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RESUMEN

Existen dos conceptos de importancia en el contdgtproblemas dinamicos y en particular de
schedulingdinamicos. La busqueda de soluciones robustasxibfés. El concepto de robustez de
las soluciones se refiere a un tipo de solucionespyeden ser usadas de igual manera cuando se
produce un cambio en el entorno y manteniendo kdadarelativa. En el caso de flexibilidad se
refiere a la posibilidad de que las soluciones ettadas puedan ser adaptadas sin mayores
problemas cuando se produzca un cambio en el ent&m consecuencia, soluciones robustas y
flexibles son altamente deseables en este tipomtexto.

Los problemas de planificacion dindmicos en entrde maquina Unica, han sido encarados
principalmente con Algoritmos Evolutivos [3], [4B], [6], [7] Y [8]. La metaheuristicAnt Colony
Optimization(ACO) a través de numerosos enfoques algoritmfcesaplicada con éxito para una
variedad de problemas de optimizacion [11], [12B][[14], [15], [16] y [17].

Esta linea de investigacion, pretende definir keparios dinamicos necesarios, para implementar
las metaheuristicas ACO y AEs, en diferentes probte deschedulingpara maquina Unica
(Weighted Tardiness, Average Tardiness, WeightedbBuwf Tardy Jojy y realizar un andlisis
comparativo de la calidad de los resultados obtesnid

1.INTRODUCCION

Dentro de los grupos de investigacion enfocadassgfoblemas decheduling generalmente se
han encarado los modelos conocidos como estatrosionde las actividades, los recursos, los
tiempos de procesamiento estan predefinidos, eésalez no se modifican durante el proceso. Pero
en los problemas del mundo real existen otra skielecisiones que interactian con el modelo
clasico, como por ejemplo cambiar la cantidad wlafiguracion interna de los recursos mientras el
proceso dechedulingesta en avance para balancear los cambios ergla @a logobs que arriban

al sistema; o puede aumentar o disminuir la catitida operarios en el sistema, en distintos
momentos del dia; o0 uno 0 mas recursos puedenhdiisinae temporalmente por razones de falla o

1 El Grupo de Investigacion cuenta con el apoyadériiversidad Nacional de La Patagonia Austral.
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mantenimiento. Si los modelos contemplan algunaestas decisiones se obtienen los modelos
dinamicos [10].

Considerando los distintos escenarios que se puedesentar en problemas deheduling
dindmico, y que tienen que ver con problemas reattegeneral, se pueden enumerar diferentes
aspectos que tienen que ver con:

» Cambio de fecha limite de terminacién de las taftas dates

» Cambios en el tiempo de procesamiento de una tarea.

* Pueden agregarse nuevas tareas durante el pracasmdacion de recursos.
» Eliminacion de tareas que ya han sido planificadas.

* Necesidad de repetir alguna tarea ya procesada.

» Restriccion de ejecutar una tarea antes o desgugigaina otra determinada.

Estos tipos de cambios pueden ser sencillos emadguasos, y otros son mas complejos de
manejar aunque mas cercanos a situaciones encamtesrdel mundo real. Otros sin embargo,
necesitan ademas tener en cuenta ciertas restiéscigue deben contemplarse al momento del
proceso de planificacion.

En la siguiente seccidn se describen caractesdiieanetaheuristica ACO y AEs, en la seccién 3 se
detallan aspectos particulares de ambientes dingmidinalmente en la seccion 4 se presentan las
lineas de investigacion y trabajos futuros.

2.METAHEURISTICAS ACO Y AEs

Todas las metaheuristicas tienen en comun queantevitar la generacion de soluciones de pobre
calidad [9], introduciendo mecanismos generalesayienda el problema especifico, algoritmos
de una corrida como heuristicas de construccidmusqueda local de mejora iterativa. Las
diferencias entre las metaheuristicas disponitdg®emn que ver con las técnicas empleadas para
evitar que se estanque en soluciones sub-optinghdiyo de trayectoria seguida en el espacio de
cualquiera de las soluciones, parcial o total.

Una primera distincion que puede hacerse entrehmetisticas, es si ellas se basan en busqueda
constructiva o local. Otra distincion important¢dedad en que en cada iteracién, ellas manipulan
una solucién simple o una poblacion de soluciodesque las metaheuristicas constructivas y
basadas en la poblacién pueden ser usadas sirrirexua blsqueda local, muchas veces su
rendimiento puede ser mejorado enormemente seéstecluida. Este es el caso para ACO y AE.

Otra clasificacién de metaheuristicas tienen guecwa el uso de memoria, es decir, aquellas que
explotan memoria para dirigir la busqueda futufa@bu Searchmemoriza explicitamente,
soluciones encontradas previamente o componentsawigones vistas previamen@uided Local
Search (GLS), almacena penalidades asociadas con comgsnsnluciones para modificar la
funcion de evaluacion de solucionesAnt Colony SystefACO) usa feromona para mantener una
memoria de experiencias pasadas.

Es interesante notar que, para todas las metatieagjxiste un criterio de terminacion no general
En la practica, se usan un namero de reglas gesel maximo tiempo transcurrido en CPU, el
namero maximo de soluciones generadas, el poreetagesviacion desde lower/upper bound

al 6ptimo, y el maximo numero de iteraciones sifjjonaeen la calidad de la solucion, son ejemplos
de tales reglas. En algunos casos, se pueden rdeéigias generales dependientes de la
metaheuristica.

ACO tiene varias caracteristicas que en su comidingmarticular lo hace un enfoque Unico: usa
una poblacién (colonia) de hormigas que constrjec®nes explotando una forma de memoria
indirecta llamada feromona artificial.



Considerando las caracteristicas de los ambietamitos, seria deseable contar con un algoritmo
de optimizacion que sea capaz de ir adaptandont@mtiente la solucién a los cambios del entorno,
re-usando la informacion obtenida en el pasado.Algsritmos Evolutivos (AES) parecen ser los
candidatos apropiados ya que tienen mucho en caorifa evolucion natural, y la adaptacion en
la naturaleza es un proceso continuo.

El problema principal con los AEs, es que ellosvengen eventualmente a un éptimo y pierden asi
su diversidad que es necesaria para explorar @fcieente el espacio de busqueda. Asi, una vez
que la poblacion del algoritmo evolutivo converésta también pierde su habilidad para adaptarse
a un cambio en el entorno cuando tal cambio ocEmeconsecuencia, se requiere de mecanismos
adicionales que provean permanente diversidad epoldacion sin perturbar el proceso de
busqueda.

Por otro lado, la metaheuristica ACO esté inspi@l comportamiento de las hormigas reales.
Puede ser aplicada a cualquier problema de optidiza para que un procedimiento de

construccion de una solucion pueda ser realizadoO Ase caracteriza por ser un método de
bdsqueda distribuida, estocastica y basada emiartioacion indirecta de una colonia artificial de

hormigas, transmitida por trayectos artificiales fd@omona. Estos trayectos sirven como
informacion usada por las hormigas para constroipgbilisticamente soluciones al problema bajo
consideracion. Las hormigas modifican los trayecaties feromona durante la ejecucion del

algoritmo para reflejar su experiencia de busqiefda

3. CARACTERISTICAS DE AMBIENTES DINAMICOS EN PROBLEMAS DE SCHEDULING

Un proceso dechedulingmplica seleccionar y secuenciar actividades ti@l gllas cumplan uno o
mas objetivos y satisfagan un conjunto de restie@s del dominio del problema. Durante este
proceso se deberd seleccionar estreedules(planes o planificaciones) alternativos y asignar
recursos y tiempos a cada actividad de maneraigatlichas asignaciones respeten las restricciones
temporales de las actividade®bl) y las capacidades limitadas de un conjunto derrses
compartidos, de manera que ciertas funciones wbjgor ejempldardiness, makespaptc.) sean
minimizadas.

En general, dentro del ambito deheduling los modelos mas estudiados fueron los modelos
conocidos como estaticosaif-line, es decir, donde las actividades, los recursastidmpos de
procesamiento estan predefinidos, no se modificarare el proceso, y con un objetivo
involucrando la minimizacion del tiempo de finati@mn y los costos de operacién. Pero en los
problemas del mundo real existen otra serie desibe@s que interactian con el modelo clasico,
como por ejemplo cambiar la cantidad y/o configifnainterna de los recursos mientras el proceso
de schedulingesta en avance para balancear los cambios errda da losjobs que arriban al
sistema; o puede aumentar o disminuir la cantigaolperarios en el sistema, en distintos momentos
del dia; o uno o mas recursos pueden deshabilitersporalmente por razones de falla o
mantenimiento. Si algunas de estas decisionesigeraah a dicho modelo se obtienen los modelos
de schedulingdinamicos wn-line

Los modelos de este tipo implican una reconfigdéradnterna dindmica del proceso steheduling
para adaptarlo a la nueva situacion del contextombién pueden existir causas externas que
necesiten una reconfiguracion, por ejemplo campar, parte de los clientes, en las fechas de
entrega en funcion de swocksy demandas [1]. Uno de los problemas mas impa&sade
schedulinges el de maquina Unica que consiste en el seamigcito de un conjunto de tareas para
ser procesadas por un unico recurso. El estudestdetipo de problemas es importante porque, a
menudo, aparece embebido en un problemscHedulingmas complejo [2]. Por ejemplo, en un
entorno de planificacion de tareas sobre multiph@gjuinas existe una maquina critica, cuello de
botella, cuya capacidad de procesamiento es mésdee el requerido por el resto. Un tratamiento
de la maquina critica como un problema siEhedulingde maquina Unica puede mejorar
notablemente la solucion del problema més complejo



4. LINEAS DE INVESTIGACION Y TRABAJOS FUTUROS

Actualmente se estan realizando diferentes alieasatle la metaheuristica ACO, para evaluar el
comportamiento de la misma a través de la variad®rparametros, que permita optimizar la
calidad de los resultados que brinda el algorith®. [

Los trabajos presentados hasta este momento pgnueb de investigacion, para problemas de
schedulingen ambientes dinamicos, se han abordados a tdavé¢goritmos Evolutivos [5], [6],
[7], [8], [18]. Se estan analizando distintos escers dinAmicos con el objetivo de aplicar las
metaheuristicas ACO y AE, y que nos permita podalizar la evaluacion del comportamiento de
las mismas ante las diferentes alternativas derdgmao.

Hasta el momento, se estan realizando algunos imxg@ps en ambas metaheuristicas,
incorporando a los algoritmos algun proceso de U local que contribuya a mejorar la calidad
del algoritmo que quede reflejado en los resultadsnidos.

A futuro se prevé el disefio e implementacion deammhetaheuristicas en ambientes dinamicos del
mundo real, a los fines de poder realizar una coacién de resultados que nos indique cudl es la
mejor heuristica a utilizar para el/los modelofgdiico/s planteado/s.

Todos estos problemas han sido desarrollados sirnicones, por lo que en enfoques futuros se
incorporaran a estos problemas, algunas restriesiqune hasta el momento no han sido analizadas
tales comopreemptionvs nonpreempioninsercion vs no insercion de tiempo ocioset up
dependientes de la secuencia, dependencia ensrépjelsedence constraingtsntre otros.
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