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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es desarrollar un algoritmo de busqueda tabu para dar
solucion al problema de asignacion de horarios de trabajo de tal forma de poder cubrir los
turnos y las necesidades en el mes del personal que se desempeiia en el cargo de

Mucama en una empresa del rubro entretencion, hoteleria y turismo.

Para ello, el trabajo se iniciara con la recopilacién de informacién para el estudio,
gue incluye datos particulares del cargo Mucamas en la unidad: dotacién segun tipo de
contrato, turnos a cubrir segun horarios de demanda, cantidad de citaciones diarias de
colaboradores por turno (definido como necesidad operativa), las restricciones operativas,
legales y organizacionales de la compafia en el proceso de programacién de turnos,
entre otros aspectos relevantes. Dicha informacion serd facilitada por el area de

Planificacion de Turnos de la compaiiia.

Luego, se realizara un estado del arte respecto al problema en cuestiéon y sus
métodos de solucion disponibles en la bibliografia existente.

Seguidamente, se elaborard el marco tedrico del estudio donde se expliqgue en

detalle como opera el algoritmo de busqueda tabu.

Posteriormente, se modelara el problema descrito preliminarmente, identificando la
situacion problema relativa al cargo Mucama y todas las restricciones asociadas; esto
permitira desarrollar el algoritmo a utilizar, detallando sus caracteristicas y operatividad, el

cual se programara en un ambiente computacional en lenguaje C#.
Finalmente, se analizaran los resultados obtenidos de estudios experimentales y se

comparara con el actual método de la empresa para obtener las conclusiones y

recomendaciones relevantes del estudio.



SUMMARY

The aim of this work is to develop a tabu search algorithm to solve the problem of
assigning work schedules so as to meet the needs and shifts in the month of the personnel

working in the office of Maid in a company the entertainment, hospitality and tourism field.

To do this, work will begin with the collection of information for the study, including
specifics of the charge Maids in the unit: allocation by type of contract , to cover shifts as
demand schedules, number of daily partners citations per shift (defined as operational
need), operational, legal and organizational constraints of the company in the process of
scheduling shifts, among other relevant aspects. Such information shall be provided by the

Planning Shifts of the company.

Then, a state of the art regarding the problem in question and their solution
methods available in the literature is performed.

Next, the theoretical framework of the study which explains in detail how to

operate the tabu search algorithm is developed.

Subsequently the problem described preliminarily modeled, identifying the
problem situation on the Maid charge and all associated restrictions; this will develop the
algorithm to use, detailing its features and functionality, which will be scheduled in a

computational environment in C # language.

Finally, the results of experimental studies will be discussed and compared with
the existing method of the company to obtain the relevant conclusions and

recommendations of the study.



INDICE DE CONTENIDOS

CAPITULO 1:  INTRODUCCION. .......ccueereerrerrerrsrrsrssessessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssenens 1
1.1, INTRODUCCION ....cceererreerrenrenteessessessestssessessessssessessasessessestesessessesssssssessassesessessessesessessessssenes 1
1.2, DESCRIPCION DE LA EIMIPRESA ......uueieueiietiiteicsnessseessseesssesssessssessssesssesssessssessssssssassssessssssssasses 3

1.2.1. 1dentifiCacion A€ 1@ @MIPIESa......uiiicciiee ettt ettt e et e e e e e e et e e e s taee e e staeeesnsseaesnsseeeanntaeeesnsaeessnnseneans 3
O - 4 NV ¢ Y Yo T VI o] o TSRS 4
1.2.3. Descripcién de las principales unidades, funciones y recursos humanos..........ccccceeeeeciiieeeieeeccciiieeee e 5
1.2.4. EStructura OrganizacCional .........uveiiieiieieeeee ettt e e e e e et e e e e e e e et a e e e e e e e e abaraeeeaeeeeaaataeeeaaeeeannrees 6

CAPITULO 2: DESCRIPCION DEL PROBLEMA Y ANTECEDENTES GENERALES DEL PROYECTO DE

TITULO .o eeceecesercesescesessescessessessas s s s s s s sas s s sas sus s as as sas s sassassesssasessassassasssnssnsssssnssassassassassassas 7
2.1. SITUACION ACTUAL ...cueiitreieeecteeatecsesssessssssssesssssessessssesssessssesssessssassssssssessssssssessssssssassssens 7
2.2, PROBLEMAS DETECTADOS. ....cuituiietiiiiiniiiniieniieeiaersiisssisesissstsssssssssssosssasssssssnssenssasssasesssesnsss 11
2.3. JUSTIFICACION PARA ABORDAR EL PROBLEMAL......c..ceeerueienreenrieressseesseessnesssessssessssesssessssens 12
2.4, OBJETIVO GENERAL. ....cuiieiiiniieniiiiitaiieniieniineraiesesssesiasstassssssesssosssasssnsssnssssssasesasessssssssssssnsssnne 13
2.5. OBJETIVOS ESPECIFICOS. .....cccoueiurieneiinriesseesssessseesssessssssssessssesssessssssssessssessssssssessssssssessssessses 13
2.6. AMBITO DEL ESTUDIO.......cccutiiueieeesiereeseessssessessssessssssssessssssssessssssssessssesssessssessssssssessssssssasses 13
2.7. ALCANCE. ...cuuiiuiiuiiiuiiiuiiiesinesiniiieiieesiessiassrsssssstssstassrassssssssstssstassrssssessesstassssssssssasstasssasssnsssnsss 14

CAPITULO 3: ESTADQO DEL ARTE.........eeeeeeeeeeeeeeeeeieieeneeeieensnsecssssnssasessnssassssnssasessnssasessassanes 15
3.1. INTRODUCCION A LOS PROBLEMAS MULTIOBJETIVO Y METODOS DE RESOLUCION................ 15
3.2.  ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU.......ccccceererrerrrrerressesessessessessesessessesssssssesssssesessessessssessessesens 56

K 707 I [ 14 o Yo BT ool o T T OO USROS 56
3.2.2. Busqueda Tabu Simplificada. Memoria de Corto Plazo. ......cceeeiceiiieieciie et eee e e e 58
3.2.3. Busqueda Tabl y Memoria de Largo Plazo. ...ttt ettt ettt e e e e are e e e e e e e e nraaaeee s 70
P B @ 1ol | =Tl o T Xy o =Y <= o TSRS 74
3.2.5. Conclusiones del Algoritmo de BUsqueda TabU........ccecciiiieiieie e eeres e e e e e e s e e e enrn e e e ennaeas 74



CAPITULO 4: MODELAMIENTO DEL PROBLEMA MEDIANTE ALGORITMO DE BUSQUEDA

TABU....uu.cvovreiusasssessnsssssnsssssusssssunsos sassss sassss ses s sss as s s s 28 88 58 58 88 00 08 R AR R s R R 76
4.1.  DESCRIPCION DEL PROBLEMAL .......c.cectrerueuenerresseessessessesssssssesssssasessessesessessessesssnsssessensesesans 76
4.2.  INFORMACION DE ENTRADAL.........covrtruerrennressessesessssessesssssssessessesessessesessessessesssssssesssssesessans 77
4.3.  IMODELO DE SIMULACION........ccceeerurtrrernenteessesseessessessesssssssasssssesessessesessessessssssnsssesssnsesessans 78

4.3.1. HeuristiCa CONSTIUCTIVA .......oiiiiiiiiiiiccci e e s 78
4.3.2. FUNCION ObjJetivo Y PENALIZACION c.ccc..eeeeeeeeee et e e et e e e e e e e taebe e e e e e eeeaaabeeeaeeeeennnens 80
4.3.3. Mejoramiento y BUSQUEAA TabU.......ccoiuiiieiiiieecetee et eee e et e et e e st e e e sata e e e sanae e e esteeesnntaeesensseeesnneeeans 81
44. Parametros del Algoritmo Y EJECUCION ....cccuueriiiiiiiiirieiiiiiisiiiereneseisesssinesnnssssssssssssesnnnssssssssanes 84
4.5. RESULTADOS OBTENIDOS Y ANALISIS COMPARATIVO ......cceeeeuereeeeeresseessessessessssssssessensens 86

CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES. .........ccvveuursirrieensirreenssersennssinrennnsnnns 955
5.1. CONCLUSIONES ......ccoottiiiiimnnninteriiiiciiisnnniiieeiiiiismsssnmteeeiiiemmmsssmmteeeisiesssssssmeeeesisssssssssssnee 955
5.2. RECOMENDACIONES......cccooemrtreeriiiiisssnnnnieeeiiiiisssssssmeneeeiiisessssssssmneessisssssssssstesesssssesssssssnnes 966

CAPITULO 6: GLOSARIO. .....euereeiireiiiiieiiiriiiiireiirieusiseniietesistesisensistessisssssesessisressissesssnes 977

CAPITULO 7:  FUENTES BIBLIOGRAFICAS. ......cecuvuevvvrirsrcirrecsssssssssssssssssssssssssssssssassssssnas 988

CAPITULO 8: ANEXOS.....ooeeiieiiiriiiiiriiiiieiinietiiiintiniesisiesiesessistesissssismessisssssssessissessisssssnes 103
8.1. Entrada de Datos al Programa........cceccciiieeiiiiinnniiniinnieiiismeiiisseiiessssiisssssiissssssssssssssnsses 103

vi



Figura 1.1:
Figura 2.1:
Figura 2.2:
Figura 3.1:
Figura 3.2:
Figura 3.3:
Figura 3.4:
Figura 3.5:
Figura 3.6:
Figura 3.7:
Figura 3.8:
Figura 4.1:
Figura 4.2:
Figura 4.3:
Figura 4.4:
Figura 4.5:
Figura 4.6:
Figura 4.7:

INDICE DE FIGURAS

Organigrama, Unidad de NEGOCIO ............cccceeeeeevveiiiiniiiiiniiiiiniinniiniiiiiiimmiimimmiimimmmmmmimmmmmimimmiimimsmmmimmsmmmssssn 6
Necesidad Operativa, cargo Mucama, Unidad de NegoCiO.................eeeeeeueeeeeeeuueeuueuususessssssssssssssssssssssssnnns 8
Simulacién de Citaciones y Turnos, Dia Domingo, cargo Mucama, Unidad de Negocio ...................c........ 8
Ejemplo de encasillamiento de los algoritmos heuristicos en éptimos locales (Funcion Multimodal). ..... 28
Clasificacion de 1as MetaREUITSTICAS .............ueeeeeerreeeerseceeeersseessssnnssesssssssssnssessssssssssnsssssssssssssnnsasssssssssnns 35
Movimientos en la busqueda 10cal iterativa.................eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeensssenssssssssssssnssssssssssssssssssnnns 42
MOVIMIENEO A€ INSEICION ......cccecuuueerrireeeriireeriissueeriisentrisieessissatesisssesesissssesssssasesssssssssssssssssssssssssssansssoes 60
Movimiento de iNtercamMBIO ..............eeeeeeereeiiirseeeeirriiiiiiieteterissssissreessresssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssas 61
Y 1 T 0T 2 ] T N 62
LiSta taDU d@ GLIIDULOS .......ueeeeesueerriseeeriiseerrissaeeriisenerisseessissanesissessssssssssssssasessssssssssssnssssssassssssanssssses 64
Diagrama de flujo de la memoria a corto plazo...................eeeeeeeeeeeeeeueeeeeeeeeeeesessssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 69
AsSigNacion de 17 BIOQUES .............eueeeeeeuueeeuuuuueuuesusuesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 79
ASIgNACION de Dill LIDre (1) .....cccceeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisiissssssississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 80
Movimientos de Bloques INVAIIAOS ...............eeeeuueeueeeuuueeeeeueuuueeeeeeeeeeeensesensssnsnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnns 81
Movimientos de BIOQUES VAIIUOS..............cccccceueeeeeeerieeerssceereniiscssssnesesssssssssnsenssssssssssnnssssssssssssnnsssssssns 82
AIGOItMO TADU .....eeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiseisessssisssstssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassans 83
ANGlisis dias SiN ASIGNACION .........ccceeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisiiisssissssisissssessssssssssssssssssssssssssssssssssnns 89
ANGIisiS diUS CON ASIGNACION ......euueeeeeerreceeeereierieieiirsnertrisieesssnnetesssssssssssnssessssssssssnnsssssssssssssnnssssssssssnns 90

Vii



Tabla 1-1:
Tabla 3-1:
Tabla 4-1:
Tabla 4-2:
Tabla 4-3:
Tabla 4-4:
Tabla 4-5:
Tabla 4-6:
Tabla 4-7:
Tabla 4-8:
Tabla 4-9:

INDICE DE TABLAS

Distribucion de Recursos Humanos, Unidad de NegoCio ................ueeeeeereeeeersscvveseissesssscnnsesssssssssnnnesssssssssnns 5
Cuadro comparativo de lIos métodos de resoluCiON ...............eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesuussssssssssssssssssssssssssssssssssnns 48
Bloque de una Necesidad d@ 1/2 HOIQ. ..............eeeeereceererssersssssreresssssesssssssssssssssssssssessssssssssssssesssssssssssnns 78
Parametros finales. [EIQBOracion PropiQ]..............eeeeeeeeeesscverersesesssscnsesssssssssssnnesesssssssssnsssssssssssssnnssnssssns 85
Pardametros convergencia. [EIabOracion Propidy.............eeeeeeeeeeessccveeersscesssssnesessssssssssnsesssssssssssnnssnssssns 85
PAIrAMELIOS PrUEDA L.....cc.uuueeeriiuererissueeriisseeesisssunerissssssiisssnesissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssansssosss 86
PAIAMELIOS PrUEDA 2..........ouueeeiiueverisueeriissereniissenerisseesiissnesisssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansssosss 86
PArAMELIroS PrUEDA 3.......cc.euuveeiiieriiiiiiisiiiisisissssssisssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 87
PAIGMELIOS PIUGDA Q.....ou..eeeeveeieeeriiiciiriiisivissssisssisssstsisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssss 87
PAIrAMELIOS PrUEDA 5..........ouueevviuevirisueeriisseeeniissenerissseesiissnesisssesssisssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssansssosss 88
PAIAMELIOS PIUEDA B..........cuuueeieeeriiicsririscsivissssisssisssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssss 88

viii



INDICE DE ECUACIONES

Ecuacién 4-1: Funcion Objetivo..................

Ecuacién 4-2: Funcion Objetivo Penalizada



INDICE DE GRAFICOS

Grdfico 4.1: Comparacion Cobertura Operacional ditl LUNES ............ccceevveeeviiviveininnininniiiinininiinimiimmmimmmmimimisissmmsmmimsnin 91
Grdfico 4.2: Comparacion Cobertura Operacional ditt MAIteS.............cceeevevvvevieiniiiiiiiiniinniniiiniiinininimimmmmmmimimmi. 81
Grdfico 4.3: Comparacion Cobertura Operacional ditt MIErcoles............uuuuuueeeeeeeeeieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieisnissiesesssnseneneen 92
Grdfico 4.4: Comparacion Cobertura Operacional ditl JUBVES .............cceevevvvviiiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiiiiiiimiiimiiiimimiiiiii. 92
Grdfico 4.5: Comparacion Cobertura Operacional ditt Viernes ..............ccceeevvvveeeveiiininiiniiniiiniiniinnninninnnimiiinmiiniiniiin, 93
Grdfico 4.6: Comparacion Cobertura Operacional ditt SABAO ...............cccceeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiesiesenesseeeeneen 93
Grdfico 4.7: Comparacion Cobertura Operacional ditt DOMINGO............cccceeeeeeeeiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisiiiississieessseeeeeen 94



“Asignacién de Horarios de Trabajo, resolucion mediante Algoritmo de Buisqueda Tabu”
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CAPITULO 1: INTRODUCCION.

1.1. INTRODUCCION

Informalmente, optimizar significa algo mas que mejorar; sin embargo, en el contexto
cientifico la optimizacion es el proceso de tratar de encontrar la mejor solucion

posible para un determinado problema.

El presente proyecto de titulo nace en tratar de optimizar el proceso de programacion
de turnos del personal en la compafiia en la cual trabajo. Actualmente, me
desempefio como Planning Controller en una empresa de servicios de entretencién,
hoteleria y turismo?, que funciona durante todo el afio, los siete dias de la semana y
donde su operacion principal se desarrolla en horario nocturno (a partir de las 22:00
hrs.).

El equipo de Planificaciéon de Turnos, se compone de 6 planificadores. El objetivo
principal del area es la confeccion de los turnos para 1000 colaboradores

aproximadamente, cumpliendo con 3 objetivos basicos en la programacion:

a) que la necesidad operativa de recursos humanos esté cubierta, es decir, si se
necesitan “x” cantidad de colaboradores en determinados horarios, que
efectivamente se encuentren con turno programado para cubrir la operacion del
negocio, de acuerdo a la demanda estimada de clientes, considerando también en
paralelo que muchos cargos requieren que los colaboradores tengan habilidades y

capacidades especificas para las tareas.

b) que se respete la normativa laboral en la programacion de turnos, a fin de evitar
exponer a la empresa ante eventuales multas ante una fiscalizacién de la Inspeccion

del Trabajo, esto es, respetar el maximo de dias corridos trabajados en la

1 Por razones de confidencialidad de la informacion, no se puede proporcionar el nombre de la compariia.
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programacion, las horas de descanso entre turnos, el madximo de jornada semanal,

entre otros aspectos legales.

c) que la programacion de turnos sea equitativa para los colaboradores, esto es, que
tengan la misma cantidad de turnos programados segun su tipo de jornada (45 6 30
horas semanales), la misma cantidad de dias libres y la misma cantidad de turnos de

mafana, tarde y noche durante cada mes.

Derivado de lo anterior, es tipico dividir el trabajo diario en jornadas de mafiana,
tarde y noche y hacer una asignacion de las jornadas de trabajo siguiendo un

proceso rotativo por semanas.

Actualmente, este proceso se realiza de forma manual mediante una aplicacion Excel
gue cuenta con validadores legales para programar (levanta alertas si no se cumple
con la normativa legal), que contabiliza la cantidad de turnos programados por
colaborador, que indica en porcentaje la carga de distribucion de turnos en horario
matutino, vespertino y nocturno para verificar la equidad de los turnos y que
contrasta la necesidad operativa v/s la cantidad de colaboradores por turno a fin de
chequear y validar que todas las posiciones requeridas para la operacion diaria estén

cubiertas.

Sabiendo que este problema real es factible de mejorar y buscar una mejor solucion
para el mismo mediante un método de optimizacion, a propuesta del docente Luis
Ceballos, Director del Programa de Magister en Ingenieria Industrial de la
Universidad del Bio-Bio, el trabajo consistira en desarrollar una heuristica o
metaheuristica y compararla con trabajos similares ya realizados a fin de poder

agregarle valor a la aplicacion propuesta.
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1.2. DESCRIPCION DE LA EMPRESA

1.2.1. Identificacidn de la empresa

e Nombre de fantasia, Razén Social y Domicilio
Por razones de confidencialidad de la informacion, no se puede proporcionar

identidad de la compaiiia.

¢ Rubro o giro de actividades
Casino de Juegos, Hoteleria, Restaurantes, Centro de Entretencion.

e Productos
Servicios de Entretencidén (Juegos y Espectaculos), Restoracion (restaurantes

y bares), Hoteleria y Turismo (actividades outdoor).

e Clientes directos
Publico en general, en sus diferentes categorias.
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1.2.2. Breve resefa historica

La compafiia es una empresa de tipo familiar, que ha pasado de ser un operador de
casinos, a ser pioneros en el modelo de entretencidn integral y a estar hoy
considerado como la mas prestigiosa e importante cadena del pais y un referente en
la industria de casinos a nivel latinoamericano por su exitoso modelo de negocio, su

extraordinaria infraestructura y alta calidad de gestion.

La cadena hoy cuenta con una diversificada extension geografica con posiciones en
el norte, centro y sur de Chile. En la actualidad opera 8 casinos y 5 hoteles. En los
casinos existen cerca de 5.000 maquinas de azar, 300 mesas de juego y 1.100
posiciones de bingo. Ademas, tiene 24 restaurantes, 15 bares, 5 centros de
convenciones con capacidad para mas de 8.000 personas, discotheques, spa,
business centers, salas de espectaculos, centros de entretencidon para nifios y
operador turistico que ofrece servicios de turismo en casi todas las unidades. Es
decir, una variada oferta en un espacio Unico con infraestructura de primer nivel
internacional, para ofrecer a los clientes disfrutar de experiencias inolvidables en un

contexto de entretenciéon con estilo.
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1.2.3. Descripcion de las principales unidades, funciones y recursos
humanos

Cada uno de los servicios que la empresa entrega, son agrupados segun sus
caracteristicas en alguna de las siguientes cuatro grandes areas de negocios:

* CASINO: Compuesto por Mesas de Juegos, Maquinas Tragamonedas y Bingo, el
casino es el principal lugar de encuentro de los clientes y es el core del negocio. En

él se realizan los torneos, sorteos y promociones.

* AA&BB (Alimentos y Bebidas): Se compone de Restaurantes, Bares, Centro de
Eventos, Centro de Entretencion para nifios y Discoteque. Es una gama de servicios
gue tienen un estilo para cada ocasién, en ambientes Unicos para brindar

entretencion y placer.

* HOTEL.: Habitaciones, SPA, Actividades Outdoor, son los servicios entregados por

Hoteleria y que brindan a los clientes descanso, elegancia y comodidad.

* APOYO: Compuesto por las areas de Mantencion, Personas, Comercial, Gerencia
General y Tesoreria Operativa, son claves para el resultado de las tres areas antes

mencionadas ya que entregan el soporte de mantencion a toda la unidad.

La unidad esta compuesta por un total de 1443 colaboradores, que se distribuyen
dentro de las 4 unidades de negocios dependiendo de sus cargos, divisiones,

subdivisiones y funciones, de la siguiente forma:

TABLA 1-1: DISTRIBUCION DE RECURSOS HUMANOS, UNIDAD DE NEGOCIO

Unidad de Negocio Total Colaboradores

AA&BB 560
APOYO 523
CASINO 257
HOTEL 103
Total Unidad de Negocio 1443
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1.2.4. Estructura organizacional

La estructura organizacional de la empresa es de tipo funcional, y esta liderada por
un Gerente General y 6 Subgerencias de Area que reportan directamente al Gerente
General y que corresponden a las gerencias de Juegos, Operaciones, Comercial,
Mantencion y Logistica, Personas y Servicio. En conjunto, definen los lineamientos

estratégicos de la organizacion.

Globalmente, la organizacion se estructura de la siguiente manera:

Gerente General

Secretaria -

Gerente de
Operaciones Juegos

Subgerente Personas

Subgerente
Comercial

Subgerente de

Servicios

Gerente de
Operaciones
AA&BB y Hotel

Subgerente
Mantencion y
Logistica

FIGURA 1.1: ORGANIGRAMA, UNIDAD DE NEGOCIO
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CAPITULO 2: DESCRIPCION DEL PROBLEMA Y
ANTECEDENTES GENERALES DEL
PROYECTO DE TITULO.

2.1. SITUACION ACTUAL

La unidad de negocio tiene cerca de 1.200 colaboradores que trabajan bajo
sistema rotativo de turnos, donde la programacion de turnos del personal es
realizada por un equipo de Planificacion de Turnos compuesto de 6 planificadores y
donde cada planificador genera programaciones para 200 colaboradores en

promedio (una carga de trabajo considerable para cada planificador).

La programacién de turnos del personal se genera de forma manual mediante
una aplicacion en programa Excel, donde el horizonte de confeccion de los turnos

toma 1 mes calendario y donde se distinguen las siguientes actividades:

a) Dias 1 al 6 de cada mes: Envio de parte de jefaturas de las restricciones

personales de los colaboradores y necesidad operativa de su area.

Por restricciones personales se entenderan las solicitudes de dias libres
especificos en la programaciéon de turnos de los colaboradores para que atiendan
sus temas familiares o particulares (por ejemplo, cumpleafios de hijos, horas
meédicas), u horarios especificos de turnos en determinadas jornadas (sélo mafiana,
tarde o noche), de acuerdo a condiciones operativas (expertise de los colaboradores
en una funcién determinada) o laborales (colaboradoras embarazadas, por ejemplo).

Necesidad operativa es la asignacion de dotacion (colaboradores) en
determinados horarios de trabajo, para operar el negocio de forma efectiva. Esta
definicion de necesidades la realiza cada jefatura indicando cOmo operara su area o
punto de venta para el mes determinado. Cabe sefalar que la necesidad

operacional, no es un valor constante en el tiempo, es decir, puede cambiar de
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acuerdo a los requerimientos de la operacion o el comportamiento de demanda de
los clientes, por lo cual debe ser constantemente evaluada y revisada por cada

jefatura e informada al equipo de Planificacién oportunamente.

Un ejemplo de necesidad operativa se visualiza en la siguiente figura:
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FIGURA 2.1: NECESIDAD OPERATIVA, CARGO MUCAMA, UNIDAD DE NEGOCIO

b) Dias 6 al 16 de cada mes: creacion de propuestas de programacion de turnos por

el planificador.

Este proceso, es el que mas consume tiempo en el trabajo de cada planificador, ya
que la necesidad operativa que entrega cada jefatura debe ser transformada a

“ A

citaciones y turnos “Optimos” que posteriormente se asignaran a los colaboradores.
La siguiente tabla ilustrativa (figura 2.2), muestra la cantidad de citaciones para el dia
simulado, la duracion de los turnos (hora de inicio y término, respetando
restricciones) para cada citacion, horario asignado a colacién (30 6 60 minutos,
marcados en color celeste) y los periodos de déficit (marcados en rojo) o exceso de
dotacion (marcado en amarillo si es adecuada, y en color verde si es demasiado).
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FIGURA 2.2: SIMULACION DE CITACIONES Y TURNOS, DIA DOMINGO, CARGO MUCAMA, UNIDAD DE NEGOCIO
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Después de contar con todas las citaciones requeridas, para cubrir la
necesidad operativa de manera Optima, se procede a la programacion de los turnos.
Esta consiste en asignar a los colaboradores con jornadas de 20, 30 y 45 horas
semanales, las citaciones obtenidas de la simulacion, con el objeto de asignar de

manera eficiente y equitativa las citaciones, a los contratos existentes en la unidad.

En este proceso de asignacion, de acuerdo a la legislacion laboral vigente,
existen también diferentes restricciones legales para los diferentes tipos de jornada

antes mencionadas, que se deben cumplir en la programacion. Resumidamente:

= No se pueden programar mas de las horas establecidas por contrato (20, 30 0
45 horas semanales, segun corresponda).

» El periodo minimo de descanso entre citaciones, es de 12 horas.

» El periodo de descanso entre una citacion con dia libre, seguido de una nueva
citacion, es de 30 horas.

» Los dias laborales son considerados de manera correlativa, es decir, de 00:00
a 24:00, por lo que si una citacion se inicia un dia y termina al siguiente,
debera ser considerado como 2 dias de trabajo.

= Como maximo cada colaborador puede trabajar 6 dias seguidos (incluyendo la
contabilizacion de dias entre semanas distintas).

» Para las jornadas de 30 y 20 horas semanales, como maximo pueden trabajar
4 dias por semana.

» Para la jornada de 45 horas semanales, su jornada se puede distribuir en un
minimo de 5 dias y un maximo de 6 dias por semana.

» Para las jornadas de 45 horas semanales, se deben tener 2 domingos libres al
mes como minimo (para los contratos de 20 y 30 horas con un maximo de 4
dias trabajados en una semana, no es obligacion entregar 2 domingos en el
mes).

» Los turnos pueden durar un minimo de 4 horas y un maximo de 10 horas

ordinarias diarias.
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En resumen, el planificador debe velar porque la programacion cumpla:

= Con la cobertura de la operacion

= Con la normativa legal

= Con las restricciones personales de los colaboradores (en lo posible, no es
obligatorio)

= Con la equidad de los turnos entre colaboradores, esto es, disefiar mallas de
turnos homogéneas que tengan la misma cantidad de turnos programados
segun su tipo de jornada (45 6 30 horas semanales), la misma cantidad de
dias libres y la misma cantidad de turnos de mafiana, tarde y noche durante

cada mes. Este ultimo aspecto, es dificil de cumplir.

c) Dias 18 al 22: envio de propuesta a jefaturas, validacion y correcciones de

jefaturas.

Finalizada la programacion de turnos de los colaboradores, se remite a cada
jefatura para validarla, realizar correcciones y/o modificaciones, de acuerdo a nuevos
antecedentes o situaciones que no se hayan considerado en la programacion

preliminar.

d) Dias 23 y 24: Carga de turnos en sistema y publicacion de turnos a los

colaboradores de la unidad.

Este plazo es impostergable, ya que legalmente los turnos se deben
disponibilizar a los colaboradores con 1 semana de anticipacion, de lo contrario, la
empresa se expone a multas de parte de la Inspeccién del Trabajo ante una eventual

fiscalizacion.

La empresa utiliza sistema SAP para la carga y publicacion de turnos.

10
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e) Dias 25 y siguientes: ajustes y cambios de turno (previo al inicio del mes de

aplicacién de la programacion y durante su ejecucion).

Posterior a la publicacién, siempre ocurren situaciones imprevistas (por

ejemplo, licencia de un colaborador) que alteran la programacion inicial y la cual

debe modificarse a ultimo momento.

2.2. PROBLEMAS DETECTADOS.

La programacion de turnos es realizada de forma manual mediante una
herramienta basica (aplicacion Excel). Si bien existe un procedimiento de
tiempos asociados (fechas) al proceso de Planificacion, no se dispone de un
meétodo que permita agilizar el proceso, optimizarlo y que sirva de apoyo a la

toma de decisiones.

Las programaciones con un mes de anticipaciobn, no garantizan
posteriormente que se ajusten a la realidad del mes para el cual fueron
disefiadas. Como resultado, las variaciones del entorno y la demanda de los
clientes, han generado un crecimiento importante de cambios de turno de los
colaboradores, ya que la programacion se cambia diariamente, segun las
urgencias y necesidades del momento, lo que comporta numerosos errores de
prevision (al atender la urgencia se descuida lo importante).  De hecho, el
grado de cumplimiento de la programacion inicial, es alrededor de un 85%; el
15% restante corresponde a modificaciones que se generan durante el mes de
aplicacion de dicha programacion. Esto, ademas de generar un desorden
operativo en el negocio, genera descontento en los colaboradores que ven
alterada su vida personal por estar afectos a constantes cambios de turno en

su trabajo.

El tiempo que consumen las programaciones de turno en su confeccion, es

muy extenso (30 dias).

11



»

“Asignacién de Horarios de Trabajo, resolucion mediante Algoritmo de Busqueda Tabu
Proyecto de Titulo, Magister en Ingenieria Industrial-UBB

= Las programaciones de turnos actuales no garantizan la equidad de turnos
entre los colaboradores, generando un descontento en los mismos y

perjudicando el clima organizacional.

2.3. JUSTIFICACION PARA ABORDAR EL PROBLEMA.

La compafila necesita optimizar en tiempo y recursos el proceso de
programacion de turnos de la unidad, ya que la herramienta actual con la que cuenta
es muy basica (aplicacion en Excel), y no permite hacer gestion del personal en un
horizonte de mediano y largo plazo relacionados a minimizar los gastos de personal y

costos de oportunidad esperados.

El proceso actual de programacion de turnos es un proceso que se realiza
manualmente, con un mes de anticipacion, y si bien incorpora restricciones de tipo
operativo, legal y equidad de turnos, sblo es aplicable para el mes al cual
corresponde y no garantiza que se ajuste a la dindmica de la demanda de clientes,
ya que es de tipo reactivo (cualquier desajuste en la programacion se corrige

mediante cambios de turno).

Es por ello, que el desarrollo que se pretende realizar (heuristica o
metaheuristica), permitird agilizar el proceso de programacion de turnos y contar con
una herramienta mas robusta en resultados, ejecucion y con mayor aporte de valor al

negocio.

12
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2.4. OBJETIVO GENERAL.

Asignacion de turnos (horarios de trabajo) del personal, mediante algoritmo de
Busqueda Tabu.

2.5. OBJETIVOS ESPECIFICOS.

1. Modelar el problema de asignacion de horarios de trabajo, incluyendo criterios,

restricciones y todas las variables asociadas en su disefio.
2. Elaborar un algoritmo de busqueda tabu que dé solucién al problema en
estudio y que permita disminuir los tiempos actuales que utiliza la empresa en

este proceso.

3. Analizar los resultados obtenidos con la herramienta actual de la empresa.

2.6. AMBITO DEL ESTUDIO.

El presente trabajo, considera las siguientes limitaciones en su desarrollo:

-El trabajo sera aplicado en la programacion de turnos de 1 cargo critico en el

modelo de servicio de la compafiia: Mucama.

-Se elegird 1 mes de programacion de turnos para dicho cargo.

-Se consideraran las restricciones operativas, legales y organizacionales de la

comparfiia en el proceso de programacion de turnos.
-Se consideraran los datos particulares del cargo Mucama en la unidad:

dotacién segun tipo de contrato, turnos a cubrir segun horarios de demanda y

cantidad de citaciones diarias de colaboradores por turno.

13
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-El método y tiempo real que utiliza la empresa en el proceso de programacion

de turnos del cargo Mucama.

-La eleccién de la funcion objetivo es resolver la necesidad que tienen el
casino en su dotacion de personal, de forma que la asignacién para un turno no le

falte personal, pero tampoco que le sobre.

-La utilizacién de algoritmos de busqueda tabu para dar solucién al problema

particular en cuestion.

2.7. ALCANCE.

El presente proyecto de titulo, es un estudio exploratorio de los diferentes
métodos de resolucién que existen al problema de asignacion de horarios de trabajo
del personal; por ende, no existe la necesidad de formular una hipétesis al problema

descrito.

A partir de este estudio exploratorio, se analizara el método propuesto y se
planteara la linea de investigacion futura.

En este estudio no se pretende entregar un sistema de asignacion y/o

programa definitivo, dado que este es solo el comienzo de varias posibilidades de
estudio en la cual se puede mejorar la solucion propuesta al problema.

14
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CAPITULO 3: ESTADO DEL ARTE.

3.1. INTRODUCCION A LOS PROBLEMAS MULTIOBJETIVO Y
METODOS DE RESOLUCION

La planificacion eficiente de horarios de trabajo es fundamental para mejorar la
productividad en las empresas de servicios y minimizar los gastos de personal. Este
problema es conocido tradicionalmente como labor scheduling problem, problema
“dificil de resolver” que queda reflejado en el término cientifico y clasificado como tipo
NP-hard, concepto utilizado en el contexto de complejidad algoritmica? y de gran
tamafo, por lo que su resolucion tradicionalmente se realiza mediante métodos
heuristicos tradicionales para encontrar soluciones en tiempos computacionales

razonables.

“Labor scheduling —el proceso que iguala durante las operaciones del dia el
numero de empleados trabajando, con el numero de trabajadores que se necesitan
para proveer el nivel deseado de servicio al cliente— es frecuentemente un gran

determinante de la eficiencia en la organizacion del servicio”. (Thompson, 1995).

Complementando la definicion anterior, muchas empresas de servicios tienen
demandas que varian significativamente de una hora a otra y de un dia a otro. Si
dichas empresas carecen de capacidad para satisfacer la demanda cuando esta se
presenta, pueden incurrir en pérdidas o aumentar sus costos (imagen, pérdida de
clientes). De igual forma, un exceso de la capacidad de oferta sobre la demanda,

puede conducir a un despilfarro de recursos.

2Un algoritmo es un conjunto ordenado y finito de operaciones que permiten solucionar un problema. Para la teoria de la
complejidad computacional, la capacidad de un algoritmo para resolver un problema la determina el nimero de operaciones
aritméticas necesarias para su ejecucion. Un problema es facil si existe un algoritmo que lo resuelve en tiempo polinomial; es
decir, si el nimero de operaciones necesarias para que el algoritmo resuelva el problema es una funcién polinomial del tamafio
del problema. Si esta funcién no es polinomial, se dice que el algoritmo es no polinomial y el problema se considera dificil.
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Como hemos mencionado, el problema genérico de asignacion de personal
consiste en determinar las labores, horarios y dias que seran realizadas por cada

colaborador, bajo ciertas restricciones, que se pueden clasificar en:

- Restricciones propias del problema de asignacion: que la necesidad operativa
de recursos humanos esté cubierta, es decir, si se necesitan “x” cantidad de
colaboradores en determinados horarios, que efectivamente se encuentren
con turno programado para cubrir la operacion del negocio, de acuerdo a la
demanda estimada de clientes, asegurando que a cada tarea, solo se asigne
un colaborador capaz de realizarla y que todas las tareas sean realizadas.

- Restricciones de normativa legal y organizacional, esto es, respetar el maximo
de dias corridos trabajados en la programacion, las horas de descanso entre
turnos, el maximo de jornada semanal, la asignacion de libres legales, entre

otros aspectos legales.

- Restriccion de mantener una distribucién equitativa de la carga de trabajo
entre todos los colaboradores, esto es, que tengan la misma cantidad de
turnos programados segun su tipo de jornada (45 6 30 horas semanales), la
misma cantidad de dias libres y la misma cantidad de turnos de mafana, tarde

y noche durante cada mes.

Dado que en la eleccion de la mejor decision se han de tener en cuenta varios
criterios y, por tanto, se desea alcanzar mas de un objetivo, nos encontramos

frente a un problema multiobjetivo.

F. Baesler et. al (2008)2 indican que “La optimizacién multiobjetivo puede ser

definida como un problema de optimizacion que presenta dos o mas funciones

SBAESLERF, MORAGAR. y CORNEJOO. (2008). Articulo “Introduccion de Elementos de Memoria en el Método Simulated Annealing
para resolver problemas de programacion multiobjetivo de maquinas paralelas”, Revista Chilena de Ingenieria, Vol.16 n° 3, pp.
428-437.
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objetivo. El inconveniente principal que presenta este tipo de problemas, en relacion
a un modelo de objetivo Unico, radica en la subjetividad de la solucién encontrada.
Un problema multiobjetivo no tiene una solucion Optima Unica, mas bien, genera un
set de soluciones que no pueden ser consideradas diferentes entre si. De esta
manera, el conjunto de soluciones optimas se denomina Frontera de Pareto. Esta
frontera de soluciones contiene todos los puntos que no son superados en todos los
objetivos por otra solucion. Este concepto lleva el nombre de dominancia, por esta
razon la frontera de Pareto consiste solo de soluciones no dominadas. Una solucion
domina a otra, siy solo si, es al menos tan buena como las otras soluciones en todos
sus objetivos, y es la mejor de todas en al menos un objetivo. La decision final con
respecto a cual solucion seleccionar de esta frontera de puntos depende de la
perspectiva de cada tomador de decisiones (TD). Es decir, depende del nivel de
compromiso que un tomador de decisiones otorga a cada objetivo dentro de su

particular analisis”.

Bajo esa perspectiva, los autores sefialan que las técnicas para resolver
problemas multiobjetivo dependeran de como se incorpora el punto de vista del TD
en el problema, dividiendo dichas técnicas en tres grandes grupos:

e Técnicas de articulacién previa de preferencias del TD, donde el TD entrega
sus preferencias en relacion a la importancia relativa de un objetivo con
respecto al resto. Esta informacion es incorporada al modelo con el fin de

encontrar la solucién que satisface los requerimientos de ese TD en patrticular.

e Teécnicas busqueda interactivas que requieren que el TD se involucre en el

proceso de busqueda en forma constante.

e Teécnicas de articulacion posterior de preferencias del TD, que buscan generar

la Frontera de Pareto en su totalidad con el fin que cada TD decida, de esta

17
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gama de soluciones, cudl punto satisface sus requerimientos. Esta forma de
ver el problema multiobjetivo es considerado un enfoque moderno para
enfrentar este tipo de problemas y la mayoria de las metodologias que se han

desarrollado en los ultimos aflos se enmarcan en esta categoria.

De lo anterior, rara vez una decision es tomada en base a un solo criterio. Por
ello, el desafio en los problemas de asignacion de personal es encontrar
asignaciones eficientes* que permitan cumplir con la demanda existente a un costo

aceptable y al mismo tiempo evitar violar las restricciones propuestas.

El problema de programacion de tareas o scheduling puede definirse de
manera muy general como el problema de organizar o secuenciar una serie de
operaciones y ubicarlas en el tiempo sin violar ninguna de las restricciones, de

precedencias y recursos, impuestas en el sistema.

La complejidad de este tipo de problemas plantea dificultades en su
resolucién. En primer lugar, el gran niumero de soluciones que ofrece la combinatoria
hace inviable una exploracion exhaustiva de las mismas. Por otro lado, al ser NP-
hard hay serias sospechas de que no existen métodos para resolverlos de forma
Optima en tiempo polindbmico. Finalmente, otra dificultad afiadida es la gran variedad
de tipos de problemas que se presentan, siendo necesaria, en muchas ocasiones, la
creacion de nuevos procedimientos adaptados a la particularidad de cada caso.

4se dice que una solucién es eficiente o Pareto-6ptima cuando es una solucién factible tal que no existe otra solucién factible
gue proporcione una mejora en un atributo cualquiera sin que produzca, de forma simultanea, un empeoramiento en, al menos,
otro de los atributos. El término atributo hace referencia a las caracteristicas que describen cada una de las alternativas
disponibles en una situaciéon de decisién. Para Hwang y Masud (1979), los atributos son las caracteristicas, cualidades o
parametros de comportamiento de las alternativas.
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Estos hechos, han motivado la investigacion y desarrollo de métodos Utiles
para la secuenciacion de operaciones, ya que son problemas representativos del

area de optimizaciéon combinatoria®.

Los métodos desarrollados en el campo de la secuenciacion de operaciones

se pueden dividir en dos categorias:

e Los métodos exactos, que proporcionan una solucion globalmente éptima,

pero pueden requerir un tiempo de computacién muy alto.

e Los métodos aproximados, que van eligiendo soluciones que cumplen
determinados criterios y que habitualmente proporcionan una solucion
razonablemente buena en un tiempo aceptable. Aqui encontramos los
métodos heuristicos, y como mejora a los mismos, se generaron los

métodos metaheuristicos.

A continuacién en el siguiente apartado, se muestra un resumen de los

métodos mas destacados.

e Métodos Exactos

Los métodos de resolucion exactos son aquellos que garantizan el valor
optimo de la solucién, pero normalmente a costa de un consumo computacional muy
elevado, por lo que resultan adecuados para instancias pequefias del problema.
Segun la clasificacion establecida por Pinedo® se pueden distinguir los siguientes

métodos:

SDentro del area de Optimizacion (busqueda de la mejor solucién a un problema de entre todo un conjunto de posibles
soluciones) podemos encontrar una diversidad de problemas que podemos clasificar en dos grupos principales de acuerdo al
tipo de solucién que se trata de encontrar: Optimizaciéon Numérica y Optimizacién Combinatoria. Por ejemplo: asumiendo que
las variables son continuas en las funciones, el problema se considera de optimizacién numérica. En cambio, si las variables
son de naturaleza discreta, el problema de encontrar soluciones 6ptimas es conocido como optimizacién combinatoria.

6pINEDO, M., Planning and Scheduling in Manufacturing and Services. Springer, (2005).
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a) Programacion lineal

Este procedimiento, introducido en la Segunda Guerra Mundial, resuelve un
problema indeterminado, formulado a través de ecuaciones lineales, optimizando la
funcion objetivo, también lineal, de tal forma que las variables de dicha funcién, estén
sujetas a una serie de restricciones expresadas mediante un sistema de
inecuaciones lineales. Un programa lineal entero es un programa lineal con la
condicion adicional de que las variables han de tomar valores enteros. Si entre las
variables hay enteros y reales, se trata de un programa lineal mixto. Los programas
lineales pueden resolverse en tiempo polinomial. Sin embargo, esto no sucede con

los enteros ni los mixtos.

b) Ramificacién y poda (Branch & Bound)

La técnica de Branch & Bound fue creada por Land y Doig” en 1960. Se suele
interpretar como un arbol de soluciones, donde cada rama lleva a una posible
solucién posterior a la actual. La caracteristica de esta técnica con respecto a otras
anteriores es que el algoritmo se encarga de detectar en qué ramificacion las
soluciones dadas ya no son optimas, para “podar” esa rama del arbol y no continuar
desaprovechando recursos en casos que se alejan de la solucién oOptima. La
bdsqueda comienza en el nodo raiz y continda hasta llegar a un nodo hoja. Desde un
nodo no seleccionado, la operacion de ramificacion determina el siguiente conjunto
de posibles nodos a partir del cual puede progresar la busqueda. El procedimiento de
poda selecciona la operacion con la que continuar la busqueda y se basa en una

estimacion de una cota inferior y la mejor cota superior alcanzada hasta el momento.

"LAND A.H., and DOIG, A.G. An Automatic Method of Solving Discrete Programming Problems. Econometrica, (1960).
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Habitualmente estos algoritmos toman como solucién inicial una obtenida
como resultado de algun método heuristico, lo que permite ahorrar un tiempo de

computacion considerable.

c) Programacion dindmica

En 1953 Bellman® ideé un método recursivo al que denominé Programacion
Dinamica. Este método plantea la solucion como una sucesion de decisiones que
intenta, a partir de un enfoque divide y venceras, reducir el tiempo computacional
necesario. Se trata de resolver una serie de etapas (subdivisiones del problema) en
cada una de las cuales se toma una decision simple hasta hallar una solucién al
problema original. Se determina la solucion Optima para cada iteracion, en base a la
informacion obtenida en todas las etapas anteriores, y su contribucion a la funcién

objetivo.

Limitaciones Métodos Exactos

Como se defini6 anteriormente, los algoritmos de métodos exactos se
caracterizan por realizar exploraciones exhaustivas, sin embargo son de los
algoritmos més difundidos en las aplicaciones industriales. A la fecha, los métodos
de busqueda y corte son los méas efectivos para resolver programas enteros de
tamafios practicos, siendo generalmente mejor el de Branch & Bound. Los métodos
exactos pretenden hallar un plan jerarquico Unico analizando todos los posibles
ordenamientos de las tareas o procesos involucrados en la linea de produccion
(exploracion exhaustiva). Sin embargo, una estrategia de busqueda y ordenamiento
qgue analice todas las combinaciones posibles es computacionalmente costosa y solo

funciona para algunos tipos (tamafos) de instancia.

Los métodos exactos, serian los métodos idéneos si no tuvieran el

inconveniente de la cantidad de tiempo necesaria para la resolucion. El tiempo crece

8BELLMAN, R., An introduction to the theory of dynamic programming, The RAND Corporation, Report R-245, (1953).
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exponencialmente con el tamano del problema. En determinados casos, el tiempo de
resolucién podria llegar a ser de varios dias, meses o incluso afios, o que provoca

que el problema sea inabordable con estos métodos.

Dentro de la literatura, C. Coello (2003) indica que “los algoritmos exactos
muestran un rendimiento pobre para muchos problemas” y los autores Yamada y
Nakano (1999) indican que “el algoritmo Branch & Bound para problemas de
programacion de horarios o Job Shop Scheduling Problem - JSSP...resuelve
problemas JSP de hasta 15 * 14 (220 operaciones)”; lo que muestra otra de las
limitaciones de estos algoritmos respecto al nimero de variables que se pueden

trabajar en su aplicacion.
e Métodos Aproximados

Los métodos aproximados proporcionan una solucion de alta calidad
(razonablemente buena para los problemas combinatorios), aunque no
necesariamente sea la Optima, al menos es factible, en un tiempo computacional

aceptable.

Como indicamos, aqui encontramos los métodos heuristicos y

metaheuristicos.

a) Métodos heuristicos

El término heuristica, proviene de la palabra griega “heuriskein”, cuyo
significado esta relacionado con el concepto de encontrar y se vincula a la famosa y
supuesta exclamacion de jeureka! de Arquimedes. Con ese origen se han
desarrollado un gran nimero de procedimientos heuristicos con mucho éxito para la
resolucion de problemas de optimizacion, de los que se intenta extraer lo mejor para

emplearlos en otros problemas o contextos mas extensos.
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Los métodos heuristicos son estrategias generales de resolucion y reglas de
decision utilizadas por los solucionadores de problemas, basadas en la experiencia
previa con problemas similares. Estas estrategias indican las vias o posibles

enfoques a seguir para alcanzar una solucion.

La heuristica comprende los métodos o algoritmos de exploracion en los que
las soluciones se hallan mediante la evaluacion del progreso logrado en la basqueda
de un resultado final. Se califica de heuristico a un procedimiento que encuentra
soluciones con un coste computacional razonable, aunque no se garantice su

optimalidad.

De acuerdo con Monero y otros (1995) los procedimientos heuristicos son
acciones que comportan un cierto grado de variabilidad y su ejecucién no garantiza

la consecucion de un resultado 6ptimo.

Segun Marti (2003), los algoritmos heuristicos suelen ser métodos de

resolucién muy utiles cuando se cumplen una o varias de las siguientes situaciones:

La solucion puede ser aproximada.

e El problema es de una naturaleza tal que no se conoce ningin método exacto
para su resolucion.

e Aunque existe un método exacto para resolver el problema, su uso es
computacionalmente muy costoso o inviable.

e Como paso intermedio hacia otro procedimiento de resolucion, normalmente
un algoritmo metaheuristico.

e Cuando existen limitaciones de tiempo, espacio para almacenaje de datos,

presupuesto, etc., que priorizan una solucion rapida a costa de pérdida de

precision.
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Clasificacion de los métodos heuristicos

Existen muchos métodos heuristicos de naturaleza muy diferente, por lo que
es complicado dar una clasificacion completa. Ademas, muchos de ellos han sido
disefiados para un problema especifico sin posibilidad de generalizaciéon o aplicacion

a otros problemas similares.

Marti (2003), en su articulo Algoritmos Heuristicos, presenta el siguiente
esquema de clasificacién que trata de dar unas categorias amplias, no excluyentes,

en donde ubicar a los heuristicos mas conocidos:

-Métodos de Descomposicion: El problema original se descompone en
subproblemas més sencillos de resolver, teniendo en cuenta, aunque sea de manera

general, que ambos pertenecen al mismo problema.

-Métodos Inductivos: La idea de estos métodos es generalizar de versiones
pequefias 0 mas sencillas al caso completo. Propiedades o técnicas identificadas en
estos casos mas faciles de analizar pueden ser aplicadas al problema completo.

-Métodos de Reduccién: Consiste en identificar propiedades que se cumplen
mayoritariamente por las buenas soluciones e introducirlas como restricciones del
problema. El objeto es restringir el espacio de soluciones simplificando el problema.

El riesgo obvio es dejar fuera las soluciones 6ptimas del problema original.

-Métodos Constructivos: Consisten en construir literalmente paso a paso una
solucién del problema. Usualmente son métodos deterministas y suelen estar

basados en la mejor eleccion en cada iteracion.
-Métodos de Busqueda Local: A diferencia de los métodos anteriores, los

procedimientos de busqueda o mejora local comienzan con una solucidon del

problema y la mejoran progresivamente. El procedimiento realiza en cada paso un
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movimiento de una solucién a otra con mejor valor. El método finaliza cuando, para

una solucion, no existe ninguna solucion accesible que la mejore.
Medidas de calidad de los métodos heuristicos®

Al resolver un problema de forma heuristica se debe de medir la calidad de los
resultados puesto que, como ya se ha mencionado, la optimalidad no esta
garantizada. Se debe, pues, medir la calidad y eficiencia de un algoritmo para poder
determinar su valia frente a otros. Un buen algoritmo heuristico debe de tener las

siguientes propiedades:

-Eficiente. Un esfuerzo computacional realista para obtener la solucion.
-Bueno. La solucion debe de estar, en promedio, cerca del éptimo.
-Robusto. La probabilidad de obtener una mala solucién (lejos del éptimo) debe ser

baja.

Para tal fin existen diversos procedimientos, entre los que se encuentran los

siguientes:

e Comparacion con la solucion Optima, si se conoce, o con la mejor
solucion disponible. Aunque normalmente se recurre al algoritmo
aproximado por no existir un método exacto para obtener el 6ptimo, o por ser
éste computacionalmente muy costoso, en ocasiones puede que dispongamos
de un procedimiento que proporcione el dptimo para un conjunto limitado de
ejemplos (usualmente de tamarfio reducido). Este conjunto de ejemplos puede
servir para medir la calidad del método heuristico. Normalmente se mide, para
cada uno de los ejemplos, la desviacion porcentual de la solucion heuristica
frente a la Optima, calculando posteriormente el promedio de dichas
desviaciones. Si llamamos ch al coste de la solucion del algoritmo heuristico y

9Marti (2003).
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Copt &l coste de la solucion o6ptima de un ejemplo dado, en un problema de

minimizacion la desviacioén porcentual viene dada por la expresion:

Ch — Copt* 100
Copt
Comparacion con una cota. En ocasiones el éptimo del problema no esta
disponible ni siquiera para un conjunto limitado de ejemplos. Un método
alternativo de evaluacion consiste en comparar el valor de la solucion que
proporciona el heuristico con una cota del problema (inferior si es un problema
de minimizacion y superior si es de maximizacion). Obviamente la bondad de
esta medida dependera de la bondad de la cota (cercania de ésta al 6ptimo),
por lo que, de alguna manera, tendremos que tener informacion de lo buena
que es dicha cota. En caso contrario, la comparacion propuesta no tiene

demasiado interés.

Comparacién con un método exacto truncado. Un método enumerativo
como el de Ramificacion y Acotacion explora una gran cantidad de soluciones,
aunque sea unicamente una fraccion del total, por lo que los problemas de
grandes dimensiones pueden resultar computacionalmente inabordables con
estos métodos. Sin embargo, podemos establecer un limite de iteraciones (0
de tiempo) maximo de ejecucion para el algoritmo exacto. También podemos
saturar un nodo en un problema de maximizacion cuando su cota inferior sea
menor o igual que la cota superior global mas un cierto valor a (anadlogamente
para el caso de minimizar). De esta forma, se garantiza que el valor de la
mejor solucién proporcionada por el procedimiento no dista mas de a del valor
Optimo del problema. En cualquier caso, la mejor solucién encontrada con
estos procedimientos truncados proporciona una cota con la que contrastar el

heuristico.

Comparacion con los resultados de otras heuristicas. Este es uno de los

métodos mas empleados en problemas dificiles (NP hard) sobre los que se ha
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trabajado durante tiempo y para los que se conocen algunos buenos
heuristicos. Al igual que ocurre con la comparacion con las cotas, la
conclusiéon de dicha comparacion esta en funcion de la bondad del heuristico

escogido.

e Anadlisis del peor caso. Uno de los métodos que durante un tiempo tuvo
bastante aceptacion es analizar el comportamiento en el peor caso del
algoritmo heuristico; esto es, considerar los ejemplos que sean mas
desfavorables para el algoritmo y acotar analiticamente la maxima desviaciéon
respecto del optimo del problema. Lo mejor de este método es que acota el
resultado del algoritmo para cualquier ejemplo; sin embargo, por esto mismo,
los resultados no suelen ser representativos del comportamiento medio del
algoritmo. Ademas, el analisis puede ser muy complicado para los heuristicos
mas sofisticados. Aquellos algoritmos que, para cualquier ejemplo, producen
soluciones cuyo coste no se aleja de un porcentaje gdel coste de la solucion
Optima, se llaman Algoritmos g-Aproximados. Esto es; en un problema de

minimizacion se tiene que cumplir para un ¢>0 que: ch < (1 + &)Copt.

Limitaciones Métodos Heuristicos

El principal problema que presentan los algoritmos heuristicos es su
incapacidad para escapar de los 6ptimos locales. En la Figura 3.1 se muestra como
para una vecindad dada, el algoritmo heuristico basado en un método busqueda

local se quedaria atrapado en un maximo local.
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FIGURA 3.1: EJEMPLO DE ENCASILLAMIENTO DE LOS ALGORITMOS HEURISTICOS EN OPTIMOS LOCALES
(FUNCION MULTIMODAL).

b) Métodos Metaheuristicos

Si bien todos estos métodos han contribuido a ampliar el conocimiento, en los
altimos veinte afios una nueva clase de algoritmos de aproximacién han surgido que
tratan de combinar métodos basicos de heuristicas en altos niveles de estructuras y
que apuntan a explorar eficaz y eficientemente el espacio de busqueda. Estos
métodos son comunmente llamados hoy “Metaheuristicas”, concepto introducido
por primera vez por Fred Glover en 1986, obtenido de la composicion de 2 palabras
griegas: Heuristica que significa “Encontrar” y el sufijo Meta que significa “mas alla" o

“a un nivel superior"10,

Las concepciones actuales de lo que es una metaheuristica estan basadas en
las diferentes interpretaciones de lo que es una forma inteligente de resolver un

problema.

Los profesores Osman y Kelly (1995) introducen la siguiente definicion!® “Los
procedimientos Metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que
los heuristicos clasicos no son efectivos. Los Metaheuristicos proporcionan un marco

general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos

10Antes de que este término fuera ampliamente adoptado, las Metaheuristicas fueron frecuentemente llamadas Heuristicas
Modernas (Reeves, 1993).
1osman, I.H. and Kelly, J.P. (eds.). Meta-Heuristics: Theory and Applications, Boston USA Ed. Kluwer Academic, (1996).
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derivados de la inteligencia artificial, la evolucion bioldégica y los mecanismos

estadisticos”.

Una metaheuristica se define como “Un proceso de generacion iterativa que
guia una heuristica subordinada combinando diferentes conceptos para explorar y
explotar el espacio de busqueda, aprendiendo estrategias usadas para estructurar
informacion y encontrar eficientemente soluciones (cercanas) Optimas evitando de
caer en los o6ptimos locales y que pueden ser aplicadas a diferentes problemas de
optimizacién permitiendo modificaciones para adaptarlas también a problemas

especificos??”.

Las metaheuristicas se sitian conceptualmente “por encima’ de las
heuristicas en el sentido que guian el disefio de éstas, pueden estar compuestas por
una combinacién de algunas heuristicas, por ejemplo una metaheuristica puede usar
una heuristica constructiva para generar una solucion inicial y luego usar otra

heuristica de busqueda para encontrar una mejor solucion.

Resumidamente, las propiedades que caracterizan las Metaheuristicas son las

siguientes:

Son estrategias que “guian” los procesos de busqueda.

- La meta es explorar eficientemente el espacio de busqueda para encontrar
soluciones (cercanas) optimas.

- Técnicas que constituyen una gama de algoritmos metaheuristicos desde
procedimientos de busqueda local a complejos procesos de aprendizaje.

- Los algoritmos metaheuristicos son aproximados Yy usualmente no-

deterministicos.

12E|aboracién propia, en base a definiciones de la bibliografia analizada.
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- Pueden incorporar mecanismos para evitar quedar atrapados en areas
confinadas del espacio de busqueda.

- Los conceptos basicos de las Metaheuristicas permiten una descripcion a
nivel abstracto.

- Son de uso genérico, no especificos a una clase de problemas.

- Pueden hacer uso de conocimiento de dominio especifico en la forma de
heuristicas que son controladas por el nivel superior de la estrategia.

- Hoy, mas metaheuristicas avanzadas usan experiencia de busqueda

(personificada en alguna forma de memoria) para guiar la busqueda.

Se puede decir entonces que las metaheuristicas son estrategias de nivel

superior para explorar espacios de busqueda usando diferentes métodos.

También es importante mencionar el balance dindmico dado entre
Diversificacion e Intensificacion. Diversificacion generalmente se refiere a la
Exploracion del espacio de busqueda (promover al proceso de busqueda a examinar
regiones no visitadas del espacio de busqueda, para generar soluciones que difieran
de manera significativa de las soluciones ya vistas), mientras que la Intensificacion
se refiere a la Explotacién de la experiencia acumulada de busqueda (enfocar la
busqueda en examinar soluciones que pertenezcan a la vecindad de las mejores
soluciones encontradas). Con la Exploracion se pretende identificar rapidamente
regiones en el espacio de busqueda con soluciones de alta calidad y con la
Explotacion, no desperdiciar mucho tiempo en regiones del espacio de busqueda que
fueron ya exploradas o que no proporcionan soluciones de alta calidad. Existe un
amplio consenso en que estas dos caracteristicas deben modelarse adecuadamente

para conseguir el éxito practico de las aplicaciones de las metaheuristicas.
Las estrategias de busqueda de diferentes metaheuristicas son altamente

dependientes de la filosofia de la metaheuristica en si. Algunas de estas filosofias

pueden ser vistas como extensiones “inteligentes” de algoritmos de busqueda local.
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La meta de esta clase de metaheuristicas es escapar de minimos locales para
avanzar en la exploracién del espacio de busqueda y moverse para encontrar otro
minimo local esperanzadamente mejor. Este es el caso de las metaheuristicas
basadas en métodos de trayectoria como Busqueda Tabu (TS-Tabu Search),
BlUsqueda Local Iterativa (ILS-lterated Local Search), Busqueda Variable de
Vecindario (VNS-Variable Neighborhood Search), GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) y Recocido Simulado (SA-Simulated Annealing) que
trabajan sobre uno o varias estructuras de vecindario impuestas sobre los miembros

(las soluciones) del espacio de busqueda.

Otra filosofia diferente se encuentra en los algoritmos como Optimizacion de
Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization-ACO) y Computacion Evolutiva
(Evolutionary Computation-EC) que incorporan un componente de aprendizaje e
implicitamente o explicitamente tratar de establecer correlaciones entre las variables

de decision para identificar areas de alta calidad en el espacio de busqueda.

Mediciéon de la calidad y eficiencia de los métodos metaheuristicos?'®

Son propiedades deseables todas aquellas que favorezcan el interés practico
y tedrico de las metaheuristicas, pero no sera posible mejorar todas las propiedades

a la vez, dado que algunas son parcialmente contrapuestas.
Una relacion de tales propiedades debe incluir las siguientes:

e Simple. La metaheuristica debe estar basada en un principio sencillo y claro;
facil de comprender.
e Precisa. Los pasos y fases de la metaheuristica deben estar formulados en

términos concretos.

BMelian, Belén. Perez, Jose A. et al. "Metaheuristicas: una vision global”. Inteligencia Artificial, Revista Iberoamericana de
Inteligencia Artificial. N.19 pp. 7-28 ISSN: 1137-3601. © AEPIA(2003).http://www.aepia.org/revista.
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Coherente. Los elementos de la metaheuristica deben deducirse
naturalmente de sus principios.

Eficaz. La probabilidad de alcanzar soluciones Optimas de casos realistas con
la metaheuristica debe ser alta.

Eficiente. La metaheuristica debe realizar un buen aprovechamiento de
recursos computacionales: tiempo de ejecuciéon y espacio de memoria.
General. La metaheuristica debe ser utilizable con buen rendimiento en una
amplia variedad de problemas.

Adaptable. La metaheuristica debe ser capaz de adaptarse a diferentes
contextos de aplicacion o modificaciones importantes del modelo.

Robusta. EI comportamiento de la metaheuristica debe ser poco sensible a
pequefias alteraciones del modelo o contexto de aplicacion.

Interactiva. La metaheuristica debe permitir que el usuario pueda aplicar sus
conocimientos para mejorar el rendimiento del procedimiento.

Multiple. La metaheuristica debe suministrar diferentes soluciones
alternativas de alta calidad entre las que el usuario pueda elegir.

Auténoma. La metaheuristica debe permitir un funcionamiento auténomo,

libre de parametros o que se puedan establecer automaticamente.
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Clasificacién de las Metaheuristicas

Los criterios de clasificacion mas importantes de las metaheuristicas son:

a) Inspiradas v/s No Inspiradas en la Naturaleza (sistemas biolégicos, fisicos o

sociales)

Existen algoritmos inspirados en la naturaleza como los Algoritmos Genéticos
(Evolucion de las especies) y Colonias de Hormigas; y algoritmos no basados en la
naturaleza como Busqueda Tabu y Busqueda Local Iterativa.

Esta clasificacion no se considera significativa por 2 razones: Muchos
algoritmos hibridos no pueden clasificarse en ninguna clase o incluso pueden
clasificarse en ambas clases al mismo tiempo. Por otro lado, es dificil clarificar los

atributos de las clases para clasificar los algoritmos.

b) Basadas en Poblaciones v/s Basadas en Puntos Individuales de Busqueda

Los algoritmos que trabajan sobre soluciones individuales se denominan
Métodos de Trayectoria y Metaheuristicas de Busqueda Local como TS, ILS y VNS
gue describen una trayectoria en el espacio de busqueda durante el mismo proceso.
Las metaheuristicas basadas en poblaciones desarrollan procesos de busqueda las
cuales describen la evolucion de un conjunto de puntos en el espacio de busqueda,

es decir, buscan el 6ptimo a través de un conjunto de soluciones.
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c) Funciones Objetivos Estaticas v/s Funciones Objetivos Dinamicas

Algunos algoritmos mantienen la funcidon objetivo dada en la representacion
del problema y otros la modifican incorporando informacién acumulada durante el

proceso de busqueda para escapar de minimos locales.

d) Una v/s Varias Estructuras de Vecindario

Algunas metaheuristicas utilizan una estructura de vecindario que no cambia
durante el curso del algoritmo, mientras que otras como VNS utilizan un conjunto de

estructuras de entorno que dan la posibilidad de diversificar la busqueda.

e) Con Uso de Memoria v/s Sin Uso de Memoria

Diversas metaheuristicas se refieren al uso de informacion sobre las
caracteristicas y propiedades comunes a soluciones de alta calidad o sobre las
decisiones de mejora adoptadas durante el proceso de solucién. Esta informacién
permite mejorar el rendimiento de la busqueda de arranque multiple ajustando los
parametros que modulan la exploracion y la explotacion del proceso. Se incluyen en
las Metaheuristicas de aprendizaje ya que son capaces de emplear informacion
obtenida en la aplicacion del propio procedimiento a un problema especifico. El uso
de memoria es hoy reconocido como uno de los elementos fundamentales de una

buena metaheuristica.
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A continuacién, se describiran las metaheuristicas mas importantes bajo
el criterio basado en el niumero de soluciones, esto es, Metaheuristicas

basadas en Trayectoriay las basadas en Poblaciones.

Esta taxonomia se muestra de forma grafica en la siguiente figura donde se
presentan las principales metaheuristicas que se describiran en los apartados

siguientes.

Algoritmos de Busqueda Local Basicos:

- Blsqueda Local Béasica (Mejora lterativa)
- SA

BASADAS EN TRAYECTORIAS
-TS

Métodos Exploratorios de Busqueda Local:

- GRASP

METAHEURISTICAS - VNS

-GLS

-ILS

Computacién Evolutiva:

BASADAS EN POBLACIONES -GA
-SSyPR
-ACO
-PSO
FIGURA 3.2: CLASIFICACION DE LAS METAHEURISTICAS 15

145e elige esta clasificacion porque es ampliamente utilizada en la comunidad cientifica, ademas de ser muy coherente.
15 para abreviaturas, ver Glosario de Términos al final del estudio.
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a) Metaheuristicas basadas en trayectorias

El término métodos de trayectoria es usado porque el proceso desarrollado de
busqueda se caracteriza por una trayectoria en el espacio de busqueda donde una

solucion sucesora puede o no pertenecer al vecindario de la solucién actual.

El algoritmo comienza desde un estado inicial (la solucion inicial) y describe
una trayectoria en estado del espacio. La dinamica del sistema depende de la
estrategia usada; algoritmos simples generan una trayectoria compuesta de dos
partes: una fase de transito seguida por una atraccién (un punto fijo, un ciclo o un
atractor complejo). Los algoritmos con estrategias avanzadas generan trayectorias

mas complejas las cuales no pueden ser subdivididas en estas dos fases.

La caracteristica de la trayectoria es que proporciona informacién acerca de la
conducta del algoritmo y su efectividad respecto al ejemplo que se aborda. Vale la
pena destacar que la dinamica es el resultado de la combinacion del algoritmo con la
representacion del problema y la instancia del problema. En efecto, la
representacion del problema junto a las estructuras de vecindario definen el horizonte
de busqueda; el algoritmo describe la estrategia usada para explorar el horizonte y
finalmente, las caracteristicas del espacio actual de busqueda son definidas por la

instancia del problema a resolver.
A continuacion, se describirdn primero los algoritmos de busqueda local

basicos, y luego, se trataran algoritmos con estrategias exploratorias generales que

pueden incorporar métodos de trayectoria como componentes.
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a.l) Algoritmos de Busqueda Local Basicos

e Busqueda Local Bésica (Mejora Iterativa)

La Busqueda Local Basica es una de las primeras metaheuristicas. Se trata
de un procedimiento de busqueda que parte de una solucion s y realiza movimientos
desde esta solucion a soluciones vecinas de la misma segun una cierta definicion de
entorno N (s). Se llama también Mejora Iterativa porque cada nuevo movimiento!®
requiere que la solucion resultante sea mejor que la solucién actual. El algoritmo se
detiene tan pronto cuando encuentra una solucion mejor que todas sus vecinas, es

decir, cuando encuentra un optimo local.

Al ir explorando exhaustivamente el vecindario puede ocurrir que se retorne a
una de las soluciones que arroje un valor mas bajo de la funcién objetivo f, quedando
atrapado en un minimo local. Por lo tanto, su desarrollo depende fuertemente de la

definicion de la solucién s, la funcion objetivo f y el entorno N ().

El desarrollo de los procedimientos de mejora iterativa en problemas de
optimizaciéon combinatoria es usualmente bastante insatisfactorio ya que el algoritmo
siempre se detiene al encontrar un éptimo local, que a veces esta bastante alejado
del 6ptimo global del problema. Por ello, varias técnicas han sido desarrolladas para
prevenir que los algoritmos queden atrapados en minimos locales y que les permitan
escapar. Esto también implica que las condiciones de término del algoritmo
metaheuristico son mas complejos que el simple alcance respecto al minimo local.
En efecto, las posibles condiciones de término incluyen: tiempo maximo de

procesamiento (CPU), un nUmero maximo de iteraciones, entre otros.

16Un movimiento es la eleccion de una solucion s’ desde el vecindario N (s) de una solucion s.
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e Recocido Simulado (SA-Simulated Annealing)

SA es una de las mas populares metaheuristicas por ser uno de los primeros
algoritmos que tiene una estrategia explicita para escapar de minimos locales. La
idea fundamental es que permite movimientos que generan soluciones de peor
calidad que la solucién actual para escapar de los minimos locales. Los origenes del
algoritmo estan en la mecanica estadistica (algoritmo Metropolis) y fue por primera
vez presentado por Kirkpatrick et al. (1983) y Cerny (1985) como un algoritmo de
busqueda para problemas de optimizacibn combinatoria (por ejemplo, Quadratic
Assignment Problem — QAP y Job Shop Scheduling —JSS).

El término de recocido simulado proviene de la estrecha analogia que guarda
con el proceso del recocido tal y como se usa en metalurgia. Este consiste en el
enfriamiento progresivo de un metal de manera que sus moléculas van adoptando
poco a poco una configuracion de minima energia. A medida que la temperatura
disminuye se va ralentizando el movimiento de las moléculas y éstas tienden a

adoptar paulatinamente las configuraciones de menor energia.

El espacio de configuraciones (posiciones de las moléculas) en el caso del
Job-Shop viene determinado por los valores de una variable de interés, normalmente
la secuencia de operaciones que se desean procesar, mientras que el papel de la

energia lo asume la funcion que se intenta minimizar.

El recocido simulado ha sido vastamente aplicado con considerable éxito. Su
naturaleza aleatoria permite convergencia asintotica a la solucion Optima bajo
condiciones moderadas. Desafortunadamente, la convergencia requiere tipicamente
de tiempo exponencial, convirtiendo el recocido simulado en impractico como
instrumento para procurarse soluciones O6ptimas. En cambio, como muchos
algoritmos de busqueda local, resulta eficiente como método de aproximacion, para

lo cual presenta una tasa de convergencia mas aceptable.
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e Busqueda Tabu (TS-Tabu Search)

Este algoritmo, desarrollado por Glover (1986), utiliza una busqueda local con
memoria a corto plazo que le permite “escapar’” de minimos locales y evita ciclos. La
memoria de corto plazo esta representada por la lista Tabu la cual registra las altimas
soluciones “visitadas” e impide volver a ellas en los préximos movimientos. La lista
Tabu se actualiza normalmente en forma FIFO (First In-First Out, el primer elemento
en entrar es el primero en salir), porque de esta forma, una vez hecho el movimiento
inicial desde la solucion actual s a la nueva solucidn s’, el movimiento inverso desde

s’ a s, se prohibe al menos durante los siguientes movimientos.

El largo de la lista tabu controla la memoria del proceso de busqueda. Una
lista tabu corta, controla areas reducidas del espacio de busqueda y una larga, fuerza

a una busqueda en areas mayores.

El largo de la lista puede cambiar durante el proceso de busqueda. Por
razones de eficiencia, no se guarda la solucién completa en la lista tabu, sino una
parte de sus atributos, se define una lista tabu de condiciones. En este proceso se
pierde informacion y buenas soluciones pueden ser excluidas del conjunto permitido.
Para reducir este problema, se define un criterio de aspiracion que permitiria a una
solucion estar dentro del conjunto de soluciones permitidas aun cuando figure en la

lista tabu.
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a.2) Métodos Explorativos de Busqueda Local

A continuacion se presenta el Procedimiento de Busqueda Miope Aleatorizado
y Adaptativo (GRASP-Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), Busqueda
por Entornos Variable (VNS-Variable Neighborhood Search); Busqueda Local Guiada
(GLS- Guided Local Search) y Busqueda Local Iterativa (ILS-Iterated Local Search)

e GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)!’

Es una metaheuristica para encontrar soluciones aproximadas (sub-Optimas
de buena calidad, pero no necesariamente 6ptimas) a problemas de optimizacion
combinatoria. Se basa en la premisa de que soluciones iniciales diversas y de buena
calidad juegan un papel importante en el éxito de métodos locales de blusqueda.

Un GRASP es un método multi-arranque, en el cual cada iteracion GRASP
consiste en la construccién de una solucibn miope aleatorizada seguida de una
busqueda local usando la solucién construida como el punto inicial de la busqueda
local. Este procedimiento se repite varias veces y la mejor solucion encontrada sobre

todas las iteraciones GRASP se devuelve como la solucién aproximada.

De lo anterior, se distinguen dos pasos: una fase de construccion y otra de
mejora. En la fase de construccion se aplica una heuristica constructiva para obtener
una solucién inicial y en la segunda fase dicha solucion se mejora mediante un
algoritmo de busqueda local. En cada iteracion la eleccion del proximo elemento a
ser afiadido a la solucion parcial esta determinada por una funcion greedy (voraz o
golosa), la cual elige el elemento que da mejor resultado inmediato sin tener en
cuenta una perspectiva mas amplia. Se dice que se adapta porque en cada iteracion
se actualizan los beneficios obtenidos al afadir el elemento seleccionado a la
solucion parcial. Se denomina aleatorizado porque no selecciona al mejor candidato

17Feo y Resende (1995).
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sino que, con el objeto de diversificar y no repetir soluciones, se construye una lista
de los mejores candidatos, de entre los cuales, en funcion de su bondad, se elige
uno al azar. En la fase de mejora se realiza un proceso de busqueda local a partir de

la solucion construida hasta que no se pueda mejorar mas.

Es uno de los métodos mas populares debido a su sencillez y facilidad de

implementacion.
e Busqueda por Entornos Variable (VNS-Variable Neighborhood Search)?®

Es una metaheuristica reciente que consiste en cambiar de forma sistematica
la estructura de entorno para escapar de los minimos locales. El VNS basico obtiene
una solucion del entorno de la solucion actual, ejecuta una bisqueda monétona local
desde ella hasta alcanzar un 6ptimo local, que reemplaza a la solucién actual si ha

habido una mejora y modifica la estructura de entorno en caso contrario.

Una de sus variantes es la busqueda descendente por entornos variables
(VND-Variable Neighborhood Descent) que aplica una busqueda mondétona por
entornos cambiando de forma sistematica la estructura de entornos cada vez que se

alcanza un minimo local.

Ademas de reiniciar la busqueda y modificar la estructura de entornos, la otra
via para evitar quedarse atrapados en un 6ptimo local es controlar la aceptacion de
movimientos que no sean de mejora para que, al menos a la larga, se vayan
mejorando las soluciones encontradas, y utilizar informacion historica del proceso de
busqueda para controlar cuando el recorrido se esta estancando en un minimo local
y evitar la formacién de ciclos. Las metaheuristicas fundamentales que aplican estas

estrategias son el Recocido Simulado y la Busqueda Tabu.

18Mladenovic N. y Hansen P. (1997)
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e Busqueda Local Guiada (GLS-Guided Local Search)®

La metaheuristica consiste basicamente en una secuencia de procedimientos
de busqueda local; al finalizar cada uno de ellos se modifica la funcion objetivo
penalizando determinados parametros que aparecen en el 6ptimo local obtenido en

el ultimo paso, estimulando de esta forma la diversificacion de la busqueda.
e Busqueda Local Iterativa (ILS-Iterated Local Search)

ILS propone una estrategia exploratoria de mejora que actla de la siguiente
forma: dada una solucién obtenida por la aplicacion de la heuristica base, se aplica
un cambio o alteracion que da lugar a una solucion intermedia. La aplicacion de la
heuristica base a esta nueva solucion aporta una nueva solucidon que, si supera un
test de aceptacion, pasa a ser la nueva solucién alterada. En resumen, en este

algoritmo, los movimientos se realizan soélo si se mejora la solucion (ver figura 3.3).
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FIGURA 3.3: MOVIMIENTOS EN LA BUSQUEDA LOCAL ITERATIVA.

Tiene la ventaja de ser flexible y aplicable con gran generalidad, pues sélo
requiere de unas cuantas especificaciones como representacién de la solucién, una
funcién de evaluacion y un método eficiente para explorar entornos. No obstante
puede quedar estancada en Optimos locales facilmente. En este sentido, se ha
investigado mucho respecto del alcance de la exploracion que provea soluciones de
alta calidad en tiempos razonablemente bajos.

19voudouris y Tsang (1995 y 1999).
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Esta metaheuristica se suele utilizar también como entorno, o incluida como

componente de otras (por ejemplo, VNS).

b) Metaheuristicas basadas en Poblaciones

En una busqueda basada en poblaciones se sustituye la solucién actual que
recorre el espacio de soluciones, por un conjunto de soluciones que lo recorren

conjuntamente interactuando entre ellas.

A continuacion se describen los métodos mas estudiados en optimizacion
combinatoria: Computacion Evolutiva (EC-Evolutionary Computation), Optimizacion
de Colonias de Hormigas (ACO-Ant Colony Optimization) y los algoritmos basados
en Cumulos de Particulas (PSO-Particle Swarm Optimization).

b.1) Computacion Evolutiva (EC-Evolutionary Computation)

Amplio espectro de técnicas heuristicas que funcionan emulando mecanismos
de evolucion natural. Trabaja sobre una poblacion de individuos o conjunto de
soluciones que evoluciona utilizando mecanismos de seleccion y construccion de
nuevas soluciones candidatas mediante recombinacién de caracteristicas de las

soluciones seleccionadas.

Etapas del mecanismo evolutivo:

a) Evaluacion: funcion de fitness.

b) Seleccion: de individuos adecuados (de acuerdo al fitness) para la aplicacion de
operadores evolutivos.

c) Aplicacién de operadores evolutivos.

d) Reemplazo o recambio generacional.
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El proceso evolutivo decide en cada iteracion qué individuos entrardn en la
proxima poblacion y los operadores evolutivos determinan el modo en que el

algoritmo explora el espacio de busqueda.

Un ejemplo de estos algoritmos son los Algoritmos Genéticos (GA-Genetic
Algorithms), Busqueda Dispersa (SS-Scatter Search) y Reencadenamiento de
Camino (PR-Path Relinking).

e Algoritmos Genéticos (GA-Genetic Algorithms)

Los Algoritmos Genéticos surgieron en 1975 de la mano de Holland?°, e imitan
el procedimiento de la seleccion natural sobre el espacio de soluciones del problema
considerado. Estos algoritmos hacen evolucionar una poblacion de individuos
sometiéndola a acciones aleatorias semejantes a las que actuan en la evolucion
biolégica (mutaciones y recombinaciones genéticas), asi como también a una
seleccién de acuerdo con algun criterio, en funcion del cual se decide cuéles son los
individuos mas adaptados, que sobreviven, y cuales los menos aptos, que son

descartados.

El esquema de trabajo de los algoritmos genéticos ha sido aplicado a un gran
numero de problemas donde han aflorado buenos resultados, incluido el problema de
programacion de horarios. Los algoritmos genéticos conforman una extensa clase de

la cual emergen muchos enfoques muy parecidos entre si.

Dentro de las principales dificultades de estos algoritmos, como en casi todas
las metaheuristicas, es que los parametros iniciales de ejecucion dependen en gran
medida de pruebas empiricas por parte del usuario para llevar a buen éxito las

soluciones.

20HOLLAND. H. (1975), Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of Michigan Press Ann Arbor.
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e Busqueda Dispersa (SS-Scatter Search) y Reencadenamiento de Camino
(PR-Path Relinking)

El enfoque de Busqueda Dispersa contempla el uso de un conjunto de
referencia de buenas soluciones dispersas que sirve tanto para conducir la busqueda
mejorando las herramientas para combinarlas adecuadamente, como para mantener
un grado satisfactorio de diversidad. La Busqueda Dispersa se distingue de otros
procedimientos en los mecanismos de intensificacion y diversificacion que explotan la
memoria adaptada recurriendo a los fundamentos que unen el Scatter Search a la

Busqueda Tabu.

La Busqueda Dispersa es un método evolutivo que ha resultado muy efectivo
en la resolucion de problemas de optimizacion. Al igual que los algoritmos genéticos,
el método que nos ocupa se basa en mantener un conjunto de soluciones y realizar
combinaciones con éstas; pero a diferencia de éstos, no estd fundamentado en la
aleatorizacion sobre un conjunto relativamente grande de soluciones sino en las
elecciones sistematicas y estratégicas sobre un conjunto pequefio (como ilustracion
basta decir que los algoritmos genéticos suelen considerar una poblacion de 100
soluciones mientras que en la busqueda dispersa es habitual trabajar con un

conjunto de tan solo 10 soluciones).

El “Path Relinking” es una metaheuristica asociada a la busqueda dispersa
gue utiliza la informacion que se obtiene de las mejores soluciones. Esta informacion
se aprovecha en las mejoras de otras soluciones que se encuentran posteriormente.
Basicamente, se trata de generar soluciones explorando las trayectorias que
conectan soluciones de alta calidad. Partiendo de una de estas soluciones, se
genera un camino de soluciones hacia la otra solucion incorporando a la primera
atributos de la segunda. Este camino se construye tomando cada vez el atributo de la

segunda solucidon que lo hace mas cercano a ella. A continuacion se toman, como
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puntos de arranque para nuevas fases de mejora, una o varias de las soluciones del

recorrido anterior.
e Optimizacion Colonias de Hormigas (ACO-Ant Colony Optimization)

Optimizacion por Colonia de Hormigas es una meta-heuristica, propuesta por
Dorigo et al. (1996) que se inspira directamente en el comportamiento de las colonias

reales de hormigas?! para solucionar problemas de optimizacién combinatoria.

ACO se basa en una colonia de hormigas artificiales, esto es, unos agentes
computacionales simples que trabajan de manera cooperativa y se comunican

indirectamente mediante rastros de feromona artificiales.

Los algoritmos de ACO son esencialmente algoritmos constructivos: en cada
iteracion del algoritmo, cada hormiga construye una solucién al problema recorriendo
un grafo de construccion. Cada arista del grafo, que representa los posibles pasos
gue una hormiga puede dar, tienen asociados dos tipos de informacién que guian el

movimiento de cada hormiga:

-La Visibilidad, que mide la preferencia heuristica de moverse desde un nodo

a otro nodo teniendo en cuenta valores de costos.

-Los rastros de feromona atrtificiales, que mide la “deseabilidad aprendida” del
movimiento de un nodo a otro nodo. Imita a la feromona real que depositan las
hormigas. Esta informacion se modifica durante la ejecucién del algoritmo,

dependiendo de las soluciones que van siendo encontradas por las hormigas.

21sij bien cada hormiga tiene individualmente capacidades bésicas, la colonia en conjunto logra un comportamiento inteligente.
A pesar de ser insectos casi ciegos logran encontrar el camino méas corto entre el hormiguero y una fuente de comida y
regresar, dada una comunicacién en base a feromonas, que dejan un “rastro” que sirve de referencia a otras hormigas entre
ellas de origen quimico que se potencia con la presencia simultanea de muchas hormigas.
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Existen actualmente nuevas versiones mejoradas de ACO como Ant Colony
System (ACS) y MAX-MIN Ant System (MMAS).

e Algoritmos Basados en Cumulos de Particulas (PSO-Particle Swarm

Optimization)??

Son técnicas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento social del vuelo
de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces. Se fundamenta en
los factores que influyen en la toma de decision de un agente que forma parte de un
conjunto de agentes similares. La toma de decisién por parte de cada agente se
realiza conforme a una componente social y una componente individual, mediante las
qgue se determina el movimiento (direccion) de este agente para alcanzar una nueva
posicion en el espacio de soluciones. Simulando este modelo de comportamiento se

obtiene un método para resolver problemas de optimizacion.

22Kennedy J. et al. (2001), Swarm Intelligence. San Francisco: Morgan Kaufmann Publishers.
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De los métodos disponibles referidos en los apartados anteriores y
analizando su adecuacion al problema a resolver, la tabla siguiente resume las

principales ventajas e inconvenientes de los tipos de métodos aplicables:

TABLA 3-1: CUADRO COMPARATIVO DE LOS METODOS DE RESOLUCION

Métodos | Ventajas Desventajas Idoneidad |
Tiempo computacional
Solucién éptima elevado
Exactos Descartado
Exploracién exhaustiva de las No adecuados para
soluciones problemas NP-hard
Precisos Limitados a Job-Shop
reducidos
Dificultad de

implementacién

Tiempo computacional razonable

Heuristicos No siempre garantizan el | Adecuado
Adecuados en problemas NP-hard Optimo
Proporcionan varias soluciones Exploracién de

soluciones no exhaustiva
Sencillez de implementacién

Tiempo computacional razonable
No siempre garantizan el
Metaheuristicos | Adecuados en problemas NP-hard optimo Adecuado

Proporcionan varias soluciones Exploracién de
soluciones no exhaustiva
Sencillez de implementacion
Mejoran los resultados heuristicos

Como resultado de los criterios anteriores se descartan directamente los
meétodos exactos de resolucion, puesto que demuestran ser intratables para las
dimensiones del problema de estudio, consumen un tiempo computacional muy

elevado y son dificiles de implementar.

Para el desarrollo de este proyecto, se optard por utilizar un método

aproximado (heuristica o metaheuristica).
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La eleccion de este de método se basa en los siguientes motivos:

En primer lugar, la solucién puede ser aproximada, siempre que satisfaga de

forma razonable el objetivo perseguido.

En segundo lugar, aunque siempre que esté disponible y se pueda costear es
preferible un método exacto frente a uno aproximado, en nuestro caso no se
puede aplicar un método exacto dada la naturaleza hard del problema, puesto
que dicho método o no existe o dispara el consumo de tiempo computacional.
La empresa dispone de limitaciones econ6micas y de tiempo, por lo que
prevalece la obtencion de un método rapido que mejore la planificacion actual,

aunque sea menos preciso.

Por ultimo, una ventaja importante es que suelen ser mas faciles de entender
(por parte de los directivos de las empresas y gente no experta), sin
mencionar que generalmente ofrecen mas de una solucién, permitiendo asi

ampliar las posibilidades de eleccion.
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Finalizado el estudio teo6rico de los métodos de resolucién, como
mencionamos anteriormente, son pocos los trabajos existentes en la literatura que

abordan los problemas de labor scheduling problem.

En este punto, se plantea la interrogante ¢(Qué tipo de heuristica o

metaheuristica aplicar?

Dantzing (1954) fue el primero en formular el problema de labor scheduling
como un problema matematico. El objetivo de este modelo era minimizar el costo de
los turnos programados en el horizonte temporal considerado (ya sea un dia o una
semana) sujeto a que haya un suficiente nimero de trabajadores en todos los

periodos para satisfacer la demanda.

Otros modelos de labor scheduling son los de Moondra (1976), Baker (1976),
Keith (1979), Betchold y Jacobs (1990) y (1991), Betchold y otros (1991) y Thompson
(1990), (1992), (1995) y (1997).

Dado que generalmente las empresas (publicas o privadas) mantienen un
elevado nivel de flexibilidad en sus horarios, el nimero de turnos disponibles suele
ser muy elevado. Ademas, Bartholdi (1981) mostré que estos problemas son NP-
completos. Es decir, se requiere de un tiempo elevadisimo para obtener la solucion
Optima incluso en problemas de pequefio tamafo. Esto motiva el desarrollo de los
convencionales métodos de solucion heuristicos y metaheuristicos (mas rapidos que
los métodos Optimos y que dan lugar a soluciones seudo 6ptimas). Varias empresas
de servicios como L.L. Bean (Andrews y Parsons, 1989 y 1993, y Quinn y otros,
1991), United Airlines (Holloran y Byrn, 1986) y el Servicio de Policia de San
Francisco (Taylor y Huxley, 1989) han experimentado importantes actuaciones de

mejora después de adoptar estas técnicas.
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Tradicionalmente el heuristico mas efectivo y convencional para este tipo de
problemas combina la programacién lineal con algunas formas de Busqueda Local
(Hill Climbing) (Bechtold et. al, 1991, Easton,1991 y Aykin, 1996). Sin embargo, las
técnicas de Hill Climbing usadas con los heuristicos mas convencionales en general
“prohiben” las soluciones infactibles. Esto limita sus caminos de bulsqueda a
regiones factibles del espacio de busqueda, sin la posibilidad de “saltar” de una
region factible a otra a través de regiones infactibles. Mas problematica sin embargo
es la tendencia de los métodos de Hill Climbing de converger a minimos locales no
globales. Estas limitaciones sugirieron un mayor potencial para obtener mejoras en
las soluciones heuristicas. Recientemente, algunos investigadores (mencionados
seguidamente) han propuesto para este trabajo diferentes técnicas metaheuristicas
como el Temple Simulado, Busqueda Tabu y Algoritmos Genéticos para superar

algunas limitaciones de los heuristicos convencionales.

Concretamente, en Brusco y Jacobs (1993a y 1993b), Brusco y otros (1995) y
Thompson (1996), proponen algoritmos basados en Temple Simulado; en Easton y
Mansour (1999) se disefia un Algoritmo Genético; y en Glover y Mc Millan (1986),
Taylor y Huxley (1989), Easton y Rossin (1996), Dowsland (1998) y Alvarez-Valdes

et. al (1999) se disefian procedimientos de Busqueda Tabu.

S. Casado et. al (2003), realizan un estudio comparativo de diferentes
estrategias metaheuristicas para la resolucion del labor scheduling problem. La
aportacion de este trabajo ha sido el disefio y posterior estudio comparativo de una
amplia gama de metaheuristicos para este problema, ademas de un eficaz tipo de
movimientos vecinales. Concretamente, las estrategias que se usan en este trabajo
son GRASP, Busqueda en Entornos Variables, Temple Simulado, Busqueda Tabu,
Algoritmos Genéticos y Algoritmos Meméticos. Para realizar esta comparacion se
hacen pruebas con diferentes instancias ficticias con un horizonte temporal de una
semana. Hay que indicar que muchas de las estrategias propuestas estan basadas
en movimientos vecinales, e incluso incorporan procedimientos de Busqueda Local

basados en estos movimientos. Los movimientos vecinales que se proponen en este
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trabajo son una cadena o composicion de movimientos simples. Ademas resultan
eficaces ya que por una parte permiten visitar regiones no factibles, dando mas
flexibilidad a la busqueda, a la vez que se va obteniendo en cada momento la
“proyeccion” de dichas soluciones en la region factible (es decir, la solucion factible
mas cercana). De la comparacién realizada entre estos métodos, con problemas de
diferente tamafo, destaca el basado en Busqueda Tabu, tanto en calidad de la

solucion como en rapidez para obtenerla.

Respecto a métodos actuales para la resolucion del problema de asignacion
de personal, se encuentran los métodos exactos como Branch and Bound o Branch
& Price.

A. Ernst et. al (2004), presenta una revisidn sobre diversas publicaciones, a
partir de la cual los autores construyen un modelo para el problema de asignacion de

personal, separando en médulos.

En los estudios de C. Azmat et. al (2004), G. Eitzen et. al (2004) M. Moz y M.
Vaz Pato (2004) y S. Topaloglu et. al (2004) se proporcionan diversos enfoques de
programacion lineal y métodos exactos, de la Programacion Entera Mixta,
Programacion por Metas, Flujos Multicomodity, Generacion de Columnas y Branch&
Price, aplicados en distintos tipos de situaciones y problemas, y resueltos utilizando
CPLEX de llog.

Los articulos de A. Ernst et. al (2004) y A. Corominas et. al (2004) estan
centrados en el uso de softwares comerciales, tales como: Carmen Crew Rostering
que fue especialmente disefiado para ser usado por aerolineas y Scheduler en

aplicaciones que van desde el cuidado de ancianos hasta producciones de television.
En los ultimos afos se dispone del articulo J. Jadice y otros (2005), que

analiza la distribucién de correspondencia, donde los objetos de correo son tratados

en un proceso de produccion en cadena.
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S. Sampson (2006) indica que el problema de la asignacion de trabajo de
voluntarios (VLA) es notablemente diferente al problema de la asignacion tradicional
de trabajo (TLA). Una diferencia principal pertenece a la estructura de costos de
trabajo, en TLA procuran reducir al minimo costos de trabajo. Otra diferencia es el
tamafio asumido del fondo de trabajo: TLA tipicamente asume que el trabajo
suficiente cubra exigencias de tarea, mientras que el fondo de trabajo de VLA es

limitado por el nUmero de los voluntarios que pueden ser reclutados.

S. Casado et. al (2006) desarrollan un sistema para la resolucién del problema
de programacion de horarios de trabajo en un modelo de flujo de pasajeros en un
aeropuerto. Concretamente, el trabajo trata de racionalizar los costes del personal de
facturacion y de seguridad, y a la vez garantizar un nivel de fluidez minimo requerido
en el trdnsito de los pasajeros, medido en términos de los tiempos de espera. El
sistema esta compuesto por tres herramientas principales: un simulador, un método
para optimizar simulaciones y un método para resolver el problema de programacion
de horarios propiamente dicho. Este sistema permite la obtencién de una gran
diversidad de soluciones facilitando asi la tarea del decisor que puede seleccionar la
alternativa mas adecuada dependiendo de sus preferencias. Las soluciones
generadas se aproximan a la curva de eficiencia teniendo en cuenta los objetivos de
coste de personal y nivel de servicio ofrecido, utilizando un algoritmo de tipo
Blsqueda Dispersa (SS).

D. Ballesteros et. al (2007), sefialan que los modelos de programacion de la
fuerza de trabajo tienden a ser bastante diferentes de los modelos de programacion
de maquinas. La programacién de la mano de obra implica cualquier cambio en la
planificacion en instalaciones del servicio (por ejemplo, un centro de atencion) o
planificacion de la tripulacion en un medio de transporte. Indican también que los
modelos de programacion de turnos son los mas faciles para formular: para cada
intervalo de tiempo hay requerimientos que consideran el nimero de personal que

debe estar presente. Un intervalo de tiempo i requiere bi personas. El personal puede

53



“Asignacién de Horarios de Trabajo, resolucion mediante Algoritmo de Buisqueda Tabu”
Proyecto de Titulo, Magister en Ingenieria Industrial-UBB

contratarse para los diferentes turnos y hay un costo asociado con cada tipo de

contrato. El objetivo es minimizar el costo total.

Se podria argumentar entonces que la programacion por turnos es similar a la
programacion de maquinas. Durante un intervalo de tiempo i, b; tareas deben
realizarse. En este sentido, la fuerza de trabajo es equivalente a un numero de
maquinas en paralelo donde se procesan las diferentes tareas. Al menos los
recursos bi deben estar disponibles para hacer estas tareas. Existen restricciones y
costos asociados con el mantenimiento de estos recursos, por lo tanto el objetivo de

estos modelos es minimizar el costo total.

En la practica, la programacion de la fuerza de trabajo puede estar
entrelazada con otras funciones de programacion. Por ejemplo, la programacion de
magquinas puede depender de la programacion de turnos y la programacion de flotas

puede depender de la programacion de la tripulacion.

La informacion que se puede analizar est4 asociada con la duracion de la
actividad (tiempo de proceso pj), tiempo de iniciacion mas temprano (fecha de
liberacion rj), tiempo tardio de terminacion (o fecha de entrega d;), nivel de prioridad
(ponderaciéon w;). El nivel de prioridad de una actividad depende del beneficio o
costo. Una actividad puede tener mas parametros que especifican, por ejemplo, los
recursos adicionales que se exigen para su ejecucion. En las empresas de servicios
los recursos pueden ser un salén de clase, una sala de juntas, un cuarto de hotel, un

estadio, una agencia que alquila vehiculos, una sala de cirugia.

L. Pradenas et. al (2008), proponen una metaheuristica tipo Tabu Search para
la resolucién del problema de asignacion de supervisores forestales donde la funcién
objetivo consistia en lograr una distribucion equitativa de la carga laboral. Este
problema consistia en la programacion de turnos de trabajos para personas que
tienen la misma habilidad, con la incorporacién de restricciones que son tanto propias

del problema matematico, como las que tienen que ver con los aspectos

54



“Asignacién de Horarios de Trabajo, resolucion mediante Algoritmo de Buisqueda Tabu”
Proyecto de Titulo, Magister en Ingenieria Industrial-UBB

organizacionales. El algoritmo propuesto se implementé en la programacion de
turnos en una empresa de servicios logisticos, que presta servicios a empresas

forestales y sus cadenas de suministro.
Finalmente, del analisis bibliografico presentado, se desprende que:

e Desde 1954, se ha investigado el problema de asignacién de horarios de
trabajo del personal y en los afios siguientes han surgido metodologias y
algoritmos que buscan dar soluciébn al problema en distintos tipos de
empresas (publicas, privadas, de servicios, etc.).

e Existen softwares comerciales en el mercado, que buscan simplificar el
problema de asignacion de horarios de trabajo en las empresas.

e En la mayoria de los métodos propuestos, la funcién objetivo del problema
penaliza la violacién de restricciones.

e Tabu Search es una buena herramienta para entregar buenas soluciones, en
bajo tiempo computacional. Se puede aplicar a problemas como asignacion de
enfermeras en un hospital, formacion de grupos de mantencion, asignacion de
trabajos part-time, comida rapida, horario profesores, etc. Para problemas
reales, la inclusién de nuevas restricciones es permitida porque el algoritmo de
solucion es genérico. El no cumplimiento de restricciones blandas, propias de
la organizacion, implicaria una penalizacién a la funcién objetivo. También
propone un efectivo tipo de movimientos vecinales entre soluciones.

e Para la comparacion con el Algoritmo Tabu Search a elaborar para el
problema de asignacion de horarios de trabajo, se utilizara la técnica actual
con la que cuenta la empresa, dado que es el Unico sistema que existe para

poder comparar.

Derivado del andlisis bibliografico, a continuacion, se estudiara en detalle el

Algoritmo de Busqueda Tabu.
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3.2. ALGORITMO DE BUSQUEDA TABU

3.2.1. Introduccioén

Esta técnica fue propuesta por Glover en 1986. Su nombre esté relacionado
con las acepciones de tabl como “prohibicion impuesta por las costumbres sociales
como una medida de prevencion” y “prohibicién de algo que constituye un riesgo”.
Los tables sociales suelen pervivir durante un tiempo y luego acaban por
extinguirse. Sin embargo, mientras estan vigentes, los tables no operan como
prohibiciones cuando la alternativa prohibida resulta mucho mas interesante que el

resto.

En el caso de esta técnica, los tables se traducen en determinadas
prohibiciones en el proceso de busqueda y el riesgo del que se pretende huir es que
la busqueda quede atrapada en un conjunto de soluciones sin poder salir de él. Para
ello, a lo largo de proceso, se almacena informacion sobre las caracteristicas de las
soluciones visitadas y sobre las operaciones realizadas para obtener dichas
soluciones, el proceso tiene memoria de lo ocurrido. Como sefialan Glover y Laguna
(1997), la memoria, que permite guiar el proceso de busqueda, es la principal
caracteristica de esta técnica; en este sentido, una mala eleccion puede ofrecer mas
informacion que una eleccion aleatoria y, por tanto, puede ser preferible. Con la
memoria es posible orientar la busqueda hacia soluciones con buenas caracteristicas
a la vez que se exploran nuevas de regiones del espacio de soluciones que son
potencialmente interesantes. Existen dos tipos de memoria: la memoria a corto plazo
y la memoria a largo plazo. Simplemente con el empleo de la memoria a corto plazo,
es posible disefiar un buen proceso de busqueda, aunque la mejor forma de explotar
todas las posibilidades que ofrece esta técnica es el empleo de los dos tipos de

memoria.
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A veces, como en la analogia del campo social, las prohibiciones dejaran de
serlo cuando se cumplan determinadas condiciones y no operardn como tales

prohibiciones.

Basicamente, la técnica opera como sigue: dada una solucién, se examina un
conjunto de soluciones vecinas de aquella y se selecciona la mejor de entre las
vecinas, que pasa a ser la nueva solucion (aun cuando no sea mejor que la solucion
de partida). Sin embargo, no todas las soluciones vecinas son soluciones candidatas
a ser nueva solucion, algunas estan prohibidas. Este proceso se repite iterativamente

hasta que se cumple alguna condicion establecida anteriormente.

Con el procedimiento de la busqueda tabl, que se detalla en los proximos
apartados, se pretende evitar la convergencia en torno a éptimos locales. Para ello,
se veta el acceso a determinadas soluciones, evitando asi (con mas o menos éxito,
segun configuren los parametros del método) la repeticion ciclica de un conjunto de
soluciones préximas a un 6ptimo local y se alienta la exploracion de regiones de
soluciones potencialmente interesantes. Como indica Glover (1989), con el
procedimiento de la busqueda tabu se trata de evitar la vuelta a estados de
soluciones anteriores, es decir, a soluciones visitadas anteriormente cuyo mejor
movimiento a partir de ella es el mismo que el de la vez anterior en que tal solucion

fue visitada.

La mayoria de las aplicaciones de la busqueda tabu se han comenzado a
desarrollar a partir de finales de los afios ochenta. La busqueda tabu se ha aplicado,
entre otros, a los siguientes problemas: telecomunicaciones, finanzas, ingenieria de

organizacién, medicina, etc.

Se debe apuntar que la busqueda tabu no es una técnica rigida, sino que se
debe confeccionar para cada problema concreto. La forma que adopta el algoritmo
depende en gran medida del problema que se pretenda resolver y de la
representacion que del mismo se adopte. Por lo tanto, este apartado (de caracter
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descriptivo) describe los elementos mas significativos de la metodologia de forma

genérica y, en algunos casos, cita ejemplos concretos que sirven para ilustrarla.

3.2.2. Busqueda Tabu Simplificada. Memoria de Corto Plazo.

En este apartado se describe la modalidad mas sencilla de la basqueda tabu,

gue se caracteriza por el empleo, Unicamente, de la memoria a corto plazo.

El procedimiento parte de una solucion inicial, en la forma de un vector x, a
partir de la cual obtiene una nueva solucion efectuando cambios elementales, que se
denominan movimientos, en la solucion de partida. A su vez, a partir de esta

solucion se obtiene, de la misma forma, otra y asi sucesivamente.

Dada una solucion, el conjunto de soluciones a las que se puede acceder

mediante los movimientos considerados se denomina vecindario.

De entre todas las soluciones que componen el vecindario, existe un conjunto
de ellas que estan prohibidas (bien por sus caracteristicas o bien por el movimiento
elemental que condujo a las mismas): son las soluciones tabu y durante un

determinado numero de iteraciones estan vetadas.

La nueva solucion, en cada transicion, es la mejor solucion de entre las
vecinas. No es una condicion necesaria (a diferencia de otros procedimientos) que la

nueva solucién sea mejor que la existente.

Esta técnica también tiene en cuenta la posibilidad de que los movimientos
prohibidos puedan restringir el area de busqueda y que ciertas regiones que podrian
arrojar buenos resultados queden sin explorar. Para evitar que esto ocurra, existe un
criterio de aspiracion: es posible aceptar una solucion clasificada como tabli como

nueva solucién si cumple con alguna determinada condicion.
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Por altimo, el proceso de busqueda se detiene cuando se cumple algun criterio de

finalizacion.

A continuacion se describen los elementos (tipo de solucion inicial, tipo de
vecindario, etc.) que integran la blisqueda tabu y algunas de las posibles alternativas

para cada uno estos elementos.

Para ilustrar algunos aspectos de la busqueda tabu, se considerara el
problema del viajante con diez ciudades.

e Solucién Inicial

Cada una de las posibles soluciones del problema debe poder ser expresada
en forma de un vector o una matriz, x. En el problema del viajante, el elemento x(i)
puede representar la posicion en la que se visita la ciudad cuyo indice es i o el indice

de la ciudad que se visita en lugar i-ésimo (esta ultima sera la que emplearemos).

Para comenzar a aplicar esta técnica es necesario disponer de una solucion
inicial. Esta solucién se puede obtener a partir de una heuristica (tipicamente de
aplicacion mas sencilla), de forma aleatoria o, sencillamente, a partir de una solucion
conocida (si el problema se refiere a un sistema ya en funcionamiento, la solucion del

sistema real es una posible solucién de partida).
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e Funcidén Objetivo

Se trata de la funcidn cuyo valor se pretende hacer maximo o minimo. En cada
una de las iteraciones del procedimiento es necesario calcular el valor de la funcién

objetivo de las soluciones candidatas a ser la nueva solucion.
e Tipos de Movimientos

Como se ha indicado anteriormente, la busqueda tabu explora posibles
soluciones a partir de una dada mediante movimientos sencillos. Estos pueden ser,

basicamente, de dos tipos:

-Insercion (“insert” en la literatura sajona), en la que un determinado elemento
(componente de un vector, columna en una matriz, etc.) de la solucion, x(i), pasa a
ocupar otra posicion, j. El resto de los elementos de la solucién quedan desplazados,

como se puede apreciar en la figura 3.4.

Solucion de partida 2 3 5 7 B 8 4 9 1 10

Solucion vecina 2 3 7 6 8 5 4 9 1 10

FIGURA 3.4: MOVIMIENTO DE INSERCION

-Intercambio (“swap”), en el que dos elementos de la solucién intercambian su

posicion (figura 3.5).
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Solucidn de partida 2 3 5 7 ] 3 4 9 7 10

Solucidn vecina 2 3 7 6 2 5 4 Q 5 10

FIGURA 3.5: MOVIMIENTO DE INTERCAMBIO

En ocasiones, para simplificar, se consideran solamente movimientos de
insercién, ya que un intercambio se puede considerar como un caso especial de

insercion.

En cada caso, dependiendo de la forma que adopte la solucion del problema
considerado, se debe definir qué significa un movimiento de intercambio o uno de
insercion. Ademas, es posible restringir el abanico de posibilidades permitiendo sélo
la seleccion de movimientos que afecten a elementos de la solucidon que no estén
alejados més de una determinada distancia. La distancia significara en cada caso

una cosa diferente.

e Lista Tabu

La lista tabu constituye la memoria a corto plazo del proceso de busqueda.

Mediante la lista se alienta la exploracién de diferentes regiones de soluciones

y se dificulta la convergencia en torno a un 6ptimo local.

En cada iteracién existird un conjunto de soluciones tabu. Las soluciones son
tabu en funcién de las caracteristicas de la misma o en funcién de las soluciones por
las que se haya transitado en el pasado reciente. A continuaciéon se explican los dos

posibles motivos por los cuales una solucion es tabda.
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-En primer lugar, una solucién puede ser tabu si posee alguna caracteristica
que no esta permitida. Estas caracteristicas se llaman atributos. En cada iteracion
existe un conjunto de atributos que no estan permitidas, son los denominados

atributos tabu, por ejemplo, el valor de un determinado elemento de la solucién.

En la configuracion de la busqueda tabli empleada en cada problema, se debe
definir de qué manera se convierten en tabu determinados atributos (caracteristicas
de la solucion), de tal manera que al pasar de una solucidn xi a otra X2 mediante un
determinado movimiento, se genere de forma automética el o los atributos tabu
asociados a la transicion anterior. Asimismo se debe definir la longitud de la lista

tabu, es decir, el nUmero de iteraciones durante el cual dicho atributo va a ser tabu.

Al pasar de una solucion a otra mediante un movimiento de insercion, como en
la figura, se puede generar el atributo tabu consistente en que la ciudad 5 no puede

ser visitada en tercer lugar.

Solucion de partida 2 3 5 7 5] 8 4 9 1 10

Solucion vecina 2 3 7 ] 8 5 4 9 1 10

FIGURA 3.6: ATRIBUTOS TABU

-En segundo lugar, una solucién puede ser tabu si para llegar a ella se ha

realizado un movimiento no permitido. Entonces se habla de movimiento tabu.
Como en el caso anterior, la definicién de la busqueda tabu debe sefalar el

tipo de movimientos tabl asociados a cada iteracion y el nimero de iteraciones

durante el que dicho movimiento es, efectivamente, tabu.
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En el ejemplo anterior, un posible movimiento tabu generado a partir de la
transicion considerada puede ser el consistente en insertar la ciudad que ocupe el

lugar sexto en el tercero.

A continuacion se citan algunos ejemplos de atributos tabu:

- que los elementos que ocupan las posiciones i y j en la solucion tomen los
valores a y b respectivamente;

- que el elemento que ocupe la posicion i tome el valor a o que el elemento que
ocupe la posicion j tome el valor b;

- que elemento que ocupe la posicion i sea mayor que un determinado valor a.

Igualmente, los siguientes son ejemplos de movimientos tabu:

- intercambiar los elementos de las posiciones iy j;
- mover el elemento que esta en las posicion i;
— mover los elementos de las posiciones iy j;

- mover el elemento i a una posicion anterior a la posicion a.

En cada aplicacion concreta se debe definir si las soluciones se convierten en
tabu por haber llegado a ellas mediante movimientos tabu o porque existen atributos
tabu. Lo més habitual es trabajar con atributos tabl y no con movimientos tabq,
aunque, de hecho, la definicion de un atributo tabl esta relacionada con los

movimientos que hacen que una determinada solucion tenga un atributo o no.

Tanto si el algoritmo trabaja con atributos tabd como si lo hace con soluciones
tabl, existe una lista denominada lista tabu. Esta lista registra la informacion
pertinente para identificar las soluciones tabu y no tabld en cada una de las
iteraciones. El nUmero de iteraciones que un movimiento o un atributo es tabu viene

dado por la longitud de la lista tabu.
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La lista tabu puede ser de dos tipos:

- Lista tabu explicita, en la que se almacena el conjunto de todas las
soluciones que estan prohibidas porque contienen atributos tabld. Esta alternativa
consume una cantidad muy elevada de recursos aunque puede ser interesante
cuando se utilizan estrategias que registran y analizan ciertas “soluciones

especiales”.

- Lista de atributos, en la que sélo se registran los atributos tabu en cada una

de las iteraciones. Por ejemplo, una lista tabu de atributos puede ser como la de la

figura 3.7:
Posicion en la solucidn 2 4 1 3 5] 8 1 4 2 3
Valor del elemento de la solucidn 4 5 1 (3] 2 4 5 7 8 2

FIGURA 3.7: LISTA TABU DE ATRIBUTOS

Se trata de una lista tabu de longitud igual a cinco formada por atributos tabu.
Las dos primeras columnas indican, por ejemplo, que una solucién que contenga el
valor 4 en la segunda posicion y el 5 en la cuarta se considerara tabu. Cada par de
columnas se interpretan de la misma manera. Cuando se alcanza una nueva
solucion, aparecen dos nuevas columnas, correspondientes a los atributos de la
solucion que se abandona que pasan a ser tabu y desaparecen las dos columnas

correspondientes a la iteracion mas antigua.
La lista tabu es uno de los elementos mas relevantes de esta técnica

metaheuristica. Con ella se trata de impedir procesos de busqueda ciclicos en torno

a un optimo local. Se debe tener presente que una lista tabd muy larga puede
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impedir que el heuristico explore regiones de soluciones interesantes, mientras que

una lista tabu muy pequefia puede conducir a bucles en torno a un éptimo local.

Glover (1989) sefiala que en las diferentes aplicaciones de la busqueda tabu
se observa que existe un rango de valores amplio para la longitud de la lista tabu que
hace que el proceso de busqueda evite blsquedas ciclicas y, a la ve, ofrezca buenos
resultados. Conviene, por ello, al tratar de resolver un problema, realizar una serie de
ensayos previos para tratar de buscar cotas a la longitud de la basqueda tabd. Con
estos ensayos se observara que para valores muy pequefios de la longitud, el
proceso de busqueda convergera muy pronto entorno a Optimos locales; esto se

observa cuando aparecen repeticiones periodicas del valor de la funcién objetivo.

Al contrario, para longitudes muy elevadas se observara un rapido
empeoramiento de las soluciones por las que pasa el proceso de busqueda.

El nUmero de iteraciones durante el cual permanecera un atributo tabu puede
ser diferente. Con ello se pretende alentar la busqueda en nuevas regiones (cuando
el nimero de iteraciones durante el cual el atributo es tabu es elevado) o para
intensificarla en la region en la que estda en un determinado instante (cuando el
namero es pequefio). Esta estrategia constituye una primera aproximacion al
concepto de estrategia de diversificacion y de intensificacion, que se comentaran

mas adelante.

Por ejemplo, si la memoria es explicita, es posible saber si la solucion
seleccionada en cada iteracion ha sido previamente seleccionada, de manera que se
puede multiplicar por un determinado factor el tiempo durante el cual el atributo
correspondiente sera tabu, para hacer menos probable que la busqueda realice un
nuevo ciclo. Para evitar que el numero de iteraciones durante el cual un atributo es
tabu, L, crezca indefinidamente, es necesario reducir dicho valor con un determinado
criterio, por ejemplo, cada vez que transcurra un nimero determinado de iteraciones

(dividiendo L, por ejemplo, por un determinado factor).
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e Criterio de Aspiracion

Existen casos en los que una solucion tabu perteneciente al vecindario puede
dejar de serlo si cumple con un determinado criterio de aspiracion. Al permitir la
seleccidon de soluciones tabu, la busqueda gana flexibilidad y permite la exploracion
de regiones de soluciones que pueden arrojar buenos resultados. A continuacion se

describen algunos criterios de aspiracion:

- Criterio de aspiracion por defecto. Se trata del caso mas simple, segun el
cual si todas las soluciones en un determinado instante son tabu se elegira aquella
gue ha sido tabu durante un mayor numero de operaciones desde que fue
catalogada como tal, es la solucion “menos tabu” porque es aquella a la que le

guedan menos iteraciones para dejar de ser tabu.

- Criterio de aspiraciéon determinado por la funcién objetivo. Una solucién
dejard de ser tabu si el valor de la funcion objetivo correspondiente es mejor que el
de la mejor solucién encontrada hasta el momento (caracter global) o que la mejor

solucion del espacio de soluciones consideradas en ese instante (caracter local).

- Criterio de aspiracion segun la direccidon de busqueda. Un movimiento m que
introduce un atributo tabu se acepta siempre y cuando si, primero, introduzca una
mejora en la funcidén objetivo y, segundo, que en la transicion que dio lugar a que
dicho movimiento m fuera tabu se realiz6 un movimiento que mejorara la funcion

objetivo.

- Criterio de aspiracion segun la influencia del movimiento. Existen
movimientos cuya influencia sobre la evolucion del algoritmo es mayor que la de
otros. Es decir, determinados movimientos conducen a nuevas regiones de
soluciones mientras que otros no; los primeros tienen mayor influencia sobre la

evolucion de la busqueda que los primeros. En este caso, se debe definir y
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cuantificar el nivel de influencia de un determinado movimiento. Segun este criterio,
un movimiento (o0 un atributo correspondiente a un movimiento) de poca influencia
deja de serlo si tras él se ha realizado otro de mayor influencia. Esto es asi porque la

posibilidad de que tenga lugar un proceso ciclico es mucho menor.

Por ejemplo, en el problema del viajero, si representamos la solucién como la
ordenacion de las ciudades por las que se desplaza, podemos cuantificar la
influencia de un movimiento a partir de la distancia entre las ciudades que se ven

afectadas por el movimiento.
e Listade Candidatos. Exploracién del Vecindario.

En cada iteracion es necesario considerar un conjunto de soluciones de entre
las cuales se seleccionara la proxima solucion. La exploracion de todas las
soluciones candidatas puede exigir mucho tiempo. En estos casos conviene explorar
el vecindario de una manera mas eficiente. A continuacién se citan algunas de las

posibles formas para generar las candidatas en cada iteracion.

- Exploracion completa. Una primera forma de estudiar el vecindario consiste
en evaluar todas y cada una de las soluciones vecinas que son accesibles mediante
los movimientos definidos. En ocasiones esto puede ser muy costoso en términos de

tiempo y por eso se emplean otros métodos mas eficientes.

- Exploracion aleatoria, en la que se acepta como nueva solucion la primera
solucion vecina que se encuentre mejor que la actual. De esta forma es mas

probable acceder a ciertas regiones con buenas soluciones.

- Exploracién por aspiracion?3. En este caso se estudia el vecindario solucién

por solucién hasta que se encuentra una solucion vecina cuyo valor de la funcién

23En la literatura sajona, este método de exploracion se conoce como “aspiration plus”.
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objetivo supera un determinado umbral. Una vez obtenida esta solucién, se estudian
otras M soluciones mas y se escoge la mejor de entre todas las estudiadas.
Generalmente se obliga a este método a estudiar un nimero minimo y un ndamero

maximo de soluciones.

- Exploracion mediante una lista de movimientos de élite. En una determinada
iteracion se estudia un numero elevado de soluciones vecinas. De éstas, se
seleccionan las k mejores y se almacenan los movimientos que han conducido a la
obtencién de dichas soluciones en una lista de movimientos de élite. En la presente
iteracion se utilizara el primer movimiento de la lista, en la siguiente el segundo y asi
sucesivamente hasta que finalmente un movimiento cae por debajo de un
determinado umbral o transcurre un determinado niumero de iteraciones. Cuando una
de estas condiciones se cumple se construye de nuevo la lista de movimientos de

élite y se procede de la misma manera.

- Exploraciéon mediante abanicos de soluciones. Con este método, en una
determinada iteracién se examina un conjunto de soluciones de las que se escogen
las p mejores. A su vez se repite el proceso con estas soluciones obteniendo de
nuevo las p mejores. Asi un nimero de veces determinado, al cabo de las cuales se
obtiene un conjunto de p caminos a partir de la solucién inicial. EI camino que se
escoge es el mejor de todos ellos. A partir de la solucién en la que termina el proceso
comienza de nuevo la exploracién. Con este método, en ocasiones, los caminos
tendran alguna solucidbn en comun, por lo tanto, sera necesario general alguna

solucién adicional para mantener siempre p caminos.
e Criterio de Detencion
En cada transicibn se debe estudiar si el proceso de busqueda se debe

detener o no. Existen cuatro criterios que se utilizan tipicamente para finalizar el

proceso de busqueda y admitir una solucién como buena. Son los siguientes:
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1. haber efectuado un determinado nimero de iteraciones desde el comienzo del

proceso de blusqueda,;

2. haber realizado un determinado numero de iteraciones sin mejorar la solucion;

3. haber alcanzado un determinado tiempo de computacion;

4. haber logrado un valor de la funcion objetivo suficientemente bueno.

En la figura 3.8 se muestra un diagrama de flujo en el que se muestra cOmo

opera la busqueda tabu con memoria a corto plazo.

Examen de |a lista de candidatos,

Generar un (nuevo) movimiento de las
" lista de candidatos para crear una
solucién de prueba x'a partir de la
solucion achual.

|

Identificar los atributos de x que
cambiaron para crear x”

— T
" éIncluyen estos d'a1b|.rl;3"'
= un conjunto cntico de -
T dibutos activos?

-----\_"\-\_\___

Ne I S

Actualizacion de la solucidn si x" es
mejor que cualguiera los candidatos

examinados hasta el momento No
Na ___,---“"FE'-E han evaluado todas las q_'“"“---.q__
= soluciones candidastas de acuerdo con R
e 2 forma de crear la lista de o

=¥

Ejecutar el movimiento de x al mejor
x“registrado
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FIGURA 3.8: DIAGRAMA DE FLUJO DE LA MEMORIA A CORTO PLAZO
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3.2.3. Busqueda Tabu y Memoria de Largo Plazo.

La busqueda tabud, tal y como se ha formulado en el apartado anterior,
incorpora una memoria (en forma de la lista tabd). Esta memoria se refiere solo al
corto plazo y, en ocasiones, puede ser adecuada para la resolucion de determinados

problemas.

Sin embargo, la busqueda tabu puede ser mas potente si, ademas de la
memoria acorto plazo, se incorporan estructuras de memoria a largo plazo que

permitan seguir estrategias mas eficientes.

Con el empleo de la memoria a largo plazo se registran soluciones
denominadas de élite con objeto de intensificar la busqueda hacia regiones
potencialmente atractivas (estrategias de intensificacion) o bien para orientar la
busqueda hacia regiones no suficientemente exploradas (estrategias de

diversificacion).

e Memoria de Frecuencia

La memoria de frecuencia a largo plazo consta de dos indicadores: el
indicador de permanencia y el indicador de transicion. Ambos indicadores se
expresan en forma de ratios. En el caso del indicador de permanencia, el numerador
del ratio es el numero de iteraciones durante las cuales la solucién seleccionada
poseia un determinado atributo. En el indicador de transicion, el numerador es el
namero de veces que un determinado movimiento ha tenido lugar o un determinado

atributosale o entra de la solucion.
El denominador, en ambos casos puede ser (1) el numero total de iteraciones

realizadas en el proceso de busqueda, (2) el valor del maximo numerador o (3) la

suma de todos los numeradores.
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En el problema del viajante, un indicador de permanencia puede ser el nUmero
de veces que la ciudad C; ha ocupado el lugar i-ésimo en la solucion. Un posible
indicador de transicion es el numero de veces que intercambian su posicion las

ciudades C1y Co.

e Estrategias de Intensificacion

Las estrategias de intensificacion modifican las reglas de seleccion de
soluciones vecinas para explorar con mayor profundidad determinadas regiones del

espacio de soluciones:

- alentando la aparicion de determinadas caracteristicas de las nuevas
soluciones o fomentando determinados movimientos que presumiblemente
conduzcan a regiones atractivas o

- volviendo a regiones de soluciones ya visitadas con intencion de explorarlas

de forma mas exhaustiva.

Una forma incorporar las estrategias de intensificacion consiste en tener un
registro de k soluciones, las k mejores visitadas durante el proceso. Cuando se
encuentra una solucién mejor que cualquier otra visitada hasta entonces se afiade al
final de la lista y se toma la primera solucion x! de la lista como punto de partida del
proceso de busqueda. Ademas de los atributos activos que estén operando en ese
momento, se tienen en cuenta los atributos tabl asociados a la solucion x! que se
generaron cuando esa solucidon se aceptdé como nueva solucién en el proceso de
busqueda. De esta manera el proceso de busqueda vuelve a una solucion visitada
anteriormente pero, sin embargo, el camino iniciado es otro y los atributos tabu son,
en general, diferentes, de modo que cabe esperar que de esta forma se exploren

soluciones del entorno de una solucién interesante no exploradas con anterioridad.

Otra forma que adoptan las estrategias de intensificacion son las denominadas

estrategias de intensificacion por descomposicion. Estas estrategias consisten en la
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construccion de soluciones de partida del proceso de busqueda mediante la
combinacion de elementos o atributos interesantes de las soluciones visitadas. Para
ello es util la memoria a largo plazo: los indicadores de permanencia indican si un
atributo es atractivo o no, dependiendo de que cuando aparezca, las soluciones que

lo contienen sean de calidad o no respectivamente. Si un atributo aparece ligado
sistematicamente con soluciones de buena calidad conviene intensificar la busqueda
en regiones de soluciones que ofrezcan dicho atributo y, al contrario, si las

soluciones son de mala calidad conviene abandonar la busqueda en tales regiones.

Un ejemplo de esta segunda opcion para el problema del viajante es la
siguiente consiste en identificar las ciudades que estan en los extremos del recorrido
de muchas soluciones de elevada calidad y dejarlos “atrapados” en el interior del

recorrido para modificar otras partes de la solucion.
e Estrategias de Diversificacién

Con las estrategias de diversificacion se persigue la exploraciéon de nuevas
regiones. Para ello, en primer lugar, se puede modificar el valor de la funcion objetivo
de manera que aumente o disminuya segun los atributos que contenga dicha
solucién hayan aparecido en pocas 0 en numerosas ocasiones a lo largo de la
exploracién. En un problema de maximizacion, se define el valor de un movimiento
como el incremento de la funcion objetivo. Cuanto mayor es el valor de un

movimiento, mas atractiva es la soluciéon a la que conduce ese movimiento.
El valor del movimiento puede modificarse de la siguiente manera:

valor del movimiento = valor del movimiento - d - penalizacion

donde la penalizacion suele depender de la frecuencia del atributo (medida
segun los ratios descritos antes) y d es un parametro de diversificacion. Las

penalizaciones negativas o incentivos tienen el objetivo de alentar la aparicion
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determinados atributos y las penalizaciones positivas, inhibir la aparicion de dichos
atributos. Por su lado, los valores elevados de d indican una mayor tendencia a la
diversificacion (a explorar nuevas regiones). Para diversificar el proceso de busqueda
también se puede, periddicamente, reiniciar el proceso con una nueva solucion de
partida construida a partir de la informacién almacenada de la memoria a largo plazo,
fomentando la aparicion de atributos que han aparecido con poca frecuencia e

inhibiendo la de aquellos que han aparecido en mas ocasiones.

Por otro lado, si la permanencia de un determinado atributo conduce a
soluciones tanto de buena como de mala calidad, el atributo puede estar anclando la
busqueda a una regidn sin resultados interesantes y conviene deshacerse de él. Al
contrario, si la aparicion poco frecuente de un atributo conduce al mismo resultado de
antes quiza la busqueda esté siendo restringida al no incluir regiones con dicho
atributo y convenga introducirlo. En ambos casos se trata de diversificar la busqueda.

Existen diferentes formas de realizar diferentes etapas, unas en las que se
intensifica el proceso de busqueda y otras en las que se diversifica. Sin embargo, no
se conoce suficientemente bien como combinar intensificacion y diversificacion de la

manera mas eficiente
e Estructura del Proceso

Las estrategias de diversificacion y de intensificacion se introducen en el
proceso de busqueda de forma conjunta con los pasos descritos anteriormente para
la busqueda tabu con memoria de corto plazo.

Al final de cada iteracibn se comprueba si se satisface alguna determinada
condicidn que active una fase de diversificacion o de intensificacion. Por ejemplo, si
transcurrido un determinado nimero de iteraciones la solucion no ha mejorado, se
inicia una fase de diversificacion: se modifican el valor de los movimientos segun se

ha descrito anteriormente durante un numero de iteraciones o hasta que no se
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cumpla alguna condicion, o se reinicializa el proceso generando una nueva solucién,

etc.

Igualmente, en determinados instantes y cuando se cumpla una determinada
condicion, se inicia una etapa de intensificaciéon utilizando, por ejemplo, alguna de las

medidas descritas mas arriba.

3.2.4. Oscilacion Estratégica.

El objetivo es permitir la busqueda en determinadas regiones no exploradas
mediante la admision como soluciones actuales soluciones no factibles. Las
soluciones no factibles tienen una penalizacion. La penalizacion se modifica segun el

namero de veces que el algoritmo haya transitado por soluciones no factibles.

3.2.5. Conclusiones del Algoritmo de Busqueda Tabu.

La busqueda tabu ofrece un conjunto muy amplio de posibilidades para la
resolucién de problemas combinatorios. El método se basa en la acumulacion de

informacion sobre el proceso de busqueda.

De forma sucinta comentaremos que, con respecto a la convergencia de la
busqueda tabu, el proceso de busqueda ordinario, de caracter determinista, no
converge a un o6ptimo local. Sin embargo, se puede demostrar que la busqueda
converge asintoticamente al introducir elementos estocasticos (definiendo funciones
de probabilidad que gobiernen el proceso de seleccidon de candidatos, el grado de
reversibilidad de determinados movimientos asi como la aplicacion del criterio de

aspiracion).
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Es posible disefiar procesos de busqueda sencillos que ofrecen ventajas
frente a otros métodos. Se pueden disefiar busquedas mas elaboradas cuyo

desarrollo exige mas tiempo pero son mas eficientes.
En este capitulo introductorio se han comentado los aspectos mas relevantes,
pero existen muchas otras consideraciones que dan lugar a diferentes alternativas

que, en cada caso, hacen que la busqueda tabu adopte formas particulares.

Por ello, lo que refuerza la eleccidon del algoritmo de Busqueda Tabu para

la resolucion del problema, se fundamenta en los siguientes aspectos:
e Porque es el método mas abordado en la literatura existente para problemas
de asignacion de horarios de trabajo, ademas de su aplicacidon en empresas

reales.

e Porque a través de los movimientos vecinales permite visitar regiones no

factibles dando mas flexibilidad a la busqueda.

e Porgue permite entregar buenas soluciones en un tiempo computacional

razonable.

e Por la validacién de autores al realizar estudios comparativos de diferentes

estrategias metaheuristicas para la resolucion del labor schedulling problem.

e Por la visualizacion personal del problema planteado.
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CAPITULO 4: MODELAMIENTO DEL PROBLEMA
MEDIANTE ALGORITMO DE BUSQUEDA
TABU.

En este capitulo se describe la aplicacion del algoritmo elaborado para la
asignacion de los colaboradores (mucamas) a los turnos necesarios por la empresa
en un periodo de cuatro semanas. Inicialmente, esta labor es realizada por
diferentes colaboradores de forma manual y esta basada en la experiencia que tenga
cada uno de ellos en esta labor, la cual implica un tiempo de aproximadamente un
mes para realizar esta asignacion. Para la solucién del problema en cuestion se
elaboré una metodologia que permitid la aplicacion del algoritmo Tabu Search, el
cual asigno a los colaboradores de forma de poder cubrir la necesidad de personal
necesaria en bloques de media hora. De esta forma, el objetivo establecido fue
disminuir la brecha entre lo asignado y lo necesitado en cada bloque, esto
considerando la situacion en cuanto existe mas personal que lo necesario, asi como

el personal faltante en un bloque o turno determinado.

4.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema esta dado de la siguiente manera; un gerente esta encargado de
definir la necesidad de personal que es necesaria para los distintos dias de la
semana, los cuales se repiten durante el mes. Conocida la necesidad por turno que
requiere para una sucursal en particular, existe una persona que en base a su
dotacion de personal, realiza la programacion de turnos para la necesidad entregada.
Para realizar esta programacion se debe tener en cuenta todos los aspectos legales
que impidan que un trabajador pueda ser asignado a un turno determinado. Por otro
lado, se trabajé con el mismo sistema de representacion con que se trabaja
actualmente de la forma manual, esto es, por cada media hora existe una necesidad

de personal a cubrir por los colaboradores por lo que existe 1343 bloques de media
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hora para cubrir las cuatro semanas los cuales contienen una necesidad que debe

ser cubierta por un colaborador.

Por otro lado, se definid que cada trabajador tendra turnos de 8.5 horas lo que
equivale a 17 medias horas, y dentro de esta 17 medias horas, existe 1 hora para

colacion la cual debe ser tomada de forma continua.

Ademas, de las restricciones propias a lo legal, existen restricciones de
operacion como son que un colaborador no pueda trabajar debido a que se
encuentra con permiso o de cumpleafos. Para este caso, la asignaciéon no puede
considerar a dicho colaborador en un dia determinado por 24 horas o 48 bloques de

media hora el cual sera fijado con el valor -1.

4.2. INFORMACION DE ENTRADA

Dado lo anterior, la informacion de entrada con la cual funcionara el problema

viene dado por (Anexo 8.1):

N_Colaboradores: Indica el numero de colaboradores con lo que cuenta el

programador de turnos en un mes especifico.

Necesidad: Esto es la necesidad de personal que necesita cada bloque de

media hora segun el dia de la semana.

L: Necesidad requerida de Lunes a Jueves en el mes
V: Necesidad requerida para el dia viernes en el mes.
S: Necesidad requerida para el dia Sdbado en el mes.

D: Necesidad requerida para el dia Domingo en el mes.
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Restricciones: Marcadas con las siglas RT Indica que trabajador no puede

trabajar un determinado dia.

Contrato: Indica el tipo de contrato el cual posee el colaborador los cuales

pueden ser de 45, 30 y 20 hrs. de trabajo semanales.

4.3. MODELO DE SIMULACION

4.3.1. Heuristica Constructiva

Se realiza la asignacion segun la necesidad de cada bloque y los
colaboradores asignados son escogidos de forma aleatoria segun su disponibilidad,
esto es, que puedan ser asignados sin que rompan ninguna restriccion de descanso

0 maximo de dias trabajados por semana.

En caso de que ninguno cumpla para poder ser asignado, el proceso se
termina en ese blogue y se continla asignando con el siguiente bloque. Cada

asignacion sera marcada con un 1.

TABLA 4-1: BLOQUE DE UNA NECESIDAD DE 1/2 HORA.

Colaborador 1
Colaborador 2
Colaborador 3
Colaborador 4
Colaborador 5
Colaborador 6
Colaborador 7
Colaborador 8
Colaborador 9
Colaborador 10
Necesidad

=

®| O~ | OlRr|k|kR|k|k|k
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Pero también hay que tener en cuenta que una asignacion por bloque no
implica un bloque, si no, 17 bloques continuos, por tanto al buscar asignaciones para

el blogue en cuestion, afecta indirectamente a 17 bloques mas adelante.
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FIGURA 4.1: ASIGNACION DE 17 BLOQUES

En la figura (ver Figura 4.1), cada fila representa a un colaborador y cada
columna a un bloque horario dentro del mes, en ella se puede apreciar que en la
filal3, columna N, las asignaciones fueron consecuencia de otras asignaciones
realizadas con anterioridad y ademas estas quedaron con un exceso de personal
(celda verde). Para este caso, la heuristica constructiva se salta ese bloque donde
necesitaba 6 personas (celda Café), dado que tiene asignadas a 8 personas para

cubrir ese bloque (necesidad con celda amarilla).

Notar también que en las secuencias se pueden apreciar nimeros con el valor
2, esto simplemente significa que en esa hora el colaborador se encuentra en

colacion, por tanto no es sumado este valor como asignacion.

Por otro lado, la ley exige que los contratos que tienen 45 hrs. semanales, a lo
menos deban tener dos domingos libres en el mes. Para esto se eligié
aleatoriamente los dos domingos libres y ademas se eligié aleatoriamente los dos
dias libres faltantes dentro de la semana. Por simplicidad del problema, una vez
fijados estos dias libres, son inamovibles, por tanto no se puede insertar una
secuencia dentro de estos dias. A estos dias al igual que los dias con permiso se les
marco con un -1 en su asignacién (dias no asignables, Ver Figura 4.2).
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FIGURA 4.2: ASIGNACION DE DIA LIBRE (-1)

4.3.2. Funcién Objetivo y Penalizacion

Para la funcién objetivo, se realizé una minimizacién de la sumatoria de las

asignaciones Vv/s la necesidad operativa de cada bloque, esto es:

1343 Nk _Ak < 0, a=15
Minimizar Objetivo z (N, —Ap)*a] N,—A,>0ANA4,=0; a=3
k=0 Nk_Ak>OAAk:'tO) a=2

ECUACION 4-1: FUNCION OBJETIVO

En donde N, es la necesidad del bloque k y A;, es la cantidad asignados en el
bloque k, de esta forma si existen mas asignados que lo que necesitamos, el
excedente lo multiplicaremos por 1.5. En caso de que exista menos cantidad de lo
asignado, separamos dos casos; si no existe nada asignado en ese bloque significa
gue no hay ningun trabajador en ese turno, lo que es sancionado con un valor de 3y
en caso de que existan colaboradores asignados a un bloque, pero aun asi falte

personal, esto se penaliza con 2.
Ademas de lo anterior, existe otra penalizacion que es de tipo prohibida, y es

gue en algunos movimientos de mejoramiento se dara la situacién que una o varias

asignaciones fueron insertadas en lugares donde se rompen restricciones de tipo
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legal. En esta situacién cada una de estas asignaciones son penalizadas con un
valor de 20.

Por tanto la funcidn objetivo quedaria se la siguiente forma

1343
Minimizar Objetivo z (N, —A) xa = (p = 20)
k=0

ECUACION 4-2: FUNCION OBJETIVO PENALIZADA

Donde p es el numero de infracciones encontradas en la asignacion global

4.3.3. Mejoramiento y Busqueda Tabu

Para el mejoramiento de realizar el movimiento entre vecinos, se estudié una
serie de movimientos experimentales, pero a medida que se fue evaluando el
problema, se establecié que los movimientos verticales entre las asignaciones no
modificaban en nada la funcién objetivo dado que si una asignacién de un trabajador
era movida hacia otro trabajador, la funcion objetivo permanecia intacta dado que no
modificaba en nada el nimero de la asignacion o era muy poco el cambio, ademas
de ser casi de inmediato la solucion penalizada, dado que una insercion dentro de la
semana a otro trabajador, era agregarle un dia mas de trabajo y la heuristica de
construccion habitualmente dejaba al maximo la cantidad permitida de asignaciones

a un trabajador. Por tanto, este tipo de movimiento provocaba que el algoritmo fuese

sumamente ineficiente.
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FIGURA 4.3: MOVIMIENTOS DE BLOQUES INVALIDOS
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En la Figura 4.3, se puede apreciar que el movimiento de la secuencia del
trabajador 1 al ser movido al trabajador 10, la sumatoria de los trabajadores
asignados seguird siendo la misma y ademas si fuese insertada provocaria de
inmediato una infactibilidad dado que después de una asignacién debe haber por lo
menos 12 horas de descanso, lo que aqui no ocurriria dado que en la columna R

existe inmediatamente una asignacion.

Por tanto los Unicos movimientos permitidos y que cumplen con el vecindario
es mover la secuencia dentro del mismo trabajador y dentro de la misma semana
(Ver Figura 4.4)
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FIGURA 4.4: MOVIMIENTOS DE BLOQUES VALIDOS

De esta forma cambia la funcion objetivo y se producen minimas
penalizaciones por quiebres de restricciones. Este movimiento de desplazamiento lo
realizara en todos los que pueda y se insertara entre asignaciones, siempre y
cuando este dentro de la misma semana y cumpla con las restricciones legales.

La mejor funcion objetivo de los “n” movimientos realizados o0 “n” vecinos se
guardard como lista tabl y con esta solucién se buscara mover otra secuencia en

otro trabajador, los cuales son elegidos de forma aleatoria.
La cantidad de movimientos que se puedan realizar en un mismo origen o

solucion inicial estara dado por parametros, asi como también el largo de la lista tabu

y el nimero de iteraciones (soluciones iniciales) a realizar.
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El algoritmo realizado viene dado por la siguiente diagrama de flujo (ver figura

4.5), el cual muestra la secuencia de cdmo opera el algoritmo de forma sencilla.

Generar solucion
Inicial

Elegir secuencia
aleatoria <

Analizar
“n” Vecinos

Guardar mejor a
lista tabd

i++

Si

Guardar mejor

Iteracion >t

o

FIGURA 4.5: ALGORITMO TABU 83



“Asignacién de Horarios de Trabajo, resolucion mediante Algoritmo de Buisqueda Tabu”
Proyecto de Titulo, Magister en Ingenieria Industrial-UBB

4.4. PARAMETROS DEL ALGORITMO Y EJECUCION

Los parametros necesarios para correr el algoritmo son:

Numero de Iteraciones (t): es el nUmero de soluciones iniciales que se
generard de forma aleatoria, esto de forma que todas las soluciones base sean

distintas y de esta forma provocar la diversificacion.

Numero de Movidas (NM): NUumero de secuencias que seran elegidas para

realizar insercidn con sus vecinos.

Lista tabu: Tamafio que tendra la lista taba para recordar intercambios ya

Vistos.

A objeto de encontrar las mejores soluciones al problema de reasignacion de
los turnos, se realizaron las pruebas correspondientes para ajustar los parametros
que utiliza el algoritmo para realizar los calculos. Esto se hizo variando los
parametros correspondientes al nimero de iteraciones, al nUmero de movimientos y
el largo de la lista tabu, con el fin de determinar los valores de los parametros con los
que el algoritmo entregd los mejores resultados. El buen ajuste de parametros
permite que las soluciones encontradas sean de mejor calidad en un menor tiempo
computacional, lo que significa que un acertado ajuste significa mejores valores para
el objetivo planteado. Se realizaron 20 corridas por cada prueba con la finalidad de
visualizar con mayor efectividad los resultados que entregaron cada combinacion de

los pardmetros en evaluacion.

La Tabla 4-2 presenta los ajustes de parametros finales con los cuales se

encontraron las mejores soluciones:
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TABLA 4-2: PARAMETROS FINALES. [ELABORACION PROPIA]

PARAMETROS Algoritmo Tabu
Numero de Iteraciones 100

Namero de Movidas 200

Lista Tabu 20

A pesar que con estos parametros se obtuvieron los mejores resultados,
resulta interesante mencionar que en este punto no se logré la convergencia, si no
que esta se logré con los parametros mostrados en la Tabla 4-3, pero estos
parametros no lograron los mejores resultados, lo que es un punto de estudio para

futuras investigaciones.

TABLA 4-3: PARAMETROS CONVERGENCIA. [ELABORACION PROPIA]

PARAMETROS Algoritmo Tabu
Numero de Iteraciones 100

Numero de Movidas 400

Lista Tabu 20

Para la ejecucion del algoritmo, se utilizé un PC Intel Core i5-3210M de 2.50
GHz con 4 Gb de RAM y 1 Tb de disco duro. El tiempo de ejecucién del programa,
teniendo en consideracion los parametros que se sefialaran en el proximo Capitulo,

es de 15 segundos aproximadamente.
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4.5. RESULTADOS OBTENIDOS Y ANALISIS COMPARATIVO

Se dispone de los datos correspondientes a la necesidad operativa de las
mucamas (anexo 8.1) para un mes determinado, en donde el programador de turnos
dispone de 10 colaboradores. Se dispone de las necesidades de personal para cada
media hora de lunes a jueves, viernes, sabado y domingos. Ademas el programador
de turnos maneja la informacion que los trabajadores numerados con los valores 1,5

y 8 no podran asistir a trabajar los dias del mes 27, 3 y 19 respectivamente.

Cada uno de las 20 pruebas, se corrio con los parametros indicados en las
tablas, esto es por ejemplo en la Tabla 4.4, se corri6 con 100 iteraciones, 100
movidas y 20 el tamafio de la lista tabu (ver tabla 4.4). De esta forma, se obtuvieron
los siguientes resultados por cada 20 muestras con parametros diferentes:

TABLA 4-4: PARAMETROS PRUEBA 1 TABLA 4-5: PARAMETROS PRUEBA 2
Iteraciones | Movidas | Tabu Iteraciones | Movidas | Tabu
100 100 20 100 100 100
7 seg 7 seg
1| fitness: 3269 1| fitness: 3289
2 | fitness: 3276 2 | fitness: 3356,5
3 | fitness: 3279 3 | fitness: 3364,5
4 | fitness: 3367,5 4 | fitness: 3365,5
5 | fitness: 3389,5 5 | fitness: 3366,5
6 | fitness: 3397 6 | fitness: 3373
7 | fitness: 3400 7 | fitness: 3375,5
8 | fitness: 3404 8 | fitness: 3377
9 | fitness: 3405 9 | fitness: 3388,5
10| fitness: 3412 10 | fitness: 3404,5
11| fitness: 3419,5 11 | fitness: 3417
12 | fitness: 3426,5 12 | fitness: 3430
13| fitness: 3436 13 | fitness: 3438,5
14 | fitness: 3440 14 | fitness: 3444,5
15 | fitness: 3450 15 | fitness: 3462
16 | fitness: 3465,5 16 | fitness: 3463
17 | fitness: 3466 17 | fitness: 3463
18 | fitness: 3484 18 | fitness: 3463,5
19 | fitness: 3488 19 | fitness: 3474,5
20 | fitness: 3528 20 |fitness: 3478
Promedio 3410,125 Promedio 3409,725
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TABLA 4-6: PARAMETROS PRUEBA 3 TABLA 4-7 PARAMETROS PRUEBA 4
Iteraciones | Movidas | Tabu Iteraciones | Movidas | Tabu
100 200 20 100 200 100
11 seg 11 seg
1 |fitness: 3139 1| fitness: 3179
2 | fitness: 3230,5 2 | fitness: 3254,5
3| fitness: 3246,5 3 | fitness: 3261
4 | fitness: 3258 4 | fitness: 3261
5 | fitness: 3258,5 5| fitness: 3264
6 | fitness: 3286,5 6 | fitness: 3316
7 | fitness: 3297,5 7 | fitness: 3321
8 | fitness: 3303,5 8 | fitness: 3322,5
9 | fitness: 3308 9 | fitness: 3332
10 | fitness: 3311,5 10 | fitness: 3349,5
11 | fitness: 3337,5 11 | fitness: 3356
12 | fitness: 3361,5 12 | fitness: 3357
13 |fitness: 3373 13 | fitness: 3365
14 | fitness: 3381 14 | fitness: 3371,5
15 | fitness: 3404,5 15 | fitness: 3385,5
16 | fitness: 3425 16 | fitness: 3388
17 | fitness: 3436 17 | fitness: 3408,5
18 | fitness: 3441,5 18 | fitness: 3431
19 | fitness: 3449,5 19 | fitness: 3446
20 | fitness: 3497 20 |fitness: 3452
Promedio  3337,3 Promedio 3341,05
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TABLA 4-4: PARAMETROS PRUEBA 5 TABLA 4-5: PARAMETROS PRUEBA 6
Iteraciones | Movidas | Tabu Iteraciones | Movidas | Tabu
300 200 20 100 400 20
27 seg 2 Min
1 | fitness: 3132,5 1| fitness: 3315,5
2 | fitness: 3275 2 | fitness: 3315,5
3 | fitness: 3305 3 | fitness: 3330,5
4 | fitness: 3333 4 | fitness: 3330,5
5 | fitness: 3337 5 | fitness: 3348
6 | fitness: 3345,5 6 | fitness: 3348
7 | fitness: 3354 7 | fitness: 3361,5
8 | fitness: 3365 8 | fitness: 3390,5
9 | fitness: 3384,5 9 | fitness: 3399
10 | fitness: 3391,5 10 | fitness: 3399
11 | fitness: 3398,5 11 |fitness: 3404
12 | fitness: 3401,5 12 | fitness: 3420
13 | fitness: 3413 13 | fitness: 3420
14 | fitness: 3414,5 14 | fitness: 3450
15 | fitness: 3432,5 15 | fitness: 3459
16 | fitness: 3449 16 | fitness: 3459
17 | fitness: 3451,5 17 | fitness: 3459,5
18 | fitness: 3460 18 | fitness: 3459,5
19 | fitness: 3474,5 19 | fitness: 3506
20 | fitness: 3528 20 | fitness: 3547
Promedio 3382,3 Promedio  3406,1

El desempefio obtenido por la Metaheuristica fue muy por debajo de lo que se
esperaba dado que la programacion realizada manualmente por el programador de
turnos obtuvo un fitness de 1100, y como se puede apreciar en los resultados, el que
obtuvo menor valor fue la programacion con un fithess de 3132. Ademas de estos

resultados, se pueden apreciar que a la hora de mejorar entre ellos, su diferencia no
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es mayor que 300, lo que implica que dificilmente podra llegar a un fitness cercano o
superior a 1100 que era lo que se esperaba.

Si miramos mas detenidamente el problema y analizamos lo ocurrido en la
secuencia, nos damos cuenta que la mayoria de las veces los dias sdbado y
domingos estan en rojo (ver Figura 4.6: Andlisis dias sin asignacion), esto es, que

faltd personal por asignar ese dia.
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FIGURA 4.6: ANALISIS DIAS SIN ASIGNACION

Por otro lado, si vemos lo ocurrido en un dia martes o miércoles, ocurre
siempre que existen muy pocos dias en que falta asignacion en un bloque (ver figura
4.7), lo que nos lleva a pensar que a pesar de la aleatoriedad para construir la
solucion inicial, esta solucion estd fuertemente condicionada a las primeras
asignaciones que se realizan en la heuristica constructiva y por ende, le es muy dificil
salir a explorar otro espacio de soluciones, dado que esta es una Metaheuristica
basada en la busqueda de Optimos locales, lo que implica que para mejorar la
soluciones de esta Metaheuristica, se debe elaborar una heuristica constructiva
eficiente y que no condicione de sobre manera los ultimos dias de las asignaciones,

que dicho de paso, son los dias en los cuales se requiere mas dotacion de personal.
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FIGURA 4.7: ANALISIS DIAS CON ASIGNACION

A pesar de lo anterior, es importante recalcar dentro de este analisis que no
todo es negativo, considerando que la programacion obtenida manualmente es
resultado de un mes de trabajo en contraste con el programa que entrega una
solucion en aproximadamente 27 segundos, ademas, las programaciones
entregadas por el programa siempre cumplié con las restricciones legales, ya sea
con la cantidad de dias trabajados en la semana, cantidad de descanso obligatorios,
etc., lo que a diferencia de la programacion manual este proceso debe realizarse en
etapas, chequeando cada vez, por semana y por cada colaborador, que la normativa

legal se cumpla.

Ahora, si se compara el comportamiento de la metaheuristica con la
herramienta actual de la empresa, la cobertura operacional de turnos de los dias
Lunes a Miércoles, es practicamente perfecta, sin sobredotacion ni faltante
significativo de cobertura operacional, a diferencia de la programacién manual de la
empresa que tiene sobredotacién de colaboradores en largos tiempos de la jornada

laboral.

Pero como indicamos anteriormente, los uUltimos dias de las asignaciones,
guedan condicionados a las primeras asignaciones de la heuristica, por ende, desde
el dia Jueves hasta el término de la semana (dia Domingo), las coberturas

operacionales se deterioran (pero aun en algunos dias, por ejemplo, Viernes y
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Sabado, siguen siendo mejores los resultados del algoritmo respecto a la

programacion de la empresa.

Todo lo anterior se puede apreciar en los siguientes graficos:

9
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GRAFICO 4.8: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA LUNES.
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GRAFICO 4.2: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA MARTES.
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Cobertura Dia Miércoles, segiin programacion - # personas por unidad de tiempo
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GRAFICO 4.3: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DiA MIERCOLES.
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GRAFICO 4.4: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA JUEVES.
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? Cobertura Dia Viernes, segiin programacion - # personas por unidad de tiempo
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GRAFICO 4.5: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA VIERNES.
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GRAFICO 4.6: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA SABADO.
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Cobertura Dia Domingo, seglin programacion - # personas por unidad de tiempo
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GRAFICO 4.7: COMPARACION COBERTURA OPERACIONAL DIA DOMINGO.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES.

5.1. CONCLUSIONES

Se elabord un algoritmo metaheuristico basado en Tabu Search con el fin de

mejorar y automatizar la asignacion de turnos para mucamas.

Este algoritmo, a través del modelo de busqueda en el que se basa, busca
mejorar distintas soluciones en base a sus vecinos; lo que permitié efectivamente dar

soluciones, aunque de baja calidad al problema planteado.

Al utilizar un método aproximado como lo es Tabu Search en este problema
de optimizacibn combinatoria, permiti6 proponer soluciones en un tiempo de
respuesta Optimo en contraste a la manera actual de trabajo, esto es, alrededor de

27 segundos de procesamiento.

Tabu Search logréo encontrar propuestas de soluciones de asignacion de
turnos, por lo que es un algoritmo aplicable al problema asignacion, lo que concuerda
con lo descrito en la literatura respecto de que para las Metaheuristicas, no existe un
marco tedrico que las sustente, sino que es a través de los buenos resultados

experimentales donde encuentran su justificacion.
Se hace evidente con los resultados que es de suma importancia tener una

buena heuristica constructiva para poder encauzar de cierta manera el algoritmo y de

esta forma encontrar buenos resultados.
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5.2. RECOMENDACIONES

Se recomienda realizar nuevos estudios abordando el problema de Asignacion
de Turnos de manera que esta logre a lo menos acercarse a lo programado de forma
manual, dado que el ahorro de tiempo y dinero para la empresa en cuestion seria de
millones de pesos mensuales, sin considerar que de esta forma no se incurririan en

faltas a la ley del trabajador.

Es importante evaluar otras Metaheuristicas dado que cada una de estas son
adaptadas al problema y por tanto, todas no funcionan de la misma manera para un

tipo de problema.

Para obtener una mejora en las soluciones, es importante realizar un ajuste de
pardmetros antes de ejecutar el programa, ya que existe una interaccién directa entre
éstos y las soluciones que se van obteniendo en cada iteracion del algoritmo. Por
ello, se recomienda trabajar en la elaboracion de una aplicacibn que ajuste
automaticamente los mejores parametros para el algoritmo en cuestion y de esta

forma se integre a los algoritmos.

Dado que las primeras asignaciones en la semana condicionan fuertemente
las asignaciones posteriores en cada bloque, se recomienda, implementar una
heuristica constructiva que utilice una estrategia de inicio dirigida a cubrir primero los
dias con mayor necesidad de personal y no de forma secuencial como se plante6 en

este estudio.

En relacion a la comparacion a Tabu Search, con este estudio y para este tipo
de problema queda demostrado que sus resultados quedan muy dependientes a la
solucién inicial y por tanto, le cuesta mucho la diversificacion, por lo que se
recomienda para este tipo de problemas, buscar estrategias que ayuden al algoritmo

poder diversificar mas ampliamente sus soluciones.
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CAPITULO 6: GLOSARIO.

ACO: Ant Colony Optimization. Metaheuristica Optimizacion de Colonias de
Hormigas.

EC: Evolutionary Computation. Computacion Evolutiva.
GA: Genetic Algorithms. Algoritmos Genéticos.
GLS: Guided Local Search. Metaheuristica Busqueda Local Guiada.

GRASP: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure. Metaheuristica Busqueda
Miope, Aleatorizado y Adaptativo.

ILS: Iterated Local Search. Metaheuristica Busqueda Local Iterativa.

PR: Path Relinking. Metaheuristica Reencadenamiento de Camino.

PSO: Particle Swarm Optimization. Algoritmos Basados en Cumulos de Particulas.
TS: Tabu Search. Metaheuristica Busqueda Tabu.

VNS: Variable Neighborhood Search. Metaheuristica Busqueda Variable de
Vecindario.

SA: Simulated Annealing. Metaheuristica Recocido Simulado.

SS: Scatter Search. Metaheuristica Busqueda Dispersa.
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CAPITULO 8: ANEXOS.

8.1. ENTRADA DE DATOS AL PROGRAMA

N_Colaboradores: 10

Necesidad:

L:1 1 2 2 3 3 6 6 6 6 6 6 6
6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

V:l 1 1 1 2 2 8 8 8 8 8 8
8 8 6 4 4 6 6 6 6 6 2 2
2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

S:1 1 1 1 2 2 8 8 8 8 8 8
8 8 6 4 4 6 6 6 6 6 2 2
2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

D:1 1 1 1 2 2 6 6 6 6 8 8
8 8 8 2 2 2 2 5 5 5 5 3
3 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Restricciones:

RT1: 27

RT5: 3

RT8: 19

Contrato:
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CT1:45
CT2:45
CT3:45
CT4:45
CT5:45
CT6:45
CT7:30
CT8:30
CT9:30
CT10:20
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