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RESUMEN

Se propone un algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedures) para resolver
el problema de la programacién de trabajos en un sistema de maquinas paralelas no relacionadas con
tiempos de preparacion dependientes de la secuencia y minimizacién del makespan. Se evalian cuatro
procedimientos en la fase de busqueda local de GRASP utilizando una representacién secuencial y
matricial de las soluciones. La efectividad y eficiencia de las alternativas propuestas se comparan
con otras heuristicas de la literature sobre un conjunto de problemas de prueba, superando uno de los
procedimientos propuestos el rendimiento promedio.

Palabras clave: GRASP, maquinas paralelas no relacionadas, makespan, tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia.

ABSTRACT

A GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) algorithm to solve the unrelated parallel
machines scheduling problem with sequence dependent setup times and makespan minimization is proposed.
Four neighborhoods in the local search phase of the GRASP algorithm using a sequence and matrix
representation of solutions, are proposed. The effectiveness and efficiency of the proposed heuristics are
compared on a benchmark problem dataset with other metaheuristics of the literature used in earlier
studies. One of the proposed heuristics outperforms the average makespan.

Keywords: GRASP, unrelated parallel machines, makespan, sequence dependent setup times.

INTRODUCCION

En este estudio se considera el problema de la
programacién de n trabajos en un sistema de m
maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de
setup dependientes de la secuencia y minimizacién
del makespan. En un problema de programacion
de trabajos, el makespan corresponde al intervalo

de tiempo en el que se procesan todos los trabajos
a programar. Disponer de recursos productivos en
paralelo otorga flexibilidad para el procesamiento
de trabajos y permite mejorar la capacidad de
respuesta de un sistema productivo. Por otro lado,
las actividades de preparacién de maquinas (tiempos
de setup) que usualmente son requeridas cuando se
pasa del proceso de un trabajo al siguiente, pueden
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llegar a ser un problema critico en la programacién
de trabajos afectando la productividad del sistema, en
particular, cuando estos son tiempos que dependen
de la secuencia de proceso. Problemas de este
tipo son comunes en la industria de la produccién
de pintura y de pléstico (donde se requiere una
completa limpieza entre la produccién de una
orden de produccién y otra), como también en la
industria de la produccién de textiles, de vidrios,
de quimicos, de papel, y de servicios [1].

La importancia de considerar los tiempos de setup
dependientes de la secuencia en problemas de
programacién de produccién se ha hecho notoria
en las ultimas décadas [2-3].

El trabajo [4] fue uno de los primeros en abordar
el problema de maquinas paralelas no relacionadas
con tiempos de sefup dependientes de la secuencia y
minimizacion del makespan, proponiendo la heuristica
PH (heuristica de particién). Luego, en [1] se propone
para su resolucién un algoritmo de bisqueda tabu
que usa dos fases en los esquemas de perturbacion,
uno que actda dentro de una sola maquina y otro que
lo hace entre las maquinas, superando los resultados
obtenidos por la heuristica PH.

En [5] el problema se resuelve utilizando una
metaheuristica para la bisqueda aleatoria priorizada
llamada Meta-Raps, que es una estrategia que usa
tanto una heuristica de construccién como una
heuristica de mejora para generar soluciones de alta
calidad, mostrando también mejores resultados que la
heuristica PH. Mds adelante, Arnaout, Rabadi y Musa
[11] introducen un algoritmo ACO de optimizacion
de colonia de hormigas (denominado ACO ) de dos
etapas: la asignacion de trabajos y la secuenciacién
de los trabajos asignados. El algoritmo muestra
superioridad al comparar instancias del problema
con bisqueda tabu, Meta-Raps y la heuristica PH.

En [6] los autores proponen y evalian un algoritmo
genético que incluye una bisqueda local limitada de
mejora en el operador de cruzamiento, una bisqueda
local rapida basada en una vecindad de insercién y
la aceptacion de movimientos durante la bisqueda
local. Mientras que, en [7] se desarrolla un conjunto
de propiedades dominantes como condiciones
necesarias en el orden de la secuencia de trabajos
en el programa 6ptimo e introducen un algoritmo
genético hibrido derivado de estas propiedades.

En [8] se presenta un algoritmo de recocido simulado
(denominado RSA) que incorpora una estrategia de
busqueda restringida para minimizar el makespan,
El algoritmo reduce el esfuerzo computacional
para encontrar la mejor solucién en la vecindad
eliminando movimientos no efectivos de trabajos.
La eficiencia y efectividad de este algoritmo es
comparada con un algoritmo de recocido simulado
basico y metaheuristicas existentes en la literatura.
En [9] se propone un algoritmo de bisqueda en
vecindad variable descendente hibridizado con
elementos de programacion matematica, mostrando
un elevado desempeiio. Finalmente, [10] introduce
una mejora al algoritmo ACO I [11], denominado
ACO II, para la minimizacién del makespan. Entre
los cambios se incluyen cambios en la forma de
actualizacion de la feromona, y se amplian los
casos de estudio, demostrando obtener mejores
resultados en todas las instancias al ser comparada
con ACO I, presentando superioridad frente a las
heuristicas RSA, recocido simulado, Meta-Raps
y buisqueda tabu.

EL PROBLEMA DE MAQUINAS
PARALELAS NO RELACIONADAS

El problema de la programacién de trabajos en un
sistema de multiple capacidad de m maquinas que
realizan igual operacion en paralelo no relacionadas
consiste en programar n trabajos (disponibles en
el tiempo cero) que deben ser procesados en una
(y solo una) de las m maquinas. Al ser maquinas
no relacionadas, el tiempo de procesamiento del
trabajo depende de la maquina en la que se procesa.
Una méquina puede procesar un trabajo a la vez y
lo hace sin interrupcion, es decir, una vez iniciado
el proceso de un trabajo contintia hasta terminarlo.
Se consideran también tiempos de preparacién
dependientes de la secuencia y de las maquinas,
es decir, el tiempo de preparacién en la maquina
k del trabajo j depende del trabajo i procesado
previamente, el que a su vez es diferente para la
misma situacién en otra maquina.

La medida de desempefio que se utiliza para
evaluar los programas de produccién es el mayor
tiempo de finalizacién entre todas las maquinas,
conocido como makespan (C,,,,), el que debe ser
minimizado. El makespan consiste en el intervalo
de tiempo entre el inicio del procesamiento del
primer trabajo (tiempo de referencia 0) y el tiempo
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de finalizacién del procesamiento del dltimo
trabajo, es decir, el intervalo de tiempo en el que se
procesa completamente la totalidad de los trabajos.
En términos de la notacién de tres pardmetros
propuesta por [12] , este problema se denota como
R,,/5jt! Cpar» donde R,, identifica un sistema de m
mdquinas paralelas no relacionadas, s;; identifica
la presencia de tiempos de sefup dependientes
de la secuencia, y el tercer elemento identifica
el objetivo a optimizar (C,,,,). Un caso especial
de este problema es el problema de maquinas
paralelas idénticas sin tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia (P,,//C,,..), que es
considerado un problema NP-hard (incluso para
dos méquinas). Dado que el problema R, /s;/C,,qx
es una generalizacién de este tltimo, éste también
es NP-hard [1].

Se consideran las siguientes caracteristicas y
supuestos:

— Cada trabajo debe ser procesado en una, y solo
una, maquina k, k=1, 2, ..., m.

—  Eltiempo de proceso del trabajo i es dependiente
de la maquina: py (i=1,...,n;k=1,..., m).

—  Los tiempos de preparacion (sefup) para procesar
el trabajo j después del trabajo 7, en la maquina
k, esta dado por s @=1o,nj=1,..,n k=
1,..., m), donde s;; representa la preparacion
inicial cuando el trabajo i es el primer trabajo
procesado en la maquina k.

— Cada maquina procesa solo un trabajo a la vez.

— Elproceso de un trabajo en una maquina no se
puede interrumpir (nonpreemption).

— Todos los trabajos son independientes entre
si y se encuentran disponibles en el instante
inicial.

— Las maquinas operan sin fallas en el horizonte
de programacion.

— El objetivo es minimizar C,,;.

A modo de ilustracidn, se considera un problema

de 2 maquinas y 6 trabajos a programar, cuyos
parametros se presentan en las Tablas 1 y 2.

Tabla 1. Tiempos de proceso de los trabajos (p;).

Trabajo 1 2 3 4 5 6
Pa 9o | 12| 7 |15]10]6
Pi2 11 8 10 11 13 8
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Tabla 2. Matrices de tiempos de sefup (s;).

Sijt 1 2 3 4 5 6
1 3 8 6 7 2 4
2 9 6 5 4 2 7
3 6 7 4 8 4 | 9
4 7 8 7 4 6 6
5 8 4 3 9 2 3
6 6 5 4 9 3 2

Siia 1 2 3 4 5 6
1 2 | 7 8 5 6 8
2 4 8 4 | 8 | 7 5
3 8 6 5 9 7 3
4 3 4 6 7 5 4
5 4 9 8 5 9 7
6 9 3 7 7 8 6

Utilizando la heuristica setupECT (ver Figura 9),
propuesta en este trabajo como una extensioén de
la heuristica ECT, se obtiene la programacion que
se muestra en la carta Gantt de la Figura 1 (en las
Tablas 1y 2 se muestran en subrayado los tiempos
de proceso y setup involucrados).

0 4 8 12

16 20 24 28 32 36 40 44 48

Figura 1. Carta Gantt-Programacion.

El primer trabajo asignado a la mdquina 1 (M1)
es el trabajo 6, su tiempo de finalizacién es 0
(disponibilidad de M1) + 2 (setup inicial en M1)
+ 6 (tiempo de proceso de trabajo 6 en M1) = 8;
a continuacion se asigna el trabajo 3 finalizando
en el tiempo 8 + 4 (setup en M1) + 7 (tiempo de
proceso de trabajo 3 en M1) = 19. Finalmente se
asigna el trabajo 5 cuyo tiempo de finalizacién es 19
+ 4 (setup en M1) + 10 (tiempo de proceso trabajo
5 en M1) = 33. Andlogamente, la programacién
sobre la miquina 2 (M2). M1 finaliza el proceso
de su dltimo trabajo en el tiempo 33, mientras que
la M2 lo hace en el tiempo 47, asi, el makespan
resulta C,,,, = 47.

HEURISTICA GRASP
La heuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive

Search Procedures) fue propuesta por [13] y es
un proceso iterativo en el que en cada iteracién se
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realizan una fase de construccién (utilizando un
criterio greedy, adaptativo y aleatorizado) en la que se
produce una solucion factible, y una fase de bisqueda
local en una vecindad de la solucién construida en
la fase de construccidn. La mejor solucién global
encontrada se conserva como resultado.

La Figura 2 ilustra un pseudocédigo de GRASP de
minimizacién, en donde maxlterations corresponde
al nimero de iteraciones que se realizardn y seed
a la semilla inicial para la generaciéon de nimeros
pseudoaleatorios.

procedure GRASP(maxlterations, seed)

Read Input()

Jor k=1, ..., maxiterations do
Solution< Greedy Construction(seed)
Solution< Local Search(Solution)
Update(Solution, Best Solution)

end

return Best Solution

endprocedure

Figura 2. Pseudocodigo GRASP [14].

La solucién factible generada en la fase de
construccion se produce iterativamente agregando un
elemento a la vez. En cada iteracion de esta fase se
forma una lista de elementos candidatos que pueden
ser incorporados a la solucién parcial sin destruir
su factibilidad. La evaluacién de los elementos
candidatos se realiza mediante una funcién greedy
que conduce a la lista restringida de candidatos
(RCL) formada por los elementos candidatos
mejor evaluados. El elemento de la lista RCL a ser
incorporado a la solucién es seleccionado en forma
aleatoria. Una vez que el elemento seleccionado es
agregado a la solucidn, se actualiza tanto la lista de
candidatos como sus costos incrementales.

Las soluciones generadas en la fase de construccién
no son necesariamente 6ptimas. La fase de bisqueda
local usualmente mejora la solucién generada en la
fase de construccién realizando de manera iterativa
una bisqueda en una vecindad de esta.

Una solucién del problema en estudio es representada
mediante una secuencia de n trabajos (orden en el
que los trabajos son sucesivamente asignados a la
maquina en la que finaliza antes). De esta manera, si

denotamos por M, al makespan parcial de la maquina
k mientras se construye la solucion, el tiempo de
finalizacién del trabajo j quedard determinado por:

Cj=mink=1,...,m{Mk+ij+5zjk} (1

Una vez asignado un trabajo, se procede con el
siguiente trabajo de la secuencia, hasta que no
queden trabajos por asignar.

En las heuristicas GRASP propuestas en este trabajo,
se utiliza la funcién greedy correspondiente al tiempo
de finalizacidn del trabajo j (asignado a la maquina
donde finaliza antes), es decir:

g(j)=¢; @)

Se define g,,;, V &nax COMO el menor y mayor costo
de entre los trabajos atn no incorporados a la
solucién en construccién. Luego, para la definicién
de lista RCL, se ordenan los trabajos candidatos de
menor a mayor de acuerdo a la funcién greedy y se
seleccionan aquellos de menor costo restringidos
por el pardmetro o, oo € [0, 1]:

RCL:{j/g(j)ngin"'a(gmax _gmin)} 3)

Una vez que se ha obtenido la lista RCL se selecciona
aleatoriamente un trabajo de esta, el que es agregado
a la solucidn parcial, repitiéndose el proceso hasta
que no queden trabajos por asignar.

Para la fase de busqueda local se utilizaron cuatro
vecindades diferentes, las dos primeras trabajan
sobre una representacion de secuencia de la solucion,
mientras que las dos tultimas lo hacen sobre una
representacién matricial, la que se representa
mediante una matriz con filas de largo variable que
contienen la secuencia de trabajos asignados a las
respectivas maquinas (filas). La Figura 3 ilustra
graficamente la estructura secuencial y matricial
de una solucién para un problema de n = 9 trabajos
y m = 3 méquinas.

La programacién de los trabajos con una
representacion secuencial se realiza asignando
los trabajos sucesivamente en el orden dado por la
secuencia alamaquina 1,2 6 3, en la que el trabajo
finaliza antes. En la representaciéon matricial la
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Figura 3. Representacion de soluciones.

secuencia de trabajos en cada maquina estd dada
en forma explicita (fila k representa la secuencia
de trabajos asignados a la maquina k). En ambos
casos la programacién considera los tiempos de
proceso y setup del problema.

Vecindad 1 - IP (Intercambio a pares): En esta
vecindad una solucién del problema se representa
mediante una secuencia de n trabajos que genera
la programacién mediante el procedimiento de
asignacion explicado anteriormente. La vecindad
de una solucién se construye realizando en forma
sistemadtica todos los intercambios de dos trabajos
hasta lograr una solucién que mejora la semilla
(criterio first improvement), inicidndose una nueva
busqueda a partir de la solucién encontrada hasta
que ya no es posible mejorar.

4—6—3-9-]—§—5-0-7

- | 6-4-3-9-1-8-5-2-7

- | 3-6-4-9-1-8-5-2-7

Figura 4. Intercambio a pares.

El maximo de intercambios en esta vecindad es
n-(n+1)/2, que corresponde a todos los posibles
intercambios de dos trabajos en una secuencia de n
trabajos. La Figura 4 ilustra el intercambio a pares
en una solucién de n = 9 trabajos con representacion
secuencial, mostrando los dos primeros intercambios
sistematicos. La heuristica que utiliza esta vecindad
se denomina GRASP-1.

Vecindad 2 - Intercambio aleatorio (S): Esta

vecindad utiliza idéntica estructura que la Vecindad 1,
pero se diferencia de esta en que los intercambios
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de dos trabajos se realizan en forma aleatoria un
ndmero controlado de veces. La heuristica que utiliza
esta vecindad se denomina GRASP-2.

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

- | 6-4-2-9-1-8-5-3-7

Figura 5. Intercambio aleatorio.

La Figura 5 ilustra el intercambio de los trabajos 3
y 2 seleccionados en forma aleatoria.

Vecindad 3 - Insercion max-min: En esta vecindad
una solucién es representada por una matriz. La
vecindad se construye mediante la inserciéon de
un trabajo seleccionado en forma aleatoria de la
maquina con mayor tiempo de finalizacién, en la
maquina con menor tiempo de finalizacién. Luego
se aplica la heuristica MV [15] del mejor vecino (ver
Anexo), que reordena los trabajos en las maquinas
involucradas en el proceso de insercién minimizando
el tiempo total de proceso. La heuristica que utiliza
esta vecindad se denomina GRASP-3.

La heuristica MV construye una secuencia de
trabajos a procesar en una maquina, asignando
sucesivamente, entre los trabajos no asignados,
el que a continuacién origina el menor sefup para
minimizar el tiempo total de proceso en la maquina.

La Figura 6 ilustra la insercién del trabajo 5
(seleccionado aleatoriamente) de la maquina 2
(mayor tiempo total de proceso) en la maquina 1
(menor tiempo total de proceso), asumiendo que
al aplicar la heuristica MV, en ambas maquinas la
secuencia se reordena. Se ilustra el paso de una
solucién con C,,, = 53 auna con C,,,,, = 52.

4-8-3 — M;=45
7-1-5-2 — M,=53
9-6 — M;=48
4-3-5-8 — M;=52
2-1-7 — M>;=50
9-6 — M;=48

Figura 6. Insercién max-min (matriz).
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Vecindad 4 - Intercambio aleatorio (M): Esta
vecindad utiliza una estructura matricial, y se
construye mediante intercambios aleatorios de
dos trabajos seleccionados en forma aleatoria en
dos mdaquinas distintas, también seleccionadas
aleatoriamente. Luego se aplica la heuristica MV que
reasigna los trabajos en las maquinas seleccionadas
para el intercambio minimizando el tiempo total de
proceso. La heuristica que utiliza esta vecindad se
denomina GRASP-4.

9
-5-2

|
[
loo =1 &

-3
g
—6

Figura 7. Intercambio aleatorio (matriz).

La Figura 7 ilustra el intercambio del trabajo 8 con
el trabajo 9 (ambos seleccionados aleatoriamente),
asumiendo que al aplicar la heuristica MV, en la
madquina 1 la secuencia se reordena, mientras que
en la maquina 3 se mantiene.

La heuristica ECT (earliest completion time) y
sus variantes, fueron propuestas por [16] para el
problema de maquinas paralelas no relacionadas sin
setup. En el presente trabajo los autores proponen
una heuristica constructiva (setupECT) que extiende
la heuristica ECT al caso con setup.

Manteniendo el sentido de la heuristica original, el
procedimiento de extension consiste en programar
primero aquel trabajo que tenga el menor tiempo de
finalizacion considerando todas las médquinas y todos
los trabajos no asignados, tomando en cuenta los
setup involucrados. De esta manera, si se define U
como el conjunto de trabajos no programados y M,
como el tiempo de finalizacion actual de la maquina
k, su pseudocddigo se muestra en la Figura 8.

EXPERIMENTO

Los resultados obtenidos mediante las heuristicas
GRASP propuestas son comparados entre si en
términos de la calidad de la solucién y de los tiempos
computacionales requeridos. Luego se evalia el
desempeiio de estas comparando sus resultados
con heuristicas Meta-Raps, ACO y biisqueda tabii
desarrolladas en trabajos de la literatura.

procedure setupECT()

U={12 ..,n}

Jork=1, ..., ndo M, = 0 end

while U = D do
l_';'(k):m'g[ min =1, ., m {Mk i P;k =T Sy"k };

jeu

Jotko) <= arg[min j { tig }/
Asignar trabajo jy a maquina ky
Mo < Mo + Piio + Sijio
U < U-—{jo}

end-while

Figura 8. Pseudocédigo heuristica setupECT

El conjunto de instancias utilizadas para la evaluacién
de los métodos propuestos y posterior comparacion
de resultados es obtenido del banco de problemas
utilizados por [1], seleccionando problemas con
tiempos de proceso dominantes y de seis tamafios
m/n (m maquinas y n trabajos) diferentes: 2/20,
4/40, 6/60, 8/80, 10/100 y 12/120. Se selecciond
esta combinacién de instancias para representar
un ambiente de producciéon donde cada maquina
en promedio debe procesar 10 trabajos. En estas
instancias los tiempos de proceso de los trabajos
se distribuyen uniformemente en el intervalo [125,
175], mientras que los tiempos de preparacion de
los trabajos se distribuyen uniformemente en el
intervalo [50, 100]. Para cada tamafio de problema
existen 15 instancias, lo que equivale a un conjunto
de 90 problemas a evaluar.

La evaluacion de las variantes GRASP'y setupECT
se realiz6 en un computador con procesador Intel
Core i5 de 2.50 GHz y 4 GB de RAM con sistema
operativo Windows 7 utilizando rutinas para para
programar maquinas paralelas idénticas del programa
SPS_Optimizer [17] adaptadas al caso de maquinas
paralelas no relacionadas.

Para la comparacién de resultados se realizé un
andlisis de la calidad de las soluciones mediante la
evaluacion del makespan (C,,,). Como la mayoria de
los problemas considerados son de gran tamafio, no
es posible encontrar la solucién 6ptima de estos en
tiempos computacionales razonables. Por lo anterior,
se utiliza una cota inferior para medir la calidad de
las soluciones mediante el cdlculo del médximo error
relativo o la diferencia porcentual (DP) entre una
solucion factible respecto a la cota inferior:
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Crax  —CI
DP = ——méede %100 4)
CI
donde C,y, 4, cOrresponde a la solucién

obtenida por el método y CI corresponde a la cota
inferior del problema. La cota inferior utilizada
en el estudio es una comtinmente utilizada en la
literatura [11], y se calcula como Cl=max(CI,,
CI,), donde:

i, =%E;minkﬂ,...m[l’jk+Sijk] )

CI, =max;

i
5
——
2.
=
iS
L
E
r
=
~.
X
+
i
\*

Para la experimentacidn es necesario establecer
algunos pardmetros utilizados por las heuristicas
GRASP, ya que tienen una influencia significativa
en los resultados obtenidos. Estos pardmetros
corresponden al pardmetro o y al nimero de
iteraciones (pardmetro maxliterations). En
un estudio experimental previo se analiz6 el
rendimiento para valores de o = 0,0, 0,1, 0,2, 0,3,
04, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9 y 1,0, concluyéndose
que los valores a = 0,0 y a = 0,1 son los que
dominan absolutamente el rendimiento de la
heuristica GRASP-1, siendo adoptados en este
trabajo para efecto de comparacién entre las
diferentes versiones de la heuristica (se adopta
igual pardmetro o dado que este pardmetro
incide en la calidad de la solucién generada por
GRASP en la fase de construccién, que para todas
las versiones de la heuristica utiliza la misma
funcion). Los valores a = 0,0 y o = 0,1 se ubican
en el rango inferior de variacién del pardmetro o
, lo que explica que las soluciones generadas en
la fase de construccién lo hacen con un criterio
mds bien greedy que aleatorio.

El pardmetro maxlterations se fijé en 500, determinado
de manera que el tiempo computacional para una
réplica de los problemas de mayor tamafo n/m =
12/120 no exceda, en promedio, los 10 minutos
para GRASP-1. Se realizan 10 réplicas para cada
instancia. Para las heuristicas GRASP-2, GRASP-3
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y GRASP-4 se fijaen 1000 el nimero de iteraciones
en la fase de buisqueda local, igual para todas las
vecindades de manera de que los resultados entre
estas sean comparables.

Si bien, teéricamente, para a = 0,0 la fase de
construccion GRASP deberia obtener siempre la
misma solucidn, en general, para este problema se
producen empates, por lo que, la lista de candidatos
contiene frecuentemente mas de un trabajo
resolviéndose los empates en forma aleatoria; esto
se manifiesta en forma mas marcada a medida que
aumenta el tamaiio de las instancias. Por otro lado,
la busqueda en vecindad en el caso de las heuristicas
GRASP-2, GRASP-3 y GRASP-4 es una busqueda
en vecindad aleatoria, lo que ayudara a producir
soluciones diferentes, aun cuando se parta de una
misma solucién.

RESULTADOS

Los resultados obtenidos con las heuristicas GRASP
se presentan en la Tabla 3, donde se muestra la
diferencia porcentual promedio, minima y maxima
sobre la cota inferior paraa=0,0 y 2 =0,1, ademas
del porcentaje de veces que se obtiene la mejor
solucién (% MS). En algunos casos % MS es
mayor a 100 dado que para algunas instancias la
mejor solucién se obtiene tanto con a = 0,0 como
cona=0,1.

Para la heuristica GRASP-1 se observa que consigue
la mejor solucién un mayor porcentaje de veces con
el parametro o = 0,1, con excepcion del caso n/m
= 12/120. Las diferencias porcentuales promedios
respecto de la cota inferior para esta heuristica,
oscilan entre 3,07% (a=0,1) y 5,49% (e = 0,0) que
se presentan para el caso n/m =2/20y para el caso
n /m = 6/60, respectivamente. La menor diferencia
porcentual promedio (sobre todas las instancias) se
produce con o= 0,1. Para las variantes GRASP-2 'y
GRASP-3 la menor diferencia porcentual promedio
(sobre todas las instancias) también se produce
cona=0,1.

A diferencia de las anteriores, con la variante
GRASP-4 las mejores soluciones se obtienen en su
mayoria con el pardmetro a = 0,0, a excepcion de
los problemas tamaiio n/m = 6/60. Las diferencias
porcentuales promedios respecto de la cota inferior
para esta heuristica oscilan entre 2,99% (a=0,1) y
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Tabla 3. Diferencia porcentual, promedio, minimo y méaximo sobre cota inferior heuristicas GRASP.

min 2120 4/40 6/60 8/80 10/100 12/120 Total
a 0,0 01 | 00| 01 | 00 0,1 0,0 0,1 0,0 0,1 00 | 01 | 00 | 01
Promedio | 4,60 | 3,07 | 526| 398 | 549| 454 | 501 459| 466| 460| 446| 457|491 | 423
o [Minimo | 2,77 | 1,87 | 3,60 337 | 444| 396 | 441 | 399| 417] 422| 398| 419
2 [Méximo | 6,02 | 415 | 6,68| 454 | 639| 534 | 575| 524 | 531 503| 494 481
S % MS 0 100 0 ]100 7 100 13 93 47 53 67 53
Promedio | 5,02 | 3,69 | 575| 429 | 608 498 | 549 501 | 507] 506] 492| 504539 | 468
S [Minimo | 287 | 247 | 376| 344 | 448| 444 | 452] 431 | 439 457| 415| 453
2 [Méximo | 646 | 492 | 78| 497 | 721| 548 | 644 | 574 | 564 542| 561 559
S % MS 0 100 0 ]100 7 93 20 93 47 53 73 27
Promedio | 6,40 | 430 | 690| 457 | 721 535 | 643 535| 559| 548| 524| 544630 |5.08
o |Minimo | 4,51 | 2,77 | 440| 347 | 608| 444 | 519| 433| 456| 491 4.64| 483
2 [Méximo | 8,62 | 547 | 876| 528 | 885| 6,16 | 849| 593 | 676| 604| 6,13 6,03
& % MS 7% | 100 0 ]100 0 |100 0 100 53 53 73 33
Promedio | 3,01 | 299 | 3,18| 325 | 410] 400 | 431 435| 436| 459| 448| 461|391 |397
z Minimo | 187 | 187 | 246 251 | 366| 352 | 368| 391 | 397| 422| 405 413
2 [Méximo | 4,10 | 4,10 | 3,74| 374 | 463| 447 | 506| 490| 481| 520] 488 500
S %MS |93 100 67 67 33 67 67 33 100 7 100 20

4,61% (a=0,1) que se presentan para el caso n/m =
2/20y para el caso n/m = 12/120, respectivamente.
La menor diferencia porcentual promedio (sobre
todas las instancias) se produce con a = 0,0.

Al comparar los resultados obtenidos con las
distintas variantes GRASP (GRASP-1 (0,1),
GRASP-2(0,1), GRASP-3(0,1)y GRASP-4(0,0)),
se aprecia que la que obtiene menor diferencia
porcentual promedio con respecto de la cota
inferior sobre todas las instancias es la heuristica
GRASP-4(0,0), seguida de GRASP-1 (0,1). En la
Figura 9, se compara la mejor solucién encontrada
para cada tamafio de problema de las variantes
GRASP con la heuristica setupECT.

Se observa que la heuristica setupECT presenta
diferencias porcentuales sobre la cota inferior
mayores que todas las variantes GRASP, alcanzando
valores entre 6,62% y 8,53%, lo que indica, como
era esperable, que las cuatro variantes GRASP
presentadas entregan mejores resultados que una
heuristica constructiva. Por otro lado, la heuristica
setupECT se evidencia como una heuristica
constructiva de bajisimo esfuerzo computacional
y de aceptable calidad al no distanciarse tan
significativamente de métodos metaheuristicos
con los que se compara, sobre todo en problemas
de mayor tamafio. Se aprecia, ademads, que de las

MR B s O g - 0000
nonowhounohonownon

2/20 4/40 6/60 8/80 10/100 12/120
—CT ——— GRASP-3(0,1)
——GRASP-1(0,1) — GRASP-4(0,0)
——GRASP-2(0,1)

Figura 9. Diferencia porcentual de la mejor solucién
respecto a la cota inferior.

variantes GRASP nuevamente GRASP-4 (0,0) y
GRASP-1(0,1) son las que presentan diferencias
porcentuales menores, las que varian, entre 1,87%
y4,19%,y 1,87% y 4,05%, respectivamente.

Los tiempos CPU(s) de las alternativas GRASP
se presentan en la Tabla 4, donde se muestra un
orden de magnitud para el promedio del tiempo
CPU(s) para cada tamafo de problema. Se puede
observar, que para la heuristica GRASP-1 (0,1),
los tiempos computacionales por réplica aumentan
considerablemente con el aumento del tamafio
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Tabla 4. Tiempo CPU(s) promedio de las heuristicas GRASP por réplica.

min 2/20 4/40 6/60 8/80 10/100 12/120
GRASP-1(0,1) 1,5 12 45 120 300 600
GRASP-2(0,1) 5 6 8 12 15 20
GRASP-3(0,1) 25 25 25 25 25 25
GRASP-4(0,0) 25 25 25 25 25 25

del problema (pasando de 1,5 segundos para los
problemas de tamafio n/m =2/20 a 10 minutos para
los problemas de tamafio n/m =12/120), mientras
que la heuristica GRASP-2 (0, 1) presenta tiempos
computaciones promedio por réplica que van desde
5 a 20 segundos, aumentando levemente a medida
que aumenta el tamafio de los problemas (es la que
presenta menores tiempo de ejecucién).

Las alternativas GRASP-3 (0,1) y GRASP-4 (0,0),
muestran un tiempo computacional promedio por
réplica similar del orden de los 25 segundos para
todos los tamafios de problemas (notar que estas
dos heuristicas en su fase de busqueda local realizan
aproximadamente igual nimero de operaciones
independiente del tamafio del problema). Por otro
lado, la heuristica setupECT presenta tiempos de
ejecucién menores a 0,01 segundos para las instancias
de mayor tamafio. Comparando la Figura 10 con
los datos de la Tabla 4 se aprecia la ventaja de la
variante GRASP-4 con respecto a GRASP-1, que
teniendo rendimientos comparables, el tiempo CPU
de la variante GRASP-4 (0,0) es significativamente
menor que GRASP-1 (0,1).

El realizar la bisqueda en vecindad en forma aleatoria
ayuda a mejorar las soluciones reduciendo en forma
significativa el tiempo computacional.

Las variantes GRASP-1 (0,1) y GRASP-4 (0,0) se
comparan con las metaheuristicas biisqueda tabii
propuesta por [1], Meta-Raps propuesta por [5]
y ACO propuesta por [10]; los resultados de las
metaheuristicas son presentados por [10]. En la
Tabla 5 se presenta la diferencia porcentual promedio
respecto de la cota inferior considerando la mejor
solucién obtenida por cada método.

Del andlisis que se realiza para cada tamafio de
problema, se puede observar claramente que la
heuristica GRASP-4 (0,0) presenta en promedio
los mejores resultados en casi todos los tamafios
de problema estudiados, siendo superada por ACO
y Meta-Raps para el caso m/n = 2/20, y levemente
por Meta-Raps en el caso m/n = 12/120. En la
mayoria de los casos las diferencias porcentuales
son inferiores al 5% para cada instancia, por lo
que es de interés analizar el porcentaje de veces
en que cada heuristica obtiene la mejor solucién
por cada tamafio de problema (ver Figura 10 para
esta comparacion).

De la Figura 10 se aprecia que para los problemas
de tamafio m/n = 2/20 es la heuristica ACO la que
presenta mejores resultados, obteniendo en el
100% de los casos la mejor solucién, mientras que
para los problemas con m =4, 6 y 10 maquinas es

Tabla 5. Diferencia porcentual promedio respecto de la cota inferior para cada tamafio de problema.

min Meta-Raps tabu search ACO GRASP-1 GRASP-4
2/20 2,60 3,97 2,52 3,07 3,01
4/40 3,88 5,14 3,44 3,98 3,18
6/60 4,37 6,38 4,58 4,54 4,10
8/80 4,62 6,33 4,44 4,59 4,31
10/100 5,22 6,79 4,91 4,60 4,36
12/120 4,25 7,05 4,64 4,57 4,48
Total 4,16 5,94 4,09 4,23 391
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Figura 10. Porcentaje de mejores soluciones por
tamafio de problema.

GRASP-4(0,0) la que obtiene la mejor solucién en
un mayor nimero de casos, compartiendo su buen
rendimiento en los problemas de tamafio m/n = 8/80
con ACO. Para los problemas de m = 12 maquinas
las mejores soluciones se distribuyen entre diferentes
heuristicas, obteniendo en un 60,0% Meta-Raps,
enun 20,0% ACO y GRASP-4(0,0), y enun 6,7%
GRASP-1(0,1),1amejor solucién; llama la atencién
de que para este tamaiio de problema la heuristica
GRASP-4(0,0) obtiene en un bajo % de las instancias
la mejor solucién, sin embargo, sus resultados la
ubican en forma consistente como la segunda mejor
solucién en la mayorfa de las instancias donde no
obtiene la mejor solucién, lo que se corrobora con
su desviacion promedio respecto de la cota inferior
para este tamafio de problemas (ver Tabla 5).

Cabe mencionar, que del total de 90 instancias
evaluadas, la heuristica GRASP-4 (0,0) encontr6
la mejor solucién en 54 (60,0%) oportunidades,
mientras que ACO lo hizo en 30 (33,3%), Meta-
Raps en 22 (24,4%) y GRASP-1 en 1 (6,7%)
oportunidades. Las heuristicas GRASP-2 y GRASP-3
(0,1), asi como también tabu search y la heuristica
setupECT, no encontraron en ninguna oportunidad
la mejor solucién.

CONCLUSIONES

Se han propuesto cuatro variantes GRASP como
nuevas alternativas para resolver el problema
de méquinas paralelas no relacionadas con
tiempos de setfup dependientes de la secuencia y
minimizacién del makespan, las que se diferencian

en la estructura de vecindad utilizada en la fase
de bisqueda local. Para representar una solucién
se utiliza una secuencia de trabajos (GRASP-1y
GRASP-2), que al ser asignados a las mdquinas
mediante un procedimiento de asignacién generan
el programa de produccién, mientras que las
heuristicas GRASP-3 y GRASP-4 utilizan una
matriz de filas de largo variable para representar
una solucién. En particular, las variantes GRASP-
1 y GRASP-4 mostraron un mejor rendimiento,
y, que al ser comparadas con otros métodos de
la literatura, han mejorado la mejor solucién
conocida en instancias.

Las variantes GRASP fueron comparadas con una
heuristica constructiva setupECT propuesta en
este trabajo, que, aunque de buen desempeifio fue
superada por todas las variantes GRASP. Esto es
algo que se esperaba, dado el cardcter de heuristica
constructiva de la heuristica setupECT propuesta,
pero es destacable la calidad de la solucién que
obtiene con un bajo tiempo computacional, sobre
todo en problemas de mayor tamafio.

Las variantes GRASP-1 y GRASP-4 mostraron los
mejores resultados, por lo que se seleccionaron
para comparar su desempefio con otros algoritmos
de la literatura. Ambas heuristicas se muestran
competitivas, destacando la heuristica GRASP-
4 que supera a las otras heuristicas en un gran
nimero de casos, y presentando bajos tiempos
computacionales comparados con los de la variante
GRASP-1.
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Asignar primer trabajo de ListaTrabajos como primer trabajo de Secuencia
Definir ListaSecuencia (todos los trabajos salvo primer trabajo de la Secuencia).

while (ListaSecuencia no vacia) do

Asignar trabajo de ListaSecuncia que genere menor setup a continuacion.

Eliminar trabajo asignado de ListaSecuencia.

endwhile
Evaluar Secuencia.

Eliminar primer trabajo de ListaTrabajos.

endwhile
end_procedure

Figura A.1. Pseudoc6digo heuristica del mejor vecino MV (ver [15]).



