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Resumen

Una de las principales metas fijadas por la programacion de la produccion es el de conseguir alcanzar ciertos
niveles de eficiencia energética. En lo que concierne a la fabricacion, cada vez adquiere mas relevancia el buen
uso de las fuentes de energia, ya que, el malgasto energético, puede llevar a las empresas a no cumplir con las
normas bésicas de sostenibilidad y desarrollo medioambiental y tener unos costes energéticos que les impida
competir en el mercado.

En términos de estudio, esta consideracion energética puede reflejarse dentro de un problema de optimizacion o
bien minimizando el tiempo maximo de terminacion de los trabajos (makespan), o bien minimizando la suma
de tiempos ociosos entre los trabajos para todas las maquinas (Core Idle Time).

En este trabajo, se plantea un problema de entorno tipo taller (Jobshop) en el cual se fijan como funciones
objetivo las dos casuisticas mencionadas anteriormente (minimizacion de makespan y minimizacién de Core
Idle Time). Para la resolucion, se opta por utilizar y comparar las siguientes tres metaheuristicas: AGS
(Algoritmo Genético Simple), SA (Simulated Annealing) y el algoritmo hibrido HPV (Hybrid PSO -VNS), que
surge de la combinacion de las metaheuristicas PSO (Particle Swarm Operation) y VNS (Variable
Neighbourhood Search).

Para la realizacion del analisis, se ha codificado el problema en lenguaje Python y se han estudiado una bateria
de instancias Jobshop conocidas en el mundo de la programacién como son las instancias de Fisher y Thomson
(FT) y Lawrence (LA).

Una vez se tienen los resultados numéricos en Microsoft Excel de los tres algoritmos para cada funcion objetivo,
se demuestra que el algoritmo de estudio HPV presenta mejoras frente a los algoritmos AGS y SA y que, la
funcidn objetivo de minimizacion de tiempos ociosos entre los trabajos, puede conducir a una solucion distinta
de la que proporciona la minimizacion de makespan. La eleccion de qué funcion objetivo resulta més sostenible
u econémica dependerd, para cada caso particular, del coste que supone pausar las maquinas, qué maquinas se
pausan o de la prioridad dada al makespan.






Abstract

One of the main goals set by production programming is to achieve certain levels of energy efficiency. As far as
manufacturing is concerned, the proper use of energy sources is becoming more and more important, since
energy waste can lead companies to not comply with the basic standards of sustainability and environmental
development and has higher costs.

In terms of study, this energy consideration can be reflected within an optimization problem either by minimizing
the maximum completion time of each job (makespan), or by minimizing the sum of core idle times for all
machines (Core Idle Time).

In this work, a problem framed in a Jobshop layout is proposed in which the two cases mentioned above
(makespan minimization and weighted Core Idle Time minimization) are set as objective functions. To solve
the problem, we use three metaheuristics: AGS (Simple Genetic Algorithm), SA (Simulated Annealing) and
HPV (Hybrid PSO-VNS), which is born from the combination of the PSO (Particle Swarm Operation) and VNS
(Variable Neighborhood Search) metaheuristics.

To carry out the analysis, the problem has been coded in Python language and a well-known set of instances for
the Jobshop problem in the programming world have been studied, such as the Fisher and Thomson (FT) and
Lawrence (LA) instances.

Once the numerical results are obtained in Microsoft Excel for the three algorithms for each objective function,
it is shown that the HPV study algorithm presents improvements over the AGS and SA algorithms. On the other
hand, the objective function for minimizing core idle times can lead to a different solution than the one provided
by the makespan minimization. The choice of which objective function is more sustainable or economical will
depend, for each case, on the cost of determine the time that machines are in stand by, which machines are idle,
or the priority given to the makespan.
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1 INTRODUCCION

La gestion de recursos cada vez juega un papel mas importante dentro de las industrias. Hoy en dia, la fuerte
competencia dentro del sector industrial, junto con la importancia del desarrollo sostenible, motivan el estudio
de la busqueda de eficiencia y optimizacion en los procesos de fabricacion. Dentro de esta busqueda, este
proyecto se centra en la programacién de operaciones como via de mejora de dichos procesos.

La programacion de operaciones se define como la asignacion temporal de recursos para la fabricacion de un
conjunto de productos. Como resultado, se obtiene un programa de produccion (production schedule) gque
Contiene informacion sobre cuando debe comenzar cada recurso a procesar qué producto (Pérez Gonzalez,
Fernandez-Viagas & Framifian, 2021).

Dicha asignacidn de recursos se lleva a cabo en base a multiples factores, dependiendo de las caracteristicas del
problema gue se esté considerando. Asi, el nimero de maquinaria disponible, cantidad de productos a procesar,
recursos humanos, costes de produccion, objetivos y estrategias entre otros mas factores, conducen a un
problema matematico particularizado con un amplio abanico de soluciones posibles.

En la préactica, de la gran cantidad de restricciones que pueda contener un problema, unido a la multitud de
soluciones que se puedan aportar, surge la necesidad de no afrontar el problema manualmente sino a través de
una estructura matematica que posteriormente pueda ser interpretada por un software o lenguaje de
programacion.

En este trabajo, el objetivo es representar un problema de tipo taller (Jobshop) donde se dispone de una
determinada cantidad de maquinas que han de procesar una determinada cantidad de trabajos con diferentes
rutas de proceso. La restriccion que supone que cada trabajo tenga una ruta diferente, hace que el problema, en
términos matematicos, adquiera mayor complejidad y esté considerado como uno de los problemas mas dificiles
de resolver dentro del &mbito de la programacién de operaciones.

Para la resolucion del problema, existen varias técnicas extendidas destacando la programacion lineal y el uso
de algoritmos aproximados o metaheuristicas. El nicleo central de este trabajo consiste en el desarrollo y
comparacion de varias metaheuristicas avanzadas estableciendo un riguroso analisis y determinando, de los
algoritmos seleccionados, cual aporta mejores soluciones para un conjunto de situaciones distintas (instancias).

Referente a la estructura del presente documento, consta de cinco capitulos y un anexo con la codificacién en
Python:

- Capitulo 1: Introduccion. Presente apartado, se enuncia el motivo de estudio junto con los objetivos que se
pretenden conseguir en el proyecto.

- Capitulo 2: Programacion de operaciones. Contenido tedrico para introducir al lector los conceptos que
componen la base de la programacion. El ultimo apartado de este capitulo pretende clasificar el problema
a tratar una vez se conoce la base tedrica.

- Capitulo 3: Problema considerado. En este capitulo se describe el tipo de problema y algunos de los distintos
métodos aproximados para la resolucion. Se profundizard en la metaheuristica hibrida HPV y en dos
algoritmos clasicos como el Algoritmo Genético (AG) y Simulated Annealing (SA)

- Capitulo 4: Implementacion de los métodos. Se define como se han codificado los programas en Python y
se realiza un andlisis de los datos obtenidos.

- Capitulo 5: Conclusiones. ldeas finales que se desgranan del analisis de resultados y validez de la
investigacion.

- Bibliografia. Referencias a articulos, libros y paginas de internet.
- Anexo I: Caodigos realizados en lenguaje Python
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2 PROGRAMACION DE OPERACIONES

Para adentrarse dentro del marco teérico de la programacion de operaciones o scheduling, es preciso conocer
ciertos conceptos que son la base para entender cualquier problema de programacion. En este segundo capitulo,
junto con la definicion de estos conceptos basicos, se muestra cdmo se modela un problema y algunos de los
métodos utilizados para su resolucion.

2.1 Conceptos basicos

A como se muestra en el libro de apuntes de la asignatura Programacion de Operaciones de la Escuela Técnica
Superior de Ingenieria de Sevilla (Pérez Gonzélez, Ferndndez-Viagas & Framifian, 2021), en cualquier problema
de programacidn se pueden identificar estos términos:

- Magquinaria disponible (Machine). Recurso productivo con capacidad para realizar operaciones de
transformacion/transporte de material. En la adaptacion a la préctica, puede representar cualquier tipo de
maquinaria (horno/fresadora/martillo/méaquina de corte/camidn/elevadora/carretilla...), trabajadores (un
operario 0 conjunto de operarios) 0 ambos (una planta donde los operarios trabajan con determinadas
maquinas).

- Trabajos (Jobs). Producto que es objeto de una operacion en alguna de las maquinas de la fabrica. Puede
representar distintos objetos fisicos como, por ejemplo, un tornillo, una botella, componentes de un avion o
un lote de productos entre otros.

- Tiempo de proceso (Processing time). Duracion temporal de operacion de un trabajo en una maquina.

- Secuencia (Sequence). Orden de procesamiento de todos los trabajos en las maquinas. En el modelo de
programacion, se representa mediante un vector cuyas componentes varian en funcién de las caracteristicas
del problema, como se muestra méas adelante. En un ejemplo en el que se tenga una sola maquina procesando
cinco trabajos distintos, la secuencia solucion puede ser (2,3,1,5,4). En esta secuencia de ejemplo el trabajo
2 seria el primero seguido del trabajo 3, posteriormente 1 ... y finalizando el procesado con el trabajo 4.

- Ruta de proceso (Route). Orden en el que cada trabajo es procesado en las maquinas de las que se dispone.
Se representa con un vector de tamafio igual al nimero de maquinas. Asi, por ejemplo, si se dispone de tres
maquinas distintas (maquinas 1,2 y 3) y se tiene un trabajo A que tiene que ser procesado primero en la
maquina 1, posteriormente en 3y para finalizar en 2, la ruta de proceso del trabajo A es (1,3,2).

- Programa (Schedule). Asignacion en la escala temporal concreta de las méquinas de una empresa para
procesar un conjunto de trabajos.

En general, un programa determina el comienzo y el fin de una operacién a realizar en cada recurso
productivo. En muchos casos, puesto que el tiempo de proceso es conocido, es suficiente conocer el tiempo
de comienzo o el tiempo de fin. No obstante, si existen operaciones interrumpibles, esta informacion puede
no ser suficiente, por tanto, en este caso puede ser preciso establecer los instantes de interrupcion y
continuacion de las operaciones.

En funcion de como un programa cumple con las restricciones de un modelo, se establecen estos dos tipos:
a) Admisible (Feasible schedule). EI programa cumple con todas las restricciones del modelo.

b) Admisible Semiactivo (Semi-active schedule). EIl programa cumple con todas las restricciones y, ademas,
representa la solucion donde los trabajos se procesan lo antes posible o, en otras palabras, no es posible
adelantar un trabajo para un orden de procesamiento fijado.



Programacion de operaciones

Para la representacion de un programa, se utilizan diagramas de Gantt. Un diagrama de Gantt es un gréfico de
barras que consta de dos ejes, uno vertical, en el cual se representa el nimero de recursos/maquinas y un eje
horizontal que representa unidades temporales (segundos, minutos, dias, etc.).

El objetivo que se consigue utilizando esta herramienta, es que se puede observar el orden en que cada trabajo
es procesado en cada maquina y los tiempos de inicio y finalizacion de cada uno de ellos, es decir, se puede
ilustrar visualmente la solucién que adopta el programa.

Machines

Time

Figura 1. Ejemplo de diagrama de Gantt. [Fuente: Elaboracion propia].

En el ejemplo de la Figura 1, se puede apreciar un problema de un taller compuesto por seis maquinas (M0, M1,
M2, M3, M4, M5) y tres trabajos a procesar (JO, J1, J2, J3, J4, J5). En el diagrama aparecen las maquinas en el
eje vertical mientras que el eje horizontal representa unidad de tiempo. De esta forma, se conoce cuando se inicia
y finaliza el procesado de todos los trabajos en todas las maquinas.

2.2 Modelos de programacion

Un modelo de programacion es la abstraccion formal de un problema de programacion de la produccion cuya
solucion es un programa de produccion (Pérez Gonzalez, Fernandez-Viagas & Framifian, 2021). Para analizar
los modelos, en este documento se muestra la notacién mas extendida y estandarizada conocida como “Notacion
de Graham” (Graham et al, 1979). La notacion de Graham estructura los modelos en tres factores diferenciados
a | B | y: Entornos (o), restricciones (B) y objetivos (y).

Objective Tunctions
Characteristics

al|Bly
Job — Machine
. .. Linking Job and - o
Characteristics m.;h:im c_-ia:;um.-mi.:_.; Characteristics
ﬁ ¥

Figura 2. Partes que componen un modelo de programacion. [Fuente: “Manufacturing Scheduling Systems:
An interated view on Models, Methods and Tools” (Framifian JM, Leisten Ry Ruiz R, 2014)]



A continuacion, en los siguientes subcapitulos se detallara en profundidad cada uno de los citados factores que
componen el modelo.

221

Entornos (a)

Los entornos hacen referencia a los recursos que dispone una fabrica. Asi, se diferencia un entorno en base al
ndmero de recursos que posea una empresa y a las caracteristicas de estos recursos.

Para una explicacién més didactica, en los ejemplos que se muestran a continuacion se hace la suposicion de
maguinas como recursos de fabricacion. Los tipos de entornos méas conocidos son los siguientes:

Una méaquina (Single Machine) a=1 | B | y. En este caso, la fabrica dispone de una sola maquina la cual
va procesando trabajos. Estos trabajos, solo contemplan una etapa de procesado en la maquina y en
cuanto a cantidad de soluciones posibles (Admisibles semiactivas), este entorno dispone de (n!).

Una solucion, para un entorno de este tipo, viene dada por una secuencia simple, que corresponde a un
vector con tantas componentes como nuiimero de trabajos a procesar contenga la maquina. De esta forma,
a modo de ejemplo, una maquina que ha de procesar 2 trabajos diferentes (J1 y J3) tendria (2!)
Soluciones semiactivas posibles, es decir, dos soluciones posibles (J1, J3) y (J3, J1). Para el caso de
adoptar la solucién (J3, J1) significaria que el trabajo J3 se realizaria primero seguido del trabajo J1. El
diagrama de Gantt de este ejemplo de Single Machine puede verse en la Figura 3.

Machines
=
o
1

13 J1

0] 2 4 6 8 10
Time

Figura 3. Diagrama de Gantt para un ejemplo de Single Machine. [Fuente: Guia web libreria de Python

Scheptk (Framifian, 2022)].

Maquinas paralelas (Parallel Machines) o=Pm/Qm/Rm | B | y. En este entorno, se trabaja con mas de
una maquina a la vez con lo que se puede dividir el procesado entre estas maquinas. Segun la velocidad
que las maquinas procesen los trabajos existen tres tipos:

a) Maquinas paralelas idénticas (Identical Parallel Machines) a=Pm | B | y. Las maquinas de las que se
dispone son idénticas por lo que el tiempo de procesado de cada trabajo en cada una de ellas es el mismo.

b) Maquinas paralelas relacionadas (Related Parallel Machines) a=Qm | B | y. Entre las maquinas existe
una relacion en cuanto a tiempo de procesado. Un ejemplo de este caso pudiera ser una fabrica que
dispusiera de dos méquinas y una de ellas tardase el doble en procesar cualquier trabajo con respecto a
la otra maquina.

¢) Mégquinas paralelas no relacionadas (Unrelated Parallel Machines) o=Rm | 3 | y. Entre las maquinas
5
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no existe relacion alguna entre los tiempos de procesado.

En cuanto a codificacion de solucion, se representa con una secuencia simple, al igual que en un entorno
Single Machine, con la Unica diferencia que habria que fijar una regla de asignacion de trabajos, siendo
laméas comun laregla ECT (Earliest Completion Time). Con esta regla, los trabajos se irian procesando
en las maquinas donde su procesado terminase antes. De esta forma, con una secuencia méas una regla
de asignacion se tiene (n!) soluciones posibles.

£
o

Machines
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T T T T

0 5 10 15 20
Time

Figura 4. Diagrama de Gantt para un ejemplo de Parallel Machine. [Fuente: Guia web libreria de Python
scheptk (Framinan, 2022)].

- Entornos de tipo taller. o=Fm/Jm/Om | B | y. Un tipo taller dispone de un conjunto de maquinas que
realizan operaciones distintas. En el caso de los talleres, un trabajo ha de pasar por todas las maquinas
y existe una clasificacion en funcion de las rutas de procesado de cada trabajo:

a) Taller de flujo (Flowshop) o=Fm | B | y. La ruta de todos los trabajos es la misma. Un ejemplo para
este caso seria un taller que tuviese dos maquinas A(corte) y B(fresado) y todos los trabajos a
procesar en estas maquinas siguiesen el orden (A, B), es decir, para todos los trabajos primero seria
la etapa de corte y posteriormente la etapa de fresado.

Existe un caso particular dentro del taller de flujo denominado Taller de flujo de permutacion
(Permutation Flowshop) a=Fm | B=prmu | y, que a diferencia del caso estandar afiade la restriccion
de adoptar la misma secuencia en todas las maquinas durante el proceso. Un ejemplo de este
entorno se puede observar en la Figura 5, donde la ruta de procesado para todos los trabajos es (MO,
M1, M2, M3) y en todas las maquinas se tiene la misma secuencia (JO, J1, J4, J3, J2).

En cuanto a soluciones, un problema tipo flowshop sin restricciones tiene (n!)™ soluciones mientras
que afiadiendo la restriccion de permutacion, el problema reduce el nimero de soluciones a (n!).
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Figura 5. Ejemplo de diagrama de Gantt de un problema de taller de flujo. [Fuente: Guia web libreria de
Python scheptk (Framinan 2022)].

b) Taller (Jobshop) a=Jm | B | y. La ruta de procesado para un problema de tipo Jobshop es distinta
para cada trabajo. A modo de ejemplo, si se dispone de un taller con dos maquinas A(corte) y
B(fresado) los trabajos no van a tener la misma ruta necesariamente por lo que puede ser gue un
trabajo J1 pase primero por la maquina de corte y posteriormente fresado (A, B) y otro trabajo J2
pase primero por la maquina de fresado y acabe en la maquina de corte (B, A).

En cuanto a solucion, este tipo de problemas tiene como méaximo (n!)™ . La representacion del
problema se simplifica utilizando la codificacion de secuencia extendida S. La secuencia extendida
es un vector compuesto de n x m elementos donde cada trabajo aparece m veces. La aparicion en
la secuencia extendida de un trabajo significa que ese trabajo se ha de procesar en la maquina que
marque el orden de su ruta.

A modo ilustrativo, supongamos un problema de tres maquinas (M0, M1, M2) y tres trabajos (JO,
J1, J2), la ruta de cada trabajo viene dado por RO= (M0, M1, M2), R1= (M2, M0, M1) y R2= (M1,
M2, M0). Una solucidn para este problema expresado como secuencia extendida toma la forma de
(2,1,0,2,1,0,1, 2,0). Analizando la Figura 6 se puede observar como se comienza a procesar el
trabajo 2 donde marca su ruta de procesado, es decir, en la maquina 1, posteriormente se procesa el
trabajo 1 donde marca la ruta del trabajo 1, en la maquina 2 y asi sucesivamente hasta completar el
proceso.

vo J (] [ 2]

Machines
=
=

Time

Figura 6. Ejemplo de diagrama de Gantt de un problema Jobshop 3x3. [Fuente: Elaboracion propia].
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c) Taller abierto (Openshop) a=0m | B | v . En este caso la ruta de procesado es abierta, es decir no
existe una ruta predeterminada. Este caso es el mas complejo de analizar. El nimero de soluciones
para un problema de este tipo es de (m!)(n!)™

Para tener una solucion es necesario dar una secuencia para cada maquina. A diferencia del
Jobshop, no existe ruta por lo que cuando se da el programa se esta construyendo la ruta de forma
simultanea. La forma de codificacion es parecida a la del problema Jobshop, utilizando una
secuencia extendida de n x m elementos dada por las operaciones. La visualizacién en un Gantt es
analoga a la de un problema de tipo Jobshop.

Restricciones ()

Las restricciones de un problema de programacion pueden afectar a la solucion final estableciendo una o varias
caracteristicas que se deben tener en cuenta dentro del procesado. De base, todos los problemas han de cumplir
con las siguientes suposiciones:

Todos los trabajos estan disponibles al principio de la programacion

Los trabajos no se pueden interrumpir

Las maquinas siempre estan disponibles.

Cada maquina puede hacer un trabajo, y un trabajo puede ser realizado en una maquina
El buffer entre maquinas se supone infinito

El tiempo de transporte es despreciable

Por tanto, un problema 3 = @ es aquel que cumple con las citadas suposiciones bésicas, pero no tiene ninguna
restriccion afadida.

Existen muchos tipos de restricciones tomando en consideracion determinados factores, algunos de los més
comunes son los que se detallan a continuacion:

Tiempos de setup (B = Sijk). Se establece un tiempo de preparacion del procesado de cada trabajo en
cada maquina previo al propio procesado del trabajo. Los tiempos de setup pueden ser anticipatorios o
no anticipatorios dependiendo de si existe la posibilidad de realizar el setup no necesariamente cuando
el trabajo se ha de procesar.

Formacion de lote (B = batch). Cuando una maquina puede realizar el procesado de varios trabajos a la
vez, estos pueden agruparse por lotes.

Fechas de entrega (B = dj). Introduce la importancia de entregar cierto trabajo con un plazo de entrega.
En el caso de dj, la fecha de entrega de cada trabajo j es de cumplimiento obligatorio.

Fechas de llegada (B = rj). Muestra la llegada de los trabajos al sistema de procesado. Si el problema
presenta esta restriccion indica que no todos los trabajos estan disponibles al principio.

Interrupcién de operaciones (B = pmtn). La interrupcion puede ser debida a indisponibilidad de las
maquinas o por mejora de la eficiencia del sistema.

Precedencias (B = precedence). Un trabajo no puede procesarse hasta que no termine de procesarse otro
trabajo existente en el sistema.

Para entornos de tipo taller, existen restricciones adicionales entre las que destacan:

(B = prmu). Flowshop de permutacion. Todas las maquinas del taller tienen la misma secuencia.
(B = no-idle). No estan permitidos tiempos ociosos entre los trabajos en las maquinas.
(B = no wait). Los trabajos no pueden esperar entre maquinas o etapas de procesado.

(B = buffer). Cuando existe limitacion de almacenaje previo al procesado del trabajo.

8



2.2.3 Objetivos (y)

La funcion objetivo representa la decision de optimizar o conseguir un determinado objetivo. La solucién para
una funcion objetivo en particular se busca que sea méxima o minima, es decir, se busca minimizar o maximizar
un propdsito y que alcance un valor fijo o este acotado dentro de un intervalo.

En general, todos los objetivos tienen relacion con el tiempo de terminacion, aunque existen diferencias en las
soluciones obtenidas dependiendo de la importancia que se les concede a ciertos objetivos. Existe una
clasificacién en cuatro categorias en funcién de las prioridades: Coste, Tiempo, Calidad y Flexibilidad.

Idle time costs

Setups costs
Work-In-process costs
Tardiness costs

Costs of shortfall

Speedup costs

Adjustment costs

Goodwill / opportunity costs

Variance
Variability

Makespan Service level
Flowtime Product features
|dle time / utilization Social aspects
Wating time

Setup time

Figura 7. Clasificacion con ejemplos de funciones objetivos en base a los 4 aspectos principales. [Fuente:
“Manufacturing Scheduling Systems: An interated view on Models, Methods and Tools” (Framifian JM,
Leisten Ry Ruiz R, 2014)].

Para establecer funciones objetivo dentro de esta clasificacion es indispensable conocer las siguientes medidas
bésicas:

- Cj(Completion time). Instante de terminacion del trabajo j.

- Fj (Flowtime). Tiempo de flujo del trabajo j. Tiempo que permanece el trabajo en el sistema.

(Fi=Cj-1).

- Lj(Lateness). Retraso del trabajo j. (Lj = Cj —d).

- T; (tardiness). Tardanza del trabajo j. (T; = max{0, Lj} ).

- Ej(earliness). Tiempo de adelanto del trabajo j. (E; = {0, -L;}).

- Uj (Tardy job). Trabajo tardio (U;j=1si Tj> 0/ U;=0e.c.c).

Con estas medidas, se pueden establecer funciones objetivo resultado de sumatorios y basqueda de
maximo de estas variables. A modo de ejemplo el makespan representa el valor maximo de C; (maxC;) o
el Total Flowtime es resultado del sumatorio de Fj (3F)).

También es posible analizar la importancia de ciertos trabajos o maquinas mediante el uso de
ponderaciones. Esto no es mas que afiadir un elemento Wij, con distinto valor dependiendo de la

9



10

Programacion de operaciones

importancia del trabajo/maquina, multiplicando en la funcién objetivo de interés. Asi, por ejemplo,
>'W;C; representa la suma los tiempos de terminacion de los trabajos ponderados, donde cada trabajo
adquiere un peso especifico que cambia el valor final de la funcion objetivo.

Desde el punto de vista de la reduccién de costes, uno de los principales objetivos a tratar es el de
minimizar los tiempos ociosos dentro del procesado. En funcion de en qué momento del proceso se desee
minimizar el tiempo ocioso existen tres tipos:

Front Idle Time (FIT). La funcion objetivo fija reducir el tiempo ocioso entre el instante inicial
(Tiempo=0) y el momento en que comienza a procesarse el primer elemento. Por tanto, se busca
minimizar este tiempo ocioso inicial donde la situacion ideal buscada en este caso seria que todos
los trabajos comenzaran en el instante (tiempo=0). Su notacion seria Y FIT; (Sumatorio de FIT
para todas las maquinas i), en caso de que cada maquina tuviese distinta ponderacién seria

> WiFITi.

Core Idle Time (CIT). Corresponde al tiempo ocioso existente entre trabajo y trabajo dentro de
una misma maquina. Analizando un diagrama de Gantt es el tiempo ocioso intermedio. La
funcién objetivo buscara reducir estos tiempos de “pausa” en las maquinas intentando que el
proceso se lleve a cabo de forma continua. Su notacién seria > CIT; (Sumatorio de CIT para todas
las maquinas i), en caso de que cada maquina tuviese distinta ponderacion seria > WiCIT;

Back Idle Time (BIT). Es el tiempo ocioso que existe entre el tiempo de finalizacion de un
trabajo en su Gltima maquina y el tiempo de finalizacién de todo el procesado. La funcion
objetivo buscaria reducir estos tiempos y la situacién ideal seria aquella donde todos los trabajos
terminasen en el mismo instante temporal. Su notacién seria > BIT; (Sumatorio de BIT para todas
las maquinas i), en caso de que cada maquina tuviese distinta ponderacion seria > WiBIT;

En la Figura 8 puede observarse un ejemplo de localizacién de tiempos ociosos analizando un diagrama

de Gantt.
MO q g 11 [ B [EE[
M- T IE [P e R FF FELE
iﬁm [FT P % [ EIEm [FH
i m3 4 - [EH ¥ CE] B FT # [
ma {7 13- EEN }3—_ i Back Idle Time
o 160 26{1 3{5{1 46#] 56{1 E(IJCI
K« Time

Front Idle Time

Core Idle Time

Figura 8. Diagrama de Gantt de un problema Jobshop para ilustrar los tipos de tiempos ociosos. [Fuente:

Elaboracion propia].
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2.3 Métodos de resolucion

Actualmente existen diversas técnicas de resolucion para los problemas de programacion de la produccion. La
variedad y la dificultad que presentan algunos problemas conduce a utilizar métodos diferentes. En este
documento se opta por profundizar en los algoritmos aproximados.

Los algoritmos aproximados, a pesar de que no siempre pueden garantizar la solucién 6ptima, son capaces de
proporcionar una buena solucién en un intervalo de tiempo razonable para todo tipo de problemas de
optimizacion (B. Melian, J.A. Moreno Pérez, J.M. Moreno Vega, 2003).

En los apuntes de la asignatura Programacion de Operaciones (Pérez Gonzélez, Fernandez-Viagas & Framifian,
2021), se establece la diferenciacion de dos tipos de algoritmos dependiendo de su campo de aplicacion:

- Heuristicas: Son procedimientos dependientes del problema que se tenga en cuestion. Se suele utilizar para
aquellos problemas donde no es posible obtener una solucién 6ptima, con una instancia relativamente
sencilla. Un ejemplo de estas son las heuristicas constructivas como Cheapest Insertion, Minimum Slack y
NEH.

- Metaheuristicas: A diferencia de las heuristicas, representan un conjunto de técnicas o procedimientos
generales aplicables a un amplio abanico de problemas. Las metaheuristicas surgen de la necesidad de
abordar el problema con una técnica mas avanzada que las heuristicas.

En funcidn de los procedimientos heuristicos, naturaleza o fuente de inspiracion, estrategias de busqueda
etc. existen diversas formas de clasificar tipos de metaheuristicas. En referencia al nimero de soluciones
iniciales y a como estas evolucionan siguiendo una trayectoria de busqueda, es de especial interés la
clasificacién del articulo Metaheuristicas: Una vision global (B. Melian, J.A. Moreno Pérez, J.M. Moreno
Vega, 2003). En este articulo se definen dos tipos:

a) Metaheuristicas basadas en trayectorias. En este caso, se parte de una secuencia solucion a la cual se le
buscan posibles soluciones mejores dentro de su vecindario. A este tipo de bisqueda de mejores
soluciones posibles en secuencias vecinas se le conoce como busqueda local.

Para una mejor compresion, se entiende como vecindario el conjunto de soluciones que se desgranan
de realizar pequefias variaciones en la secuencia solucion. Por ejemplo, si se tiene como solucién a un
problema de secuenciacidn la secuencia (J3, J2, J1, J4), una secuencia vecina surge de realizar algin
tipo de cambio como por ejemplo intercambio de dos posiciones. Al realizar el intercambio de las dos
primeras posiciones se obtiene la solucion vecina (J2, J3, J1, J4). Si el intercambio se lleva a cabo entre
mas posiciones podemos construir un vecindario de soluciones, asi, por ejemplo, la secuencia inicial
(J3, J2, J1, J4) puede tener un vecindario compuesto por tres secuencias que surgen del intercambio de
la primera posicién con las tres restantes: (J2, J3, J1, J4), (J1, J2, J3, J4), (34, J3, J1, J3). En el caso de
que cualquiera de estas secuencias sea mejor que la de inicio, el algoritmo actualizara la nueva mejor
solucion.

Algunos de los ejemplos més destacados incluidos dentro de esta clasificacion de metaheuristicas son
los algoritmos Simulated Annealing(SA), Variable Neighborhood Search (VNS), Tabl Search(TS),
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) etc.

b) Metaheuristicas basadas en poblaciones. Las poblaciones componen un conjunto de soluciones de
partida, por tanto, a diferencia de las metaheuristicas de busqueda local, no se parte exclusivamente de
una solucion a la cual se le realizan cambios, sino que parte de un conjunto de soluciones diversas,
estableciendo de esta manera, varios caminos de busqueda. Como ejemplos destacados se pueden
encontrar el Algoritmo Genético (GA), Particle Swarm Optimization (PSO) o Ant colony optimization
algorithms (ACO).
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3 PROBLEMA CONSIDERADO

En este tercer capitulo, se plantea un modelo para la situacion que se pretende analizar y se muestra la relacion
entre los objetivos a optimizar y la sostenibilidad. En cuanto a métodos de resolucidn, se hace un breve recorrido
de las distintas metaheuristicas utilizadas en el pasado y se profundiza en tres algoritmos seleccionados:
Algoritmo Genético (AG), Simulated Annealing (SA) y Hybrid PSO-VNS (HPV). Este ultimo sera el que se
estudie con mas detalle al ser el centro de atencion de este proyecto.

3.1 Descripcion del problema

3.1.1 Sostenibilidad y objetivos de optimizacion

En la industria, asi como en la sociedad en general, el uso inadecuado de las fuentes de energia adquiere cada
vez mas conciencia. Esta preocupacion, llevo a definir el término desarrollo sostenible por la Comision Mundial
sobre el Medio Ambiente y Desarrollo de las Naciones Unidas en el Informe “Nuestro Futuro Comun”
(WCED,1987). En este informe se cita textualmente: “El desarrollo sostenible es el desarrollo que satisface las
necesidades de la generacién presente sin comprometer la capacidad de las generaciones futuras para
satisfacer sus propias necesidades”. La contaminacion, el cambio climatico o el agotamiento de algunas fuentes
de energia no renovables, son algunas de las consecuencias que pueden empeorar el nivel de vida de futuras
generaciones.

Para combatir aquello que conlleva un desarrollo no sostenible, desde la Asamblea General de las Naciones
Unidas surgi6 la Agenda 2030 (Naciones Unidas, 2015). En ella se promueve, fijando objetivos anuales, el uso
de energias renovables, el desarrollo de nuevas tecnologias y un uso eficiente de los recursos energéticos.

La eficiencia energética, por tanto, esta estrechamente ligada al término sostenibilidad, ya que su cumplimiento
obliga a establecer un consumo responsable y controlado. Una industria que no fuese eficiente estaria dando pie,
no solo un incremento en sus costes energéticos, sino a un malgasto que pudiera tener consecuencias graves
tanto para el medioambiente como para la economia.

Desde la programacion de operaciones también se pueden lograr ciertos objetivos de eficiencia. Por ello, en el
caso particularizado de estudio, se establece un modelo en el cual se tienen en cuenta dos objetivos que buscan
minimizar el consumo energético de una produccion para un problema de tipo Jobshop. Estos objetivos son:

- Minimizacion del méaximo tiempo de terminacion de los trabajos (makespan). Con este objetivo se
busca que la produccién termine lo antes posible. Cuanto menor sea la duracion del proceso completo,
menor tiempo de funcionamiento de las maquinas y por ende mayor ahorro.

- Minimizacion de la suma de los tiempos ociosos entre dos trabajos en una misma maquina (Core Idle
Time). Este criterio considera que el tiempo ocioso de una maquina supone un gasto energético. Si las
maquinas presentan tiempos de espera entre que se procesan dos trabajos, significa que la méquina se
expone a sufrir picos de arranque en la curva de consumo. La situacion idénea seria aquella donde una
vez las maquinas arrancan no se apaguen hasta que finalizan todas las operaciones que deba realizar.
En caso de que pueda existir diferencia entre el gasto de cada una de las maquinas de las que se dispone,
el objetivo se puede ponderar fijando un peso para cada maquina (Corte Idle Time Ponderado).
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3.1.2 Modelo de problema

En este subapartado se define el modelo de estudio. Para los objetivos sostenibles expuestos, surgen dos
problemas que seran enunciados siguiendo la notacién de Graham (o | B | ).

El entorno seria de tipo Jobshop (Jm), ¥ no se contemplan restricciones afiadidas a las suposiciones basicas (f =
?). En caso de que el entorno fuese de tipo Flowshop, existiria la posibilidad de introducir la restriccion f=no-
idle, que supondria la obligacion de procesar todos los trabajos en las maquinas sin pausas uno detras de otro.
Este caso, para un Jobshop, es imposible que se pueda cumplir siempre ya que el hecho de que cada trabajo
tenga una ruta distinta de procesado imposibilita en algunas situaciones que el problema cumpla con dicha
restriccién. Por este motivo, se busca desde la funcion objetivo minimizar los tiempos ociosos en lugar de
establecer una restriccion en el problema.

vi [ 2 [ 3]
w2 B 2 [ 5]

V3 —

2 4 6
Time

Machines

Figura 9. Ejemplo de diagrama de Gantt de un problema de taller de flujo de permutacion con restriccion no-
idle (sin tiempos ociosos entre el procesado de los trabajos). (Fuente: Elaboracion propia).
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Figura 10. Ejemplo de un diagrama de Gantt para un problema Jobshop donde las rutas imposibilitan el
cumplimiento de no-idle. (Fuente: Elaboracion propia).

Por tanto, atendiendo al tipo de entorno, restricciones y objetivos seleccionados, se diferencian los siguientes
problemas:

1) Jn| | Cmax. Problema que busca minimizar el méximo tiempo de terminacion (makespan).

2) Im| | 2 (WICIT;). Problema que busca minimizar la suma total de los tiempos ociosos entre los trabajos
en las maquinas. Se recuerda del capitulo anterior que W; hace referencia al peso asignado a cada
maquina i y CIT; representa el tiempo ocioso (Core Idle Time) en cada maquina i.
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Para ilustrar el célculo de estos dos objetivos, a continuacion, se muestra un ejemplo en la Figura 11 de una
solucion dibujada en un diagrama de Gantt para un problema Jobshop.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46
T I T | T I T NI T S T NI N I T O [ I T A T

Figura 11. Ejemplo de diagrama de Gantt para un problema Jobshop. [Fuente: Problemas programacion de
operaciones (Pérez Gonzélez, Fernandez-Viagas, Talens Fayos & Framifian, 2022)].

El valor de la funcion objetivo makespan para este ejemplo, resulta inmediato, ya que corresponde con el tiempo
de terminacidn del trabajo JO4 en la ultima maquina de su ruta de procesado WO003. El valor de este tiempo es
de 38 u.t (unidad de tiempo), por tanto, el valor de makespan, seria de 38.

Para calcular el valor de la funcion objetivo Core Idle Time para el mismo problema hay que localizar todos los
tiempos ociosos para cada maquina y posteriormente sumarlos. En la maquina W0OL1 se aprecia tiempo ocioso
entre JO1y JO2 (5 u.t) y entre JO3 y JO4 (7 u.t). La suma de tiempos ociosos para la maquina W001 resulta por
tanto de ClTwoo: = 12

En la maquina W002, solo existe tiempo ocioso entre J02 y JO3 (10 u.t), por lo que, para esta maquina, la suma
de tiempos ociosos resulta de ClTwoe = 10

Para la Gltima maquina WO003, de sumar los tiempos ociosos entre JO1 y JO2 (8 u.t), entre J02 y JO3 (9 u.t) y por
Gltimo entre JO3 y JO4 (2 u.t), se obtiene un total de ClTwoos = 19

Si se estableciese una ponderacion para cada maquina, por ejemplo, Wi = [Wwoo1, W wooz, W woos] = [1,3,2], esto
significaria, a efecto tedrico, que la magquina W002 consume tres veces mas que la maquina WO001. Con estas
ponderaciones el sumatorio para hallar el valor de la funcién objetivo seria:

> WICITi = Wwoor * ClTwoor + Wwooz * ClTwooz + Wwoos * ClTwoo= 80
3.2 Métodos de resolucion propuestos

3.2.1 Marco historico de aplicacion de metaheuristicas

Los primeros estudios realizados en busca de la resolucion del JSSP (Job Shop Scheduling Problem) se hicieron
a traves de algoritmos exactos. Estos algoritmos, a diferencia de los aproximados, son aquellos que pueden
asegurar un valor optimo. Una de las desventajas que surgen con estos algoritmos es que no siempre son
aplicables a cualquier problema. A medida que un problema aumenta de tamafio, también se aumenta la
complejidad y, por tanto, cuando se tienen recursos limitados de tiempo 0 memoria, surge la necesidad de buscar
otros métodos alternativos. Esto supuso en las ultimas décadas un empuje en el estudio de las metaheuristicas
(Liang Gao, Xinyu Li, Xiaoyu Wen, Chao Lu, Feng Wen, 2014).
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En referencia a los dos tipos de metaheuristica de interés en esta literatura, metaheuristicas basadas en trayectoria
y metaheuristicas basadas en poblacion, se hace un recorrido de cémo los investigadores a lo largo de los afios
han desarrollado alguno de estos métodos y como se integran para la resolucion de problemas de tipo Jobshop.

Respecto a los algoritmos basados en trayectorias, representaron hitos importantes los estudios de los métodos
Simulated Annealing (Kirkpatrick, Gellat & Vecchi, 1983) y VNS (Variable Neighbourhood Search)
(Mladenovic y Hansen ,1997).

El método Simulated Annealing (Kirkpatrick, Gellat & Vecchi, 1983) surgi6 de la inspiracion en el proceso de
recocido de cerdmicas y acero. En estos procesos, el material se somete a incrementos de temperatura que
permiten mayor desplazamiento de los &tomos y posteriormente a enfriamientos lentos que ayudan a cristalizar.
La particularidad que presenta este método es que contiene un pardmetro T (Temperatura) que determina la
probabilidad de adoptar soluciones alternativas de peor calidad. En ciertos casos donde se adopta una solucion
peor, se permite la exploracion de nuevas trayectorias de busqueda dando la posibilidad a que los nuevos vecinos
generados en el vecindario presenten mejoras con respecto a la mejor solucion que fue desestimada inicialmente.

Con el método VNS (Mladenovic y Hansen ,1997) se present0 la idea de utilizar varias estructuras de vecindario
que van actualizandose conforme avanza el algoritmo. La utilizacion de estas estructuras dindmicas, permiten la
obtencidn de vecinos utilizando varios criterios distintos, consiguiendo mayor precision dada una trayectoria de
busqueda. Este método ha sido utilizado en diversos problemas matematicos famosos tales como el Traveling
Salesman Problem (Felipe, Ortuno, & Tirado, 2009) o el Vehicle Routing Problem (Kuo & Wang, 2012).

En cuanto a los algoritmos basados en poblaciones, se hace especial mencién a los métodos AG (Algoritmo
Genético) (Holland, 1975) y PSO (Particle Swarm Optimization) (Kennedy y Eberhart, 1995).

La inspiracion del Algoritmo Genético (Holland, 1975) tiene su base en la biologia y en la evolucion genética
de los seres vivos. Haciendo analogia con la evolucion de las especies, en una poblacion de individuos que
generan descendientes, estos sobreviven en un entorno si sus caracteristicas genéticas asi lo permiten. En
términos de programacion, este algoritmo parte de una poblacion de soluciones a las cuales, se les realizan
operaciones de cruce y mutacion para la obtencion de soluciones descendientes. Estas nuevas soluciones, seran
sustituidas en la poblacion si son lo suficientemente buenas una vez evaluadas, es decir, presentan mejores
valores en comparacion con otras que ya se encuentren dentro de la poblacién.

El método tradicional PSO (Kennedy y Eberhart, 1995), también basa su inspiracion en la naturaleza. En este
caso, es comun encontrar analogias con en el movimiento descrito por organismos vivos como bandada de aves,
colonias de insectos, banco de peces etc. Por este motivo, en la descripcion del modelo, es comun encontrar
parametros definidos como términos fisicos como es el caso de particulas, velocidad o desplazamiento. En
cuanto a funcionamiento, se parte de una poblacion de soluciones o particulas, a las que se aplican operaciones
entre particulas que presentan mejor posicion tanto a nivel global como a nivel local. El resultado de estas
operaciones es el movimiento de la poblacion hacia una posicién mejor.

Para resolver problemas de tipo Jobshop, un gran nimero de investigadores ha optado por combinar algoritmos
basados en trayectorias con algoritmos basados en poblaciones, obteniendo como resultado algoritmos hibridos.
El objetivo comdn por el cual se han desarrollado estos algoritmos es que cada uno presenta ciertos ventajas e
inconvenientes. Al aplicar una combinacién de ambos, las desventajas pueden corregirse en gran medida. Los
algoritmos basados en trayectorias suelen ser precisos realizando evaluaciones de caracter local pero bien es
cierto que, si se parte de una solucion mala de partida es posible que la solucién converja en un minimo local.
Por contraposicion, en caso de los algoritmos basados en poblaciones, acota las posibles vias de trayectorias
donde encontrar un buen valor a nivel global pero no profundiza tanto a nivel local como se hacia con algoritmos
basados en trayectorias. (Liang Gao, Xinyu Li, Xiaoyu Wen, Chao Lu, Feng Wen, 2014).

Teniendo en cuenta que existen numerosas investigaciones, a continuacion, se citan casos donde algunos
investigadores han hecho uso de algoritmos hibridos a partir de los citados con anterioridad. A modo de ejemplo,
se pueden encontrar investigaciones sobre un algoritmo hibrido AG-SA (Chaoyong Zhang, Peigen Li, Yunging
Rao, & Shuxia Li, 2005), sobre un algoritmo PSO-SA (Particle Swarm Optimization y Simulated Annealing)
(Niknam, Amiri, Olamaei, & Arefi, 2009), o sobre el algoritmo objeto de estudio de este trabajo PSO-VNS
(Particle Swarm Optimization y Variable Neighbourhood Search).(Liang Gao, Xinyu Li, Xiaoyu Wen, Chao
Lu, Feng Wen ,2014).
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3.2.2 Algoritmo Genético

Antes de describir los pasos a seguir por el Algoritmo Genético, es preciso definir previamente las operaciones
de cruce y mutacion que van a ser aplicadas. En este caso, se aplican cruce POX y mutacion por intercambio:

a) El cruce POX (Precedence Operation Crossover) (Zhang, Li, 2008) Es una operacién que se realiza
entre dos secuencias (padres o parents) mediante las que, siguiendo una heuristica, se obtienen dos
nuevas secuencias (descendientes o offsprings). La heuristica sigue los siguientes pasos:

o En primer lugar, se dividen aleatoriamente los trabajos presentes en una secuencia en dos
subgrupos denominados Jobset1 y Jobset2.

o En segundo lugar, el trabajo que pertenece a Jobsetl es agregado a la misma posicion en
offspringl y eliminado en parentl. El trabajo en parent2 que pertenece a Jobsetl se agrega a la
misma posicion en offspring2 y eliminado en parent2. Finalmente, los trabajos restantes en
parent2 se agregan a las posiciones vacias restantes en offspringl en orden y también se obtiene
offspring2 haciendo lo propio con los trabajos restantes de parentl.

Para facilitar la compresién de esta operacion, en la Figura 12, se observa un ejemplo de cruce POX
entre dos secuencias extendidas para un problema de tipo Jobshop (instancia 3x3). En la imagen se
muestra como a partir de las secuencias de partida (parentl y parent2) se generan las descendientes
(offspringl y offspring2). Para este caso, se ha establecido de forma aleatoria que pertenecen al grupo
jobsetl exclusivamente el trabajo 2, mientras que los trabajos restantes (1,3) pertenecen al grupo jobset2

parent] Lk

ofTspring]  OSEEESEEL |3 1\ .5—[_| 2|

(o]
[5]
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oifepringd OSEASE 3 RS 3 PP 3 (]

Figura 12. Ejemplo de cruce POX entre dos secuencias extendidas de tipo Jobshop [Fuente: Digital-Twin
Based Job Shop Scheduling towards Smart Manufacturing (Yilin Fang, Chao Peng, Ping Lou, Zude Zhou,
Jianmin Hu & Junwei Yan, 2019)].

b) Lamutacion por intercambio es una operacion que consiste en la seleccion aleatoria de dos posiciones
de una secuencia con el objetivo de realizar un intercambio de los trabajos correspondientes a estas
posiciones. Esta sencilla operacion da lugar a una nueva secuencia. (Pérez Gonzalez, Fernandez-Viagas
& Framifian, 2021).

Figura 13. Ejemplo de mutacién por intercambio para una secuencia extendida Jobshop [Fuente: Elaboracién
propia].

16



Una vez se han definido estas operaciones, el Algoritmo Genético puede describirse siguiendo la siguiente serie
de pasos:

1

2)
3)

4)

5)

6)

7)

Se fijan dos parametros iniciales: Tamafio de poblacién y criterio de parada. El criterio de parada bien
puede ser 0 numero de iteraciones o tiempo de ejecucion.

Se genera una poblacién inicial. En este caso, la poblacion se genera de manera aleatoria.

Una vez se tiene una poblacion generada, se evallan todas las secuencias y se guarda la secuencia con
mejor valor resultante de evaluar la funcion objetivo.

Se establece un cruce POX entre dos secuencias padres. En este caso como secuencias padres
tomaremos una secuencia aleatoria procedente de la poblacion como parentl y la secuencia que presenta
mejor fitness como parent2. De este cruce, se obtienen dos secuencias descendientes, childl y child2

A los descendientes hallados en el paso anterior, se les realiza una operacion de mutacion. La operacion
usada en este caso sera la mutacion por intercambio, donde dada la secuencia se permutan dos
posiciones aleatorias generando asi una nueva secuencia. De este paso se obtienen dos nuevas
secuencias childmutatedl y childmutated2. La secuencia que presente mejor fitness de entre estas dos
seré la secuencia candidata a entrar en la poblacién.

El mejor childmutated se compara con todas las secuencias presentes en la poblacion. Si esta secuencia
presenta mejor fitness que otra secuencia en la poblacion, se intercambiara tantas veces como sea mejor.
Si la secuencia childmutated presenta mejor fitness que la mejor secuencia hallada al principio en la
poblacion, el valor de la mejor secuencia hallada se actualiza por el de esta nueva secuencia.

Al tratarse un proceso iterativo, se comprueba si se cumple la condicion de parada, que en este caso es
el nimero de iteraciones fijado al inicio del algoritmo. En caso de no haber finalizado, se realiza de
nuevo los mismos pasos desde el paso 4. En caso de finalizacion, el algoritmo devuelve la secuencia
que presenta mejor fitness dentro de la poblacion.

Para un mejor entendimiento de la heuristica, en la Figura 14 se presenta el pseudocodigo del algoritmo.

Input: instance data, Py,

Output: Population, Tl,, fitness,

begin

Population:=F,.. initial sequences ;

[y:=Populationy;

Sitnessy=Fitness of TI;:

for j=11to Py, do

fitness p=Fitness of the sequence Population

if firness; < fitness;, then
[Ty:=Population,
fitnessy:=f 'Fura-'.u.\'_,-:

while Sropping criterion is not sarisfied do
Parent| = sequence selected from Population;
Parents:= sequence selected from Population;
Child:= Cross Parent, and Parent.:
Child":=Mutate Child;
fitness=Fitness of Child",
for j = 1to Pop., do

if fitness< firness; then

L Remove Population; from Population and insert Child":

if fitness< fitness;, then
Ig:=IT;
SJitnessy:=firness.

L retarn Population, [T, fitness,,

Figura 14. Pseudocodigo del algoritmo Genético. [Fuente: Apuntes de programacion de operaciones (Pérez

Gonzélez, Ferndndez-Viagas & Framifian, 2021)]
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3.2.3 Algoritmo Simulated Annealing

La heuristica del algoritmo Simulated Annealing puede describirse en funcion de la siguiente serie de pasos:

1) Enprimer lugar, se fijan las variables iniciales temperatura (T) y paso (r). El paso r es un parametro que
se fija al inicio del algoritmo con el objetivo de decrementar el valor de la temperatura. La condicién
para fijar la r es que sea un valor en el intervalo (0,1) y T>0, con el objetivo de que el parametro
temperatura pueda ir disminuyendo en cada iteracion.

2)

3)

Se genera una secuencia solucion inicial. La secuencia inicial puede generarse siguiendo alguna
heuristica previa o de manera aleatoria.

Proceso iterativo:

a)

b)

d)

Se crea el bucle fijando una condicién de parada. Algunos de los criterios mas comunes son: fijar
un valor méaximo alcanzable de temperatura o establecer algin limite de tiempo de ejecucion.

Se crea una vecindad dentro del bucle a partir de la secuencia solucién. Una vez obtenida la
vecindad se compara todas las secuencias vecinas con la propia secuencia. Si alguna secuencia
vecina presenta mejor valor que la que se tiene inicialmente se actualiza la secuencia solucion por
la nueva mejor secuencia encontrada.

En el caso de que no exista ningln vecino mejor que la secuencia solucién se abre una posible via
de busqueda. Esta via consiste aceptar una secuencia del vecindario con un fitness peor atendiendo
a un modelo exponencial de probabilidad donde se tiene en cuenta diferencia de fitness y ciertos
valores aleatorios.

Se actualiza el valor de temperatura siguiendo la regla T=T*r. Con ello, la temperatura va
decreciendo en cada pasada del bucle.

4) Una vez finalizado el bucle el programa devuelve la mejor secuencia solucion.

Para una mejor comprension de la metodologia, en la Figura 15 se muestra el pseudocédigo del algoritmo.

Input: instance data

Qutput: Best solution 7 and best objective function value ob j*
begin

Calculate initial solution m;;

Set best known solution ©° := m;

Calculate best objective function value so far ob j* 1= Obj{m):
Set current solution 7. ;= T%;

Set initial temperature T := T,

while Stopping criterion is not satisfied or not frozen do

L= e,

foreach neighbour T’ of win V do

Calculate objective function value of neighbour ob " := Obj(n');
if obj' <obj* then

/

=,

T ="

obj* = obj';
else

Calculate difference in objective function D := obj' — obj*;
Accept worse solution probabilistically;
. D
if Random < ¢~ 7 then
| m=a;
T .=rT.
return Best solution ©°, best objective function value ob j*

Figura 15. Pseudocddigo del algoritmo Simulated Annealing. [Fuente: Apuntes de programacion de

operaciones (Pérez Gonzélez, Fernandez-Viagas & Framifian, 2021)].
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3.2.4  Algoritmo Hybrid PSO-VNS (HPV)

En este subapartado, se define el algoritmo Hybrid PSO-VNS tal como se plantea en el articulo “A hybrid
algorithm based on a new neighborhood structure evaluation method for job shop scheduling problem ““(Liang
Gao, Xinyu Li, Xiaoyu Wen, Chao Lu, Feng Wen ,2014). A continuacion, se muestran los pasos que sigue este
método:

1) El primer paso es fijar dos parametros iniciales: Tamafio de poblacion y criterio de parada. El criterio
de parada bien puede ser 0 nimero de iteraciones o tiempo de ejecucion.

2) Una vez inicializados los pardmetros anteriores, se crea aleatoriamente una poblacion del tamarfio
introducido. Cada secuencia solucion de la poblacion se evalla segun la funcién objetivo y a partir de
aqui se generan dos conjuntos:

a) Individual extreme library. Conjunto formado por las tres mejores secuencias dentro de la
poblacién inicial.

b) Population extreme library. Conjunto cuyo tamafio corresponde con el 20% del tamafio de la
poblacién y estd formado por secuencias que presentan distinto valor tras evaluar la funcion
objetivo.

3) Se busca actualizar la poblacion siguiendo una estrategia de busqueda basada en el método PSO. Previo
a describir como se realiza este proceso, es necesario definir la operacién de mutacion por insercion:

o La mutacién insertion consiste en sustraer un elemento de una posicién aleatoria de la
secuencia para colocarlo en otra posicion aleatoria distinta. En la Figura 16 se puede ver un
ejemplo donde dada una secuencia se extrae el elemento colocado en la posicion 1 (indice 4) y
posteriormente se introduce en la posicién 2 (indice 6).

TELEELELTE

Posicion 2

Figura 16. Ejemplo de mutacion insertion [Fuente: Elaboracion propia].

Definidas todas las operaciones de mutacion y cruce que se realizan, la heuristica sigue de la siguiente
forma:

I.  Paso 1: Seleccién de dos secuencias para establecer una operacion de cruce entre ellas. La
primera secuencia se obtiene siguiendo el orden de la poblacion y la segunda es extraida
aleatoriamente del conjunto Individual extreme library. Ambas secuencias deben cumplir con
la condicién de que una vez han sido evaluadas segun la funcion objetivo, poseen distinto valor.
Una vez seleccionadas, se realiza un cruce entre ambas de tipo POX, del cual se obtienen dos
nuevas secuencias.

1. Paso 2: Analogo al paso previo con la salvedad de que la operacion de cruce POX se establece
entre una secuencia de la poblacién y una secuencia procedente del conjunto Population
extreme library. De este paso se obtienen dos nuevas secuencias adicionales.
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IIl.  Paso 3: A la secuencia de la poblacion se le realiza una operacioén de mutacion mediante el
método insertion. Una vez realizado, se obtiene una secuencia adicional.

IV.  Paso 4: Eleccidn de la mejor secuencia obtenida. Tras los pasos previamente realizados, se
obtienen cinco nuevas secuencias. La secuencia que evaluada resulte mejor es sustituida por la
secuencia de la poblacion. La busqueda global se terminara cuando se lleve a cabo este proceso
de forma ordenada para todas las secuencias de la poblacion.

4) Se aplica el método VNS para cada secuencia de la poblacion actualizada. EI disefio del algoritmo,

parte de la base de que la solucion local encontrada en un vecindario no tiene por qué ser la misma que
en otro vecindario diferente. Por ello, la idea principal de este algoritmo es, a partir de una secuencia,
generar varias vecindades donde haya posibilidad de encontrar una secuencia mejor que presente mejor
fitness que la secuencia de partida. En caso de que se encuentre una secuencia mejor en cualquiera de
los vecindarios creados, el proceso se “reiniciara”, pero esta vez a partir de la nueva secuencia mejor
encontrada, credndose de nuevo las vecindades a partir de esta secuencia. En definitiva, es un proceso
iterativo que culmina en el momento que se obtiene una secuencia que no es mejorable en ninguno de
los vecindarios creados a partir de ella. EI nombre VNS (Variable Neighborhood Search) procede
precisamente de que no existen unos vecindarios fijos, sino que van cambiando y se van generando en
funcion de la mejor secuencia que se conozca hasta el momento.

En este proyecto se estudia el caso que por cada secuencia se generan cinco vecindades distintas.
Actualmente existen varias vecindades posibles de aplicacion para un problema de JSSP aunque las que
se estudian en este documento representan una mezcla de las mas eficaces y utilizadas en problemas de
este tipo y son las que se utilizan en el articulo base de esta investigacion. (Liang Gao, Xinyu Li, Xiaoyu
Wen, Chao Lu, Feng Wen ,2014). Las vecindades estudiadas son: Vecindad N5, Random Whole
Neighborhood (RWN), Random Reverse Neighborhood (RRN), Two-Point Exchange Neighborhood
(TEN) y Random Insert Neighborhood (RIN).

a) Lavecindad N5 (Nowicki y Smutnicki,1996), genera vecinos teniendo en cuenta caminos y
bloques criticos que surgen de analizar el diagrama de Gantt de una solucion. Se entiende por
camino critico el camino que une el inicio del procesado con el fin mediante operaciones en las
maquinas. Véase en la Figura 17, donde se observa un camino critico compuesto por el blogue
critico J2, JO en maquina 1, J1 en maquina 0 y J1 en maquina 2. Haciendo uso de este ejemplo,
se entiende como bloque critico aquel grupo de al menos dos trabajos consecutivos en una
misma maquina gque forman parte de un camino critico.

- I =

M
a
=
£ ML - =0= b
L]
=
0 20 40 B0 BO 100 120 140
Time

Figura 17. Ejemplo de camino critico y de bloque critico [Fuente: Elaboracion propia].
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Una vez conocidos los términos camino y bloque critico, la vecindad N5 genera vecinos
siguiendo los siguientes pasos:

i.  Parael primer bloque critico permutar las dos Ultimas operaciones sucesivas.
ii.  Parael Ultimo bloque critico, permutar las dos primeras operaciones sucesivas.

iii.  Para un blogque intermedio, intercambiar las dos primeras operaciones sucesivas y las
dos ultimas operaciones sucesivas. En el caso de que el bloque intermedio sea
solamente de dos operaciones solo se realizara un intercambio, aunque si dentro del
camino critico existiese otro blogque critico con mayor nimero de operaciones, siempre
se tomara este para realizar las operaciones y obtener los vecinos.

N N
M

On0L0
N o Vo N i

Figura 18. Operaciones realizadas sobre el camino critico para la obtenciéon de la vecindad N5. [Fuente: A
hybrid algorithm based on a new neighborhood structure evaluation method for job shop scheduling problem
(Liang Gao, Xinyu Li ,Xiaoyu Wen, Chao Lu & Feng Wen, 2015)].

b) Lavecindad Random Whole Neighborhood (RWN) (Cheng, 1997, como se citd en Liang Gao,
Xinyu Li ,Xiaoyu Wen, Chao Lu & Feng Wen, 2015) constituye nuevas secuencias vecinas de
la permutacion de A elementos diferentes dentro de la secuencia. Este nimero A sera fijado
normalmente en funcion de la complejidad del problema, variando entre valores de entre 3y 5.
Se suele fijar entre A=3 y A=4 cuando el problema es sencillo y A=5 cuando el problema es
complejo (secuencias con mas de 200 elementos). En la Figura 19 se muestra un ejemplo de,
dada una secuencia y fijado A=3, como se obtendrian todos los vecinos a través de todas las
permutaciones posibles entre tres posiciones distintas

Current individual

1 2 2 3 1 4 4 3 1 1 2 3
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o
e
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1 F | 2 3 1 444.] 1 3 2 B3N 3| 4
1 z33144|1 N 232:414
128N 3|14 4‘4 EEREREREE R
BEY B 4‘1 i1z 323 3 4
BEY B 4‘3 SEEEREREE BN

Figura 19. Procedimiento de obtencion de vecinos a partir de una secuencia con vecindad RWN para A=3.
[Fuente: A hybrid algorithm based on a new neighborhood structure evaluation method for job shop
scheduling problem (Liang Gao, Xinyu Li ,Xiaoyu Wen, Chao Lu & Feng Wen, 2015)].

¢) Lavecindad Random Reverse Neighborhood (RRN) proporciona nuevas secuencias vecinas a
partir de intercambios de dos posiciones aleatorias. Por tanto, cada vecino se diferenciara de la
secuencia original en un intercambio de dos posiciones. EI nimero de vecinos a generar se fija
previamente.
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d) Lavecindad Two-Point Exchange Neighborhood (TEN) es mas simple que las anteriores ya

gue solo aporta un vecino formado por el intercambio de dos posiciones aleatorias de la misma
manera que se procedia en la vecindad anterior. La diferencia con respecto a la RRN es que en
la RRN se tienen maltiples vecinos mientras que en la TEN solo se encontraria un Unico vecino

La vecindad Random Insert Neighborhood (RIN) es similar a la anterior en cuanto a que solo
aporta un vecino, con la diferencia de que la secuencia vecina procede de aplicar el método
insertion entre dos posiciones en lugar de hacer un intercambio.

Una vez se ha enunciado las cinco estructuras de vecindades. Se define la heuristica que sigue el algoritmo VNS
mediante los pasos descritos a continuacion:

VI.

Paso 1. Se parte de una poblacién con un conjunto de secuencias soluciones. En este caso, la
poblacién no serd un conjunto de secuencias aleatorias, sino que recibira la poblacion
actualizada del proceso previo de busqueda global.

Paso 2. Se definen cinco estructuras de vecindades. Las utilizadas son las que se han definido
en los subapartados anteriores. En cuanto a notacion para entender el proceso, se define cada
vecindad como N, siendo k un indice entre 1y 5.

Paso 3. Se selecciona s*, secuencia procedente de la poblacion como solucion inicial de la
busqueda local.

Paso 4. Buscar un vecino s~ dentro de seN, (s*) que satisfaga F(s") <F(s*), siendo F el fitness.
Es decir, se busca en el vecindario un vecino que presente mejor fitness que la secuencia
original. Si se encuentra un vecino mejor, se actualiza la secuencia s* de la forma s*=s".

Paso 5. El proceso iterativo termina en el momento que no existe en ningn vecindario ninguna
secuencia mejor que la que se tiene como solucion. En términos de notacion si para VseN, (s*)
encontramos que F(s) >F(s*), es decir presentan mayor fitness y por tanto peor solucién en
términos de minimizacién. En caso de finalizar el proceso iterativo se avanza hasta el paso 6,
en caso contrario se vuelve al paso 4.

Paso 6. Una vez actualizada la secuencia en la poblacion se procede de la misma forma con
cada una de las secuencias encontradas en la poblacién hasta que todas las secuencias sean
actualizadas.

5) Tras la actualizacion de la poblacion posterior al VNS, se actualizan los dos conjuntos generados en el
segundo paso (Individual extreme library y Population extreme library). La actualizacion consiste en
introducir en estos conjuntos la secuencia con mejor valor en la nueva poblacion en reemplazo de la
secuencia con peor valor que tuviese cada grupo.

6)

En funcion del criterio de parada fijado en el primer paso, el algoritmo continuara en bucle o se detendra.
En caso de finalizacidn, el algoritmo tomara como solucion la mejor secuencia de la nueva poblacion,
es decir, la secuencia que presente mejor valor evaluando la funcion objetivo.
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Figura 20. Ejemplo de diagrama de flujo de un algoritmo HPV cuya busqueda local VNS presenta dos
vecindades (N1 y N2). [Fuente: A hybrid algorithm based on a new neighborhood structure evaluation method
for job shop scheduling problem (Liang Gao, Xinyu Li ,Xiaoyu Wen, Chao Lu & Feng Wen, 2015)].
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24 Implementacion de los métodos

4 IMPLEMENTACION DE LOS METODOS

En este cuarto capitulo se muestra como se resuelve el problema mediante la codificacion en lenguaje Python.
Una vez implementados los métodos, se profundiza en el andlisis de resultados obtenidos de evaluar las
funciones objetivos minimizacion de makespan y minimizacion de la suma de los CIT para cada maquina.
Dentro de este andlisis, se establece una comparativa, a igualdad de tiempo de parada, entre los métodos HPV,
Algoritmo Genético y Simulated Annealing. EI anélisis concluye con una comparativa entre los dos objetivos
considerados analizando la relacion que existe entre ellos.

41 Pythony librerias

Para el desarrollo de este trabajo se utiliza el software Spyder como interfaz de programacion o IDE ( Entorno
de Desarrollo Integrado). La codificacion en su totalidad se lleva a cabo dentro de este entorno en lenguaje
Python. Spyder, desarrollado por Anaconda Inc ©, tiene incluido en su descarga un conjunto de librerias por
defecto que usualmente son usadas en el ambito de la ingenieria y las matematicas. Numpy, SciPy y MatPlotLib
son algunas de estas librerias incluidas en la instalacion de Spyder.

Las librerias presentan un conjunto de funciones predefinidas por usuarios con el fin de que otros usuarios
puedan descargarlas e implementarlas en su codigo. En la codificacién de este problema se utilizan algunas
librerias como time (incluye funciones predefinidas para calcular el tiempo de ejecucion del programa), copy
(incluye funciones que permiten copiar listas o arrays en otros) o random (funciones que permiten generar un
namero aleatorio siguiendo unos criterios de generacion).

A parte de las librerias citadas, es de especial mencion la libreria Scheptk (Framifian, 2022). Esta libreria esta
enfocada en la resolucion de problemas de Scheduling. Entre sus funcionalidades, es de especial interés para
este trabajo, poder leer y operar con instancias de tipo Jobshop. Para que la libreria sea capaz de leer una
instancia de este tipo, se ha de crear un archivo txt con los datos estructurados. Un ejemplo grafico puede verse
en la Figura 21, donde se presenta un archivo txt. con pardmetros separados entre corchetes y con los valores
separados por comas en caso de vectores y punto y coma en caso de separacion de filas de matrices.

T ——
M_w| *test_jobshop_3x3_1: Bloc de notas

Archive Edicién  Formato  Ver Ayuda
[[J0BS=3]

[MACHINES=3]
[PT=16,11,13;41,55,42;25,13,27]
[RT=0,1,2;2,0,1;1,2,08]

Figura 21. Ejemplo de formato de instancia. Datos en fichero formato txt. [Fuente: Elaboracion propia].

Los archivos de instancias tienen que venir provistos de los datos necesarios para que sean leidos correctamente.
De esta forma, el archivo txt. de una instancia de tipo Jobshop, tiene que contener datos de trabajos (JOBS),
maquinas (MACHINES) tiempos de proceso (PT) y ruta de trabajo (RT).
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En cuanto a aplicacion de objetivos, la libreria posee un conjunto de funciones objetivos predefinidas. A modo
de ejemplo del uso de una de ellas, se tiene la funcion instancia.Cmax(secuencia) que devuelve dada una
secuencia el wvalor de la funcion objetivo makespan. Otra funcion de interés es
instancia.print_schedule(secuencia), con la que se puede obtener la representacion del diagrama de Gantt para
una secuencia dada.

4.2 Estructura de codigo

Para los programas realizados con extension de Python (.py), se sigue el siguiente orden en cuanto a estructura
de cédigo:
1) Definicion de librerias y médulos. En la cabecera del codigo se sitlan todos los médulos que son

llamados procedentes de una libreria. Gracias a esta llamada, somos capaces de introducir en el
programa funciones predefinidas externas a nuestro cédigo. Véase Figura 22.

Figura 22. Definicién y llamada de librerias predefinidas. [Fuente: Elaboracién propia].

2) Definicion de funciones creadas. En este apartado se crean las funciones que son llamadas en la parte
operacional del programa o Main. En el ejemplo de la Figura 23, se definen las funciones
secuencia_aleatoria_jobshop y calcula_fitness_poblacion.

stilizadas © " "

Figura 23. Definicion de funciones creadas en el programa. [Fuente: Elaboracion propia].

3) Main del programa. Contiene el programa principal donde se realizan las operaciones principales y se
hacen las llamadas a las funciones. En la Figura 24 podemos este apartado para el programa HPV.
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Figura 24. Main o ejecucidn de acciones principales del programa. [Fuente: Elaboracion propia].

4) Representacion grafica en forma de diagrama de Gantt. Una vez se tiene la mejor secuencia solucién,
haciendo uso de la sentencia print_schedule, se plasma la solucion en forma de diagrama de Gantt.
Figura 25.

Figura 25. Representacion grafica en diagrama de Gantt a partir de la mejor solucion obtenida. [Fuente:
Elaboracion propia].
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4.3 Analisis de resultados

4.3.1 Anadlisis de instancias y medida de comparacion

En este apartado se analiza cada algoritmo en base a la experimentacion y al tratamiento de los datos obtenidos.
Para demostrar la bondad del algoritmo hibrido HPV frente a los algoritmos AG y SA, se prueba una bateria de
instancias formada por un total de treinta y dos instancias conocidas de tipo Jobshop. Dentro de este conjunto,
se incluyen las treinta primeras instancias de Lawrence (LAL — LA30) (Lawrence, 1984) y las dos instancias de
Fisher and Thomson (FT10 y FT20) (Fisher & Thomson,1963).

Se recuerda que las instancias son archivos de extension txt. donde se recogen los datos necesarios para
establecer una secuenciacién. Como minimo, en el caso de un entorno Jobshop, las instancias quedan definidas
mediante los siguientes datos: nimero de trabajos, nimero de maquinas, ruta de proceso de cada trabajo y tiempo
de proceso de cada trabajo en cada maquina.

Lo que se pretende con la evaluacidn de estas instancias, es poner a prueba las metaheuristicas frente a
situaciones distintas y ver como estas se comportan. Por este motivo, es interesante analizar instancias con
tamarios distintos (mxn), es decir, con nimero de trabajos(n) y de maquinas(m) variables. Atendiendo al tamafio
de las instancias conocidas que se han utilizado para el anlisis, se contemplan instancias de varios tamafios
(10x5;10x10;15x5;15x10;20x5;20x10). Las treinta y dos instancias de estudio agrupadas por tamafios pueden
verse en la Tabla 1.

Tabla 1. Agrupacion de instancias por tamarfios

Tamafio de instancias

10x5 (5inst) | 15x5 (5 inst) | 20x5 (6 inst) | 10x10 (6 inst) | 15x10 (5inst) | 20x10 (5 inst)

LAL; LA2; LAG; LA7; | LA1l; LA12; | LA16; LAY, LA21; LA22; | LA26; LA27,

Instancias LA3; LA4; LAS8; LA9; | LA13; LA14; | LA1S; LALY; LA23; LA24; LA28; LA29;
LAS LA10 LA15; FT20 | LAZ20; FT10 LA25 LA30

Para establecer una comparativa, cada instancia va a ser leida en cada uno de los programas realizados para cada
algoritmo, evaluandose los dos objetivos de estudio. Una vez cargadas las instancias, en busqueda de una mayor
fiabilidad en los resultados, cada programa se ejecutara diez veces por instancia, de manera que el analisis se
realiza con valores promedios en vez de utilizar valores puntuales.

Para ver el desempefio de cada método en funcidn del tiempo, se utiliza el tiempo de ejecucion como criterio
comuin de parada para los tres algoritmos. Otro criterio, como puede ser nimero de iteraciones, no aporta
informacion concreta ya que las iteraciones presentan tiempos de ejecucion distintos para cada programa. A
modo de ejemplo, una iteracion del algoritmo HPV con una poblacion de 200 individuos va a presentar un
tiempo de ejecucion de algoritmo mucho mayor que una iteracion del programa SA que conste de una vecindad
sencilla. Por este motivo, para poder establecer una comparativa entre las metaheuristicas, se fija el criterio
tiempo de parada. Para todos los programas se ha determinado que el algoritmo pare y arroje una solucion una
vez alcanzados los 15 segundos para el primer analisis y a 60 segundos para el segundo, para ver el
comportamiento conforme aumenta el tiempo.

Una vez se han obtenido los resultados a partir de las pautas anteriores y recopilados en un archivo Excel, se usa
como herramienta de comparacion el siguiente indice de desviacion por cada algoritmo H y para cada instancia
K (Ec. 1):

FOux — FOM™

FORAX — FOR™

(Ec.1)

RDIy = «100 VH VK
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Este indice se conoce como Relative Deviation Index (RDI). Lo interesante de este indicador es que muestra la
distancia que existe entre el mejor valor conseguido para una instancia con respecto a los valores obtenidos por
cada metaheuristica para dicha instancia. Este indice mostrara unos valores comprendidos entre 0 y 1. Cuanto
mas cercanos sean los valores al minimo y menor sea la distancia entre valores maximos y minimos, menor
valor de RDI presentara (més cercano a valor 0). En caso contrario, el valor RDI sera cercano a valor 1.

Para un andlisis mas completo, se estudian las instancias agrupadas por tamafos para tener resultados mas
contrastados de cdmo se comportan los algoritmos en funcion de los tamafios de instancias. Dadas las instancias
estudiadas, se establecen los seis grupos de la Tabla 1. (10x5;10x10;15x5;15x10;20x5;20x10).

Por tanto, tras obtener los valores de RDI para todos los algoritmos H y para todas las instancias K, se calcula el
ARDI (Average Relative Deviation Index) para cada grupo J de instancias que presentan el mismo tamafio. Esto
supone, para cada metaheuristica, hacer la media de los RDI por grupos de instancias. (Ec. 2).

SN_1RDI

ARDIy; = - "% WH ,vK €] con] = {Ky, Ky ..., Ky }

(Ec. 2)

4.3.2 Calibracion del algoritmo HPV

Previo a la comparativa entre los métodos, se realiza una calibracion del algoritmo HPV en funcion del
parametro poblacion. Esta calibracion, consiste en probar cual es el tamafio de poblacion que mejores
resultados proporciona para los distintos grupos de instancias. La calibracion se realiza para los dos objetivos
de estudio y fijando como condicién de parada un tiempo de 60 segundos. El tamafio de poblacion que
proporcione mejores resultados promedio sera el que se utilice para realizar el analisis comparativo de los
subapartados posteriores.

Calculados los valores RDI para cada instancia fijando un tamafio de poblacion, se calcula el ARDI para los
grupos formados por instancias del mismo tamafio. A partir de los valores ARDI resultantes, se calcula el
promedio para todos los ARDI y se obtiene el rendimiento por tamafio de poblacion.

Enla Tabla 2, se observa el valor de ARDI, para cada tamafio de instancias y para cada tamafio de poblacion,
de resolver el problema makespan con el programa HPV a 60 segundos. Para esta primera situacion, el
mejor resultado promedio se obtiene cuando el tamafio de poblacion es de P=25.

Tabla 2. Valores de ARDI en funcién del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracién del algoritmo HPV
aplicando F.O minimizacién de makespan con tiempo de parada 60 segundos.

Tamarfio de poblacion

Tamafio de P=25  P=50  P=75
Instancia

10x5

15x5
20x5
10x10
15x10
20x10
ARDI

promedio por
poblacién
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Para la funcién objetivo minimizacion de suma de tiempos ociosos entre los trabajos, también se realiza las
mismas operaciones, obteniéndose la Tabla 3. En este caso, el mejor tamafio de poblacién encontrado es el

de P=10.

Tabla 3. Valores de ARDI en funcion del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracion del algoritmo HPV
aplicando F.O minimizacién de Core Idle Time con tiempo de parada 60 segundos.

Tamafio de poblacion

Tamaio de P=50
instancia
10x5
15x5

20x5

10x10
15x10
20x10
ARDI
promedio
por
poblacién

4.3.3 Calibracion de los algoritmos AG y SA

Con el objetivo de obtener un mejor rendimiento de los algoritmos de comparacidn, se establece una calibracion
similar a la realizada en el subapartado anterior para los algoritmos AG y SA. En este caso, la calibracion para
el algoritmo Genético (AG) se realiza, de manera analoga al HPV, variando el parametro poblacion entre los
valores (10,25,50,75,100). En el caso del algoritmo Simulated Annealing (SA), el parametro variable sera el
tamafio de la vecindad generada RRN (Random Reverse Neighbourhood), que variard entre los tamafios
(50,100,150,200). Ambas calibraciones se realizan a 60 segundos y para las dos funciones obijetivo.

Para el algoritmo Genético, los resultados obtenidos para ambos objetivos se recogen en la Tabla 4 y Tabla 5.
En este caso, puede verse como el ARDI promedio resulta menor para un tamafio de poblacién de P=10 tanto

para makespan como para Core Idle Time.

Respecto al algoritmo Simulated Annealing, los resultados se muestran en la Tabla 6 y la Tabla 7. Para ambos
objetivos, el tamafio de vecindad que presenta mejores resultados de ARDI promedio resulta de V=100.

Tabla 4. Valores de ARDI en funcion del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracion del algoritmo AG
aplicando F.O minimizacién de Makespan con tiempo de parada 60 segundos.
Tamafio de poblacién
Tamafiode — p_y5 P=25 P=50 P=75

instancia

10x5

15x5

20x5

10x10
15x10

20x10
A\R{D)
promedio
por
poblacién
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Tabla 5. Valores de ARDI en funcion del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracion del algoritmo AG
aplicando F.O minimizacién de Core Idle Time con tiempo de parada 60 segundos.

Tamafio de poblacién

Tamafo
de P=10 P=25 P=50 P=75

instancia
10x5
15x5
20x5
10x10
15x10

20x10

ARDI
promedio

Tabla 6. Valores de ARDI en funcion del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracién del algoritmo SA
aplicando F.O minimizacién de Core Idle Time con tiempo de parada 60 segundos.

Tamafo de poblacién

Tamaflode |\, g4 V=100 V=150
Instancia
105

|
15x5 |
|
|
|
|

20x5

10x10
15x10
20x10

ARDI
promedio
por vecindad

Tabla 7. Valores de ARDI en funcion del tamafio de instancia y la poblacion. Calibracion del algoritmo SA
aplicando F.O minimizacién de Core Idle Time con tiempo de parada 60 segundos.

Tamafio de poblacion

stancia SR B I
10x5
15x5
20x5
10x10
15x10
20x10

ARDI
promedio
por vecindad
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4.3.4 Comparativa de algoritmos para minimizacién de makespan

En este subapartado se comparan los resultados de los algoritmos estudiados (HPV, AG y SA) con la condicion
de parada a 15 segundos para la primera comparacion y a 60 segundos para la segunda. Para ambos tiempos de
parada, se analiza la funcion objetivo makespan.

A partir de los RDI obtenidos para cada instancia, se calculan los valores ARDI por grupos de instancias, de
manera que el analisis muestre qué algoritmo presenta menores desviaciones y proporciona mejores valores en
funcion de los tamafios de las instancias estudiadas.

Tras las calibraciones realizadas para cada algoritmo en los subapartados anteriores, se fijan los parametros de
cada algoritmo. Para el HPV, se establece un tamafio de poblacion de P=25, para el AG un tamafio de poblacion
de P=10y para el SA un tamafio de vecindad de V=100 elementos.

El resultado de realizar la primera comparacion a 15 segundos puede verse en funcion de los valores de ARDI
en la Tabla 8 y en la Figura 26.

Tabla 8. Valores de ARDI. Comparativa resolviendo makespan con tiempo de parada a t=15 segundos.

Metaheuristica (F.O makespan

Tamafio de
instancia

)G

15x5

20x5
10x10
15x10
20x10

ARDI
promedio

ARDI en funcidn de tamanos de instancias

1,2

0,8

0,6

ARDI

0,4

02 \
O

O *\/—‘
10x5 15x5 20x5 10x10 15x10 20x10
Instancias

=@=/AG =@==SA HPV

Figura 26. Gréfica comparativa de los valores ARDI resolviendo makespan con parada a t=15 segundos.
[Fuente: Elaboracion propia].
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En esta primera comparativa a 15 segundos, se observa como el algoritmo HPV presenta de media mejores
resultados promedios de ARDI que los algoritmos AG y SA. El AG proporciona valores de desviacion
mayores para todos los tamarios de instancias mientras que, el SA presenta resultados similares al HPV para
instancias méas pequefias. Para el tamafio de instancia 20x10, el HPV presenta mayor desviacion que el
algoritmo SA debido a que, a 15 segundos de tiempo de parada, el algoritmo hibrido no es capaz de realizar
suficientes iteraciones dado el tamafio de instancias.

Con respecto a la segunda comparacion a 60 segundos, los resultados en funcion de valores ARDI puede
verse en la Tabla 9 y en la Figura 27.

Tabla 9. Valores de ARDI. Comparativa resolviendo makespan con tiempo de parada a t=60 segundos.

Metaheuristica (F.O makespan)

Tamatio de SA HPV
Instancia

10x5
15x5
20x5
10x10
15x10
20x10

ARDI
promedio

ARDI en funcidon de tamarios de instancias

1,2
1 C J
0,8
2 o6
<
0,4
o2 ‘\'_——O/\f\
0
10x5 15x5 20x5 10x10 15x10 20x10
Instancias
=@ AG === SA HPV

Figura 27. Gréfica comparativa de los valores ARDI resolviendo makespan con tiempo de parada a t=60
segundos. [Fuente: Elaboracion propia].

Para esta segunda comparativa, el algoritmo HPV, presenta para todos los tamafios de instancias el mejor
resultado de ARDI, mejorando su valor promedio a 0,0145. EI método SA también sigue de cerca la
tendencia del HPV, mejorando su valor promedio a 0, 1052. Por el contrario, el AG sigue presentando una
mayor desviacion para todos los tamafios de instancias, manteniendo un ARDI promedio de 0,88.

Tras el analisis con ambos tiempos de parada, se puede indicar que el algoritmo HPV es el que presenta
mejores resultados al resolver el problema makespan. El Gnico caso donde el HPV no presenta un buen
rendimiento es para un tamafio de instancia de 20x10 con tiempo de parada de 15 segundos (ARDI=
0,5959), dado que al algoritmo no puede realizar suficientes iteraciones. En cuanto se aumenta el tiempo a
60 segundos, esta situacion cambia, llegando a convertirse en el método que proporciona menor desviacion
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para este tamafio de instancia, (ARDI=0,039).

Respecto al rendimiento de los otros métodos, se puede observar que el algoritmo SA presenta buenos
valores de ARDI para todos los tamafios de instancias. Para un tiempo de parada de 60 segundos, todos
los valores de ARDI son cercanos a 0, obteniéndose el mayor valor para el grupo de instancias de 10x10
(ARDI =0,23). Por el contrario, el AG presenta los valores de desviacion mas altos para todos los casos
resultando ser el que presenta peores resultados de los tres métodos.

4.3.5 Comparativa de algoritmos para minimizacion de suma Core Idle Time

En este subapartado se comparan, de forma analoga al subapartado anterior, los tres algoritmos (HPV, SA 'y
AG) analizando la funcién objetivo de suma de tiempos ociosos (suma de CIT).

El analisis también se hace para tiempos de ejecucion de 15 y 60 segundos manteniendo los parametros fijados
del apartado anterior para los métodos AG y SA. En el caso del HPV, el tamafio de poblacion de fija en funcion
de los mejores resultados de la calibracion realizada, que resulta de P=10 para ambos tiempos de parada. De
calcular los ARDI para todos los grupos de instancias, se obtiene el conjunto de resultados de la Tabla 10 y la
Figura 28 cuando se fija un tiempo de parada a 15 segundos.

Tabla 10. Valores de ARDI. Comparativa resolviendo suma de Core Idle Time con parada a t=15 segundos.

Metaheuristica (F.O sum CIT)

Tamafo de
instancia

10x5
15x5
20x5
10x10
15x10
20x10

ARDI promedio

ARDI en funcién de tamarios de instancias
1,2

1 -0 -e .\

0,8

0,6

ARDI

0,4

0,2

0 \—.

10x5 15x5 20x5 10x10 15x10 20x10
Instancias

=@=AG =@==SA HPV

Figura 28. Gréfica comparativa de los valores ARDI resolviendo suma de Core Idle Time con parada a t=15
segundos. [Fuente: Elaboracion propia).
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El algoritmo HPV, sigue siendo el que presenta menor desviacion de media para todas las instancias a excepcion
de los dos grupos de instancias de mayor tamafio, 15x10 y 20x10, donde el AG consigue alcanzar mejores
resultados. A diferencia de los resultados obtenidos para el makespan, el AG mejora positivamente en cuanto a
valores medios de desviacion mientras que el SA empeora drasticamente su ARDI promedio alcanzando un
valor cercanoa 1.

Para un tiempo de parada de 60 segundos, se obtienen los datos recogidos en la Tabla 11y en la Figura 29, para
los tres algoritmos:

Tabla 11. Valores de ARDI. Comparativa resolviendo suma de Core Idle Time con parada a t=60 segundos

Metaheuristica (F.O sum CIT)

Tamafo de

; : SA HPV
Instancia

10x5
15x5
20x5
10x10
15x10
20x10

ARDI promedio

ARDI en funcidn del tamafo de instancias

1,2

0,8

0,6

ARDI

0,4

0,2

0 @
10x5 15x5 20x5 10x10 15x10 20x10

Instancias

=@=AG =@=SA ==@=HPV

Figura 29. Gréafica comparativa de los valores ARDI resolviendo suma de Core Idle Time con parada a t=60
segundos. [Fuente: Elaboracion propia].

En esta comparativa también se sigue manteniendo que el algoritmo hibrido es el que consigue mejores
resultados promedios. A diferencia del analisis a 15 segundos, el HPV mejora al algoritmo AG para instancias
de tamafio 15x10 mientras que, para las instancias de tamafio 20x10 es el que peor rendimiento proporciona.

A mayor tiempo de parada, los algoritmos AG y SA cambian la tendencia. EI AG presenta un valor de ARDI
promedio de 0,8 mientras que el SA presenta un valor de 0,42, siendo este ultimo el que mejor ARDI obtiene
para el grupo de instancias de mayor tamafio 20x10.
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A modo conclusion de esta comparativa, el algoritmo HPV presenta también mejores resultados tras cambiar la
funcidn objetivo a suma de Core Idle Time. Tras analizar las desviaciones de este método en funcion de los
tamafios de instancias, en la mayoria de los tamafios se obtienen valores de ARDI cercanos a 0, menos para el
tamano de instancia 20x10, donde el valor de ARDI crece.

Con respecto a los algoritmos AG y SA, los resultados dependen del tiempo de parada que se aplique. Para un
tiempo de parada de 15 segundos, el algoritmo AG resulta mejor opcidn que el SA mientras que para un tiempo
mayor de 60 segundos es el SA el que presenta mejor ARDI promedio frente al AG.

4.3.6 Relacion entre objetivos: makespan y suma de Core Idle Time

Para finalizar con el analisis de resultados, es de interés mostrar la relacion existente entre los dos objetivos de
estudio makespan y Suma de CIT. Hasta el momento, se ha analizado cada funcion objetivo por separado, por
lo que, en este subapartado, el propdsito es demostrar cuanto de buena es una solucion para un objetivo que no
se esta minimizando directamente. Para ver esta relacion, se analizan las desviaciones entre valores para un
objetivo dados de minimizar dicho objetivo con respecto a los valores de minimizar el objetivo contrario. Este
estudio se realiza para los datos obtenidos aplicando el algoritmo HPV con tiempo de parada 60 segundos, por
grupos de instancias.

Para el calculo de la desviacion, se utiliza la desviacion tipica (). Atendiendo a la formula (Ec. 3), Spg;1-05)2
representa el valor de evaluar un objetivo en una solucion obtenida de minimizar el otro objetivoy Sog;1-05/1
representa el valor de evaluar un objetivo en una solucién resultante de minimizar el propio objetivo. Como cada
instancia es ejecutada diez veces, estos valores representan valores medios de soluciones para cada instancia y
no valores de soluciones puntuales. La desviacion es calculada para cada grupo de instancia J. Los resultados de
estos valores de desviacion pueden verse en la Tabla 12 y en la grafica de la Figura 30.

o, = ZIIX=1 (SOB]I—OBJZ - SOB]l—OB]l)Z
I N

VK E]COTI.] = {KI'KI ...,KN}

(Ec. 3)

Tabla 12. Valores de desviacion tipica entre valores dados para un objetivo de la aplicacion del otro objetivo.
Clasificados para grupos de instancias.

Desviacién tipica (o)

Tamano de

) . makespan suma CIT
instancia

10x5 63,0169

244,1688
15x5 36,5963 352,6568

20x5 154,4391 511,9524

10x10 66,2043 486,4239
15x10 78,0734 311,1048

20x10 104,1708 305,6213

o promedio 83,7501 368,6547
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Desviacion tipica (o) por objetivo y por tamafio

de instancia

600,0000
< 500,0000
]
‘G 400,0000
=
5 30,0000
@ 200,0000
S
g 100,0000 I l

0,0000 H . o [l
10x5 15x5 20x5 10x10 15x10 20x10
Instancias

B makespan msuma CIT

Figura 30. Gréfica de los valores de desviacion tipica para cada objetivo y por tamafio de instancias. [Fuente:
Elaboracion propia].

A la vista de los resultados obtenidos, en caso de aplicar la funcién objetivo minimizacion de la suma de
CIT, se obtiene menor desviacion de valores promedios de makespan que en caso contrario (valores
promedios de suma de CIT de aplicar funcién objetivo makespan). Con estos resultados se llega a la
conclusion de que evaluando la funcion objetivo suma de tiempos ociosos (CIT) se minimiza en mayor
medida el makespan que lo que se llega a minimizar la suma de CIT cuando lo que se evalua es la funcion
objetivo makespan. Esto conduce a aconsejar el uso de la funcion objetivo suma de CIT por delante de
makespan siempre y cuando no se tenga un objetivo claramente definido.
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Figura 31. Ejemplo de solucién dada por el método HPV para la instancia LA06 (15x5) evaluando
makespan[Fuente: Elaboracion propia].
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Figura 32. Ejemplo de solucion dada por el método HPV para la instancia LA06 (15x5) evaluando suma de
CIT. [Fuente: Elaboracion propia].
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Figura 33. Ejemplo de solucion dada por el método HPV para la instancia LA11 (20x5) evaluando makespan.
[Fuente: Elaboracion propia].
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Figura 34. Ejemplo de solucién dada por el método HPV para la instancia LA11 (20x5) evaluando suma de
CIT. [Fuente: Elaboracion propia].
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5 CONCLUSIONES

Para finalizar, en este quinto y Gltimo capitulo se exponen las principales conclusiones del estudio realizado,
haciendo recorrido desde el punto de partida de la investigacion hasta la obtencion de resultados. También se
proponen algunas lineas de trabajo futuro en base a lo que ha sido tratado a lo largo de este proyecto.

5.1 Conclusiones

La preocupacién por la sostenibilidad lleva a estudiar como el malgasto energético puede afectar al desarrollo
sostenible tanto a nivel ambiental como a nivel econémico. Por ello, de la relacién que existe entre una
produccion sostenible y la eficiencia, se ha estudiado desde la programacion de operaciones como minimizar el
consumo energético. El consumo extra que supone de mantener una produccion durante mas tiempo del que
debiese 0, el que supone de tener intervalos de tiempos ociosos en las maquinas, puede ser corregido a partir de
un buen programa de produccion. Con este propoésito, se ha estudiado un problema de tipo Jobshop donde se
han aplicado las funciones objetivo: minimizacién de la suma de Core Idle Time (CIT) y minimizacion de
makespan.

Tras analizar la relacion entre los valores obtenidos de evaluar ambos objetivos para este tipo de problema, se
llega a la conclusion de que cuando se busca minimizar la suma de CIT se llega también a una buena solucion
de makespan. En caso contrario, si lo que se busca es minimizar el makespan, existe mayor desviacion de valores
de suma de CIT. Por esta razén, de aplicar a un caso real, seria mas apropiado, en el mayor de los casos,
minimizar la suma de CIT ya que se tendria en cuenta los picos de consumo de arranque de las maquinas y,
ademas, se lograria alcanzar un valor de makespan muy bueno. En caso de que los tiempos ociosos supongan
un consumo despreciable o significativamente menor frente a mantener una planta en funcionamiento, seria
aconsejable minimizar el makespan.

En cuanto a métodos de resolucion, en este trabajo se ha profundizado en la resolucion mediante métodos
aproximados o metaheuristicas, enfocando el desarrollo en el algoritmo hibido Hybrid PSO-VNS (HPV). La
ventaja de ser un hibrido entre dos metaheuristicas distintas, es clave para la obtencion de una buena solucion
ya que redine heuristicas propias de algoritmos basados en poblacion y de algoritmos basados en trayectorias. El
algoritmo, a partir de una poblacién con varias soluciones distintas, es capaz de acotar rapidamente una solucion
de forma similar a coémo funciona el algoritmo PSO. De manera analoga al método VNS, la aplicacion de varias
estructuras de vecindario ayuda a profundizar en posibles caminos de mejora.

Con respecto a la comparativa analitica entre el algoritmo HPV y los métodos Algoritmo Genético (AG) y
Simulated Annealing (SA), se pueden sacar varias conclusiones. Tras la obtencion de los valores de ARDI por
conjunto de instancias, se determina que el HPV presenta mayor fiabilidad en cuanto a valores promedios de
desviacion. También se podria decir que el hecho de aumentar el tiempo de condicion de parada ayuda a que el
algoritmo realice un mayor numero de iteraciones y de media proporcione mejores resultados y menor
desviacion. Esto se puede comprobar viendo como se mejoran los resultados cambiando el tiempo de condicion
de parada de t=15 segundos a t=60 segundos. La calibracién de los algoritmos, en base a alguno de sus
parametros, también puede ser diferencial en los resultados. Por ello, de cara al andlisis comparativo se ha
calibrado el HPV en funcién de la poblacién para la obtencion de mejores resultados.

Respecto a laimplementacion del cddigo, el uso de IDE Spyder y lenguaje Python resulta una buena herramienta
completa, intuitivay compacta gracias al uso de librerias y modulos predefinidos. Bien es cierto que, la principal
desventaja de usar esta combinacion para programar es que pueda existir la necesidad de mas memoria para la
ejecucion del codigo a diferencia de la que usarian otros lenguajes, como por ejemplo C++, aunque el tiempo
de ejecucion, la memoria usada y la bondad del programa van a depender de muchos mas factores.
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5.2 Linea de trabajo futuro

Una vez realizado este estudio, se proponen algunas lineas de trabajo futuro. Una de ellas pudiera ser investigar
mas metaheuristicas de tipo hibrido y establecer comparativas con este algoritmo HPV. Es posible que existan
otros métodos donde, aplicando otras operaciones de cruce u otras vecindades, se llegue a algoritmos con
mejores resultados.

Para el caso de realizar otro analisis con algoritmos distintos, seria conveniente probar una bateria mas grande
de instancias de mayor tamafio y establecer comparativa fijando como condicidn de parada un tiempo que supere
varios minutos para evaluar resultados distintos y ver cdmo se comportan los distintos tamafios de poblacion.

La versatilidad de Python permite crear nuevas librerias o adoptar librerias ya existentes para la mejora del
cédigo, por lo que otra linea de posible trabajo en el futuro podria ser la creacion de nuevos mddulos que ayuden
a la programacion. Dentro de esta linea, pensando en el uso por parte de un usuario final, también se propone la
creacion de algun tipo de interfaz de usuario que mejore la experiencia, de manera que fuese accesible para
cualquier usuario y no hubiese necesidad de modificar el codigo por parte del programador.

En cuanto a aplicacion, seria interesante una situacion real donde se tengan datos del consumo energético de una
instalacion y se pudiera establecer una ecuacion de consumo en KW. En ese caso, cabria la posibilidad de realizar
un analisis teniendo en cuenta los valores de los pesos de las maquinas para el caso de funcién objetivo CIT.
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42 Anexo. Codigo en Python

ANEXO. CODIGO EN PYTHON

En este anexo se recopilan los programas realizados en cddigo Python para los tres algoritmos Hybrid PSO-
VNS (HPV), Algoritmo Genético (AG) y Simulated Annealing (SA).

Para la evaluacion de los objetivos, se define la funcion “FUNCION_OBJETIVO (instancia,secuencia) ”. Dada
una instancia y una secuencia, esta funcién devuelve el valor de la evaluacion de la suma de tiempos ociosos
(CIT). Para la evaluacion de makespan, se puede hacer a través de la funcion predefinida en la libreria Scheptk
como “instancia.Cmax(secuencia) ”.

En caso de que cada méaquina tuviese un consumo distinto, se ha definido un vector de pesos para definir la
importancia correspondiente a cada maquina. Los pesos han sido definidos con valor 1, ya que para este estudio
se ha considerado el mismo consumo para todas las maquinas. De ser de interés el asignar pesos a las maquinas,
se modificarian los componentes del vector pesos_maquinas dentro de la funcion FUNCION_OBJETIVO.

Para el funcionamiento del siguiente cédigo, es imprescindible tener las librerias instaladas. En caso de no tener
las librerias, en la bibliografia del presente documento se incluyen los enlaces para la instalacién de las que han
sido utilizadas.

Para enlazar las instancias con el programa, el archivo de extension .PY ha de encontrarse en el mismo directorio
que la bateria de instancias. EI nombre de los archivos txt. de las instancias han de ser para las instancias FT10
y FT20 respectivamente “test_jobshop_ftl.txt” y “test_jobshop_ft2”. Para las 30 primeras instancias de
Lawrence, se nombran como “test_jobshop_ LAL.txt”, “test_jobshop LA2.txt”, “test jobshop LA3.txt” ... hasta
“test_jobshop_LA30.txt ”. El programa, una vez finaliza la ejecucion, genera un fichero txt. donde se recogen los
resultados obtenidos.

A.1 Cddigo HPV

'''" 1) En primer lugar se definen las librerias '''

from scheptk.scheptk import *

from scheptk.util import *

import random

from itertools import permutations
import copy

from criticalpath import Node

import time
''"' 2) En este apartado se definen todas las funciones '''

#Funcidén que devuelve el valor de la funcidn objetivo
# F.O0 —--> MINIMIZAR TIEMPO OCIOSO EN LAS MAQUINAS (PONDERADO)

def FUNCION OBJETIVO (instancia,secuencia):
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#Funcion objetivo - MIN CORE IDLE TIME PONDERADO (mdquinas con distinto peso) .

#Como las mdaquinas tienen distinto peso, en primer lugar vamos a asignar los pesos a las
#mdquinas en el vector pesos maquinas=[]:

#S1i no se quiere tener en cuenta la ponderacidn, poner todos los pesos=1

#HAHAAAAAAAA A AR A

pesos maquinas=[1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]

#HAAAFAAARAAFAAARAF A

#Obtencion del orden de los nuevos indices.Tras las siguientes operaciones se obtiene
#una lista 1i ind[] que contiene los trabajos en cada maquina en el orden que son procesados
#Para ello tambien se ha ordenado sus ct y sus tiempos de proceso (ct nuevo[] y pt nuevo[]).

#En este apartado también se ha calculado los tiempos de inicio de cada trabajo(ci nuevo[])

ct, job order = instancia.ct (secuencia)
tiempos=instancia.pt
m=copy.deepcopy (ct)
s=1[]
1i=[]
1i ct=[]
1i ind=[]
1i temp=[]
for j in range (0, len(m)) :
for i in range(0,len(m[j])):
li.append([m[j][i],1,tiempos([]][1i]])
li.sort ()
sort ct=[]
sort index = []
sort temp=[]
for x in 1i:
sort ct.append(x[0])
sort index.append(x[1])
sort temp.append (x[2])
1i ct.append(sort ct)
1i ind.append(sort index)
1i temp.append(sort_ temp)
li=[]
ct_nuevo=copy.deepcopy (1i ct)
pt _nuevo=copy.deepcopy (11 temp)
ci nuevo=[]
for k in range (0, instancia.machines):
s=[(1i-j) for i,3j in zip(ct nuevol[k],pt nuevo[k])]

ci _nuevo.append(s)

#Una vez ordenados, calculamos el tiempo ocioso en cada maquina:

ct aux=copy.deepcopy (ct nuevo)
ci_aux=copy.deepcopy (ci_nuevo)
waiting machines=[]
for i in range (0, instancia.machines):
ct aux([i].pop(-1)
ci_aux[i].pop (0)
aux=[(k-j) for k,Jj in zip(ci aux[i],ct aux[i])]

waiting machines.append (aux)

#Una vez tenemos todos los tiempos ociosos generados entre dos trabajos consecutivos en
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#cada mdquina, realizamos la suma ponderada, teniendo en cuenta que cada mdquina tiene
#un peso distinto. El1 resultado de esta suma es el valor de nuestra funcidén objetivo para

#la secuencia dada

suma_waiting machines=[]
funcion objetivo=0
sumapormaquina=0
for i in range (0,len(waiting machines)):
for j in range (0,len(waiting machines[i])):
sumapormaquina=sumapormaquina+waiting machines[i] []]
suma_waiting machines.append (sumapormaquina)
funcion objetivo=funcion objetivo+suma waiting machines[i]*pesos maquinas[i]
sumapormaquina=0

return funcion objetivo

# Funcidn para crear una secuencia aleatoria Jobshop. (También se podia haber hecho con

random solution())

def secuencia aleatoria jobshop (instance):
lista=[]
for i in range (0,instance.jobs) :
for j in range(0,instance.machines):
lista.append (i)
random.shuffle (lista)

return lista
# Funcidén que calcula el fitness de una poblacidn:

def calcula fitness poblacion(instance,poblacion) :
fitness poblacion=[]
for i in range (0, len(poblacion)):
fitness_poblacion.append (FUNCION OBJETIVO (instance,poblacion[i]))

return fitness poblacion

# Funciodn que crea la poblacidén inicial del algoritmo, para su funcionamiento,

# necesita la funcidn anterior --> secuencia aleatoria jobshop ()

def creacion poblacion inicial (instance, tamafio_poblacion) :
poblacion=[]
for i in range (0, tamafio poblacion) :
poblacion.append (secuencia aleatoria jobshop (instance))

return poblacion
# Funciodn que crea el conjunto de secuencias individual extreme library:
def creacion ind extreme lib (instance,poblacion):

mejorseq_ l=poblacion[random.randint (0, len(poblacion)-1)]
mejorvalor 1=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejorseq_ 1)
mejorseq 2=poblacion[random.randint (0, len(poblacion)-1)]
while mejorseq l==mejorseq 2:
mejorseq_ 2=poblacion[random.randint (0, len(poblacion)-1)]

mejorvalor 2=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejorseq 2)
mejorseq 3=poblacion[random.randint (0, len(poblacion)-1)]
while mejorseq l==mejorseq 3 or mejorseq 2==mejorseq 3:

mejorseq 3=poblacion[random.randint (0,len (poblacion)-1)]
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mejorvalor 3=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejorseq 3)

ind ext lib=[]
for i in range (0, len(poblacion)) :
mejorvalor nuevo=FUNCION OBJETIVO (instancia,poblacion([i])
if (mejorvalor 1>mejorvalor 2 and mejorvalor 1>mejorvalor 3 and
mejorvalor 1>mejorvalor nuevo) :
mejorvalor l=mejorvalor nuevo
mejorseq l=copy.deepcopy (poblacion[i])
elif (mejorvalor_ 2>mejorvalor_ 1 and mejorvalor 2>mejorvalor 3 and
mejorvalor 2>mejorvalor nuevo) :
mejorvalor 2=mejorvalor nuevo
mejorseq 2=copy.deepcopy (poblacion[i])
elif (mejorvalor_ 3>mejorvalor 1 and mejorvalor 3>mejorvalor 2 and
mejorvalor 3>mejorvalor nuevo) :
mejorvalor 3=mejorvalor nuevo
mejorseq 3=copy.deepcopy (poblacion[i])
ind ext lib=[mejorseq 1,mejorseq 2,mejorseq_ 3]

return ind ext 1lib

#Funcidn que crea el conjunto de secuencias population extreme library:

def creacion pop extreme lib(instance,poblacion):
porcen poblacion=int (20*len (poblacion)/100) #-> 20%
lista seq=[] #lista vacia de secuencias
lista fit=[] #lista vacia de fitness
[(lista fit.append (FUNCION OBJETIVO (instance,x)),lista seq.append(x)) for x in poblacion if
FUNCION OBJETIVO (instance,x) not in lista fit]
#Despues de esta sentencia, se rellenan las listas anteriores,con secuencias unicas dentro de
poblacion
pop_ext lib=[]
if (len(lista seq)>=porcen poblacion):
for i in range(0,porcen _poblacion) :
pop_ext lib.append(lista seqli])
#Si no se alcanza el 20% de la poblacion, se afaden secuencias con fitness repetidos hasta
alcanzarlo
elif (len(lista seq)<porcen poblacion):
for i in range(0,len(lista _seq)):
pop_ext lib.append(lista seqli])
for j in range(len(lista_seq),porcen _poblacion) :
pop_ext lib.append(poblacion[j])

return pop ext 1lib

#Funcion que calcula el cruce de dos secuencias mediante método POX:

def cruce POX(instance,parentl,parent2):
#Seleccion de subconjuntos jobsetl y jobset2 creado de forma random
offspringl=[]
offspring2=[]
jobsetl=[]
jobset2=[]
jobsetl = random.sample (range (instance.jobs),random.randint (1, instance.jobs-1)

[jobset2.append (x) for x in range (0, instance.jobs) if x not in Jjobsetl]

#Creamos los descendientes : offspringl y offspring2
for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobset2:
offspring2.append (parentl[i])
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if parent2[i] in jobset2:
offspringl.append(parent2[i])
for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobsetl:
offspringl.insert (i,parentl[i])
if parent2[i] in jobsetl:
offspring2.insert (i,parent2[i])

return offspringl,offspring2

#Funcidén que lleva a cabo insertion dada dos posiciones:

def insertion(secuencia,posicion 1,posicion 2):
aux=secuencia[posicion 1]
secuencia.pop (posicion 1)
secuencia.insert (posicion_2,aux)

return secuencia

#Funcidén que realiza mutacidén insertion. (Necesita la funcion anterior insertion):

def mutacion insertion(instance,secuencia):
posicion l=random.randint (0, (instance.jobs*instance.machines)-1)
posicion 2=random.randint (0, (instance.jobs*instance.machines)-1)
while (posicion l==posicion 2):
posicion l=random.randint (0, (instance.jobs*instance.machines)-1)
posicion 2=random.randint (0, (instance.jobs*instance.machines)-1)
secuencia=insertion (secuencia,posicion_1,posicion_2)

return secuencia

#Funcidén que compara dos secuencias y devuelve la que tiene mejor fitness:

def comparacion secuencias(instance,mejorsecuencia, secuencia2):
mejorvalor=FUNCION OBJETIVO (instance,mejorsecuencia)
valor sec2=FUNCION_ OBJETIVO (instance, secuencia2)
if (valor_sec2<mejorvalor) :
mejorvalor=valor sec2
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia?2)

return mejorvalor,mejorsecuencia

#Funcidén que compara dos secuencias y devuelve la de peor fitness (se usard para

# actualizar tanto ind ext 1ib como pop ext 1ib al final)

def comparacion secuencias peor (instance,peorsecuencia, secuencia2, i, indice peor) :
peorvalor=FUNCION OBJETIVO (instance,peorsecuencia)
valor sec2=FUNCION OBJETIVO (instance, secuencia2)
if (valor_sec2>peorvalor) :
peorvalor=valor sec2
peorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia?2)
indice_peor=i

return peorvalor,peorsecuencia,indice peor
#Funcidén que lleva a cabo la busqueda global y actualiza la poblacion,
# creando una nueva poblacion
def BUSQUEDA GLOBAL (instance,poblacion,ind ext lib,pop_ext 1lib):

parentl=[]
parent2=[]
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parent3=[]

nuevapoblacion=[]

for i in range (0, len(poblacion)) :
#Current particle parentl

parentl=copy.deepcopy (poblacion[i])

#Cruce POX de parentl con secuencia randomm de ind ext 1ib (parent2)

#De aqui obtenemos dos descendientes --> offspringl y offspring2

valores ind ext=calcula fitness poblacion(instancia,ind ext 1lib)

if valores_ind ext[0]==valores _ind ext[l] and valores ind ext[0]==valores ind ext[2]:

parent2=ind ext lib[random.randint (0,len(ind ext 1lib)-1)]

else:

parent2=ind_ext lib[random.randint (0,len (ind _ext 1lib)-1)]

while FUNCION OBJETIVO (instancia,parentl)==FUNCION OBJETIVO (instancia,parent2):

parent2=ind_ext lib[random.randint (0,len(ind ext 1lib)-1)]

offspringl, offspring2=cruce POX (instancia,parentl,parent2)

#Cruce POX de parentl con secuencia random de pop ext 1ib (parent3)

#De aqui obtenemos dos descendientes --> offspring2 y offspring4

b=0

valores pop ext=calcula fitness poblacion(instancia,pop ext 1lib)

valor ref=valores pop ext[0]
for k in range(1l,len(pop _ext 1lib)):
valor act=valores pop_ ext[k]
if valor refl!=valor_act:
b=1
break
if b==0:

parent3=pop ext lib[random.randint (0,len(pop _ext 1ib)-1)]

if b==1:

parent3=pop_ext lib[random.randint (0,len (pop_ext 1lib)-1)]
while FUNCION OBJETIVO (instancia,parentl)==FUNCION OBJETIVO (instancia,parent3):

parent3=pop ext lib[random.randint (0,len(pop _ext 1ib)-1)]

offspring3,offspring4=cruce POX(instancia,parentl,parent3)

#Mutacion insertion de parentl
offspring5=[]
offspringb=copy.deepcopy (poblacion[i])

offspring5=mutacion insertion(instancia,offspring5)

#Comparamos los 5 descendientes y nos

quedamos con el de mejor fitness

mejorsecuencia=copy.deepcopy (offspringl)

mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion

mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion

#Se va actualizando la poblacion
nuevapoblacion.append (mejorsecuencia)

return nuevapoblacion

secuencias (instancia,mejorsecuencia,
secuencias (instancia,mejorsecuencia,
secuencias (instancia,mejorsecuencia,

(
(
(
(

secuencias (instancia,mejorsecuencia,

# A continuacidén se definen funciones de generacidén de vecindades:

#Vecindario 1 --> N5 de Smutnicki (N5):
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Anexo. Codigo en Python

def

N5 (instancia,vl) :
#Esta funcidn esta dividida en 3 apartados:
#Apartado 1) Reordenacidn de los trabajos y codificacién para el posterior cdlculo del camino

critico

#Apartado 2) Cdlculo del camino critico y bloques criticos
#Apartado 3) Decodificacidn y aplicacidn de N5 de Smutnicki

#Apartado 4) Obtencidn del mejor vecino, el mejor valor de ese vecino y el vecindario N5

### APARTADO 1 ###

#Reordenacion de los trabajos. En este apartado realizamos una reordenacidn de forma que
# iremos mdquina a mdaquina asignando trabajos. Asi, si tenemos 4 trabajos en la maquina 0,
# E1 primer trabajo en la maquina 0 sera el 0, el segundo el 1 y asi sucesivamente.

# Para la maquina 1, el primer trabajo serd en el nuevo orden el trabajo 5 el segundo el 6 y

asi...

#Obtencion del orden de los nuevos indices.Tras las siguientes operaciones se obtiene
#una lista 1i ind[] que contiene los trabajos en cada maquina en el orden que son procesados
#Para ello tambien se ha ordenado sus ct y sus tiempos de proceso (ct nuevo[] y pt nuevo[]).
#En este apartado también se ha calculado los tiempos de inicio de cada trabajo(ci nuevo[])
ct, job order = instancia.ct(vl)
tiempos=instancia.pt
m=copy.deepcopy (ct)
s=[]
1i=[]
1i ct=[]
1i ind=[]
1i temp=[]
for j in range (0,len(m)):
for i in range(0,len(m[j])):
li.append([m[j][i],1i,tiempos[J][i]])
li.sort ()
sort_ct=[]
sort_index = []
sort temp=[]
for x in 1i:
sort ct.append(x[0])
sort_index.append(x[1])
sort_temp.append(x[2])
1i ct.append(sort_ct)
1i ind.append(sort index)
1i temp.append(sort temp)
li=[]
ct nuevo=copy.deepcopy (1i ct)
pt_nuevo=copy.deepcopy (11 temp)
ci nuevo=[]
for k in range (0,instancia.machines):
s=[(i-j) for i,j in zip(ct nuevol[k],pt nuevolk])]

ci nuevo.append(s)
### APARTADO 2 ###
#Cdlculo del camino critico. Todo lo que hemos hecho anteriormente es para preparar
#el problema para el cdlculo del camino critico. Para ello se hace uso de la libreria

#criticalpath importada de forma pip. Con esta herramienta, introduciendo nodos y arcos y

#somos capaces de obtener un camino critico y posteriormente elaborar los bloques criticos
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#Paso 2.1) Cdlculo de los nodos

p = Node ('project')

cont=0

listanodos=[]

listanodos_amp=[]

for i in range (0, instancia.machines):
for j in range (0, instancia.jobs):

if §==0:

listanodos.append(p.add(Node ('{}"'.format (cont),duration=pt nuevo[i][]],lag=ci nuevo[i][]])))

else:

listanodos.append(p.add(Node ('{}'.format (cont),duration=pt nuevo[i][j],lag=ci nuevol[i] []j]-
ct nuevo[i][j-11)))
cont=cont+1
listanodos_amp.append (listanodos)

listanodos=[]
#Paso 2.2) Cdlculo de las dependencias (arcos)

for i in range (0, instancia.machines) :

for j in range (0, instancia.jobs) :

for k in range (0, instancia.machines):
if ct nuevo[i][]j] in ci nuevol[k]:
indice= ci_nuevol[k].index(ct nuevo[i][]])
p.link(listanodos amp[i][j],listanodos ampl[k] [indice])

critical path=p.get critical path()
#Paso 2.3) Creacidn bloques criticos

crit path = [str(n) for n in p.get critical path()]
bloques criticos=[]
b=[]
i=0
while i<len(crit path)-1:
while (int (crit path[i])==int(crit path[i+1])-1):
if int(crit path[i]) not in b:
b.append (int (crit path([i]))
if int(crit path[i+1l]) not in b:
b.append (int (crit path[i+1]))
i=i+l
if i==len(crit path)-1:
break
if (len(b) !=0):
bloques criticos.append (b)
b=[]
i=i+l

### APARTADO 3 ###
#Aplicacion de N5 de Smutnicki. Para ello decodificamos el resultado del apartado anterior.
#Una vez localizados los intercambios a realizar en la secuencia aplicamos los intercambios

#a como se indica en la generacidn de vecinos N5. El resultado son 5 vecinos adicionales

#3.1) proceso de decodificacion:
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Anexo. Codigo en Python

indice_global=0

lista dicc=[]

for i in range (0,instancia.machines):

for j in range (0, instancia.jobs):

'aparicion'

dicc={'orden': indice global,

lista dicc.append(dicc)

indice global=indice global+l

'trabajo':11i ind[i][j], 'maquina’:

:instancia.rt[1li ind[i][J]].index (i)}

#3.2) Obtencidén de vecinos mediante N5.

i,

#condicion para obtener vecinos--> mds de un bloque y cada bloque como minimo dos operaciones

vecino_1 nb=copy.
vecino_2 nb=copy.
vecino 3 nb5=copy.
vecino 4 nb5=copy.

vecino 5 nb=copy.

deepcopy (v1)
deepcopy (vl)
deepcopy (vl)
deepcopy (vl)
deepcopy (vl)

if len(bloques criticos)>1:

#intercambio de las dos ultimas pos del

sss=[1 for i in range(len(vl))

111 ['trabajo'l]

posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[0][-1]]['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl))

2]11['"trabajo']l]
posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[0][-2]]['aparicion']]

aux=vl[posicion_secuencia_ 1]

if v1[i]

if v1[i]

vecino 1 n5[posicion_secuencia 1]=vl[posicion_secuencia 2]

vecino 1 n5[posicion secuencia 2]=aux

primer bloque. Se obtiene vecino 1 nb:

== lista dicc[bloques criticos[0][-

lista dicc[bloques criticos([0][-

#intercambio de las dos primeras pos del ultimo bloque. Se obtiene vecino 2 nb5:

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] == lista dicc[bloques criticos[-
1][0]]["trabajo']]

posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[-1][0]]['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] == lista dicc[bloques criticos[-
17[1]]["'trabajo']]

posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[-1][1]]['aparicion']]

aux=vl[posicion_secuencia 1]

vecino 2 n5[posicion_secuencia 1]=vl[posicion_secuencia 2]

vecino 2 n5[posicion_secuencia 2]=aux

#intercambio conjunto. Se obtiene vecino 3 n5

sss=[1i for i in range(len(vl))

111 ['trabajo']l]

posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[0][-1]]['aparicion']]

sss=[1i for i in range(len(vl))

2]]1['trabajo']]
posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[0][-2]]['aparicion']]

aux=vl[posicion_secuencia 1]

if v1[i]

if v1[i]

vecino 3 n5[posicion_secuencia 1]=vl[posicion_ secuencia 2]

vecino 3 n5[posicion_secuencia 2]=aux

sss=[1i for i in range(len(vl))

110011 ["trabajo']]
posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[-1][0]]['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl))

17[11]1["trabajo']]

posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[-1][1]]['aparicion']]

if v1[i]

if v1[i]
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aux=vl [posicion secuencia 1]
vecino 3 nS5[posicion secuencia 1l]=vl[posicion secuencia 2]

vecino 3 nS5[posicion secuencia 2]=aux

#Intercambio en el/los bloque/s intermedio/s. Depende del tamano del bloque,
# se realizardn uno o dos intercambios. obteniendose asi uno o dos vecinos
#(vecino 4 n5 y vecino 5 n5):
if len(bloques criticos)>2:
size binter=len(bloques criticos[1])
indice_intermedio=1
for i in range(l,len(bloques criticos)-1):
if size binter<len(bloques criticos[i]):
size binter=len(bloques criticos[i])

indice_intermedio=i

if len(bloques criticos[indice intermedio])==2:
sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-1]]['trabajo']]

posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-

111 ['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicclbloques criticos[indice intermedio] [-2]]['trabajo']]

posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-
2]1['"aparicion']]

aux=vl[posicion secuencia 1]

vecino 4 n5[posicion secuencia 1l]=vl[posicion secuencia 2]

vecino 4 n5[posicion secuencia 2]=aux

elif len(bloques criticos[indice intermedio])>2:

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-1]]['trabajo']]

posicion_secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-
111 ['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-2]]['trabajo']]

posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [-
2]1['"aparicion']]

aux=vl[posicion_secuencia 1]

vecino 4 n5[posicion_secuencia 1]=vl[posicion_secuencia 2]

vecino 4 n5[posicion_secuencia 2]=aux

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicclbloques criticos[indice intermedio] [0]]['trabajo']]
posicion secuencia l=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [0]]['aparicion']]

sss=[1 for i in range(len(vl)) if v1[i] ==
lista dicclbloques criticos[indice intermedio] [1]]['trabajo']]
posicion secuencia 2=sss[lista dicc[bloques criticos[indice intermedio] [1]]['aparicion']]

aux=vl[posicion_ secuencia 1]
vecino 5 n5[posicion_secuencia 1]=vl[posicion secuencia 2]
vecino 5 n5[posicion_secuencia 2]=aux

secuencias nuevas=[]

secuencias_nuevas.append(vecino_1 n5

secuencias nuevas.append(vecino 2 nb5

( )
( )
secuencias_nuevas.append(vecino 3 n5)
secuencias_nuevas.append(vecino_ 4 n5)

( )

secuencias_nuevas.append(vecino 5 n5
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52 Anexo. Codigo en Python

### APARTADO 4 ###

#cdlculo de la mejor secuencia dentro del vecindario y devolucidén mediante return de
# mejor fitness - mejor vecino - vecindario nb5
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencias nuevas[0])

for i in range(l, len(secuencias nuevas)) :

mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instancia,mejorsecuencia, secuencias nuevas[i])

return secuencias nuevas,mejorsecuencia,mejorvalor

#Vecindario 2 --> Método Random Whole Neighborhood (RWN) :

def RWN (instance, secuencia) :
if (len(poblacion)<200):
parametro=4
n=[]
secuencia nueva=[]
secuencias nuevas=[]
numperm=0
s=random.sample (range (0, len (poblacion[0])),parametro)
perm=permutations (s)
for i in list (perm):
n.append (i)
numperm=numperm+l
for i in range (0, numperm) :

secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)

secuencia nueva[n[i] [0]]=secuencia[n[0][0]]

secuencia nueva[n[i] [1]]=secuencia[n[0][1]]

secuencia nueva[n[i] [2]]=secuencia[n[0][2]]

secuencia nueval[n[i] [3]]=secuencial[n[0] [3]]
)

secuencias_nuevas.append(secuencia nueva
else:
parametro=5
n=[]
secuencia nueva=[]
secuencias_nuevas=[]
numperm=0
s=random.sample (range (0, len (poblacion[0])),parametro)
perm=permutations(s)
for i in list (perm):
n.append (i)
numperm=numperm+1
for i in range (0, numperm) :

secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)

secuencia nueva([n[i] [0]]=secuencia[n[0][0]]

secuencia nueva[n[i] [1]]=secuencia[n[0][1]]

secuencia nueva[n[i] [2]]=secuencia[n[0][2]]

secuencia nueval[n[i] [3]]=secuencia[n[0][3]]

secuencia nueval[n[i] [4]]=secuencia[n[0] [4]]
d

secuencias_nuevas.appen
# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario

mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencias nuevas[0])

for i in range(l,len(secuencias nuevas)) :
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mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia, secuencias nuevas[i])

return secuencias nuevas,mejorsecuencia,mejorvalor

#Vecindario 3 --> Random Reverse Neighborhood (RRN) :

def RRN (instance, secuencia) :

secuencia nueva=[]

secuencias nuevas=[]

for i in range(0,20):
s=random. sample (range (0, len (poblacion([0])),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]
secuencia nueva[s[0]]=secuencia nueva[s[1]]
secuencia nueva[s[1l]]=aux

secuencias nuevas.append(secuencia nueva)

# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario
#mejorsecuencia=secuencias nuevas[0].copy ()
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencias nuevas[0])

for i in range(l,len(secuencias nuevas)):

mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia, secuencias nuevas[i])

return secuencias nuevas,mejorsecuencia,mejorvalor

#Vecindario 4 --> Two Point Exchange Neighborhood (TEN) :

def TEN (instance, secuencia) :
s=random.sample (range (0, len (poblacion[0])),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]
secuencia nueval[s[0]]=secuencia nueval[s[1]]

secuencia nuevals[1l]]=aux

# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia)
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion_secuencias (instance,mejorsecuencia, secuencia nueva)

return secuencia nueva,mejorsecuencia,mejorvalor

#Vecindario 5 --> Two Random Insert Neighborhood (RIN):

def RIN (instance, secuencia) :
s=random. sample (range (0, len (poblacion([0])),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueva.pop(s[0])

secuencia nueva.insert (s[1],aux)

# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia)
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias(instance,mejorsecuencia, secuencia nueva)

return secuencia nueva,mejorsecuencia,mejorvalor

#Funcidn de busqueda local. Haciendo uso de las funciones anteriores de creacidn
#de vecindarios, devuelve una nueva poblacidén con las mejores secuencias de busqueda local.

#Esta funciodn también devuelve la mejor secuencia de este conjunto.

def BUSQUEDA LOCAL (instance,poblacion):
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>4 Anexo. Codigo en Python

mejorsec=][]
vecindariol=[]
vecindario2=[]
vecindario3=[]
vecinod=[]
vecinob5=[]
mejores secuencias_ VNS=[]
for i in range (0, len (poblacion)) :
b=0
mejorsec 0O=copy.deepcopy (poblacion[i])
mejorval O0=FUNCION OBJETIVO (instance,mejorsec 0)
while b==0:
vecindariol,mejorsec,mejorval=N5 (instance, mejorsec 0)
if (mejorval<mejorval 0):
mejorval O=mejorval
mejorsec 0O=copy.deepcopy (mejorsec)
b=0
else:
vecindario2,mejorsec,mejorval=RWN (instance,mejorsec 0)
if (mejorval<mejorval 0):
mejorval O=mejorval
mejorsec (O=copy.deepcopy (mejorsec)
b=0
else:
vecindario3,mejorsec,mejorval=RRN (instance,mejorsec 0)
if (mejorval<mejorval 0):
mejorval O=mejorval
mejorsec_0O=copy.deepcopy (mejorsec)
b=0
else:
vecinod4,mejorsec,mejorval=TEN (instance,mejorsec 0)
if (mejorval<mejorval 0):
mejorval O=mejorval
mejorsec_0O=copy.deepcopy (mejorsec)
b=0
else:
vecino5,mejorsec,mejorval=RIN (instance,mejorsec 0)
if (mejorval<mejorval 0):
mejorval O=mejorval
mejorsec_0O=copy.deepcopy (mejorsec)
b=0
else:
mejores secuencias_ VNS.append (mejorsec 0)
b=1

# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario
mejorsecuencia=copy.deepcopy (mejores secuencias VNS[0])

for i in range(l,len(mejores_secuencias_VNS)) :
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,mejores_secuencias VNS[i
1)

return mejores secuencias VNS,mejorsecuencia,mejorvalor

#Funcidon que actualiza Individual Extreme Library (ind ext 1ib)

# y Population Extreme Library (pop ext 1ib)
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def actualizacion libs(instance,poblacion,ind ext lib,pop_ext 1lib):

for k in range (0, len (poblacion)) :

peorsecuencia=copy.deepcopy (ind ext 1ib[0])
indice peor=0

for i in range(l,len(ind ext 1lib)):

peorvalor,peorsecuencia,indice peor=comparacion secuencias peor (instance,peorsecuencia,ind ext 1i

bl[i],i,indice peor)

mejorsecuencia=copy.deepcopy (poblacion[k])
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,peorsecuencia)
fitness ind=calcula fitness poblacion(instance,ind ext 1lib)
if mejorsecuencia not in ind ext lib:
if mejorvalor not in fitness ind:
ind ext lib.pop(indice peor)

ind ext lib.insert (indice_peor,mejorsecuencia)

peorsecuencia=copy.deepcopy (pop_ext 1ib[0])
indice peor=0

for j in range(l,len(pop _ext 1lib)):

peorvalor,peorsecuencia, indice peor=comparacion secuencias peor (instance,peorsecuencia,pop ext 1i

blj]l,J,indice peor)

SO W W W oW oW

mejorsecuencia=copy.deepcopy (poblacion[k])
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,peorsecuencia)
fitness pop=calcula fitness poblacion(instance,pop_ext lib)
if mejorsecuencia not in pop ext lib:
if mejorvalor not in fitness pop:
pop_ext lib.pop (indice peor)

pop_ext lib.insert (indice peor,mejorsecuencia)

return ind ext lib,pop ext 1lib

Este apartado equivale al "main", ejecucidén del algoritmo HPV (Hybrid PSO VNS)'''

————————————————————— MAIN - EJECUCION DE ALGORITMO ———=-—---——————————— ###

Se establece para ejecutar Las instancias FT10,FT20 y las 30 instancias desde LAI1-LA30

Consideraciones a tener en cuenta:
a) La instancia va a ser ejecutada 10 veces.
b) Se han fijado las variables Numero de poblacidn y tiempo de parada a:
- Numero de poblacidn de 10 secuencias --> tamafio poblacion=100
- Tiempo de parada a los 15 segundos --> while(tiempo ejecucion<15).
c) E1 archivo txt de la instancia ha de estar en el mismo directorio.

d) como resultado el programa genera un fichero txt. con los resultados.

for i in range(2):

archivo="'test jobshop ft'+ str(i+l)+'pru.txt'
lista_exp=[]
lista exp 2=[]

for exp in range(0,10):

#IMPORTANTE! Antes de continuar, dentro de la funcidén def FUNCION OBJETIVO ,
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% Anexo. Codigo en Python

#hay que definir los pesos de cada mdquina

#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()

#Carga de la instancia Jobshop:

instancia = JobShop (archivo)

#Definicidén del tamario de la poblacidén (population size):

tamafio poblacion=10

#Creacion de una poblacidn inicial con secuencias random:

poblacion=creacion poblacion inicial (instancia, tamafio poblacion)

#Creacidn de individual extreme library:

ind ext lib=creacion_ind extreme lib(instancia,poblacion)

#Creacion de la population extreme library:

pop_ext lib=creacion pop extreme lib(instancia,poblacion)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start
while (tiempo ejecucion<15):

#Busqueda global (PSO) --> PASO 3
nuevapoblacion=BUSQUEDA GLOBAL (instancia, poblacion,ind ext lib,pop ext 1lib)

#Busqueda local (VNS) --> PASO 4
mejores secuencias VNS, bestseq VNS,bestfitness VNS=BUSQUEDA LOCAL (instancia,nuevapoblacion)

#Actualizacidén de poblacidn

poblacion=copy.deepcopy (mejores_secuencias_VNS)
#actualizacion de librerias pop ext e ind ext --> PASO 5
ind ext lib,pop ext lib=actualizacion libs(instancia,poblacion,ind ext 1lib,pop_ext 1lib)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

# calculo de la mejor secuencia y el mejor valor de ind ext 1lib al final del algoritmo
bestsecuence=copy.deepcopy (ind ext 1ib[0])
for i in range(l,len(ind ext 1lib)):

bestvalue,bestsecuence=comparacion_secuencias (instancia,bestsecuence,ind ext 1lib[i])

lista exp.append (bestvalue)
lista exp 2.append(instancia.Cmax (bestsecuence))

with open('resultados HPV _FO t15 plO.txt',6'a') as archivo resultados:

archivo resultados.write(archivo + ' ' + '"F.0' + str(lista exp) + ' ' + '\n')
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + ' ' + '\n')
archivo resultados.write('\n'")

for i in range (30):
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archivo='test jobshop LA'+ str(i+l)+'.txt'
lista exp=I[]
lista exp 2=[]

for exp in range(0,10):

#IMPORTANTE! Antes de continuar, dentro de la funcidn def FUNCION OBJETIVO ,

#hay que definir los pesos de cada mdquina

#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()
instancia = JobShop (archivo)

#Definicidn del tamafio de la poblacidn (population size):

tamafio poblacion=10

#Creacion de una poblacidén inicial con secuencias random:

poblacion=creacion poblacion inicial (instancia, tamafio poblacion)

#Creacion de individual extreme library:

ind ext lib=creacion_ind extreme lib(instancia,poblacion)

#Creacion de la population extreme library:

pop ext lib=creacion pop extreme lib (instancia,poblacion)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start
while (tiempo ejecucion<15):

#Busqueda global (PSO) --> PASO 3
nuevapoblacion=BUSQUEDA GLOBAL (instancia, poblacion,ind ext lib,pop_ext 1lib)

#Busqueda local (VNS) --> PASO 4
mejores secuencias VNS, bestseq VNS,bestfitness VNS=BUSQUEDA LOCAL (instancia,nuevapoblacion)

#Actualizacion de poblacidn

poblacion=copy.deepcopy (mejores_secuencias_VNS)
#actualizacion de librerias pop ext e ind ext --> PASO 5
ind ext 1lib,pop ext lib=actualizacion libs(instancia,poblacion,ind ext 1lib,pop ext 1ib)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

# calculo de la mejor secuencia y el mejor valor de ind ext 1ib al final del algoritmo
bestsecuence=copy.deepcopy (ind ext 1ib[0])
for i in range(l,len(ind ext 1lib)):

bestvalue,bestsecuence=comparacion_ secuencias (instancia,bestsecuence,ind ext 1lib[i])

lista exp.append (bestvalue)
lista exp 2.append(instancia.Cmax (bestsecuence))

with open('resultados HPV_FO tl15 plO.txt','a') as archivo resultados:

archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'F.O' + str(lista exp) + ' ' + '\n')
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58 Anexo. Codigo en Python

archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + ' ' + '\n')

archivo resultados.write('\n'")

wun

instancia.print schedule (bestsecuence)

wuon

''"'" 1) En primer lugar se definen las librerias '''

from scheptk.scheptk import *
from scheptk.util import *

import random

from itertools import permutations
import copy

import time

import math

''"' 2) En este apartado se definen todas las funciones'''

#Funcidén que devuelve el valor de la funcidn objetivo
# F.O0 —--> MINIMIZAR TIEMPO OCIOSO EN LAS MAQUINAS (PONDERADO)

def FUNCION OBJETIVO (instancia,secuencia):

#Funcion objetivo - MIN CORE IDLE TIME PONDERADO (maquinas con distinto peso).

#Como las mdquinas tienen distinto peso, en primer lugar vamos a asignar los pesos a las
#mdquinas en el vector pesos maquinas=[]:

#S1 no se quiere tener en cuenta la ponderacidén, poner todos los pesos=1
#HAAFAAFAAFAAFHAFHAFEA

pesos maquinas=[1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]
iZddaaaaaadadaasadasdss
#0Obtencion del orden de los nuevos indices.Tras las sigulentes operaciones se obtiene

#una lista 1i ind[] que contiene los trabajos en cada maquina en el orden que son procesados

#Para ello tambien se ha ordenado sus ct y sus tiempos de proceso (ct nuevo[] y pt nuevo[]).
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#En este apartado también se ha calculado los tiempos de inicio de cada trabajo(ci_nuevo[])

ct, job order = instancia.ct (secuencia)
tiempos=instancia.pt
m=copy.deepcopy (ct)
s=[]
1i=[]
1i ct=[]
1i ind=[]
1i temp=[]
for j in range (0, len(m)) :
for i in range(0,len(m[j])):
li.append([m[j][i],1,tiempos([J][i]])
li.sort()
sort ct=[]
sort index = []
sort temp=[]
for x in 1i:
sort ct.append(x[0])
sort index.append(x[1])
sort temp.append(x[2])
1i ct.append(sort ct)
1i ind.append(sort index)
1i temp.append(sort temp)
1i=[]
ct nuevo=copy.deepcopy (1li ct)
pt nuevo=copy.deepcopy (11 temp)
ci_nuevo=[]
for k in range (0, instancia.machines) :
s=[(1i-j) for i,3j in zip(ct nuevo[k],pt nuevo[k])]

ci nuevo.append(s)

#Una vez ordenados, calculamos el tiempo ocioso en cada maquina:

ct_aux=copy.deepcopy (ct _nuevo)

ci aux=copy.deepcopy (ci nuevo)

waiting machines=[]

for i in range (0, instancia.machines):
ct_aux[i].pop(-1)
ci_aux[i].pop(0)
aux=[(k-j) for k,j in zip(ci aux[i],ct aux[i])]

waiting machines.append (aux)

#Una vez tenemos todos los tiempos ociosos generados entre dos trabajos consecutivos en
#cada mdquina, realizamos la suma ponderada, teniendo en cuenta que cada mdquina tiene
#un peso distinto. El resultado de esta suma es el valor de nuestra funcidn objetivo para

#la secuencia dada

suma waiting machines=[]
funcion_ objetivo=0
sumapormaquina=0
for i in range(0,len(waiting machines)):
for j in range(0,len(waiting machines([i])) :
sumapormaquina=sumapormaquinat+waiting machines[i] []]
suma waiting machines.append (sumapormaquina)
funcion objetivo=funcion objetivo+suma waiting machines[i]*pesos maquinas([i]
sumapormaquina=0

return funcion objetivo
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60 Anexo. Codigo en Python

# Funcidn para crear una secuencia aleatoria Jobshop. (También se podia haber hecho con

random solution())

def secuencia aleatoria jobshop(instance):
lista=[]
for i in range (0, instance.jobs) :
for j in range (0, instance.machines):
lista.append (i)
random.shuffle(lista)

return lista
#Funcidén que calcula el fitness de una poblacidn:

def calcula fitness poblacion(instance,poblacion):
fitness poblacion=[]
for i in range (0, len(poblacion)):
fitness poblacion.append (FUNCION OBJETIVO (instance,poblacion[i]))

return fitness poblacion

# Funcidén que crea la poblacidén inicial del algoritmo, para su funcionamiento,

# necesita la funcidn anterior --> secuencia aleatoria jobshop ()

def creacion poblacion inicial (instance, tamafio poblacion) :
poblacion=[]
for i in range (0, tamafio poblacion):
poblacion.append (secuencia_aleatoria jobshop (instance))

return poblacion
#Funcion que calcula el cruce de dos secuencias mediante método POX:

def cruce POX(instance,parentl,parent2) :
#Seleccion de subconjuntos jobsetl y jobset2 creado de forma random
offspringl=[]
offspring2=[]
jobsetl=[]
jobset2=[]
jobsetl = random.sample (range (instance.jobs),random.randint (1, instance.jobs-1))

[jobset2.append(x) for x in range(0,instance.jobs) if x not in jobsetl]

#Creamos los descendientes : offspringl y offspring2
for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobset2:
offspring2.append (parentl[i])
if parent2[i] in jobset2:
offspringl.append(parent2[i])
for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobsetl:
offspringl.insert (i,parentl[i])
if parent2[i] in jobsetl:
offspring2.insert (i, parent2[i])

return offspringl,offspring2
#Funcidén que intercambia dos posiciones random de una secuencia:

def intercambio random(instance,secuencia):
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s=random.sample (range (0, len (secuencia)),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]

secuencia nueva[s[0]]=secuencia nueva[s[1]]
secuencia nuevals[1l]]=aux

return secuencia nueva

def intercambio (instance, secuencia,posicionl,posicion2):
s=[]
s.append (posicionl)
s.append (posicion?2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]
secuencia nueva[s[0]]=secuencia nueva[s[1l]]
secuencia nueva[s[1l]]=aux

return secuencia nueva

#Funcidén que lleva a cabo insertion dada dos posiciones:

def insertion(secuencia,posicion 1,posicion 2):
aux=secuencia[posicion 1]
secuencia.pop (posicion 1)
secuencia.insert (posicion 2, aux)

return secuencia

#Funcidn que compara dos secuencias y devuelve la que tiene mejor fitness:

def comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,secuencia2):
mejorvalor=FUNCION OBJETIVO (instance,mejorsecuencia)
valor sec2=FUNCION OBJETIVO (instance, secuencia?2)
if (valor_ sec2<mejorvalor):
mejorvalor=valor sec2
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia?2)

return mejorvalor,mejorsecuencia

#funcidn que devuelve la mejor secuencia de una poblacidn:

def mejorsec_poblacion(instance,poblacion) :
#mejorsecuencia=/[]
mejorsecuencia=copy.deepcopy (poblacion[0])
for i in range(l,len(poblacion)):
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,poblacion([i])

return mejorsecuencia,mejorvalor

#Vecindad para evaluacion local: Random Reverse Neighborhood (RRN).
#Con el primer bucle for podemos indicar el nuimero de vecinos por intercambio de

#dos posiciones que va a contener el vecindario.

def RRN (instance, secuencia) :

secuencia nueva=[]

secuencias_nuevas=[]

for i in range(0,100):
s=random.sample (range (0, len (secuencia)),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]
secuencia nueval[s[0]]=secuencia nueval[s[1]]

secuencia nuevals[1l]]=aux
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62 Anexo. Codigo en Python

secuencias nuevas.append(secuencia nueva)

# calculo de la mejor secuencia dentro del vecindario
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencias nuevas[0])

for i in range(l,len(secuencias nuevas)) :

mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias(instance,mejorsecuencia, secuencias nuevas[i])

return secuencias nuevas,mejorsecuencia,mejorvalor

#Funcidén que crea la vecindad Adjacent-Swap:

def ADJACENT SWAP (instance, secuencia) :
seq_mejor=copy.deepcopy (secuencia)
#fit mejor=instancia.Cmax (secuencia)
fit mejor=FUNCION_OBJETIVO (instance, secuencia)
posicion 1=0
posicion 2=1
for i in range (0, len(secuencia)-1):
vecino=intercambio (instance, secuencia,posicion 1,posicion 2)
if vecino!=seq mejor:
#fit vecino=instancia.Cmax (vecino)
fit vecino=FUNCION_OBJETIVO (instance,vecino)
if (fit vecino<fit mejor):
fit mejor=fit vecino
seq_mejor=copy.deepcopy (vecino)
print (vecino)
posicion_l=posicion_ 1+1
posicion_ 2=posicion 2+1

return seq mejor, fit mejor

''"' 3) Este apartado equivale al "main", ejecucién Simulated Annealing'''
L A e MAIN - EJECUCION DE ALGORITMO ——-—=-—=—=—=———————— #H##
for i in range(2):

archivo="'test jobshop ft'+ str(i+l)+'pru.txt'

lista_exp=[]

lista exp 2=[]

for exp in range(0,10):

#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()

#Carga de la instancia Jobshop:

instancia = JobShop (archivo)

#Se crea una solucidn inicial:
mejorsecuencia=[]
mejorsecuencia=instancia.random_solution ()

fit mejorvalor=FUNCION_ OBJETIVO (instancia,mejorsecuencia)

#Seleccidén de Temperatura inicial:
T=1
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for

#Seleccidén del paso r:
r=0.9

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

while (tiempo ejecucion<15) :
vecindario,mejorsec vec,mejorfit vec=RRN(instancia,mejorsecuencia)
if (mejorfit vec<fit mejorvalor):
fit mejorvalor=mejorfit vec
mejorsecuencia=copy.deepcopy (mejorsec_vec)
else:
#Creacion de distancia entre soluciones D:
D= mejorfit vec-fit mejorvalor
random num=random.randint (0,1000000)
random num=random num/1000000
if (random num<math.exp (-D/T)) :
fit mejorvalor=mejorfit vec
mejorsecuencia=copy.deepcopy (mejorsec vec)
T=r*T
end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

lista exp.append(fit mejorvalor)

lista exp 2.append(instancia.Cmax (mejorsecuencia))

with open('resultados SA FO tl15.txt','a') as archivo resultados:

archivo resultados.write(archivo + ' ' + '"F.O0' + str(lista exp) + ' ' + '\n'")

archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + '

archivoiresultados.write('\n')
i in range (30):
archivo='test jobshop LA'+ str(i+l)+'.txt'
lista exp=I[]
lista_exp 2=[]
for exp in range(0,10):

#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()

#Carga de la instancia Jobshop:

instancia = JobShop (archivo)

#Se crea una solucidén inicial:
mejorsecuencia=[]
mejorsecuencia=instancia.random solution ()

fit mejorvalor=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejorsecuencia)

#Seleccidén de Temperatura inicial:

T=1

#Seleccidn del paso r:
r=0.9
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Anexo. Codigo en Python

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

while (tiempo ejecucion<15) :
vecindario,mejorsec_vec,mejorfit vec=RRN (instancia,mejorsecuencia)
if (mejorfit vec<fit mejorvalor):
fit mejorvalor=mejorfit vec
mejorsecuencia=copy.deepcopy (mejorsec vec)
else:
#Creacidén de distancia entre soluciones D:
D= mejorfit vec-fit mejorvalor
random num=random.randint (0,1000000)
random num=random num/1000000
if (random num<math.exp (-D/T)) :
fit mejorvalor=mejorfit vec
mejorsecuencia=copy.deepcopy (mejorsec _vec)
T=r*T
end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

lista exp.append(fit mejorvalor)

lista_exp 2.append(instancia.Cmax (mejorsecuencia))

with open('resultados SA FO tl5.txt','a') as archivo resultados:
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'F.O' + str(lista exp) + ' ' + '\n')
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + ' ' + '\n')

archivo resultados.write('\n"')

A.3 Cadigo AG

''"'' 1) En primer lugar se definen las librerias'''

from scheptk.scheptk import *

from scheptk.util import *

import random

from itertools import permutations
import copy

import time

'''" 2) En este apartado se definen todas las funciones'''

#Funcién que devuelve el valor de la funcidn objetivo
# F.O —--> MINIMIZAR TIEMPO OCIOSO EN LAS MAQUINAS (PONDERADO)
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def FUNCION OBJETIVO (instancia,secuencia):

#Funcion objetivo - MIN CORE IDLE TIME PONDERADO (mdquinas con distinto peso).

#Como las maquinas tienen distinto peso, en primer lugar vamos a asignar los pesos a las
#mdquinas en el vector pesos maquinas=/[]:

#S1i no se quiere tener en cuenta la ponderacidn, poner todos los pesos=1

#HAAA A AR AA A AR A

pesos maquinas=[1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]

#HAHA A AR F RS A

#Obtencion del orden de los nuevos indices.Tras las siguientes operaciones se obtiene
#una lista 1i ind[] que contiene los trabajos en cada maquina en el orden que son procesados
#Para ello tambien se ha ordenado sus ct y sus tiempos de proceso (ct nuevo[] y pt nuevo[]).

#En este apartado también se ha calculado los tiempos de inicio de cada trabajo(ci nuevo[])

ct, job order = instancia.ct (secuencia)
tiempos=instancia.pt
m=copy.deepcopy (ct)
s=[]
li=[]
1i ct=[]
1i ind=[]
1i temp=[]
for 7 in range (0, len(m)):
for i in range(0,len(m[j])):
li.append([m[3j][i],i,tiempos[3][il])
li.sort ()
sort ct=[]
sort index = []
sort_ temp=[]
for x in 1i:
sort ct.append(x[0])
sort index.append(x[1])
sort temp.append (x[2])
1i ct.append(sort ct)
1i ind.append(sort_index)
1i temp.append(sort_temp)
1i=[]
ct _nuevo=copy.deepcopy (li ct)
pt nuevo=copy.deepcopy (11 temp)
ci nuevo=[]
for k in range (0, instancia.machines):
s=[(1i-j) for i,3j in zip(ct nuevol[k],pt nuevo[k])]

ci _nuevo.append(s)

#Una vez ordenados, calculamos el tiempo ocioso en cada maquina:

ct_aux=copy.deepcopy (ct_nuevo)
ci_aux=copy.deepcopy (ci_nuevo)
waiting machines=[]
for i in range(0,instancia.machines) :
ct _aux[i].pop(-1)
ci aux([i].pop(0)
aux=[ (k-j) for k,j in zip(ci aux[i],ct aux[i])]

waiting machines.append (aux)
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66 Anexo. Codigo en Python

#Una vez tenemos todos los tiempos ociosos generados entre dos trabajos consecutivos en
#cada maquina, realizamos la suma ponderada, teniendo en cuenta que cada maquina tiene
#un peso distinto. El1 resultado de esta suma es el valor de nuestra funcidén objetivo para

#la secuencia dada

suma_waiting machines=[]
funcion objetivo=0
sumapormaquina=0
for i in range (0,len(waiting machines)):
for j in range (0,len(waiting machines[i])):
sumapormaquina=sumapormaquina+waiting machines([i] []]
suma_waiting machines.append (sumapormaquina)
funcion objetivo=funcion objetivo+suma waiting machines[i]*pesos maquinas[i]
sumapormaquina=0

return funcion objetivo

# Funcidn para crear una secuencia aleatoria Jobshop. (También se podia haber hecho con

random solution())

def secuencia aleatoria jobshop (instance) :
lista=[]
for i in range (0, instance.jobs) :
for j in range (0, instance.machines):
lista.append (i)
random.shuffle (lista)

return lista
#Funcidén que calcula el fitness de una poblacidn:

def calcula fitness poblacion(instance,poblacion) :
fitness _poblacion=[]
for i in range (0, len(poblacion)):
fitness_poblacion.append (FUNCION OBJETIVO (instance,poblacion[i]))

return fitness poblacion

# Funciodn que crea la poblacidén inicial del algoritmo, para su funcionamiento,

# necesita la funcidn anterior --> secuencia aleatoria jobshop ()

def creacion poblacion inicial (instance, tamafio poblacion) :
poblacion=[]
for i in range (0, tamafio poblacion) :
poblacion.append (secuencia aleatoria jobshop (instance))

return poblacion
#Funcion que calcula el cruce de dos secuencias mediante método POX:

def cruce POX(instance,parentl,parent2):
#Seleccion de subconjuntos jobsetl y jobset2 creado de forma random
offspringl=[]
offspring2=[]
jobsetl=[]
jobset2=[]
jobsetl = random.sample (range (instance.jobs), random.randint (1, instance.jobs-1))

[jobset2.append(x) for x in range (0,instance.jobs) if x not in Jjobsetl]

#Creamos los descendientes : offspringl y offspring2
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for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobset2:
offspring2.append (parentl[i])
if parent2[i] in jobset2:
offspringl.append (parent2[i])
for i in range (0, len (parentl)):
if parentl[i] in jobsetl:
offspringl.insert (i,parentl[i])
if parent2[i] in jobsetl:
offspring2.insert (i,parent2[i])

return offspringl,offspring2

#Funcidn que intercambia dos posiciones de una secuencia:

def intercambio(instance, secuencia) :
s=random.sample (range (0, len (secuencia)),2)
secuencia nueva=copy.deepcopy (secuencia)
aux=secuencia nueval[s[0]]
secuencia nueval[s[0]]=secuencia nueval[s[1l]]
secuencia nueva[s[1l]]=aux

return secuencia nueva

#Funcidén que lleva a cabo insertion dada dos posiciones:

def insertion(secuencia,posicion 1,posicion 2):
aux=secuencia[posicion 1]
secuencia.pop (posicion 1)
secuencia.insert (posicion_ 2, aux)

return secuencia

#Funcidn que compara dos secuencias y devuelve la que tiene mejor fitness:

def comparacion_ secuencias (instance,mejorsecuencia, secuencia?2) :
mejorvalor=FUNCION OBJETIVO (instance,mejorsecuencia)
valor sec2=FUNCION OBJETIVO (instance, secuencia?2)
if (valor sec2<mejorvalor):
mejorvalor=valor sec2
mejorsecuencia=copy.deepcopy (secuencia?2)

return mejorvalor,mejorsecuencia

#funcidn que devuelve la mejor secuencia de una poblacidn:

def mejorsec poblacion (instance,poblacion):
#mejorsecuencia=/[]
mejorsecuencia=copy.deepcopy (poblacion[0])
for i in range (1, len(poblacion)):
mejorvalor,mejorsecuencia=comparacion secuencias (instance,mejorsecuencia,poblacion([i])

return mejorsecuencia,mejorvalor

'''" 3) Este apartado equivale al "main", ejecucidén del algoritmo Genético'''

BH# —mmmm o MAIN - EJECUCION DE ALGORITMO ———==-=-=--==—————=—-— #H#

for i in range(2):

archivo="'test jobshop ft'+ str(i+l)+'pru.txt'

lista_exp=[]
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lista exp 2=[]

for exp in range(0,10):

#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()

#Carga de la instancia Jobshop:

instancia = JobShop (archivo)

#Definicidn del tamado de la poblacidn (population size):

tamafio_poblacion=10

#Creacion de una poblacidn inicial con secuencias random:

poblacion=creacion poblacion inicial (instancia, tamafio poblacion)

#obtencidén de la secuencia con mejor fitness de la poblacidn:

bestseq pob, fitness best=mejorsec poblacion(instancia,poblacion)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

while (tiempo ejecucion<15) :
parentl=poblacion[random.randint (0, len (poblacion)-1)]
parent2=copy.deepcopy (bestseq pob)
child 1,child 2=cruce POX(instancia,parentl,parent2)
child 1 mut=intercambio (instancia,child 1)

child 2 mut=intercambio (instancia,child 2)

mejorvalor child mut,mejor child mut=comparacion secuencias(instancia,child 1 mut,child 2 mut)
fitness child=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejor child mut)
for i in range (0, len(poblacion)):
if fitness child<(FUNCION OBJETIVO (instancia,poblacion[i])):
poblacion.pop (i)
poblacion.insert (i,mejor child mut)
if fitness child<fitness best:
fitness best=fitness child
bestseq pob=copy.deepcopy (mejor child mut)
end=time.time ()

tiempo_ejecucion=end-start

lista exp.append(fitness best)

lista exp 2.append(instancia.Cmax (bestseq pob))

with open('resultados AG FO tl5 pl0O.txt','a') as archivo resultados:
archivo resultados.write(archivo + ' ' + '"F.0' + str(lista exp) + ' ' + '\n')
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + ' ' + '\n')
archivo resultados.write('\n'")

for i in range (30):
archivo='test jobshop LA'+ str(i+1)+'.txt'
lista exp=I[]

lista exp 2=[]

for exp in range(0,10):
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#Inicio de tiempo de ejecucidn:

start=time.time ()

#Carga de la instancia Jobshop:

instancia = JobShop (archivo)

#Definicidn del tamafo de la poblacidn (population size):

tamafio poblacion=10

#Numero de iteraciones del algoritmo (Condicidén de parada) :
#Num_iter=3000

#Creacion de una poblacidén inicial con secuencias random:

poblacion=creacion poblacion inicial (instancia, tamafio poblacion)

#obtencion de la secuencia con mejor fitness de la poblacidn:

bestseq pob, fitness best=mejorsec poblacion(instancia,poblacion)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

while (tiempo ejecucion<15) :
parentl=poblacion[random.randint (0, len(poblacion)-1)]
parent2=copy.deepcopy (bestseq pob)
child 1,child 2=cruce POX(instancia,parentl,parent2)
child 1 mut=intercambio(instancia,child 1)

child 2 mut=intercambio (instancia,child 2)

mejorvalor child mut,mejor child mut=comparacion_ secuencias (instancia,child 1 mut,child 2 mut)
fitness child=FUNCION OBJETIVO (instancia,mejor child mut)
for i in range (0, len(poblacion)) :
if fitness child<(FUNCION OBJETIVO (instancia,poblacion[i])):
poblacion.pop (i)
poblacion.insert (i,mejor child mut)
if fitness_child<fitness best:
fitness best=fitness child

bestseq pob=copy.deepcopy (mejor child mut)

end=time.time ()

tiempo ejecucion=end-start

lista exp.append(fitness best)

lista exp 2.append(instancia.Cmax (bestseq pob))

with open('resultados AG FO t15 plO.txt','a') as archivo resultados:
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'F.O' + str(lista exp) + ' ' + '"\n')
archivo resultados.write(archivo + ' ' + 'MAKESPAN' + str(lista exp 2) + ' ' + '\n')

archivo resultados.write('\n")
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Anexo. Codigo en Python
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