 8 8 s (9] T
= O 2 8 ~g s a = -
= 1o 5454 5461 5524 5468 5504 3.4162953 104.17248  0.25670069
= [e)]

= 3

E N g 5268 5271 5313 53102 5308 10.6521483 104.10531  0.20110075
S S|

= S|

8 5 5 5468 5572 5684 56403 56465 2995941699  126.613752  3.15106072
A

= S

= S & 5845 5903 5944 59102 5903 1536084488 126169485 111548332
— =

= ° 8 6481 6743 6876 6819.8 68285 34.80357581  190.550935  5.22758834
= o

£ g

© o

3 o ; 6437 6644 6782 67065 6698  44.27000489  189.879257  4.18673295
(]

[ —

Elaboracién propia basada en los resultados computacional es obtenidos por el algoritmo DE.

El AECA demuestra ser superior alcanzando en 5 ocasiones el valor ptimo y se ve reflejado
en negrita. En la intancia Taillard 1 para el tamafio de problema de 20 trabajos 5 méaquinas y en
la instancia 2 del mismo tamaifio, en la instancia 9 de 20 trabajos 10 maquinas, en la instancia
9 de 20 trabajos 20 mdquinas, y la dltima para la instancia 1 para el tamafio de problema de 50
trabajos 5 maquinas.

El programa se detuvo cuando se alcanz? el criterio de terminacion, que es el nimero maximo
de repeticiones (Maxiter). El mdximo el tiempo de ejecuciéon de la aplicacioén del algoritmo
AECA es 190.5550935 segundos.

La siguiente tabla compara el enfoque propuesto entre los 3 algoritmos en funcién costo.
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Tabla 16. Comparacion del algoritmo AECA con los algoritmos ATPPSO y DE en funcion

de makespan, tiempoy % deerror en laliteratura del FSSP.
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Implementacién de un hibrido de un Algoritmo Evolutivo Celular Asincrono (AECA)

Tabla 16. Continuacion.
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Implementacién computacional

Tabla 16. Continuacion.
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Elaboracién propia basada en los resultados obtenidos por las comparaciones entre algoritmos.

Como se aprecia en latabla 16 el algoritmo AECA llego a alcanzar en 5 ocasiones €l valor
del 6ptimo conocido de la respectiva instancia, en comparacién con el ATPPSO y DE que s6lo
alcanzaron en 3 ocasiones el 6ptimo de la respectiva instancia. Aunque en funcién de tiempo
computacional en comparacién a los dos algoritmos anteriores AECA es mayor, el porcentaje
de error del algoritmo en la mayoria de |as ocasiones (excepto en dos) es menor un 88.88% con
los algoritmos en comparacién, dando a notar que el promedio de las soluciones obtenidas por el

algoritmo son de muy buena calidad gracias a la estructuracién de |a poblacién.
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Capitulo 7

Comentarios finales

El AECA fue configurado para que trabaje en forma estdtica, ya que una vez definido el tamano
de la malla durante €l proceso evolutivo, este permanecio con un tamafno seleccionado con 8
individuos como lo muestra la figura 10 y la actualizacién de los individuos se realizé en forma
asincrona (una por vez y en un determinado orden).

Lapoblacioninicia fue generada en forma aleatoria con individuos distribuidos en unamalla
de estructuravariable paralaparte del algoritmo ATPPSO, y la solucion obtenida posteriormente
sirvio como poblacién inicial parael proceso evolutivo del agoritmo DE.

El ciclo reproductivo del algoritmo AECA se llevé a cabo en dos partes, la primera parte se
encargo de realizar una exploracion de las mejores soluciones por parte de ATPPSO y la segunda
parte, el algoritmo DE consistio en explotar las soluciones y formar una estructura variable de
vecindario para cada individuo, estructurando la poblacion del algoritmo.

La tabla 17 muestra que el algoritmo puede trabajar con una poblacién de individuos Np
pequeia tomando un valor de 30, obteniendo buenas soluciones con un médulo de 4, que representa
de acuerdo a el algoritmo ATPPSO un niimero par o impar que aplica el cruce respectivo, para
la parte del agoritmo DE se €ligio una constante de mutacion f con un valor bastante pequeio,
ya que este afecta al nivel de estocastidad en el proceso evolutivo, un factor escala F que con
un valor de 100 pudo controlar la amplificacién de la variacion diferencial, afectando de igual
manera alaconvergenciay ael vector en su proceso de mutacién. Ademés, la constante de cruce
C, fue elegida con un valor pequefio de igual manera que f, a condicionar alageneracion de cada
trabajo con respecto al individuo actual o al individuo mutado.

El andlisis de sensibilidad mostré que algorimo AECA trabaja muy bien con un nimero de
vecinosnv de 8, que conformaron el vecindario, ademas que el algoritmo se hizo evolucionar con
un criterio de finalizacion o Maxiter de 6000 iteraciones por cada parte, es decir 6000 iteraciones
para la parte de ATPPSO y 6000 iteraciones para DE. Dando un total de 12000 iteraciones a la
cual se somete el agoritmo para cadaindividuo.
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Comentarios finales

Tabla 17. Mg ores valores de los par @metros usados para el algoritmo AECA.

Parametro Valor
Np 30
Maxiter 6000
Modulo 4
f 0.1
F 100
Cr 0.1
Nv 8

Elaboracion propia basada en los mejores valores para los parametros utilizados en el AECA.

Por otra parte, para la ejecucion de manera paralela, en la sesion principal de Matlab (cliente),
se cargaron los argumentos de presentacion y se crearon sesiones independientes (trabajadores /
laboratorios) que no comparten memoria, ademds se crearon antes de necesitarlos, y se limpiaron
al finalizar el trabajo, usando la instruccion par pool que determing la cantidad de trabajadores a
utilizar, para el caso particular fueron 10. Cada trabajador paralelamente se encargé de resolver
un conjunto de instancias cada tamafio de problema (10 instancias), haciéndolo 10 veces para
cada instancia de prueba, logrando llevar a cabo la ecuacién nimero 15 para la obtencion de
resultados.

De acuerdo a dichos resultados obtenidos, la hipdtesis planteada se acepta, ya que se considera
factible la implementacion del algoritmo AECA para resolver el FSSP, ademds el objetivo general
de minimizar el valor del makespan, igualmente se cumple graciasalaréplicay optimizacion de
los modelos de PSO y DE usados en el presente trabajo, adaptando un modelo celular variable
para estructurar la poblacidn, seguido de un andlisis pardmetrico que sirvié para determinar la
mejor combinacion de pardmetros para su ejecucion a través del modo matlabpool y el método
paralelo que utilizé trabajadores spmd (programa tnico de construccion de lenguaje de datos
multiples), un bloque de este método dividié el trabajo y datos entre trabajadores, existiendo
comunicacion entre estos al ejecutar las distintas instancias de Taillard a través de un proceso de
calculo en un tiempo de distribucion contabilizado por separado, se recibieron los resultados, se
guardaron y por ultimo se limpiaron.

Laaportacion de este trabajo fue lainvestigacion de un modelo hibrido entre dos metaheuristicas
aplicado para un problema conocido como como taller de flujo o FSSP, donde el objetivo
primordial es encontrar una secuencia optima de ejecucion de trabajos de pequenas y grandes
dimenciones en un tiempo computacional decente.



Conclusiones

Conclusiones

La complejidad del FSSPy la bisqueda de un método adecuado para resolverlo, llevé a la réplica
exitosa del algoritmo de ATPPSO que modifica las ecuaciones bdsicas del PSO tradicional.
Con esto se decidi6 probar otro método clasificado como un AE poco trabajado en la literatura
para resolver de igual manera el FSSP, esto llevd a replicar € agoritmo DE tradicional con
transformaciones en su representacion vectorial interna. Al notar ventajas y deficiencias de ambos
algoritmos, se mitigaron dichas deficiencias con un algoritmo hibrido entre ambos métodos.

Por otraparte, losmodel os cel ulares han sido un campo poco estudiado pararesol ver problemas
académicos complejos o industriales.

Los resultados presentados en el capitulo 6, describen que el algoritmo hibrido AECA consistio
en la implementacion de dos metaheuristicos combinados autocontenidos, clasificado como
de alto nivel en serie, que logré beneficiarse de la suave dispersion de las mejores soluciones
producida en la poblacion, a través de generar estructuras celulares variables, simulando la
evolucién natural desde el punto de vista de los individuos, habilitdndolos para que s6lo puedan
interactuar e intercambiar informacion con sus vecinos mas proximos dentro de los vecindarios
de lapoblacion.

Gracias al andlisis paramétrico de diferentes pruebas computacionales realizadas sobre los
algoritmos ATPPSO y DE con diferentes instancias de prueba tomadas de |a literatura de E.
Taillard, se delimit6 y se obtuvo una combinacién de pardmetros para AECA, que mejord las
propiedades y comportamiento del algoritmo, realizando €l menor esfuerzo computacional,
manteniendo la diversidad de soluciones durante mds tiempo, mejorando de esta manera la
capacidad de exploracién del algoritmo en el espacio de bisqueda, mientras que la explotacion
fue también reforzada, generando soluciones satisfactorias paraminimizar el valor del makespan,
acercandonse al valor optimo conocido con un porcentaje de error minimo o en ocasiones
igualarlo.

Se optimizé el AECA reduciendo el tiempo computacional de ejecucion, gracias a la
caracteristica de generacion de codigo, usando codegen y la instruccién mex que traduce el
codigo de Matlab a cddigo en lenguaje C. Y de igual manera a la ejecucion del algoritmo de
forma paralela en datos miuiltiples con un bloque de spmd, se vié igualmente optimizada al
ser ejecutado para varias instancias del problema al mismo tiempo, ya que sin el tiempo de
distribucién contabilizado por separado por cada trabajador (definido con el comando par pool),
el ejecutar todas las distintas instancias se necesitaria una cantidad de tiempo computacional
grande.

El método propuesto posee las limitaciones de tiempo computacional de ejecucion, que es
mayor a los algoritmos en comparacion, ademds que es necesario un equipo de cémputo con un
minimo de 10 nicleos para ejecutar el algoritmo.
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Trabajo futuro

Trabajo futuro
Las actividades propuestas como continuacién de este trabajo se resumen en los siguientes puntos:

* Implementar el algoritmo AECA, probando diferentes estrategias de trabajo para DE, o
con diferentes tipos de vecindarios como como los mencionados en €l capitulo 5 para
visualizar su comportamiento en la generacion de soluciones de buena calidad.

e Este trabajo presenta la descripcion de la implementacion y los resultados, sin embargo,
seria buena idea realizar un estudio del comportamiento del algoritmo AECA que
permita observar la forma (comportamiento interno) en que realiza la bisqueda de buena
soluciones.

* Ya que uno de los principales objetivos es minimizar el makespan, podria ser interesante
aplicar este modelo para resolver otros problemas de scheduling y con diferente funcion
costo, ajustando al algoritmo a sus restricciones.

e Aumentar la capacidad del algoritmo para trabajar con problemas de mayor tamarfio, sin
que afecte demaciado el tiempo computacional, asi como probar con diferentes AE, para
visualizar su comportamiento.
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Caracteristica de generacion de cédigo codegen

Se puede generar cédigo C/C++ y mex automdaticamente desde Matlab. Con esta capacidad, se
puede disefiar, implementar y probar software para aplicaciones integradas y de escritorio en €l
entorno Matlab, y luego traducir automdticamente los algoritmos a un cédigo C / C ++ eficiente

para su implementacion en sistemas integrados y de escritorio.

Criterios de consideracion parala generacion de cédigos de algoritmos de Matlab:

e Producir un cédigo, legible, eficiente y compacto a partir de los algoritmos de Matlab
para su implementacion en sistemas integrados y de escritorio.

Generar funciones Mex de algoritmos Matlab:

e Acelerar algoritmos de Matlab,
e Verificar el cédigo C generado dentro de Matlab.

Que caracteristica de generacion de cddigo usar:

e Generar las funciones Mex del codigo de Matlab y en la linea de comando en €l
Codificador de documentacion de Matlab.

¢ Generarel codigo C de Matlab en lalinea de comando en el Codificador de documentacién
de Matlab.

Generar codigo de Matlab para sistemas integrados y de escritorio permite realizar disefio,
implementacién y prueba de software por completo dentro del espacio de trabajo de Matlab.

Ademais, permite generar cddigo C eficiente, legible y compacto automaticamente a partir de los

algoritmos de Matlab.
Dentro del entorno de desarrollo de MATLAB, se puede:

e Verificar que los algoritmos son adecuados para la generacion de cédigo.
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e Generar el codigo C / C ++ automdticamente, lo que elimina la necesidad de hacerlo
manuamente, traduzca los algoritmos MATLAB y minimice el riesgo de introducir
errores en el cadigo.

*  Modificar el disefio en el cédigo MATLAB para tener en cuenta los requisitos especificos

e de escritorio y aplicaciones integradas, como €l tipo de datos, administracién, uso de
memoriay velocidad.

*  Probar el c6digo generado y verificar facilmente que los algoritmos modificados son
equivalentes funcionalmente a sus algoritmos MATLAB originales.

Instruccion mex en Matlab

El término mex significa "ejecutable de Matlab", que Puede llamar a sus propias subrutinas C, C
++ desde lalinea de comandos de Matlab como si fueran funciones integradas. Estos programas,
Ilamados archivos binarios mex, son subrutinas vinculadas dindimicamente que el intérprete de
Matlab carga y ejecuta.

El archivo mex contiene solo una funcién o subrutina, y su nombre es el nombre del archivo
mex. Parallamar a un archivo mex, use el nombre del archivo, sin la extension de archivo.

Los nombres de archivo mex compilan y vinculan uno o més archivos fuente de C, C ++ en
un archivo binario mex, que se puede llamar desde Matlab. los nombres de archivo especifican
los archivos de origen. También crea archivos ejecutables para el motor independiente Matlab y
las aplicaciones de archivo .mat.

Matlab sel ecciona automati camente un compilador, si estainstalado, en funcién del idiomade
|os argumentos de los nombres de archivo.

Para llamar a un archivo mex, use el nombre del archivo, sin la extension de archivo. El
archivo mex contiene solo una funcion o subrutina, y su nombre es el nombre del archivo mex.
El archivo debe estar en su ruta Matlab.

Algoritmo 5. Generacién de cédigo mex
function [Cmax(Gbest), Gbest, optimo]= AECA(Np, Maxiter, Modulo, f, F, cr,
nv, labindex, iInstancia) %#codegen

%codegen AECA -args {30, 6000, 4, 0.1, 100, 0.1, 8, labindex, iInstancia}
-report
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Funcién spomd en Matlab

El programa tinico de construccion de lenguaje de datos mdltiples (Spmd) permite intercalar sin
problemas la programacion en serie y en paralelo. La instruccion Spmd permite definir un bloque
de coédigo para que se ejecute simultdneamente en varios trabajadores. Las variables asignadas
dentro de la sentencia spmd en los trabajadores permiten el acceso directo a sus valores desde el
cliente por referencia a través de objetos compuestos.

En un bloque de spmd, se tiene acceso a todos los trabajadores individualmente y controla lo
que se ejecuta en ellos, cada trabajador tiene un labindex tnico.

El aspecto "programa anico" de spmd significa que el cédigo idéntico se ejecuta en varios
trabajadores y las partes etiquetadas como bloques de Spmd funcionan en los trabajadores. Cuando
el bloque spmd estd completo, el programa continda ejecutdndose en el cliente.

El aspecto de "datos mudltiples" significa que aunque la sentencia spmd ejecuta codigo
idéntico en todos los trabajadores, cada trabajador puede tener datos diferentes y tinicos para ese
codigo. Asi, multiples conjuntos de datos pueden ser acomodados por mdltiples trabajadores.

Las aplicaciones tipicas apropiadas para spmd son aquellas que requieren la ejecucion
simultdnea de un programa en multiples conjuntos de datos, cuando se requiere comunicacion o
sincronizacion entre los trabajadores, transferir datos entre ellos y utilizar arreglos codificados
entre ellos.

Los trabajadores que ejecutan una declaracion de spomd operan simultdneamentey se conocen
mutuamente. Al ejecutar una instruccién spmd en una agrupacion paralela, toda la salida de la
linea de comandos de los trabajadores se muestra en la ventana de comandos del cliente. Debido
a que los trabajadores son sesiones Matlab sin visualizaciones, ninguna salida grafica.

Se debe crear una matriz distribuida antes del bloque spmd, divididacomo matriz codistribuida
en los trabajadores, y una matriz codistribuida, dividida en trabajadores, accesible como matriz
distribuida en el cliente. Algunas funciones reconoceran las entradas de matriz distribuidas y
ejecutaran en paralelo

Para ejecutar las sentencias en paralelo, primero debe abrir un grupo de trabajadores de
Matlab utilizando parpool o tener sus prefijos paralelos para permitir el inicio automético de una
agrupacion.

Para llevar a cabo la ejecucion en paralelismo explicito, varias instancias del algoritmo
AECA corren en varios procesadores, con memorias separadas y ejecutan simultineamente
un solo comando o funcién de Matlab. Esto se logra dividiendo el cada conjunto de trabajos
(instancias) en una sola tarea, cada tarea reside en un procesador, ya que genera una carga de
comunicacion muy importante al pedir copias de |as tareas designadas como vecinas (0 a menos
de sus adecuaciones).
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Nuevas construcciones de programacioén incluyen bucles paralelos y matrices distribuidas,
que describen el paralelismo.
Un ejemplo de sintaxis puede ser como sigue:

Syntax:
Solicitar trabajadores
parpool (trabajadores);
% ejecutar en el cliente
spmd
% ejecutar en todos los workers el proceso de céalculo
end
% ejecutar en el cliente
%guardar los resultados de los trabajadores
d=[a{:}1;
Save(’ lablndex.out®, "d®, "-ascii” );
%limpiar
delete(gcp("nocreate™) );
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Algoritmo 6. Optimizacién del AECA

% --- Executes on button press in pushbuttonl.
function pushbuttonl Callback (hObject, eventdata, handles)
corridas=str2num(get(handles.editl, "string®));
Np=30;
Maxiter=6000;
Modulo=4;
=0.1;
F=200;
Cr=0.1;
Nv=8;
aux=[Np Maxiter Modulo f F Cr Nv];
aux=aux" ;
combinaciones=combvec(Np,Maxiter,Modulo,f,F,Cr,Nv);
matcomb=combinaciones”;
ncol=10;
reng=8;
%Selecciona el numero de trabajadores a utilizar
nucleos= get(handles.popupmenul, "Value®);
%Sellecciona el conjunto de problemas a resolver a resolver
problema= get(handles.popupmenu2, *Value®);
problemafinal= get (handles.popupmenu3, 'Value®);
parametros=kron (matcomb, ones (corridas, 1))
tamat=size(parametros,l);
%calcular las estadisticas
estadisticos=8;
while problema<=problemafinal
TabladeresultadosPSOED=zeros(tamat,ncol ,nucleos);
Optimos=zeros(l,nucleos);
Final=zeros(estadisticos,ncol
Matriz=zeros(tamat,ncol);
Matval PSOED=zeros(tamat,1);
Time=zeros(tamat,1);
Promediovalores=zeros(tamat,1);
Promediotiempos=zeros(tamat,1);
val=zeros(tamat,1);
parpool (nucleos);
spmd
for i=1:tamat
%Ejecuta el AECA para cada conjunto de instancias
switch problema
case 1
case 2
case 3
case
case
case
case
case
case

O©owo~NO O D~

endswitch
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MatvalPSOED(i,1)=val;
Promedioval=mean(MatvalPSOED(i,:),labindex);
Promediotime=mean(Time(i,:),labindex);
Matriz(i,l)=Promedioval;
Matriz(i,2)=Promediotime;
TabladeresultadosPSOED(:, :,labindex)=Matriz;
endfor
Promediovalores=Matriz(:,1);
Promediotiempos=Matriz(:,2);
Optimos(1l,labindex)=optimo;
endspmd

VFinal=[Promediovalores{:}];
TFinal=[Promediotiempos{:};
Error=zeros(1, tamat)

for i=1:tamat

Error(1,1)=((Bestm(1,i)-Toptimo(l,i))/Toptimo(l,i))*100
endfor
delete(gcp(“nocreate™));
problema=problema+l;
endwhile
end
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Algoritmo 7. Andlisis de sensibilidad

% --- Executes on button press in pushbuttonl.
function pushbuttonl Callback (hObject, eventdata, handles)
%Selecciona el conjunto de iInstancias a resolver a resolver
instancia= get(handles.popupmenul, "Value®);
instanciasmax= get(handles.popupmenu4, "Value®);
%Selecciona el conjunto de problemas a resolver a resolver
problema= get(handles.popupmenu2, *Value®);
problemafinal= get(handles.popupmenu3, "Value®);
mtPSOED=zeros(864,10);
mmPSOED=zeros(864,10);
matrizPSOED=zeros(864,9);
while problema<=problemafinal
if instancia<=instanciasmax
nombregraficatime=[nommatt num2str(problema),num2str(ins-
tancia)];
switch 1instancia
case 1
case 2
case 3
case
case
case
case
case
case

© oo~NO U b

endswitch
%ordeno la matriz con respecto a la columna del tiempo
MtPSOED=sortrows(PSOED,9);
matrizPSOED(:,1:7)= MtPSOED(:,1:7);
%Matriz que acumula la secuencia definida por el tiempo
mmPSOED(:,:)= MtPSOED(:,8:9:end);
$Matriz que define la secuencia ordenada de acuerso al makespan
mtPSOED(:,:)= MtPSOED(:,9:9:end);
%Matriz que define la secuencia ordenada de acuerso al tiempo
$Ciclo para calcular el promedio de los 10 workers
for 1=1:864
matrizPSOED(i,end-1)=mean(mmPSOED(i,:));
matrizPSOED(i,end)=mean(mtPSOED(i,:));
endfor
set(handles.uitablel, "Data®, matrizAECA);
% aporximaciones obtenidas
figure(l);
hold on
smakespan
x1= matrizAECA(:,end-1);
%tiempo
x2= matrizAECA(:,end);
% Grafica la solucion real
title('Promedio makespan y tiempo')
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xlabel('Combinacién de Paradmetros')
yyaxis left
ylabel ('makespan')
plot(x1)
yyaxis right
ylabel("tiempo*)
plot(x2)
hold off
Jj=Tfigure(l);
print(j, "-dpdf®, "-r300°, nombregraficatime)
instancia=instancia+l;
else
problema=problema+l;
instancia=1;
endif
endwhile
end
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