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Abstract

Many industrial problems can be modelled as a schedulingi@nowhere some resources
are assigned to tasks so as to minimize the completion tomeduce the use of resources,
idle time, etc. There are several scheduling problems winycto represent different kind
of situations that can appear in real world problems. JolpSatneduling Problem (JSP)
is the most used problem. In JSP there are different jobsygub has different tasks
and these tasks have to be executed by different machinesalsbe extended to other
problems in order to simulate more real problems. In thisawweg have used the problem

job shop with operatorgSO(n, p) where each task must also be assisted by one operator

from a limited set of them. Additionally, we have extendeel ttassical JSP to a job-shop
scheduling problem where machines can consume differentiate of energy to process

tasks at different rates (JSMS). In JSMS operation has toxéeued by a machine that

has the possibility to work at different speeds. Indusprakesses involve a large number
of task scheduling problems. The two problems extensiomggsed allow to represent a

large number of combinatorial problems in industrial pses.

Scheduling problems consider optimization indicatorshsas processing time, qua-
lity and cost. However, governments and companies are alsoested in energy-
consumption due to the rising demand and price of fuel, tdea#on in energy com-

modity reserves and growing concern about global warmimghik thesis, we have de-
veloped new metaheuristic search techniques to model dne $@ JSMS problem. A

comparative study was carried out to analyse the behavibauoalgorithm against a

well-known solver: IBM ILOG CPLEX CP Optimizer.

Robustness is a common feature in real life problems. A sygiersists if it remains
running and maintains his main features despite continpeutirbations, changes or
incidences. We have developed a technique to solvd #t@(n, p) problem with the aim
of obtaining optimized and robust solutions.

We have developed a dual model to relate optimality critefith energy consumption
and robustness/stability in the JSMS problem. This modebramitted to protect dyna-
mic tasks against further incidences in order to obtain sbhnd energy-aware solutions.




The proposed dual model has been evaluated with a memetidthfg to compare the
behaviour against the original model.

In the JSMS problem there are a relationship between Eneffgyency, Robustness and
Makespan. Therefore, the relationship between these tinjeetives is studied. Analyti-
cal formulas are proposed to analyse the relationship legtivese objectives. The results
show the trade-off between makespan and robustness, aduéberelationship between
robustness and energy-efficiency. To reduce the makespkbo @nocess the tasks faster,
energy consumption has to be increased. When the energyroptien is low it is becau-
se the machines are not working at highest speed. So, if aiemze appears, the speed of
these machines can be increased in order to recover thed8nky the incidence. Hence
robustness is directly related with energy consumptiordidahally, robustness is also
directly related with makespan because, when makespagaises, there are more gaps
in the solution, these incidences can be absorbed by thasahbuffers.

The combination of robustness and stability gives the psapan added value due to sin-
ce an incidence cannot be directly absorbed by the disrupgbdand it can be repaired
by involving only a small number of tasks. Thus, the origisalution can be recovered
to maintain feasible the rest of the original schedule. tokery is not possible, res-
cheduling must be applied. In this work we propose two difféitechniques to manage
rescheduling over the JSMS problem. Given an incidence tehmgp technique is com-

mitted to determine the time point of the schedule when tiggral solution is recovered

and a rescheduled solution is obtained. Then, a memeticitdgois proposed to search
for an energy efficient solution in the established rescheglzone. An extensive study
was carried out to analyse the behaviour of the proposedigebs. To this end, some
incidences were simulated over some well-known benchmaitkes proposed match-up
technique maintained a good performance and many instareresrecovered in an effi-

cient way. Finally, most of the rescheduling solutions wiergroved to save more energy
consumption.

This work represents a breakthrough in the state of the astleéduling problems and
in particular the problem where energy consumption can éralbed by the rate of the
machines.



Resumen

Muchos de los problemas industriales se pueden modelar conproblema de sche-
duling donde algunos recursos son asignados a tareas a fiinageizar el tiempo de
finalizacidn, para reducir el uso de los recursos, el tiengmadctividad, etc. Existen va-
rios tipos de problemas de scheduling que intentan repiaasdiferentes situaciones que
pueden aparecer en los problemas del mundo real. Job-Sheguing (JSP) es el pro-
blema mas utilizado. En JSP hay diferentes trabajos, catajtr tiene diferentes tareas
y estas tareas tienen que ser ejecutadas por diferentesmasiqiSP puede ser extendi-
do a otros problemas con el fin de simular una mayor cantidaga#emas reales. En
este trabajo se ha utilizado el problema job shop schedatingperadored.SO(n, p),
donde cada tarea también debe ser asistida por un operadaramjunto limitado de
ellos. Ademas, hemos ampliado el clasico problema JSP aalmlepna donde las méa-
quinas pueden consumir diferentes cantidades de energiacasar tareas a diferentes
velocidades (JSMS). En JSMS las operaciones tiene queesitaflas por una maqui-
na que tiene la posibilidad de trabajar a diferentes vedaisd. Los procesos industriales
implican un gran namero de problemas de scheduling de tdreasios problemas ex-
tendidos pueden representar un gran niumero de problemésaioTios en los procesos
industriales.

Los problemas de scheduling consideran indicadores denizpition tales como: el pro-
cesamiento de tiempo, la calidad y el coste. Sin embargoehalia los gobiernos y los
empresarios estan interesados también en el control delgande energia debido al
aumento de la demanday del precio de los combustibles, lezc&th de las reservas de
materias primas energéticas y la creciente preocupacioel malentamiento global. En
esta tesis, hemos desarrollado nuevas técnicas de blsgeeatzeuristica para modelar
y resolver el problema JSMS. Ademas, se lleva a cabo un estodiparativo para ana-
lizar el comportamiento de nuestro algoritmo contra unlugeoconocido: IBM ILOG
CPLEX CP Optimizer.

La robustez es una caracteristica comudn en los problemas wddd real. Un sistema
persiste si permanece en funcionamiento y mantiene suspalas caracteristicas a pesar
de las perturbaciones continuas, cambios o incidencianode&lesarrollado una técnica
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para resolver el problemaSO(n, p) con el objetivo de obtener soluciones robustas y
optimizadas.

Hemos desarrollado un modelo dual para relacionar losriostele optimalidad con el
consumo de energia y la robustez/estabilidad en el prob)SiS. Este modelo se ha
desarrollado para proteger a las tareas dinadmicas contdentias, con el fin de obtener
soluciones sélidas y que tengan en cuenta el consumo derlgirel modelo dual pro-
puesto ha sido evaluado con un algoritmo memético para aamphcomportamiento
frente al modelo original.

En el problema JSMS hay una relacion entre la eficiencia étieag la robustez y el
makespan. Por lo tanto, se estudia la relacién entre este®lijetivos. Se desarrollan
férmulas analiticas para representar la relacién estinatte estos objetivos. Los re-
sultados muestran el equilibrio entre makespan y robugtiezrelacion directa entre la
robustez y eficiencia energética. Para reducir el makegbpaonsumo de energia tiene
que ser aumentado para poder procesar las tareas méas i@patado el consumo de
energia es bajo, debido a que las maquinas no estan trabajdmeelocidad mas alta, si
una incidencia aparece, la velocidad de estas maquinas paedumentada con el fin de
recuperar el tiempo perdido por la incidencia. Por lo taatmbustez esta directamente
relacionada con el consumo de energia. Ademas, la robastdsén esta directamente
relacionada con el makespan porque, cuando el makespamtainag mas huecos en la
solucidn, que en caso de surgir incidencias, estas puedahsarbidas por estos buffers
naturales.

La combinacion de robustez y estabilidad da un valor afiadédido a que si una in-
cidencia no puede ser absorbida directamente por la tatreaumpida, esta puede ser
reparada mediante la participacién un pequefio nimero dastalPor lo tanto, la solu-
cion original se puede recuperar para mantener viable eldsitd original. Cuando la
recuperacion no es posible, se debe aplicar reschedulingsté trabajo se proponen dos
técnicas diferentes para gestionar el rescheduling sbpretdema JSMS. Asi que, dada
una incidencia, una técnica match-up es usada para detereiipunto de tiempo don-
de el schedule recupera la solucién original y se obtienesoheion replanificada. A
continuacion, se propone un algoritmo memético para bustwasolucion eficiente ener-
géticamente en la zona de replanificacién establecida. témex estudio se ha llevado
a cabo para analizar el comportamiento de las técnicas @stgmi Para ello, se han si-
mulado incidencias sobre algunas instancias conocidagdraca match-up propuesta
mantiene un buen rendimiento y muchos casos han sido rexgsede una manera efi-
ciente. Por ultimo, la mayoria de las soluciones replamifisshan sido mejoradas para
ahorrar en el consumo de energia.

Este trabajo representa un avance en el estado del arte grohldsmas de scheduling y,
en particular, en el problema donde el consumo de energiemer controlado por la
velocidad de las maquinas.



Resum

Molts dels problemes industrials es poden modelar com ublgma de scheduling on
alguns recursos sén assignats a tasques a fi de minimitzampstde finalitzacio, per a
reduir I's dels recursos, el temps d’inactivitat, etc.dgixen diversos tipus de proble-
mes de scheduling que intenten representar diferentcgilgaque poden aparéixer en
els problemes del moén real. Job-Shop scheduling (JSP) ésldema més utilitzat. En
JSP hi ha diferents treballs, cada treball té diferentsiesgaquestes tasques han de ser
executades per diferents maquines. JSP pot ser estéssgattibdemes amb la finalitat de
simular una major quantitat de problemes reals. En aqudstltis’ha utilitzat el problema
job shop scheduling amb operadotSO(n, p), on cada tasca també ha de ser assistida
per un operador d’un conjunt limitat d’ells. A més, hem amipdil classic problema JSP a
un problema on les maquines poden consumir diferents datsifenergia per a proces-
sar tasques a diferents velocitats (JSMS). En JSMS les @ppsaha de ser executades
per una maquina que té la possibilitat de treballar a ditereelocitats. Els processos
industrials impliquen un gran nombre de problemes de sdimgdiEls dos problemes
estesos poden representar un gran nombre de problemesnedonisi en els processos
industrials.

Els problemes de scheduling consideren indicadors d’djatatio tals com: el processa-
ment de temps, la qualitat i el cost. No obstant a¢0, avui@eldigoverns i els empresaris
estan interessats també amb el control del consum d’ereeicasa de 'augment de la
demanda i del preu dels combustibles, la reducci6 de lesvessele matéries prime-

res energéetiques i la creixent preocupacié per I'escalfdmgiebal. En aquesta tesi, hem
desenvolupat noves tecniques de cerca metaheuristicanpadelar i resoldre el proble-

ma JSMS. A més, es duu a terme un estudi comparatiu per azanaitcomportament

del nostre algorisme contra un resolutor conegut: IBM ILO®_EX CP Optimizer.

La robustesa és una caracteristica comuna en els problemas/dia real. Un sistema

persisteix si continua en funcionament i manté les seuesipéls caracteristiques mal-
grat les pertorbacions continues, canvis o incidencies tesenvolupat una técnica per
a resoldre el problem&SO(n, p) amb I'objectiu d’obtenir solucions robustes i optimit-
zades.
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Hem desenvolupat un model dual per a relacionar els criferigptimalidad amb el con-
sum d’energiai la robustesa/estabilitat en el problemaSSAMuest model s’ha desenvo-
lupat per a protegir a les tasques dinamiques contra incieigramb la finalitat d’obtenir
solucions solides i que tinguen en compte el consum de BeaeEl model dual proposat
ha sigut evaluat amb un algorisme memeético per a comparangbartament front un
model original.

En el problema JSMS hi ha una relaci6 entre I'eficiencia e¥targ, la robustesa i el ma-

kespan. Per tant, s’estudia la relacié entre aquests tjestinls. Es desenvolupen férmu-
les analitiques per a representar la relacié estimada agtrests objectius. Els resultats
mostren I'equilibri entre makespan i robustesa, i la rélalirecta entre la robustesa i

I'eficiencia energética. Per a reduir el makespan, el cordenergia ha de ser augmen-
tat per a poder processar les tasques més rapid. Quan ehtdienergia és baix, a causa
gue les maquines no estan treballant a la velocitat méssaltaa incidéncia apareix, la

velocitat d’aquestes maquines pot ser augmentada amb ligafinke recuperar el temps

perdut per la incidencia. Per tant la robustesa esta dinectarelacionada amb el con-
sum d’energia. A més, la robustesa també esta directanacioreada amb el makespan
perque, quan el makespan augmenta hi ha més buits en laésajuei en cas de sorgir

incidéncies, aquestes poden ser absorbides per els budftensls.

La combinaciod de robustesa i estabilitat dona un valor téetausa de que si unainciden-
cia no pot ser absorbida directament per la tasca interrdm@guesta pot ser reparada
mitjancant la participacié d’un xicotet nombre de tasqes.tant, la solucio original es
pot recuperar per a mantenir viable el schedule originahrJa recuperacié no és pos-
sible, s’ha d’aplicar rescheduling. En aquest treball epsen dues técniques diferents
per a gestionar el rescheduling sobre el problema JSMSgéiidonada una incidéncia,
una técnica match-up és usada per a determinar el punt de tmm@l schedule recu-
pera la solucié original i s’obté una solucio replanificalacontinuacié, es proposa un
algorisme memético per a cercar una soluci6 eficient erieagéént en la zona de repla-
nificacién establida. Un extens estudi s’ha dut a terme periditzar el comportament
de les técniques propostes. Per aix0, s’han simulat incidersobre algunes instancies
conegudes. La tecnica match-up proposta manté un bon rentlimolts casos han sigut
recuperats d’una manera eficient. Finalment, la majorisedesodlucions replanificadas
han sigut millorades per a estalviar en el consum d’energia.

Aquest treball representa un avang en I'estat de I'art eprelslemes de scheduling i, en
particular, en el problema on el consum d’energia pot setrolat per la velocitat de les
magquines.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Generalidades

Muchos procesos industriales pueden ser representadasacopnoblema de scheduling,
el cual consiste en la asignacién de recursos a tareas questan ejecutar en la mayor
brevedad posible, utilizando el menor nimero de recursshjciendo los tiempos de
espera, etc. Pero en ciertas ocasiones puede interesasgpetesos se ejecuten con
seguridad y que ante cierto imprevisto o retraso la solual@roblema de scheduling
pueda continuar siendo valida (robustez). La robustezepsednecesaria en problemas
criticos donde un cambio en el plan original puede produeinges costes econémicos,
la pérdida de tiempo, la necesidad de cancelar tareas,dapéte recursos, etc. Es por
ello que para ciertos problemas industriales puede sesagodener en cuenta criterios
adicionales como la robustez a la hora de planificar.

Ademas de obtener soluciones optimizadas y robustas, hoyagemsta apareciendo el

interés por otros criterios de optimizacién, como es la@ficia energética. El ahorro

de energia produce un descenso en los costes de producoiadenas contribuye a

la reduccion de los problemas medioambientales. Puestgpouigemas como el efecto

invernadero, el rdpido agotamiento de los recursos no edshes (por ejemplo, gas, pe-

tréleo, carbdn), el descenso de la biodiversidad, etc. $oinigmas que preocupan cada
vez mas a gobiernos y asociaciones.
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1.2 El problema de scheduling

Los problemas de scheduling se pueden definir como probléenastimizacion donde la
finalidad es asignar recursos a ciertas tareas a lo largedgld. La principal meta es la
optimizacién de uno o mas objetivos (Bak&x74). Los problemas de scheduling pueden
presentarse en muchos dominios tales como:

= Sistemas industriales: Pueden aparecer problemas quedeber resueltos simul-
taneamente y de una forma optimizada, como los problemaad#mas de montaje
o0 sistemas guiados automaticamente (Silva, Moretti y Ade2014).

= Sistemas informéticos: Para hacer que el uso de un ordenadtiproceso sea
optimo, varias tareas deberan de ser ejecutadas en pddéialah y col.2013.

= Sistemas administrativos: Pueden aparecer problemasstiérgde citas, asigna-
cion general de recursos o la planificacion de horarios @jaki2013.

= Sistemas de transporte: Aparecen problemas como el digefida$ dptimas para
vehiculos o la asignacién de conductores (Zhong y2fl3.

Cada uno de los distintos problemas de scheduling puedeeesiertas peculiaridades.
Pero en definitiva todos pueden ser descritos como una setéehs. Las cuales deben
de ser asignadas a un recurso para ser ejecutadas en ualmtirtiempo. Para repre-
sentar los problemas de scheduling se usan ciertos problgenarales que se adaptan a
problemas de la realidad. Existen distintos tipos de sdimefly cada uno de ellos pue-
de presentar distintas restricciones y distintos crigatli®optimizacion. Generalmente un
problema de scheduling se compone con los siguientes elesien

Trabajos o Jobs

Tareas u Operaciones

Recursos o Maquinas

Objetivos

El termino trabajo es usado en un problema de schedulinggentificar a una actividad

o actividades que tienen que ser realizadas. Dicha adfiyidade tener limitaciones de
tiempo, como el instante de tiempo donde puede empezarengbd maximo en el que

debe ser finalizada.

Un trabajo puede estar compuesto por una 0 mas tareas. Peatizacion de cada tarea
suele ser necesario el uso de uno 0 mas recursos. Las taeepsrtgnecen a un mismo
trabajo pueden tener un orden de precedencia. Cada tamatener un tiempo de proce-
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samiento definido o puede ser variable dependiendo delsectitizado para ejecutarla
y de sus propiedades.

En ocasiones, las tareas deben de ser ejecutadas por usofegguina en concreto,
pero en otras ocasiones puede haber varios recursos o miggositlles para ejecutar
una misma tarea. Habitualmente, una maquina solo puedet@jama tarea a la vez
(méaquinas simples), pero podemos encontrar problemagdamndna misma maquina se
pueden ejecutar mas de una tarea al mismo tiempo (maquiraslpa). Existen muchos
problemas de scheduling, de los que destacamos los tremti@®importantes:

= Open-Shop: Un conjunto determinado de trabajos deben de@egsados en un
tiempo determinado y con unos recursos en concreto, en @m @mbitrario y el
objetivo es determinar el momento en que cada trabajo se vacagar en cada
recurso (Gonzalez y Sahih®©76).

= Job-Shop: Un conjunto determinado de trabajos deben derseesados en un
tiempo determinado y con unos recursos en concreto, cadesoedebe ser usado
para ejecutar cada tarea en un orden determinado (Gra®@én

= Flow-Shop: Es una extensién del Job-Shop, pero con la sindad de que los
recursos deben de ser utilizados en el mismo orden para legltgabajos. El nd-
mero de tareas debe de ser el mismo para todos los trabajey(Gzhnson y Sethi
1976.

Los objetivos a minimizar pueden ser varios. A continuagérexponen y se explican
brevemente algunos de ellos (Hastings y Y&RO0):

= Makespan: Diferencia de tiempo entre el inicio y el final da sacuencia de tra-
bajos.
= Tardiness: Retraso en el procesamiento para cada trabajo.
= Lateness maxima: Maxima desviacion del tiempo de finalirade los trabajos.
= Total flow time: Suma del tiempo de finalizacién de todos labajos.
Todos los objetivos presentados estan relacionados ciengdd, ya que es el objetivo
gue normalmente mas se optimiza. Aunque el objetivo delp@no es el Unico, ya que

en ciertas ocasiones puede resultar interesante miniglizaste econdmico u optimizar
los recursos usados.

El uso de los recursos suele ir asociado a un coste (Fox y 38&¢€} por lo tanto, si se
reduce o se optimiza el uso de los recursos, se puede prasiuahorro en el coste. El
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coste del recurso puede estar relacionado con el mantemionia energia que utiliza, el
operario encargado de manejar el recurso, etc.

1.3 Motivacion

Como se ha comentado en la seccion anterior, en la mayor@sgedblemas de sche-
duling el objetivo a optimizar esta relacionado con el tiepgero pueden aparecer otros
objetivos interesantes. En el sector industrial apareoegran nimero de problemas de
scheduling, por lo general los problemas de schedulingrirais objetivos relacionados
con la eficiencia de la produccién (makespan, el retrasomm@el nimero trabajos re-
trasados, etc.). Sin embargo, se puede reducir al minimanslueno de energia durante
el proceso de produccion, generando una fabricacion sbkekl consumo de energia
no solo constituye una parte importante del coste de prodlutatal, sino que también
da lugar a efectos ambientales. El sector industrial es aflosdque mas energia utiliza,
consumiendo en algunos paises cerca de la mitad de endrjidkie sector incluye a
diversos tipos de industrias, como pueden ser la industdargada del papel, los alimen-
tos, los productos quimicos, del hierro y acero, la minéaiagricultura, la construccién,
etc. La energia se consume en el sector industrial para upléaagama de propositos, ta-
les como procesamiento, montaje, produccion de vaporfacaién, aire acondicionado,
iluminacién, etc.

El consumo de energia del sector industrial también inglugductos derivados del pe-
tréleo y del gas natural, que son utilizados como materiasgzrpara producir productos

no energéticos, como fertilizantes para la agriculturasydmductos petroquimicos pa-

ra la produccion de plasticos (EI2013. Datos estadisticos recogidos en 2009 por el
gobierno aleman (BMWR009 muestran que un 47 % del consumo de energia del pais
fue consumido por el sector industrial, y el uso de estar@atad produjo entre el 18 %

y 20% de las emisiones de CO?2 estatales. En la fifjurae puede observar que a ni-
vel mundial el porcentaje de consumo por el sector indusisdambién muy elevado
(Planeacion Energética y Desarrollo Tecnol6d669.

Los procesos industriales también son conocidos por serilasipales fuentes de gases
de efecto invernadero (GHG). Estadisticas han demostragd@lqGHG emitido por el
uso de fuentes de energia, como la electricidad, el carb@etmleo y el gas, durante
la fabricacion de procesos industriales, es de entre el 3&¥69 % del GHG emitido
mundialmente (Newman y ca2012. Ademas, hay que tener en cuenta que las reservas
de los recursos no renovables son finitas. La contabiliddalsd®eservas produce muchas
disputas, con las estimaciones mas optimistas por parés@elpresas y las mas pesimis-
tas por parte de los grupos ecologistas y los cientificoséamemos. Los primeros tienden
a presentar como reservas todos los yacimientos conoci@@fsque prevén encontrar.
Los segundos ponen el acento en el coste monetario crediemdeexploracion y de la
extraccion. Ni las mejores predicciones dan mas de 100 afiesuasos como el gas y
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Figura 1.1: Consumo total mundial de energia por sector (2009)

el petrdleo, si el consumo continda en los niveles actuhlesompafiia britanica British
Petroleum (BP) afirmé en un estudio reciente que las resdevpstréleo del planeta su-
man 1,68 billones de barriles y que con el ritmo de producagtnal duraran hasta 2067
(Petroleun014).

Es por ello que, bajo la creciente presion derivada de laapbn del protocolo de Kyoto
y el protocolo de Copenhague, las empresas han comenzataarteedidas para reducir
la emision de gases de efecto invernadero en sus produaosgiss. El sector industrial
tiene una influencia mucho mayor en el impacto ambientalidded que, como se ha
indicado anteriormente, es el sector en el que se utilizagnégyia. La energia que se
consumi6 en el mundo en 2011 fue de 524 trillones de B¥ Uh energia utilizada por
las industrias fue del 51 % (Administrati@®13. Asi, la reduccién del consumo en este
sector afecta directamente al consumo total. Sin embagoalta dificil para las empresas
tener en cuenta la aplicacion de energias renovables yuaagih de emisiones cuando
se toman decisiones de fabricacién y funcionamiento, éspsente en los problemas de
planificacion y programacion de la produccién (Wang y @6I11). El gran reto que se
presenta es tratar de reducir energia pero sin una grardpétdioptimalidad ya que,
como se puede ver en la figuta2, la tendencia indica que el consumo de energia va a
seguir en aumento.

11BTU = 1055,056 Julios
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Figura 1.2: Consumo de energia mundial 1990-2040 (trillones de BTU{ikibtration2013

En muchas ocasiones, cuando se esta realizando un plangtenaterrumpir el mismo
por una razon inesperada puede ser muy critico. Puesto guale guponer la pérdida de
mucho tiempo o la pérdida de recursos, ya que la detencién gian puede suponer que
ciertos recursos puedan no ser utilizados en el futuro. Emscaxtremos, una incidencia
puede suponer un accidente y por tanto acarrear conseas@ucno la destruccién de
herramientas y recursos, la pérdida de vidas, catastrofeifoambientales, etc. Es por
ello, que en ciertas ocasiones cuando se realiza un planbgedgetener en cuenta la
robustez, es decir, la capacidad de la solucion para podertadr supuestas interrupcio-
nes que puedan ocurrir. El grado de robustez no debe de s@rsiel mismo, dado que
dependera del problemay de las necesidades en cada momento.

Si se tiene en cuenta la robustez a la hora de realizar un plamatmente conllevara

la pérdida de optimalidad. En consecuencia puede supoeesejtarde mas en realizar
ciertas tareas por dejar espacios de seguridad o que elgdaltante sea mas relajado.
Aunque si se mira a largo plazo o teniendo en cuenta que pued@ET interrupciones

puede resultar mas rentable perder algo de optimalidadgzerar robustez, ya que an-
te una incidencia, los dafios y el nimero de recursos pambleser la solucion seran
menores.
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En este trabajo se analiza la relacién entre algunos pam@srietportantes con el fin de
obtener una solucién multi-objetivo. De modo que se consigaquilibrio claro entre
el makespan y el consumo de energia; y entre el makespan ypuatea. Y como se
puede observar, existe una estrecha relacién entre elrmonde energia y la robustez.
Sin embargo, esta estrecha relacion no ha sido analizadditardtura y nuevas técnicas
pueden ser desarrolladas para lograr estos objetivos ik fmonjunta.

En muchos problemas reales de planificacion la robusteZficlarecia energética pueden
jugar un papel muy importante, y muy especialmente cuantlersen en cuenta conjun-
tamente. Cuando tratamos con problemas de scheduling ieal®blemas que simulan
la realidad, la complejidad para obtener soluciones optidas de estos problemas es
muy elevada y mas alin cuando tenemos varios objetivos aipgtirEn estos casos, es
necesario el desarrollo de técnicas de busqueda hewsistitetaheuristicas ya que los
métodos de busqueda exactos no son capaces de encontrardugidnsoptimizada a
problemas complejos en un tiempo limitado. Para desarng@émicas heuristicas o me-
taheuristicas adaptadas a cada problema es necesarianpeete realizar un estudio de
los pardmetros influyentes en la optmizacion de las solesids por ello que, surge la
motivacién de realizar un estudio entre dichos objetivasgye consideramos que tanto
la eficiencia energética como la robustez son dos paranmisse deben tener muy en
cuenta en los problemas de scheduling. Mediante la optiidizale la eficiencia energé-
tica se reduce el consumo de energia, y por lo tanto, se reticaste y la contaminacion.
Si se optimiza la robustez, la solucion tendra mejor cajpagiira adaptarse a pequefios
cambios que aparezcan. Cuando una solucién no es capazudarada dichos cambios,
la solucién no es valida, y por lo tanto se deben aplicar tésrie recuperabilidad. Por lo
que en dicho trabajo hemos desarrollado técnicas paranifigda una solucion, que no
puede adaptarse a cierta incidencia, minimizando los aswitratando de restablecer lo
antes posible el plan.

1.4 Estructura del Trabajo

En esta tesis se plasma el conjunto de trabajos realizadm$asgb del doctorado. El
trabajo de investigacion se puede dividir en varias fases:

= Andlisis del problema job-shop scheduling (JSP) y métodus pesolverlo: Se
analizan las distintas técnicas utilizadas en la liteeayuse desarrollan y analizan
varias técnicas para obtener resultados al problema JSvgdies.

= Extensién de benchmarks del clasico problema JSP a un pratlleb-Shop Sche-
duling con Maquinas a distintas Velocidades (JSMS): Céerage instancias JSMS
a partir de instancias JSP, por medio de la incorporacitnistiatds velocidades a
las maquinas.
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= Andlisis de la eficiencia energética en problemas de scimgd@e analiza como ha
sido estudiada la eficiencia energética en los problemashaelsling y se aplica al
problema JSMS.

= Andlisis de la robustez en problemas de scheduling: Sezaeah analisis para
medir la robustez en los problemas de scheduling y se aplpralslema JSMS.

= Andlisis de la Robustez, el Consumo Energético y el Makegpaal problema
JSMS: Se analiza la relacién entre los distintos objetivos.

= Rescheduling en JSMS: Cuando no es posible mantener latealarsun problema
se debe recurrir a replanificar la solucion, por lo que enfastase analiza de qué
forma se puede replanificar una solucién minimizando losbéasry relacionando
la replanificacién con las caracteristicas de nuestro pnalJSMS vy la eficiencia
energética.

En el capitul® se presenta el problema JSP y se explican distintos métadaegueden
utilizar para resolverlo. Primeramente, se comentan sibgemétodos exactos para resol-
ver el problema, donde su objetivo es hallar la soluciénndg@tal problema. Después,
se presentan diversos métodos heuristicos y metaheosikifccuales tratan de encontrar
una buena solucion al problema en un tiempo limitado. Seguéthte, se presentan las ca-
racteristicas principales de un problema de SatisfacciOptimizacion de Restricciones
(CSOP) y se describen las técnicas y métodos para resotesm@sblemas.

En el capituld3 presentamos una variante del problema JSP, el cual tiersldiaridad
de que cada tarea debe ser ejecutada por un operario (J3©pr&islema es modelado
y resuelto mediante un CSOP. Posteriormente, se abordaldepra afiadiendo como
objetivo la robustez. Para ello se desarrolla una técnieabarda el problema en 3 pasos.
En el primer paso se resuelve el clasico problema JSP com&@PPosteriormente la
solucién obtenida se modifica para que tenga en cuenta loadipes y ademas maximice
el nimero de buffers, para que la solucion sea capaz de a&bpedpefias incidencias que
puedan aparecer. Por Ultimo, se modifica esta solucion petréodir los buffers, y por lo
tanto, maximizar el nimero de tareas que dispongan de uerbuff

En el capitulat se extiende el problema JSP para que las maquinas puedajatialdis-
tintas velocidades (JSMS) y por lo tanto tener distintosaaros de energia. Mediante la
resolucion de este problema se obtienen soluciones dorig@een cuenta el makespan
y el consumo de energia. Para ello se ha disefiado un algayémgico y un algoritmo
memético, el cual resulta de la hibridacion de un algoritranégico mas una busque-
da local. Los resultados de ambos algoritmos son compacaiols obtenidos por la
herramienta IBM ILOG CPLEX CP Optimizer.

En el capituld se tiene en cuenta la robustez y la estabilidad en el prohl&iSs. Por
ese motivo hemos disefiado un modelo con el cual se obtiehsrics®es mas robustas
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que con el modelo habitual. Para desarrollar dicho modedmakzan las incidencias que
afectan a las soluciones del problema JSMS. Posteriorplest@areas mas propensas a
sufrir una incidencia son protegidas haciendo uso del siagrevio de las incidencias.
En las soluciones finales obtenidas, dichas tareas teraltéabilidad de poder absorber
gran parte de las incidencias que puedan ocurrir.

En el capitulo6 se realiza un estudio sobre la relacion entre la optimalildadficien-
cia energética y la robustez. De manera que sabiendo ladnelgae existe entre ellas,
mediante férmulas matematicas, se puedan aproximar lasisoés.

Cuando una solucién no es capaz de recuperarse tras unericieides necesario el res-
cheduling y esto es tratado en el capitédldn dicho capitulo se desarrolla una técnica
para replanificar el schedule cuando sea necesario, cotefecion de restablecer el plan
anterior lo antes posible y minimizando los cambios. Paa&dduciones que no son va-
lidas tras una incidencia se aplica una técnica llamadalvaic mediante la aceleracion
de las maquinas de las tareas posteriores a la incidencéaseer el tiempo de procesa-
miento de estas. De tal forma que, se pueda absorber latn@dgdeterminar un punto
de tiempo (punto Match-up) a partir del cual las tareas pusdeejecutadas como estaba
establecido antes de que ocurriera la incidencia. Aderhdsterminar el punto Match-
up, acelerando todas las tareas afectadas, se obtienelun@swalida. Esta solucion
puede ser mejorada posteriormente a nivel de eficienci@étie, reduciendo la velo-
cidad de las maquinas (cuando sea posible) entre el ingtariteincidencia y el punto
Match-up.

Por dltimo, en el capitul8 se concluyen las ideas fundamentales tratadas duranteltodo
trabajo de la tesis doctoral y se apuntan futuras lineastajt.






Capitulo 2

El Problema de Job Shop
Scheduling

2.1 Introduccién

En la secciorl.2 se han presentado las caracteristicas de los problemabeldusng.
Uno de los problemas mas comunes de scheduling es el Job $heduling (JSP). El
problema JSP esta descrito formalmente en numerososdsabdjizando generalmente,
modelos matematicos o redes de restricciones (B&l6F Dorndorf, Pesch y Phan-Huy
2000. En este capitulo se presentan las dos aproximacionesamases para modelar
este tipo de problema, asi como algunos de los métodos mamssysara resolverlo.

A partir del estudio que hemos realizado, hemos clasificasioétodos para resolver el
problema JSP. En primer lugar, se realiza una clasifica@dosimétodos de resolucion,
en la cual se diferencia entre métodos de optimizacion axawitodos heuristicos y mé-
todos metaheuristicos. Los métodos de optimizacion esacte@mpleados generalmente
para resolver problemas que han sido modelados mediangeapraciéon matematica.
Entre los métodos heuristicos y metaheuristicos se puésteniiar entre aquellos cuya
heuristica esta basada en las propiedades de un Job Shate@ae£uello de Botella y
Reglas de Procesamiento), y entre aquellos que son comimessalucion de cualquier
problema de optimizacion combinatoria.

Este capitulo esta organizado de la siguiente forma: Enclzié®2.2 se indican las ca-

racteristicas del problema Job Shop Scheduling (JSP)ppemionan los elementos que
lo definen, asi como, el significado dado en la literatura@alieada. Estos elementos y
las restricciones que deben ser satisfechas por el mismmadelados mediante un grafo
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disyuntivo. En la SecciéB.3se describen métodos de optimizacion exacta. El objetivo de
los mismos consiste en hallar una Gnica solucion a un prahlgoe de existir, debera ser

la 6ptima. Por otro lado, en la seccidrt describimos métodos heuristicos, para los cua-
les el principal objetivo es hallar una solucién optimizadaun periodo de tiempo dado.
Para ello se utilizan heuristicas basadas en las propigdieden Job Shop. A continua-
cidn, en la seccié.5 se presentan algunas de las técnicas metaheuristicasigite
usadas en el problema Job Shop scheduling. En la Se2dée describen las técnicas y
métodos empleados para resolver problemas CSP, basadaspnpiedades del mismo.
Finalmente, presentamos las conclusiones de este capitulo

2.2 Definiciones y Conceptos Basicos

En esta seccion exponemos y definimos los conceptos bastasatblema Job Shop
Scheduling, el cual es uno de los problemas tipicos de sthggdtal y como se ha pre-
sentado en la seccidn2

En un problema de Job Shop Scheduling existdérabajos, cada uno formado por una
secuencia ordenada de operaciones. Cada operacion e@rsigializar una determinada
tarea utilizando una de lag maquinas existentes en el problema. Se utiliza el concepto
de maquina para representar un recurso en general. El proeego de la taregen la
maquina: es referido como una operacidi) j) y su duracion ep;;. Para obtener un
plan factible se debe de asignar un tiempo de comienzo a lasléareas, satisfaciendo
las siguientes restricciones:

= Las tareas de cada trabajo deben estar secuencialment@dps
= Cada maquina puede ejecutar una sola tarea al mismo tiempo.

= No se permiten preferencias entre las tareas.

Al igual que en la mayoria de los problemas de schedulingi@et.2), el objetivo suele
estar relacionado con el tiempo de procesamiento de logjo®bJno de los objetivos
mas utilizados es minimizar el tiempo en completar todatal@as (makesparinay).

El grafo disyuntivo, introducido por Roy y Sussmi®64 se utiliza para representar un
problema de Job Shop scheduling. Se trata de un grafo dir@jccon un conjunto de
nodosV y dos conjuntos de arco$y E. En la figura2.1se muestra un ejemplo de este
tipo de grafo.

Los nodosV corresponden a todas las operaciofieg) que deben ser llevadas a cabo
en losn trabajos. Los arcos del conjunth llamados arcos conjuntivos, representan las
rutas de los trabajos. Si el ar¢gj) — (h,j) es parte ded, entonces el trabajptiene
gue ser procesado en la maquirantes de ser procesado en la maquingsto significa
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P

Figura 2.1: Grafo Dirigido para Job Shop con el makespan como el objetivo

que la operacioif, j) precede a la operacidn, j). Dos operacionegy, j), (i, k), que
pertenecen a dos trabajos diferenfeg k, y que deben ser procesadas por la misma ma-
quinai, estan conectadas una a otra por los llamados arcos digysiAtien direcciones
opuestas.

El conjunto de arcos disyuntivds formanm cliques de arcos dobles, un clidugara

cada maquina. Todos los arcos, conjuntivos o disyunti&relo de un nodo tienen
como etiqueta el tiempo de procesamiento de la operacideseptada por el nodo. Ade-
mas, hay un nodo origefi y un nodo destind/, los cuales son nodos artificiales. El
nodo origenU tienen arcos conjuntivos que parten del mismo hacia las primerasaep
ciones de los: trabajos, y el nodo desting tienen arcos conjuntivos entrantes desde
las dltimas operaciones. Los arcos salientes del @btlenen etiqueta cero. En el grafo

G = (V, A, E) de lafigura2.1, se representa un JSP con cuatro maquinas y tres trabajos.
En la figura2.2 se indica la secuencia de operaciones que componen cadtyala
maquina requerida para cada una de estas operaciones.

Trabajo Maquina
1 1 1213
2 2 [ 1 1413
3 1 (214

Figura 2.2: Flujo de los Trabajos

Obtener una solucidn para un JSP corresponde a seleccitmdeudos arcos disyuntivos
para cada par existente en el grafo, de tal forma que, el missulte finalmente en un
grafo dirigido aciclico. Esta seleccién determina la sacigeen la cual las operaciones
van a ser llevadas a cabo sobre cada maquina.

1Un clique, en un grafo, es el menor conjunto de vértices, edéndos son adyacentes entre si
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Si D denota el subconjunto de los arcos disyuntivos seleccamad la solucion del
problemay el graf@7(D) es definido por el conjunto de arcos conjuntivos, entorizes
corresponde a una solucion si, y solo{,D) no contiene ninguln ciclo dirigido.

El makespan de una solucion es determinado por el caminoargsenG (D) desde el
nodo origenl al nodo destind/. Este camino mas largo esté formado por un conjunto
de operaciones, donde la primera de ellas empieza en ettestero, y la Ultima finaliza

en el instante del makespan. Cada operacién en este cartanorasdiatamente seguida,
ya sea por la siguiente operacién sobre la misma maquina; la gguiente operacién
del mismo trabajo en otra maquina. El problema de minimizarakespan se reduce a
encontrar una seleccion de arcos disyuntivos que miniraid¢erigitud del camino mas
largo (llamado camino critico).

Hay varias formulaciones de programacién matematica pdr&Hhop sin recirculacion,
incluyendo un nimero de formulaciones de programacion@rn embargo, la formu-
lacion usada mas frecuentemente es la llamada formulaeifnadramacion disyuntiva.
Esta formulacion de programacion disyuntiva esté reladancercanamente con la re-
presentacion del Job Shop por medio de grafos disyuntivos.

El hecho de que un problema de scheduling pueda ser formoéado un programa dis-
yuntivo no implica que haya procedimientos de solucionreitédisponibles que siem-
pre trabajen satisfactoriamente. Ademas, minimizar elaspén en un Job Shop es un
problema muy dificil y los procedimientos de solucion ediasados en procedimientos
enumerativos o en procedimientos heuristicos. La contjaléjde un problema JSP es
NP-hard (Garey, Johnson y Sefl§i7§.

2.3 Meétodos de resolucion exactos

En esta seccion describimos algunos de los métodos emplpadmresolver problemas
de optimizaciéon combinatoria modelados mediante la progcéddn matematica, obte-
niendo, si este tiene solucidn, la mas 6ptima (Srinivd$ati, Davis y Joned4988.

2.3.1 Programacion Dindmica

El término Programacion Dinamica fue acufiado por Bellit@ii7z. Anteriormente el tér-
mino programacion no se referia a la programacién en ordeesdera utilizado para
denotar planificacion (tienen una etimologia similar a lagpamacion lineal, la progra-
macidén mixta, etc.). La programacién dinamica fue creadaetobjetivo de planificar de
forma éptima procesos multi-etapas. En el trabajo readizas Dasgupta, Papadimitriou
y Vazirani2006se explican varios ejemplos de este tipo de procesos resugilizando
Programacién Dinamica.
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Este método es un paradigma algoritmico basado en el pordgpoptimalidad de Bell-
man 'Cualquier subsecuencia de decisiones de una secuenciaa@p decisiones que
resuelve un problema, también debe ser éptima respectabprsblema que resuelve”
Por lo tanto, para resolver un problema utilizando ProgcadmeDinamica, es necesario
identificar tanto los subproblemas que lo forman, como kciéh que existe entre ellos.
La relacion establece un orden para resolver los subpraisiem que la solucién de uno
es necesaria para resolver otro. Asi, el subproblema méagfegs aquel que no requiere
de la solucién de ningun otro, sin embargo, su solucién seesgaria para el siguiente
subproblema en el orden. El subproblema mas grande, es@gaesolucion requiere la
solucion del resto de subproblemas identificados. Asilvieswlo el Gltimo subproblema,
el problema original queda resuelto.

El método de Programacién Dinamica esta caracterizador@sitipos de ecuaciones,
particularmente: condiciones iniciales, relacion regarg una funcion del valor 6ptimo.

En scheduling se puede seleccionar entre programaciémitiadacia adelante y pro-
gramacion dindmica hacia atras. En el trabajo realizadd\rster y Azizogll2001se
presenta un algoritmo de programacién dinamica hacia migejaotro hacia atras, con
el objetivo de minimizar el total weighted flowtime en el pierba jobs scheduling con
tiempos de preparacién en maquinas paralelas idénticasstBestudio se extrae que el
algoritmo hacia atras es mejor cuando la suma del tiempoategado y los tiempos de
configuracién son mayores que la suma de los pesos, de lador& recursion hacia
adelante se ve favorecida.

Formulacién de Programacion Dinamica hacia Adelante

Cuando la ecuacion que establece la relacion entre losaleprasi y j + 1 es definida
de tal forma que, la solucién 6ptima gelepende de la solucion éptima gle- 1, se dice
que el método de Programacién Dinamica se aplica haciarddela

Formulacién de Programacion Dinamica hacia Atras

Cuando se aplica Programacion Dinamica hacia atras, elalilema inicial representa
el estado final del problema original. Por lo tanto, la ecbracjue establece la relacion
entre los subproblemas es tal que, el subproblgmequiere de la solucién hallada al
subproblemg — 1.
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2.3.2 Branch and Bound

El método Branch and Bound (B&B) fue introducido por Land yidpt96Q en un trabajo
en el cual describian al nuevo método como una aproximaaéa Ipallar soluciones
Optimas a problemas de optimizacién discretos y combiitetor

Los problemas de optimizacion discretos son aquellos efuesas variables de decision
asumen valores discretos desde un conjunto especificaj@eate conjunto es el conjun-
to de los nimeros enteros, se tiene un problema de progmametiera. Los problemas
de optimizacion combinatorios, por otro lado, son probleeralos cuales se debe elegir
la mejor combinacion factible de valores para las variabklsproblema, de tal forma
que, la funcion objetivo sea evaluada al valor éptimo.

Un procedimiento B&B basico se inicia resolviendo el modalatematico original sin
las restricciones que obligan a instanciar determinadéablas Ginicamente con valores
enteros (restricciones de integridad). El modelo sin lagiogiones de integridad se de-
nomina relajacion de un problema de programacion lineallife@r Program) de un pro-
blema de programacion entera IP (Integer Program). DeramoisX | = (< 1,01 >

, -y < Tp,a, >) ala asignacion de las variables del problema, mediante la cual se
obtiene el valor 6ptimo de la funcion objetivo. Si la solucite la relajacion LP es una
solucién entera, es decir, los valores asignados a lasdlesianteras son valores perte-
necientes al conjunto de niimeros enteros, entonces egtadsoés también 6ptima para
el problema original (problema en el cual se incluyen laticesones de integridad). Si

-0 s s L. —0 .

X no es entera, entonces el valor de la solucion éptima ded@mogbn LP,C'X ', sirve
como un limite inferior (si el objetivo es minimizar), o umite superior (si el objetivo
es maximizar), para el valor de la solucion 6ptima al prolalel® programacion entero
original.

Siuna de las variables 66’ no es entera, por ejemplg = r, entonces el procedimiento
Branch and Bound procede como sigue. El problema de progiamentera es dividido
en dos subproblemas SP(1), SP(2), agregando dos restesaiautuamente exclusivas y
mutuamente exhaustivas. En el subproblema SP(1), el pnabdie programacién entero
original es modificado por agregar la restriccion adicional

xj < \_T(J:,

donde|r| denota el entero mas grande menor guenientras que en el subproblema
SP(2), el problema de programacion entero original es neadifi por agregar la restric-
cion adicional

xj > M‘I’

donde[r] denota el entero mas pequefio mayor gue

El procedimiento Branch and Bound ahora considera la @é@jd_P de uno de los sub-
problemas, por ejemplo SP(1), y lo resuelve. Si la soluctergera, entonces esta rama
del arbol ya no tiene que ser explorada posteriormente, gasfa solucion es la éptima
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para la version de programacion entera de SP(1). Si por délazam la solucién no es
entera, SP(1) tiene que ser dividido en dos subproblem#%,198 SP(1,2), a través de
la adicion de restricciones mutuamente exclusivas y exivassCada nodo que corres-
ponde a una solucién no entera se ramifica en otros dos noddsycesivamente. Si una
solucién en un nodo es no entera, entonces este valor propanen limite inferior (o
superior segun se minimice o maximice) para todas las swiaside sus descendientes.

Si asumimos que se esta minimizando, el procedimiento Brand Bound finaliza cuan-
do todos los nodos del arbol, o bien tienen una solucién@nddsien tienen una solucion
no entera que es mayor a las soluciones enteras del restalds. iid nodo con la mejor
solucion entera provee una solucion éptima al problemaaigramacion entero original.

Con el método Branch and Bound se intenta eliminar un nodoetatjetivo de de-
terminar un limite inferior para el valor de la funcién objetde todas las soluciones
correspondientes a la descendencia de dicho nodo. Si & limferior obtenido es mayor
al valor de la funcidn objetivo de una solucién ya obtenidavimmente, entonces ese no-
do y toda su descendencia es descartada de la busquedagpedbérbol es podado. Sin
embargo, cuando es posible podar un arbol de basquedandibz| método Branch and
Bound, el nUmero de nodos a evaluar en un problema real paeday elevado. La ven-
taja de este método es que todos los nodos resultantes loagvaidados, garantizando
gue la solucidn obtenida es la 6ptima.

El algoritmo Branch and Bound ha sido utilizado para resaVeroblema JSP en el tra-
bajo de Brucker, Jurisch y Siever894 en el cual se desarrolla un algoritmo B&B rapido
para resolver un problema con 10 trabajos y 10 maquinas ensmn19 minutos. En
el trabajo de Brah y Hunsuck&®91también se aplica el algoritmo Branch and Bound
para resolver el problema flow shop con multiples processddmn el trabajo realizado
por Brucker, Hurink y col1997 se han resuelto las instancias del problema open-shop
del benchmark propuesto por Taillard de una forma eficiergdiamte el uso de un al-
goritmo B&B. Dichas soluciones han sido comparadas a laggmies obtenidas por un
algoritmo heuristico de busqueda Tabl y se han obtenidoresegmluciones con me-
nos esfuerzo computacional. Al probar con instancias magplegas creadas por ellos
mismos, la diferencia entre las dos técnicas es mas grande.

Relajacién Lagraniana

La Relajacion Lagrangiana (LR), también conocida como Bregwosicion Lagrangiana,
fue introducida al inicio de la década de 1970 por medio dddajo pionero de Held

y Karp 197Q Held y Karp1971 Utilizando el problema del viajante de comercio como
marco de trabajo.

LR es una técnica de descomposicion dirigida por la func&épmtimizacion. Magnanti
y Wong han denominado a esta técniieectiva del costgMagnanti y R.T.1990. En
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primera instancia, esta técnica reduce y simplifica el gkl relajando determinadas
restricciones. Muchos problemas de optimizacion combitease consideran complica-
dos por determinadas restricciones. Aplicar Relajaciogramgiana a estos problemas
supone identificar las restricciones que aumentan la cgieigudiedel problema, eliminar-
las como restriccion del problema, y absorberlas en la @mabjetivo, penalizandolas
con un factor denominado multiplicador de Lagrange. Elisigie objetivo consiste en
hallar un limite inferior o superior, segun la funcién objetlo mas cercano al valor 6p-
timo. Para alcanzar este objetivo se procede a resolvextiiemente, una secuencia de
subproblemas modificados.

Considerando el proceso que define la Relajacion Lagraagieasleyl 993indico que

la Relajacion Lagrangiana requiere dirigir dos aspectgmitantes; uno es un aspecto
estratégico, y el otro es un aspecto tactico. En el primelayd la clasificacion y relaja-
cion de las restricciones. En el segundo, la seleccién dbwerza técnica para actualizar
los multiplicadores de Lagrange.

Principalmente en una amplia variedad de problemas, hdtdbs técnicas que han sido
aplicadas para hallar valores a los multiplicadores dearagg. Estas soBptimizacion
del Subgradientg Ajuste del Multiplicador

En el trabajo realizado por Poojari, Mitra y Siamit@305se realiza una descripcion deta-
llada de como se lleva a cabo la seleccion de restriccioreesajdeberan relajar, asi como
el método de optimizacién del subgradiente para hallardb@mrgs mas adecuados de los
multiplicadores de Lagrange. La Relajacion Lagrangiamdtan ha sido empleada para
resolver problemas de scheduling, como en el trabajo dala@@1Q donde se proponen
tres algoritmos de LR para resolver el problema hybrid flompsscheduling con buffers
limitados. Para ello, los autores relajando las restrieesale capacidad de las maquinasy
las restricciones de precedencia, obtienen buenos réss)taspecialmente para los pro-
blemas mas grandes. En el trabajo realizado por Kaskav€agmanisl998se aplica

la Relajacién Lagrangiana a problemas de Job Shop Schgdigditamarfio industrial, con
mas de 10000 restricciones de recursos. En este trabajaderadios caracteristicas nue-
vas para mejorar el algoritmo LR, se actualiza méas frecusenée el multiplicador y se
ajusta el tamafio del subgradiente basandose en el valomudtgdlioador.

2.3.3 Branch and Cut

Los métodos Branch and Cut son una combinacion de Branch anddBy Planos de
Corte. Son utilizados para resolver problemas de progrémantera mediante la rela-
jacion de las restricciones de integridad (Branch and Bpumdediante la acotacién del
espacio de busqueda para impedir soluciones no enterasgmla corte).

Los planos de corte son desigualdades validas, esto equaradiesigualdad” z < 7
gue satisfaga los puntos factibles del problema de progri@mantero original. Al espa-
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cio convexo de todas las soluciones del problema de progiéamantera se le denomina
hiperpoliedro. Los algoritmos de Planos de Corte fueroppestos inicialmente por Go-
mory 1963 pero en esa primera aproximacién no eran muy eficientesiparngacotaban
suficientemente el espacio de busqueda. Por ello la comaege soluciones enteras era
muy lenta. En la década de 1980, se produjo el desarrollo ttéa de poliedros y la
especificacion de planos de corte especificos para detetositipos de problemas, me-
diante los cuales los métodos de planos de corte resurgierna técnicas para acotar el
espacio de busqueda de un problema relajado.

Los planos de corte obtenidos segun la descripcion realipad Gomoryl963y Chva-
tal 1973fue denominad#&lanos de Corte Gomory-Chvatdtstos planos de corte eran
obtenidos al combinar desigualdades del problema origiraiplotar el requerimiento
de integridad de determinadas variables. Se puede ver a&irdiés de un ejemplo en el
trabajo de MitchelR002

Por otro lado, existen varios trabajos, Caprara y Fisch@gv, Jiinger, Reinelt y Thienel

1995 o Applegate y col1994, en los cuales se han desarrollado desigualdades validas

para determinados tipos de problemas, como por ejemplapblgma de la mochila o
el problema del viajante de comercio. En estos trabajos sernhinado la técnica para
generar planos de corte Gomory-Chvatal con la teoria deqrol$ que proporciona un
método para obtener desigualdades que definan una de lasdlehpoliedro que repre-
senta el conjunto de soluciones del problema relajado.

El algoritmo Branch and Cut también ha sido aplicado a probkede scheduling, como
en el trabajo realizado por Hoffman y Padb&&p3 donde se resuelven problemas de
scheduling relacionados con la tripulacion de aerolinesdiamte el uso de dicho algorit-
mo. El problema de scheduling de las graas del muelle en umant@ de contenedores
también han sido tratado con el algoritmo Branch and Cut (éogcol.2006).

2.3.4 Programacién con restricciones

La programacion con restricciones es un método basado epdaiécacion de un con-

junto de restricciones, las cuales deben ser satisfechasalguier solucion del problema
planteado. La programacion con restricciones difiere dekt®dos comunes de progra-
macién, ya que, no se especifican explicitamente los pasesuecias que se deben
seguir para obtener una solucién. La programacion corigeistnes es utilizada para la
descripcidn y resolucion de problemas combinatorios@aeimente dificiles, por ejem-

plo, en las &reas de planificacion y scheduling. Estos métodmbinan bldsqueda con
mecanismos de propagacion de restricciones, los cualesapanes de reducir el espacio
de busqueda. Un ejemplo de método de programacion de céstes para problemas

de scheduling es el propuesto por Grimes y Hebpdrtl5donde resuelven problemas
de scheduling combinando inferencia relativamente sipgale una serie de técnicas de
programacion con restricciones genéricas. Otro trabagstadar es el realizado por La-
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borie2014en el cual presentan 2 algoritmos para propagar las réstrEs de recursos
en recursos discretos. En el trabajo realizado por Mori2&elle, Van Hentenryck y col.
2009se propone un enfoque de programacion con restriccionasgsolver un problema
Job Shop scheduling, mediante un algoritmo de filtrado yibecas dedicadas que redu-
cen los limites de las variables de decision y se mejorarolas énferiores del arbol de
busqueda, posteriormente con un algoritmo de programaoidrestricciones realizan la
busqueda local en cada solucion consiguiendo buenas c@sares con poco tiempo.

La programacion con restricciones consiste en la incrigstale restricciones en un len-
guaje principal. Los primeros lenguajes principales zditios fueron los lenguajes de
programacion logica, por lo que la programacion con resties se llamé inicialmente
programacion logica de restriccion. Los dos paradigmaspenten muchas caracteris-
ticas importantes, como variables légicas y backtrackiidhacktracking ha sido muy
utilizado en los problemas de scheduling (Sadeh, Sycaranygdi995. En dicho trabajo
se presentan distintas técnicas backtracking para reslpeoblema JSP.

2.4 Métodos de resolucion heuristicos

En esta seccion se describen algunas técnicas de propérséafique han demostrado ser
Gtiles en los sistemas de scheduling industriales. La niagerestos métodos no garanti-
zan tipicamente la solucién éptima; su objetivo es encouatra solucién razonablemente
buena en un periodo de tiempo relativamente corto. Aungiséeexmuchas técnicas, se
resumen las mas representativas.

2.4.1 Desplazar el Cuello de Botella

Adams, Balas y Zawack988propusieron la heuristica Desplazar el Cuello de Botella,
donde hay un conjunto d& maquinas consideradas en el Job Shop. En la descripcion
de una iteracion de la heuristica se asume que en iteragiweeiss ha sido fijado un
orden de utilizacion sobre determinadas maquina&/déas cuales estan agrupadas en el
subconjuntafy.

Una iteracion resulta de la inclusion de una maquina deluraaj)M \ M, al conjunto

M, y de la secuencia en que seran procesadas las operaciomes/gigean de la misma.
Para determinar que maquina e\ M, deberia ser incluida, se analiza cual de ellas es
la que causa en un sentido o en otro el trastorno mas seveaa®arminar esto, el grafo
dirigido original G es modificado borrando todos los arcos disyuntivos de lasiimas
pertenecientes & \ M, y manteniendo Unicamente los arcos disyuntivos relevartes
maquinas enV/y(uno de cada par). El grafo resultante es denomiri@d®orrar todos

los arcos disyuntivos de una maquina especifica implicagglastlas operaciones en esta
maquina, las cuales originalmente deben ser realizadagramatra, ahora pueden ser
realizadas en paralelo (como si la maquina tuviera capadidiita, o lo que es igual,
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que cada operacion tuviera su propia maquina). El gfdftiene uno o mas caminos
criticos que determinan el correspondiente makespan, @else|llamaCmax(Mo).

Se considera cada una de las maquinag/én/, como un problema de una sola maquina
con instantes de inicio minimo (release date) e instantéimaléezacion (due date) y con
la demora maxima que debe ser minimizada. El minimo valdrgg en el problema de
Unica méaquina correspondiente a la maguiea denotado pabmax(i) y €s una medida
de lo critico que resulta el procesamiento en la maguina

Después de resolver todos estos problemas de Unica malguinaguina con la mayor
demora minimdmax(¢) €s elegida. Esta maquina se etiqueta capesu maxima demora
comoLmax(h) Y la secuencia de operaciones a ser procesadas es dadagiociérsdel
problema de maquina Unica asociada, cuyo coste fyg(h). Si los arcos disyuntivos
que especifican la secuencia de las operaciones en la maggondnsertados en el grafo
G, entonces el makespan de la solucidn parcial actual semeci@ en al menaSnax(h),
esto eSCmax(Mo U h) > Cmax + Lmax(h).

Antes de empezar la siguiente iteracién y determinar laesig@ maquina a ser progra-
mada, un paso adicional debe ser realizado dentro de l&zidaractual. En este paso
adicional todas las maquinas en el conjunto origiil son resecuenciadas una a una
para ver si el makespan puede ser reducido. Esto es, unamaégasiretirada del conjun-
to My y un grafoG” es construido por modificar el grafe/ a través de la inclusién de
los arcos disyuntivos que especifican la secuencia de apeesen la maquina, exclu-
yendo arcos asociados con la maguiniaa maquind es resecuenciada para resolver el
correspondiente problema de demora méxima para Unica nggon el instante de ini-
cio y de finalizacién determinados por los caminos criticoelgrafoG”. Resecuenciar
cada una de las maquinas en el conjunto original completaracion. En la siguiente
iteracién el procedimiento completo es repetido y otra rnragas agregada al conjunto
actualMy U h.

La estructura de la heuristitBesplazar el Cuello de Botellamuestra la relacion entre
el concepto de cuello de botellay los conceptos més condrinat tales como, el camino
critico (camino mas largo) y la demora méaxima. Un caminacerindica la ubicacion y
el timing de un cuello de botella. La maxima demora da unacawdn de la cantidad
en la que es incrementado el makespan cuando una determidagéna es afiadida al
conjunto de maquinas ya programadas. Como se ha indicalbestistica no garantiza
que la solucion generada sea la solucion éptima. Por esta®inSingel 999proponen
un método utilizando esta heuristica para minimizar ehsettotal ponderado.
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2.4.2 Reglas de Procesamiento Basico

Una regla de procesamiento es la que asigna prioridade®a logl trabajos que estan
esperando ser procesados por una maquina. El esquema deagiés puede tener en
cuenta los atributos del trabajo, los atributos de la m&quaisi como el instante de tiem-
po actual. Cuando una maquina es liberada, una regla desaro@nto selecciona, entre
los trabajos esperando por dicha maquina, aquel trabajteamayor prioridad. En los
trabajos de LawrencE984y de Holthaus y Rajendral®97se proporciona una descrip-
cion de varias reglas para asignar prioridades.

Las reglas de procesamiento pueden ser clasificadas ds f@maas. Por ejemplo, una
distincion puede ser realizada entre reglas de procestngstaticas y reglas de procesa-
miento dindmicas. Las reglas de procesamiento estatice@mdependientes del tiempo,
sino que dependen de los datos relacionados al trabajo aaduina. Un ejemplo de
regla dinamica es la regla de Ndinima Holgura (MS) la cual ordena trabajos segun la
holgura restante de los mismos. La holgura restante esagtiomonax(d; —p; —t,0)
donded; es el instante de finalizacion del trabgjop; su tiempo de procesamiento, y
t el instante de tiempo actual. Esto implica que en algunmbstde tiempo el trabajp
puede tener mayor prioridad que el trabkjp en otro instante de tiempo puede darse lo
contrario.

Una segunda forma de clasificar las reglas de procesamiesenén la informacion en
la que se basan. Una regla local inicamente considera infddmperteneciente, ya sea
a la cola donde el trabajo esta esperando o a la maquina dbtrdbago esta en cola.
Las reglas globales usan informacion relacionadas cos otéguinas. A continuacion se
enumeran algunas reglas de procesamiento basico.

= Regla delnstante de Inicio mas Temprano (ERBElecciona al trabajo que llega
primero a la maquina.

= Regla ddnstante de Finalizacion mas Temprano (EDBglecciona el trabajo cuyo
instante de finalizacion (due date) es méas proximo.

= Regla deMinima Holgura (MS) selecciona el siguiente trabajo seleccionado para
usar la maquina.

= Regla deTiempo de Procesamiento mas Largo (LP3glecciona primero aquel
trabajo con tiempo de procesamiento mayor en la maquinad=rasa.

= Regla deTiempo de Procesamiento Ponderado mas Corto (W3&J{rabajos son
seleccionados en orden decreciente segln el valas;dg;, siendow,; el peso
asignado al trabajg en la funcion objetivo y; su tiempo de procesamiento en la
magquina considerada.
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= Regla deTiempo de Setup mas Corto (SSSelecciona el trabajo con el tiempo de
configuraciéon mas corto.

= Regla deTrabajo menos Flexible (LFJgsta regla es utilizada en el caso en el que
existan maquinas no idénticas en paralelo. Cada trghajede ser procesado por
un subconjuntd/; de maquinas en paralelo. Aquel trabajo que pueda ser pairesa
por el menor subconjuntd/; es el siguiente trabajo seleccionado.

= Regla deCamino Critico (CP)aquel trabajo con el mayor tiempo de procesamiento

total, considerando Unicamente las actividades sucesileaactual, es el siguiente
trabajo a ser seleccionado.

= Regla deNumero Mayor de Sucesores (LNSglecciona como siguiente trabajo
aquel que tenga el mayor nimero de trabajos posteriores.

= Regla deCola méas Corta en la Siguiente Operacion (SQN¢#) selecciona el tra-
bajo con la cola de trabajos mas corta en la siguiente madailwagitud de la cola
puede ser medida como el nUmero de trabajos esperando emlaalantidad total
de trabajo esperando en cola.

= Regla deServicio en Orden Aleatorio (SIRGI siguiente trabajo es seleccionado
de forma aleatoria de entre los trabajos esperando pazautd maquina.

En la tabla2.1se presenta un resumen de las reglas de procesamientod&dsimeradas
previamente, junto con los objetivos y atributos considesgara cada una.

2.4.3 Reglas de Procesamiento Compuesto

Las reglas de procesamiento basico son Utiles cuando segar@econtrar una solucion
razonablemente buena con respecto a un Unico objetivorted ebmakespan, la suma de
los instantes en que los trabajos han sido completados odaraéemora.

Sin embargo, en la préactica los objetivos son mucho mas eaplUn objetivo rea-
lista puede ser una combinacién de varios objetivos y puedsibién en funcion del
tiempo o en funcion del conjunto de trabajos esperando seepados. Seglin Dechter
2003 ordenar los trabajos en base a uno o dos parametros puatieaansoluciones no
aceptables. Reglas de procesamiento mas elaboradas,rgigecan ciertos parametros,
pueden funcionar mejor cuando se utilizan funciones olgjetids complejas.

Una regla de procesamiento compuesto es una expresion eallseccombinan ciertas
reglas de procesamiento basico, cada una con un peso deidonia medida en la
que un determinado atributo afecta a la prioridad total dealmajo es determinada por
la regla de procesamiento basico que lo utiliza y un paranugrescala. Cada regla
bésica, en laregla compuesta, tiene su propio parametszdiague es utilizado segun la
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Regla

Objetivos

Dependiente del instante

ERD

Minimizar la variacién
en el tiempo de espera

de inicio y del EDD Minimizar el maximo retraso
instante de finalizacion
MS Minimizar el retraso total
LPT Equilibrar la carga
entre maquinas paralelas
WSPT Minimizar de forma ponderada
la suma de instantes de finalizacion
Dependiente del tiempo CP Minimizar el makespan. Finalizar cuanto antes
de procesamiento el trabajo que se prevé requiera
mayor tiempo de procesamiento
LNS Minimizar el makespan, cuando
se establece una determinada sucesién
entre los trabajos
SST Minimizar el makespany
tiempo de espera cuando
se considera el tiempo de configuracién
LFJ Minimizar el makespan cuando
una operacion puede ser procesada
Otros por mas de una maquina diferente
SQNO Minimizar el makespan
cuando existe diferencia en cuanto a
a las maquinas utilizadas por los
trabajos
SIRO  Facilidad de Implementacion

Tabla 2.1: Resumen de las reglas de procesamiento basico que han sidiaéas
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contribucién que se desee de la regla basica a la expreditaniteng total. El parametro
de escala puede ser fijado por el disefiador de la regla o peedargable en funcién del
conjunto de trabajos particular a ser programados. Un dgedereglas de procesamiento
compuesto son las denominadasCy COVERT

La reglaCoste del Retraso Aparente (AT&) una regla para una maquina yrabajos
(todos disponibles en el instante cero). El objetivo caass minimizar la suma de los
retrasos de cada traba)o w,; 7. En Pineda2005 se proporcionan mas detalles acerca
de esta regla de procesamiento.

Por otra parte la regl@oste en el Tiempo (COst oVER Time - COVEREFE)una combi-
nacién de dos reglas de procesamiento baJiempo de procesamiento Ponderado mas
Corto (WSPT) yMinima Holgura(MS). Cuando se prevé que un trabajo se ha retrasado
(por ejemplo, porque su holgura actual es cero), su indiggidedad se reducea; /p;
(WSPT). Por otro lado, si se espera que un trabajo finalidgeipatdamente, donde la hol-
gura excede a una estimacion del coste de retraso, el inglipaatidad para el trabajo
se incrementa linealmente con el decremento de la holg@®¥ERT usa una estimacion
de retrasos para el peor caso como la suma de tiempos degroesto multiplicado por
un pardmetro de blsqueda hacia adelantonde(X)*™ = maz(0, X). Asi, la priori-
dad de un trabajo se incrementa linealmente desde ceraje@laholgura es muy alta, a
WSPT, cuando el status del trabajo se vuelve tardio. Elangaitrabajo procesado en una
magquina es aquel con el indice de prioridad mas alto. En \éepsay Mortonl987rea-
lizaron un estudio y pruebas de varias reglas de procestorisdas como EDD, WSPT,
COVERT, y ATC.

2.5 Técnicas de resolucion Metaheuristicas

En esta seccion describimos algunas de las técnicas eraplpadh resolver problemas
de scheduling industriales. Al igual que las técnicas Istuoéis, las metaheuristicas no ga-
rantizan la solucion éptima. Sin embargo, cuando por la dgiemes del problema resulta
muy dificil obtener el éptimo con los métodos tradicionalas técnicas metaheuristicas
permiten obtener soluciones cercanas a la 6ptima en undieazpnable. La figurd.3
representa una clasificacion de gran parte de estas técAicasitinuacion se resumen
brevemente algunas de ellas.
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Figura 2.3: Clasificacion de metaheuristicas (imagen extraida de

http://en.wikipedia.org/wiki/Metaheuristic).

2.5.1 Enfriamiento Simulado (Simulated Annealing)

El enfriamiento simulado (SA) es un algoritmo de busquedtahmairistica para pro-
blemas de optimizacion. El objetivo general de este algaries encontrar una buena
aproximacion al valor éptimo de una funcién en un espacioldgjbeda grande. A este
valor 6ptimo se lo denomina “éptimo global”. Este métodsatito por Kirkpatrick, Ge-
latt y Vecchi1l983 es una adaptacién del algoritmo Metropolis-Hastings, étodo de
Montecarlo utilizado para generar muestras de estados sistema termodinamico.

El nombre y el algoritmo estan inspirados en el proceso deagmento del acero y la
ceramica, una técnica que consiste en calentar y lueg@eldntamente el material pa-
ra variar sus propiedades fisicas. El calor causa que losodt@aumenten su energia y
gue puedan asi desplazarse de sus posiciones inicialesiifimariocal de energia). El
enfriamiento lento les aporta mayores probabilidades déstalizar en configuraciones
con menor energia que la inicial (minimo global).



2.5 Técnicas de resolucion Metaheuristicas

La idea fundamental es admitir con una probabilidad espadi a algunos vecinos que
empeoren la solucién actual. De este modo, se trata de euitael algoritmo pueda
caer en Optimos locales. El enfriamiento simulado sel@ecima solucion aleatoriamente
entre los vecinos de la solucién actual. Si la solucién se@deada es peor que la actual,
la nueva solucion es aceptada con una probabilidad que depkndos parametros: la
temperaturay el incremento de energia. Pero si se eligeolutzién mejor que la actual,
esta es aceptada siempre.

Al principio de la bisqueda, la temperatura debe tener wr adio para que la proba-
bilidad de que una solucién pueda ser aceptada sea altad@€ehalgoritmo avanza, el
valor de la temperatura se debe de ir reduciendo. Por lo, tsert® menos probable aceptar
una solucion que empeore a la actual, hasta que, en la patedinalgoritmo, solo se
aceptaran soluciones que mejoren a la actual. Para apdieatéenica a un problema de
scheduling se deben definir reglas de vecindad, las mézagtis son:

= Eltiempo de procesamiento mas Corto (SPT)
= Eltiempo de Procesamiento mas Largo (LPT)
= Elinstante de Finalizacion mas Temprano (EDD)

= Laregla de Minima Holgura (MS)

Han sido muchos los trabajos donde se ha empleado estaa@amniel problema de Job
Shop scheduling. Un ejemplo de esto es el articulo de Vanhbaen, Aarts y Lenstra
1992donde se aplica el algoritmo de enfriamiento simulado pacamrar el minimo
makespan al problema JSP. También en el trabajo realizad®dgmmambalam, Jawahar
y Aravindan1999 donde se comparan los resultados obtenidos con estaaéctos
obtenidos con algoritmos genéticos.

2.5.2 Busqueda Tabu

La bisqueda tabu (TS) fue introducida por Glover y Lagl®@9y esta basada en un me-
canismo de memorizacion, evitando la eleccion de ciertoisws basandose en la historia
de blsqueda reciente, o en la frecuencia con la que se haadegatiertas transforma-
ciones para alcanzar el estado actual. EIl mecanismo de rizacion tiene en cuenta las
transformaciones realizadas para obtener las Ultimasisalkes, de forma que estas trans-
formaciones se tienen en cuenta para la generacion de looseaie la solucion actual
(se consideran tabu). La lista tabu debe tener un tamarfi@dgua las caracteristicas del
problema. En ocasiones puede ocurrir que un movimiento tigtdatabd produzca una
mejora en la solucion actual. Es por ello que se tienen entaweiterios de aspiracion,
que consisten en considerar excepciones a lo indicado pistdatabu. Un criterio de
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aspiracion muy utilizado es admitir soluciones que son resjogue la mejor solucién
conocida hasta el momento.

Uno de los primeros trabajos en aplicar la busqueda Tabiwblgma de Job Shop fue el
realizado por Taillard 994 En dicho trabajo se compara su técnica sobre con resultados
obtenidos por el proceso de desplazar el cuello de botellalgaritmo de enfriamiento
simulado. Los resultados obtenidos muestran la eficierstialgoritmo.

2.5.3 Procedimiento de Busqueda Voraz Adaptativo Probabigta (Greedy
Randomized Adaptive Search Process)

Greedy Randomized Adaptive Search Process (GRASP) es aritalg metaheuristico
aplicado a los problemas de optimizacion combinatoria fFResendd 995. GRASP es
un procedimiento iterativo que esta formado por una faseodstruccion, donde se ob-
tiene una solucién, y una fase de mejoras iterativas de lmawstravés de una blsqueda
local. Las soluciones son generadas por la adicién de etesianuna lista de elementos
clasificados por una funcion voraz, en lugar de elegir sierapmejor candidato se eli-
ge de entre una lista de los mejores, de donde se seleccioradaatoriamente. La lista
puede tener un tamafio definido o, en ocasiones, el tamafdadkses viene dado por
un porcentaje de tolerancia entre el valor del mejor eleongm® resto. Al final de cada
iteracion, todos los candidatos son revalorizados comeemrencia del Gltimo elemen-
to insertado en la lista. Como criterio de parada del algarise suele usar un nimero
maximo de iteraciones sin actualizar la mejor solucién.

Esta técnica ha sido empleada para resolver el problemahlgpsgheduling, como se
puede observar en el trabajo de Binato y 2002 En dicho trabajo, incorporan al algorit-
mo GRASP dos conceptos nuevos: una estrategia de inteogifigauna aproximacion
al principio de optimalidad en la fase de construccion. Met# la aplicacién de estas
variantes se presenta una gran mejora respecto a resutthtivgdos por el algoritmo
GRASP clasico.

2.5.4 Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos son métodos evolutivos adaptatjue pueden ser usados para
resolver problemas de busqueda y optimizacion (Goldb®8%. Los algoritmos gené-
ticos son muy adecuados para la resolucion de problemasdduding porque, a dife-
rencia de los métodos heuristicos, los algoritmos gergtiperan con una poblacién de
soluciones, en lugar de una Unica solucién. Por ejemplosahién puede ser la op-
timizacion de un proceso de produccion que se completardarcantidad minima de
tiempo, mientras que en otra solucién podemos estar ogtidz una cantidad minima
de defectos.
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A medida que aumentamos el nimero de objetivos que estaatasdo de lograr, tam-

bién aumentamos el nimero de restricciones sobre el prabyemie manera similar,

aumentamos la complejidad. Los algoritmos genéticos secuadios para el tipo de pro-
blemas en el que el espacio de busqueda es grande y el ninsmocienes factibles es
pequefio (Mangant995.

Para aplicar un algoritmo genético en un problema de scimgglgrimero tenemos que
representarlo como un cromosoma. Un cromosoma es una secespecifica de tareas
que representan un individuo en nuestra poblacion, cadaddnd representa una solu-
cion al problema. Para asegurarnos de que nuestro croma®omaa solucion viable,
debemos asegurar que respeta las restricciones del palRara generar la poblacion
inicial se pueden generar combinaciones de tareas al a&rarsigmpre cumpliendo las
restricciones del problema. Una vez la poblacién iniciakitt creada, esta puede ser
cruzada combinando cromosomas. Con la técnica de cruceguin®s crear un indi-
viduo a partir de la unién de dos individuos de la poblaci@st€riormente, este nuevo
individuo puede ser mutado, con la mutacién dotaremos @¢caiedad al algoritmo ge-
nético. La descendencia de esta combinacion se selecasaadnse en una funcion de
evaluacion (fitness) que incluye uno o varios de nuestrostiobg, tales como la mini-
mizacion del tiempo o la minimizacién de defectos. Este gsoccontinuara hasta que
se cumpla un tiempo pre-asignado o hasta que encontremasluicédn que se ajuste a
ciertos criterios minimos. En general, cada nueva ger@raendra una mejor funcion de
evaluacion media, es decir, las soluciones actuales tenusgor calidad que las genera-
ciones anteriores. En problemas de scheduling hay querassgde que la descendencia
seleccionada es viable, ya que se podrian crear soluciaeeaajcumplan las restric-
ciones del problema. Por ello, es muy importante la codificeg decodificacién del
cromosoma.

En la literatura se pueden encontrar numerosos trabajatedsmha utilizado un algorit-
mo genético para resolver el problema de Job Shop schedulinglaro ejemplo es el

trabajo realizado por Davik985 También, en el trabajo realizado por Della Croce, Tadei

y Volta 1995se presenta un algoritmo GA donde la codificacion estd basadadenes
de preferencia y codificacion, de esta forma se consiguemebsiempre cromosomas
factibles. En el trabajo realizado por Xu y c@014se ha disefiado un algoritmo GA para
la asignacién de prioridades a tareas mientras se usa uriatloeubasada en el tiempo
de fin mas temprano.
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2.6 Técnicas de Resolucién de un CSP

Los Problemas de Satisfaccién de Restricciones (CSP) sdnbepnas matematicos defi-
nidos como un conjunto de variables que deben satisfaceaimeno de restricciones. Un
CSP puede ser resuelto asignando valores del dominio paaavesiable del problema.
El espacio de soluciones puede ser visto como un arbol deiedagdonde cada nivel
representa una variable. Un CSP se representa por laarfpletD, C') donde:

= X =ux4,..,2, €S UN conjunto de variables.

» D = dy,...,d, €s un conjunto de dominios, de modo que cada variaple X
tiene un dominio finito de valoreg.

= C =cy,...,cmn €S UN conjunto finito de restricciones que limitan los vaaree las
variables pueden tomar de forma simultanea.

La mayoria de los algoritmos para la resolucién de CSP buaasignacion sistematica
de valores a las variables. Estos algoritmos garantizaerm drcontrar una solucién o
bien demostrar que el problema no tiene solucién.

Ordenamiento de Variables Ordenamiento de Valores
Estatico Ej :Minimum Conflict (MC),
Dinamico Maximum Domain (MD),|
Ej: El primero que Falla, Estimated Solutions (ES),
Aleatoriedad. . qucatoriedad.

Completa
Asignacién de Variables e,

Incompleta o Local

- Blisqueda Infe’r\encia Nodo Consistencia
Backtracking ’ F ’ Arco Consistencia
Backtracking Bésico Camino Consistencia
Backtracking mejorado i
Ej :Backjumping, Hibrido : Busqueda + Inferencia
Backmarking, Ej :Variable Eliminatio n Search (VES)
Algoritmos de Aprendizaje. Forward Checking (FC)

Maintainin g Arc Consistency (MAC)

Figura 2.4: Esquema de Técnicas utilizadas en la resolucién de CSPs

Los métodos para resolver CSPs se pueden clasificar en baseladién que existe
entre el proceso de blsqueday las técnicas, que utilizangepades de un CSP, buscan
disminuir el espacio de busqueda (figard). La forma mas comuin para reducir el espacio
de blsqueda es la poda. La poda solo se utiliza si la rama a podantiene soluciones
parciales (Mencia y coR012. La desventaja de estos algoritmos es que pueden tardar
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mucho tiempo en encontrar una solucién. Un CSP también psexdeesuelto por un
procedimiento heuristico de bisqueda local, tales comgitiados en la figura.4.

2.6.1 Técnicas de consistencia

Las técnicas de consistencia fueron introducidas pararerégeficiencia de las técnicas
de busqueda. Para obtener una solucion para un CSP se dgta asivalor del dominio
a cada una de las variables, el nimero de posibles asigeaalenvalores a las variables
puede ser enorme y probablemente muy pocas seran coressiquur lo tanto soluciones
validas. Con la eliminacion de los valores redundantesrskgdefinicion del problema,
el espacio de soluciones disminuye. La reduccién del esgeisoluciones se puede
realizar una sola vez como un pre-proceso o se puede reatizarantemente durante la
busqueda. Las inconsistencias locales son los valoresidodies o la combinacion de
valores de las variables que no pueden participar en uneiéojwya que no satisfacen
alguna propiedad de consistencia (Mackwdi@i 7).

Por ejemplo, si un valos de la variabler; no es compatible con ningin valor de una
variablez;, debido a las restricciones en comin enfrg z;, entonces es inconsistente
y este valor se puede eliminar del dominio de la variablden los parrafos siguientes se
introducen los algoritmos mas conocidos y mas usados pdfa Biarios.

= Un CSP es nodo-consistente si todas sus restriccionesagrsgimantienen para
todos los elementos del dominio. El algoritmo de nodo-atastia sencillo (NC),
que elimina los elementos redundantes mediante la comgdrbde los dominios
uno tras otro, tien®(dn) de complejidad de tiempo, dondes el tamafio maximo
de los dominios y: el nUmero de variables del problema. Por lo tanto, mediante |
aplicacién de esta técnica de consistencia se asegura dedpsdos valores de la
variable satisfacen todas las restricciones unarias deagisdle.

= Un CSP es arco-consistente (Mackwol®i/7) si para cada par de variables res-
tringidasz;, x;, y para cada valot en D;, hay por lo menos un valdren D;,
de tal forma que, la asignacion;( a) y (z;, b) satisface la restriccion entrg y
x;. Cualquier valor en el domini®; de la variabler; que no sea arco-consistente
puede ser borrado dB;, ya que, no puede formar parte de ninguna solucion. La
arco-consistencia es una técnica muy importante paradéuedn de CSPs y es
la base de muchos lenguajes de programacion de restriscioogalgoritmos 6p-
timos para hacer que un CSP sea arco-consistente requiergempo O(ed?),
dondee es el nUmero de restricciones (arcos en la red de restrijcgidres el ta-
mafio de los dominios. La arco-consistencia también se pradrder facilmente
a las restricciones no binarias.

= Un CSP es camino-consistente (Montard&®74) si consideramos para cada par de
valoresa y b dos variables:; y x;, de tal manera que las asignacionesxed) y
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(z;, b) satisfacen larestriccion entrey z;, existiendo un valor para cada variable a
lo largo de cualquier camino entrgy z; tales que se cumplen todas las restriccio-
nes. Cuando un problema camino-consistente también esauotkistente y arco-
consistente, entonces el problema se dice que es fuerteranino-consistente.

Las técnicas de consistencia pueden ser usadas durange lddaomprobacién hacia
adelante (forward checking) del algoritmo de busqueda digglaente manera. Cada vez
que se realiza alguna decision de busqueda (por ejemplodoise asigna un valor a
la variable), el problema se hace arco-consistente (asnsistente se utiliza tipicamente
durante la bisqueda debido a que se realiza en poco tiempoeygbca complejidad).
Si se detecta un fallo (cualquier dominio se convierte efyaentonces no es necesario
instanciar otras variables y el retroceso (backtrackiagreduce inmediatamente.

2.6.2 Técnicas de busqueda

Los algoritmos de resolucién de CSPs buscan la resolucibprdblema mediante la
asignacion de variables.La desventaja es que estos aigsrijpueden necesitar mucho
tiempo. Las acciones de muchos algoritmos de blsqueda demptapresentar como un
arbol de busqueda.

Pruebay Error (Generate and Test). El método generate-and-test (GT) se origina con
la intencion de resolver problemas de combinatoria. Engriomgar, el algoritmo
de GT genera una solucién y luego se comprueba si esta solesidorrecta, es
decir, si la solucién satisface las restricciones originakn este paradigma, cada
posible combinacién de las asignaciones de variables stayjgise prueba para ver
si satisface todas las restricciones de forma sistemaiicarimera combinacion
gue satisfaga todas las restricciones es una solucion.nimide combinaciones
consideradas por este método es el tamafio del productsiaadele todos los
dominios de las variables.

La principal desventaja es que no es eficiente, debido a mergmuchas asigna-
ciones de valores a las variables que pueden ser rechazaiafase de compro-
bacién. Por lo tanto, se pueden generar instanciacionésadartorias al principio
del proceso de generacién de una solucion, y esta incamsisteo sera descubierta
hasta que no se asigne un valor a todas las variables y la@oke&a comprobada.
Visiblemente, se puede conseguir mucha mas eficiencia slithex de la restric-
cién se prueba tan pronto como las respectivas variablesrsgtanciadas.

Retroceso (Backtracking). Un algoritmo simple para resolver un CSP es la busqueda
Backtracking (BT) (Bitner y Reingol@975. BT empieza con un conjunto inicial-
mente vacio de variables instanciadas consistentes ydeatanpliar el conjunto
con una nueva variable y un valor para esa variable. Si tirite, €| proceso se
repite hasta que se incluyen todas las variables. Si nodiit® se considera otro
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valor para la Gltima variable afiadida. Si esa variable meti@ngin valor méas en
el dominio, entonces la variable es retirada del conjuntl,algoritmo retrocede
de nuevo a una variable anterior (backtracking). El algaritie regreso mas simple
se llama retroceso cronoldgico porque cuando no hay sdlalga@itmo vuelve a
la variable inmediatamente anterior en el orden de insaitn.

En el método de BT, las variables son instanciadas secummecite y tan pronto

como todas las variables relevantes para una restriccibmnstanciadas, la res-
triccidn es etiquetada. Si una solucion parcial viola cuigia de las restricciones,
el retroceso se realiza para la variable mas recientemesttenciada que todavia
tiene alternativas disponibles. Claramente, siempre gaeinstanciacion parcial
viola una restriccion, backtracking es capaz de eliminaubespacio del producto
cartesiano de los dominios de las variables restantes.

2.6.3 Técnicas hibridas

En la seccior2.6.1se han presentado algunas técnicas de consistencia qae busr
valores inconsistentes de los dominios de las variableta Eeccior?.6.2han sido pre-
sentadas algunas técnicas de bisqueda para resolver @8Rstdhto, las técnicas de
consistencia se pueden usar como una etapa de pre-procekdaeinconsistencias pue-
den ser detectadas y eliminadas. Adicionalmente, lasdgsidie consistencia pueden ser
utilizadas durante el proceso de busqueda formando lasdlastécnicas hibridas. Al-
gunas de estas técnicas hibridas se basan en técnicas dedaibgcia adelante y hacia
atras.

= Algoritmos de busqueda hacia atras (Look-Back)El algoritmo BT puede llegar
en muchas ocasiones a una situacién inconsistente si iaigjlgacion de un valor a
una variabler; se incumple una restriccion. El modo de resolver dicha isisten-
cia es asignar nuevos valores del dominio a la variahléras haber comprobado
todos los valores se retrocederia a la variaklg para asignar un nuevo valor y
de este modo volver a asignar valores;aSupongamos que un nuevo valor para
x;_1 existe, pero que no hay ninguna combinacién entrgz;_; que cumpla las
restricciones del problema, esta circunstancia se llamacson sin salida, ya que
la misma situacion sin salida se alcanzar&grepetidamente hasta que todos los
valores der;_; se hayan explorado. Los algoritmos Look-back tratan deo¢apla
informacion del problema para comportarse de manera maargéi@n situaciones
sin salida. Al igual que BT, los algoritmos look-back reatizcomprobaciones de
coherencia hacia atras (entre la variable actual y lashlaganteriores).

Backjumping (BJ) (Gaschi@979 es un algoritmo similar a BT excepto que se
comporta de una manera mas inteligente cuando se encuatgrare situacion
sin salida. Si nos encontramos la misma situacion del efaterior con las va-

riablesx; y x;_1, a diferencia del comportamiento de BT que retrocederia a la
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variable anteriot:; 1, BJ saltaria a la variable {) mas profunda (es decir que esta
mas cerca de la raiz del arbol) que esté en conflictamgo@ambiando la instan-
ciacion dez; puede hacer que sea posible encontrar una instanciacigistorie
para la variable actual. Por lo tanto, BJ evita cualquidraj@redundante que BT
hace al tratar de reasignar variables entrg la variablez;. Conflict-directed BJ
(Prosser1993, backmarking (Gaschniy977) y learning (Frost y Dechtet994)
son también ejemplos de algoritmos look-back.

En el trabajo de Sadeh, Sycaray Xiat@p5se aplican tres técnicas de backtraking
(Dynamic Consistency Enforcement, Learning Ordering FFaiture e Incomple-
te Backjumping Heuristic) sobre el problema JSP y se combioa un esquema
look-back. De este modo se consigue reducir la complejigdd 8usqueda back-
tracking, permitiendo la resoluciéon de mas problemas poedaiccion del coste
computacional, y disponer de un esquema mas eficiente malaeeel problema
JSP.

Algoritmos de busqueda hacia adelante (Look-AheadComo hemos explicado,
los algoritmos look-back tratan de mejorar el rendimiergd®d con un comporta-
miento mas inteligente cuando se encuentran una situaiéalia. Sin embargo,
se siguen realizando solo comprobaciones de coherenciariablies anteriores e
ignorando las futuras. Supongamos que, en la busqueda deluc#n, a la varia-
ble z; se le da un valor que es inconsistente con todos los posihlees para la
variablez;. En el caso de busqueda desinformada, esto solo se detaciador ;
sea instanciada. Ademas, con BT se producira que el arbalstpibda se amplie
repetidamente hasta;, hasta que el nivel de BT llegue hasta Ambas anoma-
lias podrian evitarse reconociendo que el valor elegida pano puede ser parte
de una solucién, ya que no hay ningun valor paraue sea compatible con ella.
Los algoritmos Look-Ahead hacen esto mediante la aceptalddin valor para la
variablex; solo si, después de mirar hacia adelante, no se observa qstda-
ciacién dez; llevaria a una situacién sin salida. Al comprobar esto, thuceion
del problema también puede llevarse a cabo mediante langlaidin de los valores
del dominio de las variables futuras que no son compatildada instanciacion
de z;. Los distintos algoritmos Look-Ahead se diferencian emtoianiran hacia
adelante, es decir lo exhaustiva que sera la busqueda y f@ottola dimensién de
valores eliminados de los dominios.

Forward-checking (FC) (Haralick y Elliot980 es uno de los algoritmos Look-
Ahead méas comunes. Comprueba la satisfacibilidad de l@siciaciones y elimina
los valores que no son compatibles con la creacion de iratade la variable
actual. En cada paso, FC comprueba la asignacion actuabdon ks valores de
las variables futuras que estan restringidas con la varatilal. Todos los valores
de las variables futuras que no son consistentes con laagsigractual se eliminan
de sus dominios. Si un dominio de una variable futura se eoteven vacio, la
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asignacion de la variable actual se deshace y se le asigngewua walor. Si no hay

ningln valor consistente, entonces BT se lleva a cabo. Panto, FC garantiza

gue en cada paso la solucién parcial actual es consistenteacta valor de cada
variable futuro. En consecuencia, FC puede identificaasitunes sin salida y podar
el espacio de bisqueda de forma mas eficiente.

El algoritmo Look-Ahead ha sido utilizado para resolver hmg problemas de
scheduling. En el trabajo de SadE®01], este algoritmo es usado para resolver dos
variantes del problema JSP. En la primera variante las ojpgies se deben realizar
dentro de unas ventanas de tiempo no relajables y en la segandnte se presenta
el problema factory scheduling.

2.6.4 Ejemplos de Aplicacion

Son muchos los problemas que se pueden resolver mediamtiéckc#n de técnicas de
programacién basada en la especificacion de restriccioapsegta seccion se muestran
unos ejemplos de problemas reales de scheduling resueti@guna de estas técnicas.

Un claro ejemplo de aplicacion es el que se realiza en eljodhgolotti y col. 2006
donde se resuelve el problema de planificacién de horaricedes mediante el mode-
lado como un CSOP. Se hace uso de técnicas meta-heuristeaygdan a resolver el
problema mediante el uso del conocimiento especifico de 8strata de un problema
multi-objetivo donde factibilidad, eficiencia computatéy optimalidad son tenidas en
cuenta. En el trabajo realizado por Khemmoudj, PorcheroannBceuP006se resuelve

el problema de los cortes en las centrales nucleares. Utialcenclear puede necesitar
ser parada de repente para realizar reabastecimiento dwistible 0 mantenimiento, pa-
ra la realizacién del corte se deben de cumplir ciertasicegines de seguridad, logistica
de mantenimiento y operacion de la planta. Es por ello quealetado con programa-
cién de restricciones es muy oportuno, ademas se utilizaics de blusqueda local para
mejorar la busqueda de soluciones. Otro ejemplo del uso @PE€®s el mostrado en el
trabajo de Lau y Tsanfj998donde se trata el problema de una terminal de contenedo-
res. En el articulo de Cambazard y c@005se resuelve el problema de planificacién de
horarios del colegio mediante una extension de programagdestricciones, ya que se
dispone de la opcidn de hacer uso de relajaciones autométiealiante la herramienta
disefiada se consigue realizar la planificacién en pocostas®m lugar de la semana que
se tardaria si se realizara la tarea a mano.
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2.7 Conclusiones

En este capitulo se ha mostrado las caracteristicas ddeprallob-Shop scheduling y
distintos métodos o técnicas para resolverlo. Se ha mastsgrkcial interés en la progra-
macion con restricciones, y como esta técnica ha sidoad#izn numerosas ocasiones
para resolver problemas de scheduling.

El problema de Job-Shop scheduling puede representar aosipcbblemas reales de
planificacién del sector de Manufacturing o de procesosstiidles. Mediante este pro-
blema y sus derivados se pueden desarrollar y evaluartdsstiécnicas. Con el uso de
las extensiones del problema se puede modificar el problanaagoie se parezca a cierto
grupo de problemas reales. En definitiva, los problemas ldedsding tratan de planifi-

car ciertas tareas siguiendo un conjunto de restriccionestando de optimizar ciertos
criterios ,es por ello, que modelar el problema como un CS@@@resultar interesante.



Capitulo 3

El Problema de Job Shop
Scheduling con Operadores

3.1 Introduccién

El problema JSP puede ser modificado para que representeaderama mas cercana
cierto tipo de problemas reales. En este caso se ha modifatgtoblema incorporan-
do el recurso de los operadores. Esta extension del prolflea@opuesta por Agnetis
y col. 2011y el problema se identifica combSO(n, p) donden representa el nUmero
de trabajos y es el nimero de operadores. El nimero de trabajisne que ser ma-
yor que el nimero de operadorgsde lo contrario cada operador podria ser asignado
a cada trabajo y entonces estariamos tratando con un JSBarstademas de extender
el problema, se ha incorporado a la funcién de optmizacidabastez convirtiendo asi
el problema en multiobjetivo. En la secci@® se definen los conceptos de robustez y
estabilidad para problemas de scheduling. En la se&®modelamos y resolvemos el
problemajSO(n,p) como un CSOP para minimizar el makespan. En la se®iégse
desarrolla una técnica de 3 pasos que resuelve el prohiéi®én, p), pero en este caso
se optimiza tanto el makespan como la robustez. En la se8&&e muestran y analizan
los resultados obtenidos por ambas técnicas.

La extension al problemaSO(n, p) respecto al JSP produce algunos cambios en la for-
mulacion del problema:

= Una nueva restriccién es afiadida: Cada operacion tiene equasistida por un
operador y cada operador no puede asistir mas de una opeahorismo tiempo.
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= Elgrafo de representaci@nsufre algunos cambios: Al representar el problema JSP
G estaba definido com@/, A, F') dondeV representa los nodod, las relaciones
de precedencia ¥ las limitaciones de capacidad. El nuevo grafo esta reptaden
comoG = (V,AU E UIUO) (Sierra, Mencia y Varela011) donde los nodos
siguen estando representado pgrlas relaciones de precedencia por los atdos
y las limitaciones de capacidad por los arébsAhora se incorporan los arcos de
operadore® que incluye 3 tipos de arcos: un ar@g v) para cada par de tareas
del problema, un arcOs*et )y (u, O5"?) para cada nodo de operador y tarea.
El conjunto! representa los arcos conectando el nsi@ot a cada nod@; et y
arcos conectando cada no@g*? al nodoend Los arcos se ponderan con el tiempo
de procesamiento de la tarea en el nodo fuente.

Este problema es estudiado en el trabajo de Agnetis Y64l donde se establecen los
casos minimos com&/ P-hard. Ademas, se propone una serie de algoritmos exactos y
aproximados para hacer frente a este problema y se evalia@njunto de instancias
generadas a partir de los casos minimos citados anteritemen

Los resultados del estudio experimental mostrados en Agneol.2011dejan claro que
las instancias déSO(n, p) con tan sold trabajos3 méaquinas? operadores B0 tareas
por trabajo pueden ser dificiles de resolver de forma éptinalemas, en este capitulo
se afiade a la funcidn objetivo la robustez. De tal forma, gueuscan soluciones que
minimicen el makespan pero que al mismo tiempo sean capacebsbrber pequefias
incidencias que puedan aparecer en la solucién. En ocassmdispone de conocimien-
to sobre las incidencias, pero este caso no existe ningfimaniacion, por lo tanto, la
solucién mas robusta suele ser la solucion en la que mas tieean la posibilidad de
absorber incidencias.

3.2 Robustez y Estabilidad en Scheduling

La robustez puede estar relacionada con muchos problet@asiddo real. En la indus-
tria la robustez puede resultar rentable, porque si unanbadion aparece en un schedule
este puede seguir siendo valido y por lo tanto no es neceasatanificar ni interrumpir el
proceso de produccién. Consideramos que un sistema edoabes capaz de mantener
su funcionalidad a pesar de que pueden aparecer algundsrini@s. En scheduling una
solucion es robusta si es capaz de absorber algunas irtiemep sin retrasar las tareas
sucesoras.

En los problemas del mundo real es muy comun dejar algungs*ga“buffers” entre
las tareas consecutivas del schedule. En ocasiones eg®sa@ageneran para satisfacer
las restricciones de precedencia. Se considera que urgdufles robusta si al aparecer
una incidencia esta solo afecta a la tarea en la cual ha aparecido la inéédBillaut,
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Moukrim y Sanlaville2008 De modo que, la incidencia no se propaga al resto de tareas.

Por lo tanto, la robustez de una solucién puede ser medidagiguiente forma:

= Rg; = 1 Sisolo la tarea afectada péres modificada. Por lo tanto un “gap” o
“buffer” asignado a esta tarea puede absorber la incidencia

= Rg = 0 Simas de una tarea se ven afectadadp@isto significa que el “buffer”
asignado a esta tarea no puede absorber la incidencia y gagaral resto del
schedule.

Por lo tanto, una solucién robusta es una solucién que nmense viabilidad ante la
aparicion de incidencias. Si una solucién no es robustaefraruna perturbacion, esta
puede ser considerada como estable. Una solucion es caadestable si tras sufrir
unas incidencias con solo la realizacion de unos pocos camebicapaz de ser valida(Jen
2003. Asi que la estabilidad puede resultar interesante pamrgplanificacion, a fin de,
recuperar la solucién original por medio de la modificaciérsdlo unas pocas tareas.

Se considera que una soluciSnes s-estable si existe una soluciés’, de manera que
[|S"—S|| < s, dondd].|| es cierta n-dimensionalidad definida en el espacio de sulasi
para evaluar la diferencia entfey S’ Barber y Salidd2014 Asi que en scheduling, la
diferencia entres' y S/, por ejemplo||.|| podria ser el nUmero de tareas que tienen que
cambiar para mantener la factibilidad.

3.3 Modelizacion del problemassO(n, p) como CSOP

En esta seccion el problem& O(n, p) es modelado como un CSP y resuelto usando un
algoritmo look-ahead (Forward-checking). Mediante el deceste algoritmo se puede
obtener una solucién. Sin embargo, el objetivo en este aasenfa obtener una solucién
vélida sino una solucion optimizada. Por ello, se ha deadmuna técnica branch and
bound, de modo que, si una solucién es encontrada, el algndbntinda buscando pa-
ra encontrar mas soluciones que mejoren los resultados dmliaciones ya obtenidas.
Cuando el objetivo no es solo obtener una solucién, sino gpestende obtener una so-
lucion optimizando ciertos criterios, estamos hablandordBroblema de Satisfaccion y
Optimizacion de Restricciones (CSOP).

39



Capitulo 3. El Problema de Job Shop Scheduling con Operadore

3.3.1 Fase de Modelado

En esta seccion se modela el problefttO(n, p) como un Problema de Satisfaccion y
Optimizacion de Restricciones (CSOP) (B&&94). El modelo CSOP para uhSO(n, p)
esta caracterizado por los siguientes elementos:

= Unconjunto de variablesy, , ..., sts,, asociadas con el tiempo de comienzo de las
tareas. Estas variables tomaran un valor en el dominio filgitealoresl;;, ..., dp,q
y seran limitadas por restricciones unarias sobre cadablariEn estos problemas,
el tiempo se asume normalmente como discreto.

= Un conjunto de restricciones, ..., ¢,, de entre las variables definidas en el pro-
ducto cartesiand; x ... x d; y restringidas por los dominios de las variables.

= La funcién objetivo es minimizar el makespan.
El problema esta compuesto por cuatro tipos de restricsione

1. Restricciones de precedencia: Las tarkasle cada trabajd; tienen que ser pla-
nificadas acorde a unas restricciones de precedencia.dPoplej existe un orden
entre las tareas de cada trabajo y puede ser representadografo de precedencia
(Sadehy Fo0x.996).

2. Restricciones de capacidad: Los recursos no pueden agosisimultaneamente
por méas de una tarea. Asi que, dos tareas diferéptgso;, no se pueden super-
poner a menos que usen diferentes recursos.

3. Restricciones de Operadores: Un operador no puede asé&ide una operacion
al mismo tiempo.

4. No se permiten preferencias entre las tareas.

XCSP Abscon

Para el modelado del problema hemos utilizado la sintaxiSXCRoussel y Lecoutre
2009. XCSP usa el lenguaje Extensible Markup Language (XML).I&iguaje XML
presenta una forma simple y flexible de representar la irdordm y ademas da la facili-
dad de poder usar funciones y estructuras definidas en Alhsmmutre y Tabar008
En la figura3.1, se puede observar un ejemplo de la representacién de uaadiascon
la sintaxis XCSP.
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- <instance>
+<presentation format="XCSP 2.1" name="job-shop"></presentation>
—<domains nbDomains="15">

+<domain name="STime0"
+<domain name="STimel"
+<domain name="STime2"
+<domain name="STime3"
+<domain name="STime4"
+<domain name="STime5"
+<domain name="STime6"
+<domain name="STime7"
+<domain name="STime8"
+<domain name="STime9"

+<domain name="STimel3" nbValues= ></domain>
+<domain name="STimel4" nbValues="54"></domain>
</domains>
+<variables nbVariables="15"></variables>
—<predicates nbPredicates="2">
—<predicate name="P0">
<parameters>int X0 int X1 int X2</parameters>
—<expression>
<functional>le(add(X0,X1),X2)</functional>
</expression>
</predicate>
—<predicate name="P1">
<parameters>int X0 int X1 int X2 int X3</parameters>
—<expression>
<functional>or(le(add(X0,X1),X2) le(add(X2,X3),X0))</functional >
<fexpression>
</predicate>
</predicates>
—<constraints nbConstraints="36">
—<consltraint arity="2" name="C0" reference="P0" scope="J0T0 1 JOT1 1">
<parameters>]0T0_1 5 JOT1_l </parameters>
</constraint>
—<constraint arity="2" name="C1" reference="P0" scope="]0T1 1 JOT2 1">
<parameters>]0T1 19 JOT2_1</parameters>
</constraint>
—<constraint arity="2" name="C2" reference="P0" scope="]0T2_1 JOT3_1">

Figura 3.1: Instancia parcial de un JSP representado en XCSP.

Técnicas de filtrado para reducir el dominio de las variables

Cuando mas reducido sea el dominio de las variables masfiegeas el espacio de bls-
queday por lo tanto mas facil seréa resolver el problema.d@mito hemos desarrollado
dos técnicas para reducir el dominio para el problema de d$Brereto.

La primera técnica desarrollada calcula los valores ilg@sipara cada tarea siguiendo las
reglas de nodo-consistencia y arco-consistencia, de meelsejcalcula el intervalo méa-
ximo en el que puede ser planificada cada tarea (algotiidn el algoritmol primero

se calcula para cada tar@a el valor mas pequefio de la suma de los tiempo de procesado
para las tareas que deben de ser planificadas antes portlai@mses de precedencia
(cumulative;;). Es decir la suma del tiempo de procesado minimo para laagatel
trabajoi que deben de ser planificadas antestjueAdemas el algoritmo calcula el valor
maximo para todos los dominios de todas la variables siest#ol@ suma de todos los
tiempo de procesadan{axTime), este seria el valor si las tareas fueran planificadas de
forma lineal. Pero debido a que las tareas del mismo trah&@gn ejecutadas mas tarde
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tienen que ser planificadas antesderTime el valor maximo para el dominio de cada
variabled;; puede ser reducido restando la duracion de las tareas dabrtiabajoi que
deben de ser planificadas mas tafige(teniendo en cuenta el tiempo de procesado de

6‘1])

Algoritmo 1: Calculo de valores iniciales para reducir el dominio

Data: J: conjunto de trabajos;
Result Comienzos relativos para cada tarea y maxtime
maxTime = 0;
cumulative;; =0, Vb;; € 6,
foreachi € J do

cumulativeJob = 0;

foreach 6;; € 6 do

mazTime = maxTime + Do,

cumulative;; = cumulativeJob;
cumulativeJob = cumulativeJob + Do,

return cumulative;;, maxTime;

Los valorescumulative;; y maxzTime obtenidos por el algoritmd son usados para
filtrar los dominios eliminando, los valores que no puederusados para obtener solu-
ciones factibles.

Con la segunda técnica para reducir los dominios, los vafque no pueden ser posibles,
son calculados, ya que una tarea solo podra empegzarmor los valores representados
como las sumas de las tareas que puedan ser ejecutadas delaiid; ;.

Estos valores son calculados por el algorinBor ejemplo si una taré; es la primera

de su trabajo los posibles valores que podra tomar sera Oongirto de combinaciones
posibles de todas las tarédsque puedan ser ejecutadas antes que ella, en estd’caso
serian las tareas del resto de trabajos. Para la siguieatedel mismos trabap, .1, los
posibles valores serian los mismos guemas el tiempo de procesado @g.

En el algoritma2, la funciéntasksCanBeBefordevuelve la tarea que puede ser ejecutada
delante de una tarea daég; y, la funciohcombineDurTaskalcula todos los posibles
valores paraty,; siguiendo las restricciones de preferencia.

En consecuencia, aplicando las técnicas de filtrado, losrdosde las variables pueden
ser reducidos y por lo tanto la fase de resolucién puede tejeseude una forma mas
eficiente.



3.3 Modelizacién del problemdSO(n,p) como CSOP

Algoritmo 2: Calcular valores posibles

Data: Todas las tareas
Result Dominio nuevo para todas
pValuesji < 0, V0;; € 6;
foreach: € J do
foreach 6;; € 6 do
L tasksBefore < t asksCanBeBef or e(6;;)
pValues;; <— conmbi neDur Tasks(tasksBefore)

return pValues

3.3.2 Fase de Resolucioén

Una vez ha sido modelado el problema y los dominios han sittadds por medio de
las técnicas de nodo-consistencia y arco-consistenteéasesesuelve usando una exten-
sion del algoritmo Forward Checking (FC) (algoritBp Cuando una solucién ha sido
encontrada, el algoritmo intenta encontrar mas solucioresante el uso de una técnica
Branch and Bound (B&B). En la ejecucion de esta técnica tmbé han usado técnicas
de filtrado, de modo que, se podan soluciones del arbol daibdacsi las soluciones po-
dadas no pueden mejorar a la mejor solucién obtenida hastareknto (Mencia y col.
2015. De esta manera se consigue que el algoritmo sea completoacto.

En lugar de aplicar Arco-Consistencia, este algoritmazaaln procedimiento de filtrado
que elimina los dominios en bloques, y por lo tanto, varidsres pueden ser eliminados
al mismo tiempo. Esto se debe a que si una térediene que ser planificada después
de una taredy,;, el comienzo de la tareg (sto,;) nunca podra ser menor o igual al
valor de comienzo de la taréd (sty,,) mas su duracion. Por lo tanto, todos los valores
entresty,, y el fin de la tared),; pueden ser eliminados del dominio @g. Los valores

a borrar dependeran del tipo de restriccidon. Si la restites de precedencia, todos
los valores anteriores al fin de la ta®a seran eliminados. En cambio si la restriccion
es de capacidad, seran eliminados los valores engre(incluido) y el tiempo final de
procesado.

Algunas técnicas heuristicas han sido aplicadas para andgoeficiencia del algoritmo.
La seleccion de variables y la seleccion de valor son doagandticas, y con una buena
técnica heuristica puede mejorar los resultados. La sélede variables es muy impor-
tante porque una buena seleccion puede suponer obtenedpidamnente la solucion y/o
mejorar la poda, en este caso hemos seleccionado en prigaerdds primeras tareas de
cada trabajo. La seleccion de valor también es importanieste caso se ha seleccionado
los valores de las variables temporales en orden creciesgehg escogido el valor mas
pequefio para cada variable temporal. Esta es la forma mé&stzode seleccionar las
variables porque si una tarea puede comenzar en un domirnndetealo de tiempo, el
primer valor sera probablemente el valor que minimice elespin.
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Algoritmo 3: Seleccién de valores Forward-Checking con filtrado porixoq

while D] # @ do
Seleccionar primer elementoc D, y eliminara de D;
forallthe k, ¢ < k < |D’| do
if Restriccion(i,k) == MaquinaOJobRestriccidhen
if Restriccion(i,k)== JobRestricciothen
| Eliminar valores ifal;, < a + dur;) from Dj,
else
| Eliminar valores ifpaly, + dury > a A valy < a + dur;) from Dy,

else
forall the b € D; do
if NnoCONSI STENT (a;_1,z; := a, ) := b) then
L | Eliminarb de D},

if D} =0 then

| Restablecer cadd; , i < k < n avalores antes quefuera seleccionada
else

L return a

return null

3.4 Desarrollo de Técnica de 3 Pasos

En la seccidrB.3se muestra como se modelay se resuelve el mat&ld(n, p) como un
CSOP. Debido a la complejidad y la necesidad de obtenerisaks 6ptimas de forma
eficiente proponemos una técnica que hemos llamado TécaiGRhsos (Escamilla,
Rodriguez-Molins y col2012.

En el primer paso, se resuelve el problema job-shop scmegsiln tener en cuenta los
operadoresy con el objetivo de minimizar el makespan. Eegelrsdo paso, esta solucion
se modifica para tener en cuenta los operadores, modifichpdotdema aJSO(n, p).
Ahora el objetivo es obtener una solucion donde se minimicea&espan y se maxi-
mice la robustez. En el tercer paso, la solucién es modifipada distribuir los buffers
temporales sin modificar el makespan obtenido.

3.4.1 Modelado y Resolucion CSOP

En la primera parte, se modela un JSP como un CSOP. Debidomaagliante los 2 pasos
siguientes la solucion sera modificada no es necesario gactmsolucion 6ptima, aun-
gue si que es necesario que sea una solucion optimizada sndeimice el makespan.
Para obtener una solucién cercana a la éptima se ha utilizaestro resolutor CSOP,
aunque cualquier resolutor podria haber sido utilizad@dtwo resolutor proporciona un
grupo de soluciones donde cada nueva solucion siempreargejaranterior. El algorit-
mo se detendra cuando la solucion 6ptima haya sido encentradando se alcance un
tiempo maximo establecido.
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Las fases de modelado y resolucion son parecidas a las aesen las seccid 3 pero
sin tener en cuenta a los operadores. En este caso, solstidscienes de precedencia,
de capacidad y de no preferencia seran tenidas en cuendgamidelar el problema, el
algoritmo de reduccion del dominio (algoritmipy el algoritmo para calcular los valores
posibles (algoritm@) han sido usados para calcular los valores iniciales pata tzaea
y para reducir el dominio. Estos algoritmos no tienen en tukrs operadores y por lo
tanto pueden ser usados en el problema JSP clasico.

En la parte de resolucién se pueden utilizar las técnicagptadas en la secci8rB. Por
lo tanto el problema es resuelto utilizando una extensibalderitmo Forward Checking
(FC) (algoritmo3).

3.4.2 Post-Proceso (PP)

Una vez el CSOP ha sido resuelto, y tenemos una soluciéniaptiamdel problema job-
shop scheduling, esta solucién se utiliza para introdesirdperadores y por lo tanto
poder obtener una solucion (CSOP+PP) para el problésta(n, p). Para ello se busca
una solucion factible minimizando el makespan y maximizagdnimero de buffers
(Nbuyr), con lo que conseguiremos garantizar un cierto nivel dagsialz. Hay que tener
en cuenta que una solucion factible para el problgifié)(n, p) también lo es para el
clasico problema JSP. Por lo tanto, los casos significatieosaquellos en los que <
min(n, m), de lo contrario nuestro problema se convierte en un prablésP estandar
(Agnetis y col.2011).

El objetivo del algoritmo4 es convertir una solucién sin operadores en una donde la
restriccion de operadores sea considerada. La idea edeestabn nimero de maqui-
nas (emainingMachines) igual al nimero de operadorgse intentar planificar las
tareas de las otras maquinasdchinesFewerTasks) dentro de un conjunto llamado
remainingMachines. Las tareas de las otras maquinas tienen que ser ordenadas po
su tiempo de comienzet (tasksToPut). Cada tared;; se encuentra en un conjunto
llamadotasksToPut y se sitla en el primer hueco disponible entre las dos tareas d
cada maquina del conjunto de tareas a planifieataining M achines. Para cada mé-
quina la busqueda se inicia desde el estado antesiee{State). Hay casos donde la
taread,; tiene que ser colocada sin que haya un hueco entre las des,tasra pre-
servar la restriccion de precedencia. Por ejemplo, si seesitia una tareé;;, del mis-

mo trabajo que la tare@; y la taread;;, tiene que ser planificada después de la tarea
6;; segun la restricciones de precedenéiax{ j), la taread;; es colocada justo antes
de la tared;;, y por lo tanto la tared;; sera retrasada. Cuando una tarea es retrasa-
da, otras tareas pueden ser también retrasadas. El cogpeite@ional del algoritmo es
O(tasksToPut * |remainingMachines|).

El mejor estado para colocar a la tasga es el estado donde la funciggL se ma-
ximice. Esta funcién puede ser ajustada dependiendo dedpssitos del usuario, por
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Algoritmo 4: Post-Proceso

Data: S: Solucion sin operadores;: maquinasp: operadores;
Result Una solucién considerando operadores

Ordenar las maquinas por el nimero de tareas;

machinesFewerTasks < conjunto den — p maquinas con menos tareas;
tasksToPut < tareas de las maquinasachines FewerT asks;
remainingM achines <— m — machinesFewerTasks;
OrdenartasksToPut por el tempo de comienzo;

actual State < S;
foreach 0; € tasksToPut do
savedState < actualState;
states < {};
for r € remainingM achines do
foundGap := HayUnGap(r);
if not foundGap then
| insertard; antes de la siguiente tarea en funcién de su trabajo;
else
| insertard; es este gap;

states < states U {actualState};
actual State < savedState;

actual State < el egi r Mej or Est ado(states);

return actualState;

Retrasar las tareas necesarias de acuerdo con las resgg@ntre ellas;
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ejemplo, incluyendo una constante para dar mas peso al pakesal niumero de buffers
generados.

3.4.3 Método de Distribucién de Buffers

Mediante los pasos previos se obtiene una solucion optitaigae satisface todas las
restricciones def SO(n, p). Esta solucion esta optimizada en términos de minimizacion
del makespan y maximizacién del nimero de buffers. Sin egabauando el objetivo
principal es obtener soluciones robustas donde no hayniftién sobre la aparicion de
incidencias, la mejor opcion es distribuir los buffers disibles para cubrir el mayor na-
mero de tareas. A las tareas que estadn en un camino critice les puede asignar un
buffer, ya que esto repercutiria directamente en el makesgia embargo, el resto de
tareas son candidatas a que se les pueda asignar un buffgrjlbeayendo uno existente,
siempre y cuando esto no afecte al makespan. De esta formeede maximizar el nd-
mero de buffers y por lo tanto obtener una solucién mas rabyatque mas tareas seran
capaces de absorber pequefias incidencias. La fig2(kg muestra una solucién obtenida
por el paso 2, donde el nimero de buffers es 10. En la figj2(e) se puede observar una
solucion tras distribuir los buffers y en la que se ve que auiana 14. Hay que destacar
que nuestro objetivo es obtener el maximo namero de buffargue no se tiene infor-
macién sobre incidencias de manera que, todas las tareas t&misma probabilidad de
sufrir una incidencia.

Algoritmo 5: Distribucién de Buffers

Data: Sch: Schedulepuf fers;
Result Schedule nuevo

foreachb € buf fers do
size B :=tamafio del buffeb;
repeat
continue := false;
0;; := tarea asignada antés
Retrasa®; ;,
if Este movimiento genera otro buffeb then
continue := true;
L Actualizar schedul&ch;

until continue;

return Sch;

El algoritmo5 representa el tercer paso de la técnica. En el algoritmossmhbudas tareas
que tienen un buffer tras su ejecucion y se intenta retrasartarea para generar un
buffer delante. Una tareh; sera retrasada si un nuevo buffeb) es generado. Si es asi,
este proceso serd repetido con la tarea que esta justoaldimuevo buffer. El coste
computacional de este algoritmo @stareas que no estan en el camino critig@ que
las tareas que estan en el camino critico no pueden ser rsgadadistribuir los buffers.
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Figura 3.2: Soluciones a un JSP: Una solucion 6ptima y soluciones rafust

3.4.4 Ejemplo

La figura3.2 muestra diferentes schedules obtenidos por el resolutoDtinizer y
nuestra técnica para una instanciad#)(n, p). Esta instancia representa un problema
de scheduling con 3 trabajos, con 10 tareas cada trabajo gradgmes. Cada rectangulo
representa una tarea donde su longitud corresponde a suotigéenprocesado. Dentro
del rectangulo se muestra el trabajo, tarea, maquina y dpede la tarea. Las lineas de
puntos representan los posibles caminos criticos del atdhed

El schedule de la figurd.2(a) representa una solucion obtenida por el CP Optimizéy (so
minimizando el makespan), la solucién se muestra con respdos dos operadores. Se
puede observar que el makespan obtenido es 57, pero solmeagm buffer, ya que,
01,10 es la Unica tarea que no esta en un camino critico. En la fRy@fta) se representa
la solucion obtenida aplicando los pasos 1 y 2 de nuestraitign es decir, teniendo
en cuenta la robustez en la funcion de optimizacion. Se poleskervar que el nimero de
buffers crece hasta 10 y que el makespan hasta 67.

Finalmente, en la figur@.2(c) se representa el schedule obtenido por el tercer paso de
nuestro algoritmo. Se puede observar que los buffers (na@as) se distribuyeron entre



3.5 Evaluacion

todas las tareas que no formaban parte de un camino criticeste modo, se incrementa
la robustez del schedule, mientras que el makespan permastble. Estos buffers se
pueden utilizar para absorber incidencias o retrasos eagaPor ejemplo, si la maquina
asignada a la tarea; sufre una pequefia incidencia, la solucién podria no veestaafa.
En este ejemplo, con una pérdida de 10 unidades de tiempostemeentado en 13 el
numero de tareas que podrian ser capaces de absorber pepeafencias.

3.5 Evaluacion

Para la realizacion de la evaluacion se ha utilizado el beack propuesto en Agnetis
y col. 2011, donde todas las instancias tienen tres trabajos-(3) y dos operadores
(p = 2) y estan caracterizadas por el nimero de maquimds€l nimero maximo de
tareas por trabajof,..) y €l rango de los tiempos de procesamient).(El conjunto

de instancias se compone combinando tres valores para ea@lagtrom = 3,5,7;
Umaz = 5, 7,10y p; = [1,10],[1,50], [1,100]. En todos los casos, 10 instancias fueron
consideradas para cada combinacién y en las tablas sigsi@mmuestran los resultados
del promedio de las 10 instancias. Las instancias se id&mtiiomo< m_v.q0_pi >.

3.5.1 Evaluacién del Modelo CSOP

El conjunto de problemas fue resuelto aplicando las tésmxplicadas en la secci@n3.

El principal objetivo es encontrar una soluciéon que mingretmakespan. Las tablasl,
3.2y 3.3 muestran los resultados de las instancias con 10, 50 y 10@des maximas
de tiempo de procesado. Para cada instancia se ejecuteartéesica durante un tiempo
maximo de 300 segundos. La columfig,. representa el makespan medio obtenido pa-
ra las 10 instancias, la columna “Tiempo” representa elgiznomputacional medio (en
segundos) utilizado para encontrar la mejor solucion, llianena OptimoC max represen-

ta el makespan 6ptimo medio para las 10 instancias y la c@uifriC,,,.x representala
diferencia entre el makespan obtenido y el 6ptimo.

Para las instancias donge = [1, 10], el makespan obtenido es muy cercano al 6ptimo
porque el dominio temporal es mas pequefio y en consecudraspacio de busqueda
es también mas pequefio. La diferencia media de makespadacpae: [1,10] fue de
1.73 unidades de tiempo. Sin embargo, para las instanamlegdp= [1, 50] fue de 20.41
unidades y para las instancia cuangde= [1,100] fue de 41.81 unidades. Este aumento
estd justificado porque cuanto mayor es el dominio temporajor es el espacio de
busqueda. Ademas, hay que tener en cuenta que, para laxiastaon un tiempo de
procesado mayor el makespan también serd mayor. Es poge#icse ha calculado el
porcentaje del incremento del makespan para las t8h1a8.2y 3.3siendo este 3.27 %,
7.53% y 7.46 % respectivamente. De este modo, se puede vgragadas instancias
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Tabla 3.1: Makespan y tiempo computacional (= [1, 10])

Instancias CSOP con operadores
Cmax | Tiempo | OptimoCiax | Dif Cax
3.5.10 | 44,20 | 46,35 42,70 1,50
3_7_10 | 60,90 | 63,90 57,90 3,00
3_10_10 | 68,70 | 24,56 65,20 3,50
55 10 | 40,30 | 43,84 39,40 0,90
5_7_10 | 55,10 | 70,00 53,90 1,20
510 10 | 63,30 | 15,83 60,60 2,70
7510 | 32,10 | 3,00 31,00 1,10
7_7_10 | 46,30 | 11,92 44,70 1,60
7.10_10 | 72,20 | 22,18 70,40 1,80

Tabla 3.2: Makespan y tiempo computacional (= [1, 50])

Instancias CSOP con operadores
Cmax | Tiempo | OptimoCiax | Dif Cax
3.5 50 | 218,90| 49,29 201,10 17,80
3_7_50 | 296,10| 4,68 267,20 28,90
3_10_50 | 385,80 7,72 353,30 32,50
5 5 50 | 200,20 22,28 184,30 15,90
5_7_50 | 274,00| 36,93 253,50 20,50
5 10 50 | 395,40 18,55 363,00 32,40
7_5_50 | 186,00| 1,77 177,10 8,90
7_7_50 | 275,10 19,36 252,00 23,10
7_10_50 | 388,00| 12,46 363,90 24,10

Tabla 3.3: Makespan y tiempo computaciona; (= [1, 100])

Instancias CSOP con operadores
Cmax | Tiempo | OptimoCiax | Dif Cax

35100 | 412,80| 36,94 389,00 23,80
3 .7.100 | 617,80, 3,93 561,40 56,40
3_10_100| 858,80| 37,45 768,70 90,10
55100 | 391,60, 9,42 349,00 42,60
5 7 100 | 536,40| 53,43 495,00 41,40
5 10_100| 771,60| 55,84 698,20 73,40
75100 | 411,90| 33,70 391,40 20,50
7_7_100 | 533,40| 12,80 516,00 17,40
7_10_100| 797,30| 24,99 744,80 52,50
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donde el dominio temporal es menor, las instancias son rofesée resolver que cuando
el dominio es mayor.

Otro resultado a analizar es que cuando el nUmero de maduoénesienta, las soluciones
mejoran. Esto sucede porque el problema esta mas restijngbr lo tanto, el espacio
de busqueda se reduce. Esto se puede observar en I8t3ldande el valor mas bajo
para Dif C,,ax, Si S€ compara entre el mismo valorgg,, = 5,7, 10, se ha obtenido en
las instancias con 7 maquinas.

3.5.2 Evaluaciéon del Modelo de Técnica de 3 Pasos

El objetivo de esta experimentacion es evaluar nuestractéde 3 pasos y compararla con
la herramienta IBM ILOG CPLEX CP Optimizer (CP Optimizerh EP Optimizer los
operadorep fueron modelados como un recurso no renovable acumulatigapacidad.
Ademas, el CP Optimizer se configur6 para aprovechar la gempén de restricciones
sin superposicionNoOverlap y la funcion acumulativaGumulFunction. La estrategia
de busqueda utilizada fue busqueda en profundidad corias(iconfiguraciéon por de-
fecto).

Para aplicar nuestra técnica se debe partir de una solupténipada, esta es encontra-
da mediante la ejecucion de nuestro CSOP. A continuacioplamal post-proceso y
la redistribucion de los buffers para aumentar su nimeraitfers (V;,,¢). Las inciden-
cias (Z) para medir la robustez se modelan como un retraso en ursabazan;; del
schedule. Para cada instancia se generan 100 incidenoias cetrasod) que sigue una
distribucion uniforme entre 1% y 10 % del tiempo maximo decpsad ;.

Las Tablas3.4(a) 3.4(b)y 3.4(c) muestran el comportamiento de ambas técnicas para
absorber incidencias. Para cada técnica se especifica espaiC,,,..., €l nimero de
buffers generados\,,r) y la robustez ).

Como se puede observar en las tablas, la media de buffersiddigegpor CSOP+PP fue
mayor que la obtenida por CP Optimizer. Por lo tanto, cuarggansea el nimero de
buffers, se podra considerar que la solucién sera mas mhusigue tendra mas posi-
bilidades de poder absorber una incidencia. Sin embargaaleéspan siempre es mayor
para las soluciones obtenidas por CSOP+PP. En consecueneigenerar las incidencias
aleatorias sobre las soluciones, se puede observar que¥PE3# capaz de absorber un
mayor nimero de incidencias.

En la figura3.3 se representa el tiempo computacional necesario paraajeada uno
de los 3 pasos. El ejgrepresenta el tiempo en segundos y eheg@ conjunto de instan-
cias. En la grafica se puede observar que el tiempo paraaatdypaso 1 depende de la
duracion de las tareas y el niimero de tareas por trabajotrasegue el tiempo empleado
para ejecutar el paso 2 y 3 es solo dependiente del nUmeroedes tya que permanece
estable para cada uno de los graficos.
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Tabla 3.4: Makespan, Numero de buffers y Robustez

(a) Maximo retraso 1 unidad de tiempo

. CP Optimizer CSOP+PP
Instancias
Cmax Npur R (%) Cmax Npuf R (%)
3.5 10 42.70 2.00 12.50 55.50 4.40 29.20
3710 57.90 1.10 6.80 71.20 7.80 38.60
3.10_10 65.20 1.20 4.60 87.00 10.90 32.60
5510 39.40 0.20 1.20 51.20 4.90 32.90
5710 53.90 0.70 3.10 71.50 7.50 35.90
5 10_10 60.60 0.60 1.70 78.60 8.10 25.50
7510 31.00 0.90 5.40 42.60 5.20 31.10
7_7_10 44.70 0.50 2.30 61.44 5.60 29.40
7.10_10 70.40 0.50 1.50 99.00 8.20 26.90
(b) Maximo retraso 5 unidades de tiempo
. CP Optimizer CSOP+PP
Instancias
Cmax Npur R (%) Cmax Npuf R (%)
3.5 50 201.10 2.20 12.90 232.50 6.60 39.80
3.7.50 267.20 2.20 7.20 317.30 8.80 34.00
3.10_50 353.30 3.50 8.60 450.00 12.60 35.30
5 550 184.30 1.20 2.70 252.20 5.70 27.70
5 750 253.50 1.10 1.60 340.20 8.30 31.80
5 10_50 363.00 0.90 0.30 467.10 11.60 31.70
7550 177.10 1.10 2.50 237.80 5.80 27.90
7_7_50 252.00 0.40 0.40 380.20 6.20 29.10
7_10_50 363.90 1.00 1.00 512.60 10.40 28.50
(c) Méaximo retraso 10 unidades de tiempo
Instancias CP Optimizer CSOP+PP
Cmax Nbuf R ( %) Cmax Nbuf R ( %)
3_5_100 389.00 2.20 12.70 459.00 7.40 41.00
3_7_100 561.40 4.40 16.70 680.90 9.70 38.50
3_10_100 | 768.70 2.90 4.40 948.90 12.70 34.60
5_5_100 349.00 1.10 2.70 438.90 6.40 34.20
5_7_100 495.00 0.80 0.40 643.90 8.30 33.90
5_10_100 | 698.20 0.70 1.00 932.10 12.40 35.00
7_5_100 391.40 1.00 2.30 500.80 6.30 37.10
7_7_100 516.00 0.40 2.00 695.80 6.70 27.80
7_10_100 | 744.80 0.70 0.50 1043.20 | 10.20 30.00
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Figura 3.3: Tiempo computacional para calcular paso 1y paso 2 + paso 3

Latabla3.5presenta el comportamiento de los schedules cuando edgetedas inciden-
cias aumenta. Cuandbse incrementa, el porcentaje de incidencias absorbidasisee,
encontrandose el caso donde el CP Optimizer obtuvo unatezbds0 % para un gran
namero de instancias cuanggo= 100. Para la instancia 7_10_100 > CP Optimizer no
fue capaz de absorber ninguna incidencia, mientras que €8®Bbtuvo una robustez
de6,9 % para las incidencias mas grandes.
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Tabla 3.5: Porcentaje de robustez para incidencias grangdes (1, 100])

CP Optimizer CSOP+PP
Instancias d d d d d d
[1,20] | [1,50] | [1,200] | [1,20] | [1,50] | [1,100]
3_5_100 9.90 6.10 3.10 35.20 | 20.80 11.90
3_7_100 8.90 6.40 3.30 34.90 22.40 12.00
3.10_100 | 3.80 1.90 1.30 29.10 | 17.10 9.50
55100 1.90 1.40 0.50 26.90 12.00 8.30
5_7_100 0.20 0.00 0.00 28.60 | 14.80 8.50
5 10_100 1.00 0.50 0.30 26.70 16.80 10.80
7_5_100 1.90 0.50 0.40 25.00 | 11.30 6.70
7_7_100 0.80 0.10 0.10 20.10 10.60 5.60
7.10_100 | 0.00 0.00 0.00 23.50 | 13.80 6.90

3.6 Conclusiones

El problema Job-shop scheduling es una representacidémaernsos problemas de sche-
duling. La extension con operadores aporta mas complegipbblema pero al mismo
tiempo se puede acercar mas a la realidad. La mayoria detasagé que resuelven pro-
blemas de scheduling buscan la optimalidad del problemamizando el makespan, el
tardiness, el flow-time, etc. Pero en ocasiones puede gaetener en cuenta otros fac-
tores como puede ser la robustez. Una solucién robusta peedenecer valida frente a
la aparicion de incidencias. Es por ello, que las soluciofésnidas por nuestra técnica
tienen en cuenta makespan y robustez.

En este capitulo proponemos una técnica que se compone des3 ga el primer paso se
resuelve el problema JSP, es decir, sin tener en cuentadoadipes. Este paso puede ser
realizado por cualquier resolutor del problema Job-shbpduling. En nuestro caso el
primer paso se ha resuelto mediante el modelado del proldema un CSOP, mediante
el cual obtenemos una solucién valida y optimizada del probl En el segundo paso
esta solucion es utilizada para introducir los operadopsr® obtener una solucion para
problemaJSO(n, p). Para ello se busca una solucién factible minimizando elesgén

y maximizando el nimero de buffers. En este paso se puedmlzoral peso de la op-
timalidad o de la robustez mediante la funcién de optimimasiegun los intereses del
cliente en nuestro caso se maximiza la funcéé# Esta funcion puede ser ajustada,
por ejemplo, incluyendo una constante para dar mas pesokasman o al nimero de
buffers generados. Por lo tanto, si los intereses cambiamseria necesario recalcular
el paso 1, que es el mas costoso. Por ultimo, en el tercer paaorementa la robustez
distribuyendo los buffers de forma mas homogénea a lo laeysathedule.

Finalmente podemos concluir que, las soluciones obteidassido comparadas a las
obtenidas por el resolutor comercial CP Optimizer y se puwddervar que mediante la
pérdida de un poco de optimalidad se obtienen solucionesahéstas capaces de absor-
ber incidencias. El coste de realizar el paso 2 y 3 es muy bajecto al tiempo empleado



3.6 Conclusiones

para ejecutar el paso 1. Es por ello que el célculo repetit&/@ y 3 no supone un gran
aumento computacional. En cambio mediante su ejecuciéarposi obtener diversos ti-
pos de soluciones cambiando el peso de las variables, yaleesio poder elegir la que
mas se ajuste a las necesidades.
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Capitulo 4

Eficiencia Energética en Job Shop
Scheduling

4.1 Introduccion

En los problemas de scheduling se suelen considerar iratieade optimizacion como

el tiempo de procesado, la calidad y el coste. Sin embargda, wez méas el consumo de
energia se esta convirtiendo en un indicador decisivo. &steio de enfoque es debi-
do, por una parte, a la necesidad de frenar los problemasatalgs producidos por el
cambio climatico y el calentamiento global, y por otra el aato de la demanda y los
precios de los combustibles y la reduccion de las reservasmtirias primas energéticas.
Todas estas causas se han traducido en un mayor esfuerzinpoizar el consumo de
energia (Duflou y col2012. Debido al interés que despierta el ahorro de energia en los
problemas de scheduling, se han realizado varios trabalme gsta tematica (Bruzzone

y col. 2012 Escamilla, Salido y coR014 Chengy col2013.

Esta capitulo esta organizado de la siguiente forma, ertatset.2se muestran diversos
trabajos de scheduling donde se ha tenido en cuenta la efec@mergética. En la seccion
4.3 se extiende el clasico problema JSP a un problema job shagsiaing donde las
maquinas pueden trabajar a distintas velocidades (JSMS)st2 modo, dependiendo de
la velocidad a la que la maquina ejecuta cada tarea, el candaranergiay el tiempo de
procesado varian. En la secciér se desarrolla un algoritmo Genético y un algoritmo
Memético para resolver el problema JSMS. Dichos algoritopbisnizan los objetivos de
makespan y consumo de energia. En la sect¢ibihos resultados de los dos algoritmos
desarrollados son comparados con los obtenidos por lanhiemta IBM ILOG CPLEX
CP Optimizer. Por (ltimo, se presentan las conclusioneteacapitulo.
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4.2 Modelos Energéticos en Scheduling

Recientemente, se ha despertado un creciente interésesegtallo de ahorro de energia
debido a una serie de graves impactos ambientales y el aniheftds costes de energia.
La investigacion que busca minimizar el consumo de enerylagisistemas de fabrica-
cién se ha centrado en tres puntos de vista: a nivel de maquimael de producto y a
nivel de sistema de fabricacién. Desde la perspectiva d dévendquina, es un objetivo
importante para las empresas el desarrollo y disefio de megjnias eficientes energéti-
camente y equipos que reduzcan las fuentes de energia ynhasdas de energia de los
distintos componentes de las maquinas (Li, Zein y 2011, Neugebauer y coR011).
Los estudios citados han sido desarrollados en la indudgtria extraccion del metal y
desafortunadamente muestran que la proporcién de la dendarehergia para la extrac-
cion de metal en comparacion con la cuota de energia nex@sad apoyar las diversas
funciones de los sistemas de fabricacion es muy pequefiaénaieh 30 %) del total del
consumo de energia (Dahmus y Gutow®RD4). Desde la perspectiva a nivel de pro-
ducto, el modelado se basa en el disefio de productos donelduecion de energia es
beneficiosa para apoyar las mejoras de disefio del produet® gelcisiones operativas
(Weinert, Chiotellis y SeligeR011, Seow y Rahimifar®011). Estas técnicas requieren
un fuerte programa de simulacion para facilitar el analidis evaluacion de la energia
del producto. Los resultados no pueden aplicarse facienemta mayoria de las empre-
sas, especialmente en las empresas pequefias y mediands adgbe requiere enormes
inversiones financieras. Por Ultimo, desde la perspecéviloricacion a nivel de siste-
ma, gracias a los modelos de decision que apoyan el ahormedgia, es factible lograr
una reduccién significativa en el consumo de energia. Etetatura especializada sobre
scheduling los objetivos de produccién para modelos desidecie produccion como el
coste, el tiempo y la calidad se han discutido ampliamerieei@bargo, la disminucion
del consumo de energia en los sistemas de fabricacion nddarsiobjetivo demasiado
considerado.

En los problemas de scheduling de transporte de produatasoste minimo, el consumo
de energia también tiene una gran importancia, puesto sfdeatacionado directamente
con el coste y la eficiencia. En el caso del sector del tratspealr91 % de los vehiculos
funcionan con productos derivados del petréleo (En2@fy5 aunque cabe destacar que
este porcentaje se ha reducido en un 5% en los Ultimos afiad pacimiento de otro
tipos de energia como el gas natural, la electricidad o émergnovables. Aun asi, la
dependencia de los productos petroliferos es muy grandéy pento, el aumento en el
coste del petréleo se ha visto directamente reflejado emetiaio en el coste del sector
del transporte. Es por ello que han surgido varias medidasrpducir el consumo de
los vehiculos (Rodrigue, Comtois y Sla2k13. Como por ejemplo, en la creacién de
motores y su mantenimiento para que sean mas eficientesjdearde infraestructuras 'y
su mantenimiento y la inclusion de la energia consumidaarkade planificar y gestionar
rutas. Es este Ultimo punto es donde se pueden aplicar nsodieldecision para poder
obtener soluciones que minimicen el coste teniendo en a@tsbnsumo de energia.
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Otros ejemplos de problemas de scheduling donde tiene anargportancia el consumo
de energia son los problemas de asignacion de tareas agmooes ya que el consumo
de energia es uno de los factores criticos en el disefio @mnsistque funcionan con

baterias (Quan y H2001). En muchas ocasiones en dichos problemas se trabaja con

procesadores de voltaje variable con lo que si se utilizeectamente, se puede reducir
drasticamente el consumo de energia (Seo y2€dl9. Los recientes avances en circuitos
de alimentacién han permitido a los sistemas la posibildadperar dindAmicamente bajo
diferentes tensiones de alimentacion. De tal forma quesltzcidad del sistema puede ser
controlado de forma dinamica.

La mayoria de investigaciones sobre problemas de schgduirtonsideran estrategias
de ahorro de energia. A continuacion, se presentan vaabajts que proporcionan un
punto de partida para explotar la planificacién de recuestishdo en cuenta la eficiencia
energética. Cabe destacar la investigacion de Mouzonirivfily Twomey 2007 donde
se estudia el problema de scheduling para una méaquina CNE€l aijetivo de reducir
el consumo de energia y el tiempo total de finalizacién. Pdwehan desarrollado va-
rios algoritmos y modelos de programacion matematica robjetivo. En sus estudios
determinan que se puede reducir el consumo de energia 8% desconectando
las maquinas, en vez de mantenerlas en “Stand by”, cuana® mstforman parte de un
cuello de botella. En un trabajo posterior, Mouzon e YitdiMouzon y Yildirim 2008
propusieron un algoritmo GRASP pararesolver un problensaldeduling multi-objetivo
gue minimiza el total de energia usada y la tardanza totah@emaquina. Ademas de este
son muchos los estudios que han tratado este tema, como gty Eah 2011donde se
presenta un modelo de programacion lineal entera mixtagtanéicar un problema flow
shop que combina consumo de energiatotal y el uso de carhd@hoc@mkespan. También,
cabe destacar el trabajo de Yan y2(d13en el que se realiza un estudio de optimizacion
multi-objetivo basado en el andlisis relacional gris paade y la metodologia de super-
ficies de respuesta. Y por ultimo, el trabajo de Bruzzone y2iil2en el que se presenta
un algoritmo de scheduling basado en la programacion emiigta que tiene en cuenta el
ahorro de energia para el problema fexible flow shop, tesienccuenta que se requiere
mantener la asignacion y secuencia de trabajos que exigfiaadmente.

4.3 Modelo de Job Shop Scheduling con Consumo de Energia
(JSMS)

La forma mas natural de resolver el problema tradicionabtieshop scheduling es repre-
sentar el problema como términos de variables (trabajea$gy maquinas) y las corres-
pondiente restricciones para que sean resueltas medramtéanica de busqueda (Blaze-
wicz y col. 1986 (Garrido y col.2000(Huang y Liao2008. Los objetivos tradicionales
se centran en obtener soluciones donde se minimice unadfunbietivo como puede
ser el makespan, el tardiness, el lateness maximo, el floetivtal, etc. Este problema
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es NP-hard, por lo tanto, las soluciones 6ptimas solo pusderncontradas mediante
los métodos tradicionales cuando las instancias a ressgagr pequefias y por lo tanto el
espacio de busqueda es mas reducido. Es por ello que, candiast de problemas mas
grandes, es necesario el uso de métodos heuristicos. Admmnda intencién de simular

el comportamiento de algunos problemas reales, se ha ékbeeldproblema JSP a un

problema job shop scheduling donde las maquinas puedejarabdistintas velocidades
(JSMS). Asi que, si la velocidad a la que trabaja la maquima pealizar una tarea es
mayor, el consumo de energia también serd mayor y por lo ¢htiempo de procesado

se reducird. En cambio, si la velocidad es baja, el consuneméryia sera mas reduci-
do, pero el tiempo de procesado aumentard. Formalmentelgepra JSMS puede ser
definido como:

= Un conjunto de: trabajos {/1, . .., J,}.
= Un conjunto den recursos o maquinadyy, ..., R}
» Cada trabajo/; esta formado por una secuencia dareas;1, . . ., 6;).

= Cadatared; tiene que ser ejecutada por una maqutpay se le tiene que asignar
un tiempo de comienzely,, .

= A cada tared;; se le asignara un tiempo de procesag,(;, pto,,,- - - Pto,,)
y su correspondiente consumo de enetgja, eg,,,, - - -, €, dependiendo de la
velocidad a la que sea ejecutada por la mag&ina

Un schedule factible es cuando todas las tareas tienereasigm tiempo de comienzo y
se satisfacen todas las restricciones de un JSP clasico:

= Las tareas de cada trabajo deben estar secuencialmentedps

= Cada maquina puede ejecutar una sola tarea al mismo tiempo.

= No se permiten preferencias entre las tareas.

4.3.1 Generacion de banco de pruebas (Benchmarks) en JSMS

Para la generacion de los benchmarks JSMS se han extendidcHrbarks existentes del
problema JSP (Agnetis y cdl011, Lawrencel984 Taillard 1993y Watson y col1999.
La generacidn del nuevo banco de pruebas ha sido debido ada@a de instancias que
reflejaran las caracteristicas citadas anteriormente.

Todas las instancias se caracterizan por el nUmero de dsgfagel nimero de maqui-
nas (n), el nimero maximo de tareas por trabajg,{.) y el tiempo de procesad@)
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En las instancias de Agnetigse fija en 3 y cada tipo de instancia se representa como
m_vmae_p- LOS autores consideran 2 tipos de instancias: pequefianyes:

» j=3:m=3,5, 7;Vmaes =5, 7, 10;p = [1, 10], [1, 50], [1, 100]
= j=3;m =3 Umas = 20, 25, 30p = [1, 50], [1, 100], [1, 200]

Para las instancias de Lawrence las caracteristicas sondams que en el caso anterior
pero en este tipo de instancias el tiempo de procesado sanfpre fijo y el nimero
maximo de tareas por trabajo es igual al nUmero de maquinas:

= j =10, 15, 20, 30m =5, 10, 15vma. = 5, 10, 15p =[1, 100]

Las instancias de Taillard siguen las mismas caractexsstjue las de Lawrence, pero en
este caso, la variable que cambia es el nimero de trabgjd3ara nuestra evaluacion
solo hemos hecho uso de las instancias mas grandes que stand8sy 100 trabajos y
muestran las siguientes caracteristicas:

= j =50, 100;m = 20;v,as = 20;p = [1, 100]

Las instancias Watson siguen las mismas caracteristi@agunstancias Taillard pero
en este caso llegando hasta 200 trabajos:

= j =50, 100, 2001 = 20;vypae = 20;p = [1, 100]

Cada tipo de benchmark dispone de 10 instancias, exce@dgsinstancias Lawrence
que tiene 5 instancias por cada tipo, por lo tanto los redodtanostrados son la media de
los resultados obtenidos para cada instancia.

En los nuevos benchmarks, cada maquina puede ejecutanss eriveles de velocidad.
Cada tarea esta asociada a una maquina, por lo tanto, depédadie la velocidad de
la maquina, el tiempo de procesado y la energia consumidardar Para la primera
velocidad (la mas lenta) se ha conservado el tiempo de @doesiginal ft;). El resto
de tiempos de procesado se han calculado mediante la apficde las formulag.ly
4.2, dondemaxdur es la duracion méxima de las tareas para la correspondista@cia,
y la funcibnRand genera un valor aleatorio entre las 2 expresiones.

pto=Max(mazdur*0,1+pt1,Rand(1,25%pt1,2,25%pt1)) (4 1)

pta=Max(mazdur*0,1+pte, Rand(1,25%pts,2,25%pts)) (42)
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Para el célculo del consumo de energético acorde a las tiesdades se han usado las
siguientes expresionds3, 4.4y 4.5,

e1=Rand(pt1,3xpt1)) (43)
ea=Maz(1,Min(e1 —maxdur*0,1,Rand(0,25%e1,0,75%e1)) (44)
es=Max(1,Min(es —maxdur*0,1,Rand(0,25%e2,0,75%e2)) (45)

De esta forma, cada tarea esta representada por 3 tupldsd, pt >) donde en cada una
de ellas se representa el identificador de la tatég,(la energia usaday) y el tiempo
de procesadgfs).

Un ejemplo de representacion de las tareas de un problentatcabajos y 5 tareas por
trabajo seria el siguiente:

< id,es,ptg >, < id, es, pty >, < id,e1,pty >
<1,14,14 >,< 1,16,10 >, < 1,19,7 >,
<2,4,6>,<2,5,5>,<2,6,4>,
<3,13,15 >,< 3,14,11 >,< 3,15,10 >,
<4,3,5>,<4,4,4>,<4,5,3 >,
<5,1,4>,<5,2,3>,<5,3,2 >,
<6,16,14 >,<6,17,12 >, < 6,18,8 >,
<7,5,9>,<7,10,7>,<7,12,6 >,
<8,2,4>,<8,3,3>,<8,4,2>,
<9,1,3>,<9,1,2>,<9,2,1 >,
<10,1,3>,<10,1,2 >,<10,2,1 >,
<11,8,9>,< 11,12,8 >, < 11,17,6 >,
<12,4,10 >, < 12,7,7>,< 12,13,5 >,
<13,1,4>,<13,1,3 >,<13,2,2 >,
<14,3,10 >, < 14,5,9 >, < 14,9,7 >,
<15,3,6 >,<15,5,4 >,<15,6,3 >,

Las instancias generadas para el problema JSMS estan ithigsoen la pagina web del
grupo de investigacion GPS

http://gps.webs.upv.es/jobshop/
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4.3.2 IBM ILOG CPLEX CP Optimizer

Una vez la instancia ha sido correctamente generada, paedessielta. En este caso se
crea un modelo con la herramienta CP Optimizer, dicho modehbién esta disponible
en la pagina web de grupo.

El objetivo es minimizar la funciod.6, para optimizar el makespan y el consumo de
energia. El peso de cada una de las variables se puede caeyéadiendo del valor de
A€ [0,1].

F(i) = A« NormMakespan(i) + (1 — X) x NormEnergy(i) (4.6)
' Makespan(i)
N y _Makespan(i) 4.7
ormM akespan (i) MaxMakespan 0
. SumEnergy(i)
N ; _ SumBnergy(i) 4.8
ormEnergy(i) MaxEnergy o

Como el valor del makespan y el valor de la energia usada npreporcionales es ne-
cesario normalizar ambo4.{y 4.8). Es por ello que en la funcién objetivo aparecen los
términos NormMakespan y NormEnergy. El valor NormEnerggaeula dividiendo la
suma de las energias usadas en la ejecucion de todas las perellaxEnergy. MaxE-
nergy es la suma de la energia necesaria para ejecutarasdasgas a maxima velocidad.
El valor de NormMakespan se calcula dividiendo el makespatMaxMakespan. Max-
Makespan es el makespan méaximo alcanzado en una ejecutiatydetmo genético
cuando) es igual a 0. Estos valores estan también disponibles egiagpé@eb del grupo
de investigacion GPS.

4.4 Disefio de Algoritmo Genético para JSMS

En esta seccién se propone un algoritmo genético (GA) pacdver el problema de job
shop scheduling con maquinas a distintas velocidades (JSMS algoritmos genéticos
(GAs) son métodos adaptativos, los cuales pueden ser usadpesolver problemas de
optimizacién (Beasley, Martin y Bull993. Los GAs estan basados en el proceso genéti-
co de los organismos biolégicos. Durante muchas genemsitas poblaciones naturales
evolucionan de acuerdo con el principio de la selecciénrahteis decir, la supervivencia
del mas apto. En cada generacion, cada nuevo individuo @soma) puede correspon-
der a una solucién, es decir, una solucién para una instdadedel JISMS. Antes de que
un GA se pueda ejecutar se debe realizar una codificaciouada¢o representacion)
del problema. La esencia de un GA es codificar un conjunto dinpetros (conocidos
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como genes) y unirlos con el fin de formar una cadena de valor@®osoma). También
se requiere una funcién de “fitness”, la cual asigna un vatocalidad para cada solu-
cion codificada. El fitness de un individuo depende de su csoma y es evaluado por
la funcién de fitness. Durante la ejecucion, los padres debeseleccionados para la re-
produccién y recombinados para generar la descendendgddres son seleccionados
al azar del total de la poblacién, utilizando un esquema aueréce a los individuos mas
aptos. Después de haber seleccionado dos padres, sus anoascse combinan, por lo
general mediante el uso de mecanismos de cruce y mutaciargg@aerar una mejor des-
cendencia, lo que significa mejores soluciones. El prooesepste hasta que un criterio
de parada se satisface.

4.4.1 Cadificaciény Decodificacion del Cromosoma

En un algoritmo genético, un cromosoma puede represeraaalncion en el espacio de
basqueda. El primer paso para construir el GA es definir ymasentacion apropiada del
cromosoma. Una buena representacion es crucial porgua afgnificativamente a todos
los pasos siguientes del GA. Se han creado muchas repreisaeetadel problema JSP y
en este caso hemos elegido como referencia una de las méstefigiusadas (Varela,
Serranoy Sierr2005.

Job 1 Task 1 Task 2

Job 2 Task 1 Task 2 Task 3

Job 3 Task 1 Task 2 Task 3
Chromosome

3 2 1 3 1 2 2 3

LR |

Task1 oflJob1 of Job1 Task2 Task3

Task 1 of Job 2 Task 2 of Job 2 of Job 2 Task 3

of Job 3 of Job 3 of Job 3

Figura 4.1: Codificacion de un cromosoma para el problema JSP
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Chromosome for JSMS

Cy v [ ¥ ¥ v [ v [ v [¥
3/1|2|2|1|3|3(|3|1|1|2]3]|2|1|3]2

T I 1

Task 1 Task 2 Task 3
of Job 3 L of Job 3 e o o of Job3
at speed 1 at speed 3 at speed 2

Figura 4.2: Codificacién de un cromosoma para el problema JSMS

Un cromosoma es una permutacion de un conjunto de tareasjdéss representan el
orden de un schedule. Cada una de estas tareas esta reggtag@rtsu nimero de tra-
bajo. La figurad.1 muestra el ejemplo de un problema job shop con 3 trabajosiedein
trabajo 1 tiene 2 tareas y los trabajos 2 y 3 tienen 3 tareak Mamero del cromosoma
(3,2,1,3,1,2,2,3) representa el trabajo de la tarea. Elggmumero 3 representa la primera
tarea del trabajo 3.

En el problema JSMS la velocidad de la maquina para cadattenesgue estar represen-
tada, por lo tanto, un nuevo valor debe afiadirse en el crammpara cada tarea con el fin
de representar la velocidad de la maquina. Siendo un cramesaélido el que tiene una
longitud de2n, donden es el nUmero total de tareas. La figdrd muestra la codificacion
de un cromosoma para el problema JSMS. Dicha codificacidrficenth antigua codifi-
cacion al afiadir la velocidad a la que se procesa cada tarel. fanto, los dos primeros
digitos 3y 1 indican que la primera tarea del trabajo 3 seqs®a velocidad 1. De nuevo,
una asignacion aleatoria de los valores de los trabajosegldeidad genera una solucion
vélida. Cuando la representacion del cromosoma se de@dificla tarea se inicia tan
pronto como sea posible siguiendo las restricciones degescia y de maquina. Con la
representacion de velocidad de la maquina se puede cadtdilampo de procesamiento
de cada tarea y el consumo de energia de la maquina. A paetitdee pueden calcular
el makespan y el consumo de energia total.

4.4.2 Poblacion inicial

Cuando se genera la poblacion inicial es muy importantaiegiie se creen soluciones
no factibles y conseguir que la poblacién presente pludliGiguiendo la codificacion

citada anteriormente es facil obtener soluciones fagjhla que, solo hay que tener en
cuenta que el numero de veces que aparezca un trabajo emelsmma tiene que ser
igual al nimero de tareas que tiene dicho trabajo. Paraggpleralidad se suele realizar
un mezclado aleatorio (randomShuffle) de todos los ideatifices de trabajo, aunque
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este método de crear la poblacion inicial puede ser mejopad®m obtener mejores so-
luciones iniciales. Con este propdsito se utilizan reglasecuenciacién mediante las
cuales se crea un individuo de la poblacion. Se han genera@sveglas que se presen-
tan a continuacion, pero ademas, se conserva la opcién éeagendividuos de forma
aleatoria para mantener la pluralidad de la poblacion.

Algoritmo 6: Inicializar-Poblacion(Input (Gensize, Speed), Outpypitation)

for (i=0;i<Populationsize;i++jlo

VecTasks= newVector[1,Gensize];
DispatchingRule= Random(0,9);
switch (DispatchingRule)
cases:

VecTasks = SPT();

break;
caseb:

VecTasks = LPT();

break;
case6:

VecTasks = JML();

break;
caser’:

VecTasks = IMT();

break;
cases:

VecTasks = MML();

break;
case9:

VecTasks = MMT();

break;
default:

VecTasks = randomShuffle();
end switch
Vectasks.Speed= Speed;
Population][i]= Vectasks;

end for

Reglas de secuenciacion:

= SPT (Tiempo de Procesamiento méas Corto): Se da prioridacldec#n a las
tareas donde el tiempo de procesado es menor.
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= LPT (Tiempo de Procesamiento mas Largo): Se da prioridaceledon a las
tareas donde el tiempo de procesado es mayor.

= JML (Trabajo con mas carga): Se da prioridad de selecciés tataas del trabajo
gue le quedan mas unidades de tiempo por ejecutar.

= JMT (Trabajo con mas tareas): Se da prioridad de seleccids taleas del trabajo
gue le quedan mas tareas por ejecutar.

= MML (Maquina con mas carga): Se da prioridad de selecciérsddeeas de la
magquina que le quedan mas unidades de tiempo por ejecutar.

= MMT (Maquina con mas tareas): Se da prioridad de selecci@s dareas de la
magquina que le quedan mas tareas por ejecutar.

Cada regla de secuenciacion tiene una posibilidad de sscsahada del 10 % y el mez-
clado aleatorio una probabilidad del 40 % (algorit6)oLa velocidad de las maquinas
para cada tarea en las primeras versiones se generabaiafeatte entre 1 y 3. Pero
posteriormente, tras realizar diferentes pruebas, se mipdmue era mejor relacionar la
velocidad con el valor dg, el cual controla el peso entre los objetivos makespan y con-
sumo de energia. Evidentemente cuando el valak ds menor, la velocidad debe ser
menor, ya que en este caso la eficiencia energética tiene esés Tras realizar varias
versiones y pruebas hemos seleccionado la distribuciétraaaspor la tabla.1, donde
para los valores d& menores de 0.6 la velocidad es 1 ysés igual a 0.6 la velocidad es
2. Finalmente, para los valores dégual a 0.7, 0.8 y 0.9 la velocidad de las maquinas es
un valor aleatorio entre 2 y 3, siendo igual a 3 cuands igual a 1.

) 0[01]02]03[04[05]/06] 0.7 ] 08 0.9
Velocidad| 1| 1 | 1 | 1 | 1| 1| 2 | 23123112313

=

Tabla 4.1: Velocidad de las maquinas para la poblacién inicial

4.4.3 Cruce

Para realizar el cruce entre individuos hemos utilizadédaita “Job-based Order Cros-
sover (JOX)” descrita en Bierwirth995 Dados dos padres, JOX selecciona de forma
aleatoria un subconjunto de trabajos y copia sus genesaa(dffspring) en la misma
posicién que estan en el primer padre (algoritMoEl resto de genes se seleccionan
del segundo padre de modo que mantiene su orden relativoo Cada tarea esté re-
presentada por el indice del trabajo al que pertenece, seemausiempre la restriccion
de precedencia. Un ejemplo de la aplicacion de la técnicaisdepver en la figurd.3,
donde:
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Algoritmo 7: Cruce (Input (Parentl1,Parent2), Output Offspring)

Begin
jobselected = Random(1,njobs);
gensize= Njobs * Ntasks;
for (i=0;i<gensize;i++do
if (Parentl[i].jobid==jobselectethen
Offspring][i]=Parentl][i];
end if
end for
j= FirstPositionEmpty(Offspring);
for (i=0;i<gensize;i++do
if (Parent2[i].jobid!=jobselectedhen
Offspring][j]=Parent2][i];
j= NextPositionEmpty(Offspring);
end if
Evaluate-Fitness(Offspring);
end for
End

— {— {— [— 3 {— {m—
Parentl 217127113321321]?2
—

Offspring 2

Figura 4.3: Resultado del cruce entre dos padres

El subconjunto seleccionado del primer padre solo inclliyrabajo 2 (Casillas grises del
padre 1 en la figurd.3). Tal y como se ha explicado, los genes que representanéasta
del trabajo 2 en el primer padre son copiados al nuevo hije gémes que representan el
resto de tareas son completados con el orden del segundo padr

La seleccion de los padres se hace de forma aleatoria, a5 skechezclan todos los
individuos de la poblacion y posteriormente son seleccloaale dos en dos. Seguln la
probabilidad de cruce cada pareja puede ser cruzada o néch@i plareja se cruza se
generaran 2 nuevos individuos, ya que, cada padre serd&legino primer y segundo
padre. El coste del algoritmibesO(2 * gensize) ya que se recorren todos los genes del
individuo 2 veces en la primera pasada se copiaran las téedas trabajos seleccionados
y en la segunda el resto de tareas.
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4.4.4 Mutacion

Una vez los dos hijos han sido generados, estos pueden dgiétamutados segin la
probabilidad de mutacién (algoritn®. Para realizar la mutacién, dos posiciones del cro-
mosoma son elegidas (posicién “a” y posicion “b”), dondetiahe que ser mas pequefia
que “b". Los genes entre “a” y “b” son mezclados de forma aleaty el gen que repre-
senta la velocidad sera cambiado de forma aleatoria porlanwélido de velocidad. El
algoritmo8 tiene un coste d&(2  gensize) en el peor de los casos que se produciria
cuando se selecciona la posicién del primer gen y del dltimo.

Algoritmo 8: Mutacion (Input Offspring, Output Offspring’)

Begin
a,b = Random(1,gensize);
if (a>b) then
CambiarValores(a,b);
end if
aux=a,;
for (i=0;i<=b-a;i++)do
AuxVector[i]=aux); /guardar el subvector del indice “a” a “b”
aux++;
end for
Random_shuffle(AuxVector);@ambiar aleatoriamente los valores del subvector
k=0;
for (j=a; j<=b;j++)do
Offspring’[j]=Offspring[AuxVector[K]];
Offspring’[j].speed= Random(1,NSpeed);
k++;
end for
Evaluate-Fitness(Offspring’);
Update-Population(Population,Offspring’);
End

Finalmente, se realiza un torneo de reemplazo entre logpgdos hijos, y de este modo
se actualiza la siguiente generacion (Funcion Update{Btpu en el algoritmd.0)
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4.45 Funcién Fitness

Cuando tratamos con un problema de optimizacién simple,edkte una solucion 6p-
tima o varias equivalentes. Sin embargo cuando tratamosalbigma de optimizacion
multiobjetivo no existe una solucion 6ptima, sino que &xisin conjunto de soluciones.
Este conjunto de soluciones forma la frontera pareto (f@wracufiado por Vilfredo Pa-
reto (Pareto y Pag&971). Dada una variedad de objetivos y uno o varios criterios de
evaluacion, el concepto se utiliza a fin de analizar las pessitpciones 6ptimas. Dado un
grupo de soluciones se puede determinar el conjunto de éasaqueficientes de acuerdo
con Pareto, es decir, aquellas soluciones que cumplen thoidn de no poder satisfacer
mejor uno de los objetivos sin empeorar algln otro.

Varias técnicas han sido desarrolladas para resolver tddgonas de optimizaciéon mul-
tiobjetivo. Uno de los métodos mas conocidos para resolsa$ la funcion “Norma-
lized Weighted Additive Utility” (NWAUF), donde multiplesbjetivos se normalizan y
se afiaden para formar una funcién de utilidad. NWAUF ha stidizada para muchas
aplicaciones de optimizacion multiobjetivo debido a swcélz y capacidad natural pa-
ra identificar soluciones eficientes. Sienfjcel i-ésimo valor de la funcion objetivo, la
NWAUF es definida como:

U; = wif] +wafs + ... +wifr, (4.9)

dondews, wo, ..., wy Son los pesos de cada objetivafy, f5, ..., f, son valores norma-
lizados defi, f, ..., fr- Al normalizar los diferentes objetivos, todos los objesise
evallan en la misma escala. Los pesos muestran la impa@tdaatada objetivo don-
de,ZfZl w; =1y0 < w; <1parai = 1, ..., k. Utilizando esta funcion, la optimizacion
multiobjetivo se puede resolver como un problema de opéoidn simple.

La definicién de la funcion fitness es el reciproco del valdadancion objetivo. Donde
el objetivo es encontrar una solucién que minimice el makespel consumo de ener-
gia. Siguiendo las reglas NWAUF, nuestra funcién de fitnésk)( es creada. Los pesos
asignados a ambas variables estan dados por el valar de

Al igual que en la funcién objetivd.6 los valores de makespan y consumo de energia
deben de ser proporcionales. Es por ello que nuevamentefencién objetivo se usan
los valores “NormMakespan” y “NormEnergy” calculados es éxpresioned.7y 4.8.

El algoritmo9 muestra como se evalla el fitness de un individuo.

F' = X\ x NormMakespan + (1 — \) * NormFEnergy (4.10)
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Algoritmo 9: Evaluate-Fitness(Input Offspring’, Output Fitness)

Begin
Makespan = 0;
EnergyUsed = 0;
for (i=0;i<gensize;i++do
EndTask= Offspring’[i].initial Time+ Offspring’[i].duation;
if (EndTask-Makespanjhen
Makespan=EndTask;
end if
EnergyUsed += Offspring’[i]. EnergyUsed;
end for
Fitness=\ * (Makespan/MaxMakespan) + (1\) * (EnergyUsed/MaxEnergy);
End

4.4.6 Busqueda Local

Mediante la aplicacién de algoritmos genéticos se puedemebbuenos resultados. Sin
embargo, las mejoras significativas se obtienen mediartéitalacion con otros mé-
todos. Por ejemplo, la hibridacién de un GA y un algoritmo dedueda local puede
producir mejores resultados, ya que los algoritmos de legalocal consisten en despla-
zarse de una solucién a otra en el espacio de blsqueda neddiapticacién de pequefios
cambios locales. Un algoritmo de blsqueda local (LS) comienpartir de una soluciéon
y luego se desplaza de forma iterativa a las soluciones agcifsto es posible solo si
se define una relacién de vecindad en el espacio de busquedadb que para cada
individuo seleccionado se calculara su vecindario aptioda regla de vecindad, por lo
que entre los individuos de la vecindad sera seleccionachej@lr y posteriormente sera
introducido en la poblacién.

En esta seccion se propone una estructura de vecindad leaskxdaconceptos de la ruta
critica y el bloque critico (Matsuo, Suh y Sullivd@88 Van Laarhoven, Aarts y Lenstra

1992 Nowicki y Smutnicki1996. Una ruta critica es la secuencia de tareas que mar-

can el tiempo mas corto en el que es posible completar el paduracion de la ruta
critica determina la duracion del schedule entero. Cuatq@traso en un elemento de
la ruta critica afecta al tiempo de finalizacién. Un bloguéco es una subsecuencia de
operaciones de una ruta critica que requiere la misma mequin

En Mattfeld1995se define la estructura de vecindsd para JSP. Mattfeld considera un
conjunto de movimientos definidos por el cdmo intercamtoargdares de operaciones
gue se encuentran al principio o al final de un bloque critico.
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Figura 4.4: Ejemplo de dos cromosomas decodificados antes y despuélode ablisqueda local

Siguiendo la idea de la estructura de vecindady los conceptos de la ruta critica y el
bloque critico, hemos definido una relacion de vecindad igne £n cuenta la eficiencia
energéticalVgg). Cada tarea en la ruta critica es analizada para compriolbarmoxi-
mas tareas de la misma maquina son consecutivas y se emcuentla ruta critica. Si
se cumplen estas condiciones se crea un nuevo vecino imigierado ambas tareas y se
aumenta la velocidad de la maquina siempre y cuando la fofithi®ss no empeore. Por
otra parte, cuando una tarea no esta en una ruta critica,s& ampeora la funcion fit-
ness, su velocidad se reduce, y se crea un nuevo vecino.@medb se consigue ahorrar
energia.

Ejemplo de Busqueda local

En la figurad.4se muestra una solucién a un problema con 3 trabajos, 3 faoetabajo

y 3 maquinas. Si aplicamos la regla de vecin®égz, podemos ver que tenemos dos
tareas consecutivas que estan en el camino critico (prirmeya del trabajo 3 y segunda
tarea del trabajo 2). Cambiando estas dos tareas creariemvesino y como se muestra
en la figura4.4, el nuevo individuo mejoraria al anterior ya que se reducesddespan sin
cambiar el consumo de energia.
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Algoritmo 10: Algoritmo Memético (JSMS))

Begin
Gensize= Njobs * Ntasks;
if (A < 0,6) then
Initial-Population(Gensize, Speed=1, Population);
end if
if (A =0,6) then
Initial-Population(Gensize, Speed=2, Population);
end if
if (A > 0,6 A <=0,9)then
Initial-Population(Gensize, Speed=Random(2,3), Pdjmuiy
end if
if (A > 0,9) then
Initial-Population(Gensize, Speed=3, Population);
end if
Evaluate-Fitness(Population);
while (Criterio de parada no se cumpli)
Population= Shuffle(Population); // Mezclar poblacion
for (i=0;i<Populationsize;i=i+2§o
Parentl= Population(i];
Parent2= Population[i+1];
Crossover(Parentl,Parent2,0ffspring);
Mutation(Offspring,Offspring’);
if (RUNTIME > 80% TIMEOUT)then
LocalSearch(Offspring’);
end if
Evaluate-Fitness(Offspring’);
Update-Population(Population,Offspring’);
end for
end while
Report Best Schedule;
End
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4.4.7 Algoritmo Memético

El algoritmo memético (GA+LS) combina el algoritmo genét{GA) con la basqueda
local (LS). La bisqueda local en ocasiones puede estargmarsénimos locales, ya que
la busqueda solo se realiza entre vecinos proximos. En caghbigoritmo genético da
mucha mas diversidad en la busqueda.

Es por ello que la blsqueda local solamente se lleva a caldisihmpo de ejecucion
excede el 80 % del tiempo maximo de ejecucién del algoritnom €sta condicién, al
comienzo trabaja Ginicamente el algoritmo genético y esalldiel algoritmo de busqueda
cuando trabajan conjuntamente el algoritmo genético ysgbéda local. En el algoritmo
10se muestra de forma resumida como seria el algoritmo memnétic

4.5 Evaluacion de JSMS

El objetivo de este estudio experimental es analizar el cotamiento de tres métodos
ya presentados en los apartados anteriores para resojwabéma JSMS: IBM ILOG
CPLEX CP Optimizer tool 12.5 (CP Optimizer), nuestro algoag genético (GA) y el
algoritmo memeético (GA+LS). CP Optimizer (ILOZD12 es un resolutor comercial que
incorpora potentes técnicas de propagacion de restresipon método autoadaptable de
busqueda local dedicada a problemas de scheduling (Lat@ad@. De CP Optimizer se
espera que sea un resolutor muy eficiente para una variedadlilemas de scheduling
como se sefala en (IBR009.

En todos los casos se trata de optimizar la misma funciénaohjétivo, donde se minimi-
za el makespan y la eficiencia energética. El peso de cadaaUne dbjetivos se controla
con el pardmetra. Para la comparacién de todas las técnicas, estas han eildee]
das siempre en una maquina Intel Core2 Quad CPU Q9550, 288@H8b Ram con el
sistema operativo Ubuntu 12.04. Las instancias pequefagrmgtis han sido ejecutadas
durante 5 segundos y el resto de instancias durante 100dsegun

Para las instancias Agnetis, el nimero maximo de operaxienae 90 en las instan-
cias 3_30p. Para las instancias de Taillard, el nimero maximo de ofmaras es de
2000 cuando las instancias tienen 100 trabajos y 20 taredasapajo. Para las instancias
Watson, el numero de operaciones va desde 18890(Y v,,.,=20) a 4000 {=200 y
Umaz=20). Por lo tanto, mediante esta evaluacion se muestrangb@damiento de los
distintos algoritmos para resolver problemas cada vez wraglejos en un mismo tiem-
po limite. Para todas las instancias el tiempo empleadodmedimismo, excepto las
instancias pequefias de Agnetis, donde cada algoritmo @sgaje durante 5 segundos,
para comprobar como se compartan dichos algoritmos camicisis mas pequefias.

Los resultados de las evaluaciones se muestran mediatablas ¢.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6,
4.8 4.9y 4.10) y las gréaficas4.5y 4.6). En las tablas se muestran los valores medios
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Tabla 4.2: Resultados de las instancias Agneti3 5_10>.

<3_5_10>

CP Optimizer GA GA+LS

A Mk En F Mk En F Mk En F

0 714 | 84.4 | 0.553762| 65.8 | 84.4 [ 0.553762| 65.8 | 84.4 | 0.553762
0.1 | 652 | 845 | 0556581 | 65.2 | 84.5 | 0.556581 | 65.2 | 84.5 | 0.556581
0.2 | 644 | 847 | 0558703 64.4 | 84.7 | 0.558703| 64.4 | 84.7 | 0.558703
0.3 ]| 632 | 852 | 0.559422| 63.2 | 85.2 | 0.559422| 63.2 | 85.2 | 0.559422
04 ] 59.7 | 881 | 0557816| 59.7 | 88.1 | 0.557816| 59.7 | 88.1 | 0.557816
0.5 ] 539 | 943 | 0.547187| 54 94.2 | 0547239 54 94.2 | 0.547239
0.6 | 48.4 | 104.2 | 0.529935] 49 103 0.529690 | 49 103 0.529761
0.7 | 453 | 111.9 | 0.500419| 45.4 | 111.7 | 0.500596 | 44.8 | 113.3 | 0.500084
0.8 | 42.2 | 123.4 | 0.461368| 42.2 | 1235 | 0.461503 | 42.2 | 1235 | 0.461503
0.9 41 133.2 | 0.414361| 41 133.7 | 0414711 41 133.5 | 0.414570
1 41 143.1 | 0.363050 | 41 152 0.363050 | 41 152 0.363050

Tabla 4.3: Resultados de las instancias Agnetis_10_100-.

7 10_100
CP Optimizer GA GA+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F

0 1088.4 | 1571.4 | 0.533616 | 1006.3 | 1571.4 | 0.533616 | 1006.3 | 1571.4 | 0.533616
0.1 999.3 | 1572.6 | 0.540931| 999.3 | 1572.6 | 0.540931| 999.3 | 1572.6 | 0.540931
0.2 987.2 | 1576.5 | 0.547509 | 989.7 | 1575.5| 0.547528 | 987.2 | 1576.5 | 0.547509
0.3 922.2 | 1613.3 | 0.550868 | 928.4 | 1610.2 | 0.551269 | 922.2 | 1613.3 | 0.550868
0.4 885.9 | 1649.2 | 0.550650 | 888.1 | 1646.6 | 0.550749 888 1646 0.550556
0.5 838.8 1716 0.545249 | 846.9 | 1705.8 | 0.546065| 842.1 | 1711.3 | 0.545187
0.6 779.1 | 1859.3 | 0.535095| 769.9 | 1877.6 | 0.534793| 7744 | 1861.1 | 0.534304
0.7 708.5 | 2068.4 | 0.511331| 697.1 | 2118.9 | 0.511625 704 2085.1 | 0.511140
0.8 651.8 2346 0.475184 | 642.9 | 2421.7 | 0.476217| 644.1 | 2394.3 | 0.475081
0.9 626 2560.7 | 0.428228 | 627.4 | 2561.1 | 0.428935 626 2560.7 | 0.428228

1 625.9 | 2664.1 | 0.378956 | 625.9 | 2935.1 | 0.378956 | 625.9 | 2935.1 | 0.378956

obtenidos de makespan, consumo de energia y valor F al@jeada una de las técnicas
evaluadas. Mediante las graficas se representa el valorrdeda respecto al valor de
De este modo, se puede observar el comportamiento de cadie lamtécnicas para las
distintas estancias evaluadas.

Como se ilustra en las tablas, los resultados obtenidosédrektécnicas para las instan-
cias Agnetis son muy parecidos y muchas veces se obtiensmlawialor de F. La Unica
diferencia destacable se observa cuando se analizant@sdiss large (3_25_100) donde
el CP Optimizer obtiene unos resultados levemente mejare®bresto de las técnicas.
Las diferencias entre las distintas técnicas se puedenasemdetalle mediante los re-
sultados mostrados en las tabfag 4.3y 4.4, donde se destaca en negrita los mejores
resultados obtenidos.
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Tabla 4.4: Resultados de las instancias Agneti3 25 100-.

3 25_100
CP Optimizer GA GA+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F
0 3160 3827.1 | 0.533532 | 2888.8 | 3827.1 [ 0.533532 | 2884.4 | 3827.2 | 0.533546
0.1 | 2768.1 | 3827.6 | 0.537461 | 2786.8 | 3827.6 | 0.537847 | 2790.1 | 3827.7 | 0.537925
0.2 | 2719.3 | 3842.5 | 0.540966 2777 3835.9 | 0.542636 | 2767.4 | 3836.1 | 0.542231
0.3 | 2597.9 | 3904.6 | 0.542188 | 2679.5 | 3881.3 | 0.544943 | 2708.1 | 3866.4 | 0.545254
0.4 | 2480.7 | 4005.8 | 0.540172 | 2524.5 | 4007.3 | 0.543965 | 2629.9 | 3942.6 | 0.547249
0.5 2342 4181.6 | 0.533724 | 2356.8 | 4208.8 | 0.537069 | 2445.6 4131 0.540795
0.6 2147 4548.6 | 0.520427 | 2113.4 | 4611.1 | 0.519679 | 2143.9 | 4659.5 | 0.526111
0.7 | 1935.5 | 5075.6 [ 0.492575 | 1946.9 | 5060.3 | 0.493846 | 1915.4 | 5346.8 | 0.501229
0.8 | 1806.2 5666 0.456913 | 1790.2 | 5791.3 | 0.457769 | 1786.2 | 5968.6 | 0.462180
0.9 | 17259 | 6251.3 [ 0.408634 | 17235 | 6377.4 | 0.409699 | 1731.7 | 6542.6 | 0.413791
1 1673.4 | 6732.2 | 0.346046 1697 7088.5 | 0.350873 | 1688.6 | 7129.8 | 0.349065
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Figura 4.5: Valores de F para CP, GA 'y GA+LS en las instancias Taillardg 500 trabajos.
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Tabla 4.5: Resultados de las instancias Taillard50.

Taillard50
CP Optimizer GA GA+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F

0 5705.2 | 53157.8 | 0.532581 | 5584 53157.8 | 0.532581 | 5584.5 | 53157.8 | 0.532581
0.1 | 5386.2 | 53162.5| 0.542629 | 5398.8 | 53174.5| 0.542885| 5409.6 | 53158.8 | 0.542873
0.2 | 5406.8 | 53190.4 | 0.553343 | 5418.6 | 53179.5| 0.553532 | 5393.7 | 53231.2 | 0.553354
0.3 | 5375.6 | 53248.6 | 0.562857 | 5403.9 | 53185.1 | 0.563422 | 5380.4 | 53344.3 | 0.563693
0.4 | 5359.9 | 53328.9 | 0.572383 | 5409.6 | 53289.4 | 0.574484 | 5316.7 | 53641.1 | 0.572247
0.5 | 5305.6 | 53684 | 0.580496 | 5350.4 | 53883 0.584167 | 5182.2 | 55036.5 | 0.580058
0.6 | 4660.1 | 65552.6 | 0.590794 | 4189 76316.3 | 0.601083 | 4341.2 | 66252.4 | 0.571432
0.7 | 4228.8 | 73585.5| 0.568867 | 3809.7 | 83820.4 | 0.565151 | 3883.6 | 74552.1 | 0.543415
0.8 | 4167.8 | 74679.2 | 0.541264 | 3706.5 | 86798.5 | 0.522193| 3756.3 | 76903.6 | 0.507115
0.9 | 4173.6 | 73445.4 | 0.514757 | 3664.9 | 87886.7 | 0.475492 | 3703.3 | 78360.7 | 0.470012

1 3456.8 | 84280.1 | 0.405993 | 3266.3 | 99677.2 | 0.383647 | 3262.7 | 96455.3 | 0.383233

Tabla 4.6: Resultados de las instancias Taillard100.

Taillard100
CP Optimizer GA GA+LS
A MK En F MK En F Mk En F

0 9869.4 | 104713.5| 0.528207 | 9806.9 | 104713.5| 0.528207 | 9824.7 | 104713.5| 0.528207
0.1 | 9616.3 | 104718.6 | 0.547583 | 9591.4 104721 0.547418 | 9613.3 | 104719.3 | 0.547573
0.2 | 9610.9 | 104747.3 | 0.566969 | 9567.9 | 104732.3 | 0.566281 | 9584.5 | 104753.7 | 0.566618
0.3 | 9611.9 | 104780.5| 0.586404 | 9558.4 | 104809.1 | 0.585334 | 9536.6 | 104881.8 | 0.585104
0.4 | 9645.8 104773 | 0.606708 | 9537.5 | 104816.9 | 0.603612 | 9499.4 | 105276.6 | 0.603870
0.5 | 9647.2 | 104835.7 | 0.626444 | 9502.8 106010 | 0.624049| 9115.9 | 109975.6 | 0.619544
0.6 | 7859.5 | 140364.3 | 0.636968 | 7022.5 | 160598.5| 0.640262 | 7352.3 | 140260.6 | 0.614082
0.7 7457 149547.4 | 0.618119| 6625.6 | 170392.7 | 0.606006 | 6742.3 | 154573.6 | 0.588195
0.8 | 7470.2 | 149575.8 | 0.599499 | 6558.6 | 172371.7 | 0.567768 | 6626.5 | 157587.6 | 0.556910
0.9 | 7422.1 | 150168.6 | 0.577171 | 6512.4 | 174317.4| 0.527902 | 6565.6 | 159514.4 | 0.524020

1 7154.1 | 152604.7 | 0.537014 | 5717.4 | 198005.4 | 0.429188 | 5740.6 | 196581.2 | 0.430917

En la figura4.5 se puede ver el comportamiento de las tres técnicas panastasncias
Taillard50 (Figura4.5a) y Taillard100 (Figurat.5b). Aqui ya se ilustran las diferencias
entre las distintas técnicas, sobre todo para los valores Mayores de 0.5 donde la
técnica GA+LS obtiene mejores resultados. Para Tailld¥ddOnejoria respecto a las
otras técnicas aln es mas notoria, ya que, las instancias&ograndes (2000 tareas) y
por lo tanto el espacio de busqueda es mayor. Los resultagngesien observar con méas
detalle en las tablas5y 4.6.

Las instancias mas grandes utilizadas para esta evalusmidas instancias Watson. Al
evaluarlas con las tres técnicas es donde se ven las di&senas significativas. En los
primeros resultados del CP Optimizer para las instancis®&00, el resolutor no fue
capaz de obtener soluciones para la mayoria de los valoresktepor ello, que tras el
analisis y la validacién del modelo por parte de expertos lBrOptimizer se configuré
el parametro cp.param.Worker, que por defecto esta coafigua 4 (Salido, Escamilla,
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Tabla 4.7: Comparacién entre los valores de la F obtenidos por el CRv{@r para los valores 1
y 4 en el parametro cp.param.Worker.

CP Optimizer
F50_4W | F50_1Ww | F100_4W| F100_1W| F200_4W| F200_1wW
0 | 0.534084| 0.534084| 0.530618| 0.530618| 0.772881| 0.530985
0.1 | 0.558991| 0.558776| 0.561141| 0.561048| No Sol. | 0.785615
0.2 | 0.583292| 0.583375| 0.591380| 0.591010| No Sol. | 0.797274
0.3 | 0.608365| 0.606205| 0.621446| 0.622653| No Sol. | 0.808934
0.4 | 0.630387| 0.628810| 0.651177| 0.652105| No Sol. | 0.793322
0.5| 0.653347| 0.649284| 0.683171| 0.684038| No Sol. | 0.749543
0.6 | 0.669361| 0.665704| 0.697939| 0.699602| No Sol. | 0.731213
0.7 | 0.659376| 0.661105| 0.692349| 0.690528| No Sol. | 0.725809
0.8 | 0.643461| 0.647691| 0.680517| 0.678396| No Sol. | 0.719746
0.9 | 0.631977| 0.632014| 0.664297| 0.669925| No Sol. | 0.710794
1 | 0.526759| 0.531812| 0.635000| 0.635030| 0.694521| 0.698323

>

Tabla 4.8: Resultados de las instancias Watson50.

Watson50
CP Optimizer GA GA*+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F

0 7648.9 | 53631.5 | 0.534084 | 7261.3 | 53631.5 | 0.534084 | 7267.5 | 53631.5 | 0.534084
0.1 | 7322.7 | 53669.5 | 0.558776 | 7025.6 | 53639.7 | 0.555350| 7036.4 | 53635.2 | 0.555427
0.2 | 7258.6 53875 0.583375| 6997.9 | 53652.3 | 0.576045| 6979.8 | 53698.9 | 0.576029
0.3 | 71925 | 54094.1 | 0.606205| 6966.1 | 53712.1 | 0.596344 | 6945.4 | 53822.3 | 0.596453
0.4 7172 54257.6 | 0.628810 | 6939.9 53871 0.616654 | 6824.5 | 54351.4 | 0.614622
0.5 7121 54467.3 | 0.649284 | 6885.8 | 54685.8 | 0.637878 | 6680.6 | 55472.4 | 0.630886
0.6 | 6552.1 | 62253.7 | 0.665704 | 5042.8 | 82747.3 | 0.650957 | 5305.1 70358 0.618196
0.7 | 6039.1 | 71014.7 | 0.661105| 4880.2 | 85781.6 | 0.619024 | 4970.9 | 75679.6 | 0.595589
0.8 | 5947.3 | 71489.3 | 0.647691| 4841.9 | 86865.7 | 0.584348 | 4896.8 | 77262.9 | 0.569877
0.9 | 5876.3 | 70699.2 | 0.632014 | 4807.8 | 87870.9 | 0.547009 | 4862.8 | 78307.4 | 0.542734

1 5008.3 | 81527.7 | 0.531812 | 4237.7 | 100226.6 | 0.449998 | 4265.7 | 98395.6 | 0.452947
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Figura 4.6: Valores de F para CP, GA y GA+LS en las instancias Watson5@53#&00 y Wat-
son200.
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Tabla 4.9: Resultados de las instancias Watson100.

Watson100
CP Optimizer GA GA*+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F

0 12671.2 | 105478.1 | 0.530617 | 12342.4 | 105478.1| 0.530617 | 12339.4 | 105478.1 | 0.530617
0.1 | 12378.1 | 105513.8| 0.561048 | 12058.4 | 105483.9 | 0.558754 | 12085.9 | 105483.1 | 0.558938
0.2 | 12297.4 | 105710.8 | 0.591010 | 12048.2 | 105485.4| 0.586739 | 12074.3 | 105490.1 | 0.587106
0.3 12408 105654 | 0.622653 | 12013.2 | 105565.2 | 0.614342| 11949.3 | 105921.3 | 0.614317
0.4 | 12376.4 | 105634.3 | 0.652105| 11951 105889.6 | 0.641428 | 11828.6 | 106739.4 | 0.640697
0.5 | 12097.2 | 110089.6 | 0.684038 | 11956.5 | 106227.5| 0.669622 | 11573.3 | 109046.2 | 0.663841
0.6 | 10296.9 | 140905.5| 0.699602 | 8371.8 | 170813.3| 0.681839 | 8761.3 | 145892.3 | 0.647497
0.7 9835.1 | 150495.9 | 0.690528 | 8336.8 | 172021.3 | 0.652456 | 8560.4 | 150040.1 | 0.629834
0.8 9785.8 | 150468.8 | 0.678396 | 8326.3 | 172246.5| 0.621724 | 8406.5 | 153414.3 | 0.607110
0.9 9813.2 | 149937.6 | 0.669925| 8318.4 | 173134.1| 0.591085| 8415.8 | 154301.4 | 0.587494

1 9434.5 | 152047.9 | 0.635030 7299 198662.3 | 0.491358 | 7318.7 | 196574.7 | 0.492683

Tabla 4.10: Resultados de las instancias Watson200.

Watson200
CP Optimizer GA GA*+LS
A Mk En F Mk En F Mk En F

0 22399.6 | 211041.5| 0.530985 | 21999.6 | 211040.1 | 0.530981 | 21982.7 | 211040.1 | 0.530981
0.1 21776 307619.8 | 0.785615 | 21703.8 | 211040.1| 0.566642 | 21725.5| 211040.1 | 0.566732
0.2 21776 307619.8 | 0.797274 | 21705.9 | 211051.3 | 0.602344 | 21697.7 | 211073.5| 0.602325
0.3 21776 307619.8 | 0.808934 | 21669.5| 211164.1| 0.637766 | 21674.5| 211331.5| 0.638119
0.4 | 22701.1 | 279768.9 | 0.793322 | 21672.2 | 211322.4| 0.673529 | 21576.5| 211657.1 | 0.672474
0.5 | 22428.6 | 231369 | 0.749543 | 21553.3 | 212850.7 | 0.708480 | 21123.5| 217626.6 | 0.705700
0.6 | 18215.4 | 282412.4| 0.731213 | 15094.3 | 343694.1 | 0.716274 | 15590.1 | 297314.6 | 0.681767
0.7 | 17439.5 | 300096.2 | 0.725809 | 15088.4 | 344133.8 | 0.691692 | 15311.9 | 304140.6 | 0.667889
0.8 17379 300292.6 | 0.719746 | 15066.5 | 344890 | 0.666474 | 15277.5| 305966.2 | 0.653797
0.9 | 17253.8 | 300856.2 | 0.710794 | 15046.3 | 345008.8 | 0.640608 | 15191.8 | 309181.4 | 0.636952

1 17074.7 | 299562.5| 0.698323 | 13126.6 | 397428 | 0.536829 | 13165.5| 397436.9 | 0.538403

Girety Barber2015. Sin embargo, las pruebas demuestran que si este par&adijeoa

1, en este tipo de instancias los resultados mejoran. Leedif@a para las instancias Wat-
son50y Watson100 no es muy grande, tal y como se puede obsereaabla comparati-
va4.7. Dado que el CP Optimizer mejoraba en este tipo de instghassomparativas del
CP Optimizer frente a nuestras técnicas para las instatieid¢atson se realizaron con el
pardmetra:p.param.Worker = 1. El cambio de este pardmetro también se realiz6 para
el resto de instancias, pero los resultados no presentarganma mejora.

A la vista de las figurag.6a y 4.6b, se puede concluir que para las instancias Watson50
y Watson100 tanto GA como GA+LS obtienen mejores resultqdesCP Optimizer. Pa-

ra las instancias Watson200, la diferencia entre nuestcascas y el CP es mas grande,
excepto para el valor de = 0, cuando solo se minimiza el objetivo de la energia. Esta
mejoria es debida a que la dimensidn de las instancias esmaar lo tanto, el nUmero



4.6 Conclusiones

de combinaciones posibles que existen también es mas sagnidi. Como se ha expli-
cado anteriormente, el algoritmo genético, debido a suaiedad en la busqueda, es
capaz de encontrar soluciones de forma mas rapida. Losaésslobtenidos por las tres
técnicas se pueden ver de forma mas extendida en las taglds9y 4.10

El beneficio de aplicar la blisqueda local se puede obsentarda las instancias Taillard
como Watson, aunque esta diferencia es mayor para las é¢retaiWatson. En todos los
casos se observa que la diferencia al aplicar la LS es ngiargdos valores dié mayores
de 0,5 y menores de 0,9 como se puede observar en las ta8lds9y 4.10 Esto se
produce porgue en estos casos es donde la LS, ademas de etdumkespan, reduce la
energia usada mediante la reduccion de las maquinas quenaesl camino critico.

4.6 Conclusiones

Muchos problemas de la vida real pueden ser modelados corjat wghop scheduling
donde las maquinas pueden trabajar a distintas velocidagbtS). JISMS representa una
extension del clasico problema job shop scheduling, doada tarea tiene que ser eje-
cutada en una maquina y con la posibilidad de trabajar antfistvelocidades. Es esta
seccion se han presentado tres técnicas, para posterieravafuar cada una de ellas re-
solviendo distintas instancias de JSMS. Hemos utilizadpligacion IBM ILOG CPLEX
CP Optimizer (CP) y hemos desarrollado un algoritmo gea@\) y un algoritmo me-
mético (GA+LS), el cual incorpora al algoritmo genético lmisqueda local. La evalua-
cion se ha realizado con distintas instancias de JSMS datdstamafios. Observando
los resultados obtenidos se puede concluir que para lanias mas pequenias, las so-
luciones de todas las técnicas son muy parecidas. Sin emlzaigndo las instancias son
cada vez mas grandes y el tiempo que se le da a cada técnicangeerconstante, se
puede observar que el GA y GA+LS obtienen soluciones mamigaias. También se
puede concluir que el GA+LS presenta una mejora respecto, @&éspecial en las solu-
ciones donde el makespan tiene mas peso y donde es masdaciria velocidad de las
maquinas para las tareas que no estan en el camino critsigo@ndo ahorrar energia
sin perder optimalidad.
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Capitulo 5

Robustez y Estabilidad en Job Shop
Scheduling

5.1 Introduccién

La robustez es una caracteristica comun en los problemas/italreal. La vida biologi-
ca, los sistemas funcionales, objetos fisicos, etc. enss permanecen funcionando y
mantienen sus principales caracteristicas, a pesar dmgasiperturbaciones, cambios,
incidencias o agresiones (Szathma@pe. Por lo tanto, la robustez es un concepto rela-
cionado con la persistencia del sistema, de su estructeisy tlincionalidad, etc, contra
interferencias externas. Podemos decir que un sistem&estocsi persiste.

Intuitivamente, la robustez es facil de definir, pero su falieacién depende del sistema,
de su funcionalidad esperada y del conjunto particular delémcias a afrontar (Rizk,
Batt, Fages y Solima009. El concepto de robustez se puede definir de maneras dieren
dependiendo del dominio de aplicacién. La mayoria de losraestprefieren utilizar el
concepto de sistema robusto (Kita®@07, Rizk, Batt, Fages y Solima2009.

En la secciorb.2 se definen los conceptos de robustez y estabilidad para lelepra
JSMS y se desarrolla un modelo dual mediante el cual seautiles caracteristicas del
problema para obtener soluciones robustas (EscamillaigdS2016. Dicho modelo es
evaluado en la seccidh.3, donde se comparan los resultados obtenidos utilizando el
modelo dual frente a los resultados sin utilizar el modelal.dal final del capitulo se
muestran las conclusiones.
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5.2 Robustez en Job Shop Scheduling con Consumo de
Energia (JSMS)

Cuando tratamos con el problema JSMS, ademas de poder abExlincidencias me-
diante gaps o buffers de tiempo, existe la posibilidad debianta velocidad de las ma-
guinas. Aumentando la velocidad se puede recuperar el tipenglido por las incidencias
(buffer de eficiencia energética). Por lo tanto, en este,easincidencia puede ser ab-
sorbida por un buffer o por la aceleracién de la maquina (geu&j la tarea sobre la que
recae la incidencia. En ocasiones un buffer y un buffer déecefica energética se pue-
den unir para absorber una incidencia, de modo que la déiinit# robuste® s ; de un
sistema §) ante una incidencia} quedaria de la siguiente forma:

= Rg; = 1 Sisolo la tarea afectada péres modificada. Por lo tanto un “gap” o
“buffer” asignado a esta tarea puede absorber la incideraimaquina que ejecuta
dicha tarea puede acelerar su velocidad para absorbeidaiig.

= Rg = 0Simas de unatarea se ven afectadas/paisto significa que el “buffer”
asignado a esta tarea no puede absorber la incidencia y sagpral resto del
schedule.

Si un sistema no es robusto frente a una incidencia se pued&eocar como estable. La
estabilidad es la habilidad de una solucion para recugeteas una incidencia con tan
solo unos pocos cambios J2B03 Un sistemas es considerade— estable Si existe otro
sistemas’, de forma que|S’ — S|| < s, donde]|.|| es cierta n-dimensionalidad definida
en el espacio de soluciones para evaluar la diferencia &ntré’ Barber y Salidd2014

En nuestro caso la diferencia ent$ey S’, podria ser el nimero de tareas que tienen
gue cambiar para mantener la factibilidad. Por lo tantoadath incidencid, 0-estable

es equivalente a la robustez, ya que la incidencia no se gacpainguna otra tarea y
es absorbida por la tarea afectada. 1-estable o 2-estajlieren cambiar el tiempo de
comienzo de una o dos tareas, respectivamente.

La mayoria de los problemas de scheduling en general somiios por naturaleza. Es-
tos problemas dindmicos se enfrentan a incidencias queageratrasos en las tareas. En
algunos casos la solucion original se recupera en un tierago, gero en otros casos la
incidencia se propaga en cascada, por lo que la soluciéimakijguede no ser valida. El
uso de buffers es utilizado en los procesos industriales @anpensar los cambios en el
schedule. Sin embargo, la inclusién de buffers en la safu@de ventajas y desventajas.
La ventaja mas importante del uso de buffers, si se haceatamente, es que las solu-
ciones tienden a ser mas robustas y por lo tanto se consiguengar la eficiencia de la
produccidn, reducir los costes generales y mantener laacpaes funcionando sin pro-
blemas. Sin embargo, cuando se hace de forma incorrectde pueeder lo contrario. Por
ejemplo, si un schedule tiene demasiados buffers entradeas, el makespan aumenta,



5.2 Robustez en Job Shop Scheduling con Consumo de En&SiI8)J

Tabla 5.1: Datos del histérico de las incidencias

Instancias | Ntareas | Nincidencias | NTareasDinamicas|

3_5_10 15 100 5

5_10_50 30 200 10
7_10_100 30 200 10

3_20_50 60 400 20
3_25_100 75 500 25
3_30_200 90 600 30
Watson50 1000 7000 400
Watson100| 2000 14000 800
Watson200 | 4000 28000 1600

lo que puede suponer que la solucion obtenida no sea faetiliigrminos de rentabilidad.
Por ello hay que mantener un equilibrio entre robustez yatslidad de un schedule.

5.2.1 Andlisis de Incidencias

En todo schedule dindmico se deben gestionar los bufferseyieden generar. Las
tareas a las que se deben proteger con un buffer son lasta@isgsopensas a sufrir inci-
dencias (tareas dindmicas). Para saber qué tareas sondaén@dicas, se debe realizar
un estudio del histérico o consultar a un experto.

En este caso hemos optado por analizar un histérico. Entevsleomo histérico un con-
junto de datos de los cuales mediante su analisis se pueaderxiformacion de lo ocu-
rrido anteriormente y por lo tanto usar dicha informaciéragaturas ocasiones. Para tal
fin se ha simulado la creacion de un histérico generandoéncids a las instancias de
Agnetis y Watson. El nimero de incidencias generadas setipalado en proporcién al
namero de tareas de cada grupo de instancias, ya que cuaydo $ea el tamafio de las
instancias, el histérico debe ser mayor para obtener aglgtsignificativos del andlisis.
La duracién de cada incidencia es un valor aleatorio entté&ey el 20 % del tiempo de
procesado maximo de cada tipo de instancia. Una vez obtehiistdrico se debe definir
el nimero de tareas dinamicas, que en este caso tambiérssgerarmcorde al nimero de
tareas de la instancia. El nUmero de incidencias analizaatasada grupo de instancias
(Nincidencias) y el nimero de tareas dinamicas (NTareasbiras) se pueden observar
en la tablab.1. Estos valores han sido calculados acorde al nUmero des fitesreas).

Tras analizar las incidencias se detectan las tareas dinap@ra cada instancia. Median-
te el analisis de las incidencias también se obtiene el wadodimo o medio del histérico
de las incidencias, valores que luego seran usados paraaefodichas tareas dindmicas
(tiempo de buffer histérico). El termino tiempo de buffestbrico es el tiempo de buf-
fer necesario que debe tener una tarea para poder absaabquayte de las incidencias
estudiadas en el historico.
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5.2.2 Modelado dual del problema JSMS

Una vez determinadas las tareas dinamicas y el tiempo derlnigtérico para cada tarea
dindmical: se genera una tarea du@l(), la cual vendra reforzada para que sea capaz de
absorber posibles incidencias. A la tafiéiase le asignara el tiempo de buffer histérico, o
parte de él{), para que la suma de el buffer de eficiencia energética sea igual al tiempo
de buffer historico. El valor dese obtiene mediante la aplicacion del algorittdpel cual
calcula, para cada velocidad, el tiempo que sera sumad@paeger dicha tarea. Como
se puede observar en el algoritiih cuando la tarea es ejecutada a la maxima velocidad,
el buffer histdrico es asignado siempre por completo. Medita figurab.1se muestran

los distintos casos que podrian aparecer:

a) Eltiempo de procesado a maxima velocidad unido al tienegoudfer historico es
mas grande que el tiempo de procesado a velocidad media yErajgste caso,
todos los tiempos de procesado son completados con un tiéenmaffer, de modo
gue la suma del tiempo de procesado y el buffer asignado ekpaua todas las
velocidades de la maquina.

b) Se puede observar que el tiempo de procesado a la maxiotédas mas el tiempo
de buffer histérico es mayor que el tiempo de procesado &ideld media pero no
gue el tiempo a la velocidad mas lenta. En este caso el bufferse asigna a la
tarea dual cuando la velocidad es maxima y media.

c) Eltiempo de procesado a la maxima velocidad mas el tieragutfer histérico es
menor que el tiempo de procesado a velocidad media y lentdo Panto, en este

caso, el tiempo de buffer solo es asignado cuando la taréaelegecuta a maxima
velocidad.

Algoritmo 11: CalcularTiemposBuffer(Input (Tasks,BuffTime), Outpliagéks,BuffersTimes))

Begin
for (i=0;i <Ntasks;i++)do
if (isDynamic(Tasks[i])then
if (BuffTime+Tasks[i].durSpeed3Tasks[i].durSpeedahen
diff2=BuffTime+Tasks[i].durSpeed3-Tasks][i].durSp&ed
end if
if (BuffTime+Tasks[i].durSpeed3Tasks][i].durSpeedihen
diffl=BuffTime+Tasks][i].durSpeed3-Tasks]i].durSpéed
end if
diff3=BuffTime;
BuffersTimes][i]=[diff1,diff2,diff3];
end if
end for
End
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Figura 5.1: Los tres diferentes casos para la asignacion del tiempoftir bu

5.2.3 Resolucion del Problema JSMS

Una vez todas las tareas dinamicas han sido adaptadassadaedes, tenemos el proble-
ma en modo dual. El problema puede ser resuelto por cualgjgieritmo adecuado para
ello, en nuestro caso usamos el GA+LS explicado en el capntkrior. Las soluciones
obtenidas minimizan los objetivos de makespan y consumaegi, segun la funcién
de optimizaciort.10 El peso de cada uno de los objetivos es determinado poraldel
A € [0,1], de modo que finalmente obtenemos un conjunto de soluciareefgman la

frontera pareto.

Original Task Model Dual Task Model Dual Task Solution Original Task Solution
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Dual Model Transformation Solving Process
Disruption Analysi: GA*+LS
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Figura 5.2: Transformacion dual de una tarea del schedule
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5.2.4 Adaptacion de la Solucién JSMS

Una vez las soluciones del problema dual han sido obtenédéss tienen que ser re-
construidas para obtener las soluciones del modelo otigihg como se representa en
la figura5.2, de tal modo que el tiempo que fue afiadido para reforzarlaaganas di-
namicas, ahora es considerado como un buffer y junto al hdéfeficiencia energética
se puede absorber una incidencia del tamafio del tiempo @& higtérico o menor. La
solucién se reconstruye mediante la aplicacién del alyorit2.

Algoritmo 12: ReconstruirSolucién(Input (Buffers,Solucién), Outp8blucion))

Begin
for (i=0;i <NBuff;i++) do
task=Buff[i].idtask;
speed=Solution[task].speed;
switch (speed)
casel:
buff= Bufffi].1;
break;
case2:
buff= Buff[i].2;
break;
case3:
buff= Bufffi].3;
break;
end switch
if (buff>0) then
Solution[task].endtime-=buff;
Solution[task].time-=buff;
end if
end for
End

En ocasiones algunos buffers se pueden generar paracatikfa restricciones de pre-
ferencia. Si dicho buffer se genera a continuacion de urebaffignado por el modelo
dual, y la suma de ambos es mayor que la maxima duracion detiaisie incidencias,
la velocidad de la maquina se reduce (si es posible) para@ht@a solucién con menor
consumo de energia manteniendo el mismo grado de robustez.

5.3 Evaluacion de Robustez en JSMS

En esta seccion, se evalla el modelo dual propuesto y se cafngate al modelo origi-
nal. Ademas, en la evaluacion se compara el modelo dual degreto del valor del buffer
histérico (IncMax e IncMed). Por (ltimo, se realiza un estude la estabilidad en las so-
luciones que no han podido absorber las incidencias medamnbbustez. La evaluacién
se ha realizado con las instancias de Agnetis y Watson gegisenanteriormente.



5.3 Evaluacion de Robustez en JSMS

Tabla 5.2: Estudio comparativo entre el modelo original y el modeld doa la duracién media de
las incidencias

3510 Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS Modelo Original + GA+LS Comparativa
A Mk En F %Rob Mk En F %Rob Diff %Rob
0 66 84.4 0.5537616 98.8 65.8 84.4 0.5537616 | 97.60 1.20
0.1 65.4 | 845 [ 0.5567521| 98.8 65.2 | 845 [ 0.5565811| 98.10 0.70
0.2 64.6 | 84.7 | 0.5590445| 98.8 64.4 | 84.7 | 0.5587027| 98.20 0.60
0.3 63.3 | 85.3 [ 0.5602253 98 63.2 | 85.2 | 0.5594217 | 97.10 0.90
0.4 60.2 | 87.8 | 0.5586224 94 59.7 | 88.1 | 0.5578161| 92.50 1.50
0.5 55.8 92.5 0.5497107 88 54 94.2 0.5472392 | 83.80 4.20
0.6 52.4 98.2 0.5350526 81.1 48.6 104 0.5298928 | 71.10 10.00
0.7 49.2 106 0.5125795 75.3 452 | 112.1 | 0.5002799 | 61.20 14.10
0.8 46.1 | 117.8 | 0.4810526 68.7 422 | 123.6 | 0.4616438 | 51.20 17.50
0.9 45.6 | 122.7 | 0.4435071| 68.5 41 133.6 | 0.4146373| 38.60 29.90
1 45.5 152 0.4023035| 65.9 41 152 0.3630501 | 29.60 36.30

3 25_100 Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS Modelo Original + GA+LS Comparativa

A Mk En F %Rob Mk En F %Rob Diff %Rob

0 2908.7 | 3827.1 | 0.5335316| 99.80 | 2894.2 | 3827.1 | 0.5335316| 91.80 8.00

0.1 2791.6 | 3827.7 | 0.5379550| 98.30 | 2782.3 | 3827.6 | 0.5377443| 91.58 6.72

0.2 2750.4 | 3840.5 [ 0.5419934| 97.26 2753 3839 0.541975 | 91.76 5.50

0.3 2642.1 | 3899.8 | 0.5444719| 95.32 2632.7 | 3903.4 | 0.5441884 | 90.14 5.18

0.4 2529.1 3993 0.5433040 | 93.26 2516.7 | 4005.1 | 0.5432539 | 89.74 3.52

0.5 2380.1 | 4182.5 | 0.5376294 | 86.22 2334.2 | 4216.7 | 0.5353502 | 83.00 3.22

0.6 2147.6 | 4573.4 | 0.5217626| 76.04 2129.6 | 4543.6 | 0.5177883| 75.20 0.84

0.7 2022 4906.1 | 0.4980327| 69.20 | 1919.4 | 5123.7 | 0.492521 | 61.44 7.76

0.8 1899.9 | 5451.8 | 0.4667197| 59.72 | 1806.2 | 5671.6 | 0.4572355| 50.04 9.68

0.9 1839.2 | 5943.9 | 0.4253255| 53.64 | 1725.9 | 6261.1 | 0.4084004 | 36.72 16.92

1 1816.6 | 6948.4 | 0.3757725| 48.18 | 1692.5 | 7084.6 | 0.3499826 | 25.74 22.44

Watson100 Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS Modelo Original + GA+LS Comparativa
A Mk En F %Rob Mk En F %Rob Diff %Rob
0 12324.9 | 105478.1| 0.5306175| 100.00 | 12354.7 | 105478.1 | 0.5306175| 93.74 6.26
0.1 12080.4 | 105480.1 | 0.5588896 | 100.00 12047 105478.1 | 0.5586523 | 93.46 6.54
0.2 12037.6 | 105509.6 | 0.5866911 | 99.98 12024.9 | 105502.8 | 0.5864981 | 93.43 6.55
0.3 12015.3 | 105699.9 [ 0.6148584 | 99.85 11979.6 | 105806.4 | 0.6145107 | 93.37 6.47
0.4 11868.3 | 106408.8 | 0.6407627 | 99.49 11813.5| 106537.2 | 0.6396736| 93.11 6.38
0.5 11619.4 | 108681.5| 0.6644313| 97.97 11557 109370.6 | 0.6640938 | 91.63 6.34
0.6 9013.5 | 141328.7 | 0.6484557| 75.91 8692.1 | 146631.3 | 0.6461636| 72.36 3.55
0.7 8873.8 144645 | 0.6364502 | 73.70 8537.6 | 150891.8 | 0.6300417 | 69.19 4.51
0.8 8739 147060.5 | 0.6185831| 71.63 8421.7 153772 | 0.6082655| 66.21 5.42
0.9 8706.2 148108.1 | 0.6020297 | 70.71 8419.4 153626.4 | 0.5873666 | 67.41 3.30
1 7932.1 195038.4 | 0.5339947 | 45.23 7306.7 190808.3 | 0.4918773 | 23.68 21.55
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Primero se compara el comportamiento del modelo originalymbdelo dual. Ambos
modelos han sido ejecutados mediante el algoritmo anteeiote explicado GA+LS.
Ambos modelos son analizados en términos de makespanjgomnkuenergiay robustez.
Las tablass.2 muestran los resultados para las instancias Agnetis 3 ¥31@5 100y
Watson100. En todos los casos los experimentos fuerorzaeals con 10 instancias di-
ferentes de cada tipo, por lo que los valores de las tablastrandas medias obtenidas.
Los valores de robustez son también medias de todas lagimias analizadas, por lo
gue dichos valores se muestran como un porcentaje. Las sakiBiff %Rob es el re-
sultado de restar el valor de robustez de ambos modelosntiencias son generadas
aleatoriamente siguiendo la proporcion de la t&blay la duracion de cada incidencia es
un valor aleatorio entre el 1%y el 20 % del tiempo de procesa@amo.

Las tablass.2 muestran los valores de makespan, consumo de energia, Estenipa-

ra los diferentes valores de Se puede observar en las tablas que todos los valores de
makespan son menores para el modelo original. Esto es delsjde en el modelo dual
existen buffers que empeoran dicho valor, consiguiendar®iaque el valor de la ro-
bustez sea significativamente més alto. Un claro ejempldeser visto en los resultados
para las instancias 3_5_ 10 de la tabl3 donde cuanda = 1 el makespan medio para
el modelo original es igual a 41, mientras que para el mode#d €s igual a 45,5. En
cambio el valor de robustez para el modelo original es de%@%6ara el modelo dual
de 65.9 %. Por lo tanto, se puede observar que empeorandadésocon 4,5 unidades
de makespan, la robustez se ve incrementada en un 36.3 %mBacamos el valor de
energia consumida para los mismos valorea de ambos modelos, podemos observar
gue para la mayoria de los valores Xle> 0,5 el consumo de energia es menor en el
modelo dual. Esto es debido a que, las tareas que no estanamniab critico pueden ser
ejecutadas a menor velocidad con mayor facilidad y a quefaséede reconstruccion de
la solucion algunas maquinas pueden reducir su velocidad.

En general, las soluciones obtenidas por el modelo duadrmdmi un valor mayor de F,
pero las soluciones muestran un grado de robustez corsiglerente mayor. Como se
puede observar el valor de Diff %Rob es siempre positivo,tg derencia aumenta a
medida que va aumentando el valor lleque es cuando el makespan adquiere mayor
importancia. Al aplicar del modelo dual se consigue que:

= Cuando solo se optimiza el makespan, se obtenga un valodpenakespan pero
en cambio mejora la robustez considerablemente.

= Cuando solo se optimiza la eficiencia energética, la robustenente sin perder
optimalidad.

= Cuando se optimizan las dos variables, el makespan empearegm muchos ca-
sos, el consumo de energia se reduce y el grado de robustgrsimejora.



5.3 Evaluacion de Robustez en JSMS

Tabla 5.3: Comparativa entre el modelo Dual con IncMax y el modelo doallocMEd

7_10_100 Modelo Dual (IncMax) + GA+LS Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS Comparativa
A Mk En F 9%Rob Mk En F %Rob Diff %0Rob
0 1008.9 | 1571.4 | 0.5336161| 97.80 | 1006.6 | 1571.4 | 0.5336161] 97.30 0.50
0.1 1002.9 | 1572.5 | 0.5411091| 97.65 | 1000.6 | 1572.5 | 0.5409746| 97.15 0.50
0.2 991 1576.4 | 0.5479191| 96.85 988.5 1576.4 | 0.5476258 | 96.60 0.25
0.3 933 1610.1 | 0.5520634 | 94.40 928.9 1611.2 | 0.5514574| 93.25 1.15
0.4 901.5 1641 0.5526405 | 92.10 894.4 1642.3 | 0.5512247 | 89.55 2.55
0.5 868.4 1687.1 | 0.5492773| 88.05 853.7 1703.4 | 0.5475819 | 85.00 3.05
0.6 812.6 | 1817.3 | 0.5416006| 81.55 801 1823.1 | 0.5385088| 77.70 3.85
0.7 7645 | 19835 | 0.5259537| 71.35 7444 2006 | 0.5198095| 66.95 4.40
0.8 720.8 | 2203.5 | 0.4988613| 63.00 683.1 | 2314.9 | 0.4883531| 53.15 9.85
0.9 709.6 | 2323.9 | 0.4656537| 62.00 673.1 | 2420.3 | 0.4489425] 49.25 12.75
1 705.9 2935.1 | 0.4272285| 62.20 671.3 2935.1 | 0.4062202| 40.50 21.70
Watson50 Modelo Dual (IncMax) + GA+LS Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS Comparativa
A Mk En F 9%Rob Mk En F %Rob Diff %Rob
0 7252.9 | 53631.5 | 0.5340844 | 100.00 | 7253.7 | 53631.5 | 0.5340844 | 100.00 0.00
0.1 7035.8 | 53631.5 | 0.5553904 | 100.00 | 7019.8 | 53637.3 | 0.5552724| 99.99 0.01
0.2 6994.7 | 53694.2 | 0.5763237 | 99.97 6985.5 | 53675.8 | 0.5759795| 99.91 0.05
0.3 6960 53754.4 | 0.5964355| 99.86 6910.7 | 53877.4 | 0.5957130| 99.71 0.15
0.4 6886.9 | 54071.2 | 0.6155995| 99.67 6821 | 54422.1| 0.6149003| 98.95 0.72
0.5 6749 | 54848.6 | 0.6314064| 98.76 | 6690.5 | 55244.8 | 0.6302893| 97.97 0.79
0.6 5711.4 | 65252.4 | 0.6238081| 88.64 5411 | 68906.6 | 0.6192607 | 80.55 8.08
0.7 5459.9 | 68755.2 | 0.6112227| 85.20 | 5185.6 [ 72321.3 | 0.6014895| 75.37 9.83
0.8 5363.4 | 70593.5 | 0.5962423| 83.45 5078.9 | 74153.8 | 0.5791645| 72.34 11.11
0.9 5302.5 | 71753.7 | 0.5782274| 82.05 5030.8 | 75624.5 | 0.5561081 | 70.41 11.64
1 49459 | 95791.2 | 0.5252671| 70.55 4633.3 | 98728.8 | 0.4920303| 47.29 23.26
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Tabla 5.4: Estudio de estabilidad

3_25_100 Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS
A %Rob | %S1| %S2 | % Estabilidad Total
0 99.80 0.20 0.00 100.00
0.1 98.30 0.80 0.74 99.84
0.2 97.26 1.38 0.88 99.52
0.3 95.32 1.48 2.06 98.86
0.4 93.26 1.68 3.06 98.00
0.5 86.22 3.34 4.70 94.26
0.6 76.04 4.70 6.74 87.48
0.7 69.20 5.46 6.42 81.08
0.8 59.72 5.22 5.40 70.34
0.9 53.64 5.60 4.40 63.64

1 48.18 9.24 6.64 64.06
Watson50 Modelo Dual (IncMed)+ GA+LS
A %Rob | %S1| %S2 | % Estabilidad Total
0 100.00 | 0.00 0.00 100.00
0.1 99.99 0.01 0.00 100.00
0.2 99.91 0.07 0.00 99.98
0.3 99.71 0.17 0.05 99.93
0.4 98.95 0.52 0.15 99.62
0.5 97.97 1.09 0.23 99.29
0.6 80.55 8.31 2.34 91.20
0.7 75.37 9.93 2.55 87.85
0.8 72.34 10.57 | 2.66 85.57
0.9 70.41 10.72 2.66 83.78

1 47.29 17.02 4.42 68.73

Las tablass.3 muestran los resultados de las instancias Agnetis y Walspaga anali-

zar el comportamiento del modelo dual cuando cambia el tardaftiempo histérico de
buffer. Con este fin, hemos analizado dos tiempos distiredsuffer: Tiempo de buffer
con la maxima duracion de las incidencias para cada tipodiarinias (IncMax) y tiem-

po de buffer con el tamafio medio de todas las incidenciasqaala tipo de instancias
(IncMed). Mediante las tablas 3 se representa el comportamiento general del resto de
instancias Agnetis y Watson, ya que es similar en todas ellas

Como se puede observar en las taBla| modelo dual con IncMax tiene un valor de F
mayor que el modelo dual con IncMed. Sin embargo, el valoadebustez es siempre
mayor para el modelo dual con IncMax. Esto es debido a querapt de buffer IncMax
es mayor que IncMed, por lo tanto el valor de makespan es nyagso supone que el
valor de F aumente. Por el contrario, al aumentarse el tam@fios buffer, la robustez
también aumenta, ya que un buffer mayor puede absorber widemecias. Por ejemplo
paralx = 1 en la instancia 7_10_100, se puede observar que la diferentie ambos
makespans es de 34.6, pero a cambio la robustez aumenta &v092

Para finalizar con la evaluacion, hemos analizado la egtatildel modelo dual para
las instancias Agnetis y Watson. Las tabtag muestran el porcentaje de robustez o



5.4 Conclusiones

O-estabilidad (%Rob), 1-estabilidad (%S1) y 2-estabili{&S2), y el porcentaje de
estabilidad total (% Estabilidad Total) el cual se obtierediante la suma de los tres
parametros previos. En las tablg se muestran los resultados para las instancias Ag-
netis 3_25 100y Watson50 ya que el comportamiento paratel de instancias es muy
similar.

Como se puede observar, %Rob tiene un valor mayor que el %82y Esto es debi-
do a que el modelo dual destina tiempos de buffers a las taréaslindmicas, y por lo
tanto son ellas mismas las que absorben las incidenciandGagarece una incidencia,
se trata de absorber por la misma tarea que sufre la incaleBicésta tarea no es capaz
de absorberla, se comprueba si la siguiente tarea del misivaja y si la siguiente tarea
ejecutada por la misma maquina son capaces de absorbeidericia. Si la incidencia
puede ser absorbida solo cambiando una de las tareas (midquana o mismo traba-
jo), consideramos que es l-estable. Sin embargo, si debmodificar ambas tareas lo
consideraremos 2-estable.

Tanto para las instancias Agnetis como Watson, el poreed&agstabilidad total es cer-
cano al 100 % para valores de< 0,5. Por ejemplo, cuandd = 0, todas las incidencias
fueron absorbidas con 0, 1 0 2 cambios sobre las soluciomgiaales como indica el
100 % de estabilidad total. Ademas, cuando los valores dementan (el makespan es
minimizado), el porcentaje de robustez disminuye y el né@nder incidencias no absor-
bidas aumenta. Sin embargo, la 1-estabilidad y la 2-e&tatihumentaron para absorber
algunas de las incidencias que no fueron absorbidas dineate por el modelo dual me-
diante la robustez. Por ejemplo, en las instancias Watsqas8\ = 1 el porcentaje de
estabilidad total aumenta un 21,44 % con respecto a la mb(#1,29 %), alcanzando un
porcentaje total de la estabilidad del 68,73 %.

5.4 Conclusiones

Los procesos industriales pueden involucrar un gran nidepsoblemas de scheduling.
Mediante el problema job shop scheduling donde las magpineden trabajar a distintas
velocidades se pueden representar un gran nimero de pesbéemrmbinatorios. En esta
seccion se ha propuesto un modelo dual para relacionatesii@rile consumo de energia
con la robustez y estabilidad. Mediante este modelo se geaidas tareas dindmicas
contra incidencias con el fin de obtener soluciones robystbmismo tiempo soluciones

eficientes energéticamente.

El modelo dual propuesto ha sido evaluado con un algoritmmétieo (GA+LS) para

comparar el comportamiento frente al modelo original. Lesuttados muestran que el
modelo dual propuesto fue capaz de obtener soluciones rhéstas en todas las ins-
tancias, y soluciones de mayor eficiencia energética en yamzade los casos. Esto es
debido al hecho de que los buffers asignados a algunas tedisizan para protegerlas
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de las incidencias que puedan aparecer, pero ademas, stell@&jecucion no aparece
ninguna incidencia, la maquina que ejecuta la tarea puaflajar a menor régimen de
velocidad aprovechando el buffer, y reduciendo el consuenerirgia. Se ha analizado
también que cuando se aumente el tamafio de los buffers |lesoses son mas robus-
tas, pero se pierde optimalidad. Es por ello que hay que busaaquilibrio entre ambos
conceptos dependiendo de las necesidades del problentierBaa de tener en cuenta la
robustez, se aplica el concepto de estabilidad, afiadinopian de que si una incidencia
no es absorbida directamente por la tarea interrumpidagoserdrecuperado el schedule
mediante la participacién de sélo un pequefio nimero destaa$, la solucion original
se puede recuperar con el fin de mantener viable el restolusdgle original.



Capitulo 6

Analisis de Parametros en JSMS:
Robustez, Consumo Energético y
Makespan

6.1 Introduccién

Como se ha mostrado anteriormente existe una clara relestémel consumo de energia
y la optimalidad y es por ello que existen un gran nimero dmjos que se han encarga-
do de investigar esta relacion, como por ejemplo el tratgtizado por Lee y Zomaya
2009 donde abordan el problema de scheduling en aplicaciomakefzes con limitacio-
nes, teniendo en cuenta tanto el tiempo total de finalizadwaal consumo de energia.
Otro trabajo donde también se relacionan ambos concepébsazgizado por Chang-tian

y Jiong2012 en el cual se consideran tareas de scheduling indepeesliEmtin ambiente
de computacion en la nube como un problema bi-objetivo deadptimiza el makespan

y el consumo energia. Dos caracteristicas que también ed&onadas en los proble-
mas de scheduling son la robustez y la optimalidad. Amboetigbg también han sido
ampliamente estudiados en numerosos trabajos, un ejempltoces el trabajo realizado
por Abbasi, Shadrokh y Ark&006donde optimizan el makespan y la robustez en el pro-
blema de scheduling de proyectos de recursos limitados t@atsajo a destacar puede ser
el realizado por Goren y Sabuncuogi®08 donde se estudia la robustez y la estabilidad
en un contexto de scheduling con la simulacion de averiasadgimas al azar.

Pero como se ha visto en los capitulos anteriores, en elgmabISMS también existe
una relacion entre la robustez, el makespan y el consumgédiwr. En este capitulo se
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realiza un analisis para ver cual es la relacion entre el spgite consumo de energia 'y
la robustez. Mediante el estudio de estas relaciones sepw@eatontrar soluciones muy
interesantes para sistemas de produccién industrialggsig;aon muchas las areas donde
podria resultar interesante optimizar robustez, makegmamsumo de energia (Salido,
Escamilla, Giret, Barber y coR013. Pese a ello, esta relacion no ha sido estudiada en la
literatura y su estudio podria derivar en la investigaci@egarrollo de nuevas técnicas
para mejorar estos objetivos de forma conjunta.

6.2 Makespan versus Consumo Energético

En esta seccion se analiza la relacion entre el makespanonslimo de energia en el
problema job shop scheduling donde las maquinas puedejdradistintas velocidades.
En la figurab.1se muestra la frontera pareto para la media de un conjunt@idstancias
con 5 maquinas, 10 tareas por trabajo y un tiempo maximo dmpaclo de 50 unidades.
Para\ = 1 se puede observar que la media del consumo de energia es He 181
media del makespan de 317. Sin embargo pata0, la media del consumo de energia
es de 745y la media del makespan de 565,4. Dependiendo declesisiades del usuario
puede interesar obtener un tipo de solucion u otro depeddigel tipo de problema o del
objetivo a optimizar. Es por ello que, mediante el vaload® puede dar mas prioridad al
makespan o al consumo de energia. En la tallae muestra el makespan y el consumo
de energia para cada valor deen diferentes instancias. Como se puede observar, la
relacién entre el consumo de energia y el makespan es parsuid todos los casos, de
modo que esta relacion no es dependiente ni del nimero deimagqoi del nimero de
tareas por trabajo, ni de los tiempos de procesamiento.

Tabla 6.1: Makespan y consumo de energia para las instarcies vimaz, p >

5_10_50 7_10_100 3_20_50 3_25_100 3_30_200
A Mk  Energ. Mk  Energ. Mk  Energ. Mk  Energ. Mk Energ.
0 565.4 745] 1088.4 1571.4 1296  1507.4 3160 3827.1| 7289.6 9162.7
0.1 | 524.4 745| 1004.3 1571.6| 1168.7  1507.4| 2768.4  3827.5| 6600.8 9163.5
0.2 | 515.8 747.1| 992.1  1574.5| 1145.7  1513.7| 2734.2  3835.7| 6513.2 9184

0.3 | 502.6 752.3| 970.2 1584.2| 1112.6  1527.3| 2667.1 3866.7| 6364.8 9258.8
0.4 | 483.6 764.2| 9183 1616.3 1079 1559.9 2553  3946.1 6158 9386.5
0.5 | 454.3 792.1| 8845 1650.3| 1011.7 1628.6( 2421.8 4077 5825 9771.5
0.6 | 410.1 854.1| 843.7 1709.8( 946.8 1722.5| 2280.6  4300.6 5452  10239.4
0.7 | 384.7 917.4| 768.2 1879.5| 854.6  1933.7| 2056.1  4742.9| 4953.3 11370
0.8 | 343.1 1053 690.1  2147.3| 777.8 2216.3| 1854.4  5466.1| 4530.8 12935.4
0.9 | 3228 1179.1| 6357 2466.4| 7283 2498 | 1738.4 6164.9| 41829  14696.1
1 317 1311.5| 6259 2664.1| 707.8 2764.3| 1686.1 6667.1| 4048.9 16235.5
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Instancia 5 10 50 (m=>5,vmax=10,p[1,50])

1300

1200
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Consumo de Energia
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310 360 410 460 510 560

Makespan

Figura 6.1: Frontera pareto para la optimizacién del makespan y el coosle energia.

Mediante el analisis de las instancias analizadas se peadlzar una estimacion que
represente la relacion entre el consumo de energia y makedipha relacion es repre-
sentada por la formula&(2):

Energy(\) 0254120 _ sin(Am) n cos(Ar)
Makespan(\) ~ 2 8

(6.1)

Mediante el uso de esta formula, dada una instancia de unligeheon un makespan
dado y un valor de\, podemos estimar el consumo de energia necesario pardagjecu
este schedule. De la misma forma, dada una instancia de adudelcon un umbral de
consumo de energia dado y un valgrpodemos estimar el makespan necesario para
ejecutar dicho schedule.

6.3 Robustez versus Consumo Energeético

El objetivo principal de esta seccion es mostrar la relaeitine la robustez y el consumo
de energia. De esta manera, la ventaja podria ser dobles&irdo de nuevas técni-
cas para la busqueda de soluciones eficientemente enasggéticbién puede significar la
busqueda de soluciones robustas, ya que pequefias inteneppueden ser absorbidas
mediante la aceleracion de las maquinas para recuperdutadooriginal. Por lo tanto,
si tenemos una solucion donde las maquinas trabajan a plomdes, el consumo de
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energia sera menor. Ademas, en caso de que aparezca ueaaigjdnediante la acele-
racion de las maquinas se puede conservar la solucién sisequeecesario replanificar.

Con el fin de analizar la cantidad de incidencias que puedeaserbidas por el schedule
resultante, hemos simulado 100 incidencias para cadangiatdJna incidencia es un
retraso en unatarea aleatoria del schedule. La duraciommadbe la incidencia ( %incid)
esta limitada al 20 % del tiempo maximo de procesamientogiataas para cada tipo de
instancia. La figur&.2 muestra la frontera pareto para un conjunto de 10 instanciag
maquinas, 10 tareas por trabajo y un tiempo maximo de progesto de 100 unidades de
tiempo. Se puede observar que a medida que aumenta la mMisteinuye el consumo
de energia. Esto es debido al hecho de que las solucione®méstas permiten que las
maquinas trabajen a velocidad minima, por lo que el conswerendrgia disminuye. Es
decir, si todas las maquinas funcionan a la velocidad miniotks las tareas tienen un
buffer de eficiencia energética (tiempo entre ejecutarrigata la velocidad maxima y
ejecutarla a la velocidad minima). Por lo tanto, si una m&rion se produce en una
maquinam; a velocidad ¢;;) durante la ejecucion de la taréa esta maquina puede
acelerar su velocidad &, en la tarea; con el fin de terminar a tiempo (antes de que

comience la tarea siguientg. ;). En este caso, consideramos que el schedule es robusto.

Instancia 7_10_ 100 (m=7,vmax=10,p[1,100])

2700

2500

2300

2100

1900

Consumo de Energia

1700 o
1500
9.2 971 943 948 898 891 826 67.5 49 379 292

Robustez

Figura 6.2: Frontera pareto para la optimizacion de la robustez y ellsunsle energia

La tabla6.2 muestra el consumo de energia y robustez de diferenteadissaHay que
tener en cuenta que la robustez mantiene el mismo compergoren todos los casos,
por lo que se deduce que la robustez no es directamente deptend de la cantidad de
magquinas, ni del nimero de tareas por trabajo, ni de los tierdp procesamiento. Sin
embargo, en la mayoria de los casos, pata0, 1y A = 0, la energia necesaria es similar,
pero la robustez es diferente (ver Ultimos dos filas de lald). Por lo tanto, dado un



6.4 Robustez versus Makespan

Tabla 6.2: Consumo de energia y robustez para las instarcias vyqz, p >

5_10_50 7_10_100 3_20_50 3_25_100 3_30_200
A Ener. Robust. Ener. Robust. Ener. Robust. Ener. Robust. Ener. Robust.
0 745 97.2% | 1571.4 96.2% | 1507.4 99.0% | 3827.1 98.9% 9162.7 99.2%
0.1 745 93.7% | 1571.6 97.1% | 1507.4 97.3% | 3827.5 97.6% 9163.5 96.3%

0.2 747.1 97.0% | 1574.5 94.3% | 1513.7 96.6% | 3835.7 96.0 % 9184 96.8 %
0.3 752.3 94.2% | 1584.2 94.8% | 1527.3 95.3% | 3866.7 94.9% | 9258.8 95.9%
0.4 764.2 91.8% | 1616.3 89.8% | 1559.9 93.4% | 3946.1 94.1%| 9386.5 92.7%
0.5 792.1 86.6% | 1650.3 89.1%| 1628.6 88.0 % 4077 86.3% | 97715 88.0 %
0.6 854.1 79.8% | 1709.8 82.6% | 1722.5 79.6% | 4300.6 78.9% | 10239.4 80.9%
0.7 917.4 68.1% | 1879.5 67.5% | 1933.7 66.0% | 4742.9 67.9% 11370 65.2 %
0.8 1053 48.2% | 2147.3 49.0%| 2216.3 50.6% | 5466.1 49.5% | 12935.4 48.9 %
0.9 | 11791 37.2%| 2466.4 37.9% 2498 36.3% | 6164.9 36.8% | 14696.1 39.7%
1 1311.5 26.7% | 2664.1 29.2% | 2764.3 26.8% | 6667.1 27.0%| 16235.5 25.6 %

umbral de consumo de energia, podemos obtener difereftess@s con diferente nivel
de robustez y makespan.

Larelacién entre el consumo de energiay la robustez se pieieer de forma empirica
tras el analisis de los resultados obtenidos en las instaragializadas, de modo que,
mediante el uso de la formul6.@) se puede estimar dicha relacion:

Energy(\) N ttasks - p/2
Robustness(X, %incid) (6,3 — 621<) . (8 x Cos(A\2m) — Sin(Ar) + 11)
(6.2)

Esta formula es mas precisa para los valoresckrcanos a 0 (de 0 a 0,6), debido al hecho
de que el consumo de energia tiene mas importancia paravedtoes en la funcion
objetivo. Por lo tanto, dado un porcentaje de robustez pasaduracion de incidencia

dada (%incid) y un valor da, podemos estimar la energia necesaria para llevar a cabo

este schedule. De la misma manera, en un schedule con umupksuenergia dado,
un valor deX y un umbral de la duracion de la incidencia (%incid), podeasisnar su
robustez.

6.4 Robustez versus Makespan

Se puede decir que existe una relacion directa entre el pakegsla robustez porque
cuando aumenta el makespan, la robustez es mayor debido lasgtageas estan mas
dispersas en el tiempo y son capaces de absorber mas inagle®in embargo, no es
realista generar schedules demasiado dispersos. En mesigin problemas reales se de-
fine un makespan maximo y se trata de encontrar el scheduleinésto para el umbral
del makespan dado.
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Instancia 7_10 100 (m=7,vmax=10,p[1,100])
100
90 A=0
80
70
60

Robustez

50
40

30
A=1
20
1088.4 1004.3 992.1 970.2 918.3 8845 843.7 768.2 690.1 6357 6259

Makespan

Figura 6.3: Frontera pareto para la optimizacién de la robustez y el spe

La simulacion realizada en el apartado anterior obtuvo coesaltado la cantidad de
incidencias que se pueden absorber modificando el consureaedgia. La figur®.3
muestra la frontera Pareto para un conjunto de 10 instanoia§ maquinas, 10 tareas
por trabajo y un tiempo maximo de procesamiento de 100 ue&ldd tiempo. Se puede
observar que a medida que el makespan aumenta la robusteéndmhace. La tablé.3
muestra la comparacién entre el makespan y la robustezeneniiés instancias. Hay que
tener en cuenta que la robustez es bastante similar en tdosdos, lo que demuestra que
no es directamente dependiente ni de la cantidad de maguinis nimero de tareas por
trabajo, ni del tiempo de procesamiento. Cuando el makespajusta al minimo posible
(para alcanzar la solucién 6ptima), estas soluciones szatea de absorber un promedio
de 27 % de las incidencias (primerafila de la TébB). Esto es debido al hecho de que los
buffers naturales fueron capaces de absorber este pgecdatmcidencias. Por Gltimo,
cuando el makespan es ajustado a un limite superior (redle@ minimo el consumo
de energia), el porcentaje de incidencias absorbidas semna proximo al 100 %. Esto
significa que los buffers estan bien distribuidos entre ¢dda tareas y casi todas las
interrupciones han sido capaces de ser absorbidas.

La relacion entre makespan y robustez se puede obtenerralpdéas formulas anteriores
(6.1) y (6.2 para obtener la formul®(3):

Makespan(\) N
Robustness(\, %incid)




6.5 Andlisis General

Tabla 6.3: Makespan y robustez para las instanetas:, vmaz, p >

5_10_50 7_10_100 3_20_50 3_25_100 3_30_200

A Mk  Robust. Mk  Robust. Mk  Robust. Mk  Robust. Mk  Robust.

0 565.4 97.2% | 1088.4 96.2 % 1296 99.0 % 3160 98.9% | 7289.6 99.2%
0.1 524.4 93.7% | 1004.3 97.1%| 1168.7 97.3%| 2768.4 97.6% | 6600.8 96.3 %
0.2 515.8 97.0% 992.1 94.3% | 1145.7 96.6 % | 2734.2 96.0% | 6513.2 96.8 %
0.3 502.6 94.2% 970.2 948% | 1112.6 95.3% | 2667.1 949% | 6364.8 95.9%
0.4 | 483.6 91.8%| 918.3 89.8% 1079 93.4% 2553 94.1% 6158 92.7%
0.5 | 454.3 86.6% | 8845 89.1% | 1011.7 88.0%| 2421.8 86.3 % 5825 88.0 %
0.6 | 410.1 79.8% | 8437 82.6%| 946.8 79.6% | 2280.6 78.9 % 5452 80.9 %
0.7 | 384.7 68.1%| 768.2 67.5%| 854.6 66.0% | 2056.1 67.9%| 4953.3 65.2 %
0.8 343.1 48.2 % 690.1 49.0 % 777.8 50.6 % | 1854.4 49.5% | 4530.8 48.9 %
0.9 322.8 37.2% 635.7 37.9% 728.3 36.3% | 1738.4 36.8% | 4182.9 39.7%

1 317 26.7% 625.9 29.2% | 707.8 26.8% | 1686.1 27.0% | 4048.9 25.6 %
N ttasks - p/2
(6,3 — 64meid) (8 4 Cos(A2m) — Sin(Ar) + 11) - (e0:25+12%) — FMAT) (Cé’sé;’” )

Podemos concluir que, dado el makespan de un schedule cahaure) dado, y la du-
racion de la incidencia ( %incid) conocida, se puede estianabustez de este schedule.
De la misma manera, dado un umbral de robustez, la duracitanideidencia ( %incid)

y el valor de\, podemos estimar el makespan de dicho schedule.

6.5 Andlisis General

En esta seccidn, se ha llevado a cabo un analisis generdbgaiastintos tipos de ins-
tancias. El objetivo principal es analizar la relacién emntrdos los parametros relevantes
de robustez y eficiencia energética para diferentes vatlerggeje horizontal). La figura
6.4muestra los resultados para las interrupciones del 40 %etgho maximo de proce-
samiento ( %incid=40). En el eje principal vertical se reprda la robustez. Por lo tanto,

la curva azul ¢ of Absorbed (40 %)epresenta el porcentaje de incidencias absorbidas
para cada valor d& (Robustez). La curva amarill&#4Natural Buff) representa el por-
centaje de incidencias absorbidas por un buffer naturaturea verde $EffEn Buff
representa el porcentaje de incidencias absorbidas poeleracion de una maquina. De
esta manera, la robustez%f Absorbed (40 9%)%Natural Buff+ %EffEn Buff

En el eje vertical secundario, las columnas grandb{fEff) representan el nimero me-
dio de buffers generados por el aumento de la velocidad dedgsiinas y las columnas
azul claro NbuffNa) representan el nimero medio de buffers naturales.

Se puede observar qidbuffNates practicamente constante porque es independiente del

objetivo (minimizar el consumo de energia 0 makespan). Binaggo, la cantidad total

de tiempo que participa en estos buffers naturales disreinuypedida que el valor de

aumenta. Esto se debe al hecho de que a medida geéncrementa, la funcion objetivo
101
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N buffEff NbuffNat == 9% of Absorbed (40%) Natural Buff == EffEn Buff
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Figura 6.4: Analisis General de las interrupciones del 40 % del maximmpio de procesamiento
(%incid=40).

=
o

da mas importancia a minimizar el makespan, reduciéndesestd modo, la holgura en-
tre las tareas al minimo. Por lo tanto, el porcentaje de v@oefa incidencia es absorbida
por un buffer natural % Natural Buff) también disminuye. La misma tendencia se lleva
a cabo corNbuffEff donde el nimero de buffers generados disminuye a medida que
aumenta. Esto se debe al hecho de que, cuaralamenta, el objetivo prioriza reducir
al minimo el makespan, asignandoles a mas maquinas la mariozdad, por lo que
pocas veces se pueden generar buffers por la aceleracias oéifjuinas.

El porcentaje absorbido de incidencigéffen Bufj también disminuye cuandb au-
menta. Sin embargo, se puede observar la diferencia enprerédntaje de incidencias
absorbidas por la aceleracion de las maquiégffen Buf) y el porcentaje de inciden-
cias absorbidas por los buffers natural@sNatural Buff). Se puede observar que para
A = 0 (minimizando el consumo de energia), casi todas las incidepueden ser absor-
bidas. Por lo tanto, cuando se consideran schedules efimiente energéticos, también
se consideran schedules robustos que pueden absorbeniciaisl

En la figura6.5hemos simulado incidencias de diferente longitud, desdé & al 40 %
del tiempo de procesamiento maximo (de %indic=10 a %indiy44a curva roja @6 of
absorbed (10 %) la curva verde %o of absorbed (20%) la curva de granate% of
absorbed (30%)y la curva gris & of absorbed (40 %)representan el porcentaje de
incidencias absorbidas para cada valot\dauiando las incidencias son del 10 %, 20 %,
30% y 40 % del tiempo de procesamiento maximo, respectivean8e puede observar
gue todas las curvas mantienen el mismo comportamientdgsadistintos valores dg,
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[ Extra Energy (40%) s Extra Energy (30%) W Extra Energy (20%) s Extra Energy (10%)
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Figura 6.5: Interrupciones desde el 10 % hasta el 40 % del maximo tiempoatesamiento.

y que los valores son proporcionales a la longitud de lasrimieiones. Esto es debido al
hecho de que es mas facil absorber incidencias pequefiasandeg, pero la diferencia
no es demasiado alta. Por lo tanto, las incidencias masslaigael 40 % mantendran la
misma tendencia (proporcional a la presentada en la figy&ya

En el eje vertical secundario se representa la energiamtesaria para absorber las in-
cidencias dependiendo de la longitud de las interrupci¢aelsl0 % al 40 %). Se puede
observar que, aunqdé of Absorbed (20 %iue capaz de absorber menos interrupciones
que% of Absorbed (10 %)este necesita mas energia adicional que en muchos casos del
10%. Debe tenerse en cuenta que a medida que el nUmero depetenes absorbidas
aumenta, la energia extra necesaria para absorber estagpatones también aumenta,
siendo la magnitud de la energia necesaria proporcioratrefio de la interrupcion. Por
ejemplo, para\ = 0 (minimizando solo consumo de energia), el porcentaje eeruy-
ciones absorbidas de tamafio 40 % fue de alrededor del 77 %traseue el porcentaje
de interrupcién absorbida de tamafio 30 % fue de alrededoi &6. &in embargo, la
energia extra necesaria para absorber estas incideneiaadula misma en ambos casos
debido al hecho de que las interrupciones mayores precigdaenergia extra.
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6.6 Conclusiones

En este capitulo se analiza la relacion entre tres objeitipsrtantes que se pueden te-
ner en cuenta en el problema JSMS: la eficiencia energégicablstez y el makespan
(Salido, Escamilla, Barber y cd2015. Se han desarrollado formulas analiticas para esti-
mar la relacion entre estos objetivos. Los resultados marekt relacion entre makespan
y robustez, y la relacion directa entre la robustez y eficeanergética. Para reducir el
makespan, el consumo de energia tiene que ser aumentadmpargrocesar las tareas
mas rapido. Cuando el consumo de energia es bajo las maguoiestan trabajando a la
velocidad més alta, por lo que, si una incidencia apareael¢idad de estas maquinas
puede ser aumentada con el fin de recuperar el tiempo perdida pcidencia. Asi la
robustez esta directamente relacionada con el consumoetigi@nlLa robustez también
esta directamente relacionada con el makespan porqueaaantenta el makespan hay
mas holgura en la solucion, y a veces las incidencias pueateabsorbidas por los buf-
fers naturales que se generan. Es por ello que nuevas tégnieden ser desarrolladas
para encontrar soluciones robustas y, al mismo tiempontaaa soluciones eficientes
energéticamente. Por lo tanto, en scheduling la solucibusta obtenida puede ser eje-
cutada de forma eficiente energéticamente y solo en castedujpciones, las maquinas
involucradas se pueden acelerar para absorber las paitmbay el resto de las tareas
se ejecutan siguiendo el schedule programado.



Capitulo 7

Rescheduling en JSMS

7.1 Introduccién

En los problemas de scheduling puede haber muchas interngséincidencias cada dia
(averias de la maquina, modificaciones en el orden de taeastos perturbadores, can-
celaciones de pedidos, etc.). Después de una incidencahetlule original puede no
ser valido para las nuevas condiciones. En algunos casasisepmodificar facilmente
la solucién para absorber las interrupciones como se haaosen el capitul®, pero
en muchos casos es obligatorio replanificar para minimasaetectos de dicha interrup-
cion y recuperar la solucién original tan pronto como sedy®s=n Goodall, Rosamond
y Harding2014un grupo de técnicas son comparadas para evaluar la vabiie repla-
nificar.

En la literatura hay muchos métodos para tratar el schagelinlinea. En Hall y Potts
2004trabajan con problemas de scheduling donde originalmertasifica un conjunto
de trabajos para minimizar el coste, pero en cualquiemitsfauede llegar un nuevo con-
junto de trabajos. Los nuevos trabajos deben de ser inssréadel schedule original pero
sin alterarlo en exceso. En Qi, Bard y 2006se propone el problema de la actualiza-
cion de una maquina cuando se produce una interrupcién éesigthaber procesado un
subconjunto de trabajos. En Vieira, Herrmann y RB00se presentan nuevos modelos
analiticos que pueden predecir el funcionamiento de laategtas de replanificacion y
cuantificar el equilibrio entre las diferentes medidas ddimiento. En Arnaouty Rabadi
2008se aborda el problema de scheduling para las maquinaslpamterelacionadas y
dependientes de los tiempos de preparacién y las diferanéegas que estas maquinas
puedan sufrir o los trabajos urgentes que pueden aparecéiai y col.2014se aplica

la replanificacion a un problema de automocién, dos casostdéie son presentados
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para obtener los principales factores que influyen en laotegfa de la industria del au-
tomovil. En Guide2000se presenta un estudio de la planificacion de la producciény e
control de actividades en las empresas de fabricacion. BraBaniam y Raheja003

se muestran complicados procesos de reparacién provopadearias interrupciones,
para demostrar que la reparacion se puede resolver conida@gh de cuatro acciones
béasicas como son:

= Introducir tiempo de inactividad: Para interrupciones oawerias de maquinas o
falta de disponibilidad, la maquina afectada se declaranm@odnactiva durante la
duracion de la interrupcion.

= Ajustar el tiempo: Cuando aparecen retrasos pueden prnovac®ios en el tiempo
de inicio y fin de las operaciones. Como consecuencia el tetheprocesamiento
de la operacion se ajusta mediante la insercién de un pedimtempo equivalente
al tiempo adicional que se prevé.

= Insertar Operacion: Nuevas Operaciones pueden ser idasrém el schedule por
la llegada de un nuevo trabajo, el aplazamiento de un trablaelajacion de las
fechas de vencimiento.

= Eliminar operacién: Este mecanismo de reparacion consista eliminacion de
una operacion del schedule original si ya no es necesariajedmplo seria la can-
celacion de un trabajo.

En los problemas de scheduling donde se tiene en cuentaikneficenergética, la ma-
yor parte de la investigacion existente se ha centrado erlomdstaticos. Por lo tanto,
es necesario desarrollar nuevas técnicas para hacerdteageheduling y reducir el con-
sumo de energia en el problema de job-shop scheduling. &sestion se desarrolla una
nueva técnica de rescheduling para recuperar la solucigmalrreduciendo al minimo
el consumo de energia en la zona replanificada.

Este capitulo esta organizado de la siguiente forma. Erclade?.2 se presenta el con-
cepto de recuperabilidad, y se introducen los métodos ntasmes de rescheduling. En
la secciéri.3se desarrolla unatécnica para realizar el rescheduling@&ealucién de un
problema JSMS, tras sufrir una incidencia y no poder serrbimimediante la robustez.
En la seccidry.4 se evalta dicha técnica de rescheduling. Finalmente, mieases las
conclusiones de este capitulo.
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7.2 Rescheduling y Recuperabilidad

Como se ha sefialado, en los problemas reales de schedulimgromdos los dias eventos
impredecibles como hemos comentado en los capitulos arggria veces, estos eventos
pueden ser absorbidos por el schedule original sin la rdamsie aplicar ninguna técnica
de replanificacion. En este caso, el schedule se considaratooy es capaz de absorber
las interrupciones menores. Sin embargo, cuando el evenpu@de ser absorbido por
el schedule, un proceso de rescheduling es necesario pgaerseolina solucidn factible.
En este proceso se intenta reducir al minimo el nUmero dasafectadas. Es por ello
que aparece el concepto de "nervousness"que se utilizangaliala cantidad de cambios
necesarios para recuperar un schedule original. El térinemwousness"fue acufiado por
Steelel975para ser utilizado en el contexto del sistema de planificedédos materiales
(MRP). Posteriormente, fue utilizado por PujavwZiiD4 para representar la propagacion
de los cambios en los problemas de fabricacion en el plantroads produccion (MPS)
sobre la inestabilidad en los requisitos de las piezas o onerges en los niveles inferio-
res de la estructura del producto. En capitulos anteriedémgefinido la robustez y la
estabilidad, a continuacion se define el concepto de reabjtiead:

= Un schedule erecuperablesi Gnicamente algunas tareas consecutivas se ven afec-
tadas y el schedule original se recupera en un punto de tiempo

Asi, si una maquina se interrumpe durante la ejecucion degarea, solo el comienzo
de algunas tareas consecutivas se ve afectado por la mt&muy el resto del schedule
permanece inalterado.

La principal diferencia entre la estabilidad y recupeidbd es que en la recuperabilidad,
las tareas reparadas son consecutivas en el tiempo y didaghentre las maquinas. Por lo
tanto, hay un punto en el tiempo (llamado punto match-upjid@e recupera el schedule
original y todas las tareas posteriores a este punto dediemptienen su tiempo de inicio
original. Sin embargo, en la estabilidad se modifica el tiem inicio de las diferentes
tareas repartidas a lo largo del schedule.

Los tres métodos de reparacién de schedule mas usadosgemeration (Church y Uz-
soy1992 Wu, Storer y Pei-Chant©93, partial rescheduling (Li, Shyu y Adige93Wu
y Li 1995 y right-shift scheduling (Abumaizar y Svestk897):

= Regenerationconstruye un schedule completo con la replanificacion dastées
tareas, también llamado rescheduling total. Esta estaateguiere mucho esfuerzo
computacional para ser ejecutada, ya que, muchas tarederpser replanificadas.
Produce un alto nivel de nervousness y baja estabilidad.

= Partial reschedulingtiene en cuenta Gnicamente las tareas que se vieron afectada
por la incidencia. Esto reduce el nervousness y aumentsahbikdad.
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Figura 7.1: Rescheduling por recuperacion

= The Right-Shift methocpospone las tareas pendientes por el tiempo de inactividad.
En algunos casos, Right-Shift podria ser un caso especRadml rescheduling.

El Right-Shift produce muy poco nervousness y maximizatalgigdad. Esta idea

fue utilizada por Akturk y Gorguld999para determinar el punto match-up con el
objetivo de replanificar el menor nimero de tareas posibles.

En este trabajo centramos nuestra atencion en el reschgdiutllizando una técnica
match-up para reducir el nervousness, aumentar la ed&bili recuperar el schedule
original tan pronto como sea posible. Por lo tanto, despaéméd incidencia, se determi-
na un punto match-up para cada maquina y para el schedula.dlalzona que se debe
replanificar es la que se encuentra entre el punto de indalgret punto match-up (ver
figura7.1). Para ello surgen dos problemas a tratar:

1. El problema de encontrar un punto match-up en el schedwéedeterminar el in-
tervalo que a replanificar (zona sombreada en la figuba Una técnica especifica
debe ser desarrollada para encontrar el punto match-upnonimice la ventana
temporal entre la incidencia y dicho punto.

. El problema de buscar un nuevo schedule que minimice educoo de energia

entre el punto de interrupcion y el match-up obtenido (zaneedcheduling en la

figura7.2).
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Ambos problemas se deben gestionar de forma diferenteirgépproblema podria ser
considerado como un nuevo problema de scheduling en el quigetivo es minimizar
makespan (punto de match-up), penalizando las variabldffinaalas con respecto a la
solucién original. La solucién a este problema es devolmesalnedule estable o devolver
que el schedule no ha sido recuperado. Por lo tanto, en pligar se debe desarrollar
una técnica de busqueda en amplitud para minimizar el etlecfwropagacion a lo lar-
go del schedule. El segundo problema es un problema de dictgedan un umbral de
makespan dado, por lo que una técnica de blusqueda metébawtébe aplicarse para
minimizar el consumo de energia. Hay que tener en cuenta quebeal de makespan es
una restriccion dura en este problemay no un parametromiapti debido a que el resto
del schedule original (a partir del punto de match-up) no edifita. Este problema de
replanificacion podria devolver una solucién que no mejoeaergéticamente a la actual,
por lo que la solucién obtenida en el primer problema seréasatucion valida.

7.3 Diseiio de Algoritmo para Rescheduling en JISMS

Cuando un schedule sufre una incidencia y no puede ser asonkediante el concepto
de robustez, se requiere aplicar una técnica de reschggdia minimizar los cambios
necesarios en el schedule original.

Nuestro objetivo principal es desarrollar una técnica jpaicar un punto temporal lla-
mado match-up donde el schedule original pueda restabkeoeser recuperado. De este
modo se reduce el coste computacional y el tiempo necesaréovplver a restablecer
el schedule. Al mismo tiempo, parte del schedule permamegdteiado, por lo que se
aumenta la estabilidad y se reduce el nervousness.

7.3.1 Desarrollo de una Técnica Match-up

En el problema JSMS, las maquinas pueden trabajar a diésrertocidades, con sus
correspondientes consumos de energia y tiempos de praeesamiurante la ejecucion
de las tareas. Esta variabilidad puede ser utilizada pdtecireal minimo el punto match-
up para cada maquina. Debido al hecho de que una incideraiacapsobre una tarea
aleatoria ejecutada por una maquina especifica, estagimias se pueden propagar a
otras tareas ejecutadas en otras maquinas. El objetivoipairdel algoritmo propuesto
es analizar la propagacion de la tarea interrumpida pataraceada maquina implicada
y, de este modo, absorber parcial o totalmente la incidebcia vez que la incidencia ha
sido absorbida totalmente, el schedule original se reeug®iun momento determinado
(punto match-up). Hay que tener en cuenta que el algoritmoedee un punto de match-
up y también un schedule valido. Sin embargo, se puede abvysgue las maquinas que
intervienen en el proceso de rescheduling se han acelgraido,que la solucion obtenida
en el rescheduling no es una solucién mas eficiente desdatel gy vista energético. Por

109



Capitulo 7. Rescheduling en JSMS

ello posteriormente mediante un algoritmo memeético seepdsra obtener una solucion
gue minimice el consumo de energia.

eij-m

i=Job
j= Task
m= Machine

Oi+1)x  Opgm

Figura 7.2: Relacién entre tareas por trabajo y maquina

La figura7.2muestra la relacién entre una tarea interrumgiga,, y las dos siguientes
tareas relacionadas. Una tateg, 1), relacionada por la restriccion de precedencia, y
una tared,,_, relacionada con la maquina que comparten. El algorit@imuestra el
pseudo-cédigo de la técnica match-up. La entrada del aigoms el schedule original
(Schedule) y la incidencia que se produce en una maquinatéuesejecucion de la tarea
(IncidentTask). La salida del algoritmo es el punto matphiel schedule (MatchUpSche-
dule) y un reschedule valido (Solution), si la incidenciabsorbida. Si por lo contrario
no se puede absorber, el algoritmo devolvera que se ha altaet makespan.

Algoritmo 13: CalcularMatch-Up( Input (Schedule,IncidentTask), Otitpu
((MatchUpSchedule,SolutionfMakespanReached))

InvolvedTasks=p; //La cola es inicializada a vacia
InvolvedTasks— IncidentTask;
MakespanReached= False;
while (InvolvedTaskst ¢ and !MakespanReached)
CurrentTask=InvolvedTasks.pop; //Acceso al siguienteneinto de la cola
NextTaskMach = GetNextbyMach(CurrentTask); /Selecaiagiguiente tarea por maquina
NextTaskJob = GetNextbyJob(CurrentTask); //Seleccisiaiente tarea por restriccion de precedencia
Check(NextTaskMach, &MakespanReached);
Check(NextTaskJob, &MakespanReached);
end while
if ((MakespanReachethen
MatchUpSchedule = Max(MatchUp[NMach]);
Return (MatchUpSchedule,Solution);
else
Return MakespanReached
end if

El algoritmo13funciona de la siguiente manera, hay una cola llamada Iaddlesks que
almacena todas las tareas afectadas por la incidencia. tas¢as, insertadas en la cola,
almacenan su propio retraso propagado por la incidencigrib@era tarea insertada en
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InvolvedTasks es IncidentTask, la cual almacena el rettagwropagacion en el momen-
to inicial de la interrupcién (ver figura.1). A continuacion, se comprueba si la proxima
tarea por maquinay la siguiente tarea por restriccion deeglencia son capaces de absor-

ber la incidencia (véase algoritmid). Si ambas tareas absorben la incidencia (tiempo de

interrupcion), entonces el algoritmo devuelve el schethd&h-up, es decir, el final mas
tardio de las tareas afectadas. Sin embargo, si cualquedes tiareas no puede absorber
por completo la incidencia, esta se insertara en la coladveddask para comprobarse
en las proximas iteraciones. La cantidad de tiempo que &wta ho fue capaz de absor-
ber se calcula y se almacena. Una vez que una tarea es capagodieea la incidencia
propagada, se almacena el match-up para la maquina inadeu¢MatchUp[NMach]).
El algoritmo se ejecuta de forma iterativa hasta que no haguna tarea en la cola o
hasta que el makespan del schedule original haya sido aldar{akespanReached =
True). Si la cola InvolvedTasks esta vacia, entonces ldémgia ha sido absorbida, y se
obtiene un punto match-up y un reschedule valido. De lo aoiotrla incidencia no ha
sido absorbida en el makespan dado y se devuelve que el naakesgido alcanzado.

Algoritmo 14: Check(Input (Task,MakespanReached), Output (Makespuifed))

RecovTime=AbsorblIncidence(Task);

Updateend_time(Task));

if (RecovTime> delay-propagated(Taskflen
UpdateMatchUp(machine(Taskhd_time(Task));

else
Delay_propagated(Task)=Delay_propagated(task)-Recm;
InvolvedTasks— Task; //La tarea es afiadida a la cola
if (MakespanReached(Taskijen

MakespanReached=True;

end if

end if

Return MakespanReached;

El algoritmo14 comprueba si una tarea es capaz de absorber el retraso remddben
este fin, la funcién Absorbincidence se encarga de ajustanémjuinas implicadas a la
mayor velocidad para reducir al minimo la duracion de estast. Por lo tanto, se calcula
el tiempo recuperado (RecovTime). Si este tiempo es suficigara absorber la inciden-
cia, el punto match-up de la maquina implicada se actuatinatnuevo tiempo de fin de
la tarea. Sino es asi, se actualiza el retraso propagadetadaeca y la tarea se inserta en
la cola. Por ultimo, se comprueba que la tarea actualizadearadcanzado el makespan
de la solucién original.
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7.3.2 Rescheduling

Una vez que se ha obtenido un punto de match-up, un nuevoreblema de scheduling
se puede definir desde el punto de la incidencia hasta el gentatch-up. En la seccién
anterior se obtuvo una solucién valida, por lo que nuestjetiob en esta seccion es
mejorar esta solucién en términos de consumo de energia.

Para ello, hemos utilizado el algoritmo memético que comkin algoritmo genético
(GA) con una busqueda local (LS) presentado en el capituim el algoritmaol5 se re-
presenta como se utiliza el algoritmo memético. La ideacfpral es obtener una solucién
donde el makespan sea menor o igual que el match-up y la engilidada sea menor
que la utilizada en el schedule obtenido en el paso ant@doreste fin, mediante el valor
de \ se controla el peso de cada objetivo. Cuande 0 solo el consumo de energia se
tiene en cuenta, pero cuando el valor’ddaumenta, el valor del makespan comienza a
tener mas peso. De modo que el valorXdse inicializa a 0 y se va incrementando. El
algoritmo se detiene cuando el peso del makespan es sudipiarat obtener un schedule
con un makespan igual o menor que el umbral establecido etuleién del paso anterior.
Si el schedule ha conseguido reducir la energia utilizasta,sera devuelto.

Algoritmo 15: Rescheduling (Sub-problem, Schedule, MatchUp)

lambda = 0;

Makespan=MatchUp + 1;

while (lambda <=1 and MakespanMatchUp)do
Schedulelmp=MemeticAlgorithm (Sub-probler)
Makespan=Schedulelmp.Mk;
lambda = lambda + 0.1,

end while

if ((Schedulelmp.Mk:=Schedule.Mk) and (Schedulelmp.ESchedule.En)jhen
Return Schedulelmp;

else
Return Schedule;

end if

Ejemplo

La figura7.3 muestra un ejemplo de cdmo funciona el algoritmo. En estadigg repre-
senta un problema de scheduling con 3 trabajos, 3 maquinasne&s por trabajo. La
figura7.3a muestra un schedule optimizado en términos de consumaedgiay makes-
pan. Las tareas en verde fueron ejecutadas a baja velopimad, que requieren un gran
tiempo de procesamiento; las tareas en amarillo fuerontgjdas a velocidad media, por
lo que requieren un tiempo de procesamiento medio; y laaganerojo fueron ejecutadas
a alta velocidad, por lo que requieren un tiempo de procesambajo. Dada una inte-
rrupcion, el algoritmo match-up busca una solucion mediahiumento de la velocidad
de algunas méaquinas y el uso de los buffers existentes (letdigrira7.3b). El punto
match-up se calcula para cada maquina, y seleccionandox@hmée obtiene el punto
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Figura 7.3: Solucion original, solucion recuperada, solucién mejardelspués de una incidencia 'y
una busqueda en anchura
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match-up para el schedule. Ademas, el schedule origin&csgera obteniendo una so-
lucion valida. Para ello, algunas de las tareas involugralderon que ser ejecutadas a
mayor velocidad con el fin de reducir el punto match-up.

Por dltimo, el algoritmo memético realiza mejoras entreweitp de interrupcion y el
punto de match-up obtenido (figura3c). Se puede observar que la tarea 2 del trabajo
1 es ejecutada antes que la tarea 2 del trabajo 2 (ambasanditiza maquina 3), por lo
gue la tarea 3 del trabajo 1 es ejecutada a la velocidad may Ipar lo tanto su tiempo
de procesamiento se incrementa y el consumo de energiawsmr&in embargo, estos
cambios no modifican el resto del schedule. La figuBd muestra el arbol de bisqueda
llevado a cabo por la técnica de match-up.

7.4 Evaluacion

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos dedl@abo una evaluacion de
las técnicas propuestas. En primer lugar, se han simuladtbeimcias sobre las solucio-
nes originales y se ha medido la robustez de estas. Cuand@tasnas que sufren las
incidencias no pueden absorberlas (por robustez), seaaglimétodo de rescheduling
propuesto. Estas incidencias se analizan con nuestraaguritch-up para determinar el
intervalo temporal del schedule que tiene que ser repladifi¢sub-problema). Asi, el
sub-problema se resuelve con el algoritmo memético proppesa obtener un schedu-

le donde se mejore la eficiencia energética. Para realizaiegaluacion se ha usado el
benchmark de Lawrence (Lawrent®84), donde se disponen de 5 instancias para cada
tipo de problema.

7.4.1 Incidencias y Robustez

Una vez obtenida una solucién para cada instancia, se sonufecidencias para medir la

robustez de las soluciones. Por lo tanto, para cada solusgdeneraron 100 incidencias
(500 para cada grupo de instancias). Una vez que una inéddeasido asignada a una
maquina, durante la ejecucién de una tarea, se le asignauaei@h de incidencia de

forma aleatoria entre el 1% y 30 % del tiempo de procesamiaatomo de cada tipo de

instancia.

La figura7.4muestra que todas las instancias mantienen un comportansierlar ante
las incidencias. Cuando los valores Xlson bajos, el objetivo se centra principalmente
en la minimizacion de la energia. Por lo tanto el makespareg®ny no existen muchos
buffers entre las tareas consecutivas. En este caso, maciidencias pueden ser absor-
bidas sin rescheduling (schedules robustos). Hay que &aneuenta que para los casos
con menos tareas (10x5, 15x5, 20x5), la robustez es merwe(smlo en los valores altos
de )\) porque hay menos variabilidad en la asignacion de lassapes lo que el nimero
de buffers es menor.
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Figura 7.4: Incidencias absorbidas para los distintos tipos de ingtanc

7.4.2 Evaluando la técnica Match-up

Todas las incidencias que no fueron absorbidas por la propisstez del schedule de-
ben ser tratadas por el proceso de rescheduling. Paraeha, aplicado nuestra técnica
match-up para recuperar en la mayor brevedad posible edlsigheriginal. Con este fin,
teniendo en cuenta una incidencia, el algoritmo busca edmpejnto de match-up y de-
vuelve una solucion o devuelve que se ha alcanzado el makdspachedule original.
Este Gltimo caso se produce cuando la incidencia se enewafitnal del schedule, por lo
gue no hay tiempo suficiente para recuperar la solucion. uadig5 muestra el tiempo
de ejecucién de la técnica match-up para diferentes grupassthncias. Se representa
el tiempo de ejecucién promedio en milisegundos para resada tipo de instancias
sobre un procesador Intel Core 2 Duo con 1Gb de memoria RAM.

Las tablas7.1y 7.2 muestran, para cada grupo de instancias, la cantidad dieimtas
(de un total de 500) que fueron absorbidas por la robustey gBbnuestra técnica de
match-up (MUP) y las incidencias que no se pudieron recuppenajue se alcanzé el
makespan (Mk). A la luz de los resultados se puede obseriaplartancia del valor de
A. Dado que para los valores bajos kleel objetivo es reducir al minimo el consumo
de energia, por lo que, la mayoria de las maquinas funciomeajeavelocidad y como
consecuencia el makespan aumenta. Esto provoca que mudffes lmparezcan a lo
largo del schedule y la mayoria de las incidencias sean laidssrpor el uso de estos
buffers (soluciones robustas), por lo que no se necesithedsling. Sin embargo, se
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Figura 7.5: Tiempo de ejecucion medio de la técnica Match-up para lasedifes instancias
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Tabla 7.1: Numero de incidencias absorbidas por robustez (Rb), poopuatch-up (MUp) o
solucion no recuperada (MK) para diferentes instancias

10x5 15x5 20x5 10x10

X | Rb MUp MK| Rb MUp Mk | Rb MUp Mk | Rb MUp MK
0| 447 40 13| 461 35 4| 446 53 1| 456 27 17
0.1] 437 55 8| 459 40 1| 436 61 3| 458 24 18
02| 433 56 11| 455 45 0| 427 66 7| 454 33 13
03| 419 67 14| 440 56 4| 421 72 7| 441 42 17
04| 404 70 26| 423 71 6| 401 95 4| 434 48 18
05|381 95 24391 100 9| 383 112 5| 423 57 20
06| 342 113 45| 297 170 33| 299 169 32| 348 97 55
0.7| 256 165 79| 225 217 58| 160 252 88| 270 128 102
0.8] 179 170 151] 128 206 166 120 204 176| 221 120 159
09| 155 137 208 117 209 174] 120 199 181| 175 83 242
1| 65 141 294] 65 235 200] 53 177 270] 96 109 295
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Tabla 7.2: Numero de incidencias absorbidas por robustez (Rb), potopwatch-up (MUp) o
solucién no recuperada (MKk) para diferentes instancias

15x10 20x10 30x10 15x15

X | Rb MUp MKk | Rb MUp Mk | Rb MUp Mk | Rb MUp MK

0 | 456 38 455 38 7| 453 45 453 28 19

k

6 2
0.1 450 42 8| 454 44 2| 455 45 0| 448 27 25
0.2 | 445 46 9| 457 40 3| 455 44 1| 449 29 22
0.3 | 438 54 8| 450 48 2| 449 50 1| 452 29 19
5

04| 431 64 5| 440 49 11| 440 55 440 43 17

0.5 421 63 16| 421 79 0] 432 63 5| 426 49 25

0.6 | 349 114 37| 343 140 17| 341 146 13| 364 78 58

0.7 | 282 177 41| 274 193 33| 258 214 28| 311 119 70

0.8 | 213 222 65| 218 230 52| 210 253 37| 272 145 83

0.9 | 166 196 138| 177 237 86| 180 271 49| 249 128 123

1] 109 171 220| 86 180 234, 92 234 174| 136 138 226

puede observar en las tablagy 7.2que a medida que los valoregumentan, el nimero
de incidencias absorbidas por la robustez (Rb) disminuyentnas que, el nimero de
incidencias absorbidas por nuestra técnica de match-ufP{Miumenta. Cabe destacar
que los valores més altos de MUP se alcanzan para los valeigdal a 0.7, 0.8 y 0.9,
cuando el objetivo esta centrado principalmente en mirmezmakespan, reduciéndose
el namero de buffers en el schedule original para absorberdadencias por robustez, por
lo que nuestra técnica match-up debe recuperar mas scheHalg que tener en cuenta
que para\ = 1, el objetivo solo se centra en minimizar el makespan, pou® tgdas
las maquinas estan trabajando a la velocidad mas alta y essrpesbable recuperar una
solucién porque se alcanza el final del schedule sin enagiiaticamente buffers.

7.4.3 Evaluando el algoritmo memético para rescheduling

En esta evaluacién consideramos que la técnica de match-g sido aplicada, y por lo
tanto se ha alcanzado un punto de match-up, obteniendo edwdetrecuperado inicial.
Por lo tanto, el objetivo del algoritmo memeético es mejoiiahd solucién obtenida en
términos de eficiencia energética.

Latabla7.3muestra los resultados para las instancias 15x10 y 30xIébluenna (MUp)
representa el nimero total de casos recuperados por ladgémimatch-up, las columnas
(Rec) y (% Rec) representan el numero y el porcentaje de casaperados donde el
algoritmo memeético fue capaz de reducir el consumo de ememgpectivamente. Por
ultimo, las columnas EnRed y %EnRed representan la cardieladergia y el porcentaje
de energia que el algoritmo memeético fue capaz de reducir srhedule obtenido con
respecto al schedule recuperado por la técnica de match-up.
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Tabla 7.3: Replanificando los resultados obtenidos por la técnica deliviap

15x10 30x10
A MUp | Rec | %Rec | EnRed %EnRed | MUp | Rec | %Rec | EnRed %EnRed
0 38 27 | 71.1% 3960 35.62 % 45 30 | 66.7% 5318 43.82%
0.1 42 34 | 81.0% 6512 39.05% 45 38 | 84.4% 5756 46.12%
0.2 46 31| 67.4% 6050 41.74% 44 31| 70.5% 7061 47.14%
0.3 54 36 | 66.7% 6672 38.89% 50 32 | 64.0% 6308 43.35%

0.4 64 52 | 81.3% 11599 43.48 % 55 40 | 72.7% 7549 44.95 %
0.5 63 49 | 77.8% 9472 39.27% 63 46 | 73.0% 10281 44.07 %
0.6 114 94 | 825% 18413 30.11% 146 | 105 | 71.9% 18374 22.36%
0.7 177 1 119 | 67.2% 22903 19.92% 214 | 103 | 48.1% 16272 7.23%
0.8 222 | 102 | 45.9% 21782 7.78% 253 86 | 34.0% 15260 4.93 %
0.9 196 64 | 32.7% 87961 25.36 % 271 55 | 20.3% 24391 5.04 %
1 171 | 114 | 66.7% | 187027 74.52 % 234 | 177 | 75.6% | 739241 86.08 %

Se puede observar en la tafl&8 que el algoritmo memético fue capaz de reducir el
consumo de energia en un nimero significativo de incidenCaso se anticipd en la
seccién’.4.2 para los valores bajos de el nimero de veces que el algoritmo memético
fue capaz de reducir el consumo de energia no varia sigifioatnte (alrededor de 40).
Sin embargo, cuanda es igual a 0.6 y 0.7, el nimero de casos recuperados (Rec y %
Rec) aumentan, y cuandees igual a 0.8 y 0.9 estos valores disminuyen. Este comporta-
miento es debido a las caracteristicas del schedule orifiai® los valores altos de los
valores MUp son altos porque la robustez es baja, de modoayuen&s opciones para el
rescheduling. Se han llevado a cabo mas procesos de regdaitifi cuanda es igual a
0.6y 0.7, lo que demuestra que, el algoritmo memético esapeeducir el consumo de
energia en un alto porcentaje de casos. Sin embargo, cuasigual a 0.8y 0.9 se redu-

ce este porcentaje, ya que la funcidn objetivo se centraipahimente en la minimizacion

del makespan. Por lo tanto, la mayoria de las maquinas estdajando a la velocidad
mas alta siendo muy complicado reducir la energia utilizRda Gltimo, cuanda = 1,

se considera un caso especial porque en la funcién objaileose tiene en cuenta el
makespan, por lo que muchas de las tareas que no estan nag@le@n la ruta critica se
pueden ejecutar a la velocidad més baja sin empeorar el pakdsste comportamiento

se puede ver representado en la figluécon la curva de tendencia (Rec).

La tabla7.3también muestra el ahorro total de energia tras aplicadlecdn de energia
realizada por el algoritmo memético. Los valores de enearfgdarada (EnRed) aumentan
cuando\ aumenta, debido a que para los valores altos ldeenergia utilizada es mayor,
por lo que, es posible reducir mas cantidad de energia. uawa (% EnRed) representa
el porcentaje de energia ahorrada. Se puede observar quparlores bajos dg, el
porcentaje de reduccién de energia no varia significatimgan&in embargo, cuando
esigual a 0.6, 0.7 y 0.8, el porcentaje disminuye y cuands igual a 0.9, el porcentaje
aumenta de nuevo. Este comportamiento también se relacané caracteristica del
schedule original porque cuandes igual a 0.6 y 0.7 el algoritmo memético es capaz de
reducir el consumo de energia en un alto porcentaje de gaes@sno en gran cantidad.
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Figura 7.6: Comparativa entre MUp y Rec para las instancias 10x5

Para estos valores de la energia utilizada no es demasiado alta. Por lo contparia\
igual a 0.9, la técnica es capaz de ahorrar mas cantidad dgane

7.5 Conclusiones

En el sector industrial se enfrentan a un gran nimero de gt de scheduling. La

mayoria de estos problemas son dinamicos, y los recurdiaadtis para realizar las dis-

tintas tareas pueden trabajar a distintos ratios. En Idsigmmas de la vida real también
es habitual enfrentarse con incidencias por lo que son agass$écnicas de recuperacion
para restablecer el plan original en la mayor brevedad [eodin este capitulo, hemos
propuesto dos técnicas diferentes para gestionar el ihslaing sobre una version exten-
dida del problema job-shop scheduling. Asi dada una incidese aplica una primera

técnica, denominada técnica match-up, para determinarabmel schedule donde se
puede recuperar la solucién original, y por lo tanto, olbtema solucién valida tras la

incidencia. A continuacién, se propone un algoritmo mecogtiara buscar una solucion
eficiente energéticamente en la zona de rescheduling esiddl Un extenso estudio se
ha llevado a cabo para analizar el comportamiento de lagct&cpropuestas. Con este
fin, se simularon algunas incidencias sobre solucionestanicias conocidas en la lite-

ratura pero adaptadas a nuestro problema. La técnica mptphepuesta mantiene un
buen rendimiento recuperando en muchos casos la soluditadnfente, la mayoria de

las soluciones replanificadas se mejoraron para ahorracom&simo de energia gracias
al algoritmo memeético.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajos Futuros

8.1 Conclusions

The main aim of this thesis is to develop several technigaeget solution in schedu-

ling problems taking into account optimality, robustness @&nergy-efficiency. At the

beginning of this work, the job shop scheduling problem heenbtanalysed and different
methods to solve it have been presented.

The classical job shop scheduling problem can be extendettiéw problems, in order to
represent possible real life situations. In this case, we laed the problemiSO(n, p),
where each operation has to be assisted by one operator ftiomted set of them. To
solve this problem, we have developed a three steps teahnitja the aim of obtaining
optimized and robust solutions. In the first step, an optaizolution has been obtained
to optimize the makespan for the classical JSP. In the sestepg this solution has been
modified to take into account operators constraints to mi@rthe makespan and to ma-
ximize the number of buffers. Finally, in the third step tiset the previous makespan, the
robustness has been maximized by redistributing buffartis way, given the solutions
for the JSP, this procedure provides schedules, takingidount operators, in short time.
These solutions are obtained according to client needsitaiaing their desired trade-off
between optimality and robustness. The obtained solutiawe been compared to the
solutions obtained by the IBM ILOG CPLEX CP Optimizer tooROptimizer) and the
comparative study shows that losing some optimality, robalsitions are able to absorb
more incidences.

In the traditional job shop scheduling problem differentimization objectives have been
considered, such as processing time, cost and quality. Hawenergy consumption has
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been treated recently. We have extended the classical #&& jimb-shop scheduling pro-
blem where machines can work at different speeds (JSMS)IVe the JSMS problem,
a memetic algorithm has been developed and the results feeredompared with the
commercial tool CP Optimizer to compare the behaviour ohlsoivers. The evaluation
shows that our algorithm has a similar behaviour than CPrpér for small instances.
However, for large instances, our algorithm overcomes Cn@iger. This is due to the

fact that our algorithm is an adaptive method able to gettwwis faster when the size
of the instances is large and the time is limited. Our menajorithm is competitive to

solve realistic instances of large scale scheduling proble

As it has been described in the previous chapters, robisst@sbe related with many
industrial processes. In industry, robustness can be abtditbecause even if a perturba-
tion appears in the schedule, it can remain valid, being roéssary to reschedule and
therefore to interrupt the production process. We haveldped a dual model to sol-
ve the JSMS problem in order to relate optimality criterighaénergy consumption and
robustness/stability. Our model is committed to protectadyic tasks against further in-
cidences so as to obtain robust and energy-aware solufibegproposed dual model has
been evaluated with our memetic algorithm to compare thexdetr against the original
model. The evaluation shows that the dual model is able taimipbore robust solutions
in all instances and more energy efficient solutions in mbtam. This is due to the fact
that the assigned buffer times to some tasks are used tacptiogan against incidences.
Furthermore, if during execution, there is no incidence jitivolved machine can use this
buffer to work at lower speed, reducing the energy conswnpilihe combination of ro-
bustness and stability gives the proposal an added valumibegalthough an incidence
cannot be directly absorbed by the disrupted task, it carepaired by involving only a
small number of tasks. Thus, the original solution can bevered in order to maintain
feasibility along the rest of the previously obtained sclied

In this work, it is shown the close relationship between Mgian, Energy consumption
and Robustness. However, this relationship has not bedypsadan the literature. We
have analysed the relationship among these objectivesraiygtiaal formulas have been
proposed to estimate the relationship between them. Thatseshow the direct rela-
tionship between robustness and energy-efficiency; thie todf between makespan and
robustness and the direct relationship between robusamesmakespan. As it has been
explained, to reduce the makespan, the energy used hastorbased to process the tasks
faster. Otherwise, when the energy used is low, it is bectinesspeed of the machines is
not the highest. Thus if an incidence appears, it can beasegkin order to recover the
time of the incidence. When the makespan is bigger, thermare gaps in the schedule,
so the possible incidences can be absorbed by the buffers.

In some cases, when a disruption appears, it is possible difyrtbe solution to absorb
the disruption. But in many cases, rescheduling is compyitsominimize the effects of
the disruption and recover the original solution as sooroasiple. To this end, we propo-
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se a technique to calculate the match-up point, so as to nziaithe rescheduling zone.
Then, a memetic algorithm for finding a schedule that mingsithe energy consumption
within the rescheduling zone is proposed. The proposedhmgidechnique maintained
a good performance and most of the instances were recoveasdsfficient way. Finally,
most of the rescheduling solutions were improved to savesrapergy consumption.

When we are working with real time problems and reschedusimgeded, the time nee-
ded to recover the solution is critical. Thus, efficient aithons that re-establish the solu-
tion as soon as possible are mandatory. For this reasonturefworks we have planned
to work in rescheduling techniques to obtain solutions nedfieiently and techniques
that recover the solution as soon as possible to reduce ekamghe original schedule.
We are interested in other problems where energy efficieniakien into account in order
to represent more realistic problems.

8.2 Publications List

In this section, all publications related to this thesislated. They are classified in two
groups: International journals listed in the Journal @itatReports (JCR and interna-
tional conferences listed in the Conference Ranking Ezer(CORE).

Journals:
A Genetic Algorithm for Energy-Efficiency in Job-Shop Saliad. Miguel A. Sa-

lido, Joan Escamilla, Adriana Giret, Federico Bar@dre International Journal
of Advanced Manufacturing Technology pp: 1-12, 2015. (JCR:1.458)

= A Dual Scheduling Model for Optimizing Robustness and Bn€agnsumption in
Manufacturing Systemsournal of engineering manufacture Joan Escamilla,
Miguel A. Salido. pp: 1-17, (2016). (JCR:0.954)

= Energy efficiency, robustness, and makespan optimaligbishop scheduling pro-
blems.MA Salido, J Escamilla, F Barber, A Giret, D Tang, M DAittificial Inte-
ligence for Engineering Design, Analysis and Manufactumg, pp: 1-13, 2015.
(JCR:0.604)

= Solving the job shop scheduling problem with operators hythirst heuristic

search enhanced with global pruning rul€arlos Mencia, Maria R. Sierra, Miguel

A. Salido, Joan Escamilla, Ramiro Varekl. Communications. 28(2): 365-381
(2015). (JCR:0.547)

1Journal Citation Reportst t p: / / t honsonr eut ers. conl j ournal - ci tati on-reports/

2Conference Ranking Exercibét p: / / ht t p: / / cor e. edu. au/ i ndex. php/ conf er ence- r anki ngs
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= Metaheuristic Technique for Energy-Efficiency in Job-SBopedulingJoan Esca-

milla, Miguel A. Salido, Adriana Giret and Federico Barbkenowledge Enginee-
ring Review, (Accepted), 2015. (JCR:0.766)

Rescheduling an Extension of Job-shop Problem with MajcBaheduling Tech-
nigue.Joan Escamilla, Miguel A. Saliddournal of Cleaner Production. (Under
Review) (2015). (JCR:3.844)

A Hybrid Metaheuristic to optimize energy consumption in ghop Scheduling
Problem with speed scalindoan Escamilla, Miguel A. Saliddournal of Manu-
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Conferences:
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