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Abstract.

Los problemas de planificacion generalmente son problemas de optimizacién del tipo
combinatorio. Estos se caracterizan por un espacio de bisqueda donde las posibles soluciones son
finitas, o infinitas pero numerables. Aiin cuando las posibles soluciones sean finitas, su nimero
puede crecer en forma exponencial con el tamafio del problema. Los métodos tradicionales de
optimizacién, basados en modelos matemdticos, no han podido solucionar un. porcentaje
importante de los problemas de planificacién. En la bisqueda de mejores metodologias han
surgido métodos hibridos de la Inteligencia Artificial y la Investigacién Operativa los cuales son
investigados en el presente trabajo.

1. Introduccién.

En la mayoria de las empresas existen problemas de planificacién en los cuales se deben tomar
decisiones sobre que recursos asignar y como asignarlos. Estos problemas generalmente son
problemas de optimizacién del tipo combinatorio, en los cuales el nimero de soluciones crece en
forma exponencial con el tamafio del problema.

Los enfoques con que se han enfrentado los problemas de planificacién tales como los modelos
matematicos, expertos humanos, sistemas expertos [1], no han sido suficientes para resolver este
tipo de problemas. Por lo general, las soluciones no son 6ptimas y tienen tiempos de respuesta
elevados. .

En la bisqueda de mejores metodologias han surgido métodos hibridos de la Inteligencia Artificial
y la Investigacién Operativa. En estos métodos se integran heuristicas de biisqueda con algoritmos
de optimizacién.Una linea de investigacién que sigue esta tendencia es la de los métodos de
Aproximacién. Estos se han utilizado con éxito para enfrentar problemas de optimizacién
combinatorios, como se verd en este trabajo.

2. Métodos de Aproximacion.

2.1. Descripcién.

Los prdblemas de optimizacién combinatorios son aquellos que poseen variables discretas y se
caracterizan por la biisqueda de un elemento éptimo en un conjunto finito, o infinito pero contable
de posibles elementos. Los elementos tipicos del espacio de bisqueda son niimeros enteros,
conjuntos, permutaciones o grafos [2]. A cada elemento se le asigna un valor real mediante una
funcién de evaluacién.

Los Métodos de Aproximacién se caracterizan por ir transitando por distintos elementos del
espacio de bisqueda, tratando de aproximarse progresivamente al 6ptimo, para lo cual se escoge
uno de los vecinos del elemento actual (generado al realizar un cambio pequeiio sobre el elemento
actual). De esta definicién podemos destacar algunos elementos claves que caracterizardn los
distintos métodos de aproximacién:

Solucién inicial: Los métodos de aproximacién comienzan el proceso de aproximacién partiendo
de un elemento, o solucidn, inicial.

Vecinos de un elemento: Para transitar de un elemento a otro, se debe definir cudl es la vecindad de
un elemento.
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Eleccién de la préxima solucién: La siguiente solucién debe escogerse de entre los vecinos, pero
no siempre se deben evaluar todos ellos para escogerla. Es posible focalizarse en un grupo de
vecinos mediante algin criterio de muestreo estadistico, o alguna heuristica de seleccién.

Criterio de detencién: Los métodos de aproximacién continuardn transitando de una solucién a
otra hasta que se cumpla un cierto criterio de detencién.

2.2. Métodos existentes.
En la literatura existen diversos métodos, ya tradicionales, que entran en la categoria de métodos
de aproximacién. Un método muy simple, es el método de Hill Climbing el cual se caracteriza por
escoger al mejor de los vecinos mientras se mejore la evaluacién con respecto al elemento actual.
Este método tiene la gran desventaja de quedar atrapado en 6ptimos locales [3]. Entre los diversos
métodos de aproximacién algunos tienen la cualidad de evitar los 6ptimos locales, entre elos cabe
destacar Simulated Annealing y Tabu Search.
3.3.1. Simulated Annealing.
El método de Simulated Annealing [4] asimila el proceso de bisqueda de una solumon 6ptima con
el fenémeno fisico de annealing. Este fenémeno se refiere al proceso en el cual se busca el estado
de minima energia de un sélido, disminuyendo lentamente su temperatura desde un estado liquido
hasta que se encuentre cristalizado [5].
En el campo de problemas combinatorios el método es el siguiente:
*Se tiene un espacio de biisqueda con posibles soluciones del problema, una de las cuales es la
6ptima.
*Se escoge una solucidn inicial y se mantiene un pardmetro (la temperatura en un valor alto)
*Se escoge un vecino de la solucién actual en forma aleatoria. Este vecino serd aceptado como una
nueva solucién de acuerdo con el siguiente criterio:

*Si el vecino tiene una mejor evaluacién que la solucién actual (se acerca al 6ptimo), se acepta

con una probabilidad 1.

«Si el vecino tiene una peor evaluacién que la solucién actual (se aleja del 6ptimo), serd

aceptado con una probabilidad que depende de la temperatura y de cudnto empeore la
evaluacion.

El valor del pardmetro que representa la temperatura es inicialmente alto, de manera que se acepten
vecinos malos con una probabilidad cercana a 1. A medida que evoluciona el proceso la
temperatura disminuye lentamente hasta llegar a 0, caso en el que no se aceptan vecinos malos. De
esta manera se realiza un recorrido por distintas zonas del espacio de biisqueda, sin quedar
atrapado en 6ptimos locales.
A continuacién se describe la manera en que Simulated Annealing responde a las interrogantes
generales de los métodos de aproximacién que se plantearon previamente:
. Cémo escoger la solucién inicial ? Debido a la alta aleatoridad inicial del proceso, no tiene
sentido escoger una “buena” solucion inicial, o sea una solucién que sea cercana al éptimo. Basta
con una solucién inicial aleatoria.
£ Cémo se definen los vecinos de la solucién actual ? El método no tiene asociada una definicién
de vecindad, estd dependerd de cada problema en particular.
(. Cémo escoger la préxima solucidn de entre esos vecinos ? Se escoge en forma aleatoria un
vecino y es aceptado de acuerdo a la funcién probabilistica descrita anteriormente.
(Cudndo detenerse ? La condicién de termino depende del problema en particular, usualmente se
refiere a un limite de iteraciones efectuadas o a iteraciones sin obtener mejoras en la solucién.

3.3.2. Tabu Search.

El método de Tabi Search [6][7] también se basa en acercarse al 6ptimo mediante aproximaciones
sucesivas. Una de las principales caracteristicas de este método es el utilizar un mecanismo
explicito para evitar quedar atrapado en Gptimos locales: la lista tabu. Estas son soluciones que no
pueden escogerse durante un cierto nimero de iteraciones. En cada iteracién se genera el conjunto
de vecinos de la solucién actual, de este conjunto se eliminan aquellos que pertenezcan a la lista
tabu, y se escoge el “mejor” de ellos. La nueva solucién se acepta, ain cuando esta tenga una peor
evaluacion que la solucién antigua..Cada nueva solucién escogida se incorpora a la lista tabg,
evitando asi retroceder por caminos recientemente recorridos. En el contexto del Tabi Search, la
lista tabi es conocida como un procedimiento de memoria de corto plazo. Otros métodos de
memoria, de mds largo plazo, también son utilizados para buscar la intensificacién y
diversificacién de la bisqueda.
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En base al método bdsico de Tabu Search se responden a continuacién las interrogantes sobre los
métodos de aproximacién:

¢ Cémo escoger la solucién inicial ? En Tabu Search una “buena” solucién inicial permitird obtener
resultados en forma mds rdpida. Generalmente se utilizan métodos heuristicos relacionados con el
problema para obtener soluciones mds cercanas al Gptimo que las determinadas aleatoriamente.

. Cémo se definen los vecinos de la solucién actual ? Dependerd de cada problema en particular y
de la manera en que se modelen las soluciones.

. Cémo escoger la préxima solucién de entre esos vecinos ? Antes de escoger el vecino éptimo se
descartan los vecinos pertenecientes a la lista tabu.

;. Cudndo detenerse ? La condicién de termino depende del problema en particular.

3. Problemas de planificacién resuelta con un enfoque de aproximacién.

3.1. Descripcién.
Dada la complejidad de los problemas de planificacién y los resultados poco satisfactorios
obtenidos con las técnicas cldsicas, se han buscado nuevos enfoques. El que se presenta a
continuacién corresponde a utilizar Métodos de Aproximacién para resolver problemas de
planificacién, y cumple con los siguientes requisitos basicos:

*Un modelo para representar problemas de planificacién en forma esténdar.

*Un conjunto de estrategias concretas para realizar la aproximacién.

*Un grado de flexibilidad para adaptar el sistema a cada problema especifico.
3.2. Modelo Genérico: Secuencia de elementos.
Se desea utilizar una misma herramienta para distintos problemas de planificacién. Para ello se
deben representar los distintos problemas de una manera estdndar, utilizando un modelo genérico
para una gran cantidad de problemas de planificacién. El modelo genérico que se utilizé fue el de
una secuencia de elementos, a la cual se le busca una permutacién éptima. Este modelo se aplica a
distintos problemas de planificacién ya sea en forma directa o indirecta utilizando un mapeo del
problema a uno de secuencias.
3.3. Estrategias concretas de biisqueda.
Las estrategias de biisqueda corresponden a la manera en que se definen los elementos claves de
los métodos de aproximacién (las preguntas definidas anteriormente). El sistema planificador
deberia proveer alternativas concretas para responder estas preguntas, de tal manera que el usuario
no se preocupe de cémo implementar la bisqueda para cada problema en particular. En los
siguientes puntos se describen las estrategias de biisqueda que se han definido para el sistema
planificador, sin perjuicio de que en el futuro se vayan desarrollando nuevas estrategias.
3.3.1. Generacion de la secuencia inicial.
La secuencia inicial puede ser de gran importancia para el desempeifio de la biisqueda. En general
una secuencia inicial con una evaluacién cercana al Gptimo, permitird acercarse con mayor rapidez
al optimo. Los siguientes son los criterios para definir la secuencia inicial:
Secuencia Aleatoria: Ordenar los elementos de la secuencia al azar.
Utilizar Secuenciamiento Parcial: Esta es una heuristica genérica basada en la heuristica NEH
[referencia] que consiste en comenzar con una secuencia de un solo elemento e ir insertando
nuevos elementos que se ubican en la posicién que otorgue la mejor secuencia parcial.
Secuencia sugerida por el usuario: El usuario define la heuristica.
3.3.2. Definicién de vecinos.
Los vecinos de una secuencia son todas aquellas secuencias que se gerieran al aplicar un cambio
pequeiio sobre ella. Los vecinos son definidos de acuerdo a tres tipos de cambios bésicos que se
aplicna a la secuencia actual: ,
Cambios tipo Swap: Intercambiar los elementos que estdn en dos posiciones dadas.

Ejemplo: (ABCDEF) swap(5,2)->(AECDBF)
Cambio tipo Shift: Insertar un elemento de una posicién en otra posicién.

Ejemplo: (ABCDEF) shift(5,2)->(AEBCDF)
Cambio tipo Invert:Invertir la subsecuencia comprendida entre dos posiciones

Ejemplo:(ABCDEF) invert(5,2)->(AEDCBF)
3.3.3. Como escoger el siguiente vecino.
La manera en que se escoge el siguiente vecino es uno de los puntos m4s determinantes en el
proceso de busqueda. Los criterios serdn divididos en tres tipos:

919



Reduccién del espacio de bisqueda local. Se restringe el nimero de vecinos en casos en los cuales
¢l nimero de vecinos es elevado o la evaluacién de cada uno es lenta. Para reducir el espacio de
busqueda local se propone hacer muestreos aleatorios.

Uso de inteligencia Se refiere a métodos que permitan orientar la bisqueda, sugiriendo algunos
vecinos que deberfan, o no, escogerse. En particular estdn los métodos explicitos para evitar
6ptimos locales. El primero de éstos son las las listas tabd, el cua consiste en almacenar una lista
que identifique las secuencias visitadas en las dltimas ¢ iteraciones, las cuales no podrédn ser
visitadas. Un segundo método es prohibir malos, en el cual se supone que si se realiza un cambio
en una secuencia y con éste se generan otra secuencia con muy mala evaluacién, este cambio es
prohibido por un cierto nimero de iteraciones.

Criterios de_aceptacién. Se refiere al cémo escoger la siguiente secuencia una vez que ya se ha
reducido el espacio de biisqueda y se han aplicado criterios de inteligencia. Se proponen tres
criterios. Escoger al mejor vecino: Se escoge al mejor vecino independiente de si este mejora o
empeora la evaluacién actual. Utilizar Hill Climbing: Se escoge al mejor de los vecinos siempre y
cuando éste mejore la evalucidn de la secuencia actual, en caso contrario se mantiene la secuencia
actual. Aceptacién Probabilistica: Este es el criterio utilizados en Simulated Annealing. El mejor
de los vecinos se aceptard si mejora la evaluacién con respecto a la secuencia actual. En caso
contrario se aceptard con cierta probabilidad.

3.3.4. Cuando detenerse.

Se proveen los siguientes criterios-de detencién. Limite de tiempo: Fijar la cantidad madxima de
segundos para que el sistema realice aproximaciones. Limite de iteraciones: Fijar la cantidad
maxima de iteraciones a realizarse. Resultado alcanzado: Detenerse al llegar a una solucién 6ptima,
o cercana al 6ptimo. Resultado alcanzable: Realizar una estimacién de cuanto mds serd posible
aproximarse al Optimo. Esta estimacién puede realizarse de acuerdo a la velocidad de
aproximacién. Estos criterios se utilizan en conjunto, produciéndose la detencion al satisfacerse el
primero de ellos.

3.4. Flexibilidad. .

El sisterna de planificacién propuesto provee de una serie de estrategias y pardmetros distintos para
realizar la planificacién. Si se utilizard exactamente la misma estrategia de bisqueda para todos los
problemas, se tendria un sistema extremadamente rigido que puede entregar resultados muy
buenos en algunos casos, pero en otros casos otorgar resultados malos o en forma ineficiente.

Se propone que el usuario pueda escoger estrategias para adaptar el sistema a sus problemas
concretos. La eleccién de estrategias puede hacerse de acuerdo a la experiencia acumulada por
otras personas, o bien ‘sintonizando’ el sistema mediante sucesivas prueba. En la préctica el
usuario dispone de un Script donde especifica especifica los criterios utilizados para escoger la
solucién inicial, escoger los vecinos de una solucién, escoger la préxima solucién de entre los
vecinos y el criterio de detencién.

4. Implementacién de la Shell.

Con el fin de implementar la metodologfa propuesta en la seccion anterior y ofrecer al usuario una
herramienta que le permita enfrentar cualquier tipo de problema en forma expedita, se desarollo
una shell.

4.1. Descripcion de la Shell.

4.1.1. Componentes.
En la siguiente figura se aprecia un esquema del sistema:
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S —s| Iteracién estratégica | P

Figura 1 Sistema de Aproximacion Estratégica

Iteracién estratégica. Componente principal formada por una serie de médulos que permiten
realizar cada iteracién de acuerdo a las estrategias definidas por el usuario.
Script. Archivo de texto en el cual el usuario puede especificar las estrategias que desea utilizar
para realizar la bisqueda. Para ello se provee de un lenguaje declarativo que le permite disponer de
los distintos criterios como mds le convenga. La Figura 2 ilustra un ejemplo.
tipo_movida swap
muestreo 5
distancia_aleatoria
tabu 7
prohibir_malos 4
mdximo_iteraciones 1000
mdximo_sin_mejora 50
mdximo_rango 10
fin_estrategia

Figura 2. Script que especifica las estrategias a utilizar
Médulo Externo. Permite la comunicacién del médulo principal con el planificador de secuencias
(sistemna externo independiente).

4.1.2.Funcionamiento.

Con el fin de utilizar la shell, el usuario debe realizar los siguientes pasos:

Modelacién del problema. Modelar el problema de manera tal que la planificacién dependa de la
existencia de un secuenciamiento de elementos. El evaluador de secuencias debe ser capaz de
evaluar la bondad de cada secuenciacién.

Creacién del médulo externo. Crear las funciones componentes del médulo externo descrito en la
seccién anterior. Una vez realizada esta interfaz, el usuario dispondrd rdpidamente de una
herramienta para solucionar su problema.

Script. Una vez establecida la comunicacién del evaluador con el sistema, el usuario puede
establecer cual estrategia es la que permite abordar mejor su problema utilizando el script.

Output. Los resultados de la planificacién son desplegados en una serie de archivos de salida que
contienen la secuenciacién 6ptima del problema el valor 6ptimo encontrado.

4.1.3.Ambiente de desarrollo.

La shell fue desarollada en lenguaje C, en ambiente Unix. La plataforma de hardware utilizada fue
una SUN SPARC Station 1.

4.2. Ejemplo Real: Asignaciéon de tareas a maquinas.

Descripcién.

Una empresa debe realizar N trabajos cumpliendo ciertas restricciones de fechas de inicio y
término.Para realizar los trabajos se dispone de M mdquinas. Cada trabajo se descompone en una
serie de etapas, cada una de las cuales debe realizarse en una méquina por un periodo determinado
de tiempo. Se tiene la restriccién de que las mdquinas no pueden utilizarse para mds de una tarea
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simultdneamente, y éstas requieren un tiempo de puesta en marcha entre tarea y tarea. Distintos
trabajos pueden requerir las mismas méquinas. De esta manera no todos los trabajos se podrdn
realizar en cualquier instante, sino que dependen de la utilizacién de las mdquinas por el resto de
los trabajos. El problema consiste en asignarle a cada méquina un calendario de tareas de manera
que se puedan cumplir todos los trabajos con el minimo tiempo de retraso. Un enfoque para este
problema es el planificar sélo una tarea a la vez, de acuerdo con la disponibilidad de maquinas.
Esta asignaci6n se puede hacer con una heurfstica simple. Luego el problema se transforma en
determinar el orden en el cual se deben hacer las asignaciones de las N tareas, osea encontrar una
secuencia Gptima de N elementos. En este caso la evaluacién de cada secuencia implica todo un
proceso de planificacién de cada elemento en forma individual. La funcién utilizada para evaluar la
planificacién es la Tardanza Cuadritica Acumulativa (TCA), la cual depende de los dfas de atraso
de cada trabajo. Esta funcién castiga los dfas de atraso en forma polinomial.

Modelacién.

De acuerdo a lo sefialado en la seccién 4.1.2, los elementos son los trabajos pedidos para los
cuales se debe encontrar un secuenciamiento éptimo.

Determinacidn de estrategias mds apropiadas.

Generacion de la secuencia inicial. Para la generacién de la secuencia inicial se utiliz6 el
secuenciamiento parcial. Los resultados obtenidos permitieron generar un buen punto de partida,
en algunos casos muy cercanos al 6ptimo.

Tipos de cambio. Para seleccionar el tipo de cambio se realizaron pruebas utilizando distintas
movidas. El Grifico 1 muestra los resultados obtenidos los cuales sugieren que la estrategia
adecuuada al problema es preferir movidas del tipo swap.

Resultado v/s Tipo de Movida

Evaluacion
250

200
150
100

50

swap shift invert sw_sh
Grifico 1. Tipos de movida
Reduccién del espacio de biisqueda local. Se analizaron ocho tipos de muestreo (A...H)
para determinar la mejor forma de acotar el espacio de bisqueda. Estos se constrastaron con el
valor éptimo posible de la funcién de costos (0) y el tiempo de CPU requerido. (Gréfico 2).

Resultado v/s Tipo de Muestreo
Evaluacién Tiempo

Evaluacion

-a- Tiempo

Tipos de Muestreo
Grifico 2. Tipos de Muestreo
Los resultados obtenidos sugieren que para este problema se debe utilizar un muestreo del tipo C,
el cual consiste en escoger 10 elementos de la secuencia y evaluar la factibilidad de hacer un swap
de ellos con otras 5 posiciones de la secuencia.
Uso de inteligencia. Gréfico 3 ilustra los resultados de aplicar listas tabi y listas de prohibir
malos. Se realizaron pruebas con listas tabi de distintos tamafios comprobdndose que para el
problema en estudio es preferible no utilizar dichas listas. Distinto es el caso con listas de prohibii
malos donde, para este problema, es conveniente fijar el periodo de prohibicién en 3 iteraciones. :
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Resultado v/s (Tabu - Prohibir Malos)
Evaluacion

8000
6000
4000
2000

S/Tabi C/Tabi 0
Gréfico3. Uso de inteligencia
Criterios de Aceptacion. Es necesario decidir si se avanza o no a la mejor secuencia
encontrada entre las vecinas. Las pruebas realizadas (Gréfico 5.4) determinan que es conveniente,
para el problema estudiado, aceptar el nuevo estado en forma probabilistica.
Resultado v/s Criterio de Aceptacién
Evaluacion

60

Si mejora Probabilistico Siempre

Grifico 5.4. Criterios de Aceptacion
Cudndo detenerse. Haciendo un estudio de todas las pruebas, en las cuales se utilizaron limites
relativamente grandes, se llega a los siguientes valores:

Limite de iempo 1800 seg
Limite de iteraciones 3000
Limite de iteraciones Sin Mejora | 600
Resultado éptimo 0

5. Conclusiones

En este trabajo se presenta un enfoque muy simple y poderoso a la vez para enfrentar problemas
de planificacién. El sistema propuesto permite enfrentar en forma sencilla diversos problemas de
planificacién obteniendo excelentes resultados. Estos son obtenidos con bajo costo de desarrollo al
no tener que desarrollar un planificador a la medida. Los resultados obtenidos con los problemas
reales han validado la utilidad del sistema y los métodos de biisqueda que estdn bajo €.

En el futuro cercano se espera incorporar mayor inteligencia a los métodos de bisqueda a fin de
hacer mis eficientes los procesos. En el sistema actual el usuario debe tener un gran conocimiento
tanto del problema como de la herramienta optimizadora. Un desafio es que el sistema se sintonice
automdticamente para operar con la mejor estrategia para diferentes problemas de planificacién.

De esta manera, el usuario podrd efectivamente desentenderse del cémo se resuelven los -

problemas.
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