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Resumen

En esta tesis doctoral se estudia el problema de secuenciaciéon de maquinas paralelas no
relacionadas con necesidad de ajustes y recursos adicionales asignados en los ajustes. En este
problema, se tiene un grupo de tareas (también llamadas trabajos), donde cada una debe ser
procesada en una de las maquinas paralelas disponibles. Para procesar una tarea después de
otra en la misma maquina, se debe hacer un ajuste en la maquina. Se asume que estos ajustes
deben ser realizados por un recurso adicional limitado (por ejemplo, operarios). En esta tesis
doctoral se estudian dos variantes del problema planteado: 1) considerando el problema
con el Gnico objetivo de minimizar el tiempo maximo de finalizacién de todos los trabajos
(makespan), y 2) considerando el problema multi-objetivo minimizando simultaneamente el
makespan y el consumo maximo de recursos adicionales.

Inicialmente, se realiza una completa revision bibliografica sobre estudios relacionados
con el problema planteado. En esta revision se detecta que, a pesar de existir numerosos
estudios de secuenciaciéon de méaquinas paralelas, no muchos de estos estudios tienen en
cuenta recursos adicionales. Posteriormente, para introducir el problema a estudiar antes de
plantear métodos de resolucién, se realiza una breve explicacion de los principales problemas
de secuenciaciéon de maquinas paralelas.

El problema de un solo objetivo est4 clasificado como NP-Hard. Por ello, para abordar
su resolucion se han disenado e implementado heuristicas y metaheuristicas siguiendo dos
enfoques diferentes. Para el primer enfoque, que ignora la informaciéon sobre el consumo
de recursos adicionales en la fase constructiva, se adaptan dos de los mejores algoritmos
existentes en la literatura para el problema de méaquinas paralelas con ajustes sin necesidad
de recursos adicionales. En el segundo enfoque, que si tiene en cuenta la informacion sobre
el consumo de recursos adicionales en la fase constructiva, se proponen nuevos algoritmos
heuristicos y metaheuristicos para resolver el problema. Tras analizar los resultados de los
experimentos computacionales realizados, concluimos que hay diferencias entre los dos en-
foques, siendo significativamente mejor el enfoque que tiene en cuenta la informaciéon sobre
los recursos adicionales.

Al igual que en el caso de un solo objetivo, la complejidad del problema multi-objetivo
obliga a presentar algoritmos heuristicos o metaheuristicos para resolverlo. En esta tesis
se presenta un nuevo algoritmo metaheuristico multi-objetivo eficiente para encontrar bue-
nas aproximaciones a la frontera de Pareto del problema. Ademés, se adaptaron otros tres
algoritmos que han mostrado buenos resultados en diferentes estudios de problemas de se-
cuenciacion de maquinas multi-objetivo. Después de realizar experimentos computacionales
exhaustivos, concluimos que el nuevo algoritmo propuesto en esta tesis es significativamente
mejor que los otros tres algoritmos existentes, y que se han adaptado para resolver este
problema.



Abstract

In this thesis we study the unrelated parallel machine scheduling problem with setup
times and additional limited resources in the setups. In this problem, we have a group of
tasks (also called jobs), where each one must be processed on one of the available parallel
machines. To process one job after another on the same machine, a setup must be made
on the machine. It is assumed that these setups on machines must be made by a limited
additional resource (eg, operators). In this thesis two variants of the problem are studied:
1) considering the problem with the objective of minimizing the maximum completion time
of all jobs (makespan), and 2) considering the multi-objective problem, minimizing the
makespan and the maximum consumption of additional resources.

Initially, a complete literature review is carried out on studies related to the problem
addressed in this thesis. This review finds that despite numerous parallel machine scheduling
studies, there are very few that take into account additional resources. Subsequently, to
introduce the problem addressed before proposing resolution methods, a brief explanation
of the main parallel machines scheduling problems is made.

The problem with a single objective is classified as NP-Hard. Therefore, to solve it,
heuristics and metaheuristics have been designed and implemented following two different
approaches. For the first approach, which ignores the information on the consumption of
resources in the construction phase, two of the best algorithms existing in the literature
for the problem of parallel machines with setups without additional resources are adapted.
For the second approach, which does take into account information on the consumption of
resources in the construction phase, new heuristic and metaheuristic algorithms are proposed
to solve the problem. Following the results of the computational experiments, we conclude
that there are differences between the two approaches, the approach that takes into account
the information on resources being significantly better.

As in the case of a single objective, the complexity of the multi-objective problem re-
quires the formulation of heuristic or metaheuristic algorithms to solve it. In this thesis,
a new efficient multi-objective metaheuristic algorithm is presented to find good approxi-
mations to the Pareto front of the problem. In addition, three other algorithms that have
shown good results in different studies of multi-objective machine scheduling problems were
adapted. After carrying out exhaustive computational experiments, we concluded that the
new algorithm proposed in this thesis is significantly better than the other three adapted
algorithms.



Resum

En aquesta tesi doctoral s’estudia el problema de seqiienciacié de maquines paral-leles
no relacionades amb necessitat d’ajustos i recursos addicionals assignats en els ajustos. En
aquest problema, es tenen un grup de tasques (també anomenades treballs), on cadascu-
na ha de ser processada en una de les maquines paral-leles disponibles. Per processar una
tasca després d'una altra en la mateixa maquina, s’ha de fer un ajustament en la maqui-
na. S’assumeix que aquests ajustos en les maquines per a processar una tasca després del
processament d’una altra, han de ser realitzats per un recurs addicional limitat (per exem-
ple, operaris). En aquesta tesi doctoral s’estudien dos variants al problema plantejat: 1)
considerant el problema com 1'inic objectiu de minimitzar el temps maxim de finalitzacio
de tots els treballs (makespan), i 2) considerant el problema multi-objectiu minimitzant
simultaniament el makespan i el consum maxim de recursos addicionals.

Inicialment, es realitza una completa revisié bibliografica sobre estudis relacionats amb
el problema plantejat. En esta revisié es detecta que, tot i existir nombrosos estudis de
seqiienciacié de maquines paral-leles, hi ha molts pocs que tenen en compte recursos ad-
dicionals. Posteriorment, per introduir el problema a estudiar abans de plantejar meétodes
de resolucio, es realitza una breu explicacié dels principals problemes de seqiienciacié de
maquines paral-leles.

El problema d’un sol objectiu esta classificat com N P-Hard. Per aixo, per abordar la
seua resolucié s’han dissenyat i implementat heuristiques y metaheuristiques seguint dos
enfocs diferents. El primer enfoc ignora la informacié sobre el consum de recursos en la fase
constructiva, adaptant dos dels millors algoritmes existents en la literatura per al problema
de seqiienciaci6 de maquines paral-leles amb ajustaments sense necessitat de recursos. Per
al segon enfoc si es té en compte la informacié sobre el consum de recursos en la fase
constructiva. Després d’analitzar els resultats dels experiments computacionals realitzats,
concloem que hi ha diferencies entre els dos enfocs, sent significativament millor I’enfoc que
té en compte la informacié sobre el recursos.

De la mateixa manera que en el cas d'un sol objectiu, la complexitat del problema
multi-objectiu obliga a presentar algoritmes heuristics o metaheuristics per a resoldre-ho.
En aquesta tesi es presenta un nou algoritme metaheuristic multi-objectiu eficient per trobar
bones aproximacions a la frontera de Pareto del problema. A més, es van adaptar altres tres
algoritmes que han mostrat bons resultats en diferents estudis de problemes de seqiienciacio
de maquines multi-objectiu. Després de realitzar experiments computacionals exhaustius,
concloem que el nou algoritme proposat en aquesta tesi és significativament millor que els
altres tres algoritmes existents i que s’han adaptat per resoldre aquest problema.
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Capitulo 1

Introduccion

Durante las ultimas décadas, la industria se ha venido enfrentando a entornos cada
vez mas competitivos. Debido a esto, la programacion de la produccién ha tomado gran
relevancia en los tltimos anos. En el entorno actual, producir eficientemente es la prioridad
numero uno para que una compaiia pueda sobrevivir y crecer en el mercado, por lo que es
importante para las empresas contar con herramientas que les ayuden a la toma de decisiones
encaminadas a ser mas competitivas.

Dentro de la programacion de la produccion, encontramos los problemas de secuenciacion
de maquinas que, en pocas palabras, consisten en decidir en qué recurso (llamado maquina
en la literatura) se procesa una tarea y cuando debe ser procesada en ese recurso.

Existen muchas variaciones de problemas de secuenciaciéon de maquinas estudiados en
la literatura, buscando adaptarse a los diferentes contextos que se pueden encontrar en
entornos industriales o de servicios. Dentro de estos problemas, uno de los mas importantes
es el de secuenciacion de maquinas paralelas, donde cada una de las tareas a procesar debe
ser procesada solo en una méquina. El gran interés que ha presentado este problema a lo
largo de los anos, puede deberse a que muchos entornos de manufactura se modelan con
méaquinas paralelas.

Debido a la constante evolucion del mercado, sumado a la gran exigencia de la demanda,
las empresas actualmente deben enfrentarse a constantes cambios en sus sistemas produc-

tivos. Hoy en dia, la demanda esta cambiando hacia un mercado més personalizado, donde



el cliente decide qué producto o servicio quiere y cuando lo quiere, provocando que una
empresa deba cambiar su programacion de la produccion diariamente.

Lo anterior obliga a las empresas actuales a contar con herramientas que les ayuden
a planificar su produccion ajustandose a los cambios de la demanda. Estas herramientas
pueden ser modelos de planificacion de la produccion, donde el objetivo principal sea tener
sistemas eficientes optimizando uno o mas objetivos. Los objetivos a tener en cuenta en
estos problemas pueden ser muy variados, como la minimizaciéon de tiempos de produccion,
la minimizaciéon de costes de almacenaje, o la maximizacion de beneficios.

El estudio realizado en esta tesis doctoral tiene la intenciéon de ayudar con el desarrollo
y la mejora de entornos y procesos productivos. Se busca proveer a la industria de he-
rramientas de optimizaciéon de procesos y de buenas practicas de manufactura. Todo esto
estd enmarcado en el Foco-reto pais 3.2.3 del programa Pasaporte a la Ciencia del Insti-
tuto Colombiano de Crédito Educativo y Estudios Técnicos en el Exterior ICETEX (Foco
3-Sociedad, reto 2-innovacion social para el desarrollo econémico y la inclusion productiva,

namero 3-Productividad).

1.1. Motivacidon

A pesar del interés que ha despertado el estudio de la secuenciacién de maquinas paralelas
en los tltimos anos, la gran mayoria de los articulos que se encuentran en la literatura,
no consideran algunas caracteristicas que, a nuestro juicio, son importantes para modelar
entornos productivos reales. Los primeros estudios sobre este tema se centran tinicamente en
la secuenciaciéon de tareas en las diferentes maquinas, solo teniendo en cuenta si los tiempos
de proceso de las tareas son iguales en las diferentes maquinas (problema de maquinas
paralelas idénticas), o si el tiempo de proceso de una tarea puede variar dependiendo de la
méaquina (problemas de méaquinas paralelas no relacionadas o uniformemente relacionadas).
Con el paso de los anos, se empezd a estudiar el problema asumiendo que las maquinas

deben ser ajustadas entre el procesamiento de dos tareas diferentes.



Sin embargo, en la mayoria de entornos productivos, las maquinas no son el tinico recur-
so necesario, habiendo también operarios, moldes, plantillas, etc. Estos recursos adicionales
suelen ser también limitados, generando una nueva restriccion al problema estudiado. Ade-
mas, estos recursos adicionales pueden ser necesarios para el procesamiento de una tarea o
para realizar ajustes en las maquinas. Como se vera en el Capitulo 2, existen pocos traba-
jos que tienen en cuenta estos recursos adicionales limitados, estando la mayoria de ellos
enfocados a asignar los recursos adicionales al procesamiento de las tareas.

Desde nuestro punto de vista, viendo que en muchos entornos productivos el procesa-
miento de tareas por parte de las maquinas suele ser automatico, pero no asi los ajustes de
las maquinas que si suelen necesitar de recursos adicionales, es necesario estudiar también el
problema asignando recursos adicionales al ajuste de las maquinas. Por ejemplo, una maqui-
na puede requerir limpieza después de procesar una tarea y antes de procesar la siguiente.
Esta limpieza debe ser realizada por uno o mas recursos adicionales y limitados (operarios,
robots, etc.). En este contexto, introducimos el problema a estudiar en esta tesis doctoral,
llamado problema de secuenciaciéon de méaquinas paralelas no relacionadas con necesidad de
ajustes y recursos adicionales asignados a los ajustes.

Viendo la importancia que tienen los problemas de secuenciacién de maquinas paralelas,
y al no encontrar muchos trabajos relacionados que tengan en cuenta recursos adicionales,
en esta tesis doctoral nos propusimos estudiar el problema, y disenar e implementar métodos
exactos y aproximados para abordar su resolucion.

Finalmente, también se vera en el Capitulo 2 que la mayoria de estudios de secuenciacion
de maquinas paralelas solo consideran un objetivo a optimizar, mientras que en en la mayoria
de problemas que se pueden encontrar en entornos reales, se requiere optimizar mas de un
objetivo a la vez. Por esto, también consideramos interesante analizar dos versiones del

problema:

1. El problema con el tinico objetivo de minimizar el tiempo maximo de finalizacién de

todos los trabajos, también llamado makespan.



2. El problema multi-objetivo buscando minimizar simultdneamente el makespan y el

consumo maximo de recursos adicionales.

1.2. Objetivos

A continuacion, expondremos tanto el objetivo general como los objetivos especificos que

se pretenden alcanzar en esta tesis doctoral.

1.2.1. Objetivo general

= Introducir el problema de secuenciaciéon de maquinas paralelas no relacionadas con
tiempos de ajuste y necesidad de recursos adicionales en los ajustes, buscando acercarse

un poco mas a entornos productivos realistas.

1.2.2. Objetivos especificos

= Desarrollar métodos de resoluciéon mono-objetivo eficientes para resolver el problema
de secuenciacion de méquinas no relacionadas con necesidad de ajustes y recursos

adicionales en los ajustes, con el objetivo de minimizar el makespan.

= Desarrollar métodos de resoluciéon multi-objetivo eficientes para resolver el problema
de secuenciaciéon de méaquinas no relacionadas con necesidad de ajustes y recursos
adicionales en los ajustes, buscando minimizar simultaneamente el makespan y el

consumo de recursos adicionales.

= Realizar un anélisis basado en experimentos computacionales para mostrar la efecti-
vidad de los métodos de resolucién propuestos para los problemas mono-objetivo y

multi-objetivo.



1.3. Estructura de la tesis doctoral

En el Capitulo 2 realizamos una completa revision bibliografica de problemas de secuen-
ciacion de maquinas, dividiendo los estudios en dos partes: 1) estudios de problemas de
secuenciacion de méaquinas con un unico objetivo, y 2) estudios de problemas de secuencia-
cion de méaquinas multi-objetivo.

En el Capitulo 3 introducimos brevemente los problemas de secuenciacion de maquinas
paralelas mas relevantes, empezando por el problema mas “simple”, que es el de méaquinas
paralelas idénticas, hasta llegar al problema estudiado en esta tesis doctoral.

En el Capitulo 4 estudiamos el problema con el objetivo de minimizar el tiempo maximo
de finalizacion de todos los trabajos (makespan). En este capitulo, definimos formalmente el
problema, proponemos un modelo de programacion lineal entera mixta, asi como algoritmos
heuristicos y metaheuristicos para resolverlo. Adicionalmente, presentamos los resultados
computacionales tanto del modelo matemético, como de todos los algoritmos propuestos.

En el Capitulo 5 analizamos el problema multi-objetivo, buscando minimizar el makes-
pan y el consumo de recursos adicionales simultaneamente. En este capitulo hacemos una
breve explicacion de problemas multi-objetivo y la manera de evaluar sus soluciones. Pre-
sentamos un algoritmo nuevo para resolver este problema, el cual comparamos con otros
tres algoritmos adaptados de la literatura.

En el Capitulo 6 presentamos las conclusiones de esta tesis doctoral y las futuras lineas
de investigacion a desarrollar.

Por tltimo, se muestran cuatro apéndices con informacion detallada de algunos estudios
y partes de la tesis. En el Apéndice A se muestran los resultados completos de los algoritmos
metaheuristicos propuestos en el Capitulo 4. El Apéndice B muestra los resultados completos
de la calibracion del nuevo algoritmo propuesto en el Capitulo 5. El Apéndice C muestra
la calibracién completa con sus resultados de los algoritmos adaptados en el Capitulo 5.
Finalmente, el Apéndice D muestra los primeros avances de una variacion del problema

estudiado en esta tesis doctoral, donde considera que los tiempos de ajuste de las maquinas



son estocasticos.



Capitulo 2

Revision bibliografica

Los problemas de méaquinas paralelas han sido ampliamente estudiados durante las 1l-
timas décadas. Sin embargo, variaciones que tienen en cuenta ajustes dependientes de la
secuencia y/o recursos adicionales han sido objeto de muchos menos estudios. Igualmente,
la gran mayoria de los estudios que se han hecho sobre maquinas paralelas, consideran solo
un objetivo a optimizar. A pesar de que la optimizacién multi-objetivo ha recibido ma-
yor interés tltimamente, existe poca literatura de problemas de secuenciaciéon de maquinas
multi-objetivo. En esté capitulo dividiremos la revision bibliogréafica en dos secciones; una
dedicada a problemas de secuenciacion de maquinas paralelas con un solo objetivo, y otra

centrada en problemas multi-objetivo.

2.1. Problemas de secuenciacién de maquinas paralelas
mono-objetivo

Tal y como ya se ha comentado previamente, se pueden encontrar muchos estudios sobre
méaquinas paralelas en la literatura. En Cheng y Sin (1990) encontramos una revision biblio-
grafica sobre problemas de méquinas paralelas, en el que la gran mayoria de los estudios son
de maquinas paralelas idénticas o uniformemente relacionadas. Anos después, en Mokotoff
(2001) se hace una nueva revision en la que atin no se encuentran muchos estudios con ma-
quinas paralelas no relacionadas. Posteriormente, en la Tesis de Fanjul-Peyro (2010) se hace

una revision muy completa de problemas de méaquinas paralelas idénticas, uniformemente



relacionadas y no relacionadas. En esta tesis doctoral no se tratan en detalle problemas con
necesidad de ajustes ni de recursos adicionales. Ya que para nosotros es fundamental tener
en cuenta ajustes y recursos adicionales, a continuacién, realizaremos una revisiéon sobre
los trabajos mas relevantes sobre méaquinas paralelas con necesidad de ajustes y/o recursos
adicionales.

La consideracion de ajustes en problemas de secuenciacion se empezo a estudiar hace
varias décadas. Uno de los primeros trabajos al respecto fue el de Johnson (1954), en el
que se plantea un problema de dos estaciones (cada estacion con una méaquina) donde cada
trabajo debe ser procesado en ambas estaciones y tiene asociado un tiempo de proceso y un
tiempo de ajuste para cada estacion de trabajo.

Décadas después, en Barnes y Vanston (1981) se presenta un problema de una sola
méaquina con necesidad de ajustes dependientes de la secuencia y el objetivo de minimizar el
makespan. En este trabajo los autores usan algoritmos exactos de ramificacién y acotacion
(branch and bound) para resolver 6ptimamente instancias de hasta 20 trabajos. Para este
mismo problema, en Laguna et al. (1991) y Laguna y Glover (1993) se implementaron
diferentes algoritmos de busqueda tabti y se llegaron a resolver instancias de hasta 100
trabajos. En Feo et al. (1996) se resuelve el mismo problema con un algoritmo GRASP. Con
este algoritmo, se resuelven instancias de hasta 165 trabajos y se comparan sus resultados con
los métodos propuestos en los trabajos anteriores, mejorando los resultados de la busqueda
tabt y consiguiendo soluciones muy cercanas a las 6ptimas (o a cotas inferiores en aquellas
instancias donde no se puede probar optimalidad) en muy poco tiempo de computo.

En Ovacik y Uzhoy (1993) se estudia un problema de méquinas paralelas idénticas con
necesidad de ajustes que dependen de la secuencia. En este trabajo, los autores calculan cotas
superiores al problema de minimizar el makespan asumiendo el peor escenario posible. Para
este mismo problema, Kurz y Askin (2001) proponen un modelo de programacion entera
y cuatro algoritmos heuristicos diferentes para resolverlo. De los algoritmos propuestos, el

que mejores resultados consigue es el algoritmo llamado Heuristica de Multiple Insercion



(Multiple Insertion Heuristic).

Por otro lado, en Lee y Guignard (1996) podemos encontrar un estudio para el pro-
blema con maquinas paralelas no relacionadas y ajustes asociados a la maquina en la que
se procesa el trabajo. Los autores proponen primero una relajacion lagrangiana, seguida
de una descomposiciéon lagrangiana para calcular cotas inferiores al problema de minimizar
el makespan. Otro problema similar es el estudiado en Lee y Pinedo (1997), en el que se
estudian maquinas paralelas idénticas con ajustes dependientes de la secuencia, pero con el
objetivo de minimizar la suma de la tardanza ponderada. Para resolver el problema se utiliza
una heuristica que primero obtiene soluciones iniciales mediante reglas de despacho, y luego
procesa esas soluciones con un algoritmo de Recocido Simulado (Simulated Annealing). En
Kim et al. (2002) también se propone un algoritmo de recocido simulado para resolver el
mismo problema, pero con el objetivo de minimizar la tardanza total.

Helal et al. (2006) analizan el problema con méaquinas paralelas no relacionadas y ajustes
dependientes de la secuencia y de la maquina con el objetivo de minimizar el makespan. Los
autores resuelven el problema con una busqueda tabi de dos fases; en la primera fase se
realizan perturbaciones intra-maquinas a las soluciones, mientras que en la segunda fase se
realizan perturbaciones entre-méaquinas. En este trabajo llegan a resolver instancias de hasta
100 trabajos y 10 maquinas. Este mismo problema es trabajado en Rabadi et al. (2006),
donde proponen una nueva metaheuristica con la que llegan a resolver problemas de hasta
120 trabajos y 12 maquinas.

En Paula et al. (2007) se estudia un problema similar, pero con el objetivo de mini-
mizar la suma del makespan mas los retrasos ponderados. En este trabajo proponen una
metaheuristica VNS (Variable Neighborhood Search) con la que resuelven el problema con
méaquinas paralelas no idénticas con necesidad de ajustes y no relacionadas con necesidad
de ajustes. Los autores comparan su metaheristica con tres algoritmos GRASP y muestran
que el algoritmo VNS propuesto da mejores resultados en los dos problemas estudiados.

Continuando con los estudios de méaquinas paralelas no relacionadas con necesidad de



ajustes, en Arnaout et al. (2009) se desarrolla una metaheristica de colonia de hormigas (Ant
Colony) con la que mejoran los resultados obtenidos en Helal et al. (2006) y en Rabadi et al.
(2006). Vallada y Ruiz (2011) proponen un modelo matemético y un algoritmo genético para
resolver el problema. En este trabajo, los autores comparan su algoritmo con los propuestos
previamente en Kurz y Askin (2001) y en Rabadi et al. (2006), obteniendo mejores resultados
en todos los tamanos de instancias desarrolladas. Posteriormente, en Arnaout et al. (2014)
se propone un segundo algoritmo de colonia de hormigas con el que mejoran el propuesto en
Arnaout et al. (2009), ademéas de mejorar los resultados de las metaheuristicas propuestas en
Rabadi et al. (2006) y en Kim et al. (2002). Avalos-Rosales et al. (2014) proponen un modelo
de programacion lineal entera mixta y un algoritmo multipartida con dos bisquedas locales
diferentes, mejorando tanto el modelo matemaético como el algoritmo genético presentados en
Vallada y Ruiz (2011). Con el modelo matematico propuesto llegan a resolver 6ptimamente
instancias de hasta 60 trabajos y 4 méquinas. Siguiendo con el mismo problema, en Diana
et al. (2015) se presenta un nuevo algoritmo genético basado en el algoritmo Clonal Selection
propuesto por De Castro y Von Zuben (2002). Las soluciones iniciales del algoritmo genético
se generan con un algoritmo GRASP. A continuacion, las mejores soluciones tienen més
probabilidad de ser seleccionadas en la fase de clonacion. Los autores comparan los resultados
del algoritmo propuesto con el algoritmo genético propuesto en Vallada y Ruiz (2011) y
encuentran mejores soluciones en todos los tamanos de instancias estudiadas. En Allahverdi
(2015) se puede encontrar una revision bibliografica reciente de problemas de secuenciacion
de méaquinas con necesidad de ajustes. Es importante mencionar que en esta revisiéon no
solo se tienen en cuenta los problemas de maquinas paralelas, sino también los problemas
de secuenciacion de maquinas méas estudiados a lo largo de los anos. Finalmente, cerrando
el tema de méquinas paralelas con necesidad de ajustes con el objetivo de minimizar el
makespan, en Fanjul-Peyro et al. (2019) se presentan modelos de programacion lineal entera
mixta y algoritmos basados en programaciéon matemética que mejoran considerablemente

los modelos matemaéticos existentes y con los que logran resolver instancias de hasta 1000

10



trabajos y 8 maquinas con distancias relativas muy cercanas a cotas inferiores.

A pesar de que los problemas de méquinas paralelas con necesidad de recursos adiciona-
les han sido menos estudiados, podemos encontrar algunos trabajos en la literatura. Chen
(2005) presenta un problema de maquinas paralelas no relacionadas con ajustes y necesidad
de recursos adicionales con el objetivo de minimizar el makespan, en el que se dividen los
trabajos a secuenciar en diferentes clases o tipos de trabajos. En este problema, los recursos
adicionales son necesarios si el trabajo secuenciado en una maquina es de diferente tipo al
trabajo que lo precede en la misma maquina. Para resolver el problema se propone una heu-
ristica que consta de una fase constructiva basada en una serie de reglas de despacho, seguida
de una busqueda tabti usada para mejorar las soluciones obtenidas en la fase constructiva.

Otro trabajo interesante que tiene en cuenta recursos adicionales es el de Ruiz-Torres
et al. (2007). En este trabajo se estudia un problema de maquinas paralelas idénticas sin
ajustes, en el que se asignan recursos a cada maquina para acelerar el procesamiento de
los trabajos, con el objetivo de minimizar el niimero de trabajos con tardanza. Los autores
presentan dos versiones del problema; una en la que los trabajos son previamente asignados
a las méaquinas, el cual resuelven con un modelo matematico, y otro caso en el que no se
tienen en cuenta asignaciones previas y es resuelto con un algoritmo heuristico. Este mismo
problema, pero con el objetivo de minimizar el makespan, es estudiado en Edis y Oguz (2012).
En este trabajo, los autores adaptan una técnica utilizada en Edis y Ozkarahan (2012) que
consiste en combinar programacion entera y programacion por restricciones (Constraint
Programming), mostrando que este enfoque es mucho mas rapido y eficiente para resolver
el problema que un enfoque en el que solo se usa programacion lineal entera. Una completa
revision bibliografica de problemas de maquinas paralelas con necesidad de recursos se puede
encontrar en Edis et al. (2013), donde solo se estudian problemas sin necesidad de ajustes.

En cuanto a problemas con necesidad de ajustes y de recursos adicionales, en Ruiz y
Andrés-Romano (2011) se estudia un problema de méaquinas paralelas no relacionadas con

ajustes dependientes de la secuencia y recursos adicionales que se asignan a los ajustes para
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acelerar su procesamiento, con el objetivo de minimizar la combinacion lineal entre makespan
y consumo de recursos. Para resolver el problema se propone un modelo mateméatico y
algoritmos heuristicos, mostrando que estos algoritmos pueden encontrar buenas soluciones
en muy poco tiempo de computo. Bitar et al. (2014) proponen un algoritmo memético
(Memetic Algorithm) para un problema de méquinas paralelas no relacionadas con ajustes
y necesidad de recursos, donde los trabajos son agrupados segun el tipo de recurso que
requieran para ser procesados y no se puede procesar mas de un trabajo del mismo grupo a
la vez. Un problema similar, pero con el objetivo de minimizar el makespan es estudiado en
Afzalirad y Rezaeian (2016). Para resolver el problema, los autores proponen un modelo de
programacion entera, un algoritmo genético y un algoritmo basado en un sistema inmunitario
artificial (AIS por sus siglas en inglés).

Volviendo a los problemas que no tienen en cuenta la necesidad de ajustes, en los tltimos
anos se pueden encontrar algunos estudios de maquinas paralelas con necesidad de recursos
adicionales. En Zheng y Wang (2016) se estudia un problema de maquinas paralelas no
relacionadas en la que los recursos son asignados al procesamiento de los trabajos y son res-
trictivos y renovables, es decir, no se puede utilizar mas de un cierto namero de recursos en
cada instante de tiempo y una vez termina su uso, vuelven a estar disponibles. Para resolver
el problema se propone una metaheuristica y un modelo matematico. El mismo problema es
estudiado en Fanjul-Peyré et al. (2017), donde los autores proponen modelos mateméticos
y matheuristicas para resolver el problema, mejorando resultados obtenidos por modelos
matematicos adaptados de otros estudios. Posteriormente, esos resultados son mejorados
en Arbaoui y Yalaoui (2018), donde utilizan programacion con restricciones (Constraint
Programming) para resolver el problema. En Villa et al. (2018) se presentan varios algo-
ritmos heuristicos que mejoran los resultados obtenidos por los modelos matematicos y las
matheuristicas propuestas en Fanjul-Peyré et al. (2017). En Vallada et al. (2019) proponen
metaheuristicas con las que mejoran los resultados de trabajos anteriores.

Por ultimo, el problema que se estudia en esta tesis doctoral es presentado en Yepes-
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Borrero et al. (2020). En este problema, se tienen ajustes dependientes de la secuencia y
recursos restrictivos y renovables que son asignados a esos ajustes. Para resolver el problema,
se propone un modelo matemético y un algoritmo GRASP que muestra ser eficiente al com-
pararlo con adaptaciones de buenos algoritmos propuestos para el problema sin necesidad
de recursos. Recientemente, en Fanjul-Peyr6 (2020) se presenta un modelo de programacion
lineal entera mixta y un algoritmo exacto, basado en programaciéon por restricciones, para
diferentes combinaciones de problemas de maquinas paralelas con necesidad de recursos (re-
cursos en los ajustes, recursos en el procesamiento de los trabajos, recursos en los ajustes y
en el procesamiento de los trabajos). Con el enfoque propuesto, se logran resolver instancias
de hasta 400 trabajos con soluciones muy cercanas a la cota inferior. La Tabla 2.1 muestra
un resumen con los trabajos mas relevantes de maquinas paralelas con necesidad de ajustes

y /o recursos adicionales.

Tabla 2.1: Tabla resumen de trabajos de maquinas para-
lelas con ajustes y/o recursos adicionales

Autores/Ano Tipo maquinas  Ajustes/Recursos  Objetivo
Una Minimizar

Barnes y Vanston (1981) méaquina Si/No makespan
Una Minimizar

Laguna et al. (1991) maquina Si/No makespan
Una Minimizar

Laguna y Glover (1993) méaquina Si/No makespan
Una Minimizar

Feo et al. (1996) maquina Si/No makespan
Paralelas Minimizar

Ovacik y Uzhoy (1993) idénticas Si/No makespan
Paralelas Minimizar

Kurz y Askin (2001) idénticas Si/No makespan

Continia en la siguiente pdgina
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Tabla 2.1 — Continuacion de la pdgina anterior

Autores/Ano Tipo maquinas  Ajustes/Recursos  Objetivo
Paralelas no Minimizar
Lee y Guignard (1996) relacionadas Si/No makespan
Minimizar
Paralelas tardanza
Lee y Pinedo (1997) idénticas Si/No ponderada
Minimizar
Paralelas tardanza

Kim et al. (2002) idénticas Si/No total
Paralelas no Minimizar
Chen (2005) relacionadas Si/Si makespan
Paralelas no Minimizar
Helal et al. (2006) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar
Rabadi et al. (2006) relacionadas Si/No makespan
Minimizar
Paralelas no makespan
Paula et al. (2007) relacionadas Si/No + retrasos
Paralelas no Minimizar
Arnaout et al. (2009) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar
Vallada y Ruiz (2011) relacionadas Si/No makespan
Paralelas Minimizar
Edis y Oguz (2012) idénticas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar
Arnaout et al. (2014) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar
Avalos-Rosales et al. (2014) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar
Diana et al. (2015) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar
Afzalirad y Rezaeian (2016) relacionadas S1/Si makespan
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Tabla 2.1 — Continuacion de la pdgina anterior

Autores/Ano Tipo maquinas  Ajustes/Recursos  Objetivo
Paralelas no Minimizar

Zheng y Wang (2016) relacionadas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Fanjul-Peyro et al. (2017) relacionadas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Arbaoui y Yalaoui (2018) relacionadas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Villa et al. (2018) relacionadas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Fanjul-Peyro et al. (2019) relacionadas Si/No makespan
Paralelas no Minimizar

Vallada et al. (2019) relacionadas No/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Yepes-Borrero et al. (2020) relacionadas Si/Si makespan
Paralelas no Minimizar

Fanjul-Peyro (2020) relacionadas Si/Si makespan

2.2. Problemas de secuenciacién de maquinas multiobje-

tivo

Debido a que los problemas de secuenciacion de maquinas multi-objetivo han sido mucho

menos estudiados en la literatura que los problemas con un solo objetivo, en esta seccion

tendremos en cuenta diferentes variantes de problemas de secuenciaciéon de maquinas rele-

vantes para el estudio del problema propuesto en esta tesis, no solo aquellos de méaquinas

paralelas.

Podemos encontrar algunas revisiones bibliograficas en las que se estudian problemas de
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secuenciacion de maquinas multi-objetivo en Nagar et al. (1995), T kindt y Billaut (2001) y
en Jones et al. (2002). En estas revisiones se tratan pocos problemas de maquinas paralelas,
sin embargo, en Hoogeveen (2005) se encuentra una revision un poco maés reciente donde
se estudian en su gran mayoria articulos de una sola maquina, o méaquinas paralelas multi-
objetivo. Dos revisiones bibliogréaficas mas recientes, pero principalmente sobre el problema
de taller de flujo (Flow-shop) se encuentran en Yenisey y Yagmahan (2014) y en la tesis
doctoral de Minella (2014).

En Cochran et al. (2003) se estudia un problema de maquinas paralelas con el objetivo
de minimizacion del makespan y la tardanza ponderada. Los autores proponen un algoritmo
genético de multiples poblaciones (MPGA), con el que mejoran los resultados obtenidos
con una adaptacion del algoritmo genético multi-objetivo (MOGA) propuesto en Murata
et al. (1996). El algoritmo propuesto es probado también para resolver el problema con tres
objetivos, agregando a los dos anteriores la minimizacién de los tiempos de terminaciéon pon-
derados, donde también obtiene mejores resultados que el algoritmo MOGA. Para resolver
el mismo problema, Bandyopadhyay y Bhattacharya (2013) proponen una modificacion del
algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II'), propuesto originalmen-
te en Deb et al. (2002). En este trabajo los autores comparan su algoritmo con el NSGA-II
original, mostrando que la modificaciéon propuesta funciona mejor para la resolucion de este
problema.

En Choobineh et al. (2006) se estudia el problema con una sola méquina y necesidad
de ajustes con el objetivo de minimizar el makespan y la tardanza total. Se propone un
algoritmo multi-objetivo de bisqueda tabt, con el que obtienen soluciones Pareto ¢éptimas,
o muy cercanas a la frontera Pareto 6ptima obtenida por un modelo matematico propuesto
también en este trabajo.

Torabi et al. (2013) estudian un problema de maquinas paralelas no relacionadas con
necesidad de ajustes y de recursos que se asignan al procesamiento de los trabajos, ademés de

incertidumbre en los tiempos de proceso. Los recursos son limitados, por lo que para poder
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procesar un trabajo en un instante de tiempo, debe haber disponibilidad. Para minimizar el
tiempo de flujo total, la tardanza total y la variacion total de la carga de las maquinas, los
autores proponen un algoritmo multi-objetivo tipo Particle Swarm Optimization (MOPSO)
con el que se muestra que logran resolver de forma eficiente diferentes tamanos de instancias
del problema.

Siguiendo con problemas que tienen en cuenta recursos adicionales, Wang y Liu (2015)
adaptan el algoritmo NSGA-II para resolver un problema de méquinas paralelas con man-
tenimientos preventivos y recursos adicionales en estos mantenimientos. El objetivo en este
problema es la minimizacién del makespan y de la inhabilidad de las maquinas debido al
mantenimiento.

Otro problema similar es el propuesto en Liu y Tsai (2015). En este problema de maquinas
paralelas, los tiempos de proceso se pueden acelerar aumentando el coste de la produccion.
Para minimizar el coste total de produccion y la tardanza total, los autores proponen un
modelo matematico que luego extienden para agregar la minimizacion del makespan como
tercer objetivo a optimizar.

Rostami et al. (2015) proponen un modelo basado en constraint programming para re-
solver un problema de maquinas paralelas con el objetivo de minimizar el makespan y el
earliness/tardiness total. En este estudio, los trabajos pueden deteriorarse dependiendo del
tiempo que estén esperando en cola a ser procesados. Para evaluar el modelo propuesto,
los autores adaptan un algoritmo de ramificacion y acotacion (Branch and Bound) multi-
objetivo, mostrando que el modelo es mas eficiente, especialmente en instancias de gran
tamano.

En estudios mas recientes, podemos encontrar el problema de méaquinas paralelas no
relacionadas con necesidad de ajustes y recursos adicionales en los procesos, estudiado en
Manupati et al. (2017). Con el objetivo de minimizar el makespan, el nimero de trabajos
con tardanza, el tiempo total de flujo y la variacion total de la carga de las méquinas, los

autores proponen una adaptacion del algoritmo NSGA-II con el que mejoran los resultados
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obtenidos por el NSGA-II original y por el algoritmo MOPSO propuesto en Torabi et al.
(2013).

Se pueden encontrar otros estudios multi-objetivo de problemas diferentes a los de mé-
quinas paralelas. Uno de los mas comunes es el problema del taller de flujo (Flow-shop), entre
los que encontramos trabajos como el de Daniels y Chambers (1990), donde se presentan
algoritmos heuristicos buscando minimizar el makespan y la tardanza total para problemas
hasta con 10 maquinas. Adicionalmente, se propone un algoritmo de ramificacién y aco-
tacion (Branch and Bound) para resolver las instancias mas pequenias, mostrando que los
algoritmos heuristicos encuentran soluciones muy cercanas a las 6ptimas. El mismo proble-
ma es estudiado afios después en Armentano y Arroyo (2004), donde los autores proponen
un algoritmo multi-objetivo basado en bisqueda tabti con varias soluciones en paralelo que
manejan cada una su lista tabi independiente de las otras. Para instancias de solo dos méa-
quinas, los autores comparan su metaheuristica con el algoritmo de ramificacién y acotacion
(Branch and Bound) de Daniels y Chambers (1990), mientras que para las instancias méas
grandes, se comparan con las metaheuristicas propuestas en Hansen (2000) y en Ishibuchi y
Murata (1998). En ambos casos, la metaheuristica propuesta se muestra eficiente al encon-
trar soluciones muy cercanas a las 6ptimas en las instancias de dos maquinas y, superando
a las otras dos metaheuristicas en las instancias més grandes.

En Framinan y Leisten (2008) se estudia también el problema del taller de flujo, pero
con el objetivo de minimizar el makespan y el tiempo de flujo. En este trabajo se propone un
algoritmo iterated greedy multi-objetivo y lo comparan con el algoritmo de recocido simula-
do multi-objetivo propuesto en Varadharajan y Rajendran (2005). El algoritmo propuesto
muestra mejores resultados en los diferentes tamanos de instancias del conocido banco de
instancias propuesto originalmente en Taillard (1993).

Finalmente, Minella et al. (2011) proponen un algoritmo inspirado en el iterated greedy
multi-objetivo de Framinan y Leisten (2008) para resolver los dos ultimos problemas men-

cionados. Este algoritmo agrega un mecanismo de seleccién de soluciones a destruir y re-
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construir con el que ayudan a que el algoritmo se concentre en soluciones prometedoras para

mejorar la frontera de Pareto obtenida. Adicionalmente agregan un mecanismo de reinicio

del algoritmo con el que evitan la rdpida convergencia del algoritmo al estancarse en 6ptimos

locales. En este trabajo, los autores hacen una comparacion con los algoritmos presentados

en Armentano y Arroyo (2004), Arroyo y Armentano (2005), Varadharajan y Rajendran

(2005) y con el algoritmo presentado en Framinan y Leisten (2008), mejorando considera-

blemente los resultados de estos en diferentes indicadores de rendimiento multi-objetivo. La

Tabla 2.2 muestra un resumen con los trabajos mas relevantes mencionados en esta revision

bibliogréfica.
Tabla 2.2: Tabla resumen de trabajos de secuenciacion
de maquinas multi-objetivo.
Autores/Ano Tipo problema  Ajustes/Recursos Objetivos
Maquinas Minimizar
Paralelas no makespan y
Cochran et al. (2003) relacionadas No/No tardanza
Minimizar
Una makespan y
Choobineh et al. (2006) maquina No/No tardanza
Minimizar
flujo total,
Maquinas tardanza y
Paralelas no variacion
Torabi et al. (2013) relacionadas Si/Si total
Minimizar
Maquinas makespan e
Paralelas no inhabilidad
Wang y Liu (2015) relacionadas Si/Si en maquinas
Minimizar
Méaquinas costes,
Paralelas no tardanza y
Liu y Tsai (2015) relacionadas No/No makespan
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Tabla 2.2 — Continuacion de la pdgina anterior

Autores/Ano Tipo problema  Ajustes/Recursos Objetivos
Minimizar

Maquinas makespan y

Paralelas no # trabajos

Manupati et al. (2017) relacionadas Si/Si con retraso
Minimizar

makespan y

Taller de # trabajos

Daniels y Chambers (1990) flujo Si/Si con retraso
Minimizar

makespan y

Taller de 7 trabajos

Armentano y Arroyo (2004) flujo Si/Si con retraso
Minimizar

makespan y

Taller de tiempo de

Framinan y Leisten (2008) flujo No/No flujo

Minimizar
makespan y

Taller de tiempo de

Minella et al. (2011) flujo No/No flujo
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Capitulo 3

Problemas de secuenciacién de maquinas
paralelas

Entre la gran variedad de problemas de secuenciaciéon de méquinas estudiados en la
literatura, uno de los més importantes es el de secuenciacion de maquinas paralelas. En
esta seccion se explicara brevemente cada una de las variaciones mas estudiadas de este
grupo de problemas hasta llegar al caso particular a estudiar en esta tesis doctoral. En
todas las variaciones de problemas de maquinas paralelas que se explicaran en esta seccion,
se tiene un conjunto de maquinas paralelas M = {1,2,...,m} para procesar un conjunto
de trabajos N = {1,2,...,n}. Cada trabajo puede ser procesado por una sola maquina
y todas las méaquinas estan disponibles desde el instante cero y en todo momento que no
estén procesando un trabajo. [gualmente, cada méquina solo puede procesar un trabajo a
la vez. Por otro lado, el tiempo de proceso de un trabajo j € N en una maquina ¢ € M es
conocido desde el inicio y se denota como p;;. Ademaés, una vez se inicia el procesamiento del
trabajo j en la méquina i, este no puede ser interrumpido y debe ser finalizado. Entre la gran
variedad de objetivos a optimizar, como la minimizacion de la tardanza (tardiness) o del
adelanto (earliness), uno de los méas estudiados a lo largo de los anos, ha sido la minimizacion
del tiempo de finalizaciéon del dltimo trabajo en ser procesado, también llamado makespan
(Cmax)- A lo largo de esta tesis doctoral, se trabajara este objetivo, con excepcion del

Capitulo 5 en el que, como se explico en la Seccion 1.3, se trabajara la minimizacion de dos
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objetivos simultaneamente.

Es importante mencionar que el caso especifico mas simple del problema que se trata en
esta tesis doctoral, el de maquinas paralelas idénticas con objetivo de minimizar el makespan
esta clasificado como un problema NP-Hard (Garey y Johnson, 1990), incluso el problema
considerando solo dos méquinas esta clasificado como N'P-Hard (Lenstra et al., 1977). De-
bido a esta complejidad computacional, a lo largo de esta tesis doctoral se buscara resolver
los problemas estudiados con algoritmos eficientes que encuentren soluciones cercanas a las

soluciones 6ptimas.

3.1. MaAquinas paralelas idénticas

El primer y menos complejo de los problemas de secuenciaciéon de maquinas paralelas,
es el de maquinas paralelas idénticas, denotado como P//C,sx segtn la notacion propuesta
en Graham et al. (1979). En este problema las méquinas se asumen iguales entre si, por
lo que el tiempo de proceso de un trabajo ¢ es el mismo sin importar en qué maquina sea
procesado (p1; = paj = -+ = Pmj). Como se explica en Fanjul-Peyr6 (2010), al ser idénticos
los tiempos de proceso para un trabajo en todas las méquinas, minimizar el makespan
equivale a equilibrar la carga de trabajo en las maquinas disponibles.

A continuacién se muestra un ejemplo del problema con tres maquinas paralelas idénticas
y seis trabajos a procesar. La Tabla 3.1 muestra los tiempos de proceso p;; y la Figura 3.1
muestra dos posibles soluciones al problema. Se puede observar que en ambas soluciones
el tiempo de finalizacion es el mismo, sin importar que los trabajos que se procesan en las
maquinas i1 y i cambien de maquina. Otra caracteristica importante a destacar, es que el
orden dentro de cada maquina también es indiferente, lo que quiere decir que el tiempo de
finalizacion de una maquina ¢ (C;), solo depende de los trabajos que tenga asignados y no

de la secuencia (u orden) en la que se procesen.
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J1 Je J3 Ja Js Je
ihw 3 4 8 2 5 2
i 3 4 8 2 5 2
i3 3 4 8 2 5 2

Tabla 3.1: p;; para tres mdquinas paralelas idénticas.

Cmax=9
i I
L
i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
L o Wy W, W Je
iy
i)

5

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 1
M, . Wi Wj, M Jo

Figura 3.1: Ejemplo de soluciones del problema de mdquinas paralelas idénticas.
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3.2. MaAquinas paralelas uniformemente relacionadas

Esta variacion del problema, identificada en la literatura como ()//Chpax, €s una genera-
lizacion del caso anterior donde las méquinas tienen velocidad de procesamiento diferentes,
pero proporcionales entre si. Teniendo maquinas més rapidas que otras, una manera intui-
tiva de resolver el problema puede ser intentar ubicar los trabajos con mayor tiempo de
procesamiento en las maquinas mas rapidas.

El siguiente ejemplo muestra un problema con tres maquinas paralelas uniformemente
relacionadas y seis trabajos a procesar. La Tabla 3.2 muestra los tiempos de proceso p;;. En
esa tabla se puede observar que la maquina 2 es dos veces més rapida que la méquina 1 y

tres veces méas rapida que la maquina 3.

J1 Je J3 Ja Js Je
w 4 8 2 2 10 4
nw 2 4 1 1 5 2
i3 6 12 3 3 15 6

Tabla 3.2: p;; para tres mdquinas paralelas uniformemente relacionadas.

La Figura 3.2 muestra dos posibles soluciones al problema. Se puede observar que en este
caso, si depende en qué maquina se procesa un trabajo, ya que si en lugar de procesar el
trabajo j5 en la méaquina iy se procesa en i3, el tiempo de procesamiento es mucho mayor, lo
que hace que el makespan incremente considerablemente. También es importante mencionar
que, al igual que en el caso anterior, el orden (o secuencia) en que se procesen los trabajos

en las maquinas no afecta el tiempo de finalizacion de estas.

3.3. MaAquinas paralelas no relacionadas

Un caso mas general del problema es el de maquinas paralelas no relacionadas, deno-
tado en la literatura como R//Cis. La diferencia con el caso de maquinas uniformemente
relacionadas consiste en que ahora, las velocidades de las méaquinas no estan relacionadas

y pueden variar dependiendo del trabajo que procesen. Es decir, una maquina puede ser
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Cmax =9

I

I3

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
N o Wi, Wy, Wy T

i

&y

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
m,, j, M W Wi

Figura 3.2: Ejemplo de soluciones del problema de mdquinas paralelas uniformemente re-
lacionadas.
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rapida procesando un trabajo y a la vez lenta procesando otro.
En el siguiente ejemplo se muestra un problema con tres maquinas paralelas no relacio-
nadas y seis trabajos a procesar. La Tabla 3.3 muestra los tiempos de proceso p;;. En la

tabla se puede observar que no hay ninguna relacion en la velocidad de las maquinas.

Ji1 J2 J3 Ja Js Je
nw 4 9 5 2 3 4
w 3 2 4 5 15 5
i3 7 1 1 12 4 2

Tabla 3.3: p;; para tres mdquinas paralelas no relacionadas.

La Figura 3.3 muestra dos posibles soluciones al problema. Al igual que en el caso
de méquinas uniformemente relacionadas, se observa que si un trabajo se procesa en dos
maquinas distintas, el tiempo de procesamiento puede ser diferente. Asi mismo, al igual
que en los casos anteriores, la secuencia dentro de cada méquina no afecta el tiempo de

finalizacion de la misma.

3.4. MaAquinas paralelas no relacionadas con necesidad
de ajustes

Una variaciéon mas recientemente estudiada en la literatura es el problema de maquinas
paralelas no relacionadas con necesidad de ajustes (o setups), identificado como R/s;j;/Cmax
en la literatura. En este problema, se agrega la necesidad de configurar las maquinas entre el
procesamiento de dos trabajos sucesivos. Para presentar este problema necesitamos definir

el concepto de trabajos sucesores y predecesores.

Definicion 1. Se dice que un trabajo k es el (inico) sucesor del trabajo j si el trabajo k se
procesa después del trabajo j en la misma méquina i, y entre los trabajos j y k, la maquina

7 no procesa ningun otro trabajo. De igual forma, j es predecesor de k si k es el sucesor de
7.
Los tiempos de ajuste dependen de la secuencia, es decir, el tiempo de ajuste necesario
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Cmax =5

i
i)
i3
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
m, j, M W Wi W
Cmax=7
i

"> N
N

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
L . W, WG Wy W

Figura 3.3: Ejemplo de soluciones del problema de mdquinas paralelas no relacionadas.
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para la maquina ¢ entre los trabajos j y k (a partir de ahora se notara como s;;;;) puede ser
diferente al tiempo de ajuste necesario entre k y j (s;;). Debido a esto, y a diferencia de los
casos anteriores, en este problema si es importante el orden en que se procesen los trabajos
en cada maquina.

En el siguiente ejemplo se muestra un problema con tres maquinas paralelas no relacio-
nadas con necesidad de ajustes y seis trabajos a procesar. La Tabla 3.4 muestra los tiempos
de proceso p;;, mientras que las Tablas 3.5, 3.6 y 3.7 muestran los tiempos de ajuste s;;, en

cada maquina.

Jiv J2 Js3 Ja Js Je
nw 4 9 5 2 3 4
i 3 2 4 5 15 5
s 7 1 1 12 4 2

Tabla 3.4: p;; para tres mdquinas paralelas no relacionadas con necesidad de ajustes.

J1 Je J3 Ja Js Js
0 4 5 2 5 3
b 3 0 8 2 4 5
502 1 0 5 1 4
a3 2 3 0 3 2
8 7T 2 1 0 1
o 3 1 8 2 4 0

Tabla 3.5: Tiempos de ajuste en la mdquina 1 (s1;i).

J1 Je J3 Ja Js Je
0 5 1 4 2 6
b2 0 7 3 4 4
s 1 3 0 2 2 3
6 6 8 0 1 1
G2 4 1 5 0 2
o 4 2 2 3 5 0

Tabla 3.6: Tiempos de ajuste en la mdquina 2 (s ).

La Figura 3.4 muestra dos posibles soluciones al problema. En el ejemplo se puede

observar la diferencia en los tiempos de finalizacién en las maquinas 1 y 3 al cambiar el
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J1 Je J3 Ja Js Js
0 2 1 1 4 1
b2 0 5 2 2 3
s 03 5 0 1 3 1
G5 1 1.0 3 6
2 2 5 4 0 3
s 6 3 5 4 2 0

Tabla 3.7: Tiempos de ajuste en la mdquina 3 (Ssji).

orden de procesamiento de los trabajos asignados. Esto quiere decir que ahora se tienen
que tomar dos decisiones para cada trabajo j; la decision de en qué méquina se procesa el
trabajo, y en qué orden se procesa el trabajo con respecto a los otros trabajos asignados en

la misma maquina.

3.5. Maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de
ajuste y necesidad de recursos en los ajustes

Por tltimo, el problema que se aborda en esta tesis doctoral es el de maquinas paralelas
no relacionadas con tiempos de ajuste y necesidad de recursos adicionales en los ajustes, al
que llamaremos UPMSR-S por las siglas en inglés de Unrelated Parallel Machine scheduling
problem with Setup times and additional limited Resources in the Setups. Este problema es
una generalizacion de los explicados en las secciones anteriores, donde se busca acercarse
un poco mas a problemas reales en el dia a dia de la industria. En este caso se asume que
los ajustes que se deben hacer en las méquinas para procesar un trabajo k después de un
trabajo j, son realizados por recursos adicionales (por ejemplo, operarios en una planta de
produccion), es decir, cada ajuste (s;;;) tiene asociado un ntimero de recursos (r;;;) necesario
para ser realizado. Estos recursos son limitados, por lo que ahora se tiene una restriccion que
es el nimero maximo de recursos disponibles identificado como R, 4. Esta nueva restriccion
implica que existan soluciones no factibles, ya que es posible que existan secuencias que
necesiten méas recursos de los disponibles. Ademaéas de ser limitados, los recursos adicionales

son renovables, es decir, en el momento en que termina la utilizaciéon del recurso adicional,
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o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

m;, ; Wi W Wi T Ajuste

Cmax=8
£ R
i3
i3

0 1 2 3 4 5 6 7 § 9 10 11 12 13 14 15
N, 5, M Wy Wi Ej Ajuste

Figura 3.4: Ejemplo de soluciones del problema de mdquinas paralelas no relacionadas con
necesidad de ajustes.
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este vuelve a estar disponible para ser utilizado de nuevo.

Para entender mejor el problema, se contintia con el ejemplo anterior de la Secciéon 3.4,
agregando el consumo y la restriccion de recursos. Las Tablas 3.8, 3.9 y 3.10 muestran el
nimero de recursos r;;, necesarios para realizar cada ajuste. Se supondra que se cuenta con
un nimero maximo de recursos disponibles R4, = 3. Al consumo total de recursos en el

instante de tiempo ¢ se le llamara R;.

Ji J2 Js Ja Js Je
7.0 1 1 1 2 3
7 1 0 2 1 1 3
j3 1 1 0 3 1 2
ja 1 2 2 0 2 2
75 1 3 3 2 0 1
b6 2 3 3 3 2 0

Tabla 3.8: Necesidad de recursos en la mdquina 1 (k).

J1 Je J3 Ja Js Je
7 0 1 1 1 2 3
b 1 0 2 3 2 3
G5 1 3 0 2 3 2
L2 3 2 0 1 3
G52 3 1 3 0 2
b6 3 3 2 3 3 0

Tabla 3.9: Necesidad de recursos en la mdquina 2 (ra;p).

J1 J2 Js Ja Js Js
0 2 1 1 4 1
b 2 0 5 2 2 3
G5 3 5 0 1 3 1
o5 1 1 0 3 6
G2 2 5 4 0 3
s 6 3 5 4 2 0

Tabla 3.10: Necesidad de recursos en la mdquina 3 (135 ).

En la Figura 3.5 se pueden ver dos soluciones al problema, una factible y la otra no

factible con el nimero de recursos disponibles. Se observa que la primera solucién no cumple
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con la restriccion de recursos, ya que en el instante de tiempo 5, se deben procesar dos ajustes
que requieren mas recursos de los disponibles. Al existir secuencias que generan soluciones no
factibles, aparece la obligacion de agregar tiempos ociosos en las maquinas como se observa
en la maquina 7, de la segunda soluciéon de la Figura 3.5. Que los ajustes no siempre se
puedan procesar sin parar las maquinas, genera una nueva decision a tomar a la hora de

resolver el problema; el instante de tiempo en el que se inicia el procesamiento del ajuste.

Cmax =9

i 1 h r E145 = 2 _ E |

i | { { r§145 _ 2 { { { {

-

oO+1§{3i{2+i2+i2:21i2 +0:i0;0:{0:{0;{0;0
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

M, o Wi Wy, My Jo Ajuste

Figura 3.5: Ejemplo de soluciones del problema de mdquinas paralelas no relacionadas con
tiempos de ajuste y necesidad de recursos en los ajustes.
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Capitulo 4

Problema de secuenciacion de maquinas
paralelas no relacionadas con necesidad
de ajustes y recursos adicionales

El primer problema que resolvemos en esta tesis doctoral es el problema llamado UPMSR-
S (Unrelated Parallel Machine scheduling problem with Setup times and additional limited
Resources in the Setups) explicado en la Secciéon 3.5 con el objetivo de minimizar el makes-
pan. En este capitulo se define formalmente el problema, se propone un modelo de programa-

cion lineal entera mixta y algoritmos eficientes para la resolucion del problema UPMSR-S.

4.1. Definicién formal del problema

Para definir formalmente el problema, primero es necesario introducir los siguientes con-

juntos y parametros, que se suponen conocidos y deterministas:

» Conjunto N = {1,...,n} de trabajos que deben ser procesados, indexado por las letras
7, kyl.

» Conjunto M = {1,...,m} de maquinas paralelas no relacionadas, indexado por la
letra i.

» El parametro p;; es el tiempo de proceso del trabajo j en la maquina i.
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» El pardmetro s;;;, es el tiempo de ajuste en la maquina ¢ entre el procesamiento de los

trabajos j v k.

» El parametro r;;;, es el nimero de recursos necesario para hacer el ajuste en la maquina

1 entre el procesamiento de los trabajos j v k.

= El parametro R ;x es el nimero total de recursos disponibles para procesar los ajustes.

Las m maquinas estan disponibles todo el horizonte temporal a partir del instante 0 y
cada maquina solo puede procesar un trabajo al mismo tiempo. En este problema no se tiene
en cuenta ninguna restriccion de precedencia en la secuencia, por lo que cualquier trabajo
puede ser procesado en cualquier momento, una vez terminado el correspondiente ajuste de
la méquina. Como se explico en la Secciéon 3.5, tener un niimero limitado de recursos puede
generar soluciones no factibles, ya que una secuencia podria requerir mas recursos de los

disponibles en algtn instante de tiempo.

4.2. Modelo de programacion lineal entera mixta

El modelo matematico propuesto para resolver el problema es el presentado en Perea

et al. (2016). Antes de introducir el modelo, es necesario definir las siguientes variables:

» La variable binaria Y;; que toma el valor 1 si el trabajo j es procesado en la maquina

7. La variable toma el valor 0 en otro caso.

» La variable binaria Xj;, que toma el valor 1 si el trabajo £ es sucesor del trabajo j en

la maquina ¢. La variable toma el valor 0 en otro caso.

» La variable binaria H;;i; que toma el valor 1 si el ajuste en la maquina 4, entre los
trabajos j y k, termina en el instante de tiempo ¢. La variable toma el valor 0 en otro

Caso.

Adicionalmente, es necesario definir M como una constante con valor muy grande.
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Ademés, se debe calcular el pardmetro t,,4,, que es un limite superior para el makespan.
Después de calcular t,,4, se puede definir el conjunto T' = {1,...,tna} de unidades de
tiempo, indexado por la letra t. Asi mismo, es necesario definir el conjunto Ny = N U {0},
donde 0 es un trabajo ficticio con el que todas las maquinas empiezan y terminan, siendo
Siok = Siko = Tiok = Tiko = Pio = 0, Vi € My Vk € Np.

El modelo propuesto es el siguiente:

min Chsx (4.1)

s.t.

d X <1, i€M (4.2)

keN

Z}/;‘jzl,jEN (43)

€M

Yij= > X, i€eMjeN (4.4)
ke€No,j#k

Yie= Y X, i€ MEkeN (4.5)
JENo,j#£k

tgtméx

ZtHijkt > Z Z Higje(t + siji + pij) — M(1 — Xy,
t

ZGNO tStméx

Vie M,j € No,k € Nk #j (4.7)
> FitHihr < Runes V1 < tinge (4.8)
iEM,GENY KEN kit €{t,... t+5i 55 —1}
S tHijke < Cuni, Yi € M, j € Noyk € NoJk # j (4.9)
tgtméx

Xijk >0, Y;; >0, Hijpe € {0,1}

La funcion objetivo (4.1) minimiza el makespan. La restriccion (4.2) establece que se
asignara como mucho un trabajo en la primera posicion de cada maquina. La restriccion (4.3)
asegura que cada trabajo sea asignado a una sola maquina. La restriccion (4.4) garantiza que

cada trabajo j procesado en la maquina 7 solo tenga un sucesor k. Asi mismo, la restriccion
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(4.5) asegura que cada trabajo k procesado en la maquina i solo tenga un predecesor j. La
restriccion (4.6) garantiza que el ajuste entre los trabajos j y k en la maquina 4 termina en
un solo instante de tiempo menor a t,,4. La restriccion (4.7) establece que el ajuste entre los
trabajos j y k en la méquina ¢ termina como minimo después del tiempo de finalizacion del
ajuste anterior, en la maquina ¢, mas el tiempo de proceso del trabajo 7 en la maquina ¢. La
restriccion (4.8) asegura que para todo instante de tiempo, el nimero de recursos utilizados
no sea superior a R, Por tltimo, la restriccion (4.9) obliga a que el makespan sea mayor
o igual que el instante de tiempo en el que todos los ajustes han terminado, incluyendo
el ajuste ficticio entre el ultimo trabajo procesado y el trabajo ficticio 0. Es importante
mencionar que debido a la estructura del problema, las variables X y Y se pueden relajar.
Como H es una variable binaria, (4.6) implica que la variable X sea entera, por lo tanto,
(4.2) implica que X sea binaria. Del mismo modo, (4.4)-(4.5) implica que la variable Y sea
entera, y agregando (4.3) se obliga a que Y sea binaria.

Como se vera més adelante en la Seccion 4.6, este modelo solo puede resolver instancias de
tamano muy pequeno, lo cual nos obliga a buscar otros métodos de resolucion eficientes para
resolver instancias de gran tamano. En las siguientes secciones se explicaran los algoritmos
heuristicos y metaheuristicos que se utilizan para resolver el problema UPMSR-S con el

objetivo de minimizar el makespan.

4.3. Algoritmos heuristicos propuestos
Para resolver el problema UPMSR-S se deben resolver los siguientes tres subproblemas:

= Problema de asignacion, en el que se decide en qué maquina se va a procesar cada

trabajo j € N.

= Problema de secuenciacion, en el que se decide el orden en el que se van a procesar

los trabajos asignados en cada méaquina ¢ € M.

= Problema de temporalidad, en el que se decide el instante de tiempo en el cual se inicia
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el ajuste de la maquina 7 entre el procesamiento de los trabajos j y k.

Los algoritmos heuristicos que se proponen en esta secciéon se dividen en dos fases: 1)
fase constructiva y 2) fase de reparacion o factibilizacion de soluciones. La fase constructiva
resuelve los subproblemas de asignacion y secuenciacion, mientras que la fase de reparacion

resuelve el problema de temporalidad.

4.3.1. Fase constructiva

Para la fase constructiva se presentan tres algoritmos siguiendo dos enfoques diferentes
en el momento de construir soluciones. El primer enfoque consiste en construir soluciones
ignorando la informacion de los recursos necesarios para procesar los ajustes, inicamente
buscando buenas soluciones en términos de la minimizacion del makespan. En otras pala-
bras, los algoritmos constructivos que siguen este enfoque buscan buenas soluciones para el
problema con necesidad de ajustes sin recursos adicionales (UPMS), por lo que se adaptan
dos algoritmos de estudios previos que mostraron buenos resultados en este problema. Por
otro lado, el segundo enfoque si tiene en cuenta la informacion del consumo de recursos,
buscando generar soluciones equilibradas entre el nimero de recursos necesarios y el makes-
pan. Es importante mencionar que las soluciones generadas con los dos enfoques pueden ser
soluciones no factibles, ya que el consumo de recursos en algin instante de tiempo puede ser
superior a R. Por ello, es necesaria la fase de reparacion que sera explicada mas adelante.

Ademas de los dos enfoques mencionados en la seccién anterior, se prob6é un tercer
enfoque en el que se busca generar soluciones factibles desde la fase constructiva, evaluando
el consumo de recursos antes de cada posible asignacién. Sin embargo, este enfoque fue
rapidamente descartado por no ser eficiente. El algoritmo propuesto con este tercer enfoque

y los resultados obtenidos son explicados en detalle en la Seccion 4.5.
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4.3.2. Primer enfoque de algoritmo constructivo

En este enfoque, la idea principal es probar si algoritmos que han sido propuestos con
éxito para el problema sin recursos, siguen siendo buenos al agregar esta restricciéon. Es por
esto que adaptamos los dos algoritmos que reportaron mejores resultados de entre los que
se han propuesto para el problema UPMS. Los algoritmos adaptados son los propuestos en

Diana et al. (2015) y en Avalos-Rosales et al. (2014).
Constructivo 1

El primer algoritmo constructivo esta basado en la fase constructiva del algoritmo pro-
puesto en Diana et al. (2015). En este algoritmo, inicialmente se crea un conjunto, llamado
N*, con todos los trabajos pendientes de asignacién. Una vez creado el conjunto N*, la idea
es probar la inserciéon de cada uno de sus elementos en cada una de las posibles posiciones
de la solucién parcial, es decir, probar la insercion de los elementos antes y después de cada
trabajo previamente asignado en cada una de las maquinas. En cada posible insercion, se

calcula el tiempo de finalizacién que tendria la maquina ¢ si se asignara ese trabajo j en esa

/
ijk>

posicion k ( Y 1,4,k). Una vez todos los trabajos de N* han sido probados en todas
las posiciones, la iteraciéon termina con la asignacion del trabajo que al ser insertado genera
menor C’l{jk y la eliminaciéon de ese trabajo del conjunto N*. Cada vez que un trabajo es
asignado al final de cada iteracion, se actualiza el tiempo de finalizaciéon en la maquina ¢
(C;) en la que fue asignado. Este proceso se repite hasta que el conjunto N* se queda sin

elementos. El Algoritmo 1 muestra el pseudocddigo de este algoritmo constructivo.
Constructivo 2

El segundo algoritmo constructivo disenado esta basado en el algoritmo propuesto en
Avalos-Rosales et al. (2014). En este algoritmo, al igual que en el Constructivo 1, lo primero
que se hace es crear el conjunto de trabajos pendientes de asignacion N* y ordenar los
elementos en orden no creciente de acuerdo al tiempo medio de procesamiento en todas

las maquinas (p; = Y .., Pi;/m). Una vez ordenado el conjunto N*, se toma tinicamente
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Algoritmo 1: Pseudocédigo Constructivo 1.
N*« N
mientras N* # () hacer
para cada j € N* hacer
para cada i € M hacer
‘ Probar la insercion del trabajo 7 en cada posicion k y calcular
fin
fin
(¢, 7%, k*) = argmin, ; , {C};. };
Asignar j* en ¢* en la posicion k* y actualizar C; de la méquina ¢*;
10 N*«+ N*\ {j*};
11 fin

ro.
ijk>

© 0 N o ook~ W N

el primer elemento de éste, se prueba su inserciéon en todas las posibles posiciones de la

solucion parcial, calculando el tiempo de finalizacion que tendria la maquina ¢ si se asignara

!

ese trabajo j en esa posicion k ( zgk) Después de probar la insercion del elemento en

todas las posiciones, la iteraciéon termina con la asignacion del trabajo en la posicion que al
ser insertado genera menor Cj;;, actualizando el tiempo de finalizacion en la maquina i y
eliminado el trabajo del conjunto N*. La siguiente iteraciéon comienza tomando el siguiente

trabajo del conjunto, repitiendo el proceso hasta que el conjunto N* quede sin elementos.

El Algoritmo 2 muestra el pseudocoddigo del Constructivo 2.

Algoritmo 2: Pseudocodigo Constructivo 2.
N* <« N
mientras N* # () hacer
Calcular p; = >, .\, pij/m Vj € N*;
J* = argméaxjen-{p;};
para cada i € M hacer
‘ Encontrar la mejor posicion k para insertar j*, y guardar Cj;;;
fin
(1%, k*) = arg mini,k{CZ{j*k};
Asignar j* en i* en la posiciéon k* y actualizar C; en la maquina 7*;
N*«+ N*\ {j*};

© W0 N o ok W N+

-
o

fin

[y
-
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4.3.3. Segundo enfoque de resolucion

Se puede notar que los constructivos del primer enfoque, propuestos en la secciéon anterior
(Constructivo 1 y Constructivo 2), ignoran todo lo referente a los recursos adicionales. A
diferencia del primer enfoque, en éste si se tiene en cuenta la informacién de los recursos
mientras se construyen las soluciones. Siguiendo este segundo enfoque, se propone un nuevo

algoritmo constructivo que se explica a continuacion.
Constructivo 3

La idea principal en este algoritmo es buscar soluciones equilibradas entre el makespan y
el nimero total de recursos utilizados. Buscando lograr este equilibrio, se propone el calculo
de un nuevo valor, llamado A;ji, el cual tiene informacién del tiempo de procesamiento del
trabajo j en la méaquina ¢, del tiempo de ajuste necesario para poder procesar el trabajo j
en la posicion k, y del niimero de recursos que requiere ese ajuste. Este nuevo valor podria
ser considerado como el coste de secuenciar el trabajo j en la posiciéon k de la méquina ¢. El
procedimiento en este algoritmo constructivo es similar al del Constructivo 1 explicado en
la Secciéon 4.3.2, con la diferencia de que en este constructivo, en cada insercion se calcula el
!

valor A\, (explicado mas adelante) en lugar de C};;, asignando al final de cada iteracion la

7

insercion que genera menor \;;,. El Algoritmo 3 muestra el pseudocédigo del Constructivo
3.

Para este algoritmo, con el fin de encontrar el mejor equilibrio entre makespan y consumo
de recursos, se probaron tres maneras diferentes de calcular A, las cuales se explican a

continuacion.

Calculo de \;j;,

Antes de explicar las diferentes maneras de calcular \;jj, es importante aclarar que, si se
tiene una secuencia en una maquina con ¢ trabajos (ji, jo, - - -, jk—1, Jjks - - -, Je), ¥ se inserta el
trabajo j en la posicion k, en general, la nueva secuencia seria (ji, jo, - - -, Jk—1,7 Jks - - - 5 Je)-

En la nueva secuencia se puede ver que hay dos nuevos ajustes, el ajuste entre los trabajos
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Algoritmo 3: Pseudocédigo Constructivo 3.
N*« N
mientras N* # () hacer
para cada j € N* hacer
para cada i € M hacer
‘ Probar la insercion del trabajo j en cada posicién &k y calcular Ajjx;
fin
fin
(%, j*, k*) = arg min, j ,{ Niji };
Asignar j* en ¢* en la posicion k* y actualizar C; en la méquina ¢*;

N* e NG

© ® N o oA W N

-
o

fin

[y
-

Jk—1 Y J, v el ajuste entre los trabajos j y jx. Asi mismo, se puede observar que el ajuste
que se hacia en la secuencia original, entre los trabajos jx_1 ¥ Jx ya no es necesario hacerlo.

Para el calculo de \;j; es necesario definir los siguientes parametros:

C;; es el tiempo de finalizacion de la maquina i, en la solucién parcial, cuando el

trabajo j es insertado en dicha maquina.

» O,ijk—1,k) €5 el tiempo necesario para realizar el nuevo ajuste entre los trabajos en las
posiciones £k — 1 y k, cuando el trabajo j es insertado en la méquina 7 en la posicion

k. Se define andlogamente 0 j k k+1)-

= 0.,jk—1k €s el nimero de recursos necesarios para realizar el nuevo ajuste entre los
trabajos en las posiciones k£ — 1 y k, cuando el trabajo j es insertado en la maquina

en la posicion k. Se define analogamente 0,.(; j k k+1)-

" (k) s el tiempo del ajuste que ya no es necesario hacer, cuando se inserta un nuevo

trabajo en la maquina ¢ en la posicion k.

" Y.,k €8 el nimero de recursos que se necesitaban para hacer el ajuste que se deja de

hacer al insertar un trabajo en la maquina ¢ en la posicion k.

Las tres propuestas para el calculo de A;;;, son las siguientes:
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L Aje = Gl + iy + Osgigr-rp) + Origi-1) + Osgigmpsr) + Orgunrn) — sir) +
Yr(ik))- Este caso es aditivo, simplemente se suman los tiempos de ajuste nuevos en
las maquinas y los recursos asociados a éstos, y se restan los ajustes que no se deben

hacer y sus respectivos recursos asociados.

2. M = Ciy+ i+ (Ostiji—1)  Oragii—1.6) T st brn)  Origpenrn) = (Vs r(ik)- En
este caso, multiplicando los tiempos de los nuevos ajustes necesarios con sus recursos
asociados, se busca “penalizar” las inserciones que tengan tiempos de ajuste muy altos

y/o consumo de recursos altos.

3. AN = Cli 4 ij - ((Os(ijk—1,k) + OrGigik—1)) + Os(ijikbr1) +OrGigikier1))) ] (Vstik) + Fr(ik))-
Este caso se busca una combinaciéon de los dos casos anteriores, mezclando un modelo

aditivo y uno multiplicativo.

En la Seccion 4.6 se prueban las tres maneras de calcular \;j; para seleccionar la que
tenga mejores resultados en la minimizacion del makespan.

Es importante decir que, a pesar de tener en cuenta el consumo de recursos en la construc-
cion de las soluciones, este algoritmo, al igual que los dos del primer enfoque, no garantiza
que las soluciones cumplan con la restriccion de recursos. Por lo tanto, a todos los algo-
ritmos constructivos propuestos en esta seccién, se les agrega la fase de reparacion o de

factibilizacion de soluciones explicada en la siguiente seccion.

4.3.4. Fase de reparacion de soluciones

Una vez todos los trabajos son asignados y secuenciados en las maquinas, es necesario
evaluar el consumo de recursos en cada instante de tiempo para verificar si la soluciéon es
factible (satisface que el consumo de recursos no supere R4, en ningtn instante de tiempo).
En caso de que el consumo de recursos sea mayor a R, en algin instante de tiempo, la
soluciéon debera ser reparada.

Para reparar las soluciones, se propone un algoritmo que identifica, entre todos los ajustes

que estan ejecutandose en el instante de tiempo en el que se incumple la restriccion, el ajuste
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que inicie mas tarde. El inicio de este ajuste se pospone hasta la finalizaciéon del primero de
los ajustes que se estaban ejecutando cuando se gener6 el problema. Una vez pospuesto el
inicio del ajuste, se regresa al procedimiento de evaluacion de recursos desde el instante de
tiempo en el que se habia generado el problema. Si la restriccion de recursos se satisface, se
continta la evaluacion de recursos en los instantes de tiempo siguientes y se repite el proceso
de reparacion en caso de ser necesario. En caso de que haya dos o mas ajustes que empiecen
al mismo tiempo, se pospone el inicio del ajuste en la maquina que tenga menor C;. En la
Figura 4.1 se muestra un ejemplo de la fase de reparaciéon en una solucién. En el ejemplo
se tiene un R de 2, por lo que en ningtn instante de tiempo se pueden utilizar més de 2
recursos adicionales. La Figura 4.1 a) muestra la secuencia original antes de ser reparada. El
procedimiento de reparacién comenzaria a evaluar el consumo de recursos desde el primer
instante de tiempo donde el consumo de recursos es cero (R; = 0). Contintia con el instante
de tiempo dos donde el consumo de recursos es de uno, por lo que la restricciéon de recursos
se satisface (R; < Rmsx) y el algoritmo contintia con el siguiente instante de tiempo. Si
observamos el siguiente instante de tiempo en la Figura 4.1 a), nos damos cuenta que el
consumo de recursos es de 3, por lo que se supera el maximo de recursos permitido y se debe
reparar la solucién. Al encontrar un incumplimiento de la restriccion de recursos, se pospone
el inicio del ajuste en la maquina que haya iniciado mas tarde (entre las maquinas que estén
procesando ajustes en ese instante de tiempo). En el ejemplo, vemos que el ajuste de la
maquina 7; empezo después que el ajuste de la maquina 73, por lo que se pospone su inicio
hasta que el ajuste en la maquina i3 haya terminado. La Figura 4.1 b) muestra la solucion
después de posponer el inicio del ajuste en la méquina ¢;. El algoritmo contintia con la
evaluacion del consumo de recursos desde el instante de tiempo en el que se habia superado
anteriormente el nimero maximo de recursos permitido. Si nos fijamos en la Figura 4.1
b), nos damos cuenta que ahora se incumple la restriccion de recursos en el instante de
tiempo 5, ya que los ajustes que se estan realizando en las maquinas 7; e i3 necesitan 2

recursos cada uno. A continuaciéon, se pospone el inicio del ajuste de la maquina i3, ya que
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es el que empieza mas tarde entre los ajustes que se estan ejecutando en el instante 5. La
Figura 4.1 ¢) muestra la solucién después posponer el ajuste en la maquina 3. En la figura
podemos observar que la soluciéon ahora es factible, ya que en todos los instantes de tiempo
se cumple la restriccion de recursos. El Algoritmo 4 muestra el pseudocoddigo del algoritmo

de reparacion propuesto.

Rmax=2
T T T T T T T T
Lo
i ru=2 [N i ru=2 [N
Ly i2
i3 -r332=1 T36=2 i3 -rm=1 Tie=2
R joj1}j3l2lalaj2iojojolofojojo]o R oJoi1i112i414i41210(0i010]01{0f0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1l 12 13 14 15
N j. M Ja Js Jo Ajuste 1 - M Ja Js Je Ajuste
a) b)

i
i
_ i
)
i3 -rzsz—l V=2
R ojojvjtrj2j2(2j2(2{2{2(0{0j0[0]0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 4.1: Ejemplo de la fase de reparacion de soluciones con Rz = 2.

Si combinamos los algoritmos constructivos propuestos con las tres formas propuestas de
calcular A y el algoritmo de reparacion, tenemos los siguientes cinco algoritmos heuristicos

para resolver el problema UPMSR-S:

» Heuristica 1: Constructivo 1 + Algoritmo de reparacion.

» Heuristica 2: Constructivo 2 + Algoritmo de reparacion.
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Algoritmo 4: Algoritmo de reparaciéon

1 para t < (4 hacer
2 Evaluar el consumo de recursos en el instante de tiempo ¢;
3 si Consumo de recursos >R« entonces
4 Posponer el inicio del ajuste en la maquina que empieza mas tarde entre
todas las maquinas que ejecutan ajustes en el instante de tiempo ¢;
Actualizar C\sy;

(S}

6 fin
7 fin

1

= Heuristica 3: Constructivo 3 (con \j;;,) + Algoritmo de reparacion.

» Heuristica 4: Constructivo 3 (con )\fjk) + Algoritmo de reparacion.

3

= Heuristica 5: Constructivo 3 (con \j;;,) + Algoritmo de reparacion.

4.4. Algoritmo GRASP

Como se veré en la seccion de resultados computacionales, en las instancias en las que se
pueden obtener soluciones 6ptimas con el modelo de programacion lineal entera mixta, los
algoritmos heuristicos propuestos en la seccién anterior obtienen soluciones lejanas a dichos
6ptimos. Por ello, en esta seccién se propone un método multi-partida para obtener mayor
variedad de soluciones con cada algoritmo propuesto. En concreto, disenaremos algoritmos
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). Los algoritmos GRASP fueron
propuestos originalmente por Feo y Resende (1989), y desde entonces han sido implemen-
tados con éxito en muchos estudios previos sobre secuenciacion de maquinas (ver Feo et al.
(1991), Aiex et al. (2003), Binato et al. (2002), Rajkumar et al. (2011), entre otros). El
algoritmo GRASP tiene dos fases principales: la aleatorizacion de la fase constructiva y la
busqueda local.

La idea principal en el algoritmo GRASP es generar muchas soluciones diferentes, cada
una guiada por la regla constructiva propuesta, pero con un grado de aleatoriedad pa-

ra obtener variedad de soluciones. El algoritmo se ejecuta durante un tiempo establecido
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quedandose con la mejor soluciéon encontrada cuando el tiempo de ejecuciéon termina. El
Algoritmo 5 muestra el procedimiento general del algoritmo GRASP propuesto. Es impor-
tante mencionar que no se pone la fase de reparacion en el pseudocoddigo, ya que, como se
explicard més adelante, en el procedimiento de busqueda local propuesto esta incluida esta

fase.

Algoritmo 5: Pseudocddigo algoritmo GRASP.

1 MejorSolucion = BigNumber

2 mientras TiempoF jecucion < LimiteTiempo hacer
3 Solucion + ()

4 Solucion < FaseConstructivaAleatorizada

5 Solucion <+ BusquedaLocal

6 si Solucion < MejorSolucion entonces

7 ‘ MejorSolucion < Solucion

8
9

fin

fin

A continuacion, veremos con detalle cada una de las partes que integran el GRASP

implementado.

4.4.1. Aleatorizacion de la fase constructiva

La aleatorizacion durante la construccion de soluciones ha mostrado ser muy util para
obtener variedad de soluciones y para evitar quedar atrapado en 6ptimos locales. El proceso
de aleatorizacion propuesto en este trabajo consiste en, para cada algoritmo propuesto en
la Seccién 4.3, no asignar en cada iteracion el mejor candidato de acuerdo a la regla de
asignacion, sino elegir aleatoriamente una asignacion entre una lista de candidatos restrin-
gida llamada RCL (Restricted Candidate List). El tamano de RCL depende de un valor «
(a € [0,1]), donde valores mas grandes de o permiten un tamano més grande de la lista de
candidatos. Si « vale 1, RCL contiene a todos los posibles candidatos, por lo que en este
caso particular, el algoritmo seria completamente aleatorio. Del mismo modo, si o toma

valor 0, RCL solo contiene al mejor de los candidatos, por lo que no habria aleatoriedad y
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los algoritmos serfan iguales a los propuestos en la Seccidon 4.3. Cuando todos los trabajos

son asignados en esta fase, la solucion generada es procesada en la busqueda local.

4.4.2. Busqueda local

Una vez implementada la aleatorizacion de la fase constructiva, se aplica la busqueda
local para intentar mejorar la soluciéon obtenida. La busqueda local propuesta consta de tres

fases diferentes que se aplican en el siguiente orden:

1. Intercambio intra-méaquinas
2. Intercambio entre-méquinas

3. Insercion entre-méquinas

Antes y después de cada una de las fases, la solucién obtenida debe ser evaluada y
reparada para que cumpla la restriccion de recursos. Una vez la solucion es factible, se
compara el makespan actual con el de la solucion antes de la bisqueda local. Si la solucion
es mejorada, se actualiza la mejor solucion actual y se continua el proceso. En caso contrario,
se desecha el cambio y se pasa a la siguiente fase de la busqueda local. El proceso se repite
hasta que una solucién pase por las tres fases sin ninguna mejora. Es importante aclarar
que al reparar una solucion, ésta puede tener tiempos ociosos en las maquinas para cumplir
con la restriccion de recursos, por lo que antes de aplicar cada fase de la busqueda local, es
necesario eliminar estos tiempos ociosos justificando la soluciéon hacia la izquierda con un
procedimiento que llamamos “justificarlzq()”. Al justificar la solucion hacia la izquierda, ésta
puede perder la factibilidad, y es por lo que la fase de reparaciéon se debe repetir después
de cada operacion de la busqueda local. La Figura 4.2 muestra un ejemplo de una soluciéon
antes y después de ser justificada a la izquierda. En esa figura podemos observar que, una vez
justificada la solucién, el consumo maximo de recursos aumenta, por lo que en este ejemplo
la nueva solucién podria no cumplir la restriccion de recursos. El Algoritmo 6 muestra el

pseudocodigo del procedimiento general de la biisqueda local propuesta.
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Figura 4.2: Ejemplo de una solucion justificada a la izquierda.
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Algoritmo 6: Procedimiento general de la busqueda local.

1 Solucién de trabajo <— Solucién inicial
2 Solucién de trabajo < Aplicar Reparacion
3 Mejor solucién <— Soluciéon de trabajo
4 CriterioParada < False
5 mientras CriterioParada = False hacer
6 CritertoParada < True
7 | justificarlzq(Solucion de trabajo)
8 Solucién de trabajo < Aplicar Intercambio intra-méaquinas
9 Soluciéon de trabajo <— Aplicar Reparacion
10 si Solucion de trabajo < Mejor solucion entonces
11 ‘ Mejor solucién <— Solucion de trabajo
12 fin
13 justificarlzq(Solucion de trabajo)
14 Soluciéon de trabajo <— Aplicar Intercambio entre-maquinas
15 Solucion de trabajo < Aplicar Reparacion
16 si Solucion de trabajo < Mejor solucion entonces
17 Mejor solucién <— Solucion de trabajo
18 CriterioParada < False
19 fin
20 | justificarlzq(Solucion de trabajo)
21 Solucién de trabajo <— Aplicar Inserciéon entre-maquinas
22 Solucion de trabajo < Aplicar Reparacion
23 si Solucion de trabajo < Mejor solucion entonces
24 Mejor soluciéon <— Soluciéon de trabajo
25 CritertoParada < False
26 fin
27
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Es importante mencionar que, para medir la posible mejora en cada una de las opera-
ciones de la busqueda local propuesta, se proponen valores que siguen la misma idea del
valor A propuesto para el constructivo 3 de la Seccion 4.3.3 (tener en un solo valor infor-
macion sobre tiempos de proceso, tiempos de ajuste y consumo de recursos). La decision
de usar estos valores la tomamos ya que, como se vera en los resultados computacionales
de la Seccion 4.6, el enfoque de construccion de soluciones que sigue la idea de tener en
cuenta la informacién de recursos, mostré resultados mucho mejores a los del otro enfoque.
En las tres operaciones propuestas en esta bisqueda local, los valores usados para medir la
posible mejora penalizan los intercambios o las inserciones de trabajos que generen tiempos
de ajuste o consumo de recursos altos. Asi mismo, favorecen los cambios en la solucién que
generen mayores reducciones en tiempos de ajuste o consumo de recursos.

A continuacion se explica en detalle cada fase de la busqueda local.
Intercambio intra-maquinas

En este procedimiento se busca mejorar una soluciéon intercambiando las posiciones de
los trabajos en una misma maquina. Para cada méaquina, la idea es tomar cada trabajo
asignado en ésta, e intercambiar su posiciéon con los demas trabajos de la misma méquina.
Al realizar cada intercambio entre los trabajos j y k, se calcula un valor al que llamamos

S(jk) definido como:

Stk = (Vs = ¥rGk) — Osiir) - Orik)s

donde:

" Ys(k) €S la suma del tiempo de los ajustes que ya no se deben hacer al aplicar el

intercambio de los trabajos j v k.

= (k) €8 la suma del nimero de recursos que se necesitaban para realizar los ajustes

que ya no se deben hacer al aplicar el intercambio de los trabajos j y k.
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» Oyk es la suma del tiempo de los nuevos ajustes que se deben realizar al aplicar el

intercambio de los trabajos j v k.

= 0,k es la suma del nimero de recursos necesarios para los nuevos ajustes que se

deben realizar al aplicar el intercambio de los trabajos j y k.

Después de probar todos los intercambios en una maquina, se mantiene el intercambio
con mayor valor de S(; ) y se repite el proceso en la misma maquina con la nueva secuencia.
Si un intercambio da valor de S(; ) menor a cero, se entiende que la nueva secuencia es
peor, ya que consume mas recursos y/o tiene un ajuste mas largo que en la secuencia antes
del intercambio. Asi mismo, un intercambio con valor S(; ) igual a cero, significaria que el
intercambio generaria los mismos consumos de tiempo de ajustes y de recursos, sin generar
ningtn beneficio. Por esto, si todos los intercambios probados en una méquina dan valores
de S(; ) menores o iguales a cero, no se hace ningtn intercambio y se repite el proceso en
la siguiente méaquina. El Algoritmo 7 muestra el pseudocodigo con el procedimiento general

del intercambio intra-maquinas.

Algoritmo 7: Intercambio intra-méquinas.

1 para cada ¢ € M hacer

2 Mejor intercambio < 0
3 para cada j € ¢ hacer
4 para cada k € i y k # j hacer
5 Probar el intercambio entre j y k y calcular S
6 si S(j k) > Mejor intercambio entonces
7 | Mejor intercambio < Sk
8 fin
9 fin
10 fin
11 si Mejor intercambio # 0 entonces
12 Hacer Mejor intercambio;
13 CritertoParada < False;
14 1=1—1;
15 fin
16 fin
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La operacion de la linea 14 del Algoritmo 7 es necesaria ya que, si se realiza un inter-
cambio, el proceso se repite en la misma méquina. Al restar 1 al contador i, cuando éste
avance porque acabo el ciclo en el que estaba (linea 1), volvera a la méaquina en la que se
hizo el cambio en la iteraciéon anterior.

Es importante mencionar que, al igual que con el valor A;;; de la fase constructiva,
probamos diferentes maneras de calcular S(; ;). La forma de calcular que se explico, sigue la
misma estrategia multiplicativa del \;;;, utilizado en la Heuristica 4. La decision de quedarnos
con este valor fue tomada después de pruebas preliminares, y como se vera en la Seccion 4.6,
esté sustentada al ver que la estrategia multiplicativa (Heuristica 4) tiene mejores resultados
que las otras dos estrategias planteadas. Esto es igual con los valores a calcular en las otras

dos operaciones de la bisqueda local que se explicaran a continuacion.
Intercambio entre-maquinas

Para explicar el procedimiento del intercambio entre-maquinas, definimos i’ como la
méaquina que proporciona el makespan, es decir, la maquina que termina mas tarde en la
solucion actual. En esta operacion, se prueba el intercambio de cada trabajo j asignado en
7" con cada trabajo k de las otras méquinas i # i’. Al realizar cada intercambio entre los

trabajos j € i’ y k € 1, se calcula un valor al que llamamos S; ) definido como:

Sk = (PGk) T Vs Vrk) — (DGx) + Osiik) - Orik)s
donde:

= (k) es la suma de los tiempos de proceso de los trabajos j € i’ y k € i en la secuencia

original.

= ¢k es la suma de los tiempos de proceso de los trabajos j y k después de hacer el

intercambio.

" Ys(j,k) € la suma de los tiempos de los ajustes (en i’ y en i) que no deben realizarse al

hacer el intercambio entre los trabajos j y k.
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» Yk €s la suma del nimero de de recursos necesarios en los ajustes que no deben

realizarse al hacer el intercambio entre los trabajos j y k.

» O, x) es la suma de los tiempos de los nuevos ajustes que deben realizarse (en 7’ y en

i) cuando se hace el intercambio entre los trabajos j y k.

= 0,k es la suma del niimero de de recursos necesarios en los nuevos ajustes que deben

realizarse (en las dos maquinas) cuando se hace el intercambio entre los trabajos j y

k.

Después de probar todos los intercambios posibles de cada trabajo de la méaquina ', se
deja el intercambio con mayor valor Sy y se vuelve a calcular 7 para repetir el proceso.
El proceso termina cuando, después de probar todos los intercambios, ninguno de ellos da
valores de S(;x) mayores a cero, ya que, igual que en el intercambio intra-maquinas, un
valor de S(;x) menor a cero, mostraria que la nueva secuencia es peor que la anterior. El
Algoritmo 8 muestra el pseudocddigo con el procedimiento general del intercambio entre-

maquinas.
Insercién entre-maquinas

La dltima operacion que se aplica a la solucién, consiste en probar la insercion de cada
trabajo de la maquina que da el makespan (i') en cada una de las posiciones de las otras

maquinas. En cada insercién se calcula un valor que llamamos S(; ) definido como:

Sik) = (Crnaz + Vs " Vrik)) = (Cljry T sy - Or(iiny)s

donde:

s Chax €s el makespan en la secuencia original antes de la insercion.

] C'(*i ik €8 el tiempo de finalizacion de la maquina ¢ después de la inserciéon del trabajo

j (anteriormente asignado en i) en la posicion k.
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Algoritmo 8: Intercambio entre-méquinas.

CriterioParada < False
mientras CriterioParada = False hacer

1
2
3 CritertoParada < True
4 Mejor intercambio < 0
5 7" + Maquina makespan
6 para cada j € i’ hacer
7 para cada i € M \ {i'} hacer
8 para cada k € i hacer
9 Probar el intercambio entre j € i’ y k € i y calcular S(; )
10 si S¢j k) > Mejor intercambio entonces
11 | Mejor intercambio < Sk
12 fin
13 fin
14 fin
15 fin
16 si Mejor intercambio # 0 entonces
17 Hacer Mejor intercambio;
18 Calcular 7/;
19 CritertoParada < False;
20 fin
21 fin
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" Ys(ijk) €S la suma de los tiempos de los ajustes (en i’ y en i) que no se deben hacer
después de realizar la insercion del trabajo j (anteriormente asignado en ') en la

posiciéon k de la maquina %.

" Yk €S la suma del nimero de de recursos necesarios en los ajustes que no deben
realizarse después de hacer la insercion del trabajo j (anteriormente asignado en ')

en la posiciéon k de la maquina .

» O,k €s la suma de los tiempos de los nuevos ajustes que deben realizarse (en ' y
en i) después de hacer la insercion del trabajo j (anteriormente asignado en i) en la

posiciéon k de la maquina %.

» 0.,k es la suma del nimero de de recursos necesarios en los nuevos ajustes que
deben realizarse (en las dos maquinas) después de hacer la insercion del trabajo j

(anteriormente asignado en i) en la posicion k de la méaquina .

Después de probar la insercion de cada uno de los trabajos en 7/, se deja la inserciéon con
mayor valor S ). Al igual que en las operaciones anteriores, si ninguna insercién genera
S(j,k) Mayor a cero, no se realiza ningin movimiento y se finaliza la operacion. E1 Algoritmo 9
muestra el pseudocodigo con el procedimiento general de la insercién entre-maquinas.

Aplicando la aleatorizacion y la busqueda local a los algoritmos heuristicos explicados

en la Seccion 4.3, obtenemos las siguientes metaheuristicas:

GRASP 1: Heuristica 1 + Aleatorizacion + Bisqueda local.

GRASP 2: Heuristica 2 + Aleatorizacion + Bisqueda local.

GRASP 3: Heuristica 3 + Aleatorizacion + Bisqueda local.

GRASP 4: Heuristica 4 + Aleatorizacion + Bisqueda local.

GRASP 5: Heuristica 5 + Aleatorizacion + Bisqueda local.
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Algoritmo 9: Insercién entre-méquinas.

1 Mejor Inserciéon <+ 0

2 i’ + Méaquina makespan

3 para cada j € i’ hacer

4 para cada i € M \ {i'} hacer

5 para cada k € i hacer

6 Probar la insercion del trabajo 7, en la posicion £ de la maquina i, y
calcular S; ;1)

si S k) > Mejor Insercion entonces
8 | Mejor Insercion <— S )

9 fin

10 fin

11 fin

12 fin

13 si Mejor insercion # 0 entonces
14 ‘ Hacer Mejor insercion;

15 fin

4.5. Tercer enfoque de resoluciéon

Como se menciono en la Seccion 4.3.1, ademés de los dos enfoques de resolucion expli-
cados a lo largo de este capitulo, se probé un tercer enfoque en el que se busca generar
soluciones factibles durante la fase constructiva, eliminando la fase de reparaciéon al no ser
necesaria.

El algoritmo propuesto con este enfoque consiste en evaluar el consumo de recursos de
toda la secuencia en cada posible asignacion de un trabajo. Inicialmente se crea el conjunto
de trabajos pendientes de asignaciéon N* y se organiza en orden no creciente de acuerdo
al tiempo medio de procesamiento en todas las maquinas (p; = > ..., pij/m). Una vez or-
denado el conjunto, se toma el primer elemento y se prueba su asignaciéon en la siguiente
posicion disponible de cada méaquina. Por ejemplo, si en una maquina ¢ hay 2 trabajos j y k
previamente asignados, se probara la asignacion del nuevo trabajo en la tercera posiciéon de
esa maquina, después de la finalizacion del trabajo k. Se prueba la asignaciéon del trabajo

elegido en todas las méaquinas, iniciando el ajuste necesario en la maquina inmediatamente
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después de la finalizacion del dltimo trabajo secuenciado en esta. Si el inicio de ese ajuste
genera que la restriccion de recursos no se cumpla, se prueba iniciando el ajuste un instante
de tiempo después. Esto se repite hasta que la asignacion del trabajo cumple con la res-
triccion de recursos y la solucion parcial es factible. Al final de cada iteracion, se asigna el
trabajo a la maquina en la que el tiempo de finalizaciéon sea menor.

Este enfoque de resolucion resulté ser poco eficiente computacionalmente, ya que requiere
evaluar constantemente el consumo de recursos en cada instante de tiempo. Debido a su poca
eficiencia, hace imposible aplicar métodos de aleatorizacion en la fase constructiva, ya que se
necesitaria evaluar més asignaciones, lo cual requeriria mucho tiempo de coémputo. Ademas,
como se verd en la seccion de resultados, las soluciones obtenidas por este algoritmo son
mucho peores que las de los algoritmos heuristicos propuestos. Este enfoque fue desechado

rapidamente al no mostrar resultados iniciales prometedores en la resolucién del problema.

4.6. Resultados computacionales

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos propuestos, en esta secciéon se presenta una
comparativa de los resultados obtenidos en un grupo de instancias generadas aleatoriamente.
El grupo de instancias utilizado esta basado en las instancias propuestas en Vallada y Ruiz
(2011), utilizadas para el problema de secuenciacién de maquinas paralelas no relacionadas
con necesidad de ajustes sin recursos adicionales (UPMS). A las instancias originales se les
agrego la informacion sobre el consumo de recursos (75) y el nimero méaximo de recursos
disponibles (Rpx). Las instancias se dividen en dos grupos: uno de instancias pequenas, y
otro de instancias grandes.

En las instancias originales, el grupo de instancias pequenas cuenta con 640 instancias

con:

= n € {6,8,10,12}.

= m € {2,3,4,5}
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El grupo de instancias grandes cuenta con 1000 instancias con:
= n € {50,100, 150,200, 250}.
= m € {10, 15,20, 25,30}.

Para los dos grupos, los tiempos de ajuste (s;;;) son generados aleatoriamente siguien-
do una distribucion uniforme discreta en los conjuntos {1,...,9}, {1,...,49}, {1,...,99}
y {1,...,124}. Los tiempos de proceso (p;;) son generados aleatoriamente siguiendo una
distribucion uniforme discreta en el conjunto {1,...,99}. Combinando los diferentes valores
de n, de m y de s;;;, obtenemos 4 x 4 x 4 = 64 configuraciones en las instancias pequenas,
y 5 x 5 x4 =100 configuraciones para las instancias grandes. Cada posible configuracién es
replicada 10 veces generando 640 instancias pequenas y 1000 instancias grandes.

Por ultimo, a estas instancias originales de Vallada y Ruiz (2011), se les agrega el consumo
de recursos y el nimero maximo de recursos disponibles. En el grupo de instancias pequenas,
el nimero méaximo de recursos disponibles (Rysy) se gener6 aleatoriamente siguiendo una
distribucion uniforme discreta en el conjunto {1,2}, mientras que en el grupo de instancias
grandes fue generado aleatoriamente siguiendo una distribucién uniforme discreta en el
conjunto {3,4}. Asi mismo, los consumos de recursos (r;;;) fueron generados para cada
instancia aleatoriamente, siguiendo una distribuciéon uniforme en el conjunto {1,..., Rux}-

Para comparar los resultados de los algoritmos, para cada uno de ellos se calcula la

desviacion porcentual relativa o Relative Percentage Deviation (RPD), definida como:

Chusx(alg) — Ciax(best)
Chnsx (best)

donde Cix(alg) es el makespan de la solucion obtenida por el algoritmo ejecutado, y

RPD(alg) = - 100,

Chnax(best) es el makespan de la mejor solucion encontrada (por cualquier algoritmo) para
esa instancia.
Todos los algoritmos propuestos en este capitulo, fueron codificados en C# bajo el mismo

NET framework en Visual Studio 2013. Los algoritmos se ejecutaron en un ordenador con
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sistema operativo Windows 10 Enterprise de 64 Bits, con procesador Intel core i7 de 2.60GHz

y 8GB de memoria RAM.

4.6.1. Resultados de los algoritmos heuristicos comparados con so-
luciones encontradas por el modelo de programacién lineal
entera mixta

Como se adelant6é en la Secciéon 4.2, el modelo de programacion lineal entera mixta
(MILP) solo resuelve 6ptimamente instancias muy pequenas. Por ello, el modelo solo fue
utilizado para resolver las instancias con n = 6. Para implementar el modelo se utilizo
CPLEX 12.6. Cada instancia fue ejecutada con un tiempo méximo de 3600 segundos, tiempo

en el que el solver utilizado encontré 100 soluciones 6ptimas en un total de 160 instancias.
Resultados en instancias resueltas con optimalidad

La Tabla 4.1, muestra la comparativa de los cinco algoritmos heuristicos propuestos en
la Seccion 4.3 con las soluciones 6ptimas encontradas por el modelo de programacion lineal

entera mixta. En esa tabla solo se consideran las instancias en las que el MILP probd

optimalidad.
Primer Enfoque Segundo Enfoque
Heuristica 1 Heuristica 2 Heuristica 3 Heuristica 4 Heuristica 5 Modelo MILP
Tamano # RPD RPD RPD RPD RPD Av. t(s)
6x2 16 13.43 16.09 13.21 12.56 14.43 1881.90
6x3 24 23.46 20.45 26.94 24.40 27.52 1069.10
6x4 27 28.02 14.61 29.61 29.51 32.61 716.61
6x5 33 27.61 8.00 29.26 28.47 29.98 1093.03
Prom. 23.13 14.79 24.76 23.74 26.13 1190.16

Tabla 4.1: RPD promedio para los algoritmos heuristicos con respecto a las soluciones
optimas.

La Tabla 4.1 muestra el RPD promedio entre el makespan de las soluciones encontradas
por los diferentes heuristicos y el makespan 6ptimo (garantizado). En esta tabla, la columna
llamada “#” muestra el ntiimero de instancias en las que el modelo de programacion lineal

entera mixta encontr6 la soluciéon 6ptima en cada tamano de instancia n x m. La columna
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(“Av. t(s)”) muestra el tiempo medio de ejecucion del M 1LP en segundos. No se vieron dife-
rencias significativas en los tiempos de ejecucion de los cinco algoritmos heuristicos, estando
los tiempos entre 4.81 y 5.5 milisegundos. En la tabla se observa que ningin algoritmo esta
muy cerca de las soluciones 6ptimas. En promedio, el algoritmo que esta mas cerca de las so-
luciones 6ptimas es la Heuristica 2 a un 14.79 %, mientras que no se ven grandes diferencias
en el rendimiento de los otros algoritmos.

Para comprobar si las diferencias vistas entre los algoritmos son estadisticamente signifi-
cativas, se hace un anélisis de varianza ANOV A (Montgomery, 2006). La variable respuesta
en el ANOV A es el RPD vy el tnico factor es el tipo de algoritmo con cinco niveles (Heu-
ristica 1, Heuristica 2, Heuristica 3, Heuristica 4 y Heuristica 5). La Figura 4.3 muestra los
intervalos HSD de Tukey al 95 % de confianza para el factor estudiado. En esta figura, si dos
intervalos no se solapan, quiere decir que existen diferencias estadisticamente significativas
entre los dos grupos. Podemos observar que, a pesar de tener mejores resultados con la Heu-
ristica 2, no hay diferencias estadisticamente significativas entre los algoritmos heuristicos

propuestos.
Resultados en instancias con factibilidad sin optimalidad

La Tabla 4.2 muestra el GAP promedio entre los métodos de resolucion y la cota inferior
dada por el modelo matematico en las instancias en las que el MILP encontr6 soluciones
factibles, pero no garantiza optimalidad. En la tabla podemos observar que, al igual que
con las instancias en las que se encontraron soluciones 6ptimas, la Heuristica 2 es la que
mejor rendimiento tiene, con un GAP del 13.66 %. También observamos que los algoritmos
que siguen el primer enfoque rinden mejor que los del segundo enfoque, mientras que el
G AP promedio del modelo matematico es mucho més alto que el de los cinco algoritmos
propuestos.

La Figura 4.4 muestra los intervalos HSD de Tukey al 95% de confianza del GAP
promedio entre los algoritmos heuristicos y la cota inferior dada por el modelo matematico.

En la figura podemos observar que, al igual que sucede en las instancias en las que se

60



Medias y 95.0% de Tukey HSD
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Figura 4.3: Intervalos HSD de Tukey del RPD promedio para los algoritmos heuristicos
en las instancias resueltas con optimalidad por el MILP.

Primer Enfoque Segundo Enfoque
Tamano # Heuristica 1 Heuristica 2 Heuristica 3 Heuristica 4 Heurfstica 5 Modelo MILP
6x2 23 8.49 14.18 12.23 10.69 11.12 59.82
6x3 15 21.10 14.50 25.87 26.23 28.33 55.71
6x4 9 23.02 16.20 29.45 27.00 31.15 90.05
6x5 5 22.53 4.13 25.12 22.53 22.39 99.68
Prom. 15.99 13.66 20.38 19.13 20.63 76.31

Tabla 4.2: GAP promedio para los algoritmos heuristicos con respecto a la cota inferior
dada por el modelo MILP en las instancias donde el MILP no probo optimalidad.

61



encontraron soluciones 6ptimas, no hay diferencias significativas entre los cinco algoritmos
heuristicos. Sin embargo, las soluciones de todos los algoritmos heuristicos propuestos son

significativamente mejores que las del modelo matematico en este grupo de instancias.

Medias y 95.0% de Tukey HSD

100
80
60
40

20

I I 17 1

Heuristica 1 Heuristica 2 Heuristica 3 Heuristica 4 Heuristica 5 MILP

RPD
1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

Figura 4.4: Intervalos HSD de Tukey para el GAP promedio de los algoritmos heuristicos
con respecto a la cota inferior dada por el modelo MILP en las instancias donde el MILP
no probo optimalidad.

Resultados en todas las instancias con factibilidad

La Tabla 4.3 muestra el GAP promedio para los cinco algoritmos heuristicos propuestos
y las cotas inferiores dadas por el modelo matematico en todas las instancias con n = 6,
excepto en las 8 instancias en las que el modelo no fue capaz de encontrar ninguna soluciéon
factible después de los 3600 segundos de ejecucion. La columna “¢(s) Mod” muestra el tiempo
promedio en segundos en el que se ejecutd el modelo matematico. En la tabla podemos
observar que la Heuristica 2 tiene mejor rendimiento promedio que los demas métodos,
incluyendo el modelo de programacion lineal entera mixta. También podemos ver que no

hay mucha diferencia entre el GAP del modelo con respecto al GAP de los algoritmos del
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segundo enfoque, teniendo un rendimiento ligeramente mejor la Heuristica 4.

Primer Enfoque Segundo Enfoque
Tamano # Heur1l Heur2 Heur3 Heur4 Heur5 Modelo MILP t(s) Mod
6x2 39  10.31 11.83 14.18 10.92 12.23 35.28 2516.55
6x3 39 16.86  14.14 2477 1812  29.41 21.43 1914.53
6x4 36 21.98 8.84 31.58 23.48 33.11 22.51 1448.80
6x5 38 2381 7.35 26.22 24.61 23.12 13.12 1123.72
Prom. 18.13 10.59 24.18 19.16 24.46 23.16 1750.90

Tabla 4.3: GAP promedio para los algoritmos heuristicos con respecto a la cota inferior
dada por el modelo MILP en las instancias en las que el MILP encontro solucion factible.

La Figura 4.5 muestra los intervalos HSD de Tukey al 95% de confianza del GAP
promedio para los cinco algoritmos heuristicos propuestos y las cotas inferiores dadas por
el modelo matematico en este conjunto de instancias. Podemos observar que los resultados
de la Heuristica 2 son significativamente mejores que los del modelo matematico y que los
de las Heuristicas 3 y 5. Estos resultados nos muestran que, si tenemos en cuenta el tiempo
de ejecucion, que en el caso de las heuristicas es de pocos milisegundos, mientras que en
el modelo llega a ser en promedio de casi 30 minutos, la alternativa de utilizar algoritmos

heuristicos tendria gran utilidad.

4.6.2. Resultados de los algoritmos heuristicos en el total de las
instancias

Para hacer una comparacion completa de los algoritmos heuristicos, continuamos la
comparacion en todo el conjunto de instancias, distinguiendo entre el grupo de pequenas y

de grandes.
Comparacion de los algoritmos heuristicos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla 4.4 muestra el RPD promedio para cada tamano de instancias y los tiempos
de computo de los cinco algoritmos heuristicos en las 640 instancias pequenas. Cada tamano
de instancias n x m tiene 40 instancias. En esa tabla podemos ver que, al igual que en las

instancias resueltas 6ptimamente, la Heuristica 2 es la que encuentra mejores soluciones en
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Figura 4.5: Intervalos HSD de Tukey para el GAP promedio para los algoritmos heuristicos
con respecto a la cota inferior dada por el modelo MILP en las instancias en las que el MILP
encontro solucion factible.

promedio. Sin embargo, no se observan grandes diferencias en el RPD promedio entre las
heuristicas propuestas. Por otro lado, las heuristicas que siguen el primer enfoque parecen
ser ligeramente mas rapidas que las heuristicas que siguen el segundo enfoque.

La Figura 4.6 muestra los intervalos HSD de Tukey al 95 % de confianza del RPD prome-
dio de los diferentes algoritmos. En la figura podemos observar que, a pesar de tener mejores
resultados promedio con la Heuristica 2, no hay diferencias estadisticamente significativas

entre todas las heuristicas propuestas.
Comparacion de los algoritmos heuristicos en el grupo de instancias grandes

A continuacion, probamos el rendimiento de los algoritmos heuristicos en el grupo de ins-
tancias grandes. La Tabla 4.5 muestra el RPD promedio de los cinco algoritmos heuristicos
en las 1000 instancias grandes. Al igual que en el grupo de instancias pequenas, cada tamano

de instancias n X m tiene 40 instancias. En la tabla podemos observar que, al contrario que
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Primer Enfoque Segundo Enfoque
Heuristica 1 Heuristica 2 =~ Heuristica 3 ~ Heuristica 4  Heuristica 5
Tamano RPD t(ms) RPD t(ms) RPD t(ms) RPD t(ms) RPD t(ms)

6x2 8.06 532 958 541 911 568 867 6.01 10.17 5.75
6x3 12.67 535 857 549 1447 647 1385 7.01 1483 6.69
6x4 1886 521  6.07 521 2060 798 2020 7.13 21.97 6.80
6x5 1830 523 146 445 1945 7.06 19.03 691 20.17 7.50
8x2 3.13 542 932 553 549 801 396 713 4.01 721
8x3 9.56 6.3 11.71 5.62 1028 796 9.7 734 10.85 7.83
8x4 17.03  6.32 10.08 5.74 1598 795 1547 741 16.19 8.28
8x5 16.05 592 11.04 5.69 1999 687 19.62 7.03 20.79 7.78
10x2 5.26 6.52 742 658 550 754 540 729  6.02 694
10x3 8.45 6.6 5.85 6.9 876 746 829 735 880  6.56

10x4 11.31  6.65 12.02 6.88 15.15 790 1294 737 1298 7.95
10x5 1334 598 892 559 13.68 7.60 1328 7.01 16.24 7.96

12x2 518 9.01 893 945 545 937 358 856 410  8.07
12x3 8.03 889 1088 923 809 940 651 9.12 736 949
12x4 8.03 79 1385 853 744 1014 693 923 770 937

12x5 1288 7.84 1898 7.86 10.58 846 9.74 803 11.71 870
Prom. 11.01  6.53 9.67 6.51 11.88 787 11.07 7.49 1212 7.68

Tabla 4.4: RPD y tiempos de computo para los algoritmos heuristicos en el grupo de
mstancias pequenas.

65



Medias y 95.0% de Tukey HSD

20— —

15 -

I 1

RPD

Heuristica 1 Heuristica 2 Heuristica 3 Heuristica 4 Heuristica 3

Figura 4.6: Intervalos HSD de Tukey para los algoritmos heuristicos en las instancias
pequenas.

en las instancias pequenas, en este grupo si vemos gran diferencia entre los dos enfoques
de resolucion del problema. Los algoritmos del segundo enfoque (aquel que tiene en cuenta
la informacion de los recursos durante la fase constructiva) tienen un rendimiento mucho
mejor que los algoritmos del primer enfoque. Mientras que la Heuristica 4 tiene los mejores
resultados con un RPD promedio de 0.19 %, las heuristicas del primer enfoque tienen un
RPD promedio cercano al 40 % y al 70 %, respectivamente.

Al igual que con las instancias pequenas, realizamos un ANOV A para comprobar si las
diferencias vistas en la Tabla 4.5 son significativas. La Figura 4.7 muestra los intervalos
HSD de Tukey al 95% de confianza para los diferentes algoritmos. Observando el gréfico,
podemos confirmar que las diferencias mostradas entre los dos enfoques son significativas.

La Figura 4.8 muestra un acercamiento de la Figura 4.7 donde solo se muestran solo las
heuristicas 3, 4 y 5. En la figura podemos observar que las diferencias entre la Heuristica 4

y las otras dos, son estadisticamente significativas, confirmando que el mejor algoritmo para
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Primer Enfoque Segundo Enfoque

Heuristica 1~ Heuristica 2  Heuristica 3  Heuristica 4  Heuristica 5
Tamano RPD t(s) RPD t(s) RPD t(s) RPD t(s) RPD t(s)
50x10 39.84 0.010 49.11 0.009 6.55 0.088 2.39 0.014 5.64 0.134
50x15 38.51 0.009 57.37 0.007r 5.12 0.067 0.19 0.010 3.76 0.113
50x20 3852 0.012 73.44 0.010 4.82 0.026 0.12 0.021 3.42 0.112
50x25 38.98 0.013 67.99 0.008 4.70 0.078 0.52 0.023 4.24 0.080
50x30 39.30 0.018 55.02 0.009 5.51 0.059 0.58 0.020 4.19 0.142
100x10  37.53 0.042 42.85 0.012 5.57 0.092 0.78 0.045 4.62 0.101
100x15  38.08 0.039 65.05 0.014 4.92 0.114 0.12 0.047 3.80 0.141
100x20  37.43 0.041 75.89 0.020 4.76 0.066 0.00 0.052 3.66 0.113
100x25  38.15 0.040 74.99 0.019 4.58 0.112 0.00 0.049 3.62 0.187
100x30  37.72 0.043 &80.11 0.020 4.34 0.102 0.00 0.050 3.08 0.131
150x10  37.37 0.081 57.64 0.070 4.41 0.138 0.01 0.091 3.69 0.174
150x15  37.54 0.080 68.98 0.075 4.56 0.098 0.00 0.089 3.57 0.162
150x20  37.87 0.078 76.29 0.071 4.97 0.156 0.00 0.084 3.66 0.195
150x25  38.35 0.083 75.82 0.070 4.92 0.138 0.00 0.094 3.50 0.237
150x30  38.21 0.089 78.88 0.078 4.08 0.177 0.00 0.124 3.53 0.277
200x10  39.07 0.120 53.04 0.090 4.96 0405 0.07 0.353 3.63 0477
200x15  40.44 0.140 70.78 0.099 4.42 0447 0.00 0.362 3.38 0.490
200x20  41.20 0.138 74.14 0.109 4.00 0435 0.00 0.342 3.70 0.497
200x25  42.18 0.233 81.30 0.098 4.17 0520 0.00 0.456 3.48 0.587
200x30  42.23 0.288 &85.32 0.094 490 0.547 0.00 0488 3.35 0.615
250x10 42,95 0.399 59.09 0.204 4.84 0559 0.03 0501 3.25 0.579
250x15  43.48 0.322 73.25 0.284 4.65 0.609 0.00 0.531 3.02 0.701
250x20  44.27 0.343 80.12 0.293 4.06 0.587 0.00 0.553 3.70 0.677
250x25 44.34 0464 82.01 0.286 4.10 0.616 0.00 0.609 3.83 0.687
250x30  45.61 0.589 &83.12 0400 4.75 0.732 0.00 0.700 3.61 0.780
Prom. 39.97 0.148 69.66 0.098 4.75 0.279 0.19 0.228 3.72 0.336

Tabla 4.5: RPD y tiempos de computo para los algoritmos heuristicos en el grupo de
instancias grandes.
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este grupo de instancias es la Heuristica 4.

Medias y 95.0% de Tukey HSD
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Figura 4.7: Intervalos HSD de Tukey para los algoritmos heuristicos en las instancias
grandes.

Estos resultados nos muestran la importancia de no ignorar la informaciéon del consumo
de recursos mientras se construyen las soluciones. Esto puede ser debido a que construir
soluciones con menor consumo de recursos, hace més sencillo el proceso de reparacion,
teniendo que aplazar el inicio de menos ajustes y, en consecuencia, obteniendo soluciones con
menos tiempos ociosos en las maquinas y menor makespan. Sin embargo, viendo la desviacion
promedio en términos de calidad del makespan entre los algoritmos heuristicos propuestos
y las soluciones 6ptimas en instancias pequenas, nos damos cuenta de la importancia de
mejorar los algoritmos heuristicos, buscando reducir esas diferencias. Tal mejora se obtiene
con los algoritmos GRASP introducidos en la Secciéon 4.4, tal y como se vera en los siguientes

experimentos.
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Figura 4.8: Acercamiento de los intervalos HSD de Tukey para los algoritmos heuristicos
en las instancias grandes.
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4.6.3. Resultados de los algoritmos metaheuristicos en las instan-
cias resueltas por el MILP

Los algoritmos GRASP explicados en la Seccién 4.4 fueron probados con tres valores
diferentes de « (0.25, 0.5 y 0.75) buscando diferentes niveles de aleatoriedad en su ejecucion.
Después de ejecutar todos los algoritmos GRASP con cada uno de los valores de o en todas

las instancias, el mejor valor para cada algoritmo fue:

GRASP 1: a = 0.75 en instancias pequenias y a = 0.25 en instancias grandes.

GRASP 2: o = 0.75 en instancias pequenias y a = 0.25 en instancias grandes.

GRASP 3: a = 0.25 en instancias pequenas y grandes

GRASP 4: o = 0.25 en instancias pequenas y grandes

GRASP 5: a = 0.25 en instancias pequenas y grandes

Los resultados completos de todos los algoritmos para todos los valores de « se encuentran
en el Apéndice A.

En la Tabla 4.6 se muestra el RPD promedio de los algoritmos GRASP (solo los re-
sultados con el mejor valor « para cada algoritmo) comparados con las soluciones 6ptimas
encontradas por el modelo de programacion lineal entera mixta. La columna “¢(s)” muestra
el tiempo en segundos durante el cual los algoritmos fueron ejecutados en cada tamano
de instancias. El tiempo de ejecucion de los algoritmos GRASP fue fijado dependiendo del
tamano de las instancias y es igual al utilizado en los tltimos trabajos para el problema
UPMS. En la tabla vemos que las metaheuristicas encuentran soluciones mucho maés cer-
canas a las Optimas que los algoritmos heuristicos, donde el mejor algoritmo estaba a un
14.79 %, mientras que ahora, el mejor algoritmo estéa a un 2.77%. Al contrario que en los
resultados de los algoritmos heuristicos, el algoritmo que en promedio encuentra mejores

soluciones es el GRASP 4, que sigue el segundo enfoque de resolucion.
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Primer Enfoque Segundo Enfoque

Tamano # t(s) GRASP1 GRASP2 GRASP3 GRASP4 GRASP5

6x2 16 3 6.08 1.91 3.89 3.53 4.01
6x3 24 3 8.13 5.97 3.42 3.57 3.61
6x4 27 3 791 2.53 3.67 2.40 3.88
6x5 33 3 10.82 2.99 2.09 1.59 3.00
Prom. 8.24 3.35 3.26 2.77 3.62

Tabla 4.6: RPD para los algoritmos metaheuristicos con respecto a las soluciones en las
instancias con n = 6 donde el MILP probé optimalidad.

Realizamos un ANOV A para comprobar si las diferencias vistas en la Tabla 4.6 son
estadisticamente significativas. La Figura 4.9 muestra los intervalos HSD de Tukey al 95 %
de confianza para el RPD promedio de los diferentes algoritmos en las instancias en las
que se conoce la solucion 6ptima. Podemos observar que el algoritmo GRASP 1 es signifi-
cativamente peor que los demas algoritmos. Entre los otros algoritmos, a pesar de que el
algoritmo GRASP 4 muestra mejores resultados en promedio con respecto a los demas, no

se ven diferencias significativas entre ellos ya que los intervalos HSD solapan.

4.6.4. Resultados de los algoritmos metaheuristicos en el total de
las instancias

A continuacion, para ver el rendimiento de los algoritmos metaheuristicos en diferentes
tamanos de problemas, continuamos con la comparacion de estos en la totalidad de las
instancias.

Comparacion de los algoritmos metaheuristicos en el grupo de instancias peque-
nas

La Tabla 4.7 muestra el RPD promedio de los cinco algoritmos GRASP en las 640
instancias pequenas divididas en grupos tamano n x m, donde cada tamano contiene 40
instancias. La columna “¢(s)” muestra el tiempo en segundos durante el cual los algoritmos
fueron ejecutados, variando dependiendo del tamano de las instancias. En la tabla podemos

ver que, confirmando lo visto en las instancias resueltas 6ptimamente, el GRASP 4 es el que
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Medias y 95.0% de Tukey HSD
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Figura 4.9: Intervalos HSD de Tukey para los algoritmos metaheuristicos con respecto a
las soluciones en las instancias con n = 6 donde el MILP probo optimalidad.

presenta mejores resultados comparado con los otros algoritmos. Sin embargo, en este grupo
de instancias no se ven grandes diferencias en el rendimiento de los algoritmos, excepto
por el GRASP 1 que rinde peor que las otras cuatro metaheuristicas. En este grupo de
instancias no se observan grandes diferencias entre los dos enfoques de resolucion, ya que el
GRASP 2 (que sigue el primer enfoque) tiene un rendimiento muy parecido al del GRASP
4, superando a los algoritmos GRASP 3 y GRASP 5 (que siguen el segundo enfoque).

La Figura 4.10 muestra los intervalos HSD de Tukey para los algoritmos metaheuristicos
en las instancias pequenas. En esta figura podemos observar que no existen diferencias
estadisticamente significativas entre los algoritmos, salvo por el algoritmo GRAPS 1 que es

significativamente peor que los demas.
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Primer Enfoque Segundo Enfoque
Tamano t(s) GRASP 1 GRASP 2 GRASP3 GRASP4 GRASP5

6x2 3 4.76 1.16 3.23 2.65 3.24
6x3 3 6.91 4.45 2.83 2.43 2.69
6x4 3 7.74 2.35 2.82 2.23 2.29
6x5 3 10.53 2.71 1.56 1.51 2.30
8x2 3 3.73 2.55 2.13 1.19 1.36
8x3 3 8.63 2.53 4.98 4.05 4.98
8x4 3 11.77 3.41 4.41 3.88 3.88
8xH 3 18.15 7.14 9.39 5.31 6.12
10x2 D 3.99 1.97 2.29 2.08 2.90
10x3 2 7.29 4.30 4.60 3.70 3.92
10x4 3 7.00 5.44 3.15 2.18 2.73
10x5 D 10.97 6.23 6.16 0.41 6.31
12x2 D 3.55 3.18 3.36 3.06 3.27
12x3 o 2.51 4.46 4.36 3.43 4.04
12x4 5) 7.16 4.18 6.23 6.23 6.27
12x5 2 11.51 4.09 6.08 2.28 5.96
Prom. 8.07 3.76 3.97 3.41 3.89

Tabla 4.7: RPD promedio para los algoritmos metaheuristicos en el grupo de instancias
pequenas.
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Figura 4.10: Intervalos HSD de Tukey para los algoritmos metaheuristicos en las instancias
pequenas.

Comparacion de los algoritmos metaheuristicos en el grupo de instancias grandes

La comparacion de los algoritmos metaheuristicos en el grupo de instancias grandes
presentan un mayor interés, ya que su tamano se ajusta méas a lo que se puede encontrar
en los problemas reales de produccion. La Tabla 4.8 muestra el RPD promedio de los cinco
algoritmos metaheuristicos en las 1000 instancias grandes divididas en grupos tamano n xm,
donde cada tamano contiene 40 instancias. En la tabla podemos confirmar lo visto con los
algoritmos heuristicos, y los algoritmos que siguen el segundo enfoque tienen mucho mejor
rendimiento que los algoritmos que siguen el primer enfoque, siendo el algoritmo GRASP 4
el que mejores resultados obtiene, con un RPD promedio de 0.52 %

Finalmente, al igual que en todas las comparaciones anteriores, realizamos un ANOV A
para comprobar si las diferencias son estadisticamente significativas. La Figura 4.11 muestra

los intervalos HSD de Tukey para los algoritmos metaheuristicos en las instancias grandes.
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Primer Enfoque Segundo Enfoque
Tamano t(s) GRASP 1 GRASP2 GRASP3 GRASP4 GRASP5

50x10 10 16.81 21.14 14.06 2.87 11.63
50x15 10 37.09 36.33 14.80 1.33 7.39
00x20 10 37.12 40.71 11.66 0.64 7.46
00x25 10 43.06 33.88 2.94 0.00 5.56
50x30 10 32.54 28.58 10.89 3.57 14.88
100x10 20 31.10 27.23 18.47 0.55 1.89
100x15 20 45.36 4061 14.14 0.21 7.90
100x20 20 52.56 48.52 8.45 0.00 3.62
100x25 20 54.66 54.03 10.29 0.18 3.62
100x30 20 57,46 48.12 17.95 0.72 4.45
150x10 30 19.85 27.26 13.90 0.23 9.82
150x15 30 34.90 43.83 4.57 0.34 5.27
150x20 30 41.71 51.74 9.40 0.69 15.93
150x25 30 42.26 51.44 18.97 0.31 11.00
150x30 30 40.46 53.36 7.53 0.07 0.09
200x10 40 20.29 26.22 15.16 0.35 14.86
200x15 40 35.46 41.22 8.02 0.17 9.96
200x20 40 37.34 44.70 1.20 0.05 13.93
200x25 40 41.78 48.61 15.14 0.06 2.10
200x30 40 46.51 58.54 11.53 0.17 15.77
250x10 50 22.32 28.44 0.24 0.03 2.44
250x15 50 35.97 39.98 13.62 0.11 12.52
250x20 50 48.69 48.69 14.21 0.11 2.60
250x25 50 42.85 51.93 17.38 0.08 14.72
250x30 50 43.88 25.88 16.50 0.21 13.49
Prom. 38.13 42.04 11.64 0.52 8.52

Tabla 4.8: RPD para los algoritmos metaheuristicos en el grupo de instancias grandes.
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Podemos observar que el algoritmo GRASP 4 es significativamente mejor que los demés al-
goritmos. Ademas, podemos confirmar que existe diferencia significativa entre los algoritmos
que siguen el primer enfoque y los que siguen el segundo enfoque, siendo mucho mejor el

segundo.

Medias y 95.0% de Tukey HSD
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Figura 4.11: Intervalos HSD de Tukey para los algoritmos metaheuristicos en las instancias
grandes.

4.6.5. Efecto de la busqueda local en los algoritmos GRASP

Para verificar si la busqueda local propuesta mejora los algoritmos GRASP, tomamos
una muestra de 100 instancias del grupo de instancias grandes y las resolvemos con los
algoritmos de dos maneras; aplicando la busqueda local y sin aplicarla. Para la muestra de
100 instancias tomamos una instancia de cada una de las posibles configuraciones del con-
junto de instancias grandes explicadas en la Secciéon 4.6. La Tabla 4.9 muestra la diferencia
porcentual promedio para las 100 instancias entre los algoritmos con busqueda local y los

algoritmos sin bisqueda local. En la tabla podemos observar que para todos los algoritmos
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la diferencia porcentual es positiva, lo que indica que para todos los casos la biisqueda local
genera un efecto positivo en la mejora de las soluciones. Es interesante ver que el efecto de la
bisqueda local es mas grande en los algoritmos que siguen el primer enfoque constructivo.
La razon de que veamos mayores diferencias en estos algoritmos puede deberse a que la
busqueda local propuesta tiene en cuenta el consumo de recursos, que al procesar soluciones

que originalmente ignoraban totalmente este consumo, tiene mayor margen de mejora.

GRASP 1 GRASP 2 GRASP 3 GRASP 4 GRASP5

20x10 6.22 6.40 4.52 3.91 4.71
o0x15 0.88 6.25 4.79 4.08 5.31
20x20 6.35 6.11 4.60 3.89 4.81
50x25 6.09 6.25 4.59 3.96 5.03
20x30 6.01 6.28 4.57 3.86 4.86
100x10 6.40 5.96 4.27 4.62 4.79
100x15 6.36 6.44 4.32 4.14 4.95
100x20 6.40 6.19 4.29 4.17 5.06
100x25 6.08 6.04 4.39 4.17 4.87
100x30 6.45 6.19 4.29 4.27 4.96
150x10 6.12 6.11 4.79 4.04 5.26
150x15 6.25 6.30 4.73 3.89 5.13
150x20 6.10 6.35 4.22 4.09 4.85
150x25 6.11 6.10 4.27 4.23 4.76
150x30 5.92 6.34 4.37 3.86 4.96
200x10 6.60 6.76 4.85 4.23 4.90
200x15 2.88 6.00 4.70 4.24 5.00
200x20 6.04 6.36 4.33 4.15 4.86
200x25 6.43 6.47 4.21 4.38 4.97
200x30 6.67 6.67 4.22 4.09 4.76
250x10 5.91 6.15 4.43 4.27 4.56
250x15 6.29 6.38 4.42 4.03 4.85
250x20 6.35 6.12 4.17 4.67 4.76
250x25 6.18 6.29 4.35 3.97 4.90
250x30 6.42 6.45 4.32 3.96 0.22
Promedio 6.22 6.28 4.44 4.13 4.92

Tabla 4.9: Diferencias porcentuales entre las soluciones de los algoritmos GRASP con
busqueda local y sin busqueda local.
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4.6.6. Comparacién con el tercer enfoque de resoluciéon

Como se dijo en la Seccion 4.3.1, se probd un tercer enfoque de resolucion, el cual
fue rapidamente descartado debido a no mostrar resultados prometedores. La Tabla 4.10
muestra la comparacion en las instancias grandes entre la heuristica que sigue este enfoque
y la mejor heuristica de cada uno de los otros enfoques. En la tabla podemos observar que,
el tiempo de computo del algoritmo del tercer enfoque es mucho méas alto que en los otros
dos enfoques. Esto es mucho méas evidente en cuando aumenta el tamano de las instancias,
tardando hasta 12 minutos en terminar su ejecucion. Ademaés a la poca eficiencia en términos
de tiempo, podemos observar que los resultados en el RPD también son mucho peores que
los de los otros dos enfoques, siendo en promedio un 97 % peores que las mejores soluciones

encontradas.
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Primer Enfoque Segundo Enfoque Tercer Enfoque
Tamano RPD  t(s) RPD t(s) RPD  t(s)
50x10 39.84 0.01 2.39 0.014 87.18  57.15
50x15 38.51  0.009 0.19 0.01 68.63  56.87
50x20 38.52  0.012 0.12 0.021 69.79  53.89
50x25 38.98  0.013 0.52 0.023 84.82  54.37
50x30 39.30  0.018 0.58 0.02 94.74  56.03
100x10  37.53  0.042 0.78 0.045 113.72  69.04
100x15  38.08  0.039 0.12 0.047 98.33  69.39
100x20  37.43  0.041 0.00 0.052 68.52  67.28
100x25  38.15 0.04 0.00 0.049 59.59  70.48
100x30  37.72  0.043 0.00 0.05 57.34  67.89
150x10  37.37  0.081 0.01 0.091 148.37  74.72
150x15  37.54 0.08 0.00 0.089 116.64 74.44
150x20  37.87  0.078 0.00 0.084 90.51  72.85
150x25  38.35  0.083 0.00 0.094 69.67  75.21
150x30  38.21  0.089 0.00 0.124 59.62  74.39
200x10  39.07 0.12 0.07 0.353 159.93 132.59
200x15  40.44 0.14 0.00 0.362 130.76  130.87
200x20  41.20  0.138 0.00 0.342 95.25 133.58
200x25  42.18  0.233 0.00 0.456 80.86  131.36
200x30  42.23  0.288 0.00 0.488 77.63  133.95
250x10  42.95  0.399 0.03 0.501 186.60 730.34
250x15  43.48  0.322 0.00 0.531 144.10 731.21
250x20  44.27  0.343 0.00 0.553 107.95 731.49
250x25  44.34  0.464 0.00 0.609 92.53  729.28
250x30  45.61  0.589 0.00 0.7 81.97 730.13
Prom. 39.97  0.148 0.19 0.228 97.80 212.35

Tabla 4.10: RPD para los tres enfoques de resolucion en el grupo de instancias grandes.
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Capitulo 5

Minimizacién simultanea del makespan
y el niimero de recursos adicionales
(Extension multi-objetivo)

En este capitulo, definiremos formalmente y resolveremos el problema de secuenciacion
de méaquinas paralelas no relacionadas con necesidad de ajustes y recursos adicionales asig-
nados a los ajustes con dos objetivos simultéaneos: 1) la minimizacion del makespan, y 2) la
minimizaciéon del consumo de recursos. Este problema sera denotado como MO-UPMSR-S,
por sus siglas en inglés (Multi-Objective Unrelated Parallel Machine scheduling problem with
Setup times and additional limited Resources in the Setups)

Presentaremos un nuevo algoritmo multi-objetivo para resolver el problema. Ademas,
adaptaremos otros tres algoritmos multi-objetivo de la literatura para comparar y evaluar

el rendimiento del algoritmo propuesto.

5.1. Definicién formal del problema

Basicamente, la optimizaciéon multi-objetivo consiste en optimizar dos o mas objetivos
simultdneamente. Estos objetivos normalmente estan en conflicto, es decir, la mejora en
un objetivo implica el empeoramiento en otro. Una definicion més formal del problema

utilizando notacién matemaéatica seria:

Definicion 2. Dadas n funciones fi, ..., f,, con f; : R — R, un problema de minimizacion
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multi-objetivo consiste en min F'(z) = (fi(z), ...., fu(x)), s.a.: € X, siendo X la region fac-

tible del problema. Analogamente se definiria un problema de maximizaciéon multi-objetivo.

Para el MO-UPMSR-S, tendremos los mismos conjuntos y parametros definidos en la
Seccion 4.1, salvo el parametro Ry, ya que en este problema multi-objetivo no tenemos
restriccion de recursos. En este caso, al no tener los recursos como una restricciéon, un
consumo elevado de éstos no generara infactibilidad en la solucién.

Existen varios enfoques de resolucion de problemas de optimizaciéon multi-objetivo. El
enfoque més comun es el llamado “a priori”. En este enfoque, los diferentes objetivos a op-
timizar se ponderan, teniendo como base el conocimiento previo del problema, formando
un dnico objetivo, el cual se optimiza con métodos tradicionales de optimizaciéon mono-
objetivo. Con notacién matematica, dados unos pesos Ay, ..., A,, un problema de minimiza-
cion multi-objetivo se transforma en min ), \; f;(z); s.a.: € X. Un inconveniente que tiene
este enfoque, es que se necesita informacion adicional sobre la importancia de los objetivos
para poder ponderarlos. Esto sumado a que los objetivos pueden estar en unidades y esca-
las diferentes, hace atin més dificil su ponderacion. Por otro lado, aunque se normalizasen
los objetivos para subsanar los problemas de escala y unidades, el combinar objetivos hace
dificil interpretar el resultado de la combinacién dentro del contexto del problema.

El enfoque contrario, y el que se trabaja en esta tesis es el llamado “a posteriori”. En este
enfoque no se necesita conocimiento previo sobre la importancia de los diferentes objetivos,
ya que se obtiene un conjunto de soluciones en las que se mide cada objetivo por separado.
Con este conjunto de soluciones, se puede elegir la “mejor” solucién dependiendo de lo que
sea méas conveniente. En este enfoque, al tener mas de un objetivo a optimizar, se dificulta
la comparacion de soluciones, ya que una soluciéon puede ser mejor que otra en un objetivo,
pero peor en otro. Por ello, es imposible definir una solucién como soluciéon 6ptima y se
define la frontera de Pareto. Si una solucion forma parte de la frontera de Pareto, quiere

decir que esta soluciéon no es dominada por ninguna otra solucion.

Definicién 3. En un problema multi-objetivo, se dice que una solucion factible S, es do-
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minada por otra solucién factible Sy, si S, no es peor que S, en ningin objetivo, y S, # Sp.
Con la notaciéon anterior, S, es dominada por Sy si fi(Sy) < fi(Sa) v Sa # Sp. Una solucion
factible que no es dominada por ninguna solucién es llamada solucion no dominada. Al

conjunto que contiene a todas las soluciones no dominadas se le llama frontera de Pareto

Las soluciones que forman parte de la frontera de Pareto no se pueden comparar entre si,
es decir, no se puede determinar qué solucién es mejor entre ellas, ya que ninguna soluciéon
domina a otra.

Por otro lado, trabajar con un conjunto de soluciones hace més dificil la comparacion
de dos o méas métodos de resolucion, ya que cada uno devolverd una frontera de soluciones
no dominadas. Posiblemente, el tinico caso en el que la comparacion de dos conjuntos de
soluciones es trivial, es cuando una de las fronteras de soluciones esta totalmente dominada
por otra, es decir, todas las soluciones de una de las fronteras son dominadas por al menos
un elemento de la otra frontera de soluciones. La Figura Figura 5.1 (a) muestra un ejemplo
de dos fronteras de Pareto en un problema con dos objetivos a minimizar. En la figura
podemos observar que, ninguna solucién de la Frontera 1 es dominada por alguna solucion
de la Frontera 2. Ademas, todas las soluciones de la Frontera 2, son dominadas por al menos
una solucion de la Frontera 1. En este ejemplo, es facil comprobar que la Frontera 1 es mejor
que la Frontera 2.

Por otra parte, puede haber casos en los que dos fronteras de Pareto no son facilmente
comparables, ya que algunas soluciones de una frontera pueden ser dominadas por soluciones
de la otra frontera y viceversa. La Figura 5.1 (b) muestra un ejemplo de dos fronteras de
Pareto dificiles de comparar en un problema con dos objetivos a minimizar. En la figura
podemos ver que hay algunas soluciones de la Frontera 2 que dominan a algunas soluciones
de la Frontera 1 y viceversa. En este caso no es nada intuitivo saber cuél de las dos fronteras
de Pareto es mejor. Debido a esto, la comparacion de fronteras de Pareto ha sido objeto de
varios estudios. En Zitzler et al. (2003) y en la tesis doctoral de Minella (2014) se hace una

revision muy completa de las diferentes métricas utilizadas para comparar métodos multi-
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objetivo, diferenciando entre métricas Pareto compatibles y métricas Pareto no compatibles.
Como se explica en Knowles et al. (2006), una métrica es Pareto no compatible cuando
puede obtenerse un mejor valor para una frontera de Pareto A con respecto a otra frontera
de Pareto B, estando A dominada por B.

En esta tesis vamos a trabajar con dos métricas estudiadas en los trabajos de Zitzler
et al. (2003) y Minella (2014): el indicador de hipervolumen y el indicador épsilon unario.

Ambas métricas son Pareto compatibles como se demostré en Knowles et al. (2006).

®— Frontera 1 ®— Frontera 1

O+ — Frontera 2 O+ — Frontera 2
O--- O---
- |
|
N 5 N |
o | ) |
2 I 2 I
Z B Z |
5 ! 8 .

bms el
& bl
l o= ©
Objetivo 1 Objetivo 1

(@) (b)

Figura 5.1: Ejemplos comparacion de soluciones multi-objetivo.

5.1.1. Indicador de hipervolumen (/y)

Este indicador fue introducido en Zitzler y Thiele (1999). La idea de este indicador es
medir el volumen (o el area cuando se trabaja con dos objetivos) que hay entre una frontera
de Pareto y un punto de referencia. A mayor valor del indicador, mejor es la frontera
de Pareto evaluada. Para calcular este indicador, los valores en todos los objetivos son
normalizados y escalados en el intervalo [0,1]. El valor en un objetivo de una soluciéon z se

normaliza con la siguiente formula: f](z) = (fo(x) — fi"™)/(f¥ — f™), donde:

» fy(z) es el el valor de la solucién = en el objetivo g.
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= fy"" es el valor minimo en el objetivo g entre todas las soluciones encontradas entre

todos los métodos de resolucién a evaluar.

» f," es el valor méximo en el objetivo g entre todas las soluciones encontradas entre

todos los métodos de resolucién a evaluar.

Como en el MO-UPMSR-S buscamos minimizar los dos objetivos propuestos, el punto
de referencia elegido debe ser mayor que el valor maximo de ambos objetivos. Al estar
normalizados, en ambos objetivos el valor maximo es 1. Teniendo en cuenta esto, y siguiendo
el mismo procedimiento de calculo del indicador de hipervolumen utilizado en Minella et al.
(2011), elegimos (1.2,1.2) como punto de referencia para calcular el area. La Figura 5.2
muestra una representacion grafica del hipervolumen en un caso de minimizaciéon de dos
objetivos. En esa figura, la zona sombreada representa el hipervolumen, que es el area
comprendida entre la frontera de Pareto y el punto de referencia (1.2,1.2). Teniendo este

punto de referencia, el valor maximo de Iy seria 1.2 x 1.2 = 1.44

1.24 L(12,12)
===
L
o~ ——
: T
5 b
g |
o
I
LR
I
i
o 12
Objetivo 1

Figura 5.2: Ejemplo del cdlculo del indicador de hipervolumen (I ).
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5.1.2. Indicador épsilon unario (I})

Este indicador esta basado en el indicador épsilon binario introducido en Zitzler et al.
(2003), que mide la distancia entre dos fronteras de Pareto. En el caso binario, el indicador
compara dos fronteras de Pareto, por lo que para comparar varios métodos de resolucion,
seria necesario calcular todos los pares posibles de métodos. La version unaria del indicador
épsilon (I!) es introducida en Knowles et al. (2006), donde una de las dos fronteras de
Pareto a comparar es siempre la mejor frontera de Pareto conocida, es decir, una frontera
de Pareto formada por todas las soluciones no dominadas entre todas las soluciones conocidas
del problema estudiado. En este indicador, se estaria midiendo la distancia entre la frontera
de Pareto de un método con respecto a la mejor frontera de Pareto conocida, por lo que se
podria considerar como una extension multi-objetivo del RPD utilizado en la Secciéon 4.6.
A la mejor frontera de Pareto conocida la llamaremos frontera de referencia.

El indicador épsilon unario de un algoritmo dado en un problema donde se busca mini-

mizar dos objetivos, se calcula de la siguiente manera:

I! = I.(A, P) = max min méx {f;(a)/f;(p)}

peEP acA 1<g<2

donde:

A es la frontera de Pareto obtenida por el algoritmo analizado.

P es la mejor frontera de Pareto conocida, o frontera de referencia.

f;(a) es el valor normalizado en el objetivo g dado por la solucién a € A.

f4(p) es el valor normalizado en el objetivo g dado por la solucién p € P.

Es importante mencionar que, al igual que con el indicador de hipervolumen, para cal-
cular el indicador épsilon unario también se normalizan y se escalan los valores en todos
los objetivos. Sin embargo, para evitar divisiones por cero en el calculo del indicador, los

valores en todos los objetivos son normalizados en el intervalo [1,2] con la siguiente férmula:
fo(@) = (fo(x) = f™)/(f& = f3") + 1, donde:
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» fy(z) es el el valor de la solucién z en el objetivo g.

= f;"" es el valor minimo en el objetivo g entre todas las soluciones encontradas entre

todos los métodos de resolucién a evaluar.

» f," es el valor méximo en el objetivo g entre todas las soluciones encontradas entre

todos los métodos de resolucién a evaluar.

Teniendo en cuenta que el problema mono-objetivo ya es considerado NP-Hard como se
dijo en el Capitulo 3, y la extension multi-objetivo es atin mas compleja, para resolver este
problema propondremos algoritmos eficientes buscando soluciones aproximadas a la frontera

de Pareto 6ptima.

5.2. Meétodos de resolucion del problema multi-objetivo

Para resolver el MO-UPMSR-S proponemos un algoritmo nuevo basado en el algoritmo
llamado “ Restarted Iterated Pareto Greedy” (RIPG) propuesto en Minella et al. (2011). El
algoritmo que proponemos en esta tesis lo llamamos “ Truncated Restarted Iterated Pareto
Greedy” (T-RIPG) ya que, como se vera en la Seccion 5.2.1, la modificacion que se propone
consiste en truncar una parte del algoritmo original para hacerlo mas rapido y eficiente. Se
eligio basarse en el algoritmo RIPG ya que éste, a su vez, es una adaptacion multi-objetivo del
algoritmo “[Iterated Greedy” (1G) propuesto en Ruiz y Stiitzle (2007), que ha mostrado muy
buenos resultados en varios estudios de secuenciacion de maquinas. Ademas, el algoritmo
RIPG mostro el mejor rendimiento al compararlo con 23 de los mejores algoritmos propuestos
para problemas de secuenciacion, identificados en la revision bibliografica hecha en Minella
et al. (2008). Por dltimo, en Ciavotta et al. (2013) se compara el RIPG con 17 métodos
de optimizacién, mostrando también mejores resultados. Viendo estos resultados, decidimos
tomar este método como base del algoritmo propuesto en este capitulo.

El algoritmo T-RIPG que proponemos para resolver el problema es comparado con otros

tres algoritmos de la literatura, adaptados al MO-UPMSR-S. Los algoritmos adaptados son:
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» Fl algoritmo NSGA-II propuesto en Deb et al. (2002).
» El algoritmo MOIGS propuesto en Framinan y Leisten (2008).
» El algoritmo RIPG original propuesto en Minella et al. (2011).

Estos tres algoritmos seran explicados en la Secciéon 5.2.2.

5.2.1. Algoritmo T-RIPG

El algoritmo T-RIPG propuesto para resolver el MO-UPMSR-S tiene cuatro fases prin-
cipales: 1) fase de inicializacion, 2) fase voraz (o greedy en inglés), 3) fase de temporizacion
y 4) busqueda local.

Ademas de estas cuatro fases, se incluye un operador de seleccién para elegir la solu-
cion que serd procesada por las tres ultimas fases. Finalmente, buscando evitar la rapida
convergencia del algoritmo a 6ptimos locales, se agrega una fase de reinicio con la que se
vuelve a la fase de inicializacion y se crea un nuevo conjunto de soluciones iniciales. Durante
todo el proceso, se trabaja con un conjunto de soluciones no dominadas, el cual se actualiza
a medida que se encuentran nuevas soluciones no dominadas. Encontrar nuevas soluciones
para este conjunto puede implicar la eliminacién de soluciones que estaban anteriormente,
ya que podria pasar que fueran dominadas por una de las nuevas soluciones encontradas.
Este conjunto de soluciones no dominadas lo llamaremos a partir de ahora conjunto de tra-
bajo. Es importante mencionar que este conjunto de trabajo es la misma frontera de Pareto
parcial del algoritmo, por lo que, cuando el algoritmo termina, el conjunto de trabajo es la
frontera de Pareto del algoritmo. La Figura 5.3 muestra el procedimiento general del algo-
ritmo T-RIPG. En el diagrama podemos observar que, inmediatamente después de la fase
de inicializacion, se pasa a la fase voraz sin usar el operador de seleccion. Esto se hace para
evitar que el algoritmo converja muy rapido, por lo que en la primera iteraciéon pasan por
la fase voraz todas las soluciones generadas en la fase de inicializacién. También podemos

observar que en un momento del algoritmo se decide si se aplica la fase de reinicio o no. Si
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se decide no reiniciar el algoritmo, por no haber cumplido la condicién para reiniciar, y no
se ha cumplido la condiciéon de finalizacion, se vuelve a seleccionar una soluciéon del conjunto
de trabajo para volver a la fase voraz con esa solucion. Finalmente, podemos observar que si
se reinicia el algoritmo, se vuelve a la fase de inicializaciéon para generar nuevas soluciones

que pasaran a la fase voraz.

YN
Comienzo
Inicializacion
l Si
Seleccion » Fase voraz Fase d.e —>  Seleccion
temporalidad
v
Bisqueda local
v
Fase de
temporalidad

(Reinicio?

Figura 5.3: Diagrama de flujo del algoritmo (T-RIPG).

Inicializacion

Para generar buenas soluciones iniciales en cuanto a makespan y a consumo de recursos,
utilizamos el algoritmo GRASP 4 explicado en el Capitulo 4. La decisiéon de usar este
algoritmo la tomamos porque fue, con diferencia, el mejor algoritmo resolviendo el problema
minimizando tnicamente el makespan, contando con una cantidad limitada de recursos (el

problema UPMSR-S). Ademés, buscando soluciones con bajo makespan sin importar el

consumo de recursos, se generan otras soluciones con el mismo algoritmo GRASP, pero
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sin darle importancia a la informacion del consumo de recursos (6, jk—1.k) = Or(ijkkt+1) =
Yr(ijk) = 1 en el calculo de A; jx, ver Seccion 4.3.3).

En total, se generan cuatro soluciones iniciales distintas. Dos soluciones iniciales con
el algoritmo GRASP 4 original, y dos soluciones mas buscando tnicamente tiempos de
finalizacion bajos. Hacemos esto replicando el procedimiento del algoritmo RIPG original,
donde generan O x 2 soluciones, siendo O el numero de objetivos a optimizar.

Finalmente, cada vez que el algoritmo pase por la fase de reinicio y vuelva a esta etapa de
inicializacion, el valor «v utilizado (Seccion 4.4) en el algoritmo GRASP aumenta para que sea
un poco mas aleatorio el proceso constructivo y las soluciones sean diferentes a las generadas
en iteraciones previas. Recordemos que el valor «a define el tamano de la lista restringida
de candidatos a asignar en la fase de construccion del algoritmo. Un valor bajo de « hace
que la lista sea més pequena, es decir, tendra menos candidatos a elegir aleatoriamente en
cada asignacion. a = 0 quiere decir que la lista solo contiene al mejor candidato y seria un
algoritmo voraz. a = 1 quiere decir que la lista contiene a todos los posibles candidatos, por
lo que seria un algoritmo completamente aleatorio.

Es importante recordar que, para evitar que el algoritmo converja muy rapido, todas
las soluciones que se generan en esta fase son procesadas por la fase voraz, ignorando el

operador de seleccion como se ve en la Figura 5.3.
Fase voraz

En esta fase, la soluciéon a procesar es destruida y reconstruida generando nuevas solu-
ciones. El primer paso de esta fase consiste en quitar de la soluciéon un grupo de d trabajos
seleccionados aleatoriamente y ponerlos en un conjunto de trabajos a reasignar llamado D.
Como el valor d puede afectar el rendimiento del algoritmo, este parametro sera calibrado
junto a otros parametros del algoritmo més adelante. Una vez los d trabajos han sido qui-
tados, el siguiente paso es reconstruir la soluciéon. En este paso es en el que se diferencia
el algoritmo T-RIPG propuesto y el RIPG original (también del procedimiento IG general

propuesto en Ruiz y Stiitzle, 2007). El algoritmo RIPG original toma un trabajo del conjun-
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to D y prueba su reinsercion en cada una de las posibles posiciones de la soluciéon parcial.
En cada prueba de reinsercion se genera una nueva solucion parcial (con el trabajo asignado
en cada una de las posiciones en las que fue reinsertado). El siguiente paso es eliminar el
trabajo que fue reinsertado en todas las posiciones del conjunto D. Para la siguiente ite-
racion, el siguiente trabajo seleccionado de D para ser reinsertado es probado en todas las
posiciones de todas las soluciones parciales generadas en el paso anterior. Al igual que antes,
cada prueba de reinsercion genera una nueva soluciéon parcial con el nuevo trabajo insertado.
Este proceso se repite hasta que todos los trabajos de D son reinsertados en la solucion.
Para hacer mas rapido este proceso de reinserciéon, cuando un trabajo ha sido reinsertado en
cada posicion posible y se generan las nuevas soluciones parciales, éstas son evaluadas para
eliminar de la lista de soluciones parciales todas aquellas que sean soluciones dominadas. Es
importante aclarar que, cuando el tltimo trabajo del conjunto D es reinsertado en todas las
posiciones de todas las soluciones parciales, las soluciones que estas reinserciones generan
son soluciones finales. Estas soluciones finales también son evaluadas para eliminar todas
aquellas que sean dominadas.

Este procedimiento ha mostrado ser efectivo en los problemas en los que ha sido apli-
cado el RIPG anteriormente. Sin embargo, debido a la naturaleza del MO-UPMSR-S, las
soluciones parciales obtenidas durante el proceso de reinsercion de los trabajos, puede que
no den suficiente informaciéon para saber si son buenas soluciones. Si se quisiera evaluar
una solucién parcial como buena o mala, seria necesario evaluar el consumo de recursos en
cada instante de tiempo, por lo que en instancias grandes, con muchas soluciones parciales
generadas, no seria eficiente desde un punto de vista computacional.

El nuevo procedimiento voraz, o “greedy”, que proponemos es el siguiente: En lugar de
probar la reinserciéon tnicamente del primer trabajo del conjunto D, se prueba la reinsercion
de todos los trabajos de D en todas las posibles soluciones de la primera solucién parcial
(la solucion que queda una vez se quitan los d trabajos). Una vez probada la reinsercion de

todos los trabajos en todas las posiciones, se asigna el mejor trabajo en la mejor posicion
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y se elimina este trabajo del conjunto D (se explica més adelante como saber cudl es el
mejor trabajo). Este proceso se repite hasta que se han asignado d — 1 trabajos, es decir,
hasta que solo queda un trabajo en el conjunto D. Para decidir cual de todas las posibles
inserciones es la mejor, se utiliza el mismo valor \;;, de la Heuristica 4 explicado en la
Seccién 4.5 y en la Seccion 4.3.4. En cada prueba de reinsercion, se calcula el valor A y
después de probar todos los trabajos en todas las posiciones, se asigna el trabajo con mejor
valor \;j,. Es importante notar que durante todo este proceso, la asignacion de cada trabajo
solo genera una soluciéon parcial, por lo que la siguiente iteracion se hace insertando los
trabajos restantes de D en todas las posiciones de esa tnica solucién parcial.

Finalmente, el ultimo trabajo de D es insertado en todas las posibles posiciones de la
solucion parcial, generando una solucion final con cada insercion que se hace. El Algoritmo 10
muestra el procedimiento general de la fase voraz explicada en esta seccion.

Todas las soluciones generadas en este paso pasan a la siguiente fase de temporalidad de

soluciones.

Algoritmo 10: Fase voraz

Quitar aleatoriamente d trabajos de la solucién y agregarlos al conjunto D;
mientras size(D) > 1 hacer
para cada j € D hacer
Probar la insercion de j en cada posible posicion k de cada maquina i y
calcular A\; = ming, \iji;

B W N =

fin
Asignar el trabajo con el menor \; y quitarlo de D;

5

6

7 fin

8 Insertar el dltimo trabajo de D en todas las posibles posiciones de todas las
méquinas y guardar cada inserciéon como solucion;

Fase de temporalidad

Otra gran diferencia entre el algoritmo T-RIPG propuesto y el RIPG original, es la inclu-
sion de una fase de temporalidad. En esta fase, buscando cubrir mas el espacio de soluciones,

se agregan tiempos ociosos en las maquinas antes del inicio de algunos ajustes, para reducir
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el consumo de recursos, en ciertos instantes de tiempo de las soluciones generadas en la fase
anterior. Para esta fase, utilizamos una adaptacion del algoritmo de reparaciéon explicado en
la Seccion 4.3.4.

El primer paso de esta fase es decidir si una solucion sera modificada por el algoritmo
de reparacion o no. Para esto, definimos una probabilidad p de que la solucion sea reparada
por el algoritmo. El parametro p es otro de los parametros que seran calibrados en la Sec-
cion 5.3.1. Ya que el problema explicado en el Capitulo 4 (UMPSR-S) tiene como parametro
inicial R4, mientras que en este caso multi-objetivo no tenemos esa restriccion, para po-
der adaptar el algoritmo de reparacion es necesario decidir el nimero maximo de recursos
que tendra la solucién a reparar en esta fase. Este ntmero maximo de recursos durante la

reparacion lo llamaremos R} .. .

Para elegir el valor de R} . , lo primero que se hace es evaluar el consumo maximo de
recursos de la solucion antes de entrar a esta fase. A este valor lo denominamos r,. Después,
se elije un nimero aleatoriamente siguiendo una distribucion uniforme discreta entre r; y

ry, donde 7; es el maximo consumo de recursos de un ajuste en la solucion (maximo 7).

*
.
max’

Después de elegir el valor de R se utiliza el mismo algoritmo de reparacion explicado en
la Seccion 4.3.4, utilizando R} ;. en lugar de Ry . Es importante aclarar que cuando una
solucién pasa por esta fase, es posible que aumente su makespan dependiendo del ntimero
de instantes de tiempo en los que se modifica la solucion.

Al terminar esta fase, todas las soluciones resultantes, las modificadas por este proceso
y las que no, se agregan al conjunto de trabajo. Después de actualizar el conjunto de trabajo,

todas las soluciones son evaluadas para eliminar las soluciones dominadas.
Fase de seleccion/Operador de selecciéon

Para seleccionar la soluciéon que pasara por la bisqueda local y por la fase voraz, se usa
el mismo operador de selecciéon del algoritmo RIPG original llamado “Modified Crowding
Distance Assignment” (MCDA). Este operador esta basado en el operador “ Crowding Dis-

tance” (CD) propuesto en Deb et al. (2002). La idea de este operador es buscar las soluciones
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més aisladas en todo el espacio de soluciones. Se buscan las soluciones mas aisladas de las
demés para favorecer la biisqueda en el vecindario de estas soluciones, intentando llenar los
huecos que pueda tener el conjunto de trabajo. La Figura 5.4 muestra un ejemplo de un
posible conjunto de soluciones no dominadas, donde una zona del espacio de soluciones esté
bastante cubierta, mientras que otra zona del espacio de soluciones no lo esta. En el caso de
ese ejemplo, el operador seleccionaria la solucién Sg buscando soluciones que cierren el hueco
entre Sg y las demas soluciones. La diferencia entre el operador MCDA y el operador CD
original esta en que en el MCDA se agrega un contador a cada solucién del conjunto de so-
luciones. Este contador aumenta cada vez que una solucion es seleccionada por el operador.
Cada vez que el contador aumenta, la probabilidad de que se seleccione esa solucién baja.
Esto se hace para que el operador no seleccione siempre la misma solucién y se exploren

mas zonas del espacio de soluciones.

Objetivo 2

Objetivo 1

Figura 5.4: Ejemplo de un conjunto de soluciones no dominadas.

Busqueda local

Una vez eliminadas las soluciones dominadas del conjunto de trabajo, el operador de

seleccion elige una solucion que pasara por la bisqueda local.
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La busqueda local propuesta en este algoritmo consiste en un procedimiento muy rapido
y simple. Se quita aleatoriamente un trabajo de la maquina que da el makespan y se reinserta
en todas las posibles posiciones de las otras maquinas, generando una nueva soluciéon con
cada reinsercion del trabajo que se habia quitado. Todas las soluciones generadas pasan a la
fase de temporalidad, y posteriormente son evaluadas junto a las soluciones del conjunto de
trabajo para eliminar las soluciones dominadas. Es importante decir que antes de aplicar la
bisqueda local, es necesario justificar la soluciéon hacia la izquierda, al igual que se explico
en la busqueda local de la Seccion 4.4.

Este proceso se repite hasta que después de ¢ iteraciones no se presenten mejoras en
el conjunto de trabajo. Una iteraciéon sin mejora en el conjunto de trabajo quiere decir que
todas las soluciones generadas en la busqueda local son dominadas por alguna soluciéon del

conjunto de trabajo. El pardmetro ¢ también seré calibrado en la Seccion 5.3.1.
Fase de reinicio

La fase de reinicio consiste en obligar al algoritmo a volver a la fase de inicializacion
cuando se ha estancado y no encuentra nuevas soluciones para el conjunto de trabajo. Cuando
el algoritmo lleva ¢ iteraciones sin mejoras en el conjunto de trabajo, se activa la fase de
reinicio. El pardmetro ¢ se calibraré en la Seccion 5.3.1.

El primer paso consiste en guardar las soluciones del conjunto de trabajo antes de volver
a la fase de inicializacion. Una vez se generan otras cuatro soluciones nuevas en la fase
de inicializacién, éstas pasan por la fase voraz y por la fase temporalidad igual que en la
primera iteracion del algoritmo. Las soluciones resultantes de este proceso son agregadas al
conjunto de trabajo (donde se encuentran las soluciones previamente guardadas) y evaluadas
para eliminar las soluciones dominadas. Después de esto, el proceso del algoritmo contintia
con el mismo procedimiento explicado a lo largo de esta seccion.

El Algoritmo 11 muestra el proceso general del algoritmo T-RIPG.
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Algoritmo 11: Pseudocodigo del algoritmo T-RIPG.

1 mientras TiempoEjecucion < LimiteTiempo hacer

2 Conjuntolncial := Faselnicializacion;
3 para cada Solucion € Conjuntolncial hacer
4 FaseVoraz(Solucion);
5 FaseTemporalidad(Solucion);
6 fin
7 Borrar soluciones dominadas del conjunto de trabajo;
8 SolucionSeleccionada := FaseSeleccion;
9 mientras [teraciones BusquedalLocal sin_mejora < ¢ hacer
10 ‘ BusquedaLocal(SolucionSeleccionada);
11 fin
12 mientras [teraciones sin_mejora < q hacer
13 SolucionSeleccionada = FaseSeleccion;
14 FaseVoraz(SolucionSeleccionada);
15 FaseTemporalidad(SolucionSeleccionada);
16 Borrar soluciones dominadas del conjunto de trabajo;
17 SolucionSeleccionada := FaseSeleccion;
18 mientras Iteraciones BS sin_mejora < { hacer
19 ‘ BusquedalLocal(SolucionSeleccionada);
20 fin
21 fin
22 fin
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5.2.2. Otros algoritmos multi-objetivo adaptados de la literatura

Como se dijo en la Secciéon 5.2, el algoritmo T-RIPG se compara con otros tres algorit-
mos adaptados de la literatura sobre optimizaciéon multi-objetivo, los cuales se explican a
continuacion. Para hacer una comparacion mas equitativa, a todos los algoritmos reimple-
mentados se les agrego la fase de temporalidad, ya que, como se vera mas adelante, esta fase

mejora significativamente los resultados.
NSGA-II

El primer algoritmo adaptado para resolver el problema planteado en este capitulo, es
el muy conocido algoritmo NSGA-II propuesto originalmente en Deb et al. (2002). En este
algoritmo, se genera una poblacién inicial de s soluciones con el mismo método con el que
se generan las soluciones iniciales del algoritmo T-RIPG.

Una vez generadas las soluciones iniciales, se generan otras s soluciones a partir de las
iniciales. Para esto, se utiliza el mismo operador de cruce del algoritmo genético propuesto
en Vallada y Ruiz (2011). A estas soluciones generadas con el operador de cruce se les llama
descendencia. Después de generar la descendencia, todas las soluciones (las iniciales y la
descendencia) son agrupadas en grupos llamados “fronteras”, donde el primer grupo conten-
dra todas las soluciones no dominadas. El segundo grupo, contendra todas las soluciones
dominadas tnicamente por las soluciones de la primera frontera, pero no dominadas por
otras soluciones. Se contintia con la creacion de los siguientes grupos hasta que todas las
soluciones estan agrupadas.

El dltimo paso de este algoritmo consiste en seleccionar las s mejores soluciones, em-
pezando desde la primera frontera de soluciones no dominadas. Estas soluciones seran las
soluciones iniciales de la siguiente iteracion, es decir, las que se tomaran de base para utilizar
el operador de cruce y generar nuevas soluciones.

Cuando se esta llenando la lista de s soluciones, y una frontera tiene mas elementos que

los que faltan para completar el total, se utiliza el operador llamado “crowding distance”,
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que busca seleccionar las soluciones més aisladas. Este operador se usa hasta completar las
s soluciones. Estas soluciones seran las s soluciones iniciales de la siguiente iteracion del
algoritmo. Este proceso se repite hasta que el tiempo de ejecucion del algoritmo termina. Es
importante aclarar que siempre que se genera una solucién nueva, la fase de temporalidad
es aplicada a esa solucion. El Algoritmo 12 muestra el pseudocoddigo de la adaptacion de

este algoritmo.

Algoritmo 12: Pseudocodigo de la adaptacion del algoritmo NSGA-II.

1 P < Generar s soluciones iniciales;
2 mientras TiempoF jecucion < LimiteTiempo hacer
3 | Q<+ 0
4 T « 0;
5 Aplicar operador de cruce a P para generar s nuevas soluciones;
6 Agregar las s nuevas soluciones a P;
7 Aplicar fase de temporalidad a todas las soluciones de P;
8 ContadorSoluciones = 0;
9 mientras ContadorSoluciones < s hacer
10 Evaluar soluciones de P y guardar soluciones no dominadas;
11 Agregar a () las soluciones no dominadas y eliminar éstas de P;
12 si size(Q)) < s-ContadorSoluciones entonces
13 T+ TUQ;
14 ContadorSoluciones = ContadorSoluciones + size(Q));
15 Q + 0;
16 en otro caso
17 mientras ContadorSoluciones < s hacer
18 Seleccionar una soluciéon de @) con el operador “crowding distance” y
agregarla a T
19 Eliminar solucién seleccionada de Q);
20 ContadorSoluciones = ContadorSoluciones + 1;
21 fin
22 fin
23 fin
24 P«
25 P+ T,
26 fin
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MOIGS

La adaptacion del algoritmo MOIGS tiene algunas modificaciones con respecto al algo-
ritmo general propuesto en Framinan y Leisten (2008). En el primer paso, al igual que en el
algoritmo original, se generan dos soluciones iniciales. A continuacion, se procesa cada solu-
cion por separado quitando aleatoriamente d trabajos que son agregados a un conjunto de
trabajos a reasignar llamado D. Posteriormente, se toma el primer trabajo de este conjunto
y se reinserta en todas las posibles posiciones de la solucion destruida. Cada reinsercion del
trabajo genera una nueva solucién parcial. Cuando el primer trabajo ha sido reinsertado en
todas las posiciones, se evaltian las soluciones parciales para eliminar todas aquellas domina-
das. Se continia con el siguiente trabajo del conjunto D y se reinserta en todas las posibles
posiciones de todas las soluciones parciales no dominadas generadas en el paso anterior. Este
proceso se repite hasta que todos los trabajos de D hayan sido reinsertados.

El algoritmo MOIGS original repite este proceso pero a partir de la segunda iteracion,
con todas las soluciones no dominadas generadas en la iteracion anterior. Esto puede causar
que en las siguientes iteraciones, el grupo de soluciones iniciales a procesar sea numeroso, lo
que puede generar que la evaluacion constante del consumo de recursos sea costosa. Debido
a esto, a partir de la segunda iteracion el algoritmo es modificado para que sea mas eficiente
computacionalmente.

El cambio consiste en usar el mismo procedimiento voraz utilizado en el algoritmo T-
RIPG, en el que después de quitar los d trabajos, se prueba la reinserciéon de todos los
trabajos en todas las posibles posiciones de la solucion parcial. Después de probar todos los
trabajos, se asigna el mejor candidato y se repite el proceso hasta que queda solo un trabajo
en D. El ultimo trabajo es reasignado en todas las posiciones de la soluciéon parcial y cada
reinserciéon genera una nueva solucion final. Todas las soluciones generadas son evaluadas
para eliminar las soluciones dominadas. Esto se repite hasta que se hayan procesado todas
las soluciones que iniciaron la iteracién. Al acabar con todas las soluciones que iniciaron la

iteracion, el proceso se repite con las nuevas soluciones no dominadas mientras quede tiempo
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de computo disponible.
Al final de cada iteracion, cuando ya se tienen soluciones finales se aplica la fase de
temporalidad antes de evaluar las soluciones y eliminar las dominadas. El Algoritmo 13

muestra el pseudocodigo de la adaptacion del algoritmo MOIGS en este trabajo.
RIPG

Finalmente, para comprobar la relevancia de la nueva fase voraz propuesta en el algoritmo
T-RIPG, se compara también con el algoritmo RIPG original propuesto en Minella et al.
(2011). La diferencia entre el T-RIPG y el RIPG esté tnicamente en la fase voraz, el resto
de fases del algoritmo original (inicializacion, seleccion, busqueda local y reinicio) fueron
adaptadas igual que en el algoritmo T-RIPG.

Al igual que con los otros dos algoritmos adaptados de la literatura, a éste también se

le agrega la fase de temporalidad para hacer mas equitativa la comparacion.

5.3. Resultados computacionales

Para comparar los cuatro algoritmos explicados en este capitulo, utilizamos un grupo
de instancias generadas de forma similar al grupo de instancias grandes de la Seccion 4.6,
solo con la diferencia de que en este capitulo, se cambia la forma de generar el consumo de
recursos.

Aligual que en la Seccion 4.6, las instancias son generadas variando el niimero de trabajos
(n), el nimero de maquinas (m), los tiempos de ajuste (s;j;) y el consumo de recursos (7;;x).

Estos valores varian de la siguiente manera:
» n € {50,100, 150,200, 250}.
= m € {10, 15, 20, 25, 30}.

» Los tiempos de ajuste s;;, fueron generados con cuatro distribuciones uniformes dis-

cretas diferentes en los conjuntos {1,...,9}, {1,...,49}, {1,...,99} y {1,...,124}.
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Algoritmo 13: Pseudocodigo de la adaptacion del algoritmo MOIGS.

© 00 g O Utk W N =

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

20
21
22

23
24
25
26

27

28
29
30

31 fin

P <+ Generar dos soluciones iniciales;
para cada i € P hacer

Quitar aleatoriamente d trabajos de la solucién y agregarlos al conjunto D;

SolParcial < Solucion sin los d trabajos eliminados;

ConjuntoSol Parciales <— Sol Parcial;

para cada j € D hacer

ConjuntoSol ParcialesTemp < 0;

para cada n € ConjuntoSol Parciales hacer

Insertar el trabajo j en todas las posiciones de ConjuntoSol Parciales,,,

generando en cada insercién una nueva solucion parcial que se agrega a
ConjuntoSol ParcialesTemp;

fin

ConjuntoSol Parciales < (;

ConjuntoSol Parciales <— C'onjuntoSol ParcialesTemp;

Evaluar ConjuntoSolParciales y eliminar soluciones dominadas;

fin
Aplicar fase de temporalidad a todas las soluciones de C'onjuntoSol Parciales;
Evaluar C'onjuntoSolParciales y eliminar soluciones dominadas;
mientras TiempoE jecucion < LimiteTiempo hacer
para cada n € ConjuntoSol Parciales hacer
Quitar aleatoriamente d trabajos de la ConjuntoSol Parciales, y
agregarlos al conjunto D;
mientras size(D) > 1 hacer
para cada j € D hacer
Probar la inserciéon de j en cada posible posicion k de cada
maquina ¢ y calcular \; = min;; A;jx; //Mismo A del algoritmo

T-RIPG
fin

Asignar el trabajo con el menor A; y eliminarlo de D;

fin

Insertar el dltimo trabajo de D en todas las posibles posiciones de todas
las maquinas y guardar cada inserciéon como solucién final en
ConjuntoSol Parciales;

Aplicar fase de temporalidad a todas las soluciones de
ConjuntoSol Parciales;

Evaluar ConjuntoSolParciales y eliminar soluciones dominadas;

fin
fin
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» El consumo de recursos 7;j; fue generado con dos distribuciones uniformes discretas

diferentes en los conjuntos {1,...,m} y {1,...,5m}.

» Los tiempos de proceso p;; fueron generados con una distribucién uniforme discreta

entre 1y 99.

Combinando los diferentes valores de n, m, s;jr y 7% obtenemos 5 X 5 x 4 x 2 = 200
configuraciones de instancias. Generamos 5 réplicas de cada configuracion, por lo que en
total tenemos 200 x 5 = 1000 instancias de evaluacion. Ademés, generamos una réplica
adicional de cada configuracién para tener un conjunto de 200 instancias diferentes para
realizar la calibracion de los algoritmos.

Las métricas utilizadas para medir la calidad de los algoritmos son el indicador de hi-
pervolumen I y el indicador épsilon unario I! explicados en la Seccién 5.1.

Todos los experimentos computacionales fueron ejecutados en méquinas virtuales con
dos procesadores virtuales, con 8GB de memoria RAM y con Windows 10 Enterprise de 64
Bits. Las maquinas fueron virtualizadas en un entorno OpenStack soportado por 12 blades,
cada uno con procesadores de 12 nicleos AMD Opteron Abu Dhabi 6344 corriendo a 2.6GHz

y 256GB de memoria RAM, para un total de 576 nucleos y 3 terabytes de memoria RAM.

5.3.1. Calibraciéon del algoritmo T-RIPG

Como se menciond en la Seccidon 5.2.1, el algoritmo T-RIPG propuesto tiene cuatro

parametros a calibrar:

= El parametro d que es el nimero de trabajos que se quitan en la fase voraz. Probamos
cuatro niveles para este parametro: d = 0.05 xn, d = 0.1 xn,d =4y d = 5. Los
niveles d = 4 y d = 5 se probaron porque son los valores que mejores resultados
han mostrado en diferentes trabajos que usan algoritmos basados en procedimientos
“Iterated greedy” para problemas de secuenciacion méaquinas (Ruiz et al., 2019, Zhang

et al., 2020, Minella et al., 2011).
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= El pardmetro p que es la probabilidad con la que una soluciéon es reparada en la fase
de temporalidad. Probamos este parametro con cinco niveles: p = 0, p = 0.25, p = 0.5,
p =0.75y p = 1. Cuando p = 0 ninguna solucién pasa por la fase de temporalidad,

mientras que p = 1 quiere decir que todas las soluciones son reparadas en esta fase.

= El parametro ¢ es el ntimero de iteraciones sin mejora en el conjunto de trabajo antes
de parar la bisqueda local. Probamos este parametro con cuatro niveles: ¢ = 0, ¢ = 50,

¢{=nyl=2xmn.Cuando ¢ = 0 quiere decir que no se aplica bisqueda local.

= El parametro ¢ es el nimero de iteraciones sin mejora en el conjunto de trabajo antes
de reiniciar el algoritmo con la fase de reinicio. Probamos este parametro con cuatro
niveles: ¢ =0, ¢ =50, g =ny ¢ = 2 xn. De nuevo, ¢ = 0 quiere decir que no hay fase

de reinicio en el algoritmo.

Para la calibraciéon, proponemos un diseno de experimentos factorial completo con todas
las combinaciones de factores y niveles posibles para evaluar las diferentes configuraciones
del algoritmo. Combinando todo ello, tenemos 4 x 5 x 4 x 4 = 320 configuraciones posibles
del T-RIPG. Cada configuraciéon fue probada en las 200 instancias de calibracién generadas,
para un total de 64,000 aproximaciones de la frontera de Pareto. El criterio de parada del
algoritmo para cada configuracion es el mismo, el cual depende del tamano de la instancia:
t = n segundos. En total, cada una de las 320 configuraciones requiere 30,000 segundos para
ejecutar las 200 instancias de calibracion, para un total de 9,600,000 segundos, equivalente
a un poco mas de 111 dias de tiempo de CPU para toda la calibraciéon del T-RIPG.

Para comparar estadisticamente las diferentes configuraciones del algoritmo, hacemos
un andlisis de varianza (ANOV A). Para el anélisis se tienen en cuenta cuatro factores: d,
p, ¢, q. Las variables respuesta del ANOV A son los indicadores de hipervolumen y épsilon
unario. Analizando los resultados del ANOV A, observamos que los cuatro factores son esta-
disticamente significativos en ambos indicadores. Los resultados detallados de este ANOV A

se encuentran en el Apéndice B.
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Las Figuras 5.5 y 5.6 muestran los intervalos HSD de Tukey al 95 % de confianza para los
indicadores de hipervolumen y épsilon unario para los 4 factores estudiados. En las figuras
se puede observar facilmente que los factores que presentan diferencias méas significativas
en ambos indicadores son p y q. Los valores de p = 0 y ¢ = 0 muestran resultados mucho
peores en ambos indicadores, mostrando la gran importancia de las fases de temporalidad
y de reinicio (recordar que con esos parametros iguales a cero no se ejecutan ni la fase de
temporalidad ni la de reinicio). Asi mismo, podemos observar que las configuraciones con
¢ = 0 muestran peores resultados en ambos indicadores, mostrando también la relevancia
de la busqueda local (recordar que ¢ = 0 indica que no se lleva a cabo la busqueda local). A

continuacion se analiza cada factor individualmente:

En el factor d observamos que existen diferencias significativas entre los diferentes

valores, siendo d = 4 el valor que mejores soluciones obtiene en los dos indicadores.

= En el factor p, podemos observar que el valor que mejores resultados obtiene en ambos

indicadores es el de p = 1.

= En el factor £ nos damos cuenta que, a pesar de que las configuraciones con ¢ = 50 son
ligeramente mejores que las otras, no hay diferencias significativas entre los valores

¢ =50, ¢ =ny{=2n en ninguno de los dos indicadores.

= En el factor ¢ observamos que no hay grandes diferencias entre ¢ = 50, g =ny ¢ = 2n.
Sin embargo, en el indicador de épsilon unario el valor ¢ = 50 es significativamente

mejor que los demés valores.

Siguiendo los resultados de los experimentos, los valores 6ptimos de cada factor sin
considerar interacciones son: d =4, p =1, £ =50 y ¢ = 50.
Todos los parametros de los otros algoritmos también fueron calibrados y los resultados

detallados se encuentran en el Apéndice C.
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Figura 5.5: Intervalos HSD de Tukey para el indicador de hipervolumen (Iy) para todos
los factores calibrados del T-RIPG.
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Figura 5.6: Intervalos HSD de Tukey para el indicador épsilon unario (I') para todos los
factores calibrados del T-RIPG.
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5.3.2. Comparacién computacional entre algoritmos

En esta secciéon comparamos el rendimiento de los cuatro algoritmos en las 1,000 ins-
tancias de evaluacion. Al igual que en la calibracion, todos los algoritmos tienen el mismo
tiempo de ejecucion que es t = n segundos. La Tabla 5.1 muestra los valores promedio de Iy
y de I! para cada algoritmo en cada tamaiio de instancias. En negrita tenemos los mejores
resultados promedio para cada indicador y para cada tamano de instancias. En esa tabla po-
demos ver que, en promedio, el algoritmo T-RIPG propuesto obtiene mejores resultados que
los demas algoritmos en ambos indicadores. Ademaés, se observa que el algoritmo T-RIPG
obtiene mejores resultados en ambos indicadores en casi todos los tamanos de instancias,
menos en los tamanos 150 x 20 y 250 x 25, donde el algoritmo RIPG obtiene resultados
ligeramente mejores en el indicador de épsilon unario.

También observamos que el segundo mejor algoritmo es el algoritmo RIPG, ya que com-
parado con los algoritmos NSGA-II y MOIGS, tiene mejores resultados en promedio. Asi
mismo, es interesante ver que el algoritmo MOIGS es peor que los demés en ambos indi-
cadores en instancias con menos trabajos, sin embrago, cuando el tamano de las instancias
aumenta, tiene mejores resultados que los algoritmos RIPG y NSGA-II en el indicador de
hipervolumen.

Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran el promedio de los indicadores de hipervolumen y épsilon
unario en funcién del tamano de las instancias. En esas figuras podemos ver que el algoritmo
T-RIPG propuesto tiene mejores resultados (mas altos) que los demas algoritmos en todos
los tamanos de instancias en el indicador de hipervolumen. En el indicador épsilon unario,
el algoritmo T-RIPG también presenta mejores resultados (més bajos) que los algoritmos
MOIGS y NSGA-II en todos los tamanos de las instancias. Sin embargo, como se vio en
la Tabla 5.1, el algoritmo RIPG parece funcionar un poco mejor en los tamanos 150 x 20
y 250 x 25. En esos tamaifios de instancias, vemos que tenemos resultados de Iy y de I}

contradictorios, lo que indica que en esos dos tamanos de instancias, entre los algoritmos

RIPG y T-RIPG, ninguno domina al otro.

105



Tamano

T-RIPG RIPG

Iy

I! Iy I!

MOIGS

Iy

Il

NSGA-II

Iy

Il

50 x 10

50 x 15

50 x 20

50 x 25

50 x 30

100 x 10
100 x 15
100 x 20
100 x 25
100 x 30
150 x 10
150 x 15
150 x 20
150 x 25
150 x 30
200 x 10
200 x 15
200 x 20
200 x 25
200 x 30
250 x 10
250 x 15
250 x 20
250 x 25
250 x 30

1.2251
1.2446
1.2774
1.2733
1.2914
1.2000
1.2651
1.2595
1.2731
1.2702
1.2473
1.2660
1.2911
1.3125
1.2775
1.3039
1.3247
1.3105
1.3083
1.3226
1.3044
1.3191
1.2959
1.3196
1.3448

1.0291 1.1056 1.0376
1.0230 1.1050 1.0361
1.0226 1.1818 1.0317
1.0271 1.1539 1.0338
1.0325 1.1693 1.0376
1.0405 0.9812 1.0432
1.0266 1.1095 1.0361
1.0206 1.1388 1.0263
1.0192 1.1355 1.0234
1.0151 1.1113 1.0277
1.0251 1.0163 1.0415
1.0139 1.0352 1.0352
1.0214 1.1360 1.0119
1.0105 1.1578 1.0264
1.0121 1.1074 1.0155
1.0121 1.0429 1.0438
1.0167 1.1410 1.0210
1.0103 1.1070 1.0227
1.0133 1.1501 1.0142
1.0091 1.1338 1.0173
1.0162 1.0216 1.0419
1.0157 1.1191 1.0235
1.0167 1.1250 1.0204
1.0136 1.1707 1.0122
1.0103 1.1722 1.0127

0.8479
0.9096
0.9678
0.9149
0.9444
0.9765
1.0319
1.0820
1.0667
1.0467
1.0703
1.1133
1.1312
1.1864
1.1285
1.1305
1.1816
1.1728
1.1842
1.2035
1.1819
1.2097
1.1842
1.2546
1.2249

1.2178
1.1868
1.1738
1.1894
1.2206
1.1514
1.1393
1.0972
1.0903
1.1011
1.1094
1.1059
1.0786
1.0763
1.0741
1.1189
1.0895
1.0787
1.0640
1.0580
1.1144
1.0837
1.0827
1.0528
1.0742

1.0678
1.1176
1.1711
1.1618
1.1993
0.8938
1.0727
1.1019
1.1316
1.1200
0.7789
0.8600
1.0175
1.0915
1.0270
0.6771
0.8482
0.8531
0.9275
0.9521
0.5984
0.7590
0.8059
0.9227
0.9404

1.1327
1.0792
1.0808
1.0788
1.0616
1.1142
1.0800
1.0775
1.0652
1.0610
1.1389
1.1052
1.0728
1.0628
1.0670
1.2097
1.1403
1.1352
1.0880
1.0946
1.2562
1.1796
1.1481
1.1041
1.1073

Prom.

Tabla 5.1: Resultados computacionales para todos los algoritmos.

1.2851

1.0189 1.1131 1.0277
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Para comprobar si el tamano de las instancias influye en los resultados de los dos mejores
algoritmos para los indicadores de hipervolumen y épsilon unario, hacemos un ANOVA
multifactorial teniendo en cuenta tres factores: 1) El nimero de trabajos a procesar, 2)
el nimero de méaquinas y 3) el algoritmo utilizado. Las Figuras 5.9 y 5.10 muestran los
graficos de interacciones entre ntimero de trabajos y algoritmo y entre el nimero de maquinas
y algoritmo para ambos indicadores. En ambas figuras podemos observar que el niimero
de maquinas parece afectar al algoritmo RIPG, ya que funciona mucho peor cuando las
instancias a resolver tienen 10 méquinas. Asi mismo, si observamos la interaccion entre
numero de trabajos a procesar y algoritmo, parece que el RIPG funciona un poco peor para
el indicador de épsilon unario en las instancias con 50 trabajos. En cuanto al algoritmo
T-RIPG, parece que su rendimiento no se ve muy afectado por las variaciones en el ntimero

de trabajos a procesar o en el nimero de méaquinas en ninguno de los dos indicadores.
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Figura 5.9: Grdficos de interacciones entre nimero de trabajos y algoritmo y entre nimero
de mdquinas y algoritmo para el indicador de hipervolumen.

Finalmente, para validar si las diferencias en I y en I! entre los algoritmos son esta-
disticamente significativas, realizamos un ANOV A con los dos indicadores como variable
respuesta y el tipo de algoritmo como tnico factor. La Figura 5.11 muestra los intervalos

HSD de Tukey al 95 % de confianza para los indicadores de hipervolumen y épsilon unario
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Figura 5.10: Grdficos de interacciones entre numero de trabajos y algoritmo y entre nimero
de madquinas y algoritmo para el indicador de épsilon unario.

para los diferentes algoritmos. En la figura podemos observar que el algoritmo T-RIPG es
significativamente mejor que los demés algoritmos en los dos indicadores. El segundo mejor
algoritmo en ambos indicadores es el algoritmo RIPG, mostrando mayores diferencias con
respecto a los algoritmos NSGA-II y MOIGS en indicador épsilon unario. En cuanto a los
algoritmos MOIGS y NSGA-IT vemos que el algoritmo MOIGS es significativamente mejor
en el indicador de hipervolumen, mientras que, aunque no hay diferencias significativas, el
algoritmo NSGA-II es ligeramente mejor en el indicador épsilon unario.

Teniendo en cuenta que ambos indicadores han sido normalizados, las diferencias que
vemos, especialmente en el indicador de hipervolumen, no solo son estadisticamente signifi-

cativas, sino que muestran claramente que el algoritmo T-RIPG es el método més eficiente.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

En esta tesis doctoral introducimos y trabajamos dos variaciones del problema de mé-
quinas paralelas no relacionadas con necesidad de ajustes y recursos adicionales asignados

a los ajustes:

1. El problema con el objetivo de minimizar el makespan, llamado UPMSR-S ( Unrelated
Parallel Machine scheduling problem with Setup times and additional limited Resources

in the Setups).

2. El problema multi-objetivo buscando minimizar simultaneamente el makespan y el
consumo de recursos, llamado MO-UPMSR-S (Multi-Objective Unrelated Parallel Ma-
chine scheduling problem with Setup times and additional limited Resources in the

Setups).

Con el estudio de estos problemas, consideramos que logramos acercarnos un poco méas
a escenarios reales, ya que en muchos entornos productivos, el procesamiento de tareas por
parte de las méaquinas es automatico y, sin embargo, el ajuste de estas méaquinas debe ser
realizado por un recurso adicional.

En el Capitulo 2 hicimos una revision bibliografica de los trabajos relacionados mas
relevantes, separando los trabajos multi-objetivo de los trabajos que solo tratan un objetivo.
Con esta revision, vemos que, a pesar del interés que han despertado los problemas de

secuenciacion de maquinas en las ultimas décadas, hay muy pocos trabajos relacionados que
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tengan en cuenta recursos adicionales (menos aun si los recursos son asignados a los ajustes
de las méaquinas). Asi mismo, se encuentran muy pocos estudios de maquinas paralelas
multi-objetivo.

Antes de explicar los métodos de resolucion utilizados, en el Capitulo 3 explicamos los
problemas de secuenciacion de méquinas de forma general, empezando por el problema
bésico de maquinas paralelas idénticas, hasta llegar al estudiado en esta tesis que tiene en
cuenta ajustes y recursos adicionales.

Para resolver el primer problema planteado, con el tinico objetivo de minimizar el ma-
kespan, en el Capitulo 4 propusimos un modelo de programacion lineal entera mixta y dos
enfoques de resolucion heuristica, ambos de tipo voraz o greedy. El modelo matematico
propuesto pudo resolver Unicamente instancias muy pequenas, lo que justifica el uso de
algoritmos heuristicos y metaheuristicos en instancias méas grandes y, por lo tanto, mas cer-
canas a entornos industriales realistas. Un aporte importante de esta tesis es la inclusién de
la fase de reparacion de soluciones en los algoritmos heuristicos y metaheuristicos, la cual
permite obtener soluciones factibles en tiempos de computo muy cortos.

Al comparar los resultados de los algoritmos heuristicos con las soluciones 6ptimas ob-
tenidas por el modelo matemético en las instancias en las que el modelo obtenia soluciones
6ptimas, observamos que, en promedio, los resultados de los algoritmos heuristicos propues-
tos estan lejos de los 6ptimos. Al mejorar los algoritmos aplicando metaheuristicas (mas
concretamente proponemos algoritmos tipo GRASP), observamos que sus resultados son en
promedio muy cercanos a las soluciones 6ptimas obtenidas por el modelo matemaético.

Después de los experimentos computacionales en el total de instancias, observamos que
el enfoque nuevo de resolucién propuesto es muy superior a las adaptaciones de los mejores
algoritmos tomados de la literatura del problema que no tienen en cuenta recursos adicio-
nales en su fase constructiva. Esto muestra la importancia de explorar nuevos algoritmos y
nuevos métodos de resoluciéon a un problema que buscamos acercar un poco mas a entornos

industriales reales.
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Adicionalmente, ya que el problema propuesto no habia sido estudiado previamente en la
literatura, no se contaba con un grupo de instancias para evaluar los métodos de resolucion.
Por esto propusimos una modificacién de las instancias existentes para el problema sin re-
cursos adicionales (conocido como Unrelated Parallel Machine Scheduling problem, o UPMS
por sus siglas en Inglés), agregando el consumo de recursos y el méaximo permitido de éstos
para cada instancia. Este grupo de instancias servira para futuros estudios del UPMSR-S.

La formulacién del problema UPMSR-S y los resultados obtenidos fueron presentados

en tres congresos:

» Yepes Borrero, J. C., Perea Rojas-Marcos, F., y Villa, F. (2018). Heuristica para un
problema de secuenciaciéon de méaquinas paralelas con necesidad de recursos en los

ajustes. En XXXVII Congreso Nacional de Estadistica e Investigacion Operativa.

» Yepes Borrero, J. C., Perea Rojas-Marcos, F., y Villa, F. (2018). Scheduling with
additional resources in the setups. En The 29th Furopean Conference on Operational

Research (EURO2018).

» Yepes Borrero, J. C., Villa, F., y Perea Rojas-Marcos, F. (2019). GRASP algorithm
for the unrelated parallel machine scheduling problem with setup times and additio-

nal resources. En The 2nd Spanish Young Statisticians and Operational Researchers

Meeting (SYSORM2019).

Ademas, los resultados obtenidos fueron publicados en un articulo en la revista Ezpert

Systems with Applications:

» Yepes-Borrero, J. C., Villa, F., Perea, F., and Caballero-Villalobos, J. P. (2020).
GRASP algorithm for the unrelated parallel machine scheduling problem with setup

times and additional resources. Ezpert Systems with Application, 141:112959.

Finalmente, en el Capitulo 5 propusimos una variaciéon multi-objetivo al problema, el

cual denotamos como MO-UPMSR-S. Para este problema propusimos un nuevo algoritmo
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llamado T-RIPG, basado en el algoritmo RIPG de Minella et al. (2011) que ha mostrado
muy buenos resultados en diferentes problemas de secuenciaciéon de maquinas multi-objetivo.
Al no encontrar estudios sobre el MO-UPMSR-S, adaptamos otros algoritmos multi-objetivo
para evaluar los resultados del nuevo algoritmo propuesto.

Para este problema, también propusimos un nuevo grupo de instancias para la evalua-
cion de los algoritmos. Estas instancias serviran para futuros estudios del MO-UPMSR-S o
problemas similares. Ademas, propusimos otro grupo de instancias de calibracién, con las
cuales calibramos todos los pardmetros de los algoritmos estudiados.

En la calibracion del algoritmo propuesto, vimos que todos los pardmetros del algoritmo
eran significativos, especialmente en la fase de temporalidad (similar a la fase de reparacion
del Capitulo 4) y la de reinicio. Debido a la relevancia de la fase de temporalidad, tal y como
se mostré en la calibracion, decidimos incluir esta fase a todos los algoritmos adaptados para
hacer justa la comparaciéon entre todos los algoritmos.

Al analizar la eficiencia de los algoritmos, y ser probados en el grupo de instancias de
evaluacion, el algoritmo T-RIPG propuesto en esta tesis, mostré ser mucho mas eficiente
que los algoritmos adaptados de otros estudios de problemas multi-objetivo.

Siguiendo todos los resultado obtenidos para el MO-UPMSR-S, podemos ver la gran
importancia que tiene la fase de temporalidad, siendo la fase que més mejoraba los resul-
tados de todos los algoritmos probados. Asi mismo, podemos concluir que la modificacion
propuesta a la fase voraz del algoritmo RIPG original es muy efectiva, ya que la tnica dife-
rencia entre el T-RIPG y el RIPG se encuentra en esta fase y el algoritmo T-RIPG obtuvo
resultados significativamente mejores a los del RIPG. Estos resultados confirman que el nue-
vo método de construcciéon de soluciones propuesto en esta tesis, funciona mejor para este
problema en comparaciéon con otros algoritmos propuestos anteriormente para problemas
similares.

La metodologia propuesta para abordar la version multi-objetivo ha sido enviada a la

revista European Journal of Operational Research el dia 27 de abril de 2020 y actualmente
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se encuentra en fase de revision del mismo tras haber recibido sugerencias de cambios por
parte de los revisores.

En cuanto a lineas futuras de investigacion, estamos trabajando en el problema mono-
objetivo con tiempos de ajuste estocasticos. Consideramos que este problema es una aproxi-
macion realista a entornos variables, donde puede ser interesante considerar métodos alterna-
tivos buscando soluciones robustas ante la variabilidad. Este problema fue estudiado durante
una estancia doctoral de seis semanas en la Universidad Javeriana de Bogota, Colombia. El
planteamiento general del problema se encuentra en el Apéndice D. Adicionalmente, cree-
mos que los problemas de secuenciaciéon de méquinas con necesidad de recursos adicionales
es un campo de investigacion ain poco estudiado, por lo que serfa logico continuar con el
estudio de problemas similares, por ejemplo, con diferentes objetivos a optimizar, teniendo
en cuenta uno o mas objetivos simultaneamente, o extendiendo la necesidad de recursos a

otro tipo de problemas como el del taller de flujo.
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Apéndice A

Resultados completos para los
algoritmos GRASP

En este apéndice mostramos los resultados completos de los algoritmos GRASP introdu-
cidos en la Seccion 4.6. Todas las instancias fueron ejecutadas tres veces por cada algoritmo
GRASP con tres diferentes valores de a: « = 0.25, « = 0.5 y a = 0.75.

A continuaciéon se muestran los resultados completos de cada uno de los algoritmos

GRASP en todas las instancias.

A.1l. GRASP 1
A.1.1. Resultados completos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla A.1 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 1 en las instancias pequenas. En la tabla se observa que el mejor valor

de « para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.75.

A.1.2. Resultados completos en el grupo de instancias grandes

La Tabla A.2 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 1 en las instancias grandes. En la tabla se observa que el mejor valor de

« para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

6x2 7.32 5.78 4.76
6x3 12.08 7.64 6.91
6x4 15.32 10.73 7.74
6x5 17.83 9.20 10.53
8x2 7.21 4.44 3.73
8x3 13.37 9.65 8.63
8x4 19.23 12.57 11.77
8x5 6.64 5.55 3.99
10x2 6.64 5.55 3.99
10x3 12.28 9.36 7.29
10x4 13.38 11.44 7.00
10x5 19.49 12.72 10.97
12x2 5.89 3.98 3.55
12x3 8.62 6.69 5.51
12x4 12.73 9.51 7.16
12x5 17.01 15.56 11.51
Prom. 12.19 8.77 7.19

Tabla A.1: RPD promedio para del algoritmo GRASP 1 para todos los valores de o en las
mstancias pequenas.

A.2. GRASP 2
A.2.1. Resultados completos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla A.3 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 2 en las instancias pequenas. En la tabla se observa que el mejor valor

de « para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.75.

A.2.2. Resultados completos en el grupo de instancias grandes

La Tabla A.4 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 2 en las instancias grandes. En la tabla se observa que el mejor valor de

« para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.
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Tamano o =025 a=05 a=0.75
50x10 16.81 21.67 32.81
50x15 37.09 44.62 50.67
50x20 37.12 47.70 65.06
50x25 43.06 56.78 78.76
50x30 32.54 57.67 88.57
100x10 31.10 28.46 42.27
100x15 45.36 45.29 65.65
100x20 52.56 51.37 76.33
100x25 54.66 56.08 86.27
100x30 57.46 55.90 90.54
150x10 19.85 26.15 32.20
150x15 34.90 42.65 49.82
150x20 41.71 48.01 57.41
150x25 42.26 51.79 62.05
150x30 40.46 50.12 62.34
200x10 20.29 27.01 33.98
200x15 35.46 42.55 55.23
200x20 37.34 44.51 56.87
200x25 41.78 50.75 63.60
200x30 46.51 57.51 74.97
250x10 22.32 27.67 38.89
250x15 35.97 43.54 55.64
250x20 39.93 51.05 66.01
250x25 42.85 51.80 70.78
250x30 43.88 54.82 77.56
Prom. 38.13 45.42 61.37

Tabla A.2: RPD promedio para del algoritmo GRASP 1 para todos los valores de v en las
instancias grandes.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

6x2 9.57 2.79 1.16
6x3 10.37 6.12 4.45
6x4 11.76 5.56 2.35
6x5 6.27 4.69 2.71
8x2 10.22 5.32 2.55
8x3 17.13 5.46 2.53
8x4 18.12 9.00 3.41
8x9 5.53 2.99 1.97
10x2 5.53 2.99 1.97
10x3 11.76 6.50 4.30
10x4 15.66 9.79 5.44
10x5 12.79 8.20 6.23
12x2 5.47 4.26 3.18
12x3 9.61 7.59 4.46
12x4 13.59 5.76 4.18
12x5 10.32 9.32 4.09
Prom. 10.86 6.02 3.44

Tabla A.3: RPD promedio para del algoritmo GRASP 2 para todos los valores de o en las
mstancias pequenas.

A.3. GRASP 3
A.3.1. Resultados completos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla A.5 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 3 en las instancias pequenas. En la tabla se observa que el mejor valor

de « para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.

A.3.2. Resultados completos en el grupo de instancias grandes

La Tabla A.6 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 3 en las instancias grandes. En la tabla se observa que el mejor valor de

« para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.
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Tamano o =025 a=05 a=0.75
50x10 21.14 21.15 19.19
50x15 36.33 32.22 34.03
50x20 40.71 36.33 39.99
50x25 33.88 34.55 36.85
50x30 28.58 22.30 19.71
100x10 27.23 25.50 31.10
100x15 40.61 38.23 45.36
100x20 48.52 50.75 52.56
100x25 54.03 53.03 54.66
100x30 48.12 50.56 57.46
150x10 27.26 29.06 30.31
150x15 43.83 44.09 45.04
150x20 51.74 51.76 57.31
150x25 51.44 55.45 59.72
150x30 53.36 57.66 55.72
200x10 26.22 29.67 28.80
200x15 41.22 42.92 44.24
200x20 44.70 44.89 46.88
200x25 48.61 50.28 51.46
200x30 58.54 56.40 58.47
250x10 28.44 28.10 30.20
250x15 39.98 39.79 43.21
250x20 48.69 49.06 50.41
250x25 51.93 53.88 52.52
250x30 55.88 55.84 59.00
Prom. 42.04 43.74 44 .17

Tabla A.4: RPD promedio para del algoritmo GRASP 2 para todos los valores de v en las
instancias grandes.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

6x2 3.23 2.07 2.30
6x3 2.83 2.58 3.90
6x4 2.82 5.10 8.93
6x5 1.56 3.05 4.14
8x2 2.13 1.23 2.50
8x3 4.98 4.07 7.84
8x4 4.41 6.98 10.69
8x5 5.35 3.25 3.78
10x2 2.29 3.58 4.11
10x3 4.60 4.54 7.56
10x4 3.15 5.50 11.15
10x5 6.16 7.85 10.98
12x2 3.36 4.02 4.93
12x3 4.36 6.85 9.86
12x4 6.23 11.80 12.96
12x5 6.08 15.36 14.94
Prom. 3.97 5.49 7.54

Tabla A.5: RPD promedio para del algoritmo GRASP 3 para todos los valores de o en las
mstancias pequenas.

A.4. GRASP 4
A.4.1. Resultados completos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla A.7 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 4 en las instancias pequenas. En la tabla se observa que el mejor valor

de « para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.

A.4.2. Resultados completos en el grupo de instancias grandes

La Tabla A.8 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 4 en las instancias grandes. En la tabla se observa que el mejor valor de

« para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

50x10 14.06 18.92 29.95
50x15 14.80 17.54 33.03
50x20 11.66 29.00 42.81
50x25 2.94 26.65 42.76
50x30 10.89 33.60 95.83

100x10 18.47 20.88 36.52
100x15 14.14 27.16 42.69
100x20 8.45 26.82 42.27
100x25 10.29 14.21 31.38
100x30 17.95 27.89 48.49
150x10 13.90 23.53 35.31
150x15 4.57 19.31 32.66
150x20 9.40 17.60 32.91
150x25 18.97 19.63 34.25
150x30 7.53 22.97 38.91
200x10 15.16 8.74 22.82
200x15 8.02 20.70 38.92
200x20 1.20 16.93 36.29
200x25 15.14 22.69 44.24
200x30 11.53 26.42 51.89
250x10 0.24 18.55 34.79
250x15 13.62 19.26 41.22
250x20 14.21 14.69 42.46
250x25 17.38 18.65 49.09
250x30 16.50 18.01 56.04
Prom. 11.64 21.22 39.90

Tabla A.6: RPD promedio para del algoritmo GRASP 3 para todos los valores de v en las
instancias grandes.

132



Tamano ao=025 a=05 a=0.75

6x2 2.65 1.35 1.58
6x3 2.43 2.05 3.37
6x4 2.23 4.36 8.19
6x5 1.51 2.27 3.37
8x2 1.19 1.14 2.42
8x3 4.05 3.95 7.72
8x4 3.88 6.36 10.06
8x5 2.08 2.82 3.34
10x2 2.08 2.82 3.34
10x3 3.70 4.54 7.55
10x4 2.18 5.31 10.96
10x5 5.41 7.08 10.21
12x2 3.06 4.02 4.92
12x3 3.43 6.77 9.77
12x4 6.23 11.13 12.29
12x5 5.28 14.79 14.37
Prom. 3.41 5.05 7.09

Tabla A.7: RPD promedio para del algoritmo GRASP 4 para todos los valores de o en las
mstancias pequenas.

A.5. GRASP 5
A.5.1. Resultados completos en el grupo de instancias pequenas

La Tabla A.9 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 5 en las instancias pequenas. En la tabla se observa que el mejor valor

de « para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.

A.5.2. Resultados completos en el grupo de instancias grandes

La Tabla A.10 muestra el RPD promedio para los tres valores de « probados en el
algoritmo GRASP 5 en las instancias grandes. En la tabla se observa que el mejor valor de

« para este algoritmo en este grupo de instancias es el de 0.25.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

50x10 2.87 8.78 19.81
50x15 1.33 9.65 25.15
50x20 0.64 14.34 28.14
90x25 0.00 18.66 34.77
50x30 3.57 17.89 40.12
100x10 0.55 9.47 25.10

100x15 0.21 11.18 26.71
100x20 0.00 13.88 29.33
100x25 0.18 13.53 30.69
100x30 0.72 13.74 34.33
150x10 0.23 7.21 18.99
150x15 0.34 8.52 21.87
150x20 0.69 9.18 24.49
150x25 0.31 12.59 27.20
150x30 0.07 11.09 27.03
200x10 0.35 8.03 22.11
200x15 0.17 8.96 27.18
200x20 0.05 9.37 28.73
200x25 0.06 11.11 32.67
200x30 0.17 11.71 37.18
250x10 0.03 7.89 24.13
250x15 0.11 9.32 31.28
250x20 0.11 11.20 38.97
250x25 0.08 12.32 42.76
250x30 0.21 13.38 51.41
Prom. 0.52 11.32 30.01

Tabla A.8: RPD promedio para del algoritmo GRASP 4 para todos los valores de v en las
instancias grandes.
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Tamano ao=025 a=05 a=0.75

6x2 3.24 2.05 2.29
6x3 2.69 3.42 4.74
6x4 2.29 5.37 9.20
6x5 2.30 3.48 4.58
8x2 1.36 2.08 3.36
8x3 4.98 4.99 8.77
8x4 3.88 6.77 10.48
8xbH 6.12 3.53 4.06
10x2 2.90 4.27 4.79
10x3 3.92 4.62 7.63
10x4 2.73 6.60 12.25
10x5 6.31 8.34 11.47
12x2 3.27 4.46 5.37
12x3 4.04 8.05 11.05
12x4 6.27 11.90 13.06
12x5 5.96 16.00 15.58
Prom. 3.89 6.00 8.04

Tabla A.9: RPD promedio para del algoritmo GRASP 5 para todos los valores de o en las
mstancias pequenas.

135



Tamano ao=025 a=05 a=0.75

50x10 11.63 10.58 21.61
50x15 7.39 10.73 26.23
50x20 7.46 22.34 36.15
90x25 5.56 18.88 34.99
50x30 14.88 22.31 44.54

100x10 1.89 12.33 27.97
100x15 7.90 14.09 29.62
100x20 3.62 14.16 29.61
100x25 3.62 23.72 40.89
100x30 4.45 18.95 39.54
150x10 9.82 11.75 23.53
150x15 5.27 10.94 24.29
150x20 15.93 14.71 30.02
150x25 11.00 24.41 39.03
150x30 0.09 18.79 34.73
200x10 14.86 16.88 30.97
200x15 9.96 20.09 38.31
200x20 13.93 17.83 37.19
200x25 2.10 11.22 32.77
200x30 15.77 20.32 45.79
250x10 2.44 16.50 32.74
250x15 12.52 16.26 38.22
250x20 2.60 18.23 46.00
250x25 14.72 21.70 52.14
250x30 13.49 15.88 53.90
Prom. 8.52 16.94 35.63

Tabla A.10: RPD promedio para del algoritmo GRASP 5 para todos los valores de a en
las instancias grandes.
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Apéndice B
Resultados completos ANOVA T-RIPG

En este apéndice mostramos los resultados completos del ANOVA realizado para calibrar
el algoritmo T-RIPG del Capitulo 5. Las Tablas B.1 y B.2 muestran los resultados del
ANOVA para los indicadores de hipervolumen y épsilon unario. En un ANOVA se calcula la
razon-F para cada factor o interaccion a estudiar. A partir de la razon-F, se calcula el valor-P
que indica si el factor estudiado es significativo o no. Un valor-P menor que 0.05 indica que
el factor es significativo, es decir, existen diferencias significativas entre los diferentes niveles
que toma el factor estudiado. Por otro lado, un valor-P mayor que 0.05 indica que no hay
diferencias entre los diferentes niveles del factor. Observando el valor-p en las tablas, nos
damos cuenta que todos los pardmetros son significativos en ambos indicadores. También
podemos observar que las interacciones entre los pardmetros p y ¢ y los pardmetros ¢ y q
son significativas en ambos indicadores, mientras que la interaccion triple entre p, ¢ y q,
es significativa inicamente en el indicador de épsilon unario. Ademaés, la interaccion doble
entre p y ¢ también es significativa tinicamente en el indicador de épsilon unario. El resto

de interacciones no son significativas en ningtun indicador.
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Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio Razén-F  Valor-P
A:d 0.308815 3 0.102938 25.73 0

B:p 14.8007 4 3.70018 924.86 0

C:/ 0.994743 3 0.331581 82.88 0

D:q 8.39688 3 2.79896 699.6 0
Interacciones

AB 0.0577548 12 0.0048129 1.2 0.2738
AC 0.022332 9 0.00248134 0.62 0.7809
AD 0.00837313 9 0.00093035 0.23 0.9899
BC 0.0226653 12 0.00188877 0.47 0.932
BD 0.120354 12 0.0100295 2.51 0.0027
CD 0.214782 9 0.0238647 5.96 0

ABC 0.0291631 36 0.00081009 0.2 1

ABD 0.0150786 36 0.00041885 0.1 1

ACD 0.00848446 27 0.00031424 0.08 1

BCD 0.169537 36 0.00470937 1.18 0.2152
Residuo 255.204 63788 0.00400082

Total 280.374 63999

Tabla B.1: Tabla ANOVA para el indicador de hipervolumen en la calibracion del T-RIPG.

Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio Razén-F  Valor-P
A:d 0.0158047 3 0.00526824 10.59 0

B:p 2.37942 4 0.594854 1196.2 0

C/ 0.117373 3 0.0391242 78.68 0

D:q 1.90467 3 0.634892 1276.71 O
Interacciones

AB 0.00576095 12 0.00048008 0.97 0.4796
AC 0.00497368 9 0.00055263 1.11 0.3504
AD 0.00201489 9 0.00022388 0.45 0.908
BC 0.013865 12 0.00115541 2.32 0.0058
BD 0.0439826 12 0.00366522 7.37 0

CD 0.161944 9 0.0179938 36.18 0

ABC 0.00831645 36 0.00023101 0.46 0.9975
ABD 0.00739198 36 0.00020533 0.41 0.9993
ACD 0.0054936 27 0.00020347 0.41 0.9971
BCD 0.10539 36 0.0029275 5.89 0
Residuo 31.721 63788 0.00049729

Total 36.4974 63999

Tabla B.2: Tabla ANOVA para el indicador de épsilon unario en la calibracion del T-RIPG.
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Apéndice C

Calibracion de los algoritmos
multi-objetivo adaptados de la literatura

Para hacer una comparacion justa de los algoritmos, los pardmetros de los tres algoritmos
adaptados de la literatura también fueron calibrados en las 200 instancias de calibracion

generadas. En el resto del apéndice se detallan tales resultados para cada algoritmo.

C.1. Calibracion NSGA-II

Los parametros a calibrar del algoritmo NSGA-II son los siguientes:

= Kl parametro s que es el tamano de la poblaciéon inicial generada antes del primer
cruce. El pardmetro s también denota el nimero de soluciones generadas cuando se
aplica el operador de cruce, asi como el niimero de soluciones que se eligen para pasar
a la siguiente iteraciéon. Probamos este parametro con tres niveles: s = 20, s = 30 y

s =50

= El parametro p que es la probabilidad con la que una solucién es reparada en la fase
de temporalidad. Probamos este parametro con cinco niveles: p = 0, p = 0.25, p = 0.5,
p=0.75y p=1. Al igual que en la calibracién del algoritmo T-RIPG, cuando p =0
quiere decir que ninguna solucién pasa por la fase de temporalidad, mientras que p = 1

quiere decir que todas las soluciones son reparadas en esta fase.
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= El parametro ¢ que es el nimero de trabajos copiados del padre 1 al primer descendien-
te en cada maquina. Se copia desde la posicion 1 hasta la posicion ¢ de cada méaquina.
Probamos este parametro con dos niveles: ¢ elegido aleatoriamente en cada maquina,

y ¢ =ntmero de trabajos en la maquina ¢ dividido por 2.

Para comparar estadisticamente las diferentes configuraciones del algoritmo, hacemos
un analisis de varianza (ANOVA) teniendo como variables respuesta los indicadores de
hipervolumen y épsilon unario. Las Tablas C.1 y C.2 muestran los resultados completos del
ANOVA para los dos indicadores. En esas tablas podemos observar que todos los pardmetros
calibrados son significativos en ambos indicadores. Ademés, se observa que la interaccion
entre p y c es significativa en el indicador de hipervolumen. El resto de interacciones no son

significativas en ninguno de los dos indicadores.

Fuente Suma de Cuadrados GL  Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
A:s 1.07823 2 0.539117 58.07 0

B:p 14.0856 4 3.5214 37.28 0

C:c 0.811175 1 0.811175 87.37 0
Interacciones

AB 0.0254387 8 0.00317983 0.34 0.9496
AC 0.00380937 2 0.00190468 0.21 0.8145
BC 0.128743 4 0.0321858 3.47 0.0078
ABC 0.0194765 8 0.00243456 0.26 0.9778
Residuo 55.4283 5970 0.00928447

Total 71.5808 5999

Tabla C.1: Tabla ANOVA para el indicador de hipervolumen en la calibracion del NSGA-II.

Las Figuras C.1 y C.2 muestran los intervalos HSD de Tukey al 95 % de confianza para los
indicadores de hipervolumen y épsilon unario para los tres factores estudiados. Observando
los resultados, concluimos que los mejores valores para cada parametro son los siguientes:

p=1,5=50y c= aleatorio

C.2. Calibracion MOIGS

Los parametros a calibrar del algoritmo MOIGS son los siguientes:
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Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio Razo6on-F  Valor-P

A:s 0.181821 2 0.0909104 30.36 0
B:p 7.76223 4 1.94056 648.14 0
C:c 0.0308547 1 0.0308547 10.31 0.0013
Interacciones
AB 0.0112795 8 0.00140994 0.47 0.8774
AC 0.00352535 2 0.00176268 0.59 0.5551
BC 0.0137333 4 0.00343333 1.15 0.3325
ABC 0.00663873 8 0.00082984 0.28 0.9736
Residuo 17.8745 5970 0.00299406
Total 25.8846 5999
Tabla C.2: Tabla ANOVA para el indicador de épsilon unario en la calibracion del NSGA-
11
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Figura C.1: Intervalos HSD de Tukey para el indicador de hipervolumen (Iy) para todos
los factores calibrados del NSGA-II.
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Figura C.2: Intervalos HSD de Tukey para el indicador épsilon unario (I}) para todos los
factores calibrados del NSGA-IL
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= El parametro d que es el nimero de trabajos que se quitan en la fase voraz. Probamos

cuatro niveles para este pardametro: d =0.05 xn, d=0.1 xn,d=4y d=>5.

= El parametro p que es la probabilidad con la que una solucién puede ser reparada en

la fase de temporalidad. Probamos este parametro con cinco niveles: p = 0, p = 0.25,

p=05p=075yp=1.

Hacemos el ANOVA para comparar estadisticamente las diferentes configuraciones del

algoritmo, teniendo como variables respuesta los indicadores de hipervolumen y épsilon

unario.

Las Tablas C.3 y C.4 muestran los resultados completos del ANOVA para los dos indica-

dores. En esas tablas podemos observar que los dos parametros calibrados son significativos

en ambos indicadores. En esas tablas también podemos observar que la interacciéon entre los

dos parametros no es significativa en ninguno de los dos indicadores.

Fuente Suma de Cuadrados GL  Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
A:d 0.119973 3 0.0399909 7.66 0

B:p 1.96733 4 0.491832 94.22 0
Interacciones

AB 0.00887529 12 0.00073961 0.14 0.9997
Residuo 20.7767 3980 0.00522028

Total 22.8729 3999

Tabla C.3: Tabla ANOVA para el indicador de hipervolumen en la calibracion del MOIGS.

Fuente Suma de Cuadrados GL  Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
A:d 0.0507211 3 0.016907 19.1 0

B:p 0.49795 4 0.124488 140.65 0
Interacciones

AB 0.00426776 12 0.00035565 0.4 0.9636
Residuo 3.52267 3980 0.00088509

Total 4.07561 3999

Tabla C.4: Tabla ANOVA para el indicador de épsilon unario en la calibracion del MOIGS.

Las Figuras C.3 y C.4 muestran los intervalos HSD de Tukey al 95 % de confianza para los

indicadores de hipervolumen y épsilon unario para los dos factores estudiados. Observando
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los resultados, concluimos que los mejores valores para cada parametro son los siguientes:

d=4,yp=1.

1.32 — : } -
130 — I E “ } } } _

128 T .

Hypervolumen (/)

1.26 [ T .

124 + .
0.05n  0.In 4 5 0 025 050 075 1

Figura C.3: Intervalos HSD de Tukey para el indicador de hipervolumen (Iy) para todos
los factores calibrados del MOIGS.

C.3. Calibracion RIPG

Finalmente, el algoritmo RIPG tiene los mismos parametros a calibrar que el algoritmo
T-RIPG explicado en la Seccion 5.3.1. Al igual que con todos los demas algoritmos, hacemos
el ANOVA para comparar estadisticamente las diferentes configuraciones del algoritmo,
teniendo como variables respuesta los indicadores de hipervolumen y épsilon unario.

Las Tablas C.1 y C.2 muestran los resultados completos del ANOVA para los cuatro
indicadores. En esas tablas podemos observar que todos los parametros calibrados son signi-
ficativos en ambos indicadores. Ademas, podemos observar que las interacciones dobles entre
py qy entre £y q son significativas en ambos indicadores. Del mismo modo, la interaccion
triple entre p, £ y q es significativa en los dos indicadores. Por otro lado, la interacciéon entre
p y £ es significativa solo en el indicador de épsilon unario.

Las Figuras C.5 y C.6 muestran los intervalos HSD de Tukey al 95% de confianza
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Figura C.4: Intervalos HSD de Tukey para el indicador épsilon unario (I') para todos los
factores calibrados del MOIGS.

Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio Razoén-F  Valor-P
A:d 0.163478 3 0.0544926 12.86 0

B:p 8.57965 4 2.14491 506.36 0

C:/ 0.701311 2 0.350655 82.78 0

D:q 3.5824 2 1.7912 422.85 0
Interacciones

AB 0.0308065 12 0.00256721 0.61 0.8391
AC 0.0108271 6 0.00180452 0.43 0.8621
AD 0.0114595 6 0.00190992 0.45 0.8448
BC 0.0240497 8 0.00300622 0.71 0.6833
BD 0.135507 8 0.0169384 4 0.0001
CD 0.131432 4 0.0328581 7.76 0

ABC 0.0178121 24 0.00074217 0.18 1

ABD 0.0109823 24 0.0004576 0.11 1

ACD 0.00418889 12 0.00034907 0.08 1

BCD 0.124748 16 0.00779674 1.84 0.0211
Residuo 151.936 35868 0.00423597

Total 165.464 35999

Tabla C.5: Tabla ANOVA para el indicador de hipervolumen en la calibracion del RIPG.
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Fuente Suma de Cuadrados GL Cuadrado Medio Razén-F Valor-P
A:d 0.00711405 3 0.00237135 4.45 0.004
B:p 1.38672 4 0.346679 649.95 0

C:/ 0.086443 2 0.0432215 81.03 0

D:q 0.704048 2 0.352024 659.97 0
Interacciones

AB 0.00151454 12 0.00012621 0.24 0.9966
AC 0.00287753 6 0.00047959 0.9 0.4943
AD 0.00144433 6 0.00024072 0.45 0.8445
BC 0.0157404 8 0.00196755 3.69 0.0003
BD 0.0458105 8 0.00572631 10.74 0

CD 0.0744739 4 0.0186185 34.91 0

ABC 0.0044467 24 0.00018528 0.35 0.9987
ABD 0.00361063 24 0.00015044 0.28 0.9998
ACD 0.00416487 12 0.00034707 0.65 0.7999
BCD 0.0728043 16 0.00455027 8.53 0
Residuo 19.1318 35868 0.0005334

Total 21.543 35999

Tabla C.6: Tabla ANOVA para el indicador de épsilon unario en la calibracion del RIPG.

para los indicadores de hipervolumen y épsilon unario para los cuatro factores estudiados.

Observando los resultados, concluimos que los mejores valores para cada parametro son los

siguientes: d =4, p=1,{ =ny q = 50.

134
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Figura C.5: Intervalos HSD de Tukey para el indicador de hipervolumen (Iy) para todos
los factores calibrados del RIPG.
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Figura C.6: Intervalos HSD de Tukey para el indicador épsilon unario (I') para todos los
factores calibrados del RIPG.
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Apéndice D

Problema de secuenciacion de maquinas
paralelas con tiempos de ajuste
estocasticos y necesidad de recursos en
los ajustes

Una variacion al problema estudiado a lo largo de esta tesis doctoral surge al considerar
los tiempos de ajuste de las méquinas como estocasticos en lugar de asumirlos deterministas.
Al igual que en el problema UPMSR-S explicado en el Capitulo 4, el objetivo en este
problema es el de minimizar el makespan. Esta es una variacion realista del problema, ya
que puede modelar un sistema en el que, al ser realizados por recursos adicionales, los ajustes
en las maquinas pueden estar sujetos a variaciones en sus tiempos.

Para este problema, estamos trabajado con el enfoque planteado en Juan et al. (2014)
y en Juan et al. (2015). En este primer acercamiento al problema, consideramos que los
tiempos de ajuste se distribuyen con una distribuciéon de probabilidad con dominio positivo,
es decir, z € (0,+00) . En este caso, al igual que en Juan et al. (2014), estamos utilizando
una distribucién Log-Normal, pero se podria utilizar otra distribucién de probabilidad no
negativa, como la distribuciéon Weibull, exponencial, Gamma, etc.

Cada uno de los tiempos de ajuste de las matrices s;;;, (explicadas en la Seccion 3.4) sigue
una distribucion Log-Normal con media p;;, y desviacion tipica oy;,. La idea principal es

resolver el problema de forma determinista en una instancia, donde los tiempos de ajuste son
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iguales a la media de la distribucion Log-Normal que sigue cada uno de estos tiempos (je;;x)-
Una vez resuelta esta instancia, se toma la soluciéon obtenida y se hacen s simulaciones con
los tiempos estocésticos. Después de este proceso, se obtienen s soluciones, con las cuales
se calculara el makespan promedio de la solucién simulando un entorno variable (makespan
estocéstico). Ademas, se pueden evaluar otros estadisticos interesantes como la varianza del
makespan.

En la Figura D.1 se muestra el procedimiento general que estamos utilizando para resolver
el problema. Este procedimiento esta basado en el utilizado en Juan et al. (2014) para
resolver un problema de taller de flujo, donde los tiempos de proceso son estocasticos. Como
se observa en la figura, inicialmente se resuelve el problema determinista para la instancia
con los tiempos de ajuste iguales a j1;5;. En este caso, estamos utilizando el algoritmo GRASP
4 del Capitulo 4 que fue el que mejores resultados dio para el problema determinista. Una
vez resuelto el problema determinista, se aplica una simulacién “pequena’ para calcular
el makespan estocastico de la mejor solucion determinista. Posteriormente, aplicamos una
perturbacion a la solucién buscando mejorarla, si la nueva soluciéon es mejor que la anterior
en el problema determinista, se actualiza la mejor soluciéon determinista y se repite el proceso
de la simulacién “pequena”’ con esta nueva soluciéon. Por otro lado, si la nueva solucién no
es mejor que la mejor soluciéon determinista, se evaltia si pasa un criterio de aceptacion.
Este criterio de aceptacion consiste en que el makespan de la nueva soluciéon sea menor al
makespan de la mejor solucion determinista mas un valor X a calibrar. Si la nueva solucién
pasa este criterio, esta seria la nueva solucion con la que se trabajaria y se repite la simulacién
“pequena’”.

Cada vez que se realiza una simulacién, se evalta el makespan estocéastico de la nueva
solucion. Si este makespan estocastico es mejor que el mejor makespan estocastico conoci-
do, se actualiza la mejor solucion estocastica conocida. Este proceso se repite hasta que se
cumple el tiempo de ejecucion previsto para la instancia ejecutada. Finalmente, al terminar

el tiempo de ejecucion, se realiza una simulacion “grande” con la mejor soluciéon estocastica
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y la mejor solucion determinista que resultaron al final de la ejecucion del algoritmo. Con
los resultados de estas simulaciones, se calcula el makespan estocéastico y la varianza del ma-

kespan estocastico de ambas soluciones. Actualmente, estamos trabajando en la calibraciéon

del algoritmo y los experimentos computacionales.
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Considerar Instancia con
Si_]k = Mijk

l

Sol_Inicial = Resolver instancia determinista
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‘ Mejor_Sol_Det = Sol_Inicial ‘
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Figura D.1: Procedimiento general de la simheuristica planteada.
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