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ABSTRACT

Through three hierarchical levels a predictive planning model is designed. The short-term
scheduler performs task assignment in long term. The medium-term scheduler, acts as doser
and selects which task should be executed immediately. The short-term scheduler is based on
a hybrid swarm algorithm which allocates tasks to the workstation. Thus, the assignment is
intelligently performed through data provided by an adaptive component. The result improves
on average 30% compared to a ramdomized assignment.

RESUMEN

A través de tres niveles jerarquicos se disefia un modelo de planificacion predictivo. El sche-
duler a corto plazo realiza asignacion de tareas a largo plazo. El scheduler a mediano plazo
acta como dosificador y elige cuales tasks deben ser ejecutadas de forma inmediata. EI sche-
duler a corto plazo se realiza con base en un algoritmo hibrido de enjambre, que asigna las
workstation con los tasks. Por ende, la asignacion se realiza inteligentemente a través de datos
aportados por un componente adaptativo. El resultado mejora en un 30% de promedio la asig-
nacion realizada al azar.
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RESUMEN EJECUTIVO

Los modelos de planificacion predictiva (MPS) resuelven problemas de optimizacion combi-
natorios de planificacién con variables de entrada aleatorias.

Algunos problemas que se solucionan por medio de MPS son los Multiproce-ssor Scheduling
(MS) de los tipos Minimun Multiprocessor Scheduling (MMS), Minimun Precedence Cons-
trained Scheduling (MPCS), Minimun Resource Constrai-ned Sche-duling (MRCS), multiclass
queueing networks (MQNS), entre otros. Estos problemas consisten en la asignacion o progra-
macion de tareas computacionales en un ambiente de multiprocesadores. Usualmente, se re-
suelven por medio de programacion dinamica estocastica o la combinacion de programacion
dindmica con algunas formas de busqueda global. Sin embargo, a lo largo de la reciente década
se han propuesto como soluciones técnicas las denominadas metaheuristicas. Entre las técnicas
metaheuristicas mas conocidas se encuentran la inteligencia en enjambre (Sl), los algoritmos
evolutivos (EA), la bisqueda voraz, el enfriamiento simulado (SA), la basqueda tabu (TS),
entre otras.

Se pretende que a partir de un modelo de planificacién predictivo se solucione problemas de
scheduling de workstation paralelas con velocidad variable. El modelo que se planeé inicial-
mente consistia en utilizar series de tiempo y algoritmos de enjambre. No obstante, después de
un analisis exhaustivo a cada una de las técnicas, se determiné hibridar una técnica de inteli-
gencia de enjambre seleccionada con una técnica de busqueda local. Para llegar a este algoritmo
hibridado se escogieron las técnicas de optimizacion por enjambre de particulas (PSO) y bus-
queda tabl. Cada una de ellas presenta ventajas y desventajas que la otra técnica entra a sub-
sanar y es precisamente el modelo de planificacion predictivo se complementa e incluyéndole
niveles jerarquicos a cada uno de estos se especializa en la asignacidn de recursos, pero en un
periodo de tiempo determinado. Es asi como se agreg6 en el disefio el scheduler a largo plazo,
el scheduler a mediano plazo y el scheduler a corto plazo. El disefio en niveles del planificador
se tomé del scheduler utilizado por los sistemas operativos para asignar tareas al procesador.

Un componente que se adicion6 al modelo de planificacion predictivo (MPS) fue el adaptador.
Este componente hace que la asignacion de recursos a un task se realice de forma inteligente,
teniendo presente las caracteristicas del task, que entra y maneja perfiles informando cual
workstation es la indicada para procesar el trabajo nuevo entrante a la cola. Cada uno de los
componentes colocados en el modelo de planificacién predictiva realiza funciones primordia-
les, pero no indispensables para el correcto funcionamiento del scheduler a corto plazo, que es
el scheduler en el cual se enfoca en este trabajo.

Después de seleccionar como se estructura el modelo de planificacion predictiva, se planea
donde estara ubicado el algoritmo hibrido de enjambre y con cudles técnicas se construira.
Luego, se procede a desarrollar el modelo a través de un paradigma de programacion orientado
a agentes del modelo disefiado. Para esto se utiliza una libreria en Java denominada Jape, que
dard el soporte a agentes en la implementacion realizada. Se utilizo esta libreria debido a la
extensa cantidad de literatura que se encuentra de ella, ejemplos de implementacion y madura-
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cidn en sus versiones junto con el paradigma escogido para desarrollar el modelo de planifica-
cion predictivo, el cual permite adjudicar subtemas a cada uno de los agentes. Y es asi como el
desarrollo complejo se puede segmentar en partes comprensibles de programacion.

Como tarea inicial del proyecto de grado se realizé la seleccidn del caso de estudio que se
utilizaria para realizar pruebas con datos reales; y por ello se escogio realizar el scheduling de
un Call Center, es decir, el proceso de recibir y realizar lamadas por medio de personas llama-
das agentes. Mediante este proceso se establece que las variables por optimizar son: el tiempo
de procesamiento, que consiste el tiempo que dura la workstation procesando el task y el tiempo
de espera (el tiempo que espera un task en cola). Los datos para probar el modelo propuesto
se tomaron de las bases del respectivo Call Center. A partir de estas, se construyeron los perfiles
de las workstations y tasks.

De igual forma, se crea el protocolo experimental y se divide en tres partes: la primera parte,
presenta una evaluacion cualitativa de técnicas conocidas que se han tratado en paper para
resolver los problemas de scheduling contra el modelo de planificacién predictivo desarrollado;
para luego en la segunda parte, se crearan datos sintéticos aleatorios, que permiten verificar el
funcionamiento del modelo desarrollado para varios contextos, incluyendo el caso de estudio.
Y por ultimo, en la tercera etapa, se realizaran los experimentos con los datos obtenidos del
Call Center.

Como resultado de comparacion cualitativa se expone que diferentes técnicas han tratado este
tipo de scheduling, sin embargo, presentan por ejemplo, poca velocidad en el momento de eje-
cucién del algoritmo o, por el contrario, no pueden separar las tasks que deben ser ejecutados
de forma inmediata o las que pueden esperar.

Como resultado de los protocolos experimentales cuantitativo se pretende primero verificar el
rendimiento del algoritmo bajo diversa cantidad de tasks y workstations, para asi caracterizar
el algoritmo y encontrar con qué configuracion este trabaja mejor. También, se pretende veri-
ficar si funciona o no el modelo realizado. Para lo anterior se midi6 el variable dependiente
tiempo de procesamiento tanto para los datos sintéticos como para los datos reales. Es aqui
donde se ve que esta variable tuvo una disminucién promedio del 30%. Otra variable que se
midid fue el tiempo en que se demoraba en resolver el algoritmo hibrido de enjambre el pro-
blema de schedulering. La configuracién més apta seria donde las particulas y enjambres fue-
ran de nivel bajo junto con las workstations y tasks también.

Como resultado de este trabajo de grado, se puede decir que se construy6é un modelo que fun-
ciona al resolver problemas de scheduling con workstation paralelas y velocidad variable bajo
cualquier tipo de contexto. Un modelo gue es sencillo de implementar y que aprovecha cono-
cimiento aportado por el pasado para realizar una mejor asignacion de recursos. Debido a que
solo se construy6 el componente adaptativo y el scheduler a corto plazo, como trabajo futuro
queda realizar e implementar el scheduler a mediano y largo plazo respectivamente.
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INTRODUCCION

Entre los inconvenientes mas comunes en las industrias son los problemas de optimizacion
combinatorios orientados al scheduling estocastico. Un aspecto importante de este tipo de pro-
blema es la aleatoriedad en sus variables de entrada. Estos problemas han sido estudiados a
través de proyectos académicos incluyéndolos en la investigacion de operaciones. Se han desa-
rrollado propuestas como la programacion dinamica estocéstica para resolverlos (SDP). Sin
embargo, existe en la computacion una rama de sistemas inteligentes que ha abordado estos
asuntos mediante la computacion en enjambre y algoritmos evolutivos.

El objetivo de este trabajo de grado es desarrollar un modelo de planificacion predictivo (MPS),
a través de inteligencia en enjambre y series de tiempo. Como objetivos especificos se propo-
nen: 1) Seleccionar a partir de un analisis conceptual, la técnica de inteligencia en enjambre y
la técnica de analisis de series de tiempo mas adecuadas para construir un MPS. 2) Desarrollar
un MPS meta-heuristico hibrido, que combina las técnicas previamente seleccionadas y 3) Va-
lidar el MPS generado a través de un caso de estudio. Cada objetivo se realiza en una de las
tres fases definidas en la metodologia.

En la primera fase de la metodologia se plantea una seleccion y andlisis de informacién de
diferentes autores, en el que se debate conceptualmente las ventajas y desventajas de cada una
de las técnicas de inteligencia en enjambre y andlisis de series de tiempo en problemas de
optimizacién combinatorios de planificacion. Es necesario estudiar las técnicas de forma indi-
vidual. Se seleccionan los autores y proyectos mas relevantes no sélo para conocer las técnicas,
sino también para identificar los criterios de calidad, tales como: velocidad de convergencia,
capacidad de generalizacion, aplicacion en problemas reales, complejidad computacional, entre
otros. Con estos criterios y su valoracion apoyada en el caso de estudio, se pre-seleccionan dos
técnicas en enjambre y una técnica de andlisis de series de tiempo que se utilizaran para disefiar
el MPS. Posteriormente, se refinan los criterios de calidad teniendo en cuenta qué ventajas
poseen las técnicas ya seleccionadas -de inteligencia en enjambre al combinarlas con la técnica
de anélisis de series de tiempo-. Se debe tener en cuenta las posibles combinaciones para que
al finalizar se seleccione la mejor combinacion de técnicas a utilizar en la construccion del
MPS.

En la segunda fase de la metodologia se plantea la identificacion y caracterizacion el modelo
de entradas y salidas de cada una de las técnicas y la manera en que interacttan las técnicas
escogidas. Se identifica y modela cada uno de los componentes como una arquitectura. Se crea
el modelo de cada uno de los componentes, primero de caja negra y luego el detallado, hasta
Ilegar al desarrollo y refinamiento de los algoritmos que rigen el comportamiento en cada moé-
dulo. A lo largo de este proceso de disefio, se realiza un refinamiento del modelo generado en
referencia al caso del estudio.

En la tercera fase de la metodologia se elige como caso de estudio la planificacién de campafias
de un Call Center, debido a que se conocen los procesos, se cuenta con personal conocedor de
la operacion, se poseen los datos y es un problema representativo de la planificacién predictiva.
Para la validacion del modelo se identifican los médulos claves (kernel) para el funcionamiento
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del sistema y solamente se implementan éstos de forma progresiva. Se prueban de forma indi-
vidual cada uno de ellos. La implementacidn se realiza mediante una metodologia de desarrollo
agil. Cada modulo debe tener sus correspondientes pruebas unitarias.

En esta ultima fase, se debe realizar una seleccion de la herramienta que se utilizara para la
elaboracién del ambiente de simulacién, que a su vez debe soportar la simulacion del caso de
estudio previamente seleccionado; ademas debe ser posible parametrizar la simulacion para
gue permita evaluar escenarios de diferentes complejidades y escalas. Para la simulacion se
define un protocolo de pruebas, que esta orientado a evaluar tiempos de respuesta, correctitud
del modelo, entre otras caracteristicas. Asi como para asegurar que el simulador se ajuste a la
realidad, se realiza en dos etapas: identificacion y priorizacion de los elementos mas relevantes
que interfieren en esa realidad, es decir, afinar el software basado en datos de la realidad. Los
resultados de la simulacion son evaluados estadisticamente, con el fin de obtener una aproxi-
macion cuantitativa sobre la validacion del funcionamiento del modelo disefiado. La simula-
cién ayuda a validar y caracterizar el funcionamiento del modelo disefiado.

Al finalizar las tres fases de la metodologia se da cumplimiento a todos los objetivos especificos
y al objetivo general. La contribucidn que se realiza creando un modelo de planificacién pre-
dictivo es poder contruir un modelo que resuelva de forma sencilla problemas de optimizacion
combinatorios sin importar que tan complicado, dificil o extenso el problema sea. La otra ven-
taja que presenta es que se realiza una asignacion inteligente no, y eso permite realizar una
mejor asignacion del recurso.

El presente trabajo de grado se estructura de la siguiente manera: el primer capitulo define
conceptualmente que son los problemas de optimizacién combinatorios, entre ellos el schedu-
ling. Y se define formalmente el problema de scheduling tratado en este trabajo de grado; mien-
tras que en el segundo capitulo se muestra el disefio conceptual que se realiza del modelo de
planificacion predictivo, asi mismo en el tercer capitulo se documenta cémo se implemento el
modelo de planificacion predictivo, bajo que lenguaje de programacion y con qué paradigma
de programacion. También se realiza una descripcion acerca del sistema multiagentes que im-
plementa el disefio contextual del capitulo dos. Y por ultimo, el capitulo cuatro desarrolla los
protocolos experimentales para probar el disefio realizado y el analisis de resultados.
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|-1. FORMULACION DEL PROBLEMA Y ANTECEDENTES

Para la toma de decisiones en los negocios, no es suficiente tener reportes simples con el fin de
generar una correcta planificacion. La optimizacion deberia ser un objetivo por cumplir dentro
del disefio de actividades y procesos. El hecho de tomar el concepto de optimizacion y aplicarlo
en el disefio de herramientas redunda en beneficios para las empresas y las partes interesadas
(socios, empleados, gobierno). El desarrollo de la tecnologia resulta en la creacion y adopcion de
instrumentos para la competitividad, productividad, calidad y por ende, el liderazgo.

Resolver problemas de scheduling permite optimizar los tiempos de diferentes procesos, dismi-
nuir los costos asociados al tiempo de proceso o uso, facilitar la toma de decisiones basado en
proyecciones acertadas, preparar escenarios para favorecer la adopcidn de estrategias y enfrentar
los cambios en el entorno; en resumen, la optimizacién por medio del scheduling permite disefiar,
crear, administrar y mantener mejores negocios.

1. Problemas de Optimizacién Combinatorios

El concepto de optimizacion se puede definir como el proceso de encontrar la mejor solucion
posible a un problema de optimizacién generalmente en un tiempo limitado [1].

La optimizacion es un método importante en diferentes campos de la ciencia, como la compu-
tacion. Un problema de optimizacién es un dilema en el que hay varias soluciones probables, y
de alguna manera, se pueden comparar entre ellas, de tal forma que este problema existe Unica-
mente si hay una forma clara de respuestas posibles que puedan ser confrontadas.

Visto desde la forma matematica en la Ecuacion 1, un problema de optimizacion P se formula
como una 3-tupla P = (f, SS, F) de la siguiente manera:

_ {opt: f(x)
P_{XEFCSS

Ecuacion 1. Forma matematica de un problema de optimizacion.

Donde f(x) es la funcion por optimizar (maximizar o minimizar), F es el grupo de soluciones
posibles y SS es el espacio de soluciones.

Los problemas de optimizacidn se pueden dividir en dos clases: los que tienen respuesta pertene-
ciente a los numeros reales; y los que donde la respuesta esta entre los valores enteros. En este
ultimo grupo de los que poseen como solucidn valores enteros, estan los problemas de optimiza-
cién combinatoria, en los que se busca hallar un objeto entre un conjunto limitado, 0 como minimo
una cantidad contable, de posibles respuestas. El elemento hallado es cominmente un nimero
natural, o un conjunto de ellos, un grafo o un subgrafo [2].

Como caracteristica especial de los problemas de optimizacion combinatoria, siempre existe un
algoritmo exacto que permite hallar la respuesta 6ptima. EI método para encontrar la solucién
favorable, consiste en la investigacion profunda del conjunto de respuestas, nombrado como enu-
meracion. [3]. Este algoritmo es con frecuencia muy ineficiente, debido a que segun las caracte-
risticas de los problemas mas importantes que se podrian solucionar con este método, el tiempo
que se utiliza para encontrar una respuesta crece de forma exponencial acorde con el tamafio del
problema.
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De diferentes estudios realizados en la década de 1970, se concluy6 que hay un subgrupo de
problemas, en el que los algoritmos que los resuelven tienen una complejidad computacional po-
linbmica, esto quiere decir que el tiempo de ejecucion de estos algoritmos crecen de forma poli-
nomica con la dimensién del problema. Este tipo de problemas pertenecen a la clase P y se con-
sidera por consenso que tienen respuesta de forma eficaz [4] [5]. Pero, para la mayoria de pro-
blemas que tienen un interés por su aplicacion practica para responder a problemas de la vida
diaria, no existe tal tipo de algoritmo. Cuando se da esta situacion, el problema pertenece a la
clase NP [6].

Los problemas de optimizacién combinatoria Utiles son dificiles de resolver porque producen re-
sultados que mejoran de manera sustancial algin factor importante dentro de cierto proceso. Por
ahora, no hay algun algoritmo que produzca una solucion dptima en tiempo polinémico, entonces,
no existe una solucién en tiempo razonable [2]. Estos problemas se determinan acorde con la
dificultad de su respuesta. Existen ciertos problemas que a pesar de no tener un algoritmo que los
resuelva en tiempo polinémico, si permiten saber si algin valor corresponde a la respuesta del
problema. Esta es una caracteristica de problemas de tipo NP [7]. Los problemas de tipo NP no
poseen una respuesta Unica; sino un grupo de posibles soluciones, donde algunas optimizan el
problema. No se logra encontrar una Unica solucion, hay que comprobar cuales respuestas servi-
rian para hacer la situacion actual 6ptima y realizar las verificaciones pertinentes para comprobar
la optimizacion.

Dentro del grupo de los problemas de tipo NP, existe también otra clase de problemas denomi-
nada como NP — completos. Para este grupo, no existe un algoritmo polindmico que dé una
solucion. Los matematicos no han podido comprobar de manera formal que no existan. Esto
significa que un problema x es reducible a otro problema y, cuando se invente un algoritmo que
resuelva el problema x utilizando como elemento transformador un algoritmo para resolver el
problema y. Lo que indica que debe haber un algoritmo que tome los datos de entrada del pro-
blema x, los modifique de tal forma que se puedan utilizar como entrada de un proceso de trans-
formacion que resuelva el problema y, y la respuesta para y se logre convertir en una solucién
para x. Al final, el proceso de transformacién que soluciona el problema y puede usarse una sola
vez o varias veces dentro del algoritmo que resuelva x [8].

Por ultimo, existe una clase adicional de problemas denominados como NP — duros. Estos no
hacen parte del grupo de NP problemas; no tienen un algoritmo polinémico que permita compro-
bar una solucién. Para que haya un problema NP — duro, debe haber un problema NP —
completo que sea reducible a este problema. Lo que significa que debe haber un algoritmo poli-
noémico que sirva como proceso de transformacidn, que solucione a un problema NP — duro para
que se pueda resolver un problema NP — completo [1]. Segun Pinedo [9] y Gatica [10] los
problemas de Scheduling se considera de complejidad NP — duro.

En la Tabla 1 se ilustran algunos ejemplos de problemas de optimizacion combinatorios, con su
respuesta tradicional y con otras soluciones atipicas. EI concepto de soluciones tradicionales se
refiere a las metodologias que se basan en el uso de algoritmos exactos. Las desventajas que
resultan de resolver los problemas de tipo NP con estos métodos son: los algoritmos exactos no
tienen tiempos de convergencia en tiempo polindmico; significa que el encontrar la respuesta
tardaria tanto que no hace aplicable de manera razonable esta metodologia. Otra desventaja es
que para algunos problemas de optimizacién combinatoria, no existe respuesta basada en algorit-
mos exactos. También, que un algoritmo exacto depende de las variables del problema. En algin
momento si se cambian las variables se tendria que crear un algoritmo exacto y nuevo que cumpla
con la optimalidad buscada.
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Problema de Optimizacion | Solucion Tradicional Otras Soluciones
Combinatorio
El problema del vendedor viajero | Algoritmos voraces, algoritmos de di- | Algoritmos gené-

vide y venceras ticos
El problema de enrutamiento de | Algoritmos de ramificacion y poda Enfriamiento  si-
vehiculos mulado

Tabla 1. Ejemplos de Problemas de Optimizacion Combinatorio [11]
1.1Soluciones Tradicionales

Como se menciono anteriormente, las soluciones tradicionales para resolver problemas de opti-
mizacién combinatoria ofrecen una solucidn exacta, pero no estan hechos para cumplir con el
parametro del tiempo de crecimiento del problema. Esta caracteristica convierte a las soluciones
tradicionales en prohibitivas y costosas cuando se aplican en campos medianos o grandes [12].

El scheduling es un problema de optimizacién combinatoria, en el que se busca asignar recursos
a diferentes tareas a través del tiempo, y uno de los fundamentos es el optimizar esta asignacion,
minimizando o0 maximizando parametros de recursos y tiempo. Desde el punto de vista técnico,
es dificil hacer un scheduling 6ptimo. Las dificultades que se observan al hacer scheduling, suelen
ser similares a otras que estan presentes en otros tipos de problemas de optimizacion combinatoria
y modelado estocastico, normalmente se relacionan con el modelado del problema, y la recopila-
cion de informacion [9]. A continuacion, se mencionan metodologias usadas para darle solucién
al problema del scheduling. Aungue estos métodos son exactos, han logrado ser una respuesta
complaciente a algunos casos en scheduling, a pesar de las desventajas que presentan.

Reglas de Prioridad. Son probablemente la metodologia méas usada para resolver problemas de
scheduling. Consisten en crear reglas que permitan dar prioridad a los task (asignaciones) en la
cola para ser procesados por una workstation. Cuando una workstation esté libre, una regla elige
la siguiente task a ser procesada, por orden de primacia. A pesar de que usar estas reglas da resul-
tados de manera veloz, la calidad del producto no es muy buena. Es muy comun encontrar el uso
de este método asociado con otros, como inicio para dar elementos de entrada a otras metaheuris-
ticas. [12].

Las reglas de prioridad o primacia, se clasifican en dinamicas y estaticas. Las dinamicas estan
relacionadas con el tiempo, por lo que cierta task puede tener diferente nivel de prioridad a lo
largo de un periodo; mientras que las reglas estaticas dependen de la informacién de las task y las
workstations. La aplicacion de estas técnicas se puede observar en el trabajo de Holthaus y Ra-
jendram [13].

Existen unas reglas de prioridad simples, que tipicamente son las mas usadas y se observan en
varios trabajos [13] [14] [15]. Algunos ejemplos de reglas simples son: CP (camino critico) es
usada cuando los task presenten restricciones de preferencia, se elige el task que tenga el mayor
tiempo de proceso, teniendo en cuenta para el calculo las task anteriores;
EDD (instante de finalizaciéon mas temprano) que elige el task que tenga la hora de fin mas
préxima o MWKR (mayor trabajo restante) que escoge al task con un mayor tiempo de pro-
ceso faltante. Las reglas de prioridad simples sirven para buscar soluciones aptas a los problemas
con un objetivo Unico, de cualquier forma para problemas con un nimero mayor de objetivos se
pueden utilizar reglas compuestas, que son la combinacion de reglas simples con la condicion de
gue cada regla que se utilice debe tener una responsabilidad sobre cada objetivo.
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En resumen, utilizar reglas de prioridad como metodologia es una de las alternativas mas comunes
para solucionar problemas de scheduling, pero presenta los problemas tipicos de algoritmos exac-
tos, relativos al tiempo polinémico de crecimiento del problema que hace desatinado utilizar este
método en universos medianos o grandes.

Programacion Dinamica. Este algoritmo puede ser una ventaja al representar una solucién favo-
rable para el problema de scheduling porque ante los demés algoritmos exactos, logra responder
de manera adecuada ante el requerimiento del crecimiento extraordinario del tiempo de ejecucion
de respuesta. Otro atributo de la programacion dindmica es que guarda los resultados de las inte-
raciones de las ejecuciones del algoritmo para futuros usos, esta caracteristica permite afirmar
que la programacion dinamica es eficiente [16].

Asi mismo, la programacion dindmica est& basada en la division del problema en subproblemas
y la combinacion de sus respuestas generadas cada una por separado. Esta metodologia es aplica-
ble cuando los subproblemas no estan relacionados entre si. Cuando se ejecuta el algoritmo, cada
vez que se resuelve un subproblema el resultado es guardado en una tabla, para evitar que cuando
el subproblema reaparezca la respuesta se calcule de nuevo. Esta técnica es apropiada para resol-
ver problemas de optimizacion porque permite encontrar un valor maximo o minimo, de acuerdo
con lo que se requiera [1].

Por otra parte, una desventaja de la programacion dinamica reside en la formulacion del problema;
porque cada situacion requiere un analisis particular. Cuando el problema no esta formulado de
manera adecuada, entonces posiblemente el algoritmo disefiado no sea el preciso para realizar la
busqueda de respuestas que optimicen. La limitacion mas importante es la poca capacidad para
soportar cantidades significativas de variables de entrada. A medida que aumenta la cantidad de
entradas en el algoritmo, también aumentan las respuestas posibles y por lo tanto se complica la
opcidén de encontrar los éptimos. Esta situacion se conoce como la maldicion de la dimensionali-
dad [17].

Algoritmo Branch & Bound (NP). Esta metodologia es usada para resolver problemas de optimi-
zacion, puesto que realiza un inventario arbitrario del universo de soluciones basandose en la
creacion de un arbol de expansion. En un algoritmo de branch & bound se realizan tres fases: la
primera es la de seleccién, en la que se escoge un nodo entre el conjunto de los nodos vivos.
Cuando se habla de nodos vivos se hace referencia a un nodo del arbol con posibilidades de ser
ramificado, porque no ha sido podado, de alli se escogen los nodos vivos de acuerdo con la estra-
tegia de busqueda que se decida utilizar. Existen varias opciones para elegir los nodos vivos tales
como guardar los nodos generados, pero que no se han examinado en una bdsqueda profunda;
almacenar nodos vivos, de tal forma que se analicen estos nodos en el orden en el que han sido
creados, o también utilizando una funcion de costo para decidir en cada instante qué nodo debe
explorarse para encontrar de la forma mas répida una respuesta mejor que la hallada anteriormente
[16].

La segunda fase de la ejecucion del algoritmo es la de ramificacion. En esta parte se producen los
posibles nodos hijos de los nodos seleccionados en la parte anterior. Por Gltimo, la tercera fase es
la poda, en la que se desechan algunos nodos creados en la etapa anterior y en especial, favorece
a reducir el espacio de busqueda y mitigar la complejidad del algoritmo. Los nodos no podados
pasan a ser parte del conjunto de nodos vivos, y se itera la fase de seleccion. El algoritmo se
consuma cuando se encuentra la respuesta o si se termina el conjunto de nodos vivos.

Una de las ventajas de estos algoritmos es que son ejecutables en paralelo, debido a la estructura
en nodos del método. Asi, se pueden ejecutar las tres fases, en diferentes areas del arbol, extra-
yendo nodos, ramificando y podando al mismo tiempo. Sin embargo, la mayor desventaja es el
requisito de memoria, que podria ser significativamente mayor que otros algoritmos como la pro-
gramacién dinamica o las reglas de prioridad.
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1.2 Soluciones a través de Metaheuristicas

El desarrollo de las metaheuristicas ha tenido un avance muy grande en poco tiempo. Durante los
Gltimos 30 afios, desde que se nombré como un concepto sin rigor cientifico hasta la actualidad,
se logran encontrar respuestas de alta calidad a dilemas que en el pasado parecian intratables [20].
El concepto de Metaheuristicas fue utilizado por F. Glover en el afio 1986, y con éste definia un
“procedimiento maestro de alto nivel que guia y modifica otras heuristicas para explorar solucio-
nes mas alla de un simple optimo local” [18]. A partir de la definicion original de Glover, se
pueden encontrar otras definiciones que buscan complementar este concepto.

Segun J.P. Kelly et al. [19], “las Metaheuristicas son una clase de métodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacién combinatoria, en los que los heuris-
ticos clasicos no son efectivos. Las Metaheuristicas proporcionan un marco general para crear
nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artifi-
cial, la evolucion bioldgica y los procedimientos estadisticos”. De acuerdo con S. Voss el al. “una
metaheuristica es un proceso iterativo maestro que guia y modifica las operaciones de una heu-
ristica subordinada para producir eficientemente soluciones de alta calidad. Las metaheuristicas
pueden manipular una tnica solucion completa (o incompleta) o una coleccion de soluciones en
cada iteracion. La heuristica subordinada puede ser un procedimiento de alto (o bajo) nivel, una
busqueda local, 0 un método constructivo”.

En resumen, las metaheuristicas buscan emplear un grado de aleatoriedad para encontrar la solu-
cién optima a un problema dado. Por ahora, para varios métodos de este tipo no hay disponible
una regulacién conceptual que las sustente, tnicamente por medio de las respuestas obtenidas en
diferentes experimentos se encuentra su razén [20].

Para entender el funcionamiento de las metaheuristicas hay que conocer los conceptos de diver-
sificacién e intensificacion. La diversificacion conceptualiza la explotacion del espacio de bus-
queda, mientras que la intensificacién se refiere a la exploracion de la experiencia de blsqueda
acumulada. Cada aplicacion de una metaheuristica estéa caracterizada por un equilibrio entre estos
dos conceptos, que son importantes para identificar regiones en el espacio de blsqueda con solu-
ciones de alta calidad, y también para no desperdiciar tiempo en regiones que ya hayan sido ex-
ploradas o donde no se encuentren mejores respuestas.

Existen diferentes maneras de clasificar y describir algoritmos metaheuristicos, y cada uno es el
resultado de puntos de vista especificos. De acuerdo con esto, se pueden catalogar estos algorit-
mos en el grupo de los inspirados en la naturaleza, y en el conjunto de los que no estan. Esta
agrupacion esta basada en los origenes de formacion de las metaheuristicas. Algunos ejemplos de
algoritmos inspirados en la naturaleza se conocen como computacion evolutiva y optimizacion
por colonia de hormigas; al contrario de los que no estan inspirados en la naturaleza como son la
busqueda tabu y la basqueda local iterativa.

Otro tipo de clasificacion serian los algoritmos basados en memoria y los que no tienen memoria.
Este esquema de agrupacion utiliza la manera en la que la metaheuristica recolecta la historia de
busqueda; por ejemplo, si para guardar la respuesta de ejecucion usa memoria o no. Las metaheu-
risticas sin memoria usan un proceso Markov para que la informacién que utilizan determine la
préxima accion, sea cual sea el estado actual del proceso de busqueda.

Metaheuristicas Trayectoriales. Estos algoritmos parten de una solucidn inicial y forman un ca-
mino o trayectoria en el espacio de bisqueda a traves de procedimientos de desplazamiento. Las
caracteristicas del camino trazado dan informacién acerca del comportamiento y efectividad de
la metaheuristica. A continuacion algunas metaheuristicas trayectoriales:
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Blsqueda Tabu: Es un proceso de busqueda local que utiliza su memoria para salir de éptimos
locales. Este método se basa en dos afirmaciones: la memoria adaptativa, que se restablece en
funcion del tiempo y analisis de la velocidad; y la busqueda sensible, que es un movimiento pro-
ducido después de obtener conclusiones de sucesos anteriores. En un sistema que usa memoria,
una mala decisidn basada en una estrategia proporcionara claves ventajosas para extender la bls-
queda. Al contrario, una buena decisién partiendo de la casualidad no dara informacion para actos
posteriores. En resumen, ese es el concepto de la basqueda tabd [21] [22]. Una de las caracteris-
ticas que diferencia la blusqueda taba de los otros algoritmos es que en este método se busca
minimizar la participacion de procedimientos al azar. Esta metaheuristica se basa en las metodo-
logias sistematica y determinista que Illevan a encontrar un 6ptimo local. Entonces se usa la his-
toria de la busqueda para huir de 6ptimos locales y para efectuar la tactica de indagacion del
espacio de busqueda.

Recocido Simulado: Es una metaheuristica que se basa en la similitud que existe entre un proceso
de optimizacién combinatoria y un proceso termodinamico, conocido como recocido. El funda-
mento operacional en el que se basa el recocido simulado se enuncia como un algoritmo de bds-
gueda local que escapa de éptimos locales, permitiendo de acuerdo con algunas circunstancias,
aceptar movimientos capaces de empeorar la mejor solucion encontrada hasta el instante en el
proceso de busqueda. Esta metaheuristica fue desarrollada por Kirkpatrick et al. [23] en la década
de 1980 y fue creada mientras buscaban respuesta a problemas de circuitos electrénicos, en los
que aplicaron por analogia las caracteristicas que interfieren entre un proceso termodinamico y
un proceso de optimizacion.

Metaheuristicas Poblacionales. Son los algoritmos que utilizan un conjunto de respuestas (pobla-
cion) en cada repeticion de la metaheuristica en vez de usar una solucién Gnica como las metaheu-
risticas trayectoriales. Estos algoritmos brindan de forma exclusiva una metodologia de explora-
cion paralela del espacio de respuestas, y su validez depende de como se maneje la poblacion.

Las metaheuristicas poblacionales comienzan su ejecucion desde una poblacion inicial de solu-
ciones. Después, iterativamente aplican la generacion de una nueva poblacion y la mejora de la
poblacion actual. En la fase de generacion, una nueva poblacién de soluciones es creada. En la
etapa de reemplazo, un individuo de la poblacion anterior es reemplazado por un individuo de la
poblacion nueva. Este proceso se itera hasta que se dé un criterio para detenerlo.

Las fases de generacion y reemplazo suelen no usar algun tipo de memoria para guardar la infor-
macion. Cuando esto sucede, los dos procedimientos estan basados sélo en el comportamiento de
la poblacion. De otra manera, cuando se usa la memoria, la historia de busqueda guardada es
utilizada para la generacién de la poblacidn nueva que reemplazara la poblacion anterior. La
mayoria de metaheuristicas poblacionales son algoritmos inspirados en la naturaleza. Algunos
ejemplos populares de esta clase de algoritmos son: optimizacion por colonia de hormigas,
computacion evolutiva, colonia de abejas [24].

Algoritmos evolutivos. La metaheuristica de algoritmos evolutivos proviene de los afios 1950. En
esta década se escribieron textos donde se proponen algoritmos evolutivos sencillos para dar res-
puesta a problemas combinatorios [25] [26]. En los afios sesenta, se proponen las bases de la
programacion genética y en la década posterior se dictan los fundamentos de las estrategias evo-
lutivas. Estas investigaciones son la base de metaheuristicas contemporaneas, tales como los al-
goritmos genéticos, algoritmos culturales, inteligencia de enjambre, entre otros [27]. Los algorit-
mos evolutivos parten de la teoria neodarwiniana de la evolucion de las especies, que se puede
expresar como: los individuos que poseen una superior adaptacién al medio conservan una pers-
pectiva mas alta de vivir mayor cantidad de tiempo, con lo que asumiran mas posibilidad de for-
mar descendencia que obtenga sus buenas caracteristicas. Al contrario, los individuos con mala
adaptacion, tienen inferior probabilidad de subsistir, por lo que poseerdn menos oportunidades de
concebir familia y, probablemente, acaben agotandose. Este algoritmo inicia una poblacion de N
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individuos de acuerdo con criterios determinados. Este grupo se altera usando la aplicacién de las
operaciones de seleccidén y modificacion (mutacion y cruce) en continuas repeticiones hasta llegar
a una posicion de detencion. Por ultimo, el mejor individuo se retorna como la respuesta al pro-
blema de optimizacion.

Particle swarm optimization (PSO): James Kennedy and Russell Eberhart, introducen el concepto
de PSO en el afio 1995 [28], descubierto a traves de una simulacién de un modelo simplificado
social en los cardimenes de peces o una bandada de pajaros.

El concepto parte de desarrollar la simulacion social utilizando una bandada de péjaros. Una po-
blacion de pajaros fue inicializada aleatoriamente con una posicién, con X y Y velocidades. En
cada interaccion el programa determina para cada pajaro una velocidad en X y Y, teniendo en
cuenta el pajaro mas cercano. A su vez, se introdujo una variable estocastica llamada “craziness”.
La variable “craziness” dio al sistema simulado un apariencia mas real. Sin embargo, quedaba por
fuera ¢Como hacer para encontrar alimento? Se definié un vector de XY coordenadas denomi-
nado “confield vector”. Cada pajaro fue programado para evaluar su posicion actual, segun los
términos de la Ecuacion 2. Sin embargo, la ecuacion de la posicién y velocidad se puede variar
dependiendo del problema y del tipo de datos que se manejen.

Eval = \/(presentx —100)% + \/(presenty —100)2(1)
Ecuacion 2. Calculo de velocidad para las particulas en PSO

Cada péajaro debe recordar el mejor valor y la posicién XY con la cual obtuvo el mejor valor. El
valor se denomina pbest[] y las posiciones pbestx[] y pbesty[]. A su vez, cada agente sabe la
mejor posicion global que un miembro de la bandada habia encontrado y su valor. La variable es
llamada gbest. Se crea un arreglo con las mejores posiciones X - pbestx[gbest] - , Y -y
pbesty[gbest] - del grupo. Las velocidades X -vx[]-, Y -vy[]- se fueron ajustando segun un
sistema de parametros denominado g_increment. Con unincremento alto en g_increment, los
pajaros se acercaban cada vez mas al campo de maiz [28]. A diferencia de ABC, no se establece
roles ni especializaciones en la bandada de pajaros (divisiones de labor) [29].

Entre las aplicaciones y estudios realizados, en los que se utiliz6 PSO para encontrar la mejor
solucion en gradientes descendientes, se usaron redes neuronales con un porcentaje de aceptacion
del 89% correcto [30], mientras PSO obtuvo un 92% de aceptacion [28].

2. Problemas de Scheduling

Como se vio en la seccion 1, los problemas de scheduling hacen parte de los problemas de opti-
mizacién combinatorios y se establecen como el objeto de estudio en esta seccidn. Inicialmente,
se defininen términos propios de scheduling que se utilizan a lo largo de todo el informe y al final
se enumeran algunos tipos de scheduling que existen.

2.1Términos en Scheduling

A partir del afio 1979 los investigadores empiezan a utilizar palabras y notaciones que hasta la
época se usan para definir un scheduling y lo estructuran como un conjunto de macrocomponen-
tes: Task (t;) y workstations (e;) [31]. Las tasks se definen como unidades de actividades en un
proceso, y workstation, como un recurso que se le ha asignado a un task para que sea procesado.
Es necesario destacar que los recursos en un problema de scheduling son limitados. [12]. En la
Tabla 2 se muestra la notacién de los dos macrocomponentes que forman un problema de sche-
duling, mientras que en la Tabla 3 se muestran algunos conceptos utilizados en Scheduling, que
se trabajan a lo largo de todo el documento.
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Macrocomponentes | Sinonimos | Notacion | Indice | NUmero méaximo
Task Job t; Ji N
Workstation Machine €; i M
Tabla 2. Notacion de los macrocomponentes en scheduling.
Conceptos Definicion Notacion
Tiempo de procesa- | Si un task (t;) requiere procesamiento en una worksta- Dij
miento tion (e;), entonces p;; representa el tiempo de procesa-
miento del task (t;) en la workstation (e;). El tiempo de
procesamiento es igual a la variable aleatoria X;. La cual
se distribuye de forma Erlang con una tasa 4;.
Fecha de liberacion | Es el momento en el cual el task (t;) puede empezar a 7j
procesarse.
Fecha de vencimiento | Es el momento en el cual se espera que el task (t;) sea d

terminado. La finalizacion del trabajo después de esta fe-
cha, acarrea un costo monetario.

Numero de trabajos
tardios

Refleja los tasks (t;) que no se han podido llevar a cabo
en un determinado tiempo.

Tiempo de espera.

Tiempo que pasa un taks (t;) en el sistema antes de ini-
ciar su procesamiento.

2"
Yj

Tabla 3. Conceptos utilizados en scheduling.

Se ilustra més claramente las definiciones con respecto a tiempos que se manejan en scheduling

en la Figura 1.

[ask

|

|

|

|

|

|

|

|

T
L4z —— . e —
I-Lr'_'_ 2t ll

| |

». d.

J J

Figura 1. Relacion de tiempos con respecto a la ejecucion de un task (t;).

2.2Tipos de Scheduling
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Los calculos de scheduling son considerados complejos debido a que se requiere mayor capacidad
de procesamiento para solucionarlos. En diversas areas tanto en la industria como a nivel acadé-
mico se encuentran este tipo de problemas; tal como el arribo de aviones al aeropuerto, la produc-
cién en alguna planta de procesamiento, la asignacion de recursos a una aplicacion que se ejecu-
tara en un computador. Sin embargo, no todos los problemas de scheduling son similares. De-
pendiendo de las caracteristicas que este posea existen métodos de solucién que pueden facilitar
su solucidn. A continuacion se realiza una identificacion de los problemas de scheduling a partir
de la identificacion que se efectud Delgado [32]:

Workstation Unica. Se refiere cuando en el problema de scheduling existe una Ginica workstation
gue debe ser asignada a un task. Es el problema de scheduling mas simple.

Workstation Idénticas en Paralelo (B,,). Hace referencia a las caracteristicas de los workstations
(M) que son identicas y su ejecucion se realiza en paralelo. El task (t;) que se desea procesar solo
posee una etapa de procesamiento y se puede ejecutar en cualquier workstation (e;).

Workstation en Paralelo con Diferentes Velocidades (Q,,,). Se refieren a la condicion de existen-
cia en el ambiente de workstations (M) dispuestas paralelamente cuya velocidad varia segin el
tiempo de procesamiento (p;;) que posee cada task (¢;). Si todas las workstations poseen la
misma velocidad se denominaria workstation uniformes.

Workstation No Relacionadas en Paralelo (R,,). Se refieren a la condicion de existencia en el
ambiente workstations (M) dispuestas paralelamente. La workstation (e;) puede procesar la task
(t;) a una velocidad (v;;). Es este ambiente la velocidad de la workstation (e;) es dependiente
del task (t;).

Flow Show (F,,). Existen en el ambiente workstations (M) dispuestas en serie. Todos los tasks
(N) deben pasar por todas las workstations secuencialmente. Cuando un task (t;) deja una works-
tation (e;), esta debe esperar en la cola de la siguiente workstation (e;).

Flexible Flow Show (FF;). Hace referencia a una generalizacion del flow shop y del ambiente de
workstations paralelas. En lugar de workstations (e;) en serie existen islas con workstation (M)
en serie. Cada task debe pasar por una de las islas. Cada isla funciona como workstation (M) en
paralelo. Es decir, la asignacion del task (t;) se puede realizar indistintamente a cualquiera de las
islas.

Open Show (0,,). Existen tasks (t;) que deben ser procesadas por cada uno de las workstations
(e;). Sin embargo, no todos los tiempos de procesamiento (p;;) son iguales y hasta algunos pue-
den ser cero. No existe orden para la asignacion de los tasks (t;) a las workstations (e;).

Job Show (J,,). Existe tasks (¢;) que deben ser procesadas por los workstations (e;), con una
ruta ya predeterminada.

3. Formulacion del Problema de Scheduling HMO

Como se plantea en el subcapitulo anterior, existen diferentes tipos de scheduling que se pueden
abordar de diversas maneras. El tipo de scheduling abordado en este estudio, es no convencional,
es decir, posee particularidades que no se tienen presentes en otros tipos de scheduling. Debido
a esas particularidades es probable que su solucion a través de técnicas convencionales sea mas
dispendiosa. A continuacion, se desarrolla el concepto formal del scheduling tratado en este es-
tudio y el porqué se le denomina scheduling HMO.
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El scheduling de estudio se puede definir formalmente segln la notacion a /8 /y como:

Campo a. Indica como se comportan las workstations en el ambiente donde se desarrolla el sche-
duling. En el caso de estudio se trata el campo « como workstations(M) no relacionadas esto-
casticas (R,,); es decir, son workstations en paralelo, que pueden procesar los tasks (N) con di-
ferentes velocidades. Los tiempos en los cuales la workstation (e;) no esta disponible se llaman
downtime. Y son estocésticas debido a que no se conoce inicialmente el nimero de tasks(N) y
tiempos de procesamiento (p;;).

Campo . Se refiere a las caracteristicas de los tasks y las restricciones de programacion. En este
estudio se hace referencia a: restricciones de procedencia (prec), debido a que los tasks deben
ser completados antes que otros puedan empezar su procesamiento.

Campo y. Define la funcion objetivo. En general, lo que se intenta minimizar es una funcién de
tiempo [1]. En el caso de estudio se minimaza el tiempo de procesamiento (pij). EnlaTabla 4
se extracta la formulacion formal del problema de scheduling tratado.

Notacién problema | Ambiente () I(?;)stncmones (F;)nmon optimizacion
Rl preclp;j, v Magquinas no relacio- | Precedencia Tiempos de procesa-
nadas miento y Tiempos de es-
pera

Tabla 4. Formulacion del problema de scheduling.

No obstante, existen particularidades en el scheduling estudiado que no pueden ser tratadas de
forma tradicional. Las particularidades que presenta el scheduling por desarrollar son:

Workstation Humanos (H). Se define en el scheduling estudiado que las workstations (M) son
seres humanos. Esta particularidad implica incluir en el desarrollo del modelo de planificacion
predictivo (MPS), caracteristicas propias de las personas que procesaran el task(t;). Asi mismo,
los seres humanos van perfeccionando la forma en la que atienden cada uno de los tasks (t;) que
son asignados a ellos. Estas caracteristicas en particular ayudan a realizar el scheduling de forma
inteligente previendo que workstation (e;) estds mejor capacitada para procesar un trabajo y de
esta forma, obtener un menor tiempo en su procesamiento. La capacidad de aprender y mejorar
segun la experiencia se denomina adaptacion.

Mezcla (M). Se define en el scheduling estudiado que los tasks (N) entrantes al modelo de pla-
nificacion predictivo (MPS), deben ser asignados de forma que se realice una clasificacion acerca
de qué momento es el adecuado para ser procesados por una workstation (e;). Esta clasificacion
se realiza teniendo en cuenta datos historicos acerca del tasks (t;) y divide los tasks (t;) en in-
mediatos y diferidos. Es asi como los tasks inmediatos deben entrar de forma instantanea al com-
ponente encargado de asignarlos a alguna workstation (e;), mientras que los tasks diferidos aguar-
darén en la cola antes de ser asignados. Este mecanismo de clasificacién se comporta como un
dosificador, que reduce los costos computacionales en la ejecucion del algoritmo de scheduling.

Online (0). Al hacer la clasificacion entre tasks inmediatos y tasks diferidos, el algoritmo de
scheduling debe responder asignando los task inmediatos a una workstation (e;) de forma online.
Aunque en la Tabla 4 el problema tratado en este estudio se define como un problema de works-
tations no relacionadas paralelas, esa definicion no es del todo correcta. Debido a que la velocidad
de la workstation (e;) depende tanto de las caracteristicas de si misma, como de las caracteristicas
de los tasks (t;) que se procesan en ella.

Pagina 12



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

El scheduling tratado en este estudio es de dificil manejo si se implementara en una solucién que
intente reunir todos los requerimientos. La solucién planteada para problemas de scheduling
HMO, se produce al tener que reunir bajo un mismo sistema todos los requerimientos planteados
y la ejecucion e implementacion del algoritmo para que se vuelva sencilla.

Para probar la solucion planteada en problemas de scheduling HMO se propone como caso de
estudio el scheduling de llamadas entrantes y salientes en un Call Center. Las caracteristicas pre-
sentes en el scheduling HMO se cumplen en el caso de estudio. Las workstations (M) seran las
personas encargadas de contestar o realizar las llamadas (t;). De igual forma, la caracteristica
mezcla esta presente cuando se decide si la llamada debe ser asignada de forma inmediata a una
workstation (e;) o debe esperar en la cola (en general esta clasificacion sucede si la llamada a
realizar es de entrada o de salida). Si la llamada es de entrada debe ser ejecutada inmediatamente,
pero si, la llamada es de salida, esta debe tener una medida de contactabilidad alta, sino debe
esperar en la queue (Q).
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Il — 2. DISENO GENERAL DEL PLANIFICADOR PREDICTIVO

A partir de la formulacion del problema definida en el capitulo | -1. se realiza el disefio del modelo
de planificacion predictivo (MPS). Este capitulo consiste en una definicion de como se aborda el
problema de scheduling, reduciendo un problema complejo a partes simples interconectadas entre
ellas. Luego se explica como se utiliza la jerarquizacién en el problema de scheduling HMO y se
describe las entrada, las salidas y los subcomponentes de los componentes que hacen parte del
MPS.

1. Jerarquias de Planificacion

En el modelo general propuesto dentro de la investigacion se tienen presentes tres niveles de
scheduling (planificacion). Cada nivel de scheduling es realizado por un componente scheduler
(planificador). Los niveles de scheduling son acordes con la frecuencia de ejecucion de los tasks
(t;) y se pueden ver de forma jerarquica. Precisamente, en este informe se realiza énfasis en el
scheduler a corto plazo, al disefiar e implementar el scheduler correspondiente a este nivel.

Scheduler a Largo Plazo (SLP). Es el componente encargado de asignar recursos a los tasks que
no se presentan con frecuencia, pues la decision de ejecutar estos tasks no es prioritaria en el
proceso. A su vez, la decision que tome este scheduler se complementara con el scheduler a corto
plazo. El tipo de tareas que asigne el scheduler a largo plazo depende de la formulacién del
problema. Segun el caso de estudio la asignacion que realiza este scheduler seré los turnos de los
agentes en el Call Center que se incluye como trabajo futuro.

Scheduler a Mediano Plazo (SMP). También denominado Mid Term Scheduler. Se define como
el encargado de seleccionar los tasks (t;) que segun su prioridad deben ser ejecutados inmediata-
mente o al contrario, deben aguardar en la queue. Los tasks (t;) salientes deben ingresar al sche-
duler a corto plazo. Una forma de ver al scheduler a mediano plazo es como un dosificador, cal-
cula el nivel de ocupacion del scheduler a corto plazo (SCP), y decide, cuales tasks (t;) deben ser
ejecutadas inmediatamente o cuéles pueden esperar en la queue para su posterior ejecucion. Se-
gun el caso de estudio el scheduler a mediano plazo dosificara las llamadas y priorizara su ejecu-
cion dependiendo de factores tales como: tipo de llamada (entrante, saliente), ocupacién de los
agentes, entre otros.

Scheduler a Corto Plazo (SCP). También denominado Short Term Scheduler o Dispatcher. Se
define como el scheduler encargado de la asignacion de recursos en tiempo real, segun el nimero
de tasks salientes del scheduler a mediano plazo (ngmp). EI comportamiento de tasks (t;) entran-
tes es estocastico. Es el scheduler més relevante entre los tres tipos de schedulers tratados.

2. Arquitectura General del Planificador

La arquitectura general esta descrita en el sistema que se divide en cuatro componentes: 1) com-
ponente adaptativo, 2) componente scheduler a mediano plazo, 3) componente scheduler a corto
plazo y 4) componente scheduler a largo plazo. En la Figura 2. se muestra el detalle de los com-
ponentes mencionados. Se definen como componentes auxiliares el componente adaptativo y el
monitor de contexto. El scheduler a largo plazo aunque se muestra en la figura no se detalla en
este informe.

Pagina 14



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

g1
F—Task inconclusas de forma raiterads

Scheduler a largo plazo

Monitor de Scheduling de turnos

cantexto

r

Scheduler a mediano plazo
B Schaduler a corto plaze

_f‘-_—>| Queus | slgantme

nibrido en
enjambre
(E_} Bisqueds
Componente E| £ ! > b
Task basica(f8 ”"‘dap‘—fi_"j,/ Task enriquecida(f &) | | il
i Y J Task enriquecida Q:Ié v | e | sehaduling €) e Operacicn
Io

(1) . a

(t :
! [o]
-Tasks inconclusas

Figura 2.

Péagina 15



Ingenieria de Sistemas Takina - P1121-01

Componente Adaptativo. Es el responsable de aportar las caracteristicas deseables de la worksta-
tion (e;) que procesa un task basico (t;b). La salida es un task enriquecido (t;e) que se construye

a partir del perfil (pf) correspondiente al task basico (t;b) y por medio del mecanismo de adap-

tacion y adaptador se mejora. Se define perfil (pf) como el conjunto de caracteristicas que posee
una persona [33].

Scheduler a Largo Plazo. Es el responsable de disponer en periodos de tiempo determinado la
cantidad de workstation (e;) que son necesarias para procesar las tasks entrantes (t;) al sistema.
Este concepto se conoce como creacion de turnos, pero en este caso de estudio esta funcién se
Ilamara dimensionamiento de la malla de turnos de los agentes. Este scheduler no se trata con
detalle en este trabajo.

Scheduler a Mediano Plazo. Es la herramienta docificadora que define cuales tasks (t;) transi-
ciona al scheduler a corto plazo o cuales deben aguardar en una queue para ser procesados poste-
riormente. Esta decision es apoyada por el monitor del contexto, siendo el componente que
aporta informacion acerca de los cambios en el ambiente donde se realiza el scheduling.

Scheduler a Corto Plazo. Es el encargado de definir a través de un algoritmo hibrido en enjambre
cual workstation (e;) sera la que asume la labor de procesar el task enriquecido (t;je). El espacio
de busqueda del algoritmo se forma por el task enriquecido (tje) aportado por el componente
adaptativo y las salidas del monitor del contexto.

En el caso de estudio, se definen los tasks basicos (t;b) como llamadas entrantes y salientes en
las lineas telefonicas. Los tasks basicos (t;b) entran al componente adaptativo, donde por medio
del manejador de perfiles se busca el perfil de la persona que esta llamando o a la cual se desea
llamar. Los perfiles guardados son datos histéricos de las personas contactadas, recolectados por
el subcomponente constructor de perfiles. El mecanismo de adaptacion recibe el perfil acorde con
la Ilamada y concluye cuéles caracteristicas deseadas debe tener un agente (e;) para atender esta
llamada. Se define agente como la persona encargada de atender las llamadas tanto de tipo de
salida como de entrada, dentro de un Call Center, y serdn estos agentes en el caso de estudio
sindnimo de workstation (e;). EI subcomponente adaptador es el encargado de orquestar el envio
de informacion a otros subcomponentes, y también es el encargado de enviar a la salida del com-
ponente adaptativo el task enriquecido (t;e). A las caracteristicas definidas por el mecanismo de
adaptacion, mas alguna informacion relevante del task basico (t;b), se define como task enrique-
cido (tje).

Posteriormente, el task enriquecido (t;e) pasa al scheduler de mediano plazo. Segun la informa-
cion aportada por el task enriquecido (tje) y la informacion (IC) del monitor del contexto, el
scheduler de mediano plazo decidira a traves del subcomponente divisor de task enriquecidos (£),
cudles llamadas deben pasar al scheduler de corto plazo y cuéles deben esperar en la queue. La
razon por la cual hay llamadas que deben esperar, es por las caracteristicas del perfil de la persona
contacto (disposicion de tiempo para atender llamadas, capacidad de dar informacién en determi-
nado momento, ocupacion de los agentes (e;), entre otros) y el tipo de llamada, si es entrante o
saliente. A la queue también entran llamadas que no han podido ser gestionadas por el scheduler
a corto plazo de forma reiterada (t;i) .

Las llamadas seleccionadas para ser procesadas por el scheduler a corto plazo (ngyp), SONn la suma
del task enriquecido (t;e), los task enriquecidos que aguardaban en la queue (tjeq), Y los task

inconclusos (t;i). Las llamadas (ngyp) son tratadas por el subcomponente algoritmo hibrido de

enjambre (AHE). El algoritmo hibrido de enjambre decide cual agente (e;) que cumpla con las
caracteristicas del task enriquecido (tje) y a su vez que minimice el tiempo de procesamiento
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(pij), atienda la llamada (t;). La informacion y caracteristicas de los agentes disponibles (IC) son
aportadas por el componente monitor del contexto. Como salida del scheduler a corto plazo se
tiene una asignacion de recursos (m) para atender una serie de llamadas (ngyp) que se denomina
scheduling (s).

El scheduling (s) es ejecutado por la operacion. Al terminar el proceso, el constructor de perfiles
perfecciona el perfil de la persona contacto y el perfil del agente, por medio de la entrada de
nuevos datos recolectados en la operacion (10).

En las siguientes secciones se detalla cada uno de los componentes mostrados en la Figura 2.

3. Componente Adaptativo

El componente adaptativo es la primera parte del sistema disefiado. Posee varias entradas, sub-
componentes y salidas, que permiten entregar a la siguiente etapa del proceso el task enriquecido
(tje); fundamental para lograr el scheduling optimo (s). Los subcomponentes cumplen las labo-
res de procesar las variables de entrada, con el objetivo primordial de brindar las mejores carac-
teristicas para la designacion del workstation (e;), como base para ejecutar los pasos posteriores.
En la Figura 3 se muestran los detalles internos de como se estructura el componente adaptativo.

Componente adaptativo
ta
J
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]
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Figura 3. Detalle interno del componente adaptativo.

La variable de entrada que participa en el componente adaptativo se puede entender de la siguiente
manera:

Task Basico (t;b). Formalmente se define como la tupla: [NGmero de Teléfono, Tipo de Tele-
fono] para el caso de estudio. Esta variable es la entrada al componente adaptativo y su valor
determina la busqueda del perfil (pf) con el cual se construye el task enriquecido (t;e).

Es importante anotar que también hay una retroalimentacion de perfiles, procedente de la ejecu-
cién del ultimo paso del sistema; se vera mas adelante dentro del caso de estudio.
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La variable de salida que se produce en el componente adaptativo se delimita conceptualmente
asi:

Task Enriquecido (tje). Formalmente se define como la tupla: [Teléfono, Percentil 1 hora de
Ilamada, Percentil 2 hora de llamada, Percentil 3 hora de llamada, Tema 1, Tema 2, Minima cali-
ficacion de servicio, Maxima calificacion de servicio, Minimo nivel de tolerancia, Maximo nivel
de tolerancia] para el caso de estudio. Esta variable es la salida del componente adaptativo y su
valor corresponde a caracteristicas deseables que debe tener el workstation (e;), encargado de
procesar el task basico (t;b). En la Tabla 5 se definen los conceptos que hacen parte del task

enriquecido (t;e) segun el caso de estudio.

Procedencia Concepto Definicion
Perfil persona con- | Teléfono Numero telefénico del cual se co-
tacto (pf.) munica o al cual se desea llamar la
persona contacto.
Percentil 1 hora de Ilamada Primer percentil de la variable
hora de contacto.
Percentil 2 hora de Ilamada Segundo percentil de la variable
hora de contacto.
Percentil 3 hora de Ilamada Tercer percentil de la variable
hora de contacto.
Componente adap- | Tema 1 Es el tema general por el cual la
tativo o Perfil per- persona se comunicé a lalineao la
sona contacto (pf;) linea se comunicd con la persona
contacto.
Tema 2 Es el tema especifico por el cual la

persona se comunicO alalineaola
linea se comunicd con la persona
contacto.

Minima calificacion de servicio Valor que se da entre O y 1 al ser-
vicio que proporciona el agente.
Este valor es el limite minimo.
Méxima calificacion de servicio Valor que se da entre O y 1 al ser-
vicio que proporciona el agente.
Componente adap- Este valor es el limite maximo.
tativo Minimo nivel de tolerancia Valor que se daentre 0y 1 al nivel
de tolerancia que posee el agente.
Este valor es el limite minimo.
Méximo nivel de tolerancia Valor que se daentre 0y 1 al nivel
de tolerancia que posee el agente.
Este valor es el limite maximo.

Tabla 5. Task Enriquecido (t;e).
Los subcomponentes pertenecientes al componente adaptativo se describen de la siguiente forma:

Adaptador. Definido formalmente como t;e = Adaptador(t;b, pf). Es el subcomponente prin-
cipal del componente adaptativo. Se encarga de recibir el task basico (t;b), orquesta la ejecucion
de labores que realiza cada subcomponente, y de manera posterior envia como salida del proceso
el task enriquecido (t;e).
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Para el caso de estudio, el adaptador recibe el task basico (¢;b), enviando los datos al manejador
de perfiles, donde se ejecuta la labor correspondiente y posteriormente toma la respuesta para ser
remitida al mecanismo de adaptacion. Cuya respuesta es la salida del adaptador (t;e).

Manejador de Perfiles. Definido formalmente pf = perfilDataBase(t;b). Subcomponente en-
cargado de buscar los perfiles relacionados con el task basico (¢;b). Las salidas deben ser un perfil
(pf) o un perfil generalizado, este ultimo se refiere al perfil que se construye ajustado a los datos
historicos cuando no se encuentra el perfil relacionado con el task basico (t;b). Al manejador de
perfiles ingresan los datos provenientes del adaptador.

En el caso de estudio, el manejador de perfiles recibe el task basico (tjb), enviado por el adapta-
dor y busca o crea el perfil de la persona contacto (pf.) que mas se ajuste, y retorna la respuesta
al adaptador.

Perfiles. Definido formalmente como la tupla: [Género, Edad, Incumplimientos, Calificacion,
Tipo de persona, Percentiles, Cuantas llamadas, Tiempo promedio de atencion, Tipo de llamada,
Tema 1, Tema 2] Agrupacion de caracteristicas y métricas que estan relacionadas con los task
basicos (tjb). Los perfiles son creados a partir de datos histéricos que se recolectan después de
la ejecucidn del scheduling (s).

Para el caso de estudio, el perfil de la persona contacto esta delimitado a las variables a continua-
cion: género, edad, incumplimientos, calificacidn, tipo de persona, percentil 1 hora de llamada,
percentil 2 hora de llamada, percentil 3 hora de llamada, cuantas Ilamadas, tiempo promedio de
atencion, tipo de llamada, tema 1 y tema 2. En la Tabla 6 se definen las caracteristicas y métricas
que forman el perfil de la persona contacto (pf.).

Concepto Definicion

Género Masculino o femenino. Es la condicién orgénica de la persona contacto
[33].

Edad Tiempo que ha vivido la persona contacto [33].

Incumplimientos Falta de cumplimiento [33]. Se refiere si ha existido algan incumpli-
miento en un trdmite que solicito la persona contacto.

Calificacion Es la puntuacién obtenida de la persona contacto segun el trato dado a
los agentes.

Tipo de persona Se refiere si la persona se encuentra pensionada o es beneficiario de al-

guna pension por derecho.

Percentil 1 hora de | Primer percentil de la variable hora de contacto.
Ilamada
Percentil 2 hora de | Segundo percentil de la variable hora de contacto.
Ilamada
Percentil 3 hora de | Tercer percentil de la variable hora de contacto.
Ilamada
Cuantas llamadas Suma de las llamadas que la persona contacto ha realizado a la linea.
Tiempo promedio | Tiempo promedio que se ha demorado un agente en atender la llamada.
de atencion

Tipo de llamada Si la llamada se realiza a la linea o es la linea quien realiza la llamada.

Temal Es el tema general por el cual la persona se comunicé a la linea o la linea
se comunic6 con la persona contacto.

Tema 2 Es el tema especifico por el cual la persona se comunico a la linea o la

linea se comunico con la persona contacto.
Tabla 6. Perfil de la persona contacto (pf.)-
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Constructor de Perfiles. Construye o actualiza automaticamente perfiles en el sistema a partir de
la informacion recolectada después de ser ejecutado el scheduling (s). El constructor de perfiles
entrard en funcionamiento después que el proceso de scheduling (s) haya concluido. En su inte-
rior contard con metadatos para la definicion correcta de los perfiles.

Para el caso de estudio, el constructor de perfiles toma los datos recolectados de la operacion y
los convierte de acuerdo con los metadatos en perfiles de las personas contacto (pf.). Realiza
funciones estadisticas para determinar caracteristicas de los perfiles.

Mecanismo de Adaptacion. Se define formalmente como tje = ProcessjoRich(pf,t;b). Con-
tiene reglas y funciones los cuales buscan al ser ejecutadas enriquecer los task basicos (tjb).

En el caso de estudio, el mecanismo de adaptacion toma el perfil de la persona contacto (pf.) y
a través de un conjunto de reglas se determina que caracteristicas deseables debe poseer la works-
tation (e;) que procesara el task enriquecido (¢;e).

4. Scheduler a Mediano Plazo

El scheduler a mediano plazo es la segunda etapa del sistema de planificacion. Sus entradas pro-
vienen de diferentes origenes, pero todas dependen del resultado de actividades presentes en otras
etapas del sistema. Los subcomponentes son decisorios para el desarrollo del scheduling, porque
se toman disposiciones que determinan si se envia al scheduler de corto plazo el task enriquecido

(t]€)

Las variables de entrada que participa en el scheduler a mediano plazo se especifican de la si-
guiente manera:

Task Enriquecido (tje). Formalmente se define como la tupla: [Teléfono, Percentil 1 hora de
Ilamada, Percentil 2 hora de llamada, Percentil 3 hora de llamada, Tema 1, Tema 2, Minima cali-
ficacion de servicio, Maxima calificacion de servicio, Minimo nivel de tolerancia, Maximo nivel
de tolerancia] para el caso de estudio. Esta variable es la entrada al scheduler de mediano plazo y
su valor corresponde a caracteristicas deseables que debe tener el workstation (e;), encargado de
procesar el task basico (t;b).

Tasks Inconclusos de Forma Reiterada (t;u). Se definen formalmente como la tupla: [Teléfono,
Percentil 1 hora de llamada, Percentil 2 hora de llamada, Percentil 3 hora de llamada, Tema 1,
Tema 2, Minima calificacion de servicio, Maxima calificacion de servicio, Minimo nivel de tole-
rancia, Maximo nivel de tolerancia] para el caso de estudio. Se contextualizan como task enrique-
cidos (t;e) que pasaron al scheduler de corto plazo para su ejecucion, sin embargo, por motivos
extrinsecos no se procesaron o se interrumpio su procesamiento de forma reiterada. Es decir; el
scheduler a corto plazo intento varias veces ejecutar los task enriquecidos (¢;e), no obstante, no
fue posible la finalizacion exitosa.

Para el caso de estudio los tasks inconclusos de forma reiterada (t;u) representan primero, a las
personas contacto con las cuales no fue posible la comunicacion telefénica después de reiterados
intentos de marcacion. Segundo, las Ilamadas que en algin momento del proceso de ejecucion se
cortd la comunicacion en repetidas ocasiones.

Informacion del Monitor del Contexto (IC). Se define formalmente como la tupla: [Dia, Mes,
Afio, Nombre dia semana, Festivo, Hora, Minuto, Segundo, Cantidad agentes disponibles] para
el caso de estudio. Informa al scheduler a mediano plazo sobre factores ambientales o del contexto
que pueden influir en la decision de si se envia el task enriquecido (t;e) al scheduler a corto plazo
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o si el task enriquecido (t;e) debe esperar en la queue. También informa la cantidad de worksta-
tion (e;) disponibles.

Para el caso de estudio el monitor del contexto informa variables tales como el dia, si es festivo,
la hora en formato 24 horas, entre otros. Teniendo en cuenta la anterior informacion se decide
cuales tasks enriquecidos (t;e) deben pasar el scheduler a corto plazo. La informacion del mo-
nitor del contexto (IC) lo usa el subcomponente divisor de task enriquecidos (£) para calcular la
probabilidad de contactabilidad de las llamadas tipo saliente y para retener las llamadas en la
queue si no existen recursos disponibles para procesarlas.

La variable de salida que se produce en el scheduler a mediano plazo se contextualiza asi:

Tasks enriquecidos del scheduler a mediano plazo (ngy,p). Se definen formalmente como la tupla:
: [Teléfono, Percentil 1 hora de Ilamada, Percentil 2 hora de Ilamada, Percentil 3 hora de llamada,
Tema 1, Tema 2, Minima calificacion de servicio, Maxima calificacion de servicio, Minimo nivel
de tolerancia, Maximo nivel de tolerancia] para el caso de estudio. Son la suma de los task enri-
quecido (t;e) que el divisor de task enriquecidos (£) direcciona inmediatamente al scheduler a

corto plazo y los task enriquecidos que aguardaban en la queue (tjeq).

Los subcomponentes pertenecientes al scheduler a mediano plazo se describen de la siguiente
forma:

Queue. Cola que retiene los tasks enriquecidos (t;e), donde el divisor de task enriquecidos (£)
decide que deben esperar para ser enviados a el scheduler a corto plazo. También contiene los
tasks Inconclusos de Forma Reiterada (tju).

Para el caso de estudio, la queue contiene en general llamadas de tipo saliente cuya probabilidad
de que la persona contacto atienda sea baja, con las condiciones dadas por el monitor del contexto
(10). También contiene las llamadas inconclusas reiteradamente.

Divisor de Tasks Enriquecidos (£). Subcomponente encargado de decidir teniendo en cuenta la
informacion que incluye el task enriquecido (t;e) y la informacion proveniente del monitor del
contexto (10), cuales tasks enriquecidos (t;e) provenientes del componente adaptativo se envian
al scheduler a corto tiempo o cuales se envian a la queue. Los tasks enriquecidos (¢;e) que esperan
en la queue se denominan tasks diferidos. Mientras los tasks enriquecidos que son enviados al
scheduler a corto plazo se denominan tasks inmediatos. El divisor de tasks enriquecidos también
es el encargado de decidir cuales tasks enriquecidos (t;e) o Tasks Inconclusos de forma reiterada
(tju) que se encuentran en la queue, pueden salir y pasar al scheduler de corto plazo. La ultima
funcion descrita se realiza continuamente.

Para el caso de estudio el divisor de task enriquecidos (£) separa las llamadas segln su probabi-
lidad de contactabilidad. La probabilidad de contactabilidad se calcula de los datos provenientes
del task enriquecido (t;e) y la informacion del monitor del contexto (10). Las llamadas tipo
entrada generalmente pasan directamente al scheduler a corto plazo. En el caso tal que no existan
recursos disponibles para el procesamiento de la [lamada, la llamada debe ser ingresada a la queue.
Asi se evita sobrecargar al scheduler a corto plazo.

Componente Monitor del Contexto. Definido formalmente como e; = findContext(). Compo-
nente encargado de consultar informacién relacionada con el ambiente y enviarla al scheduler a
mediano plazo y a corto plazo.
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5. Scheduler a Corto Plazo

El scheduler a corto plazo es la tercera y Gltima etapa del sistema de planificacién. También cuenta
con las variables de entrada que participa en el scheduler a corto plazo se especifican de la si-
guiente manera:

Tasks Enriguecidos del Scheduler a Mediano Plazo (ngyp). Se definen formalmente como: [Te-
Iéfono, Percentil 1 hora de llamada, Percentil 2 hora de llamada, Percentil 3 hora de llamada,
Tema 1, Tema 2, Minima calificacion de servicio, Maxima calificacion de servicio, Minimo nivel
de tolerancia, Maximo nivel de tolerancia] para el caso de estudio. Son la suma de los task enri-
quecido (t;e) que el divisor de task enriquecidos (£) direcciona inmediatamente al scheduler a
corto plazo, los task enriquecidos que aguardaban en la queue (tjeq) y los tasks reiterativos (t;i).
Los tasks reiterativos (t;i) son aquellos tasks a los cuales se les asigna recursos para su ejecucion;
sin embargo, por motivos intrinsecos no finalizaron correctamente. Estos tasks (t;) son enviados
de nuevo a la entrada del scheduler a corto plazo, para asignarles recursos nuevamente. En el caso
de que la ejecucion falle de forma frecuente, estos tasks (t;) se convierten en tasks inconclusos
de forma reiterada (t;u).

La variable de salida que se produce en el scheduler a corto plazo se contextualiza asi:

Scheduling (s). Se define formalmente como [Tasks(t;), Workstation (e;)]. Es la asignacion
Optima de recursos también denominados workstation (e;) a una serie de tasks (;) que se desean
ejecutar. El scheduling debe ser implementado dentro de un proceso productivo.

Para el caso de estudio, el scheduling es una matriz M x N que representa las llamadas y el agente
al cual fue asignado para su proceso.

Los subcomponentes pertenecientes al scheduler a corto plazo se describen de la siguiente forma:

Algoritmo Hibrido  de Enjambre (AHE). Definido  formalmente  como
[Tasks(¢;), Workstation (e;)| = ahe(t;e, IC). Subcomponente encargado de encontrar el sche-
duling optimo (s). Béasicamente se compone de dos subcomponentes internos quienes realizan la
labor de buscar cual task (t;) debe ser ejecutado por cual workstation (e;) optimizando el tiempo

de procesamiento (p;;) cuando deben ser ejecutados un limite maximo de tasks (V).

Para realizar el algoritmo hibrido de enjambre se tuvo en cuenta las siguientes restricciones:

a) Cadatask (t;) debe ser asignado a una workstation (e;) y viceversa.

b) Untask (t;) no puede ser asignado a una workstation (e;) no disponible.

¢) Cuando un task (t;) es asignado a una workstation (e;) para su procesamiento. No es per-
mitido que exista expropiacion por parte de otro task (t;).

d) Tasks enriquecidos (t;e) deben ser los mas cercanas posibles a la workstation real que pro-
cesa el trabajo.

Los subcomponentes pertenecientes al hibrido de enjambre (AHE) se muestran en la Figura 4y
se definen de la siguiente forma:

Péagina 22



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

Salucicn inicial

» Blsgqueda Tabu [«

———Pivote iwiote J~Pi1u1:|:E—;'i'.'-:te
¥ l b

-

PSO, Pso, | [ pso, PSOs
¥ ¥ ¥ v
oo &9 N — Fm
> o ot
ooo a6 E oo nn oo
; o S g
Particulas Particulas Particulas Farticulas

Figura 4. Subcomponentes del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

Blsqueda Tabl (TS).  Definida formalmente como [Tasks(t;), Workstation (e;)] =
ahe(tje, IC). Metaheuristica basada en blsqueda local que explora el espacio de busqueda mas
alla de una optimizacion local. El termino Busqueda Tabu fue acufiado en el afio 1978 por Glover.
La BUsqueda Tabu esta basada en la incorporacion de memoria adaptativa y exploracion sensible.
Implementada en gran cantidad de aplicaciones tales como: scheduling, telecomunicaciones, ru-
teo, entre otros [34].

La Busqueda Tabu empieza con una solucion generalmente creada al azar. Solucién que se sitla
en una vecindad'. Cada solucion se calcula por una vecindad dada moviéndose asi en un espacio
de soluciones. En este caso, una vecindad contendré un enjambre que se encargara de la busqueda.
Entonces, el nimero de vecindades es igual a nimero de enjambres que se desean crear. Debido
a que la Busqueda Tabu usa estructuras de memoria para almacenar las mejores soluciones de las
vecindades, permite no caer en un 6ptimo local y realizar estrategias de exploracion. Es decir, las
estructuras de memoria restringen los movimientos hacia las soluciones alli guardadas [1]. La
Busqueda Tabu implementada guarda la solucién completa encontrada en una vecindad por el
algoritmo PSO, este tipo de estructura de memoria se denomina explicita.

La Busqueda Taba al ser un algoritmo de busqueda local posee la desventaja de que la mayoria
de tiempo de busqueda lo consumen buscando en espacio de soluciones muy pequefias [1]. Para
solucionar este inconveniente se opta por utilizar un algoritmo de enjambre de particulas (PSO).

El criterio de parada de la Busqueda Tabu implementada esta dado por el nimero de iteraciones
que se desea realizar el proceso (IT). No obstante, existen otros criterios de parada que se podrian
tener presentes tales como: establecer un tiempo maximo de ejecucién del algoritmo, no mejora
de la solucion después de tres 0 mas iteraciones, entre otros.

Los elementos que componen la Busqueda Tabu son:

a) Soluciodn inicial. La solucién con la cual inicia la Busqueda Tabu. Se implementa aleatoria-
mente.

" Dado un espacio de busqueda S para un problema, se define una funcidn dist(x, y). A partir de esta funcion se puede
definir una vecindad N(s) < S de la solucion [1].
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b) Soluciones pivote. La Busqueda Tabu crea soluciones a partir de la solucion inicial y teniendo
en cuenta las soluciones contenidas en las estructuras de memoria Tabu. La cantidad de so-
luciones creadas son segun la cantidad de enjambres (E) que se desean crear.

c) Estructura de memoria Tabu. Lista donde se almacena las soluciones ya encontradas en una
vecindad por el algoritmo PSO. Al general las soluciones pivote, son tenidas en cuenta como
condicion de rechazo las soluciones que sean idénticas a las ya contenidas en la estructura de
memoria. En el algoritmo implementado la estructura de memoria Tabu se define con una
longitud constante.

d) Scheduling. Al finalizar su ejecucién el algoritmo implementado, su resultado seréa el sche-
duling; es decir, un vector (N|M) x 2, el cual representa lo tasks (t;) que fueron asignados
a un workstation (e;) respectivo.

Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) (a). Definido formalmente como
[Tasks(¢;), Workstation (e;)| = ahe(Pivote, IC, t;e). PSO pertenece a la familia de algoritmos
en enjambres, que se basan en el comportamiento colectivo de las sociedades. En la naturaleza
se encuentra gran cantidad de ejemplos tales como las hormigas, los pajaros, el krill, entre otros
[1]. PSO se basa en el comportamiento de una bandada de pajaros y su principal componente son
las particulas. Uno de los primeros usos que se le dio a PSO fue el remplazo del algoritmo Back-
propagration [28].

Entre las principales caracteristicas de PSO se pueden destacar: asume un intercambio de infor-
macion local provocando asi que el comportamiento de las particulas este influenciado por las
particulas vecinas, cada particula decide su mejor direccion teniendo en cuenta por las que paso
en el pasado y suele tener una rapida convergencia [35].

En el algoritmo implementado, PSO no forma sus particulas aleatoriamente sino a partir de una
solucién enviada por la Busqueda Tabu, que se denominara solucidn pivote. La solucién pivote
se genera teniendo en cuenta las estructuras de memoria de la Busqueda Tabu. PSO realiza estra-
tegias de explotacion del espacio de blsqueda, complementando asi la Blsqueda Tabd [35]. La
mejor solucidn del enjambre es enviada a la Busqueda Tabu para que sea guardada en las estruc-
turas de memoria.

Los elementos que componen la Optimizacion por Enjambre de Particulas son:

a) Solucioén inicial. La solucién con la cual inicia su ejecucion PSO es la solucion enviada por
la Busqueda Tabu denominada solucién pivote.

b) Funcion objetivo. Se define como una ecuacion cuya finalidad es de calcular la calificacion
de la solucidn segun las limitaciones o restricciones impuestas. La funcién objetivo esta
dada por la Ecuacion 3.

mlnf(s) = Ed(ﬁ)l]’fﬁl]) X ﬁl + bij X ﬁZ + ‘17]-2 X ﬁg
jli
Ecuacion 3. Funcion objetivo de la Optimizacion por Enjambre de Particulas.

Donde:

= ﬁ?}j. Vector de caracteristicas del workstation (e;) real. Se denomina workstation (e;)
real como aquel recurso asignado para realizar una task (t;) en las soluciones que se van
creando cuando se ejecuta el algoritmo PSO. Este vector cambia segun la solucién pro-
puesta por PSO.

= ﬁij. Task enriquecidos (tje) del workstation (e;) deseada. Este vector es inmutable
para un task (t;) en todo el proceso.
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c)

d)

p;j- Tiempo de procesamiento.
v;. Tiempo de espera de un task en el sistema.

B1, B2 Y B3. Ponderacion que se le asigna a cada uno de los términos por los cuales se
multiplica, segun su importancia en el proceso de scheduling.

La funcion objetivo propuesta se compone de tres términos, los cuales estan ponderados se-
gun las constantes de multiplicacién B4, 8, Y B5. A continuacidn se explica cada uno de los

términos:
1) d(CR;;,CD;;). Distanciaentre CR;; y CD;;. A menor distancia seran mas similares los

2)

3)

vectores.
pij- Tiempo en que una workstation (e;) procesa un task (t;) . En este calculo se tiene

en cuenta si el task en una pasada iteracion (k) no fue seleccionado para ser ejecutado
por una workstation (e;).

p;; es calculado segun la Ecuacion 4.

pij = pi; t |(Pij - peij)k—1|

Ecuacion 4. Calculo tiempo de procesamiento py;.

Donde:

= k. NUmero de iteracion en que se halla el task (¢;) para su asignacion a una works-
tation (e;).

* p;j. Tiempo de procesamiento del task (¢;;) en la workstation (e;).

* |(pijk — Pije-1))| - Tiempo de procesamiento ejecutado del trabajo (tj—) desde

que se asigno el task (t;;) en la misma workstation(e;), hasta la hora de liberacion
() del task (tjx—1).

v]-z. Penalizacion cuadratica con respecto al tiempo de espera (v) del task (t;) .

Particulas (P). Unidad minima del algoritmo PSO. Un conjunto de particulas se llama en-
jambre. Cada particula representa una solucion en el espacio de blsqueda.

En el algoritmo implementado la particula se compone de tres vectores:

1

2)
3)

Vector x;[t;, e;]. Representa la posicion que posee la particula en el espacio de bisqueda.
La posicion representa el task (¢;) a que workstation (e;) ha sido asignado para su pro-
cesamiento.

Vector velocidad. Almacena el gradiente segun el cual se movera la particula [35].
Vector funcidn pBest. Almacena la mejor solucidn encontrada hasta el momento.

Célculo de velocidad. La velocidad indica hacia qué direccion se debe mover la particula.
Para el algoritmo implementado se utiliza la Ecuacion 5 para calcular la velocidad.

v; < v + @1(pBest; — x;) + ¢2(g; — x;)

Ecuacion 5. Calculo de velocidad para algoritmo PSO implementado [35].

Donde:
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= ;. Velocidad actual de la particula.

= ;Y ¢,. Numeros aleatorios en un intervalo de [0,1].
= pBest;. Mejor posicion hasta el momento.

= g;. Mejor posicion global hasta el momento.

= x;. Posicion actual de la particula.

Después de explicar por separado las caracteristicas de cada algoritmo que compone el Algoritmo
hibrido de enjambre (AHE), se ensefia en Algoritmo 1 el seudocédigo donde se aprecia la cone-
Xién que existe entre los dos algoritmos y como se colaboran para su correcta ejecucion.

Inicializacién de variables

Int M //nimero total de workstations

Int N //nimero total de tasks

Int P //nimero total de particulas

Int E //nimero total de enjambres

Int S //longitud lista tabu

Int D=2 //dimensioén

Int IT//nimero de iteraciones de la lista tabu
Int IE//nGmero de iteraciones en el enjambre

Array Xgpest //vector de solucion global

Array T // vector lista tabu
Array e; /[ vector workstations
Array t; // vector tasks

Array Eﬁi ; 11 vector de task enriquecidos (tje) del workstation (e;) deseada.

Array ﬁi ; /1 vector de caracteristicas del workstation (e;) real

Array SP// vector de solucidn pivote
Array VP// vector de particulas

Funcién Busqueda Tabu

Begin
While termination < IT to
VP = GenerarPivotesVecindad(E, T);
fore:=1toEdo
{X1best: v} = pso(VP,N, M, D, CD;j, CR;);
end for
if Xjpest i the best than Xgpes then
Xgbest = Xlbest »
T[ni] = Xipest Vs 13
else
T[ni] = {leest: V*}-
end if
end while
end
Funciéon PSO
{Xibest :: Array[1..m],v,} = pso(v, :: Array, pn::int, D :: int,)
begin
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vV, = InicializarParticulas(Vp,pn);
repeat
for P :==1topndo
v.[p] = funcionObjetivo(v,[p], C, i,j);
ford:=1toDto
v,[p] = ActualizarVelocidad(v,[p]);
v,[p] = ActualizarPosicion(v,[p]);
end for
end for
until termination
Xpest = SeleccionarMejor(v,);
End

Algoritmo 1. Seudocodigo del algoritmo hibrido de enjambre.
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I1l — 3. IMPLEMENTACION DEL DISENO GENERAL DEL PLANIFICADOR

PREDICTIVO

Después de disefiar conceptualmente el modelo del planificador predictivo, en este capitulo se
procede a implementar un prototipo funcional a través de un paradigma de programacion orien-
tado a agentes en lenguaje de programacion Java. El uso de agentes genera paralelizacién,
comunicacién y autonomia. Cada agente es una entidad situada en un medio, que trabaja de
manera independiente para lograr un objetivo [36].

El prototipo realizado no implementa el MPS en su totalidad; sino, el componente adaptativo
y el scheduler a corto plazo. Como trabajo futuro se puede construir el MPS en su totalidad.
En este capitulo se detalla la implementacién del prototipo iniciando con el modelamiento que
se hizo mediante agentes, la descripcion de cada agente creado y el diagrama de secuencia.

1. Arquitectura de Agentes

En la arquitectura de agentes se describe cada uno de los agentes de forma particular, cémo se
clasifican y como interactdan en el sistema multiagente [37]. Los agentes creados en el sistema
multiagente son homologos a los subcomponentes del scheduler a corto plazo y del sistema
adaptativo. A nivel global, el sistema multiagente asume la meta de resolver 6ptimamente un
problema de scheduling. En la Figura 5 se muestra el diagrama de clases de los agentes. Las
clases de los agentes surgen de las submetas y de las comunicaciones. A continuacion, se des-
criben los agentes creados:

Agente Adaptador. Este agente es homdlogo del subcomponente adaptador del componente
adaptativo. Entre las submetas que realiza este agente se encuentran: recibir el task basico
(t;b), enviar el task basico (t;b) al agente manejador de perfiles, cuya respuesta es enviada al
agente mecanismo de adaptacion (pf), este ultimo, agente mecanismo de adaptacion, de-
vuelve una respuesta que seré la salida del componente adaptativo, lo que se denomina task
enriquecido (¢;e). La forma de conceptualizar al agente adaptador es viéndolo como el encar-
gado de articular el proceso que se realiza en el componente adaptativo. Las submetas del
agente adaptador se pueden detallar en la Tabla 7.

Agente Adaptador
1 | Recibir el task ba- El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de
sico (t;b) recibir el mensaje pasa inmediatamente al rol 2.

2 | Enviar tasks basico (t;b) | El agente envia el task basico como mensaje al agente ma-
nejador de perfiles.

3 | Recibir perfil (pf) del El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de
tasks basico (t;b) recibir el mensaje pasa al rol 4.

4 | Envia perfil (pf) del El agente envia el perfil (pf) del task basico (¢;b) al agente
tasks basico (t;b) mecanismos de adaptacion.

5 | Recibe el tasks enrique- El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de
cido (t;e). recibir el mensaje pasa al rol 5.
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6 | Envia el tasks enrique- El agente envia el tasks enriquecido (t;je) al agente bUs-
cido (t;e). gueda tabl. Retorna al rol 1.
Tabla 7. Submetas del agente adaptador.

En el prototipo funcional la entrada del agente adaptador es un arreglo de llamadas (t;b), y su
salida sera el task enriquecido (tje). Se comunica con el agente manejador de perfiles y el
agente mecanismos de adaptacion.

Agente Manejador de Perfiles. Este agente es homdélogo del subcomponente manejador de
perfiles del componente adaptativo. Entre las submetas que realiza este agente se encuentran:
recibir el task basico (¢;b), enviarlo al agente de consulta bases de datos para buscar un perfil
(pf) almacenado. En caso de que el task basico (t;b) no posea ningin perfil guardado, el
manejador de perfiles sera el encargado de crear un perfil generalizado. Las submetas del
agente manejador de perfiles se pueden detallar en la Tabla 8.

Agente Manejador de Perfiles
1 | Recibe el tasks ba- | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de recibir
sico (t;b). el mensaje pasa al rol 2.
2 | Envia el tasks ba- | El agente envia el tasks basico (t;b) al agente base de datos.
sico (t;b) al agente
base de datos.
3 | Recibe el perfil | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de recibir
(pf) del tasks ba- | el mensaje el agente evalua si debe crear un perfil generalizado,
sico (t;b) sino se encuentra ninguno almacenado del task bésico (t;b). Pasa
al rol 4.
4 | Envia perfil (pf) | Elagente enviael perfil (pf) del tasks basico (t;b) al agente adap-
del tasks basico | tador. Retorna al rol 1.
(t;b)
Tabla 8. Submetas del agente manejador de perfiles.

En el prototipo funcional la entrada del agente manejador de perfiles proviene del agente adap-
tador y es un arreglo de llamadas (N), y su salida sera un perfil (pf) o un perfil generalizado.
Presenta comunicacion con el agente adaptador.

Agente Mecanismo de Adaptacion. Este agente es homdlogo del subcomponente mecanismo
de adaptacion del componente adaptativo. Entre las submetas que realiza este agente se en-
cuentran: recibe el perfil (pf) y a través de unas reglas y funciones, determina las caracteristi-
cas de una workstation (e;) que se ajusten de mejor manera para ejecutar un task (t;b) con el
perfil (pf)dado. Las submetas del agente mecanismo de adaptacion se pueden detallar en la
Tabla 9.

Agente Mecanismos de Adaptacion
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1| Recibe el perfil | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de recibir
(pf) del tasks ba- | el mensaje a través de un sistema de reglas crea el tasks enrique-

sico (t;b) cido (t;e) y pasaal rol 2.
2 | Envia el tasks enri- | El agente envia el tasks enriquecido (t;e) al agente adaptador.
quecido (t;e). Retorna al rol 1.

Tabla 9. Submetas del agente mecanismos de adaptacion.

En el prototipo funcional la entrada del agente mecanismo de adaptacion proviene del adapta-
dor y es un perfil (pf). Su salida sera un task enriquecido (t;e). Presenta comunicacion con
el agente adaptador.

Agente Busqueda Tabu. Este agente es homdélogo del subcomponente blsqueda tabd del sche-
duler a corto plazo. Entre las submetas que realiza este agente se encuentran: recibe el task
enriquecido (t;e), crea la solucion inicial del scheduling aleatoriamente, a partir de esta crea
las soluciones pivotes y las envian a cada agente PSO. Luego recibe las soluciones del agente
PSO y son guardadas en las estructuras de memoria tabu. Las submetas del agente busqueda
tabl se pueden detallar en la Tabla 10.

Agente Busqueda Tabu
1| Recibe el | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de recibir el
tasks  enri- | mensaje crea soluciones pivote e inicializa la estructura de memoria tabu.

quecido Pasa al rol 2.
(t]€)
2 | Envia las so- | El agente envia las soluciones pivote a los agentes PSO.
luciones pi-
vote a los

agentes PSO
3 | Recibe el | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de recibir el
pBest de los | mensaje, guarda el mensaje, que es la mejor solucién de un enjambre de
agentes PSO | particulas en la lista tabd. Si el nimero de iteraciones en el agente tabu
es mayor a uno, se realiza un proceso iterativo que crea las soluciones
pivote y pasa de nuevo al rol 2. Al realizar el nimero de iteraciones
deseadas se extrae la mejor solucion de la estructura de memoria Tabu.

Pasa al rol 4.
4 | Envia el | El agente envia el gBest a la operacion. Pasa al rol 1.
gBest a la
operacion

Tabla 10. Submetas del agente Busqueda Tabd.

En el prototipo funcional la entrada del agente blsqueda tabd proviene del adaptador y es un
task enriquecido (t;e). Este presenta dos salidas: la primera salida es una solucion pivote a
cada uno de los agentes PSO creados, mientras que la segunda salida es la solucidn optima del
problema de scheduling y a su vez, tiene comunicacion entre el agente adaptador y los agentes
PSO.
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Agente PSO. Este agente es homologo del subcomponente PSO del scheduler a corto plazo.
Las tareas que realiza son: recibe la solucidn pivote y a partir de esta se calcula el algoritmo
PSO. La solucion se retorna al agente busqueda tabd. EI nimero de agentes PSO equivale al
namero de enjambres que se desean crear. Las submetas del agente PSO se pueden detallar en
la Tabla 11.

Agente PSO

1 | Recibe las solucio- | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de reci-
nes pivote del agente | bir el mensaje se inicializan las particulas del enjambre a partir
busqueda tabu de la solucién pivote. Se calcula el algoritmo PSO. Pasa al rol 2.
2 | Envia el pBest de los | El agente envia la mejor solucion del enjambre (pBest) al agente
agentes  busqueda | busqueda tabd. Pasa al rol 1.

tabu.
Tabla 11. Submetas del agente PSO.

En el prototipo funcional la entrada del agente PSO es una solucion pivote, a partir de la cual
se crean las particulas del enjambre. Su salida es una posible solucién al problema de schedu-
ling.

Agente Monitor del Contexto. Este agente es homdlogo del componente monitor del contexto.
Entre las submetas que realiza este agente se encuentran: enviar informacion del contexto al
agente busqueda tabu. Las submetas del agente monitor se pueden detallar en la Tabla 12.

Agente Monitor del Contexto

1 | Recibe mensajes solicitando infor- | El agente se encuentra en espera de un mensaje.
macion del contexto (IC) En caso de recibir el mensaje pasa al rol 2.

2 | Envia solicitud al agente base de | El agente envia mensaje al agente de base de da-
datos. tos.

3 | Recibe la informacién solicitada | EI agente se encuentra en espera de un mensaje.
(1C) del agente base de datos. En caso de recibir el mensaje pasa al rol 4.

4 | Envia informacion (IC) alos agen- | El agente envia informacion (IC) a los agentes que
tes que la solicitaron. la solicitaron.

Tabla 12. Submetas del agente monitor del contexto.

En el prototipo funcional el agente monitor de contexto no presenta entradas. Su salida es la
Informacion del contexto (IC). Se comunica con el agente basqueda tabu.

Agente Base de Datos. Agente especializado en hacer consultas a la base de datos. Entre las
submetas que realiza este agente se encuentran : enviar consultas a la base de datos segin el
mensaje enviado por los otros agentes y retorna los datos. Las submetas del agente base de
datos se pueden detallar en la Tabla 13.

Agente Base de Datos
1 | Recibe mensajes solici- | El agente se encuentra en espera de un mensaje. En caso de
tando informacion de la | recibir el mensaje consulta a la base de datos la informacién
base de datos. solicitada por el agente. Pasa al rol 2.
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2 | Envia informacion a los | El agente envia la informacion extraida de la base de datos,
agentes que la solicita- | a los agentes que la solicitaron. Pasa al rol 1.

ron.
Tabla 13. Submetas del agente base de datos.

En el prototipo funcional el agente base de datos recibe mensajes de consulta de los agentes
monitor del contexto y manejador de perfiles. EI monitor de contexto consulta cantidad de
agentes adheridos a la linea de atencion. EI manejador de perfiles solicita el perfil almacenado
en las bases de datos. Se comunica con el manejador de perfiles y el monitor de contexto.
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Figura 5. Modelo de clases de agentes.

2. Diagramas de Secuencia

En esta seccidn se realiza el diagrama de secuencia para mostrar la interaccidn entre los agentes
en una secuencia de tiempo. Se muestran los agentes que intercambian mensajes y cuales men-
sajes. El diagrama de secuencia del prototipo funcional implementado se muestra en la Figura
6.
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Figura 6. Diagrama de secuencia del sistema multiagentes implementado.
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3. Caracteristicas del Prototipo Implementado.

Para la implementacién del modelo de planificacion predictiva se utilizo JADE. Una plata-
forma de software en lenguaje de programacién Java para desarrollar sistemas inteligentes o
aplicaciones que sigue los estandares FIPA [38] [39] .

Al crear el sistema multiagentes a través de JADE se obtuvieron las siguientes caracteristicas

[38]:

1) Interface gréfica para manejar o probar los agentes creados.

2) Herramientas de depuracion de la aplicacion.

3) Soporte para la ejecucion de maltiples, paralelos y concurrentes actividades.
4) Eficiencia en el manejo de mensajes ACL.

5) Documentacion extensa.

Para crear un agente en JADE lo Gnico que se debe realizar es crear una clase que extienda de
la clase Agent y sobrescribir el método setup() de la clase. El modelo computacional empleado
por JADE es multitarea, en el que las tareas son ejecutadas concurrentemente. El ciclo de vida
de los agentes JADE los controla dando un identificador a cada agente y registrandolo en el
directorio de paginas amarillas. Cuando el agente muere, automaticamente es retirado del di-
rectorio [38].
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IV — 4. ANALISIS Y EVALUACION DEL PLANIFICADOR PREDICTIVO

Después de implementar el prototipo, se realizan una serie de experimentos que serviran como
primero para encontrar con qué configuraciones del modelo de planificacion predictivo (MPS)
se mejora el resultado de las variables dependientes; y, segundo, medir el rendimiento del al-
goritmo bajos distintas configuraciones; y, tercero comprobar que el algoritmo si mejora el
tiempo de procesamiento (pj;) y el tiempo de espera (v;).

En este capitulo se aborda la tarea de analizar el rendimiento del modelo de planificacién pre-
dictivo a través de tres perspectivas. Para lo anterior, la evaluacion consta de dos etapas: una
parte cuantitativa que se basa en rendimiento, y una parte cualitativa orientada a las cualidades
gue debe tener el scheduling en el contexto del caso general presentado y en particular, al caso
de estudio. Como primero, se desarrolla un andlisis cualitativo comparando técnicas conocidas
para la solucion de scheduling contra el modelo disefiado. Y como segundo, se realiza un
protocolo experimental basado en datos sintéticos. Y como tercero, y para finalizar, se imple-
menta un protocolo experimental basado en datos obtenidos del caso de estudio.

4. Analisis Cualitativo

A lo largo de la literatura varios investigadores han publicado los resultados obtenidos en la
utilizacién de métodos convencionales como no convencionales para solucionar problemas de
optimizacién combinatorios, y en este caso concreto, los problemas de scheduling. A continua-
cién se tratar4 una comparacion acerca de investigaciones que han trabajado problemas de
scheduling con caracteristicas iguales o similares a las que se tratan en este estudio.

Earliest Deadline First. Invstigacion sobre algoritmo dinamico para tratar problemas de sche-
duling inicialmente en sistemas operativos. Ha sido propuesto hibridado con algoritmos me-
taheuristicos, tales como algoritmos de colonias de hormigas (ACO). Una de las limitaciones
de este algoritmo es que su tiempo de ejecucion se incrementa exponencialmente si el sistema
empieza a sobrecargarse con tareas. Y cuando es hibridado toma ain mayor tiempo en su eje-
cucion [40].

Algoritmos Genéticos. Se consideran métodos sistematicos para la solucion de problemas de
busqueda y optimizacion. Aplican métodos de seleccion natural y evolucion biolégica. Los
algoritmos genéticos son parametrizados por medio de estructuras denominadas cromosomas.
Cada cromosoma se considera una solucién en un espacio de soluciones [41]. Una limitacion
de los algoritmos genéticos es que son demasiado lentos en su ejecucion para ser utilizados
online. Existe una version denominada algoritmos genéticos acelerados que buscan mejorar el
tiempo de ejecucidon [42]. Se considera que son adaptativos porque realizan cambios con el fin
de acoplarse a los cambios que surgen en el entorno [41].

Programacion Dindmica. Consiste en una técnica para optimizar las decisiones que tienen que
ver con un sistema que evoluciona. Este método fue utilizado con frecuencia para resolver
problemas de optimizacion. Una de las ventajas de este método es la forma de abordar el
problema al dividirlo en subproblemas o etapas en los que se debe tomar una decision. Sin
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embargo, los problemas tratados con programacion dindmica deben ser resueltos hacia atras.
Este método también puede resolver problemas no deterministas [43].

En la Tabla 14 se encuentra una comparacion no rigurosa entre los métodos anteriormente
numerados y el modelo de planificacion predictiva (MPS) desarrollado en este estudio. Se
califica el método dependiendo de las caracteristicas mencionadas en la primera columna de la
Tabla 14. La calificacion comprende el siguiente rango: si tiene (+) el método tiene poco pre-
sente esa caracteristica, si es (++) tiene medianamente esa caracteristica y si es (+++) esa ca-

racteristica es considerada una fortaleza del método.

Earliest dead- | Algoritmos ge- | Programacion | Modelo de pla-
line first neticos dinamica nificacion pre-
dictivo (MPS)

Mezcla (M) + + +++ +++

Online (0) +++ + + ++

Workstation + ++ ++ +++

Humanos (H).

Rendimiento + + + ++

Adaptativo + ++ + +++

Tabla 14. Comparacion cualitativa entre algoritmos utilizados para resolver problemas de
scheduling.

5. Protocolo Experimental con Datos Sintéticos

El protocolo experimental con datos sintéticos se realiza para verificar si el modelo de planifi-
cacion predictivo disefiado puede servir en otras situaciones en las que se desea realizar un
scheduling, no exclusivamente en el caso de estudio.

Con los datos sintéticos se pretende evaluar el rendimiento del modelo de planificacion predic-
tivo implementado, y a su vez, elegir la mejor configuracion para obtener una respuesta satis-
factoria en el scheduling, sin sacrificar tiempo de ejecucion del algoritmo. Se escoge un disefio
completamente al azar. Para analizar efectos estadisticamente significativos o activos se realiza
para las variables dependientes propuestas un estudio factorial de cuatro factores de tres niveles
cada uno [44].

5.1Definicidn de Variables

Es esta subseccion se realiza la seleccion de las variables que se utilizan para realizar el proto-
colo experimental.

Variables Intervinientes. Para la elaboracion del protocolo experimental se definen cuatro va-
riables independientes, que a continuacién se contextualizan de la siguiente manera:

a) Nivel de experticia del Workstation (e;). Equivalente al perfil (pf) almacenado de la
workstation y acttia directamente en el calculo de tiempo de procesamiento (pj;), adjudi-
cado a cada workstation en el protocolo experimental con datos sintéticos.
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b) Iteraciones en la lista tabd (IT"). NUmero de iteraciones que se realiza de la lista tabu para
encontrar en optimo global (Xgpest). Esta variable se calibra dejando como valor final de
namero de iteraciones igual a cuatro.

c) Iteraciones en los enjambres (IE). NUmero de iteraciones que se realiza en el enjambre
para encontrar la mejor solucion hasta el momento (pBest). Esta variable se calibra de-
jando como valor final de nimero de iteraciones igual a seis.

Variables Independientes. Para la elaboracion del protocolo experimental se definen cuatro va-
riables independientes. Se contextualizan de la siguiente manera:

a) Workstations (M). Definido como el nimero maximo de recursos que pueden ser asignado
a unas tasks (N) para que sean procesadas.

b) Tasks (N). Definido como unidades de actividades en un proceso.

c) Enjambres (E). Nube de soluciones candidatas que exploran una region del espacio de
busqueda.

d) Particulas (P). Una de las muchas soluciones candidatas que hacen parte de un enjambre.

Debido a la gran cantidad de valores que pueden tomar las variables independientes definidas,
se opta por definir rangos esperados de operacion y examinarlos de forma cualitativa, entre
alto, bajo y medio. La definicion de rangos se puede observar en la Tabla 15.

Variables Independientes | Rangos | Alto | Medio | Bajo
Workstations (M) 12208 | 208 | 150 50

Tasks (N) 1a452 | 452 | 297 100
Enjambres (E) 1al0 | 10 5 3
Particulas (P) 1a20 | 20 12 2

Tabla 15. Rangos esperados de operacion.

Variables Dependientes. Para la elaboracidn del protocolo experimental se definen tres varia-
bles dependientes. Se contextualizan de la siguiente manera:

a) Tiempo de procesamiento (p;;). Tiempo que demora una task (t;) en ser procesada, desde
que una workstation (e;) empieza su ejecucion hasta que finaliza. Los datos se expresan
en segundos (s).

b) Tiempo de espera (v). Tiempo que pasa un taks (t;) en el sistema antes de iniciar su
procesamiento. Los datos se expresan en segundos (s).

c) Tiempo de ejecucién del algoritmo hibrido de enjambre (AHE). Es el tiempo que demora
el algoritmo hibrido de enjambre (AHE) en calcular la solucidn al problema de scheduling.
Los datos se expresan en segundos (s). Esta variable se estudia en la subseccion 5.4 Efec-
tos de Dosificacion en el Algoritmo Hibrido de Enjambre (AHE).

Después de elegir las variables para realizar el protocolo experimental, se procede a analizar
cada una de las variables dependientes.
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5.2Analisis Variable Tiempo de Procesamiento (p;)

Para el analisis de las variables dependientes se propone un disefio factorial de cuatro factores
de tres niveles (alto, medio, bajo). Inicialmente, se analiza la variable tiempo de procesamiento
(pij) y despueés la variable tiempo de espera (v;).

Las hipotesis que se desean probar estan dadas por la Ecuacion 6. Las hipotesis planteadas se
utilizaran para analizar las variables dependientes, tiempo de procesamiento (p;;) y tiempo de

espera (v;). H, define la hipotesis nula'y H, la hipotesis de investigacion.

Hy: Efecto workstation (M) = 0
Hy: Efecto workstation (M) # 0

Hy:Efecto tasks (N) =0
Hy:Efecto tasks (N) # 0

Hy: Efecto Particulas (P) =0
Hy:Efecto Particulas (P) # 0

Hy:Efecto Enjambre (E) =0
Hy:Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) =0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) # 0

Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Particulas (P) = 0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Particulas (P) # 0

Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Enjambre (E) # 0

Hy:Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) =0
Hy: Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) # 0

Hy:Efecto tasks (N) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy: Efecto tasks (N) X Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy: Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) =0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) # 0
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Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy: Efecto workstation (M) X Efecto tasks (N) X Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) =0
Hy:Efecto tasks (N) X Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) # 0

Ecuacidn 6. Hipdtesis del disefio factorial realizado para las variables dependientes.

Para probar o rechazar las hipotesis planteadas en la Ecuacion 6 se realiza para cada una de las
variables dependientes un disefio factorial de cuatro factores y tres niveles. La Tabla 16 muestra
el disefio factorial resultante para la variable tiempo de procesamiento (p;;). La Tabla 16 se
estructura en seis columnas: 1) Fuente. Son los efectos y las combinaciones que posiblemente
influyan en el resultado de la variable dependiente. 2) Grados de libertad (GL). Son pardmetros
que definen las distribuciones T, J;-cuadrada y F, y se determinan a partir de los tamafios mues-
trales involucrados. 3) SC Sec. Se define como la suma de cuadrados, se explica como el nivel
de fluctuacion del efecto 4) SC Ajust. Se define como la suma de cuadrados ajustados, se realiza
el ajuste para relacionar mejor el modelo a la poblacion de estudio. 5) CM Ajust. Se define
como la varianza o cuadrados medios, que se obtiene dividiendo la suma de cuadrados entre
los grados de libertad. 6) F. Prueba F de Fisher. Se utiliza para comparar los efectos de la
variacion total y por Gltimo 7) P. Estadistico de prueba. Es un nimero calculado a partir de los
datos y la hipotesis nula, cuya magnitud pemite discernir si se rechaza o no la hipétesis nula
H,. También se conoce como significancia observada o calculada. Se rechaza la significancia
observada si el valor es mayor a la significancia dada « = 0.05.

La significancia dada se define como el riesgo maximo que el experimentador esté dispuesto a
correr con respecto a rechazar o no la hipo6tesis nula Hy.

A partir de las definiciones anteriores se analizan los resultados en los que se obtiene que
debido a que el valor de P es menor que el valor de significancia fijado, serian relevantes los
efectos workstation (M) y task (N) y se rechaza la hipotesis nula (Hy). Lo anterior significa,
que el nimero de workstations (M) y el nimero de tasks (N) influye en la variable dependiente
tiempo de procesamiento (p;;).

Con respecto a las demas hipotesis planteadas se aceptan las hipotesis nulas (Hy). Esto signi-
fica que ni el efecto, ni las combinaciones planteadas afectan significativamente la variable
dependiente. En la Tabla 16 se subraya en la columna P los efectos que son significativos o
activos para la variable dependiente.

De la columna F de la Tabla 16 se aprecia que el efecto més importante es el task (N) seguido
del workstation (M).

Fuente GL SC Sec. SC Ajust. CM Ajust. F P

Workstation 2 11917788603 | 11917788603 | 5958894301 | 3,86 | 0,043
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Task 2 6.90E+16 6.90E+16 3.45E+16 | 223,45 | 0,000
Particulas 2 1018485751 1018485751 | 509242875 | 0,33 | 0,724
Enjambres 2 1285916806 1285916806 | 642958403 | 0,42 | 0,666
Workstation *

Task 4 2273358486 2273358486 | 568339622 | 0,37 | 0,828
Workstation *

Particulas 4 5629404656 5629404656 | 1407351164 | 0,91 | 0,481
Workstation *

Enjambres 4 1074901527 1074901527 | 268725382 | 0,17 | 0,949
Task * Particu-

las 4 2113785212 2113785212 | 528446303 | 0,34 | 0,846
Task * Enjam-

bres 4 2806963652 2806963652 | 701740913 | 0,45 | 0,768
Particulas * En-

jambres 4 7978739856 7978739856 | 1994684964 | 1,29 | 0,315

Workstation *
Task * Particu-
las 8 7130106195 7130106195 | 891263274 | 0,58 | 0,782

Workstation *
Task * Enjam-
bres 8 10605721289 | 10605721289 | 1325715161 | 0,86 | 0,569

Workstation *
Particulas * En-
jambres 8 12175777292 | 12175777292 | 1521972162 | 0,99 | 0,482

Task * Particu-
las * Enjambres 8 13796362603 | 13796362603 |1724545325| 1,12 | 0,403

Error 16 24712083569 | 24712083569 | 1544505223

Total 80 7.95E+16

Tabla 16. Disefio factorial de cuatro factores y tres niveles para la variable de tiempo de pro-
cesamiento (pj;).

Sin embargo, teniendo presente que los efectos mas significativos son los workstation (M) y
task (N) se procede a realizar un diagrama de interaccién por cada uno de los niveles que
poseen los efectos. La Figura 7, Figura 8 y Figura 9 muestran como al variar el efecto particulas
(P) con el efecto enjambre (E’) se encuentra una mejor respuesta del tiempo de procesamiento
(pij), aungue no sea significativa (a = 0.05) la variacion.

Por ejemplo, la Figura 7 es el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres
(E) cuando las workstation (M) presentan un nivel alto. La Figura 7 presenta tres partes, la
primera parte es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles combina-
ciones de particulas (P) y Enjambres; la segunda parte es la relacion entre tasks (N) con un
nivel medio con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres y la tercera
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parte es la relacion entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combinaciones de
particulas (P) y enjambres (E).

En la primera parte de la Figura 7 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable
dependiente tiempo de procesamiento (p;;) cuando el algoritmo hibrido de enjambre se carac-
teriza con particulas (P) en un nivel medio y un enjambre (E) en un nivel bajo. Esta respuesta
no es coherente con lo considerado, ya que se presumia que las mejores respuestas obtenidas
para la variable dependiente se conseguirian con una configuracién de enjambre (E) y particu-
las (P) altas. A mayor nimero de particulas (P) mayor nimero de soluciones y a mayor can-
tidad de enjambres (E) mayor cantidad de espacios de busqueda exploradas (exploracion, ex-
plotacion).

La segunda parte de la Figura 7 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable de-
pendiente cuando el algoritmo hibrido de enjambre se configura con enjambres (E) a nivel
medio y particulas (P) a nivel medio o bajo.

La tercera parte de la Figura 7 el algoritmo presenta respuestas muy similares con todas las
combinaciones posibles de enjambres (E) y de particulas (P).
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Figura 7. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas en workstation (M) con nivel
alto para la variable tiempo de procesamiento (pj;).

La Figura 8 es el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres (E) cuando
las workstation (M) presentan un nivel medio. La Figura 8 presenta tres partes, la primera
parte es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles combinaciones de
particulas (P) y Enjambres; la segunda parte es la relacion entre tasks (N) con un nivel medio
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con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres y la tercera parte es la
relacion entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combinaciones de particulas
(P) y enjambres (E).

En la primera y tercera parte de la Figura 8, en donde se grafica las respuestas del algoritmo
hibrido de enjambre no presentan mayor variacion con respecto a diferentes combinaciones.
La segunda parte presenta una mejoria cuando las particulas (P) estan en un nivel bajo y los
enjambres (E) en un nivel medio.

350000

e=gue medio(M), alto(N), alto(P)
300000

250000 e=fil== medio(M), alto(N), medio(P)

200000
medio(M), alto(N), bajo(P)

150000

medio(M), medio(N), alto(P)

100000

50000

=== medio(M), medio(N),
medio(P)

medio(M), medio(N), bajo(P)

medio(M), bajo(N), alto(P)

medio(M), bajo(N), medio(P)

Figura 8. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas en workstation (M) con nivel
medio para la variable tiempo de procesamiento (p;).

La Figura 9 es el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres (E) cuando
las workstation (M) presentan un nivel bajo. La Figura 9 presenta tres partes, la primera parte
es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles combinaciones de parti-
culas (P) y Enjambres; la segunda parte es la relacion entre tasks (N) con un nivel medio con
todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres y la tercera parte es la relacion
entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y
enjambres (E).

En la primera parte de la Figura 9 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable
dependiente tiempo de procesamiento (p;;) cuando el algoritmo hibrido de enjambre se carac-
teriza con particulas (P) en un nivel medio y un enjambre (E) en un nivel medio. Esta res-
puesta no es coherente con lo considerado. Ya que se presumia que las mejores respuestas
obtenidas para la variable dependiente se conseguiria con una configuracion de enjambre (E)
y particulas (P) altas.
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La segunda parte de la Figura 7 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable de-
pendiente cuando el algoritmo hibrido de enjambre se configura con enjambres (E) a nivel
medio o bajo y particulas (P) a nivel medio.

La tercera parte de la Figura 7 el algoritmo presenta respuestas muy similares con todas las
combinaciones posibles de enjambres (E) y de particulas (P). A excepcion de cuando las
particulas (P) se encuentran a nivel bajo, con esta caracterizacion se incrementa considerable-
mente la variable tiempo de procesamiento (pj;).
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Figura 9. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas en workstation (M) con nivel
bajo para la variable tiempo de procesamiento (pj;).

Si se debe decidir con qué configuracion se logra optimizar la variable tiempo de procesa-
miento (pj;), es necesario estudiar otras variables, tales como: tiempo de espera (v;) y tiempo
de ejecucidn del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

5.3Analisis Variable Tiempo de Espera (v;)

A continuacion se analiza el experimento que se desarrolla para estudiar la variable tiempo de
espera (v;). Se escogio un disefio factorial de cuatro factores y tres niveles. Se pretende con

este experimento caracterizar el algoritmo y definir bajo que efectos se presenta una mejor
respuesta en la variable dependiente.

La Tabla 17 muestra el disefio factorial resultante para la variable tiempo de espera (v;). Segun
los resultados mostrados se obtiene que debido a que el valor de P es menor que el valor de
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significancia fijado en a = 0.05 es significante el efecto combinado (workstation (M) * en-
jambres (E)) y se rechaza la hipotesis nula de la Ecuacion 6. Esto quiere decir que la combi-
nacion entre workstation (M) y enjambres (E) influye en la variable dependiente tiempo de
espera (vj).

Con respecto a las demés hipoétesis planteadas se aceptan las hip6tesis nulas. Esto significa que
ni el efecto, ni las combinaciones planteadas afectan significativamente la variable depen-
diente. En la Tabla 17 se marca la columna P. La marca verde representa que el efecto es
significativo o activo y la marca roja representa que el efecto no es significativo para la variable
dependiente.

Fuente GL |SC Sec. |SC Ajust. |CM F P
Workstation 2 0,914 0,914| 0,457|0,35 |0,709
Task 2 0,099 0,099| 0,049|0,04 |0,963
Particulas 2 0,765 0,765| 0,383|0,29 |0,749
Enjambres 2 1,284 1,284| 0,642(0,49 |0,619
Workstation * Task 4 1,235 1,235| 0,309(0,24 |0,913
Workstation * Particulas 4 9,901 9,901| 2,475|1,90 |0,159
Workstation * Enjambres 4| 12,494 12,494 3,123|2,40 {0,033
Task * Particulas 4 5,160 5,160| 1,290|0,99 |0,440
Task * Enjambres 4 1,975 1,975| 0,494(0,38 |0,820
Particulas * Enjambres 4 1,975 1,975| 0,494|0,38 [0,820
Workstation * Task * Particulas 8 2,173 2,173| 0,272]0,21 |0,985
Workstation * Task * Enjambres 8 4914 4,914 0,614|0,47 |0,858
Workstation * Particulas * Enjambres 8| 15,580 15,580| 1,948|1,50 |0,233
Task * Particulas * Enjambres 8| 16,988 16,988 | 2,123|1,63 {0,192
Error 16| 20,790 20,790 | 1,299

Total 80| 96,247

Tabla 17. Disefio factorial de cuatro factores tres niveles para la variable de tiempo de espera

).
5.4Efectos de Dosificacion en el Algoritmo Hibrido de Enjambre (AHE)

Este experimento se realiza para comprobar los beneficios que presenta el modelo de planifi-
cacion predictivo (MPS) por contar con un scheduler a mediano plazo. El cual impide la so-
brecarga del scheduler a corto plazo y la reduccion del espacio de busqueda del algoritmo hi-
brido de enjambre, a través de la dosificacion de tasks (N) al tipificar las tasks (N) en inme-
diatas y deferidas. Para el analisis de esta variable se realiza un disefio factorial de cuatro
factores y tres niveles que permitira caracterizar el algoritmo segun la respuesta obtenida en la
variable dependiente tiempo de procesamiento (p;;). La respuesta esperada es un menor tiempo

de ejecucion del algoritmo si se presentan tasks (N) bajas y workstations (M) bajas.
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La Tabla 18 muestra el disefio factorial resultante para la variable tiempo de ejecucion del
algoritmo hibrido de enjambre (AHE). Segun los resultados mostrados se obtiene que debido
a que el valor de P es menor que el valor de significancia fijado en a« = 0.05 son significantes
los efectos workstation (M), task (N), particulas (P) y los enjambres (E). Asi mismo, los
efectos combinados de (workstation (M) * enjambres (E)), (workstation (M) * task (N)),
(workstation (M) * particulas (P)), (task (N) * particulas (P)) y (workstation (M) * task
(N) * particulas (P)) son significativos y se rechaza la hipdtesis nula de la Ecuacion 6. Esto
quiere decir que todos los efectos anteriormente nombrados influyen en la variable dependiente
tiempo de ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

De acuerdo con las demas hipdtesis planteadas se aceptan las hipotesis nulas. Esto significa
que ni el efecto, ni las combinaciones planteadas afectan significativamente la variable depen-
diente. En la Tabla 18 se subraya la columna P donde el efecto es significativo para la variable
dependiente.

De la columna F de la Tabla 18 se aprecia que el efecto mas importante es el workstation (M),
workstation (M) * task (N), enjambres (E), task (N), workstation (M) * enjambres (E),
workstation (M) * task (N) * particulas (P), task (N) * particulas (P), particulas (P) y por
Galtimo workstation (M) * particulas (P).

G SC CM

Fuente L | SCSec. | Ajust. Ajust. F P

3,247,14 391,5 | 0,00
Workstation 2 4 3,247,144 | 1,623,572 4 0
Task 2 | 251,215 | 251,215 | 125,608 | 30,29 QIS_O
Particulas 2 54,828 54,828 27,414 6,61 Q’é)_o
Enjambres 2 | 304,698 | 304,698 | 152,349 | 36,74 QIS_O
Workstation*Task 4 | 754,016 | 754,016 | 188,504 | 45,46 Q’S_O
Workstation*Particulas 4 | 54,796 54,796 13,699 3,30 glg_s
Workstation*Enjambres 4 | 272,746 | 272,746 68,187 16,44 Q’S_O
Task*Particulas 4 | 157,851 | 157,851 39,463 9,52 QIS_O
Task*Enjambres 4 | 23,331 23,331 5,833 1,41 O’727
Particulas*Enjambres 4 5,108 5,108 1,277 0,31 O'886
Workstation*Task*Particulas 8 | 343,552 | 343,552 42,944 10,36 Q’S_O

Pagina 44



Pontificia Universidad Javeriana Memoria de Trabajo de Grado - Investigacion

0,71
Workstation*Task*Enjambres 8 22,277 22,277 2,785 0,67 0
Workstation*Particulas*Enjam- 0,93
bres 8 11,476 11,476 1,434 0,35 4
0,57
Task*Particulas*Enjambres 8 28,136 28,136 3,517 0,85 6
Error 16 | 66,346 66,346 4,147
5,597,51
Total 80 9

Tabla 18. Disefio factorial de cuatro factores y tres niveles para la variable de tiempo de eje-
cucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

Se procede a realizar un diagrama de interaccion por cada uno de los niveles que poseen los
efectos workstation (M). La Figura 10, Figura 11 y Figura 12 muestran como al variar el efecto
particulas (P) con el efecto enjambre (E’) se encuentra una mejor respuesta del tiempo de pro-
cesamiento (pj;), siendo significativa (a = 0.05) la variacion.

Por ejemplo, la Figura 10 es el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres
(E) cuando las workstation (M) presentan un nivel alto, a su vez presenta tres partes; la primera
parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles combinaciones de
particulas (P) y Enjambres; la segunda parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel medio
con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres; y, la tercera parte, es la
relacion entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combinaciones de particulas
(P) y enjambres (E).

En la primera parte de la Figura 10, el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable
dependiente tiempo de ejecucion del algoritmo cuando el algoritmo hibrido de enjambre se
caracteriza con particulas (P) en un nivel bajo y un enjambre (E) en un nivel medio. Esta
respuesta no es coherente con lo considerado, ya que se presumia que las mejores respuestas
obtenidas para la variable dependiente se conseguirian con una configuracion de enjambre (E)
y particulas (P) bajas. A menor nimero de particulas (P) menor nimero de célculos y a
menor cantidad de enjambres (E) menos espacios de busqueda para explotar.

La segunda parte de la Figura 10, el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable
dependiente cuando el algoritmo hibrido de enjambre se configura con enjambres (E) a nivel
bajo y particulas (P) a nivel bajo.

La tercera parte de la Figura 10, el algoritmo presenta una mejor respuesta cuando los enjam-
bres estan en un nivel bajo y las particulas en un nivel bajo. Las respuestas obtenidas de la
segunda y tercera parte son consistentes con lo considerado para este experimento.
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Figura 10. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas para la variable tiempo de
ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE') para workstation (M) con nivel alto.

En la Figura 11 se ve el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres (E)
cuando las workstation (M) presentan un nivel medio, a su vez la Figura 7 presenta tres partes;
la primera parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles combi-
naciones de particulas (P) y Enjambres; la segunda parte, es la relacion entre tasks (N) con un
nivel medio con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres y; la tercera
parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combinaciones de
particulas (P) y enjambres (E).

En la primera parte de la Figura 11 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable
dependiente tiempo de ejecucion del algoritmo cuando el algoritmo hibrido de enjambre se
caracteriza con particulas (P) en un nivel bajo y un enjambre (E) en un nivel bajo. Esta res-
puesta es coherente con lo considerado. Se presume que las mejores respuestas obtenidas para
la variable dependiente se conseguira con una configuracion de enjambre (E') y particulas (P)
bajas.

La segunda parte de la Figura 11 el algoritmo presenta una mejor respuesta de la variable de-
pendiente cuando el algoritmo hibrido de enjambre se configura con enjambres (E) a nivel bajo
y particulas (P) a nivel bajo.

La tercera parte de la Figura 11 el algoritmo presenta una mejor respuesta cuando los enjambres
estan en un nivel bajo y las particulas en un nivel bajo. Las respuestas obtenidas de la segunda
y tercera parte son consistentes con lo considerado para este experimento.
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Figura 11. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas para la variable tiempo de
ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE) para workstation (M) con nivel medio.

Y en la Figura 12 se ve el resultado de las relaciones tasks (N), particulas (P) y Enjambres (E)
cuando las workstation (M) presentan un nivel bajo, asi mismo la Figura 12 presenta tres par-
tes, la primera parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel alto con todas las posibles
combinaciones de particulas (P) y Enjambres; la segunda parte, es la relacion entre tasks (N)
con un nivel medio con todas las posibles combinaciones de particulas (P) y enjambres y la
tercera parte, es la relacion entre tasks (N) con un nivel bajo con todas las posibles combina-
ciones de particulas (P) y enjambres (E).

En todas las partes de la Figura 12 la respuesta es consistente con lo considerado. Se estima
que a mejor namero de enjambres (E) y menor numero de particulas (P) el algoritmo hibrido
de enjambre encuentra de forma rapida la solucién al scheduling propuesto.
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Figura 12. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas para la variable tiempo de
ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE) para workstation (M) con nivel bajo.

Se concluye, para este experimento que los resultados obtenidos son consistentes con las res-
puestas esperadas, donde se razonaba que a menor cantidad de enjambres (E) y particulas (P),
el algoritmo demora menos en su ejecion.

6. Protocolo Experimental con Datos del Caso Real

El protocolo experimental con datos del caso real se realiza para comprobar que existe mejora
con respecto a la variable dependiente seleccionada. Para analizar efectos estadisticamente
significativos o activos se ejecuta para las variables dependientes propuestas un estudio facto-
rial de dos factores de tres niveles [44]. A continuacion se eligen las variables intervinientes,
dependientes e independientes.

Variables Intervinientes. Las variables intervinientes escogidas para el protocolo experimental
con datos del caso real son iguales al protocolo experimental con datos sintéticos. Sin embargo,
la calibracion y fuente de donde se extrae la informacién son bases de datos reales de un Call
Center. La bases de datos se dividen en datos de agentes, datos de personas contacto, datos de
telefonia y datos de tipificacion. También, se afiaden dos variables intervinientes.

a) Workstations (M). Definido como el nimero maximo de recursos que pueden ser asignado
a unas tasks (N) para que sean procesadas.

b) Tasks (N). Definido como unidades de actividades en un proceso.

c) Nivel de experticia del Workstation (e;). A través de mineria de datos a las bases de datos
del Call Center se realizan los indicadores de experticia para los workstations (M).
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d) Iteraciones en la lista tabu (IT"). Numero de iteraciones que se realiza de la lista tabu para
encontrar en optimo global (xgphest). Esta variable se calibra al dejar como valor final de
namero de iteraciones igual a cinco.

e) Iteraciones en los enjambres (en) . Numero de iteraciones que se realiza en el enjambre
para encontrar el la mejor solucion hasta el momento (pBest). Esté variable se calibra al
dejar como valor final de nimero de iteraciones igual a cinco.

Variables Independientes. Para la elaboracion del protocolo experimental se definen dos varia-
bles independientes. Se contextualizan de la siguiente manera:

a) Enjambres (E). Nube de soluciones candidatas que exploran una region del espacio de
busqueda.
b) Particulas (P). Una de las muchas soluciones candidatas que hacen parte de un enjambre.

Se definen rangos esperados de operacion y se examinan de forma cualitativa, entre alto, bajo
y medio. La definicién de rangos se puede observar en la Tabla 19.

Rangos | Alto | Medio | Bajo

Enjambres (E) | 1a10 |10 |5 3

Particulas (P) |1a20 |20 |12 2
Tabla 19. Rangos esperados de operacion.

Variables Dependientes. Para la elaboracion del protocolo experimental se definen dos varia-
bles dependientes y se contextualizan de la siguiente manera:

a) Tiempo de procesamiento (pi]-). Tiempo que demora una task (t;) en ser procesada, desde
que una workstation (e;) empieza su ejecucion hasta que finaliza. Los datos se expresan
en segundos (s)

b) Tiempo de ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE). Es el tiempo que demora
el algoritmo hibrido de enjambre (AHE) en calcular la solucidn al problema de scheduling.
Los datos se expresan en segundos (s).

Resultados del Protocolo Experimental. Para el analisis de las variables dependientes se pro-
pone un disefo factorial de dos factores de tres niveles (alto, medio, bajo). A continuacion, se
analiza la variable tiempo de procesamiento (pj;).

Las hipdtesis que se desean probar estan dadas por la Ecuacion 7.

Hy: Efecto Particulas (P) =0
Hy: Efecto Particulas (P) # 0

Hy:Efecto Enjambre (E) =0
Hy:Efecto Enjambre (E) # 0

Hy: Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) =0
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Hy: Efecto Particulas (P) X Efecto Enjambre (E) # 0
Ecuacion 7. Hipdtesis del disefio factorial realizado para la variable dependiente.

Para probar o rechazar las hipotesis planteadas en la Ecuacion 7 se realiza para la variable
tiempo de procesamiento (pij) un disefio factorial de dos factores y tres niveles. La Tabla 20
muestra el disefio factorial resultante.

Fuente GL |SC CM F P

Particulas |2 |21641,1|10820,6|3,10|0,154
Enjambres |2 |2417,4 |1208,7 [0,35]0,726
Error 4 113946,6 | 3486,6

Total 8 138005,1
Tabla 20. Diserio factorial de dos factores tres niveles para la variable tiempo de procesamiento

(pj)-

Segun los resultados mostrados se obtiene que debido a que ningun valor de P es menor que el
valor de significancia fijado en « = 0.05 se aceptan todas las hipotesis nulas. Esto quiere decir,
gue no son relevantes o significativos los factores particulas y enjambres para la variable
tiempo de procesamiento (pj;). Estos resultados coinciden con los resultados obtenidos en el

protocolo experimental con datos sintéticos.

Se procede a realizar un diagrama de interaccion por cada uno de los niveles que poseen los
efectos. Es asi como la Figura 13 muestra como al variar el efecto particulas (P) con el efecto
enjambre (E) se encuentra una mejor respuesta del tiempo de procesamiento (p;;), aunque no

sea significativa (e« = 0.05) la variacion.

Por ejemplo, se encuentra una mejor solucion del tiempo de procesamiento (p;;) cuando las

particulas (P) estan en un nivel medio y los enjambres (E) en un nivel bajo. Estos resultados
coinciden con los resultados obtenidos en el protocolo experimental con datos sintéticos.
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Figura 13. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas para la variable tiempo de
procesamiento (pj;).

Para la variable Tiempo de ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE) se realiza un
disefio factorial de dos factores y tres niveles. En la Tabla 21 se muestra el disefio factorial
resultante. Segun los resultados expuestos se obtiene que debido a que el valor de P es menor
que el valor de significancia fijado en @« = 0.05 son significantes los efectos particulas (P) y
los enjambres (E) y se rechaza la hipotesis nula de la Ecuacion 7. Esto quiere decir que todos
los efectos anteriormente nombrados influyen en la variable dependiente tiempo de ejecucién
del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

Con respecto a las demas hipotesis planteadas se aceptan las hip6tesis nulas. Esto significa que
ni el efecto, ni las combinaciones planteadas afectan significativamente la variable depen-
diente. En la Tabla 21 se marca la columna Pse subraya el efecto significativo. En la columna
F de la Tabla 21 se aprecia que el efecto mas importante es enjambres (E) seguido de las
particulas (P).

Fuente GL|SC CM F P
Particulas |2 |113,111|0,56556|10,81|0,024
Enjambres |2 |409,790|204,895|39,17| 0,002
Error 4 10,209220,05230

Total 8 1543,823
Tabla 21. Disefio factorial de dos factores tres niveles para la variable tiempo de ejecucion
del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).
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Se realiza un diagrama de interaccion por cada uno de los niveles que poseen los efectos. La
Figura 14 muestra como al variar el efecto particulas (P) con el efecto enjambre (E) se en-
cuentra una mejor respuesta del tiempo de ejecucion del algoritmo hibrido de enjambre (AHE),
aunque no sea significativa (¢ = 0.05) la variacion.

Por ejemplo, se encuentra una mejor solucién del tiempo de ejecucion del algoritmo hibrido de
enjambre (AHE) cuando las particulas (P) estan en un nivel bajo y los enjambres (E) en un
nivel bajo. Es consecuente con lo esperado debido a que menor cantidad de particulas (P) y
menor cantidad de enjambres (E) el computo de todos los algoritmos se reduce.

6
5 _

4

3

2

1

0
alto medio bajo
=¢=—2lto (P) 5,07 4,451 3,869
=li—medio (P) 5,406 4,165 3,544
bajo (P) 4,735 3,344 2,93

Figura 14. Diagrama de interaccion para enjambres por particulas para la variable tiempo de
ejecucién del algoritmo hibrido de enjambre (AHE).

Debido a que se debe escoger una configuracién que logre optimizar la variable tiempo de
procesamiento (p;;) es necesario estudiar el comportamiento de esta variable con respecto al
caso de estudio. En el caso de estudio la asignacion de workstation (e;) a las task (t;) se realiza
a través de una cola primero en entrar, primero en salir (FIFO).

El calculo real de la variable tiempo de procesamiento (p;;) se realiza utilizando los tiempos
persistidos en la base de datos de una cantidad determinada de task (t;) de la operacion de un
Call Center. Con las mismas llamadas se simula la asignacion de recursos a través del modelo
de planificacion predictivo (MPS). En la Figura 15 se observa la mejora porcentual en prome-
dio del 28% que presenta el uso del modelo desarrollado. Se ve gue no existe mejora significa-
tiva si se varian los enjambres (E) o las particulas (P). El resultado concuerda con el estudio
realizado con el disefio factorial, en el que se obtuvo que el mejor valor de la variable tiempo
de procesamiento (p;;) es particulas (P) en su nivel medio combinado con enjambres (E) en
su nivel bajo.

Si se debe implementar en el mundo real el algoritmo hibrido de enjambre se elegiria la si-
guiente configuracion teniendo en cuenta el resultado de los disefios experimentales:

1. Particulas (P) a nivel medio.
2. Enjambres (E) a nivel bajo.
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3. Tasks (N) a nivel bajo.

4. Workstations (M) a nivel bajo.
La configuracion elegida da la seguridad de obtener una buena respuesta al problema de sche-
duling en un tiempo corto de ejecucidon del algoritmo.

4500

4000

3500

3000 -—W‘*A—

2500
2000
1500
1000
500
0

alto bajo medio alto bajo medio alto bajo medio

alto (P) medio (P) bajo (P)
@ Real (FIFO) 4183 4183 4183 4183 4183 4183 4183 4183 4183
@s=fil== Calculado (AHE) | 2928,49 2998,14 2921,59 2956,26 2899,25 2943,05 3075,35 2959,51 3097,63

Figura 15. Valores de la variable tiempo de procesamiento (pj;) para datos reales del caso de
estudio vs los valores simulados a través del modelo de planificacion

Se concluye, a partir de los experimentos que el modelo de planificacion predictivo (MPS), si
se implementara, existiria una reduccion en el tiempo de procesamiento (p;;) del tasks y la
solucion del problema se realiza en un corto tiempo de ejecucion.
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CONCLUSIONES

1. Se analiza rigurosamente las técnicas de inteligencia de enjambre, en las que se selecciona
el algoritmo de optimizacion por particulas (PSO). A su vez, se estudian las series de
tiempo por las que se concluye que seleccionar la técnica adecuada en series de tiempo
depende exclusivamente de los datos. Se escoge PSO debido a su flexibilidad, facilidad
de hibridar y rdpida convergencia. Por tal razon, se puede concluir una técnica de busqueda
local denominada bdsqueda Tabu, que se hibrida PSO con busqueda Tabu. Asi mismo se
realizo en su totalidad el modelo de planificacion predictivo (MPS), con sus niveles jerar-
quicos, sus componentes y la forma en que su orquestan.

2. Se desarrolla el modelo de planificacion predictivo (MPS), a través del paradigma de pro-
gramacién orientada a agentes. Es asi como se genera el scheduler a corto plazo, cuyo
componente principal es el algoritmo hibrido de enjambre. Adicional, se encuentra que se
debe crear un simulador, que permite realizar el protocolo experimental.

3. Através del desarrollo del protocolo experimental se concluye que el modelo de planifica-
cion predictivo (MPS) logra el decremento de tiempo de procesamiento de un task en un
30% en promedio y, que al poseer un dosificador el scheduler a mediano plazo evita la
sobrecarga del sistema y se obtiene un menor tiempo de ejecucion del algoritmo. La asig-
nacién que realiza el algoritmo hibrido de enjambre es de forma inteligente, al utilizar in-
formacion pasada para determinar las caracteristicas del task y prever cual workstation esta
capacitada para optimizar el tipo de procesamiento.

4. Con el desarrollo del modelo planteado, se encontré que es confiable, flexible, de imple-
mentacion facil y rapida de componentes por separado que puestos a prueba confirman que
son aptos segun el experimento llevado a cabo para los diferentes contextos.
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