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RESUMEN

En este trabajo se analiza el labor scheduling problem que consiste en programar el horario de
trabajo o los turnos de los distintos empleados de forma que se minimicen los gastos de personal y los
costes de oportunidad esperados. Dado que generalmente las empresas y organismos mantienen un
elevado nivel de flexibilidad en sus horarios, tradicionalmente muchos procedimientos usados para la
resolucion de problemas de turnos de horarios han sido estrategias heuristicas cldsicas. Sin embargo son
pocos los trabajos existentes en la literatura que propongan estrategias metaheuristicas, que son de mas
reciente creacion. Ademds estos trabajos solo usan un pequeflo nimero de estas estrategias, -Busqueda
Tabu, Temple Simulado y Algoritmos Genéticos-, no existiendo referencias destacadas que usen otros
Metaheuristicos. La aportacion de este trabajo ha sido el disefio y posterior estudio comparativo de una
amplia gama de metaheuristicos para este problema, ademads de un eficaz tipo de movimientos vecinales.
Concretamente, las estrategias que se usan en este trabajo son GRASP, Biisqueda en Entornos Varia-
bles, Temple Simulado, Biisqueda Tabu, Algoritmos Genéticos y Algoritmos Meméticos. Para realizar
esta comparacion se hacen pruebas con diferentes instancias ficticias con un horizonte temporal de una
semana.
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ABSTRACT

In this work, the labor-scheduling problem is analyzed. This problem consists of planning the sche-
dule or the shifts for the employees minimizing labor and opportunity costs. Because of the firms,
generally, have a high degree of scheduling flexibility, heuristics methods have been used to solve this
problem. However there are few works in the literature that propose metaheuristics strategies for this
problem, and besides only a small number of this strategies are used, -Tabu Search, Simulated Annealing
and Genetic Algorithms-. There are not important references that use another metaheuristics procedures.
The contribution of this work is the design and comparison of a wide range of metaheuristics for this
problem and also an effective type of neighborhood is designed. Specifically, GRASP, Variable
Neighborhood Search, Simulated Annealing, Tabu Search, Genetic Algorithm and Memetic Algorithm.
Computational experiences with different fictitious instances for a planing horizon of a week are performed.
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1. INTRODUCCION

Una decision que se requiere en la organizaciéon y funcionamiento de muchas
empresas de servicios es determinar el niimero de empleados y sus horarios de traba-
jo de forma que se minimicen los gastos de personal y los costes de oportunidad
esperados. Tradicionalmente a este problema se le denomina labor scheduling problem.

"Labor scheduling -el proceso que iguala, durante las operaciones del dia, el
niimero de empleados trabajando con el niimero de trabajadores que se necesitan
para proveer el nivel deseado de servicio al cliente- es frecuentemente un gran
determinante de la eficiencia en la organizacion del servicio". (Thompson, 1995).

El desarrollo de horarios de trabajo eficientes ha sido reconocido durante un largo
tiempo como un factor elemental para mejorar la productividad en los servicios.
Muchas empresas de servicios tienen demandas que varian significativamente de una
hora a otra y de un dia a otro. Si esas empresas carecen de capacidad para satisfacer
la demanda cuando esta se presenta pueden incurrir en pérdidas o aumentar sus cos-
tes (imagen, pérdida de clientes). De igual forma, un exceso de la capacidad de oferta
sobre la demanda podria conducir al despilfarro.

Dantzig (1954) fue el primero en formular el problema de labor scheduling como
un modelo matematico. La formulacién propuesta por €l es la siguiente:

m
Min chxj
j=1

sujeto a

m

Za”x}. 27 . i=1.h

j=1

x;20; x;€Z;
donde

h = nimero de periodos de tiempo considerados (normalmente horas).
m = ndmero de turnos posibles o permitidos.

1, si el periodo i estad incluido en el turno j,
a.. =

Ji
0, en otro caso i=1.hyj=1.m.

= coste de tener un empleado trabajando durante el turno j, j=1..m,

c;
fi = nivel requerido de trabajadores en el periodo i, i=1..h,
X;= nimero de empleados trabajando en el turno j, j=1..m.
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El objetivo de este modelo es minimizar el coste de los turnos programados en el
horizonte temporal considerado (ya sea un dia o una semana) sujeto a que haya sufi-
ciente nimero de trabajadores en todos los periodos para satisfacer la demanda.

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

Dado que generalmente las empresas (puiblicas o privadas) mantienen un elevado
nivel de flexibilidad en sus horarios, el nimero de turnos disponibles suele ser muy
elevado. Ademds Bartholdi (1981) mostré que estos problemas son NP-completos.
Es decir se requiere un tiempo elevadisimo para obtener la solucidon 6ptima incluso
en problemas de pequefio tamafio. Esto motiva el desarrollo de los convencionales
métodos de solucién heuristicos y metaheuristicos, (mas rapidos que los métodos
optimos y que dan lugar a soluciones seudo6ptimas). Varias empresas de servicios
como L.L. Bean (Andrews y Parsons,1989 y 1993, y Quinn y otros, 1991), United
Airlines (Holloran y Byrn, 1986) y el servicio de policia de San Francisco (Taylor y
Huxley, 1989) han experimentado importantes actuaciones de mejora después de
adoptar estas técnicas.

Tradicionalmente el heuristico mas efectivo y convencional para este tipo de pro-
blemas combina la programacién lineal con algunas formas de Busqueda Local (Hill
Climbing) (Bechtold et. al, 1991, Easton,1991 y Aykin,1996). Sin embargo, las técni-
cas de Hill Climbing usadas con los heuristicos mas convencionales en general 'pro-
hiben' las soluciones infactibles. Esto limita sus caminos de bisqueda a regiones
factibles del espacio de bisqueda, sin la posibilidad de 'saltar’ de una region factible
a otra a través de regiones infactibles. Mas problematica sin embargo es la tendencia
de los métodos de Hill Climbing de converger a minimos locales no globales. Estas
limitaciones sugirieron un mayor potencial para obtener mejoras en las soluciones
heuristicas. Recientemente algunos investigadores han propuesto para este trabajo
diferentes técnicas metaheuristicas como el Temple Simulado, Bisqueda Tabi, y
Algoritmos Genéticos para superar algunas de las limitaciones de los heuristicos con-
vencionales.

Concretamente en Brusco y Jacobs (1993a y 1993b), Brusco y otros (1995) y
Thompson (1996), se proponen algoritmos basados en Temple Simulado; en Easton
y Mansour (1999) se disefia un Algoritmo Genético; y en Glover y McMillan (1986),
Taylor y Huxley (1989), Easton y Rossin (1996), Dowsland (1998) y Alvarez-Valdes
et. al (1999) se disefian procedimientos de Biisqueda Tubii.

Sin embargo no hay referencias notables sobre el uso de otras estrategias
metaheuristicas para este problema. Por tanto se ha creido conveniente en este traba-
jo desarrollar diferentes procedimientos que se basen en una mayor variedad de es-
trategias para comparar su eficacia en estos problemas. Concretamente se van a utili-
zar algunas de las estrategias mds importantes y conocidas (GRASP, Biisqueda en
Entornos Variables, Temple Simulado, Biisqueda Tabiu, Algoritmos Genéticos,
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Algoritmos Meméticos y Biisqueda Dispersa) para la resolucion del problema del
labor scheduling, comparando los resultados que se obtienen con cada una de ellas.
Obsérvese como algunas de las estrategias que se utilizan en este trabajo no han sido
utilizadas anteriormente para la resolucién de este problema. En este caso el modelo
de labor scheduling que se sigue es el propuesto por Dantzig (Dantzig, 1954) descri-
to anteriormente.

Hay que indicar que muchas de las estrategias propuestas estan basadas en movi-
mientos vecinales, e incluso incorporan procedimientos de Busqueda Local basados
en estos movimientos. Los movimientos vecinales que se proponen en este trabajo
son una cadena o composicion de movimientos simples. Ademads resultan eficaces ya
que por una parte permiten visitar regiones no factibles, dando mas flexibilidad a la
bisqueda, a la vez que se va obteniendo en cada momento la 'proyeccién’ de dichas
soluciones en la region factible (es decir, la solucién factible mas cercana).

Para ello se ha disefiado el procedimiento Proyeccion similar al usado en el traba-
jo de Brusco y Jacobs (1993a). Sin embargo, mientras que Brusco y Jacobs solo lo
usan en el dltimo paso de cada cadena o composicidén de movimientos, tomando esa
proyeccion como resultado de esa gran iteracion, la aportacion de nuestro trabajo es
realizar la proyeccion a la region factible tras cada movimiento simple y quedarnos
con la mejor.

El trabajo se estructura de la siguiente manera: en el apartado 2 se describen tanto
los movimientos vecinales como otros procedimientos de los que hacen uso las dife-
rentes estrategias que se describen posteriormente. En el apartado 3 se analizan estas
estrategias (por este orden: GRASP, Biisqueda en Entornos Variables, Temple Simu-
lado, Biisqueda Tabu, Algoritmos Genéticos y Algoritmos Meméticos). En el aparta-
do 4 se exponen diferentes experiencias computacionales que comparan la eficacia
de estas estrategias. Finalmente se muestran las conclusiones.

2. MOVIMIENTOS VECINALES

Se van a definir un tipo de movimientos vecinales que ademds de dar lugar a
procedimientos de busqueda local, van a ser parte fundamental de las diferentes téc-
nicas metaheuristicas que se describiran posteriormente. Cada solucién viene repre-
sentada l6gicamente por el vector x =( x,,x,,...,x,, ) donde X; representa el nlimero
de trabajadores del turno j.

Un simple vistazo a la funcién objetivo del problema indica que cualquier movi-
miento de mejora de una solucién va a consistir en quitar trabajadores de los diferen-
tes turnos. Esto hace que se llegue "rdpidamente” a la frontera de la factibilidad. En
este caso una solucién seria infactible cuando el nimero de trabajadores contratados
en una hora determinada sea inferior al que se requiere.
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Se ha observado que cuando se permite "traspasar"” esta frontera el proceso es mas
flexible y, en general, llega a mejores soluciones que cuando solo se permiten movi-
mientos a soluciones factibles. En este tltimo caso el procedimiento se encajona muy
rapidamente.

Ahora bien, cuando se visitan soluciones infactibles es conveniente proveer al
proceso de un mecanismo que permita "proyectar” dicha solucién infactible a la re-
gioén factible mas cercana cuando se estime conveniente.

En este caso se ha disefiado un procedimiento de proyeccion similar al usado en el
trabajo de Brusco y Jacobs (1993a). Sin embargo, las diferencias estan en la forma de
usarlo. Mientras que Brusco y Jacobs solo lo usan en el dltimo paso de cada cadena
de movimientos simples, tomando dicha proyeccién como resultado de esa iteracion,
en este trabajo se realiza la proyeccidn tras cada movimiento simple tomando la
mejor de ellas como resultado de esa iteracion tal y como se muestra en la figura 1.
Este procedimiento de proyeccién se describe a continuacion.

Para ello se consideran los siguientes parametros y variables:

f{x) = valor de la funcién objetivo para la solucion x.

w(x) = vector de los trabajadores de que se dispone en cada periodo, correspon-
diente a la solucion x.

El procedimiento Proyeccion en seudocddigo es el siguiente:

PROCEDIMIENTO PROYECCION (VAR X)

m
Determinar Wi(x)zzxjaji si=1..h.;
J=1

Repetir
1 I={i/w(x)<r}, i=l.h
2. Sil # hacer

2.1.  Calcular necj= Zaj,i,j:]..m ;

iel

2.2. Calcularj*/nec],* = max { necj : j=1..m }

i=l.h

2.3. Hacer: Xj= x/,*+] y w,-(x)zwi(x)+aj*,,-,

hasta [=0)

Obsérvese que el procedimiento intenta recuperar la factibilidad afiadiendo el menor
nimero de trabajadores posibles. Para ello en cada iteracion elige afiadir un trabaja-
dor al turno que abarque mas horas infactibles. Obviamente, si la solucién inicial ya
es factible se la deja sin realizar ninguna variacién en ella.

Los movimientos vecinales que se describen a continuacién se han desarrollado
también tomando ideas del trabajo de Brusco y Jacobs (1993a). Estos movimientos
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se pueden considerar como una composicion o cadena de movimientos simples. Cada
movimiento simple consiste en quitar un trabajador de un turno.

Para elegir el turno mas adecuado de donde quitar el trabajador, ademas del valor
de la correspondiente proyeccién se hace uso de una funcion guia, beta. Esta funcién
indica el nimero de periodos de dicho turno que permanecen factibles tras restar un
trabajador a ese turno. En otras palabras, se intenta determinar con que turno el incre-
mento en el nimero de las horas infactibles seria menor.

El procedimiento queda de la siguiente forma:

PrOCEDIMIENTO CADENA_DE_MOVIMIENTOS (KMAX; VAR X):

Repetir
1. Hacer x"=x, k=0, x"=x y valor_anterior=f(x);
2. Mientras (k < kmax) y (f(x°) >0 ) hacer

2.1. k=k+1, beta_max=—c0 y y2 =co.
2.2, Vj=1.m si x? > 0 hacer

2.2.1. xI=x° x; =x; —1, calcular beta]. y x2=x!;

2.2.2.  Ejecutar Proyeccion (x°)
2.2.3. Si(fix’) <V?) o ((ix?) =v2)y (beta]. > beta_max)) hacer
2.2.3.1. beta_max=betai, v2 =f(x2) L x"'=x? y xlm= xI
2.3 Hacer x=x" '
2.4 Si f(x") < fix™) hacer x"=x*"
3. Sif(x™) < f(x) hacer x = x™
hasta f (x) = valor_anterior

El valor de beta]., j=1...m, se calcula de la siguiente manera:

Cardinal de {i/aj’izl y w,.(x)—IZr,}

m
0
donde W,'(-x) = Zaj”'xj .
Jj=1

En la figura 1 se puede observar como en cada gran iteracion se van formando
tanto las cadenas de la solucién gufa x” como la de sus proyecciones respectivas x".
Al finalizar la iteracion se toma la mejor proyeccion y el proceso se reinicializa hasta
que no haya mejora. De esta forma, al usar simultdneamente una solucién gufa x’ que
puede 'recorrer’ regiones infactibles y sus correspondientes proyecciones factibles,
se superan algunos de los inconvenientes de los tradicionales procedimientos de Hill
Climbing que limitaban la busqueda a regiones factibles, segtin se coment6 en la
introduccion.
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Fig. 1: Formacion de las cadenas de movimientos y sus proyecciones respectivas.

Region factible

Frontera de factibilidad

3. DESCRIPCION DE LAS TECNICAS METAHEURISTICAS

3.1. GRASP

Las técnicas GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) fueron
dadas a conocer inicialmente por Feo y Resende (1989). Dos tutoriales mas recientes
se pueden encontrar en Feo y Resende (1995) y Pitsoulis y Resende (2002). Bésica-
mente actia de la forma siguiente:

ProcepimienTto GRASP (alfa, kmax)
Repetir
Generar solucion inicial Avido - Aleatoria x;
Ejecutar procedimiento Cadena_de_Movimientos(kmax, x ) ;
Actualizar mejor solucion;
hasta alcanzar un criterio de parada

Como método para obtener la solucién inicial dvido-aleatoria en cada iteracion,
se emplea un algoritmo constructivo que se describe a continuacién.

PROCEDIMIENTO AVIDO_ALEATORIO (alfa; var x)

Iniciar : xi=0,j=1..m y wi(x)=0, i=1.h;
Repetir
LI={i/w(x)<r};
2. 8110 hacer
2.1 Calcular nec;= Zaj:i ;

iel
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2.2. Determinar: nec_max= max {nec It Jj =1..m} y

nec_min= min {necj 5 =1..m}
2.3. Formar L= {j/necj > alfa * nec _max+(1—alfa )* nec_min};
2.4. Elegir aleatoriamente j*e L;

2.5 Hacer: Xj= x].*+] y wi(x)=w(x)+a;;i=1.h
hasta =0

En este caso el procedimiento usa como funcién guia nec(j) que indica para cada
turno j a cuantas horas infactibles de las que abarca ayudaria a recuperar la factibilidad
si se afiade un trabajador a dicho turno. Es por tanto una medida de la "bondad" de
cada turno para elegir el mas adecuado para anadir trabajadores.

Obsérvese que no necesariamente se elige el "mejor” (el de mayor valor de nec)
sino se selecciona aleatoriamente uno de los mejores (los que forman la lista L. de
mejores candidatos). Se ha demostrado como con este "equilibrio” entre aleatoriedad
y agresividad (o avidez) se consiguen mejores resultados que usando sélo estrategias
totalmente dvidas o totalmente aleatorias.

El parametro que mide el grado de aleatoriedad o avidez es alfa. Para alfa=0,

L={j/j=1.m}, es decir, estarfa formado por todos los j y el procedimiento seria

totalmente aleatorio. Por el contrario si alfa=1, la lista L solamente estaria formada
por el mejor (o los mejores en caso de que haya mas de uno que alcance el maximo)
y el procedimiento seria totalmente dvido y mucho mas deterministico que con valo-
res mas bajos. Hay que sefialar que, en este caso, con alfa=1 el procedimiento cons-
tructivo Avido_Aleatorio no es totalmente deterministico. Esto se debe a que en cada
iteracion del método constructivo, se dan en muchas ocasiones 'empates'. Es decir,
hay varios turnos j con el maximo valor de la funcién nec. Por tanto la lista de candi-
datos L puede estar formada por mas de un elemento, lo que hace que, incluso para
este valor de alfa, exista un cierto grado importante de aleatoriedad en el proceso.

3.2 Buisqueda en entornos variables

La Biisqueda en Entorno Variable o VNS (Variable Neighborhood Search) es un
reciente metaheuristico para resolver problemas combinatorios propuesto y descrito
en trabajos como Mladenovic (1995), Mladenovic y Hansen (1997) y Hansen y
Mladenovic (1998). Un tutorial mds reciente se puede encontrar en Hansen y
Mladenovic (2002).

En nuestro caso el algoritmo VNS actda de la forma siguiente:
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ProceEDIMIENTO VNS (pmax, maxiter, kmax,; var x):

Hacer: niter=0 e iter_mejor=0;
Repetir
1. Hacer k=0 y niter=niter+1;
2. Repetir
2.1 Hacer: k=k+1y x'=x;
2.2 Ejecutar Perturbar (k,x');
2.3 Ejecutar Proyeccion (x!);
2.4Ejecutar Quitar (x1);
2.5 Ejecutar Cadena_de_Movimientos (x/, kmax);
hasta (k = pmax) o (f(x') < fix)) (fin paso 2)
3. Si fix!) < fix) hacer: x=x' e iter_mejor=k;
hasta (niter > iter_mejor+maxiter) u otro criterio de parada;

El procedimiento Perturbar consiste en tomar k turnos y asignarlos un valor ente-
ro de forma aleatoria. El rango de valores que pueden tomar varia desde O hasta un
maximo especifico para cada turno j. En este caso, este maximo se define como

max_trabj = max{ri /aj’i =1, Zlh},_] =1..m.

Obviamente es innecesario asignar a un turno mas trabajadores de los que se ne-
cesitan en la hora en la que mas trabajadores se requieren, entre las abarcadas por
dicho turno. Segtn esto, el procedimiento Perturbar en seudocédigo es como sigue:

PROCEDIMIENTO PERTURBAR (k; var x)

Seleccionar aleatoriamente k turnos j pIyeedis
Para l=1..k, asignar a x;; un valor entero aleatorio entre 0 y max_trab,;;

Obsérvese que esta "perturbacion” no garantiza ni la factibilidad de la solucién
obtenida ni que esta sea de calidad. Por eso se requieren procedimientos que la de-
vuelvan la factibilidad y/o que mejoren su calidad de forma rapida. Para lo primero
se aplica el procedimiento Proyeccion explicado anteriormente. Una vez conseguida
la factibilidad, con el procedimiento Quitar se pueden obtener mejoras y conseguir
una solucion de calidad aceptable.

El procedimiento Quitar actiia de la forma siguiente:

PROCEDIMIENTO QUITAR (Vvar x)

m
Determinar W,'(X):zxjaj,[ ;1=1.h.
=
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Repetir
Vj,j=1..m hacer: calcular H= min{wi(x)— n/Ni/a;; = 1};
St Hj > X; hacer Hi:xj;
Determinar Hj*= max {Hj,j =1..m};
Si Hj* >0 hacer:
X=X = H* swi(x)=wi(x)=-a;,,

hasta H]. =0;

i=l.h;

El procedimiento Quitar asegura la obtencién de buenas soluciones que posterior-
mente son mejoradas por el procedimiento Cadena_de_Movimientos. Hay que sefia-
lar que los resultados obtenidos por este procedimiento de mejora asi como su tiempo
de computacién dependen de la calidad de la solucién de partida. Si esta es mala, los
resultados finales son peores y con mayor tiempo de computacion que si se parte de
soluciones iniciales de una calidad aceptable.

3.3. Temple simulado

Este metaheuristico fue propuesto por Kirkpatrick y otros (1983) y Cerny (1985).
En €l se permiten movimientos hacia soluciones peores aunque de forma controlada.

El esquema de nuestro algoritmo de Temple Simulado en seudocodigo es el si-
guiente:

PROCEDIMIENTO TEMPLE_SIMULADO (X, pmax, t_inicial, c¢; var xm)

1. Hacer : temp = t_inicial y xm = x ;

2. Repetir
2.1. Ejecutar Generar_Vecino (x, x°);
2.2. Generar aleatoriamente s uniformemente en (0,1);
2.3. 8i (fix°) fix)) o (s < exp(f(x)-fix°)/temp)) hacer x=x°;
2.4. Si f(x) < fix™) hacer x"=x;
2.5. Hacer temp= temp*c;

hasta alcanzar condicion de parada.

El procedimiento Generar_Vecino es el siguiente:

ProcEDIMIENTO GENERAR_VECINO (X; var x0);

0_ .

1. Hacer x
2. Ejecutar Perturbar (pmax, x°);
3. Ejecutar Proyeccion (x7);

4. Ejecutar Quitar (x%);
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Para determinar la temperatura inicial (¢_inicial) se ha usado un procedimiento
que obtiene un valor de esta con la que cualquier cambio en el entorno de la solucién
inicial es admitido con una probabilidad de al menos 0.5; Para ello se considera 'el
peor de los casos' (es decir, el movimiento 'mas dificil' o menos probable de ser
aceptado): el paso de la mejor a la peor solucién en el entorno de la solucién inicial.
A continuacién se calcula que temperatura hace falta para que ese cambio sea admi-
tido con una probabilidad de al menos 0.5. El procedimiento en seudocédigo queda
como sigue:

PROCEDIMIENTO TEMPERATURA_INICIAL (11_vecinos, pmax, x):

1. Hacer: min = infinito y max = 0;

2. Vi=1..n_vecinos hacer:
2.1. Ejecutar Generar_Vecino (x, x°);
2.2. Si f(x) > max hacer max = f(x);
2.3. Si f(x) < min hacer min = f(x);

3. Hacer t_inicial = (max-min) / In2;

Finalmente, el algoritmo de Temple Simulado se parard cuando la temperatura
alcance un valor tan bajo que la probabilidad de que se de cualquier movimiento a
peor o hacia arriba sea insignificante (0.001), y por tanto sea casi imposible salir del
'valle' del minimo local actual.

3.4 Busqueda Tabu

Los primeros trabajos sobre Biisqueda Tabii con tal nombre se deben a Glover
(1989) y (1990), aunque los principios basicos ya se explicaron en un trabajo anterior
del mismo autor en 1986, (Glover (1986)). Esta estrategia esta teniendo grandes éxi-
tos y mucha aceptacién en los tltimos afios. Segun su creador, es un procedimiento
que "explora el espacio de soluciones mds alld del éptimo local”, (Glover y Laguna
(1993)). Se permiten cambios hacia arriba o que empeoran la solucién, una vez que
se llega a un 6ptimo local. Simultaneamente los tltimos movimientos se califican
como tabus durante las siguientes iteraciones para evitar que se vuelva a soluciones
anteriores y el algoritmo cicle. El termino tabu hace referencia a "un tipo de inhibi-
cion a algo debido a connotaciones culturales o historicas y que puede ser superada
en determinadas condiciones...". (Glover, 1996). Recientes y amplios tutoriales so-
bre Busqueda Tabu, que incluyen todo tipo de aplicaciones, pueden encontrarse en
Glover y Laguna (1997) y (2002).

El esquema de funcionamiento de este algoritmo en seudocddigo es el siguiente:
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ProcepMIENTO BUSQUEDA_TABU (x, var x™):

Hacer x"=x y niter=0
Repetir
0. Hacer k=0, x"=x y niter=niter+1:
1. Repetir
1.1. Hacer k=k+1;

j/j no es tabii o cumple criterio de aspiracion
1.2. Definir N=
y x(;>0

1.3. Si N @ hacer
- Determinar beta;, =max {betaj /jeE N}

-Hacer=-1y ,i=1.h

- Hacer x'=x y ejecutar Proyeccion(x')
hasta (k=ka) o (N =0) o ( fix') < flxm) ) {Fin paso 1}
2. Definir A = {j /xf].> X, } vy Hacer lista_tabiij=niter, j ¢ A {Actualizar}
3. Hacer x=x"y actualizar x™ { Mejor Solucion encontrada }
Hasta criterio de parada.

Como se puede observar este procedimiento sigue una estrategia similar al de
Cadena_de_Movimientos: alejarse de la region factible quitando elementos y volver
a ella a continuacién con el procedimiento Proyeccion. Esta idea de entrar y salir de
la region factible secuencialmente aparece también en el trabajo de Alvarez-Valdes y
otros, (1999).

En nuestro caso, en cada gran iteracion se van eliminando elementos de los dife-
rentes turnos j siguiendo la funcion beta definida en apartados anteriores (betaj =
nimero de horas que permanecerian factibles, entre las abarcadas por j, si se quitara
un trabajador a dicho turno). Cada gran iteracion finaliza cuando se ejecutan un nud-
mero de extracciones prefijado (ka) o cuando la correspondiente proyeccién a la
region factible mejore la mejor solucién encontrada hasta ese momento. Este modo
de funcionar se ilustra en la figura 2.

Sean x y x' las soluciones de partida y llegada respectivamente en cada una de
estas iteraciones, se determina el conjunto A= {j/ X;<x; }, es decir el conjunto de
turnos donde se han afiadido recursos. Para evitar que el algoritmo cicle en las si-
guientes iteraciones (fabu_tenure) se va a impedir que se extraigan trabajadores de
los elementos o turnos de A (movimientos tabu). Para ello se hara uso de un vector
tabu (lista_tabu) que indica para cada turno j en que iteracion se han afiadido trabaja-
dores. Esta condicion tabu puede ser ignorada cuando dicho movimiento diera lugar
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Fig. 2: Procedimiento Biisqueda_Tabu

Region factible

a una solucioén que sigue siendo factible y ademas mejor que la mejor solucién en-
contrada anteriormente (criterio de aspiracion). El algoritmo termina cuando trans-
curren un nimero determinado de iteraciones sin mejora u otro criterio de parada.

3.5. Algoritmos genéticos

Segun Goldberg, (1989) "Los Algoritmos Genéticos son técnicas de buisqueda
basadas en la mecdnica de la seleccion natural y la genética". Estas técnicas son
probablemente el representante mas conocido de los algoritmos evolutivos, y aque-
llas cuyo uso esta mas extendido. Fueron concebidas originalmente por John Holland
y descritas en el ya cldsico "Adaptation in Natura and Artificial Systems" (Holland,
1975). Este texto ha tenido una gran transcendencia en el posterior desarrollo de
estas técnicas ya que los mecanismos en €l descritos han sido tomados durante largo
tiempo como auténticos dogmas.

Estan basados en una estrecha analogia con los procesos de evolucion natural de
las especies. La base es un conjunto (poblacion) de soluciones sobre las que se reali-
zan operaciones tales como Seleccién, Cruce, Reproduccion, Renovaciéon o Muta-
cion. Su caracteristica principal es el uso del operador de recombinaciéon o cruce
como mecanismo principal de bisqueda: construye descendientes que poseen carac-
teristicas de los cromosomas que se cruzan. Su utilidad viene dada por la suposicién
de que diferentes partes de la solucién 6ptima pueden ser descubiertas independien-
temente y luego ser combinadas para formar mejores soluciones.

Un esquema de funcionamiento de un Algoritmo Genético puede ser el siguiente:
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PROCEDIMIENTO ALGORITMO_GENETICO (pmut, npob, nsel; var x):

Generar una poblacion inicial de soluciones aletorias de tamaiio npob.
Repetir

- Seleccionar aleatoriamente un subconjunto de nsel elementos (par) de la po-
blacion con una probabilidad proporcional a su bondad.

- Cruce Reproduccion: Emparejar o cruzar estas soluciones (Padres) para dar
lugar a nuevos soluciones (Hijos). De cada pareja de Padres se han den gene-
rar una nueva pareja de hijos.

- Sustituir las peores soluciones de la poblacion por las nuevas soluciones hijas.

- Mutacion: Los soluciones de la poblacion pueden cambiar con una probabili-
dad pmut alguno de sus elementos (genes).

hasta conseguir algiin criterio de parada.

Hacer x la mejor de las soluciones de la poblacion final.

Al igual que en apartados anteriores la solucidn va a venir representada por un
vector X =(x, X2,..Xj,..,Xm) , donde X; es el nimero de trabajadores contratados en el
turno j.

La no-bondad de cada solucion de la poblacién va a venir dada por el valor de la
funcién objetivo f de la solucién correspondiente. La probabilidad de seleccién de
una determinada solucién x va a ser proporcional a fmax - f{x); donde fimax es el
maximo valor de la funcién objetivo en la poblacién en cada iteracion.

Las operaciones de cruce y mutacion se realizan sobre los vectores x de cada
solucion. El operador de cruce sigue el esquema 'one-point crossing', es decir, sean x
y X' dos vectores padres seleccionados:

X=(x,%y,%5,..%,, ) ¥ X'=(x'\,x,,x5,.x,)

se genera aleatoriamente 'un punto de cruce' entre 1 y m (pto_cruce), de forma que
los nuevos vectores hijos se definen como:

rrr__ ' ' '
X _(xl’x2 seer X pto_cruce ’xptofcmceﬂ’xm )

Cada componente j-ésima (turno j) de cada nueva solucién hija puede cambiar o
mutar con una probabilidad p_mut. Para decidir si un determinado componente cam-
bia se genera un valor aleatorio uniformemente en (0,1); si este valor es menor que
p_mut se realiza el cambio. Este consiste en elegir aleatoriamente un niimero entre 0
y max_trab, (definido en apartados anteriores) y asignarselo a dicho turno. Este pro-
ceso de mutacion tiene por objeto dar diversidad al proceso y evitar que este se enca-
jone en una regién entorno a un minimo local.

Una vez generado un ndmero (par) de soluciones hijas (tantas como padres se
hallan seleccionado) si alguna de ellas es mejor que la peor de la poblacién actual la
reemplaza, de forma que el niimero de elementos permanece constante (Renovacion).
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Cada una de las iteraciones en las que se realiza la secuencia de Seleccion de
Padres, Cruce o Reproduccion, Mutacion y Renovacion se denomina generacion. El
algoritmo termina cuando transcurren un determinado nimero de generaciones sin
mejora, o cuando se cumplen otros criterios predeterminados.

3.6. Algoritmos meméticos.

Los Algoritmos Meméticos también son procedimientos basados en poblacion y
se han mostrado como técnicas mds rapidas que los tradicionales Algoritmos Genéticos
para algunos tipos de problemas. Basicamente combinan procedimientos de Bisque-
da Local con operadores de cruce o mutacion, por lo que algunos investigadores les
han visto como Algoritmos Genéticos Hibridos o Algoritmos Genéticos Paralelos
(PGAs) o métodos de Biisqueda Local Genética.

El método, descrito originalmente en el trabajo de Moscato (1989) estd ganando
amplia aceptacion, en particular en los bien conocidos problemas de optimizacién
combinatoria donde grandes ejemplos se han solventado éptimamente y donde otras
estrategias metaheuristicas han fallado. Dos recientes tutoriales sobre Algoritmos
Meméticos se puede encontrar en Moscato, (2002), y Moscato y Cotta, (2002). Asi
mismo informacién sobre Algoritmos Meméticos se puede encontrar en Memetic
Algorithms' Home Page: http://densis.fee.unicamp.br/~moscato/memetic_home.html

En nuestro caso el Algoritmo Memético que se propone sigue el mismo funciona-
miento que el Algoritmo Genético descrito en el apartado anterior salvo que se afia-
den la ejecucién del procedimiento Cadena_de_Movimientos (con kmax =5) cada
vez que se genera una nueva solucién: concretamente tras la generacién de cada
solucion inicial y tras la ejecucién de la Mutacion.

4. EXPERIENCIAS COMPUTACIONALES

Para la realizacion de las pruebas se utilizan dos conjuntos de 49 instancias ficti-
cias cada uno. En el primero el nimero de turnos es de 123 mientras que en el segun-
do es de 73. El horizonte temporal considerado es de una semana dividido en perio-
dos de tiempo de 1 hora, por lo hay un total de 168 horas. Dentro de cada conjunto de
instancias los turnos son los mismos, cambiando unicamente el vector de recursos
requeridos (7).

Los valores de los pardmetros usados en la implementacién de las distintas estra-
tegias se exponen a continuacion (se ha seleccionado el valor de los pardmetros mas
adecuado segtin estudios realizados previamente):

- GRASP: maxiter =100, alfa =1 y kmax =5

- Biisqueda en Entornos Variables (VNS): pmax = 8, maxiter = 10y kmax =15

- Temple Simulado, (TS): pmax=4y ¢=0.999.
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- Algoritmo Genético, (AG): npob =50, nsel =5, y pmut =0.05 (500 generacio-

nes como criterio de parada)

- Algoritmo Memético, (AM): npob =20, nsel =2, y pmut =0.033 (8 generacio-

nes como criterio de parada)

- Biusqueda Tabu, (BT): ka=20, tabu_tenure=10(m/12) y maxiter=2000

El resumen de los resultados obtenidos con el primer conjunto de instancias
(m=123) se exponen en la tabla 1, que incluye para cada estrategia el valor agregado
obtenido en el conjunto de las 49 instancias, la suma de los tiempos totales de calculo
(segundos) y la suma de los tiempos de cdlculo (segundos) hasta alcanzar la mejor
solucion encontrada durante el proceso.

Tabla 1: Comparacion de las distintas estrategias metaheuristicas cuando m=123.

GRASP VNS TS AG AM BT

Valor 3291 3319 3311 3290 3281 3274

t.total. 828.07 207.03 27943  1702,00 13711.,77 960.24

t.mej.sol. 159,57 81,32 161.63 588.31  8606.87 148.87

De la tabla 1 se obtienen las siguientes consecuencias:

- Se observa como la estrategia que nos permiten obtener los mejores resultados

en un tiempo de computacion corto es Biisqueda Tabi. También dan buenos
resultados el Algoritmo Memético y en menor medida el Algoritmo Genético'y
GRASP. En cuanto a Temple Simulado y Biisqueda en Entornos Variables, es-
tos obtienen buenos resultados rapidamente, pero no muestran capacidad de
mejorarlos posteriormente.

- Los Algoritmos Genético'y Memético dan soluciones algo peores que Biisque-

da Tabii, ademas emplean un tiempo de computacion mucho mayor que el resto
de las estrategias para alcanzar estas soluciones. Llama la atencion especial-
mente el tiempo de computacién empleado por el Algoritmo Memético (8606,87
segundos en alcanzar la mejor solucién). En este punto creemos necesario ha-
cer el siguiente comentario: Se ha observado como practicamente el 80% del
tiempo de computacion que usa este algoritmo lo emplea en generar y mejorar
las soluciones iniciales. Al partir de soluciones iniciales totalmente aleatorias,
que resultan ser de mala calidad, el procedimiento de mejora de dichas solucio-
nes, Cadena_de_Movimientos, emplean un excesivo tiempo de computacion.
Por tanto una recomendacion clara que se puede obtener es el uso de procedi-
mientos que tengan una componente aleatoria pero controlada y sobre todo que
utilicen criterios que incorporen informacién del problema (como el procedi-
miento Avido_Aleatorio).

- La estrategia GRASP, que precisamente usa de estos procedimientos. Avido-

Aleatorios para generar soluciones iniciales de calidad, llega a soluciones fina-
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les parecidas a las obtenidas por los Algoritmos Genético'y Memético en mu-

cho menor tiempo que estas dos estrategias.

Se han repetido estas pruebas con el segundo conjunto de 49 instancias. En este
caso el nimero de turnos es de 72 y el nimero de horas sigue siendo 168. En la tabla

2 se resumen como en el caso anterior los resultados obtenidos.

Tabla 2: Comparacion de las distintas estrategias metaheuristicas cuando m=72

GRASP VNS TS AG AM BT
Valor 3302 3310 3301 3306 3291 3289
t.total. 476.84 121.48 193.51 1083.13  4535.87 644.56
t.mej.sol. 104.22 41.22 110.48 298.09  1713.12 82.82

Las consecuencias que se obtienen de los resultados de la tabla 2 son muy simila-

res a los de la tabla 1:

- La mejor estrategia globalmente sigue siendo Biisqueda Tabi: obtiene las me-

jores soluciones y el tiempo empleado hasta alcanzarlas solo es rebajado por
Biisqueda en Entornos Variables que llega a resultados claramente peores.

En un segundo plano, en cuanto a las soluciones obtenidas destaca el Algoritmo
Memético. Sin embargo sigue llamando la atencién el excesivo tiempo emplea-
do por éste, (por las razones ya comentadas) para alcanzar estas soluciones
frente a la rapidez de la Biisqueda Tabii (menos del 5% de tiempo del empleado
por el Algoritmo Memético).

GRASP, Temple Simulado y el Algoritmo Genético obtienen soluciones de ca-
lidad parecida. Si bien este dltimo emplea un tiempo de calculo
significativamente mayor que las otras 2 para alcanzar estas soluciones.
Aligual que en las pruebas anteriores Biisqueda en Entornos Variables obtiene
sus mejores soluciones muy rapidamente pero no muestra 'capacidad de mejo-
ra' obteniendo los peores resultados.

Finalmente de las comparaciones de estas 2 tablas se ha creido conveniente afiadir

los siguientes comentarios:

- Como era de esperar el tiempo computacion aumenta con el nimero de turnos

disponibles (72 frente a 123), ya que la complejidad es mayor. Hay que indicar
que ambos conjuntos de instancias ficticias (instancia a instancia) usan los mis-
mos vectores r de recursos requeridos y lo que cambia inicamente es el nimero
de turnos disponible.

- Llama la atencion el excesivo aumento en el tiempo del Algoritmo Memético
(5 veces mas). Esto es debido, relacionado con lo comentado anteriormente, a
que con la forma de generar soluciones aleatorias en esta estrategia, cuanto mas
turnos hay (componentes de cada solucién x), mds valor tienen y peores son.
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- Exceptuando Biisqueda en Entornos Variables y Temple Simulado, se observa
como estrategia a estrategia mejoran los resultados segiin aumenta m. Esto se
debe a que con mds turnos aunque la complejidad aumenta también son mayo-
res las posibilidades de bisqueda.

La figura 3 ilustra este comportamiento.

Fig. 3.Comparacion de resultados para distintos valores de m.

33357
33251
33151

3305+ Em=72
3295+

32851
3275+
3265

AN

Em=123

AN

GRASP VNS TS AG AM BT

S. CONCLUSIONES

La planificacidn eficiente de horarios de trabajo es un factor elemental a la hora
de mejorar la productividad en las empresas de servicios. En este trabajo se analiza el
problema de asignar un nimero de empleados a cada horario de trabajo de forma que
se minimicen los costes del personal. Este problema es conocido tradicionalmente
como problema del labor scheduling. Este es un problema NP-hard y normalmente
de gran tamafio por lo que tradicionalmente se han propuesto para su resolucién
métodos heuristicos tradicionales. Sin embargo, son pocos las referencias en la lite-
ratura donde se empleen técnicas metaheuristicas mds avanzadas para este problema
que superen algunos de los inconvenientes de los tradicionales heuristicos. Por ello
en este trabajo se diseflan y analizan diferentes procedimientos basados en las princi-
pales estrategias metaheuristicas tales como GRASP, Biisqueda en Entornos Varia-
bles, Temple Simulado, Buisqueda Tabii, Algoritmos Genéticos y Algoritmos
Meméticos. De la comparacion realizada entre estos métodos, con problemas de dife-
rente tamafo, destaca el basado en Biuisqueda Tabii, tanto en calidad de la solucion
como en rapidez para obtenerla. También se propone un efectivo tipo movimientos
vecinales entre soluciones del que hacen uso casi todas las estrategias anteriores.
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