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- RESUMEN.

En este estudio se presenta el disefio de una aplicacion de Meta-RaPS (Meta-
heuristic for Randomized Priority Search) para resolver el problema de programacion de la
produccion en maquinas paralelas no-relacionadas, con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia, con el objetivo de minimizar el makespan. El cual consiste en
programar n trabajos (sin interrupcion), disponibles en el tiempo cero, en m maquinas en
paralelo (R,,), que procesan los trabajos con tiempos de procesamiento arbitrarios. Cada
trabajo debe ser asignado a una maquina, y cada maquina puede procesar un trabajo a la
vez. Si el trabajo j es programado en la maquina £, el tiempo necesario para procesar ese
trabajo es Py, que depende del trabajo j, y de la maquina k. Siempre que un nuevo trabajo
se inicia, se requiere un tiempo de preparacion en la maquina, ese tiempo de preparacion es
dependiente de la secuencia y de la maquina (Syx), donde el tiempo de preparacion en la
maquina k necesario para realizar el trabajo j después del trabajo i puede ser diferente al
tiempo de preparacion para el trabajo i después del trabajo j. El objetivo del problema es
encontrar el programa de producciéon que minimice el maximo tiempo de completacion o
makespan (Cy,y). En términos de la notacion de scheduling introducida por Graham et al.
(1979), el problema en cuestion puede ser representado mediante R,,| S| Cprax.

El problema de scheduling en estudio es un problema fuertemente NP-hard (Garey
& Johnson, 1979). Por lo que es necesario el uso de meta-heuristicas para encontrar

soluciones de buena calidad en tiempos de respuesta factibles.



En el Capitulo 1 se realiza una introduccién del estudio realizado, planteando las
hipotesis, objetivos, justificacion y el alcance del estudio. En el Capitulo 2 se presenta una
revision bibliografica del problema, y se describen los modelos matematicos asociados al
problema R,,|Sjix|Cpax. Luego, en el Capitulo 3 se realiza una descripcion de Meta-RaPS,
donde se detallan los aspectos mas importantes de esta meta-heuristica.

El disefio de la aplicacion de Meta-RaPS se dividio en tres etapas:

e Fase de construccion
e Fase de mejoramiento

e Ajuste de parametros

Para evaluar el desempefio de la meta-heuristica disefiada en cada una de estas
etapas, se consider6 la mejor aplicacion encontrada en la literatura (propuesta por Rabadi et
al., 2006), llamada Meta-RaPS SAPSL. También se utilizd la libreria de problemas
propuesta por Rabadi (2005).

En el Capitulo 4 se disefi6 la fase de construccion, donde se presenta una heuristica
constructiva visionaria (look-ahead) para encontrar soluciones al problema R,,|S;j|Cinax, 1a
cual es comparada satisfactoriamente con una heuristica constructiva glotona (greedy). Se
presenta un ejemplo numérico de su aplicacion, y la adicion de aleatoriedad controlada
mediante los parametros de Meta-RaPS (%oprioridad y %restriccion).

La fase de mejoramiento se abordd en el Capitulo 5, donde se disend una heuristica
de mejoramiento local para el problema R, |Sj/Cuw, la cual es comparada

satisfactoriamente con la heuristica propuesta por Rabadi et al. (2006).



El problema de ajuste de pardmetros presentd en los Capitulos 6 y 7. En el Capitulo
6 se aplica un ajuste de parametros off-line, en el cual el ajuste de parametros se realiza
previamente a la resolucion del problema. En el Capitulo 7 se disefian técnicas de auto-
ajuste de parametros (ajuste on-line o parametros auto-adaptables), en el cual el ajuste de
parametros se realiza durante la resolucion del problema. En los Capitulos 6 y 7 se
comparan satisfactoriamente los resultados obtenidos de la aplicacion propuesta contra la
aplicacion propuesta por Rabadi et al. (2006) (Meta-RaPS SAPSL), para ajuste off-line y
on-line respectivamente. Donde se puede observar que la aplicacion propuesta reporta en
promedio mejores resultados que Meta-RaPS SAPSL, ademdas de encontrar mejores
soluciones en la mayoria de los problemas de prueba. En el Capitulo 7 se comparan los
resultados obtenidos por la aplicacién propuesta (Meta-RaPS LACH) utilizando ajuste de
parametros off-line y on-line, mostrando que los resultados obtenidos por ajuste on-line son
mejores que los que se obtienen con un ajuste off-line.

Finalmente en el Capitulo 8 se detallan las conclusiones obtenidas de este estudio y
las futuras investigaciones a realizar. Mostrando que el enfoque de solucion propuesto

(Meta-RaPS LACH), permite obtener mejores resultados que los encontrados en literatura.

El impacto de este estudio, es disehar alternativas para resolver problemas
complejos de programacion de la produccion. Especificamente en el disefio propuesto de
Meta-RaPS, el cual es modificado para facilitar la tarea de fijacion o seleccion de
parametros. Ademas de permitir la obtencion de mejores resultados que los encontrados en

literatura.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION.

En este trabajo se presenta una aplicacion de Meta-RaPS (Meta-heuristic for
Randomized Priority Search) para resolver el problema de minimizar el maximo tiempo de
completacién en un ambiente de maquinas paralelas no-relacionadas con tiempos de

preparacion dependientes de la secuencia en que se procesan los trabajos.

1.1 Introduccion.

En general, el problema de programacién de la produccion en maquinas paralelas
considerado en este estudio es una generalizacion del problema representado por P||Cpax,
en el cual n trabajos deben ser procesados por m maquinas paralelas idénticas (P,) para
minimizar el maximo tiempo de completacion (también llamado makespan, C,, 0 tiempo
de completacion del ultimo trabajo). Una variedad bastante grande de problemas de
programacioén de la produccion en mdaquinas paralelas pueden ser derivados desde ese
problema basico, dependiendo del tipo de maquinas, caracteristicas de procesamiento,
restricciones, y funcion o funciones objetivo en consideracion. El entorno de maquinas
puede ser idénticas (P,), uniformes (Q,), o no-relacionadas (R,). Una cantidad de m
maquinas son consideradas idénticas si tienen exactamente los mismos tiempos de
procesamiento para los trabajos. Se consideran uniformes si difieren s6lo en su velocidad, y
se consideran no-relacionadas si son completamente diferentes en todos sus tiempos de

procesamiento, es decir, los tiempos de procesamiento son arbitrarios para todos los



trabajos y maquinas. Las caracteristicas de procesamiento se refieren, por ejemplo, si los
trabajos pueden ser interrumpidos (prmp) o si tienen tiempos de preparaciéon o setup
dependientes de la secuencia (Sj). Ejemplos de restricciones incluyen restricciones de
eleccion de maquinas (M) y de precedencia (prec).

Muchos objetivos pueden ser de interés como la minimizacion del costo de
produccion, del méaximo tiempo de completacion o makespan (C,,y), el tiempo de
completacion total (2C)), la maxima tardanza (L,.), la tardanza total (27)), y el
adelantamiento y tardanza total (E£7;). Algunas funciones objetivo también pueden
considerar el uso de ponderadores, donde cada trabajo tiene una importancia o ponderador
(w)) para ser considerado en la funcion objetivo (Pinedo, 2002).

Segiin Pinedo (2002), el maximo tiempo de completacion (makespan) como
objetivo de optimizacion tiene varias caracteristicas de importancia, entre ellas: permite
terminar el total de los trabajos lo mas tempranamente posible, también permite lograr un
mejor balance de cargas de trabajo en las maquinas y con ello una mejor utilizacion de los
recursos (maquinas).

El problema de programaciéon de la produccion en maquinas paralelas no-
relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia, con el objetivo de
minimizar el maximo tiempo de completacion (makespan) consiste en programar »n trabajos
(sin interrupcidn), disponibles en el tiempo cero, en m maquinas en paralelo (R,), que
procesan los trabajos con tiempos de procesamiento arbitrarios. Cada trabajo debe ser
asignado a una maquina, y cada maquina puede procesar un trabajo a la vez. Si el trabajo j
es programado en la maquina £, el tiempo necesario para procesar ese trabajo es Py, que

depende del trabajo j, y de la maquina k. Siempre que un nuevo trabajo se inicia, se requiere



un tiempo de preparacion en la maquina, ese tiempo de preparacion es dependiente de la
secuencia y de la maquina (Sjx), donde el tiempo de preparacion en la maquina k necesario
para realizar el trabajo j después del trabajo i puede ser diferente al tiempo de preparacion
para el trabajo i después del trabajo ;. El objetivo del problema es encontrar el programa de
produccion que minimice el maximo tiempo de completacion o makespan (C.y). En

términos de la notacion de scheduling introducida por Graham et al. (1979), el problema en

cuestion se representa mediante por R, |S,/C,, ..
m maquinas
Maquina 1
n trabajos
@ @ @ / Maquina 2

[r——

Figura N°1.1: Problema de maquinas paralelas.

El problema de programacion de trabajos en maquina paralelas idénticas (Figura
N°1.1), minimizando el maximo tiempo de completacion (P,||Cpa), € un conocido
problema NP-hard incluso cuando se consideran dos maquinas (Garey & Jonson, 1979).
Luego, como el problema en estudio es una generalizacion de ese problema, éste es también
NP-hard. Esto significa que no existe un algoritmo de tiempo computacional polinomial

que pueda resolver el problema en forma Optima. Para analizar este aspecto, consideremos
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el clasico problema del agente viajero (TSP), el cual es un problema fuertemente NP-hard.
El TSP es equivalente al problema de minimizacion del maximo tiempo de completacioén
(Cmax) €n una maquina, con tiempos de setup dependientes de la secuencia, con la
consideracion de que los tiempos de preparacion son idénticos si se programa el trabajo i

antes del trabajo j o viceversa (S; = S;). Haciendo un simil con programacion de la

produccion (scheduling), este problema se representaria mediante 1|S,=S,/C,, . Si se

y

considera el caso donde los tiempos de preparacion no cumplen la condicion anterior (S, #
S;,), el problema seria equivalente al problema del agente viajero asimétrico (ATSP), el cual

es un problema fuertemente NP-hard. Por otro lado, si para el problema 1[S;=S;i|Cyax

consideramos varias maquinas idénticas, se estaria en presencia del problema

un problema NP-hard. A pesar de que se pueden hacer similitudes entre los problemas de
programacion de la produccion con los cldsicos problemas de ruteo de vehiculos y del
agente viajero, no se puede hacer lo mismo con el problema R, S Cue debido a su
enorme complejidad.

Desarrollar algoritmos que permitan resolver el problema R,,|S;jt| Cinax, €s importante
porque el problema de mdaquinas paralelas es comin en la industria. Ademds existen
diversos factores de importancia, entre ellos: permiten optimizar procesos, mejorar sistemas
de produccion y lograr un mejor aprovechamiento de los recursos. En la industria el tamafo
de estos problemas es grande, y la aplicacion de métodos optimales no es factible debido a
sus largos tiempos de respuesta. En cambio los algoritmos metaheuristicos ofrecen una via

factible para resolver estos problemas.
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Lo que se busca en este estudio, es desarrollar un procedimiento meta-heuristico que
permita encontrar soluciones de buena calidad en un corto tiempo de respuesta para el
problema R,,|S;t|Cnar. En este estudio se aplicard Meta-RaPS, debido a su gran capacidad

para resolver problemas combinatorios.

1.2 Hipotesis del estudio.

Los autores de Meta-RaPS proponen que esta metaheuristica podria utilizar en su fase
constructiva heuristicas glotonas (greedy) y visionarias (look-ahead). Sin embargo en la
literatura no existen aplicaciones de Meta-RaPS donde se utilizaran heuristicas visionarias.
Por lo que la primera hipotesis consiste en validar este supuesto.

Hipotesis 1: Utilizar una heuristica constructiva visionaria en la fase constructiva de Meta-
RaPS permite obtener mejores resultados en comparacion si se utilizara una heuristica
glotona.

En general, una heuristica constructiva glotona utiliza reglas simples para elegir el
orden en que se deben agregar las actividades a la solucion, por ejemplo la regla SPT, que
consiste en programar la actividad que tenga el menor tiempo de procesamiento primero.
En cambio una heuristica constructiva visionaria considera una mayor cantidad de factores

e informacion, lo cual permite tomar mejores decisiones.

Muchos autores en temas de aplicacion de metaheuristicas proponen que estudiar la
estructura del problema es beneficioso porque permite disefiar heuristicas de mejoramiento
o buisqueda de buena calidad. En general, una heuristica constructiva considera la estructura

del problema, en cambio una heuristica de mejoramiento local no la considera. Por lo que
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es razonable pensar que considerar las caracteristicas del problema es beneficioso para
lograr un buen disefo.
Hipotesis 2: Considerar la estructura del problema en el disefio de heuristicas de

mejoramiento local, permite obtener mejores resultados y un ahorro en tiempos de corridas.

Disefiar metaheuristicas implica seleccionar los mejores valores para los parametros
que controlan el desempefio de esta. Este problema recibe el nombre de “problema de
fijacion de parametros”. Mientras mejor es ese ajuste de pardmetros, mejores resultados
pueden ser encontrados por la aplicacion de la metaheuristica. Este problema de fijacion de
parametros es complejo y existen dos alternativas para realizarlo: fijacion previa (off-line) a
la resolucion del problema y fijacion durante la resolucion de problema (on-line).

Hipotesis 3: Un ajuste de parametros basado en control de parametros (ajuste on-line o
parametros auto-adaptados) reporta mejores resultados que el ajuste off-line.

Una consecuencia de esta hipdtesis es que si el ajuste on-line entrega resultados
satisfactorios, se mostraria que es posible facilitar la tarea de ajuste de parametros para el

usuario final de la aplicacion.

1.3 Objetivos del estudio.

El objetivo principal de este estudio es desarrollar una aplicacion metaheuristica

eficiente y eficaz para resolver el problema de programacion de la produccion en maquinas

paralelas no relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia
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(R,,|S;4#|C,,)- Considerando tres enfoques para evaluar su desempefio: la calidad de los

ax

resultados obtenidos, el tiempo de respuesta de la aplicacion y la facilidad de su uso.
Los objetivos secundarios son:

e Encontrar mejores resultados que los reportados en la literatura (Rabadi et al.,
2006).

e Desarrollar técnicas de ajuste de parametros on-line para Meta-RaPS, con el fin de
facilitar la utilizacion.

e En la literatura existe solo una heuristica constructiva, y es ésta es de tipo gloton.
Por lo que sera necesario disefiar una heuristica constructiva visionaria para el

problema R, [S,[C,,,..

1.4 Justificacion.

Los problemas de programaciéon de la produccion son muy comunes en plantas de
produccion y es necesario resolverlos varias veces en un dia, por ejemplo al comienzo de
cada turno. Por lo que existe una necesidad de desarrollar una aplicacion para programar la
produccion, que genere buenos resultados en cortos periodos de tiempo, y que ademas sea
facil de utilizar. Para el problema R, [S;;|C,, . 1a posibilidad de resolverlo en forma dptima
en tiempos de respuesta factibles es imposible, por lo que la utilizacién de metaheuristicas
es necesaria.

Las metaheuristicas ofrecen la posibilidad de resolver problemas de este tipo
mediante el mejor balance entre tiempos de respuesta y calidad de la solucion. Meta-RaPS

es una eficiente y eficaz metaheuristica que permite resolver problemas combinatorios
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(Moraga et al., 2004) como el problema R, |S;,|C, .. Segin Rabadi et al. (2006), Meta-

ax*
RaPS es una estrategia maestra que utiliza heuristicas de construccion y mejoramiento para
generar soluciones de buena calidad en tiempos de respuesta cortos, de tal forma que es una
estrategia genérica de alto nivel usada para modificar heuristicas de construccion (o reglas
de prioridad) basdndose en la insercion del elemento aleatorio. De tal forma que Meta-
RaPS integra reglas de prioridad, aleatoriedad y muestreo. En cada iteracion, Meta-RaPS
construye y mejora soluciones factibles a través de la utilizacion de reglas de prioridad
utilizadas de manera aleatorizada. Después de un niimero dado de iteraciones, Meta-RaPS
reporta la mejor solucion encontrada.

En la literatura existe una aplicacion de Meta-RaPS para el problema R, |S,,[C,

ax

(Rabadi et al., 2006), que utiliza en su fase constructiva una heuristica glotona. Esta
aplicacion reporta los mejores resultados para una libreria de problemas de prueba
propuesta por Rabadi (2005).

Todas las metaheuristicas controlan su desempefio mediante sus pardmetros, los
cuales pueden tomar valores en un rango preestablecido por el disefio de la metaheuristica.
Es por ello, que el ajuste de pardmetros es clave en el desempefio, y esto se debe a la alta
correlacion existente entre precision en ajuste de parametros y calidad de los resultados
generados. Por lo tanto mientras més precisa sea la fijacion de pardmetros mejores
resultados pueden ser obtenidos de la aplicacion de Meta-RaPS. El ajuste de los pardmetros
es una tarea muy importante y complicada, por lo que es necesario desarrollar metodologias

que eviten o faciliten esta tarea al usuario.
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1.5 Alcances del estudio.

En este estudio, se considera la aplicacion de Meta-RaPS para resolver el problema
R|Sijt| Cnax, ya que es la metaheuristica que ha reportado los mejores resultados segun la
literatura. Ademas su estudio permitird validar la hipotesis que hace referencia al uso de
heuristicas visionarias.

El disefio de la metaheuristica Meta-RaPS se dividird en tres etapas: fase de
construccion, fase de mejoramiento y ajuste de parametros.

Para evaluar el disefio de cada una de estas etapas se utilizard la libreria de
problemas propuesta por Rabadi (2005), y se compararan los resultados obtenidos con los

obtenidos por (Rabadi et al., 2006).
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CAPITULO 2: REVISION BIBLIOGRAFICA.

En este capitulo se presenta una revision bibliografica del problema R,,|Sjjx| Cinar. Luego

se presenta la formulacién matematica del problema.

2.1 Revision bibliografica.

Casos practicos de problemas de maquinas paralelas son muy comunes en la vida
real. En literatura se pueden encontrar aplicaciones en las areas de produccion de textiles
(Guinet, 1991), transporte (Guinet, 1993), programacion de actividades de oficina
(Herrmann et al., 1997), metalurgia de aluminio (Dhaenens-Flipo, 2001), produccion de
semiconductores (Kim et al., 2002), produccion de plasticos por moldeo (Lin et al., 2002),
produccion de placas de circuito impresas (Yu et al., 2002).

Revisiones del estado del arte sobre problemas de programacion de la produccion en
maquinas paralelas pueden ser encontradas en Graves (1981), Cheng & Sin (1990), Lawler
et al. (1993), y mas recientemente en Mokotoff (2001).

En general, las investigaciones que consideran el problema R, |S,|C, . son escasas.

Sin embargo la literatura relacionada con variantes del problema es bastante extensa. En la
Tabla N°2.1 (al final del capitulo) se muestra un resumen de la revision bibliogréafica
realizada.

Horowitz & Sahni (1976), Ibarra & Kim (1977) han estudiado el problema sin

tiempos de preparacion, y proponen heuristicas y algoritmos de aproximacion.
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Investigaciones recientes han estudiado la resolucion para problemas de maquinas
paralelas con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia (Franca et al., 1996; Lee
& Pinedo, 1997; Anagnostopoulos & Rabadi, 2002; Helal & Hosni, 2003; Al-Salem, 2004;
Moraga, 2004 y Rabadi et al., 2006).

Algunas metaheuristicas han sido propuestas para problemas de maquinas paralelas:
Tabu Search (Franca et al., 1996; Lee & Pinedo, 1997; Srivastava, 1998; Armentano &
Yamashita, 2000 y Helal & Hosni, 2003), Simulated Annealing (Herrmann et al., 1997;
Kim et al, 2002 y Anagnostopoulos & Rabadi, 2002), Algoritmos Genéticos (Min &
Cheng, 1999), Meta-RaPS (Moraga, 2004 y Rabadi et al., 2006), Redes Neuronales
(Hamad et al., 2003) y GRASP (Laguna & Gonzalez, 1991 y Rojanasoonthon & Bard,
2005).

Armentano & Yamashita (2000), presentan una aplicacion de Tabu Search para
resolver el problema de maquinas paralelas, donde el objetivo es minimizar la tardanza
media (P,||2T)). El procedimiento de mejoramiento local, se inicia con una solucion
obtenida a partir de una heuristica constructiva denominada KPM, realizando movidas de
insercion e intercambio. Lee & Pinedo (1997), estudiaron el mismo problema pero en
presencia de tiempos de preparacion dependientes de la secuencia y ponderacion de los
trabajos (P,|S;|2w;Tj) y propusieron una heuristica de tres fases para resolver el problema,
que considera una regla de despacho para construir una solucion inicial y un procedimiento
de busqueda basado en Simulated Annealing.

Hurink & Knust (2001), estudiaron el problema de maquinas paralelas en presencia
de restricciones de precedencia y tiempos de preparacion, donde el objetivo es minimizar el

maximo tiempo de completacion (P,|prec, Sij|Cua). Los autores consideran el problema



18

como una combinacion de problemas de particionamiento y secuenciamiento, donde en el
problema de particionamiento se seleccionan los trabajos que cada maquina realizara, luego
esos trabajos son secuenciados en el problema de secuenciamiento. Para resolver el
problema de programacién de la produccion los autores proponen un algoritmo pseudo-
polinomial basado en programacién dindmica y fijacion de cotas superiores para encontrar
una cota inferior del maximo tiempo de completacion (makespan). Guinet (1993), estudid
el mismo problema pero en ausencia de restricciones de precedencia, y considerd dos
objetivos por separado, la minimizacion del maximo tiempo de completacion (makespan) y
la minimizacion del tiempo de flujo medio (P,|Sj|Cpar Y PulS;|2C;). Guinet propone un
algoritmo de asignaciéon para resolver el problema, como una extension del método
Hungaro para el uso de multiples recursos, que ha sido aplicado al problema de ruteo de
vehiculos. Yalaoui & Chu (2003) estudiaron el problema (P,|Sij|Cuax) y utilizaron un
enfoque de solucion que consistidé en generar, a partir del problema original, un problema
de maquina unica con tiempos de setup dependientes de la secuencia para cada maquina.
Luego cada subproblema fue resuelto mediante un algoritmo para resolver el problema del
agente viajero (TSP). Luego de eso la solucion obtenida es modificada en una etapa de
mejoramiento.

Srivastava (1998) presenta un algoritmo de Tabu Search para el problema de
maquinas paralelas, donde la funcién objetivo es minimizar el maximo tiempo de
completacion (makespan) (R,||Cnax) y reporta que el algoritmo puede entregar soluciones
de buena calidad para problemas de tamafio practico en una razonable cantidad de tiempo
computacional. Mokotoff & Jimeno (2002) estudiaron el mismo problema y presentan

varios algoritmos heuristicos basados en enumeracion parcial, que consisten basicamente



19

en la construccion de subproblemas entero-mixto, considerando la integralidad de algin
subgrupo de variables binarias obtenidas de la solucion del problema lineal relajado.
Presentan experimentos computacionales para varios problemas de prueba, reportando en
algunos problemas mejores resultados que otros enfoques de aproximacion.

Liaw et al. (2003) desarrollaron un algoritmo de ramificacion y acotamiento (R&A)
para encontrar soluciones dptimas para el problema de maquinas paralelas no-relacionadas
sin tiempos de preparacion, donde la funcién objetivo es minimizar la tardanza total
ponderada (R,||2w;T}). Para el algoritmo de R&A utilizan una heuristica de dos fases
basada en el problema de asignacion, mediante la cual obtienen cotas inferiores y
superiores. Esas cotas son utilizadas para incorporar reglas de dominancia. También
definen las caracteristicas de la solucion Optima del problema. Vredeveld & Hurkens
(2002) presentan una comparacion empirica de algoritmos de aproximacioén de tiempo
polinomial y heuristicas basadas en busqueda local para el problema de minimizacion del
tiempo de completacion total ponderado en maquinas paralelas no-relacionadas
(Ral | Z,C)).

Yu et al. (2002), estudiaron el problema de maquinas paralelas no-relacionadas,
donde el objetivo es minimizar los costos totales de los trabajos procesados en presencia de
restricciones de elegibilidad de maquina (R,,|M;| 2 Costo). Los autores estudian el problema
dentro de un marco mayor de un flexible flow shop y proponen una metodologia de
solucion basada en relajacion lagrangeana, donde utilizan un procedimiento heuristico para
relajar las restricciones y determinar los multiplicadores lagrangeanos. Para los autores la
resolucion del problema estd fuertemente influenciada por la necesidad de una empresa

electrénica que produce placas de circuitos integradas, de lograr una mejora en la
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productividad y un mejor balance de las cargas de trabajo en las maquinas, y consideran
que el tiempo de respuesta que debe tener la metodologia de solucidon es de a lo mas un
minuto. El algoritmo propuesto por los autores es comparado con un modelo de redes y una
regla FIFO modificada, logrando mejores resultados que ambos.

Kim et al. (2002) consideraron el problema de méaquinas paralelas no-relacionadas
con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia, para minimizar la tardanza total
(Rn|Sit| 2T)) y desarrollan heuristicas para ser incluidas en un algoritmo de Simulated
Annealing (SA), que considera seis tipos de movida en el vecindario. También se realizan
comparaciones con un SA convencional y con busqueda local.

Weng et al. (2001) estudiaron el problema de maquinas paralelas no-relacionadas,
para minimizar el tiempo de completacion ponderado medio e incluyen tiempos de
preparacion dependientes de la secuencia, pero independientes de las maquinas
(Rn|Si1 2w;C)). Ellos presentan y prueban siete heuristicas para resolver el problema. En sus
algoritmos, ellos asignan trabajos a las maquinas con el menor costo de contribucion, o a la
maquina en la que el trabajo tiene el menor tiempo de procesamiento. También prueban una
estrategia donde asignan primero el trabajo con la menor tasa de tiempo de procesamiento y
preparacion ponderado; esta estrategia deja fuera de desempeio al resto de las estrategias
significativamente. Los autores proponen que una de las principales caracteristicas de sus
algoritmos es que son extremadamente rapidos y que resuelven problemas por sobre 120
trabajos y 12 maquinas.

Anagnostopoulos & Rabadi (2002) proponen un algoritmo de Simulated Annealing
para el problema de maquinas paralelas no-relacionadas con tiempos de preparacion

dependientes de la secuencia, minimizando el maximo tiempo de completacion (makespan)
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(Rm|Sijt| Cnax). Los autores realizan pruebas con problemas de pequefio tamafio logrando
resultados 6ptimos. Helal & Hosni (2003), estudiaron el mismo problema y desarrollan un
algoritmo basado en Tabu Search, también proponen una modificacion de la regla SPT
(shortest procesing time) para construir una solucion inicial, y dos esquemas de
perturbaciones para mejorar la solucion. Por otro lado, Moraga (2004) y Rabadi et al.
(2006) proponen la aplicacion de Meta-RaPS para resolver el problema, utilizando en la
fase constructiva una regla glotona llamada SAP-SL.

Al-Salem (2004), propone una heuristica de particionamiento, la cual utiliza tres
fases. La primera de ellas es una fase constructiva que asigna trabajos a las maquinas, la
segunda fase es una fase de mejoramiento al resultado entregado en la primera fase. La
ultima fase es donde se realiza el secuenciamiento basado en técnicas para resolver el
problema del agente viajero (TSP).

Armacost & Al-Salem (1999) estudiaron el mismo problema, pero consideraron
ademds restricciones de elegibilidad de maquina, denotado por (Ru|SijxM;|Chax), ¥
propusieron una heuristica multi-fase, que considera una metodologia de descomposicion, y
luego aplica varias heuristicas relacionadas con el problema de ruteo de vehiculos con
multiples almacenes. El procedimiento es sencillo y consta de dos fases, primero se utiliza
la heuristica constructiva para asignar los trabajos a las maquinas, y luego se utiliza una
heuristica de mejoramiento. Herrmann et al. (1997) consideran el problema en ausencia de
tiempos de preparacion, pero consideran la restriccion de precedencia (R, |prec|Cumax), Y
abordan el problema desde el caso practico de programacion de actividades de oficina,
donde los trabajadores tienen diferentes habilidades, y proponen una heuristica para asignar

las tareas a los trabajadores, definiendo el programa de produccion simultaneamente.
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Guinet (1991) propone varios algoritmos basados en métodos de asignacion y ruteo
de vehiculos, para solucionar un problema de programacion de la produccién en empresas
textiles, con el objetivo de minimizar el tiempo de completacion total en un ambiente de
maquinas paralelas no-relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de la
secuencia, pero independientes de las maquinas (R,|S;|2C)).

Dhaenens-Flipo (2001), propone un procedimiento bi-criterio de solucion para el
problema de programacion de la produccion de lotes de aluminio en mdquinas paralelas no-
relacionadas, en presencia de fechas de entrega comin y tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia, donde el objetivo es minimizar los costos en un horizonte de
planificacion determinado (R,|S; , di=D|2Costo). El procedimiento bi-criterio, se refiere a
un tipo de optimizacion multi-objetivo, donde se ponderan los objetivos en la funcion
objetivo. Su funcionamiento consta de una fase constructiva y una fase de mejoramiento
local.

Adamopoulos & Pappis (1998), estudiaron el problema de maquinas paralelas no-
relacionadas con objetivo de minimizar los adelantos y tardanzas ponderadas totales unidas
a los costos, donde la fecha de entrega de todos los trabajos es una variable de decision
(Rm|di=D|2(aE;+pTi+Costo). Desarrollan un procedimiento heuristico de tiempo
polinomial para encontrar soluciones eficientes al problema. Hamad ef al. (2003) proponen
una aplicacion de redes neuronales para resolver el mismo problema pero sin considerar el
objetivo adicional de costo, y utilizan el modelo de perceptron multicapa, logrando mostrar
que es una efectiva y robusta metodologia para encontrar soluciones cercanas a la 6ptima

en problemas de tamafio modesto.
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Lin et al. (2002) estudiaron un problema de planificacion y programacion de la
produccion en el area de produccion de plasticos por moldeo con el objetivo de minimizar
el maximo tiempo de completaciéon (makespan), considerando un ambiente de maquinas
paralelas no-relacionadas, y restricciones de fechas de entrega, tamafio de lote variable,
tiempos de preparacion dependientes de la secuencia, limites en capacidad de inventarios.
Presentan el modelo general, el cual permite resolver problemas de tamafio muy pequefio, y
proponen una metodologia de descomposicion para resolver problemas de mayor tamafo,
el cual considera problemas de seleccion de maquinas, asignacion de moldes a las maquinas
y programacion de la produccion en las maquinas.

Rabadi et al. (2004) analizaron el problema de programacion de la produccion en
una maquina, con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia y fecha de entrega
comun, donde el objetivo es minimizar las tardanzas y adelantos totales (1|S;| 2(Ei+T))), y
proponen un algoritmo de ramificacion y acotamiento, que parte con una solucion inicial
(cota superior) obtenida a partir de una regla heuristica (SAPT), basada en programar

primero los trabajos con el menor tiempo de procesamiento ajustado.

La literatura vinculada al problema en estudio es escasa, y la mejor aplicacion
encontrada en la literatura para resolver el problema es la aplicacion de Meta-RaPS
propuesta por Rabadi et al. (2006). Por lo tanto es necesario desarrollar aplicaciones
metaheuristicas que generen mejores resultados que los encontrados en literatura. A
diferencia de Rabadi ef al. (2006), en este estudio se considera el uso de una heuristica
constructiva visionaria (look-ahead) para construir soluciones en la fase constructiva de

Meta-RaPS.
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22  Formulacion matematica del problema.

La formulaciéon matematica del problema R,|Sj|Cnax puede desarrollarse desde dos
perspectivas. Ellas son:
e Minimizacién de la méxima carga de trabajo en las maquinas (Mufioz et al., 2005).

e Minimizacion del maximo tiempo de completacion de los trabajos (Guinet, 1991).

Para la formulacion se utilizara la siguiente notacion:
Parametros:
n: cantidad de trabajos.
m: cantidad de maquinas.
ij: tiempo de procesamiento del trabajo j en la maquina k.
Sy-k: tiempo de preparacion dependiente de la secuencia para procesar el trabajo j después
del trabajo i en la maquina k.
Sojk : tiempo de preparacion inicial si el trabajo j es el primero programado en la méaquina k.

M: es un numero positivo suficientemente grande.

Variables:

X,-jk =1, si el trabajo j es procesado directamente después del trabajo i en la maquina ky 0
en otro caso.

ngkz 1, si el trabajo j es el primer trabajo procesado en la maquina £ y 0 en otro caso.

X" =1, si el trabajo i es el ultimo trabajo en ser procesado en la maquina & y 0 en otro

Ccaso.
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WL": carga de trabajo en la maquina k.

C;: tiempo de completacion del trabajo ;.

La formulacion desde el punto de vista de las maquinas es la siguiente (Mufioz ef al.

2005):
Minimizar C,,, 2.1)
Sujeto a:
Y3 XE=1; Vji=1,.,n 2.2)
=0 k=1
i#]
D Xg; =1 Vk=1,..,m 23)
=1
ZXI-IB =1; Vk=1,..,m (2.4)
k _ _
Zth Z vy Vh=l.,n Vk=l..m 25
lih ];th
=SSP ASHXE: Vh=leam o6
i=0 j=1 '
J#i
C,... 2WLF; Vik=1..,m @7
wIiF >0, Vik=1..m 2.8)
k : F_ P _
Xl.j €{0,1}; Vi=l.,n Vj=L...n Vk=1..,m (2.9)

En el modelo previo la funcién objetivo (2.1) es minimizar el méximo tiempo de
completacion (makespan); el grupo de restricciones (2.2) asegura que cada trabajo es
programado sélo una vez y es procesado por una maquina; el grupo (2.3) asegura que cada
maquina tiene s6lo un trabajo inicial; el grupo (2.4) asegura que cada maquina tiene so6lo un

trabajo final; el grupo (2.5) asegura que cada trabajo tiene un predecesor y un sucesor en la
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maquina. El grupo de restricciones (2.6) determina la carga de trabajo en cada maquina. El
grupo (2.7) es usado para calcular el maximo tiempo de completacion (makespan); y el
grupo (2.8) asegura la no-negatividad de las cargas de trabajo. Mientras, el grupo (2.9)

especifica que cada variable de decision X,-jk es binaria.

La formulacion desde el punto de vista de los trabajos (Guinet, 1991) es:

Minimizar C,,y (2.10)
Sujeto a:

Y Xi=1 Vji=1,.,n 2.11)
=0 k=1

i#]

n k _ n k ) _ _

ZO:XM _Z(;th, Vh=1.,n Vk=1,..,m 21
ih Y h

CjZCl.+kZ;X§(S§+Pj")+M[kZ;X§—1J; Vi=0,.,n Vj=l.,n @13

Cj <C_.; Vji=1..,n (2.14)
ZX(I)Z:L szl,,m (2.15)
Jj=1

C, 20 Vji=1..,n (2.16)
C,=0 (2.17)
Xl;f €{0,1}; Vi=l.,n Vj=1.,n Vk=1..m (2.18)

En el modelo previo la funcién objetivo (2.10) es minimizar el maximo tiempo de
completaciéon (makespan); el grupo de restricciones (2.11) asegura que cada trabajo es
programado s6lo una vez y es procesado por una maquina; el grupo (2.12) asegura que cada
trabajo tiene un predecesor y un sucesor en la maquina. El grupo de restricciones (2.13) es

usado para calcular el tiempo de completacion de cada trabajo y asegura que ningun trabajo
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puede preceder y suceder al mismo trabajo; el grupo (2.14) es usado para calcular los
tiempos de completacion. El grupo de restricciones (2.15) asegura que cada maquina tiene
solo un trabajo inicial; el grupo (2.16) asegura la no-negatividad de los tiempos de
completacion. La restriccion (2.17) establece que el tiempo de completacion para el trabajo
nulo es cero. Mientras el grupo (2.18) especifica que cada variable de decision X,-jk es
binaria.

Ambos modelos matematicos permiten resolver en forma Optima el problema en
estudio, pero su aplicacion es viable para problemas de tamafio pequeno debido a los largos
tiempos de respuesta. El modelo cuya formulacion se realiza desde el punto de vista de las
maquinas tiene una menor cantidad de variables y restricciones que el modelo propuesto

por Guinet (1991), por lo que es recomendable su utilizacion.
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Tabla N°2.1: Resumen revision bibliografica.

Autor Ambiente | Restriccion Objetivo(s) Técnica

Rabadi et al. (2004) b Sij, d]: D Z(E/‘"‘ T) Ramificar & Acotar

Min & Cheng (1999) P, Crax Algoritmos Genéticos

Armentano & Yamashita P, ZT]‘/F! Tabu Search

(2000) '

Yalaoui & Chu (2003) P, Stj Conax Descomposicion al TSP y fase de
mejoramiento

Lee & Pinedo (1997) P, Sl.j ZWJ'Y} Reglas de despacho y Tabu Search

Guinet (1993) P, Y Cras, Z‘Cj/n Algoritmo de Asignacion y Ruteo de
Vehiculos

Hurink & Knust (2001) P, prec, Sj; Conax Heuristica basada en Programacion
Dinamica

Vredeveld & Hurkens R, 2w,C Heuristicas basadas en Programacion

(2002) Lineal y Busqueda Local

Liaw et al. (2003) R, ZW,T,' Ramificar & Acotar

Horowitz & Sahni (1976) R, Conax Algoritmos exactos y aproximados

Ibarra & Kim (1977) R, Crax Algoritmos Heuristicos

Srivastava (1998) R, Conax Tabu Search

Mokotoff & Jimeno R, Conax Heuristicas basada en enumeracion

(2002) parcial

Adamopoulos & Pappis R, d]: Z(ClEj"‘ ,BY}'FCOSI‘O) Heuristica Constructiva

(1998) '

Hamad et al. 2003 R, d]: P (an+ ﬂ]}) Redes Neuronales

Dhaenens-Flipo (2001) R, d=D, Sj JCosto Multiobjetivo, heuristicas de
construccion y busqueda local

Yu et al. (2002) R, M; JYCosto Relajacion Lagrangeana

Herrmann et al. (1997) R, prec Conax Heuristica constructiva y Simulated
Annealing

Lin et al. (2002) R, dj, Sij Conax Descomposicion en subproblemas

Guinet, A. (1991) R, Sij Z‘CJ Algoritmos de Asignacion y Ruteo
de Vehiculos

Weng et al. (2001) R, Sy 2w,.Ci/n 7 Heuristicas Constructivas

Rabadi et al. (2006) R, Sl.j Conax Meta-RaPS: fase constructiva
glotona

Muiioz et al. (2005) R, Sl.j Conax Meta-RaPS: fase constructiva
visionaria

Helal & Hosni (2003) R, Siik Conax Tabu Search

Anagnostopoulos & R, S Crax Simulated Annealing

Rabadi (2002)

Al-Salem (2004) R, Siik Conax Heuristica Multi-Fase

Kim et al. (2002) R, Sl.j ZT/ Simulated Annealing

Armacost & Salem R, Sik M Conax Heuristica Multi-Fase

(1999)
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CAPITULO 3: META-RAPS.

El objetivo de los métodos de optimizacion es encontrar algoritmos que garanticen
soluciones Optimas. El principal interés en la practica, es encontrar soluciones cercanas al
optimo o soluciones de buena calidad en una cantidad razonable de tiempo, es decir, en un
tiempo polinomial con respecto al tamano del problema. La mayoria de los métodos de
optimizacion combinatoria pueden ser clasificados en: exactos (por ejemplo ramificacion y
acotamiento, y programacion dinamica) y heuristicos. Los algoritmos heuristicos tienen la
remota posibilidad de encontrar la solucion 6ptima, pero su fortaleza radica en lograr el
mejor trade-off entre tiempo de respuesta y calidad de la solucion generada.

Meta-RaPS (Meta-heuristic for Randomized Priority Search) surgié como
consecuencia de una investigacion desarrollada por las Universidades de Louisville y
Central Florida, sobre la aplicacion de un enfoque modificado de COMSOAL (Computer
Method of Sequencing Operations for Assembly Lines) para resolver diversos problemas
combinatorios. COMSOAL es una heuristica originalmente introducida por Arcus (1966)
como enfoque de solucion al problema de balanceo de lineas de ensamble. A pesar del
hecho de que cada version modificada de COMSOAL conserva en esencia las ideas basicas
de Arcus, en la practica, las versiones discutidas por DePuy & Whitehouse (2000, 2001) y
DePuy et al. (2000) difieren considerablemente de la version original de COMSOAL.
Meta-RaPS puede ser considerado una forma mas general de COMSOAL. Sin embargo,
Meta-RaPS es también la forma general de otra metaheuristica llamada GRASP (Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure; Feo & Resende, 1989, 1995; Resende &
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Gonzalez, 2003). GRASP construye soluciones introduciendo aleatoriedad a una heuristica
de construccion glotona (greedy) mediante el uso de un pardmetro (porcentaje de
restriccion) en la misma forma como lo hace Meta-RaPS, pero no considera la combinacion
aleatoria de reglas. GRASP también incluye mejoramiento mediante técnicas busqueda
local aplicada a todas las soluciones construidas. Meta-RaPS en cambio aplica técnicas de
busqueda local s6lo a aquellas soluciones que ofrecen mejor potencial de mejoramiento. De
modo que Meta-RaPS puede imitar GRASP cuando no existe combinacion de heuristicas y
todas las soluciones pasan por mejoramiento.

Meta-RaPS ofrece mayor flexibilidad que COMSOAL y GRASP debido a que
permite fijaciones de parametros definidas por el usuario. Adicionalmente, GRASP usa
mayormente heuristicas glotonas mientras que Meta-RaPS puede ser usado con heuristicas
glotonas (greedy) y con otras mas inteligentes o visionarias (look-ahead).

GRASP a sido aplicado a una variedad de problemas de scheduling (Feo et al.,
1991; Laguna & Gonzalez, 1991; Feo et al., 1996; Aiex et al., 2003; & Rojanasoonthon &
Bard, 2004), sin embargo hasta la fecha no se a utilizado GRASP para resolver el problema
Ryu|Siji| Cina-

Segun Rabadi et al. (2006), Meta-RaPS es una estrategia maestra que utiliza
heuristicas de construccion y mejoramiento para generar soluciones de alta calidad, de tal
forma que es una estrategia genérica de alto nivel usada para modificar heuristicas de
construccion (o reglas de prioridad) basdndose en la insercion de aleatoriedad controlada.
De tal forma que Meta-RaPS integra reglas de prioridad, aleatoriedad y muestreo. En cada

iteracion, Meta-RaPS construye y mejora soluciones factibles a través de la utilizacion de
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reglas de prioridad utilizadas de manera aleatorizada. Después de un ntimero dado de
iteraciones, Meta-RaPS reporta la mejor solucion encontrada.

Meta-RaPS es una metaheuristica de tipo multi-arranque. Marti & Moreno (2003)
ofrecen una buena descripcion de métodos multi-arranque, tanto para problemas
combinatorios como para problemas de optimizacion global.

Meta-RaPS toma ventaja del hecho que aplicando aleatoriedad controlada en una
regla de construccion, por sencilla que esta sea, se encuentran mejores soluciones. Ademas
de tomar ventaja de la bondad de las heuristicas de construccion y diversificarlas usando
aleatoriedad, Meta-RaPS es una heuristica rapida en términos computacionales. Para Meta-
RaPS, como otras metaheuristicas, la aleatoriedad representa un dispositivo para evitar
quedar atrapado en una solucion 6ptima local (Rabadi ef al., 2006).

La filosofia detrds de Meta-RaPS considera dos ideas basicas que han sido
demostradas empiricamente:

1. La incorporacion de aleatoriedad en una heuristica particular puede mejorar la
calidad de las soluciones obtenidas.
2. La combinacion aleatoria de heuristicas puede llevar a la obtencién de mejores

resultados que cada heuristica individualmente.

Meta-RaPS controla su desempefio mediante el uso de cuatro parametros:
e %p (porcentaje de prioridad): mide el nimero porcentual de veces que una regla de

prioridad (heuristica) es usada. Su valor puede ser fijado en el rango [0-100%].
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e %r (porcentaje de restriccion): mide porcentualmente el tamafio de una lista de
candidatos, es decir, mide que tan comprimida o expandida sera la lista. Su valor
puede ser fijado en el rango [0-100%].

e %i (porcentaje de mejoramiento): factor que mide el aumento o reduccion de la
posibilidad de que soluciones construidas pasen por un mejoramiento local. Su
valor puede ser fijado en el rango [0-100%].

e ] (cantidad de iteraciones): mide el numero de veces que se repite el proceso

completo (construccidon y mejoramiento).

Durante la ejecucion de Meta-RaPS, el numero de iteraciones determina el nimero
de soluciones factibles construidas, y en general, la probabilidad de acercarse al dptimo
global aumenta a medida que la cantidad de iteraciones aumenta, a un costo computacional
mayor. Comunmente, una heuristica constructiva construye una solucidon agregando
sistematicamente actividades factibles a la solucion parcial. En el problema R,,|S;it| Crax, €l
trabajo con mejor prioridad es agregado al programa de produccion parcial. Meta-RaPS
modifica la forma general en que una heuristica de construccion elige el proximo trabajo a
ser agregado a la solucion, mediante la eleccion ocasional de un trabajo que no tiene la
mejor prioridad. En la fase de construccion, el parametro %p es usado para determinar el
porcentaje de veces que la proxima actividad es agregada a la solucion mediante el uso de
la regla de prioridad (heuristica constructiva). El porcentaje remanente de veces (100%-
%p), la proxima actividad a ser agregada a la solucion es aleatoriamente elegida desde un
subconjunto de actividades factibles, cuyo valor de prioridad es a lo menos %7 menor que

el mejor valor de prioridad. Siguiendo en esta via, Meta-RaPS garantiza un proceso de
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diversificacion cuando se construye una solucion, mientras conserva la calidad producida
por la regla de la prioridad usada (Rabadi et al., 2006).

Normalmente una heuristica de generacion de soluciones funciona mediante una
lista (regla de prioridad). Esta lista puede ser construida usando un criterio glotéon o “regla

greedy”, o un mecanismo mas visionario o “regla look-ahead”.

P€  maximo

maximo 1O
04 :

[ m|t Lista restringida

0 ml| de candidatos
H Do H(I’) mln
0 0
Do mln
mEm mEm
minimo minimo

Figura N°3.1: Regla de construccion aleatorizada.

Al usar una heuristica de construccion H, los elementos son priorizados de acuerdo
a algln criterio y se selecciona aquél que estd en el tope de la lista (Figura N°3.1). Si se
aplica aleatoriedad usando el pardmetro %r, se modifica la regla y se construye una sublista
(lista restringida de candidatos) con un grupo de mejores candidatos, lo que da origen a
H(r), en la Figura N°3.1 se muestran 3 candidatos con la misma posibilidad de ser

seleccionados. Algunos casos particulares de valores para el parametro % son:
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e %r =0, asignacion basada en la regla H original y no existe variabilidad, con lo que
se obtiene una buena solucioén subdptima.
e %r =100, asignacion altamente aleatorizada, se tiene alta variabilidad y soluciones

pobres.

Una forma muy utilizada para crear la lista restringida de candidatos (LRC) es la
siguiente:

a;eLRC < prioridad(a;) > (mayor _ prioridad x(1—r)+menor _ prioridad x r) /100,

para problemas donde lo que se busca son elementos con mayor prioridad.

5000 — S H
4000 —

3000 Efecto de la combinacién
Aleatorizada usando p

Frecuencia

7 Efecto del parametro r

1000 —

I I I
1000 2000 Soluciones (x)

Figura N°3.2: Efecto de los parametros %p y %r en la regla H.

En la Figura N°3.2 se muestra un grafico (hipotético) del efecto de los pardmetros

%p 'y %or en un problema donde se desea maximizar la funcion objetivo. Si la regla H se
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usara durante 5000 iteraciones, se obtendria 5000 veces el resultado SH, de existir algin
empate se observaria un grafico multi-modal. El objetivo del pardmetro %r es crear una
regla aleatorizada H(r), cuyo efecto es modificar la regla H para poder encontrar algunas
soluciones mejores que S”, de tal forma que permita acercarse a la solucion optima del
problema. El objetivo del pardmetro %p es mezclar aleatoriamente las reglas, su efecto es
desplazar la poblacion potencial de soluciones en la direccion de la solucion dptima, de tal

forma que logra mejorar las posibilidades de encontrar soluciones mas cercanas al 6ptimo.

Adicionalmente, Meta-RaPS considera una fase de mejoramiento de soluciones, la
cual es controlada mediante el parametro %i. El objetivo y efecto del parametro %i es
acercar las soluciones construidas a la solucion Optima. Esto se realiza aplicando una
técnica de busqueda local para un nimero seleccionado de soluciones, es importante
destacar que aqui también se puede aplicar aleatorizacion de reglas, y que las técnicas de
mejoramiento permiten generalmente encontrar un 6ptimo local en el vecindario de una
solucién construida.

Una vez que un programa de produccion es construido, Meta-RaPS puede proceder
a mejorarlo con técnicas de busqueda en la vecindad (mejoramiento local). El parametro %i
determina cuales soluciones pasaran por el algoritmo de mejoramiento. De tal forma que
una determinada funcion W (%i), determinard la calidad exigida para que una solucion pase
a la rutina de mejoramiento. Finalmente, la mejor solucién encontrada entre todas las
iteraciones es entregada como resultado. Una forma muy utilizada para la funcion Y(%:i) en

problemas de maximizacion es la siguiente:

lP(%i):(mayorx(1—i)+menor><i)/100 (3.1)
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De tal forma que si x es una solucidn construida, y se cumple que la funcion objetivo de la
solucion construida es superior al umbral W(%i), la solucion x es aceptada para pasar por
mejoramiento. Esta condicion se representaria de la siguiente forma:

x es aceptada, si y solo si, funcion_objetivo(x) = ¥(%i).

Si el problema es de minimizacidn, la funcion W(%:i) es la siguiente:

W (%) :(menorx(1—i)+may0r><i)/100 (3.2)

De tal forma que si x es una solucion construida, y se cumple que la funcidon objetivo de la
solucion construida es inferior al umbral ‘Y(%:i), la solucién x es aceptada para pasar por
mejoramiento. Esta condicidn se representaria de la siguiente forma:

x es aceptada, si y solo si, funcidén_objetivo(x) < W(%i).

En general, el problema de fijacion de parametros para Meta-RaPS es muy
importante, sobre todo para los parametros que influyen en la fase de construccion de
soluciones (%prioridad y %restriccion). Por otra parte los pardmetros iteraciones 'y
%mejoramiento, pueden ser fijados con mayor facilidad. Esto se debe a que mientras mayor
sean sus valores fijados, mayores posibilidades tendrd el algoritmo de acercarse a la
solucién Optima, a un costo computacional mayor. Para lograr una buena fijacion de estos
parametros (iteraciones 'y %omejoramiento) se considera cominmente el mejor compromiso
entre calidad de la solucidon generada y el tiempo de corrida.

En la Figura N°3.3 se muestra el algoritmo genérico de Meta-RaPS para un
problema de minimizacion (fase integral) y en la Figura N°3.4 se muestra en algoritmo

genérico para la fase de construccion.
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mejor_objetivo = infinito; % caso de minimizacion
repetir I veces
x = Construccion(%op, %or); % construye solucién
si funcién_obj(x) < ¥(%i), % regla filtro de mejoramiento
entonces x = mejoramiento(x); % busqueda mejor solucién

st funcion_obj(x) < mejor_objetivo, % actualizacion
entonces mejor_objetivo «<— funcion_obj(x); x* «—x;

fin
reportar x*;
fin
Figura N°3.3: Algoritmo genérico de Meta-RaPS para minimizacion.
Construccion(Yop, %r) % construye una solucion
x=¢
paraj=1,2, ... n
sin_ aleatorio(#) <p % regla para decir el uso de regla H o H(r)
entonces a;=H; % se agrega elemento usando regla H
de otro modo a=H(r); % se agrega elemento usando regla H(r)
X XUa % se agrega el elemento a la solucion
fin
fin

Figura N°3.4: Algoritmo genérico de la fase constructiva de Meta-RaPS.

Usando Meta-RaPS con pardmetros %op= 0, %r= 100%, y %i= 0 se logra imitar a
COMSOAL. Usando Meta-RaPS con parametros %op= 0, y %i= 100% se logra imitar a

GRASP.

Meta-RaPS ofrece gran flexibilidad comparado con COMSOAL y GRASP, ya que
permite al usuario definir los tres pardmetros involucrados (%op, %r, y %:i). DePuy et al.
(2005") muestran que la flexibilidad adicional producida por la forma general de Meta-

RaPS parece beneficiosa, demostrando que los resultados obtenidos por Meta-RaPS
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mediante un ajuste de parametros son mejores que los resultados que entregan un ajuste de

parametros para COMSOAL y GRASP.

La aplicacion de Meta-RaPS a cualquier problema combinatorio como una

metodologia general considera los siguientes pasos (Moraga et al., 2002, 2004 y DePuy et

al., 2005"):

1.

Estudiar la estructura del problema a ser resuelto. Conseguir una buena
comprension del tipo de variables, restricciones, y la optimizacion requerida para
solucionar el problema.

Encontrar reglas de prioridad (heuristicas) apropiadas que construyan soluciones
factibles.

Modificar las reglas de prioridad usando aleatoriedad.

Construir soluciones factibles usando reglas de prioridad y aleatoriedad.

Mejorar localmente las soluciones.

Mantener la mejor solucion después de determinado numero de iteraciones.

Como metaheuristica, Meta-RaPS es un prometedor enfoque para resolver

problemas de optimizaciéon combinatoria (DePuy et al. 2001, 2002, 2003 y Moraga et al.

2004) y a sido aplicado exitosamente a varios problemas de optimizacion combinatorial,

logrando muy buenos resultados, en algunos casos sus resultados han sido mejores que

otros enfoques meta-heuristicos tales como Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing,

Tabt Search y otros enfoques basados en caracteristicas particulares del problema. Algunas

aplicaciones de Meta-RaPS son:
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Problema de programacion de proyectos con recursos restringidos (DePuy et al.
20057,

Problema del agente viajero (DePuy et al. 2005"),

Problema de set covering (Lan et al. 2005),

Problema de la mochila multidimensional 0-1 (Moraga et al. 2005),

Problema de ruteo de vehiculos (Moraga ef al. 2002).
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CAPITULO 4: META-RAPS, FASE CONSTRUCTIVA.

Meta-RaPS utiliza una fase constructiva, para la cual es necesario buscar en la
literatura heuristicas constructivas de tipo gloton (greedy) o visionarias (look-ahead). En
general, una heuristica constructiva, permite encontrar buenas soluciones factibles
rapidamente. Meta-RaPS ha sido aplicado al problema R,,|S;jt| Cinax utilizando una heuristica
constructiva glotona (Moraga 2004 y Rabadi et al. 2006), reportando buenos resultados.

En éste capitulo, se presenta una heuristica constructiva visionaria (look-ahead) para
resolver el problema de maquinas paralelas no-relacionadas con tiempos de preparacioén
dependientes de la secuencia, donde el objetivo es minimizar el maximo tiempo de
completacion o makespan (R,,[Sjix|Cnax). Se explica su funcionamiento mediante un
ejemplo numérico, y se comparan sus resultados con la heuristica constructiva (SAP-SL)
propuesta por Moraga (2004) y Rabadi et al. (2006). También se muestra como esa
heuristica puede ser modificada y mejorada agregando aleatoriedad controlada. Esa
inclusion de aleatoriedad se realiza mediante los parametros de porcentajes de prioridad y

restriccion que influyen en la fase constructiva de Meta-RaPS.

4.1 Heuristica constructiva Look-Ahead para R,,|Six|Cyax-

Desarrollar una heuristica constructiva para el problema R, |S;|Cuae €s necesario

porque el funcionamiento de muchas metaheuristicas requiere de soluciones iniciales, las

cuales pueden ser entregadas por una heuristica constructiva. Ademas, las heuristicas
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glotonas construyen soluciones rapidamente, pero son miopes para evaluar el siguiente
trabajo a ser programado, por lo tanto se espera que un enfoque visionario logre mejores
resultados.

La heuristica constructiva visionaria propuesta (llamada LACH, Look-Ahead
Constructive Heuristic) se basa en criterios de ahorro. En la cual se asignan y secuencian
iterativamente los trabajos a las maquinas, de manera de aumentar las cargas de trabajo de
las maquinas lo menos posible. Lo cual tiene como resultado un programa de produccion
que logra un mejor balance de cargas de trabajo en las maquinas y un menor maximo
tiempo de completacion (makespan o Cyyy).

Sean m la cantidad de maquinas y » la cantidad de trabajos. Denotaremos por ij al
tiempo de procesamiento del trabajo j en la maquina k&, y a Sg,k como el tiempo de
preparacion que necesita la maquina k& para procesar el trabajo j si anteriormente se realiza

el trabajo i.

apoy apy, ap g

tiempo

Figura N°4.1: Tiempos de procesamiento ajustado.
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Para abordar el problema R,,|Sjx|Crnax, se utilizara el concepto de Matriz de Tiempos
de Procesamiento Ajustado [APk] para cada maquina k propuesto por Rabadi et al. (2006)
(Figura N°4.1). En general las Matrices de Tiempos de Procesamiento Ajustado [AP"] para
cada maquina se construyen utilizando la siguiente ecuacion:
apl./j‘. = SZ; +Pj/‘; Vk=1,.,m; Vi=1,.,n; Vj=1,...,n 4.1)
Donde:
ap,j-k : tiempo de procesamiento ajustado, es decir, al tiempo necesario para realizar el

trabajo j después del trabajo i en la maquina £.

Con lo anterior se pueden construir m matrices de orden (n+1)xn, en las cuales se
encontraran los tiempos de procesamiento ajustados, de tal forma que el elemento (i,j)-
ésimo sea el tiempo de procesamiento ajustado si se realiza el trabajo j después del trabajo i
en la maquina k. En esas matrices, los elementos de la primera fila, llamada fila cero (apg,-k),
indican el tiempo necesario para procesar el trabajo j como el primero en el programa de
trabajo de la méaquina k.

En la Figura N°4.2 se muestra un diagrama de la heuristica constructiva LACH.

Dada las caracteristicas de la heuristica, su aplicacion estard limitada para
problemas de tamafio pequeno, es decir, la heuristica puede ser aplicada a problemas de
gran tamafio. Especificamente a los problemas donde se cumpla la inecuacién n=3m, que
indica que la cantidad de trabajos del problema debe ser mayor o igual a tres veces la

cantidad de maquinas.
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Liberar trabajos
reservados y
repetir el
procedimiento

Asignar inicialmente una secuencia
de dos trabajos a cada maquina

L=L+1

L=2m

Ordenar maquinas en orden
descendente de cargas de trabajo

Si (n-m) <L<n

6
> Calcular y Reportar Cmax
SiLl==n
5 . o
Eliminar maquina con la mayor carga
»  de trabajo (el primero en la lista)

&
<€

A

Para todas las maquinas excepto la
ultima, reservar el trabajo que
incrementa en menor cantidad sus
cargas de trabajo

v

Para la tltima maquina, asignar el
trabajo que incrementa en menor
cantidad su carga de trabajo

Figura N°4.2: Diagrama de LACH

A continuacion se describe cada parte del diagrama detalladamente.

Parte 1: Asignar inicialmente una secuencia de dos trabajos a cada maquina.

Esta es la parte inicial de la heuristica, y su objetivo es asignar una secuencia de dos

trabajos a cada una de las m maquinas. Esa secuencia inicial no indica que el primer trabajo

sea el trabajo inicial en el programa de produccion. Para ello es importante hacer una

diferencia entre el programa de produccion final y el programa de produccion parcial. Por

lo tanto al finalizar esta parte, cada méaquina tendra un programa parcial compuesto por dos

trabajos. En las siguientes etapas de la heuristica, ese programa parcial de cada maquina
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serd completado, de tal manera que los demas trabajos seran secuenciados antes del primer
trabajo y después del segundo trabajo del programa parcial.

La variable L es un contador de los trabajos que han sido programados. Por lo tanto,
cuando se finalice esta etapa, L tendrd un valor igual a 2m (dos trabajos para cada
maquina).

Un criterio gloton para seleccionar los dos trabajos del programa parcial asignado a
cada maquina, podria considerar solamente que el tiempo de procesamiento ajustado
asociado sea minimo, por lo que bastaria buscar en las matrices de tiempos de
procesamiento ajustado aquel apijk menor para una determinada maquina k. Sin embargo,
utilizar ese criterio podria llevar a programas parciales muy malos. Eso se debe
principalmente a que no se considera que trabajo puede ser asignado antes del trabajo i o
después del trabajo j. Para considerar esto LACH utiliza un estimador, que indica que tan
prometedora es la asignacion de dos trabajos en una maquina en términos de aumentar en
minima forma su carga de trabajo. En la Figura N°4.3 se muestra graficamente una
evaluacion de dos trabajos (x e y), donde F(x) y F(y) son estimadores del tiempo de
procesamiento ajustado de los trabajos que podrian asignarse antes del trabajo x, y después

del trabajo y respectivamente.

Maquina k | F(x) ap,, F()

tiempo

Figura N°4.3: Criterio de seleccion de trabajos para la Parte 1.
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El estimador, llamado cota inferior (lower bound) se calcula mediante la siguiente
expresion:

LB(x,y)= ;quijfl{api Jrap.+ ’anl{apy i (4.2)

De donde se puede observar que los estimadores F(x) y F(y) son:

F(x)= min{ap, } (4.3)
F(y)=miniap, ;} (4.4)

LACH utiliza los estimadores F(x) y F(y) para evitar la evaluacién de una cantidad
enorme de combinaciones que se pueden generar. Si # indica la cantidad de trabajos y m la
cantidad de maquinas, la cantidad de combinaciones a evaluar sin el uso de los estimadores
seria:

Combinaciones por bisqueda exhaustiva: n(n-1)(n-2)(n-3)m =~ O(n’m), para n
suficientemente grande.

Mediante el uso de los estimadores F(x) y F(y), la busqueda se reduce a:
Combinaciones mediante uso de F(x) y F(v): n(n-l)m ~ O(n’m), para n suficientemente
grande.

Supongamos un problema donde n=100 y m=10. Mediante busqueda exhaustiva de
combinaciones se deberian probar 941.094.000 combinaciones, mediante el uso del
estimador esa busqueda se reduce a 99.000, lo cual es significativamente menor.

Los estimadores F(x) y F(y) se obtienen buscando el menor elemento de la columna
x y el menor elemento de la fila y en la matriz [4P"], sin considerar la fila cero. Esto es
similar a buscar que trabajo programar antes de x, y después de y respectivamente,

aumentando en menor cantidad la carga de trabajo de la maquina £.
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En resumen, esta parte de la heuristica consiste en asignar un par de trabajos

mediante el estimador LB a cada maquina del problema.

Parte 2: Ordenar méaquinas en orden descendente de cargas de trabajo.

Esta parte consiste simplemente en ordenar las maquinas en forma descendente
segun la carga de trabajo asociada a su programa parcial, de tal forma que la primera de la
lista sea la que tiene la mayor carga de trabajo, y la tltima maquina de lista sea la que tiene
la menor carga de trabajo. En la Figura N°4.4 se muestra un ejemplo, en el cual se observa
coloreado el tiempo de procesamiento del programa parcial asociado a los trabajos
asignados a cada maquina, y en achurado el tiempo de procesamiento asociado al trabajo

inicial en la secuencia parcial.

Maiquina 3

Miquina ¢

Maquina

Maquina 8

]|

i

Miéquina g

Maquina y

tiempo

Figura N°4.4: Ordenamiento de las maquinas segun su carga de trabajo parcial.
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La idea fundamental de esta parte es ordenar los trabajos segun una prioridad, de tal
forma que la maquina que tenga la mayor carga de trabajo, es aquella que tiene mayores
posibilidades de aumentar el maximo tiempo de completacion (makespan) si se le asigna un
trabajo adicional. Luego, la maquina que tiene la siguiente mayor carga de trabajo tiene la
siguiente mayor prioridad y asi sucesivamente. De tal forma que la maquina que tenga la
menor carga de trabajo afectarda en menor forma al méaximo tiempo de completacion
(makespan) si se le asigna un trabajo adicional. Como se explico en la Parte 1, ese trabajo
puede asignarse antes del primer o después del ultimo trabajo en la secuencia parcial.

El orden establecido en esta parte se utiliza para realizar el proceso de reserva de

trabajos (Parte 3) y el proceso de asignacion de trabajo (Parte 4).

Parte 3: Para todas las maquinas excepto la tltima, reservar el trabajo que incrementa en
menor cantidad su carga de trabajo.

Para explicar més facilmente este paso, consideraremos que la notacion de una
secuencia de trabajos parcial en cada maquina serd dada por [X-..-Y], donde X e Y
representan el primero y ultimo trabajo respectivamente en la secuencia parcial de cada
maquina. La heuristica asigna o reserva trabajos al comienzo o al final de la secuencia
parcial [X-...-Y] hasta completar el programa de produccion (secuencia de trabajos
completa) en cada maquina.

Se denotara por Z a un trabajo que es asignado o reservado antes de X (es decir, Z-
X-...-Y); y de denotard por W a un trabajo que es asignado o reservado después de Y (es

decir, X-...-Y-W).
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En esta parte de la heuristica, se reservan trabajos utilizando el orden establecido en
la Parte 2. De tal forma que la maquina que tiene la mayor carga de trabajo busca dentro de
los trabajos factibles, aquellos trabajos Z o W que aumentasen en menor cantidad su carga
de trabajo. Aquel trabajo Z o W se saca temporalmente de la lista de trabajos factibles. Esto
se repite de manera sucesiva con la siguiente maquina en la lista hasta llegar a la Gltima
maquina, para la cual no se realiza el proceso de reserva. En ese momento se sigue con el
siguiente paso (proceso de asignacion).

El proceso de reserva consiste basicamente en utilizar la informaciéon disponible
para reservar un trabajo, utilizando un criterio basado en “el peor de los casos”. La
filosofia detras de esto es: “si se fuese a asignar un trabajo en una maquina en particular,
ese trabajo debiese afectar lo menos posible su carga de trabajo, afectando lo menos
posible el maximo tiempo de completacion (makespan)”. Esta filosofia unida al orden
entregado por la lista creada en el Paso 2, permiten usar el criterio basado en el peor de los
casos. En la Figura N°4.5 se muestra esquematicamente la forma como se realiza el proceso
de reserva de trabajo en una maquina (maquina k), cuyo programa parcial es: 3-8-1-7-2-5.

Las dos formas de reservar trabajo se denotaran por P1 y P2. Donde P1 consiste en
asignar un trabajo () después del ultimo trabajo (Y) en el programa parcial, y P2 consiste
en asignar un trabajo (Z) antes del primer trabajo (X) en el programa parcial. Luego el
trabajo reservado se obtiene del menor tiempo asociado a P1 o P2. Esto es lo mismo que
buscar el menor elemento en la columna X de la matriz [4P"] para obtener Z, y buscar el
menor elemento en la fila Y de la matriz [4P"] para obtener W (sin considerar la fila cero

de cada matriz).
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En la Figura N°4.5, el tiempo asociado a P2 es menor que el asociado a P1, por lo
tanto el trabajo reservado para la maquina k es el trabajo Z.
En definitiva para cada maquina en el proceso de reserva es necesario evaluar la

siguiente regla:

Calcular:
B =ap, ,+ap,, W pertenece a los trabajos factibles no reservados
P, = ap, , +ap, Z pertenece a los trabajos factibles no reservados

Si P; < P,, reservar el trabajo W
Si P; > P, reservar el trabajo Z
En caso de empate, elegir arbitrariamente entre /¥ o Z'y reservarlo.

Maquinak | ap,; | apy |apg| ap;; | app aPys aAPsw P1
;tiempo

Maquina k APoz | Pz3 | aPsg |WPsi| P17 | AP apys P2
tiempo

Figura N°4.5: Esquema del proceso de reserva de trabajo.

Parte 4: Para la ultima maquina, asignar el trabajo que incrementa en menor cantidad su

carga de trabajo.
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En esta parte, se considera solamente la maquina que tiene el programa de
produccion con la menor carga de trabajo, sin considerar los trabajos reservados en la Parte
3. En la maquina se realiza el proceso de asignacion, que es exactamente igual que el
proceso de reserva, con la salvedad que en esta parte el trabajo no es reservado, sino que
asignado. Por lo tanto en esta parte de la heuristica se altera el programa parcial de la
maquina que tiene la menor carga de trabajo. Al terminar esta parte, el contador de trabajos
asignados (L) debe incrementarse en 1, y los trabajos reservados en la Parte 3 son liberados,
es decir, se devuelven al conjunto de trabajos factibles.

En la Figura N°4.6 se muestra un ejemplo de como se incrementa el C,,, a medida

que se van asignando los trabajos a las maquinas (problema de 12 maquinas y 120

trabajos).
2500
2000 Cmax = 1912
e 1500 -
5
= 1000
500 -
0 T T T T T T T T T T T T T T e T T T T T e T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-~ [eo) Yo} N [« O ™ o N~ < -~ [eo) Yo} AN (e} O ™ o
~ N N ™ < w w © N~ N~ [ee) (o) » o ~ N
Asignaciones

Figura N°4.6: Variacion del C,,, en la resolucion de un problema.

Parte 5: Eliminar maquina con la mayor carga de trabajo (el primero en la lista).
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Esta parte se realiza siempre que la cantidad de trabajos factibles sea menor que la
cantidad de maquinas por programar, y consiste en eliminar una maquina. La maquina
eliminada es aquella que tiene la mayor carga de trabajo asociada al programa parcial
(maquina B en Figura N°4.4), de tal forma que al continuar el proceso se tendran la misma

cantidad de trabajos que maquinas.

Parte 6: Calcular y Reportar C,,4y.
Esta parte se realiza cuando todos los trabajos han sido asignados, y consiste en
calcular el maximo tiempo de completacion (makespan) y reportar los programas de

produccion de cada maquina.

Como se menciond anteriormente, el disefio de LACH no permite resolver
problemas de tamafio pequefio, especificamente los problemas donde no se cumpla la
inecuacion n=>3m. Esto se debe a que LACH comienza con la asignacion de dos trabajos a
cada maquina (Parte 1). Donde, si m es la cantidad de maquinas, se asigna una cantidad de
2m trabajos del total de trabajos del problema. Adicionalmente LACH requiere de un
proceso completo de reserva y asignacion de trabajos (Parte 3 y 4), por lo que se necesita
como minimo una cantidad de trabajos igual a la cantidad de maquinas (m). Por lo tanto

para que LACH funcione se requiere de al menos 3m trabajos.

4.1.1 Algoritmo LACH.

Notacion
m: cantidad de méquinas del problema.
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n: cantidad de trabajos del problema.

MC*: vector que contiene todos los minimos elementos de cada columna en la matriz [4P']
para la maquina & sin considerar la fila cero. mc;* es el i-ésimo elemento en el vector MC*.
MF": vector que contiene todos los minimos elementos de cada fila en la matriz [4P"] para
la maquina & sin considerar la fila cero. mﬁk es el j-ésimo elemento en el vector ME¥,

apkg,: es el (ij)-ésimo elemento de la matriz [AP*] de tiempos de procesamiento ajustado
para la maquina k.

WL*: carga de trabajo en la maquina k.

Se considera que en caso de cualquier empate, ese se rompe arbitrariamente.

El conjunto VM contiene todas las maquinas disponibles a cargar con trabajos y s es
la cantidad de maquinas disponibles a cargar.

El conjunto J contiene los trabajos disponibles para programar y L es un contador de
la cantidad de trabajos asignados en cualquier momento.

M, T'y b son variables de la heuristica constructiva.

El algoritmo de esta heuristica constructiva visionaria se presenta en los siguientes

pasos:
Paso 0. VM= {1,...,m} yJ={1,..., n}.
Inicialmente, M= VM, L=0,s=my WwLr= 0, para k= 1,..., m.
Paso 1. Para cada keM, calcular vectores MC y MF* sin considerar la fila cero. De

tal forma que:



Paso 2.

Paso 3.

Paso 4.

Paso 5.
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koo k .
mc; —lzfzezjn{apy.} para jeJ

ko k :
mf; —%Z}i{apy} paraieJ.

N k k k
Hacer: @, .. = min {aplj +mc; +mf; }

ieJ;jel
i#]

L= L+2, WL '= ap® e, X'= 1%, Y= %, J= J-{i¥)— %}, M= M—{k*}.
Asignar la secuencia (i*, j*) a la maquina £*. Eliminar fila i*, columna j*y
elemento (j*, i*) de [4P""]. Eliminar filas y columnas i* y j* de [AP*"] para

todo k= k*.

Si M= ¢, ir al Paso 4.

En otro caso, ir a Paso 1.

Hacer 7=J, M= VM y b=s.

Si b= 1, ir al Paso 7.

Encontrar k*eM tal que: A* = max(WL' +ap” )

keM 0x
Para k* encontrar los trabajos W y 7" tal que P y P (costos de
oportunidad) sean minimos:

ok Jex Jex
R =ap .+ apye. W5 €T

ok e Jex
P, = AP e TAD o 1o 7" eT

Hacer M = M—{k*}



Paso 6.

Paso 7.
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Si P/ < P,*", hacer I= T—{W*"}

En otro caso, hacer 7= T- —{Zk*}

Hacer b= b-1
Si b=1, ir al Paso 7.

En otro caso, ir al Paso 5.

Hacer L= L+1. Para la maquina remanente (%) en M, encontrar los trabajos
W'y 7" tal que P, y P," sean minimos:
h h h h
R = apy i + APy, wteT
h h h h
P'=ap ,+ap,., Z'€T
Si P," < P," asignar el trabajo W" después del trabajo Y" en la maquina 4.

Hacer WL' =WI" + api,,

i
Eliminar fila ¥", columna " y elemento (", Xh) de [AP"]. Adicionalmente,
eliminar fila y columna W" de [4P"] para todo k= h. Hacer Y'=W"y
J=J—{W"}.

En otro caso, asignar el trabajo Z" antes de X" en la maquina /. Hacer
wLh =wir + apghX,, .

Eliminar fila Z", columna X" y elemento (Y", Zh) de [4P"]. Adicionalmente,
eliminar fila y columna 7" de [AP"] para todo k# h. Hacer X'=7" y

J=J-{Z".
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Paso 8. Si L <(n—m), ir al Paso 4.
SiL>(m—-m)yL<n,iral Paso 9.
Si L =n, ir al Paso 10.

k*

Paso 9. Hacer S = gilc/lﬁ)lc{WLk* +ap -} También VM= VM~{k*} y 5= s-1.
(S

Ir al Paso 4.

Paso 10. Hacer WL' = WL' + ap(])c o« parak=1,.,m. Retornar C,,, = max WIHy

Para mostrar el funcionamiento de LACH, en la siguiente seccidon se presenta un

ejemplo numérico.

4.1.2 Aplicacion de LACH a un ejemplo numérico.

Se considerara un ejemplo de dos maquinas (m = 2) y siete trabajos (n = 7), donde
los tiempos de procesamiento y preparacion de los trabajos se muestran en las Tablas N°4.1
y N°4.2 respectivamente. Como este problema cumple con la condicion n>3m, se puede
aplicar LACH.

En la Tabla N°4.2, la fila cero indica el tiempo de preparacion de la maquina para
realizar un trabajo, si anteriormente no se ha realizado ninguno. Por ejemplo, si el trabajo 5
es el primero en programarse en la maquina 1, el tiempo de preparacién de la maquina es
10 unidades de tiempo (de la Tabla N°4.2), y el tiempo de procesamiento es 26 unidades de

tiempo (de la Tabla N°4.1).



Tabla N°4.1: Tiempos de procesamiento.
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Trabajo 1 2 3 4 5 6 7
Maquina 1 18 24 20 15 26 29 14
Maiquina 2 35 6 35 34 31 7 37

Tabla N°4.2: Tiempos de preparacion dependientes de la secuencia.

Maquina 1
Sl 1 2 3 4 5 6 17
0|6 17 5 10 10 13 13
1 |- 11 9 4 6 16 17
219 - 8 16 12 17 10
313 4 - 3 13 12 3
4|5 11 5 -~ 7 13 14
514 4 10 13 - 13 14
6| 6 14 17 14 13 -~ 5
7111 4 3 6 10 5 -

procesamiento ajustado que se muestran en la Tabla N°4.3.

Maiquina 2
S| 1 2 3 4 5 6 1
0|9 8 8 6 6 16 16
1|- 8 7 17 9 7 13
2 |12 - 12 11 8 15 12
3015 10 - 12 16 6 11
48 16 6 - 4 14 14
515 12 5 17 - 12 14
6|9 17 7 6 11 - 3
7013 11 3 9 11 9 -

Con los datos presentados anteriormente, se pueden obtener los tiempos de

Tabla N°4.3: Tiempos de procesamiento ajustado.

Maquina 1 Maquina 2
AP'| 1 2 3 4 5 6 7 AP’ 1 2 3 4 5 6 7
0 |24 41 25 25 36 42 27 0 | 44 14 43 40 37 23 53
1| - 35 29 19 32 45 21 1| - 14 42 51 40 14 50
2 127 - 28 31 38 46 24 2 |47 - 47 45 39 22 49
3121 28 - 18 39 41 17 315 16 - 46 47 13 48
4 |23 35 25 - 33 42 28 4 |43 22 41 - 35 21 51
5 (22 28 30 28 - 42 28 5 (40 18 40 51 - 19 51
6 |24 38 37 29 39 - 19 6 |44 23 42 40 42 - 40
7 129 28 23 21 36 34 - 7 |38 17 38 43 42 16 --

La forma como se resuelve un problema usando LACH, se muestra en los siguientes pasos:

Paso 0. VM={1,2}, M=VM,y J={1,2,3,4,5.,6,7},L=0,s=2, WL'=0y WL*=0.
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Paso 1. Para la maquina 1: MC'={21, 28, 23, 18, 32, 34, 17}, y MF'={19, 24, 17, 23, 22,
19, 21}. Para la maquina 2: MC’={38, 14, 38, 40, 35, 13, 40}, y MF'={14, 14, 13,
21, 18, 23, 16}.

Paso 2. Para k*=2, i*= 6y j*=2, a;, = apg, + mc; +mf, =23+13+14=50 es el minimo.
Entonces L= 2, WL’= 23, X’= 6, Y’= 2, J={1, 3, 4, 5, 7} y M={1}. Asignar la
secuencia (6, 2) a la maquina 2. Eliminar fila 6, columna 2 y elemento (2, 6) de
[4P’]. Eliminar filas y columnas 6 y 2 de [4P'].

Paso 3. Como M=¢, ir al Paso 1.

Paso 1. Como M={1} y J={1, 3, 4, 5, 7}, MC'={21, --, 23, 18, 32, --, 17} y MF'={19, --,
17, 23,22, --, 21}.

Paso 2. Para k*=1, i*=7 y j*=3, a,, =ap;, +mc, +mf; =23+17+17=5T7es el minimo.

Entonces L= 2+2=4, WL'= 23, X'= 7, Y'= 3, J={1, 4, 5} y M=¢. Asignar la
secuencia (7, 3) a la maquina 1. Eliminar fila 7, columna 3 y elemento (3, 7) de
[AP']. Eliminar filas y columnas 7 y 3 de [AP’]. Hasta ahora, las matrices [4P']

estarian de la siguiente forma:

Tabla N°4.4: Tiempos de Procesamiento Ajustado después de asignaciones iniciales.

40 -~ -~ 51 -~ 19 -

Maquina 1 Maéquina 2

AP' |1 2 3 4 5 6 7 APP| 1 2 3 4 5 6 17
0 24 -~ 25 36 - 27 0 44 - 40 37 23 -
1 - - = 19 32 - 21 1 ~- - =~ 51 40 14 -
2 U — 2 47 - - 45 39 - -
3 21 - — 18 39 - - 3 i
4 23 -~ -~ 33 . 28 4 43 - - 35 21 --
5 22 - - 28 - - 28 5

6 -- 6

7 7
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Paso 3. Como M=¢, ir al Paso 4.

Paso 4. T=J={1,4, 5}, M={1,2} y b=2.

Paso 5. Se encuentra que A' =WL +ap, , =WL +ap,, =23+27 =50 es el maximo.
Entonces, k*=1.
Dado que k*= 1, X'=7,y Y'=3. Para W'=4y 7'= 1, se cumple que:

P'= ap(l)Xl + aplylwl =ap,, +apy,, =27+18=45y

P =ap,, +ap, . = apy +ap;, = 24+21=45 son minimos respectivamente.
Let M=M—{1}={2}.
Como P,'=P,’, se elige arbitrariamente P,’, entonces: 7=T—{1}={4, 5}.

Paso 6. b=2-1=1. Como b= 1, ir al Paso 7.

Paso 7. L= 4+1=5.
Dado que la maquina remanente es 4= 2, X’= 6 y Y= 2. Para W’=5y Z°=5, se

cumple que:
P’ =ap} +ap;;=23+39=62 y
P} = apg, +ap:, =37+19 =56 son minimos respectivamente.
Como P,’ < P/, asignar el trabajo 5 antes del trabajo 6 en la maquina 2.
WL =WL’ + apZ, = 23+19 =42 . Eliminar fila 5, columna 6 y elemento (2,5) de
[AP’], y fila y columna 5 de [AP']. X’= 5y J={1,4}.
Paso 8. Como se cumple que L <n—m (5<5), ir al Paso 4.
Paso 4. T=J={1,4}, M=VM={1,2} y b=s5=2.

Paso 5. Se encuentra que A° =WL +ap;, =42+37="79 es el maximo. Entonces, k*=2.
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Dado que k*=2, X’= 5,y Y’=2. Para W’= 4y Z’= 4, se cumple que:
P’ =ap} +ap., =37+45=82y
P} =ap}, +ap;, =40+35=75 son minimos respectivamente.
Hacer M=M-{2}={1}.
Como P’ < P/°, entonces T=T—{4}={5}.
Paso 6. b=2-1=1. Como b= 1, ir al Paso 7.
Paso 7. L= 5+1=6.
Dado que la maquina remanente es h= 1, X'=7,y Y'=3. Para W'=1y Z'= 1. se
cumple que:
P]1 :ap(1)7 Jrap;1 =27+21=48y
P} = ap,, +ap,, =24+21=45 son minimos respectivamente.
Como P,' < P,’, asignar el trabajo 1 antes del trabajo 7 en la maquina 1.
WL =WL +ap|, =23+21=44 . Eliminar fila 1, columna 7 y elemento (3,1) de
[AP"], y filay columna 1 de [AP’]. X'=1y J=J-{1}={4}.
Paso 8. ComoL>(n—-m)=5yL<n(6>5y6<7),iral Paso9.
Paso 9. Como VM={1, 2} clacular £y /7.

s _ k Ay _ . _ 7OV —
g = Qz%c{apw(k +WL*} = QZ%C{24+ 44; 37+42} = 1/(72%{68, 79} =79, entonces

k*=2.
Hacer VM=VM—-{2}={1} y s=2—1=1. Ir al Paso 4.
Paso 4. T=J={4}, M=VM={1} y b=s=1. Como b= 1, ir al Paso 7.

Paso 7. L= 6+1=7.
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Dado que la maquina remanente es = 1, X'= 1,y Y'=3. Para W'=4y 7'=4, se
cumple que:
P =ap, +ap,, =24+18=42 y
P} =ap,, +ap,, =25+ 23 =48 son minimos respectivamente.
Como P;' < P,', asignar el trabajo 4 después del trabajo 3 en la maquina 1.
WL =WL +ap,, =44+18=62 . Eliminar fila 3, columna 4 y elemento (4,1) de
[AP"], y fila y columna 4 de [AP’]. Y= 4y J=J-{4}={4}.

Paso 8. Como L =n (7=7), ir al Paso 10.

Paso 10. WL' =WL +ap), =62+24=86;y WL’ =WL +ape, =42+37="19.
Por lo tanto C,,, = Jmax (WL} = max{86;79} =86, y los trabajos son asignados a

cada maquina segin las siguientes secuencias, para la maquina 1: 0-1-7-3-4 y para la

maquina 2: 0-5-6-2.
4.2 Comparacion de LACH v/s SAP-SL.

La heuristica constructiva LACH fue comparada con una heuristica constructiva
glotona (greedy) llamada SAP-SL (Moraga 2004, Rabadi et al. 2006) utilizando la libreria
de problemas propuesta por Rabadi (2005). Los problemas fueron generados para
combinaciones de 20, 40, 60, 80, 100, 120 trabajos, y m = 2, 4, 6, 8, 10, 12 maquinas.
Considerando tres escenarios:

1. Tiempos de procesamiento y preparacion balanceados (tiempos de procesamiento

~Uniforme[50,100] y tiempos de preparacion ~Uniforme [50,100])
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2. Tiempos de procesamiento dominante (tiempos de  procesamiento
~Uniforme[125,175] y tiempos de preparacion ~Uniforme[50,100])
3. Tiempos de preparacion dominante (tiempos de procesamiento ~Uniforme[50,100]

y tiempos de preparacion ~Uniforme[125,175])

La libreria considera 15 problemas para cada combinacion y para cada escenario. En
total 1620 problemas.

Los resultados fueron presentados por Mufioz et al. (2005). En la Tabla N°4.5 se
muestra un resumen de los resultados obtenidos agrupados por tipo de escenario de tiempos
de procesamiento y prepearacion (tiempo de proceso y preparacion balanceados, tiempos de
proceso dominante y tiempo de preparacion dominante). El andlisis excluye los problemas
para combinaciones de m = 8, 10, 12; y n=20 debido a que no cumplen la condicién n>3m
exigida por LACH (se excluyeron un total de 135 problemas).

Las desviaciones fueron calculadas segin la expresion (4.5), de tal manera que
desviaciones negativas indican que SAP-SL reporta mejores resultados, y en caso contrario

LACH es quien reporta mejores resultados:

S— ( Existente'— Propuesto ) «100% 4.5)
Existente

Donde:
Existente: resultado generado por la aplicacion de SAP-SL.

Propuesto: resultado generado por la aplicacion de LACH.



Tabla N°4.5: Comparacion de LACH v/s SAP-SL.
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Proceso Preparacion

Balanceados dominante dominante Total
Desviacion Media (6) 0,58% 0,60% 0,52% 0,57%
Desviacion Minima (min o) -9,90% -5,43% -4,82% -9,90%
Desviacion Maxima (max 9) 9,48% 8,30% 7,23% 9,48%
Mejores LACH 291 315 313 919
Proporcion 58,79% 63,64% 63,23% 61,89%
Mejores SAP-SL 197 174 170 541
Proporcion 39,80% 35,15% 34,34% 36,43%
Iguales 7 6 12 25
Proporcion iguales 1,41% 1,21% 2,42% 1,68%

En el 61.89% de los problemas, LACH encontré mejores resultados que SAP-SL.
Para los tres escenarios: tiempos de procesamiento y preparacion balanceados, tiempos de
procesamiento dominante, y tiempos de preparacion dominantes, las soluciones
encontradas por LACH son mejores que las encontradas por SAP-SL en 0.58%, 0.60%,
0.52% respectivamente en promedio. En general, LACH entrega soluciones que son 0.57%
mejores que SAP-SL en promedio. Se puede observar que las desviaciones son pequeiias,
eso se debe exclusivamente a la forma en que se calcularon (propuesta por Rabadi et al.
(2006)).

En la Figura N°4.7 se muestra un histograma de las desviaciones obtenidas para
todos los problemas del estudio, donde se puede observar que la mayor cantidad de
observaciones tiene desviaciones ubicadas en la parte positiva del eje horizontal, lo que
indica que LACH reporta mejores resultados para la mayoria de los problemas. También se
observa que las desviaciones son bajas (cercanas a cero) en los problemas donde LACH no

logra encontrar mejores soluciones que SAP-SL.
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LACH v/s SAP-SL
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Figura N°4.7: Histograma de desviaciones LACH v/s SAP-SL.

En las Figuras N°4.8, N°4.9 y N°4.10, se muestran graficos con las desviaciones
promedio obtenidas en todos los problemas, agrupadas por cantidad de maquinas y
trabajos, para los escenarios de tiempos de proceso y setup balanceados, tiempos de
proceso dominante y tiempos de setup dominante respectivamente. En ellas se puede
observar al igual que en la Figura N°4.7, que la mayoria de las desviaciones son positivas ,
por lo tanto se puede apreciar que LACH deja fuera de desempefio a SAP-SL.

Con los resultados obtenidos a partir de esta comparacion, se puede observar que los

resultados generados por LACH son en promedio mejor que los que entrega SAP-SL.
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4.3 Adicion de Aleatoriedad, modificacion de LACH utilizando %p y %r.

La adicion de aleatoriedad basada en los parametros de Meta-RaPS, Y%prioridad y
Y%restriccion, se realiza sobre la heuristica constructiva LACH. Esta adicion de aleatoriedad
se realiza en dos partes de la heuristica constructiva, la primera se realizd en la parte
correspondiente a la primera asignacion de cada maquina, y la segunda en el proceso de
reserva y asignacion de trabajos. Los beneficios de incluir aleatoriedad controlada en
LACH se presentan en la siguiente seccion.

A continuacién se muestra la modificacion de LACH (Figura N°3.1) la cual se

realiza sobre los Pasos 2, 5y 7 del Algoritmo de LACH.

Paso 2. Generar un numero aleatorio rnd

Si rnd < %p/100

Y k k k
Hacer: . = min {apl.j +mc; +mf; }

ieJ;jeJ
i#]

En otro caso, calcular:

a= min{apf; +mct +mfjk} y ﬁ:max{apfj‘f +mcf +mfj"}

keVM keVM
ie ieJ
jeJ jeJ
1#] 1#]

Crear una lista restringida de candidatos, que cumplan:
{apf +mcf +mf*) <a+(B—a)%r/100.

Elegir aleatoriamente un elemento de la lista restringida de

candidatos y tomar i*, j* y k* del elemento seleccionado.



Paso 5.
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L= L+2, WLF'= ap® e, X¥'= i%, Y¥'= %, J= J-{i%)—{j*}, M= M—{k*}.
Asignar la secuencia (i*, j*) a la maquina £*. Eliminar fila i* columna j* y
elemento (j*, i*) de [AP"*]. Eliminar filas y columnas i* y j* de [AP*] para

todo k= k*.

* .ok k k
Encontrar k*e M tal que: A" = TG%(WL +ap,,.)

Generar un numero aleatorio rnd.

Si rnd < %p/100
Para k* encontrar los trabajos we y 7" tal que P~ y P (costos de
oportunidad) sean minimos:

e _ ok e e*
B =ap - +apye. W5 €T

e _ ok I e
P =ap, . +ap,e . L €T

En otro caso, para k* calcular:
. k* k*
o, =miniap, . . =max{ap,,. .
! jeT{kaJ} A jeT{kaJ}

y

. Jo* k*

a, =miniap.. .« =maxsap. .
2 ieT*{ ple } ﬁz ieT { ple }

i= Xk i= Xk

Crear dos listas restringidas de tiempos de procesamiento ajustados,
que cumplan:

apt. . <o +(B—a)%r/100  WHeT

ap’y. . <oy +(B,—ay)%r/100  Z¥eT
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Seleccionar aleatoriamente un elemento de cada lista restringida de
candidatos y hacer W= candidato seleccionado de la lista I y 7=
candidato seleccionado de la lista 2.

Calcular:

ok Jex
P = ap yie T APy i

ek e
B =ap, . +ap .

Hacer M = M—{k*}
Si P/*" < P)*", hacer I=T —{Wk*} (empates se resuelven en forma aleatoria).

En otro caso, hacer 7= T—{Z'"}

Paso 7. Hacer L= L+1.
Generar un niimero aleatorio rnd.
Si rnd < %p/100
Para la maquina remanente (%) en M, encontrar los trabajos W y zZ"
tal que P;h y Pgh sean minimos:

h h h h
R'=ap; ., +apy,,, W"eT

h h h h
P =ap, ,, +ap 7" eT

En otro caso, calcular:

. h h
o, =min<a =max<a
1 jeT{ pY”J} A jef { pY”f}
y
_ . h _ h
a, —Iz,aelTn{apl_Xh} B, —nggx{apixh}

i= X" iz X"
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Crear dos listas restringidas de tiempos de procesamiento ajustados,
que cumplan:

aply, <oy + (B —ay)%r /100 WheT

ap;hXh <a,+(B,—a,)%r/100 Z"eT

Seleccionar aleatoriamente un elemento de cada lista restringida de
candidatos y hacer W= candidato seleccionado de la lista I y 7=
candidato seleccionado de la lista 2.

Calcular:

h— ooh h h
R =ap;,, +apy,,, W"eT

h_ o h h h
B =ap, ,, +ap,,.. Z'€T

Si P, < P," asignar el trabajo W" después del trabajo Y* en la maquina A.

Hacer

WL' =WL" +ap,, , . (empates se resuelven en forma aleatoria).

Eliminar fila ¥", columna " y elemento (", Xh) de [AP"]. Adicionalmente,

eliminar fila y columna W" de [AP"] para todo k= h. Hacer Y'= W"y J= J-

(.

En otro caso, asignar el trabajo Z" antes de X" en la maquina h. Hacer

WL =

wi' + apgh o

Eliminar fila Z”, columna X" y elemento (Y", Zh) de [4P"]. Adicionalmente,

eliminar fila y columna 7" de [AP'] para todo k# h. Hacer X'=27" y

J=J-{Z".
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4.3.1 Beneficio de incluir aleatoriedad controlada en LACH.

En esta seccion se presentan los beneficios de introducir aleatoriedad controlada en
la heuristica constructiva LACH. Esta inclusion de aleatoriedad se logra mediante los
parametros %p y %r de Meta-RaPS, fijados mediante la metodologia de fijacion (seccion
6.1). Adicionalmente, la cantidad de iteraciones se fijo en 5000 para todos los problemas
propuestos por Rabadi (2005).

Para calcular el beneficio de la aleatoriedad, se utilizo la siguiente expresion:

5:(/11_43}100% (4.6)

Donde:
A: resultado generado por la aplicacion de LACH.

B: resultado generado por la aplicacion de LACH con la inclusiéon de aleatoriedad

controlada mediante los pardmetros %oprioridad y %orestriccion (LACH(%op, %or)).

En la Figura N°4.11 se muestra un histograma de las desviaciones (9) entre LACH y
LACH aleatorizado mediante %p y %r.
En promedio, las soluciones mejoran en un 2.9 %, encontrandose soluciones

construidas que mejoran desde 0 % hasta 16.48 %.

En teoria, la version aleatorizada de LACH ofrece mayor variabilidad que la version
aleatorizada de SAP-SL para construir soluciones. Esto se debe a que LACH, al momento
de agregar una actividad a la solucidn, desarrolla los procesos de reserva y asignacion,
permitiendo agregar mayor aleatoriedad a las soluciones construidas que SAP-SL, ya que

SAP-SL utiliza aleatoriedad solo para elegir la préxima actividad.
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Figura N°4.11: Beneficio de LACH incluyendo aleatoriedad controlada.

Con los resultados obtenidos a partir de esta comparacion, se puede observar que los
resultados generados por la aleatorizacion de LACH ofrece mejores resultados que la

version de LACH sin aleatoriedad.

En las Tablas N°4.6, N°4.7 y N°4.8 se presenta un resumen de las desviaciones (0)
promedio agrupadas por cantidad de maquinas y trabajos, obtenidas para los escenarios de
tiempos de procesamiento y preparacion balanceados, tiempos de procesamiento dominante
y tiempos de setup dominante respectivamente. En las Figuras N°4.12, N°4.13 y N°4.14, se
muestran los graficos de desviaciones para los escenarios. Para calcular el promedio de las

desviaciones, las desviaciones de los problemas fueron agrupadas por escenario (tiempos
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de proceso y preparacion balanceados, tiempos de proceso dominante y tiempos de

preparacion dominante), y luego se agruparon por cantidad de trabajos y maquinas.

Tabla N°4.6: Beneficio LACH(%p, %r) problemas balanceados.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 4,702% 6,006% 7,921%
n=40 3,094% 3,442% 5,946% 6,051% 7,785% 6,507%
n=60 2,110% 3,223% 4,881% 3,803% 5717% 7,236%
n=80 1,571% 2,463% 3,760% 3,811% 4,297% 3,333%
n=100 1,469% 2,366% 2,571% 2,856% 3,596% 3,5633%
n=120 1,083% 2,183% 2,330% 2,615% 3,369% 3,323%

Promedio 2,338% 3,281% 4,568% 3,827% 4,953% 4,786%

Tabla N°4.7: Beneficio LACH(%p, %r) problemas proceso dominante.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 2,845% 3,800% 4,411%
n=40 1,959% 2,835% 3,421% 3,451% 4,717% 3,823%
n=60 1,363% 1,935% 2,890% 2,305% 2,931% 3,407%
n=80 1,066% 1,704% 2,361% 2,569% 2,587% 2,662%
n=100 0,961% 1,444% 1,623% 1,734% 2,201% 2,568%
n=120 0,684% 1,254% 1,5625% 1,714% 2,018% 2,191%

Promedio 1,480% 2,162% 2,705% 2,355% 2,891% 2,930%

Tabla N°4.8: Beneficio LACH(%p, %r) problemas setup dominante.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 2,635% 3,818% 5,197%
n=40 1,604% 2,532% 3,413% 3,861% 5,091% 4,421%
n=60 1,521% 2,237% 2,747% 2,565% 3,378% 4,167%
n=80 1,100% 1,563% 1,945% 2,782% 2,692% 2,468%
n=100 1,056% 1,541% 1,504% 1,662% 2,371% 2,193%
n=120 0,752% 1,517% 1,733% 1,618% 1,775% 2,317%

Promedio 1,445% 2,202% 2,757% 2,497% 3,061% 3,113%
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CAPITULOS: META-RAPS, FASE MEJORAMIENTO.

Meta-RaPS utiliza una fase de mejoramiento, para la cual es necesario disefiar una
heuristica de mejoramiento local. Para mejorar soluciones al problema R, | S| Cpax, y lograr
un mejor desempefio en tiempo es necesario estudiar la estructura del problema y las
propiedades de las buenas soluciones. El algoritmo de mejoramiento descrito en este
capitulo, intenta explotar algunas caracteristicas de las buenas soluciones para lograr un

mejor desempeno.

5.1 Heuristica de mejoramiento para R,,|Sj| Cimax

Una vez que un programa de produccion Q es construido, Meta-RaPS puede proceder
a mejorarlo con técnicas de busqueda en la vecindad (mejoramiento local). El pardmetro %i
es usado para decidir si el programa Q es aceptado o rechazado para pasar por una etapa de
mejoramiento. Mientras Meta-RaPS es ejecutado, conserva el mejor y peor makespan de
los programas construidos. De tal forma que una determinada funcion W(%:i), determinara
la calidad exigida para que una solucion pase por la rutina de mejoramiento. La forma de
calcular (%) es la siguiente:
W (%) = Mejor + (Peor - Mejor)%;i /100, donde Mejor y Peor se refieren al menor y mayor
Cnax Obtenidos en las construcciones en lo que va corrido de las iteraciones.

De tal forma que si la solucion construida € cumple con la condicion:
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Cnax(©) < W(%i), la solucion construida € es aceptada para pasar a la fase de
mejoramiento, de lo contrario es rechazada.

La heuristica de mejoramiento disefiada para la fase de mejoramiento de Meta-RaPS
se basa en la heuristica de mejoramiento propuesta por Rabadi et al. (2006). Siendo ésta
una heuristica de mejoramiento de descenso simple, que a partir de la solucion construida
en la fase de construccion, conduce al optimo local més cercano mediante una serie de
cambios de mejora (movidas).

Para problemas combinatorios se pueden disefiar diferentes busqueda locales. El
éxito de éstas depende de diferentes factores, tales como la estructura de entorno, la
estrategia empleada para examinar éste, la eficiencia en la evaluacion de las soluciones y la
solucion inicial. La fase de construccion juega un papel fundamental respecto a
proporcionar un punto inicial de calidad en la busqueda. Entornos relativamente sencillos
basados en intercambios o inserciones son los mas utilizados. Las dos estrategias tipicas de
seleccion de la solucion en el entorno (movimiento) son la mejor-mejorada (best-
improving) y la primera-mejora (first-improving). En la primera, se examina todo el
entorno para determinar la mejor solucion a la cual moverse (cambiar la solucion actual);
en la segunda, en el momento en que se encuentra una solucion que mejore a la actual, se
analiza la exploracion y se realiza el movimiento sin explorar el resto del entorno (Marti &
Moreno, 2003).

Para esta heuristica de mejoramiento se considera la estrategia de mejor-mejorada,
y se consideran tres técnicas de busqueda local: insercién de trabajos intra-mdaquina,
intercambio de trabajos inter-maquinas, e insercion de trabajos inter-maquina, que son

realizados sobre una base ciclica, similar a lo propuesto por Rabadi ez al. (2006).



75

Mientras las alteraciones inter-maquinas intercambian o insertan trabajos entre
diferentes maquinas, la alteracion intra-maquina inserta trabajos sobre la misma maquina
(Pinedo, 2002). Después de que la rutina sea aplicada durante diez ciclos, se mantiene el
mejor programa de produccion encontrado. La cantidad de ciclos fue propuesta por Rabadi
et al. (2006), considerando el mejor compromiso, o balance, entre calidad de la soluciéon y
costo computacional de la etapa de mejoramiento.

En la Figura N°5.1 se muestra un ejemplo de la movida de insercion de trabajos
intra-maquina. En (a) se muestra el programa de produccién inicial en una maquina en
particular; luego una movida de insercion es probada, donde el trabajo 1 es ubicado entre
los trabajos 4 y 5 (b). Luego al programa obtenido se le realiza otra movida de insercion,

que consiste en ubicar el trabajo 3 entre los trabajos 7 y 8, dando lugar al programa (c).

b)

Figura N°5.1: Insercion intra-maquina.
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En las Figuras N°5.2 y N°5.3 se muestra un ejemplo de la movida de insercion e

intercambio de trabajos inter-maquina respectivamente.

Maquinag | 1 213 4 5 6 7

Maquinay | a b C d € f

tiempo

Figura N°5.2: Insercion entre maquinas.

En la Figura N°5.2, se muestra que por medio de movidas de insercion se pueden
obtener varias soluciones. El programa de la maquina ¢ que se obtiene mediante esta
movida es: [1-3-4-5-6-7], y los programas que se pueden generar para la maquina y son: [2-
a-b-c-d-e-f], [a-2-b-c-d-e-f], [a-b-2-c-d-e-f], [a-b-c-2-d-e-f], [a-b-c-d-2-e-f], [a-b-c-d-e-2-1]

o [a-b-c-d-e-f-2]

Maquina ¢ 1 123145 6 7

Maquinay | a blc|d|e f

tiempo

Figura N°5.3: Intercambio de trabajos entre maquinas.
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En la Figura N°5.3, se muestra que por medio de movidas de intercambio se pueden

obtener varias soluciones. En la Tabla N°5.1 se muestran los programas que se pueden

generar.

Tabla N°5.1: Programas generados por movida.

Maquina @ Magquina y
1-2-a-4-5-6-7 3-b-c-d-e-f
1-2-b-4-5-6-7 a-3-c-d-e-f
1-2-¢-4-5-6-7 a-b-3-d-e-f
1-2-d-4-5-6-7 a-b-c-3-e-f
1-2-e-4-5-6-7 a-b-c-d-3-f
1-2-f-4-5-6-7 a-b-c-d-f-3

5.1.1 Algoritmo de la Heuristica de Mejoramiento.

Definiciones:

INS(X): procedimiento que analiza y realiza movidas de insercidon de trabajos en la

maquina X, disminuyendo la carga de trabajo en la maquina X.

INSERCION(YX, Y): procedimiento que analiza y realiza movidas de insercion de un

trabajo perteneciente a la maquina X, ubicandolo en la maquina Y, disminuyendo el

Chax-

INT MAQ(X, Y): procedimiento que analiza y realiza movidas de intercambio de 2

trabajos entre las maquinas X e Y, disminuyendo el Cyy.

m: cantidad de maquinas.

Xs: es la secuencia de trabajos programados en la maquina S. S= 1,..., M.

VM: es el conjunto que contienen todas las maquinas.

WL(Xs): carga de trabajo asociada a la maquina S.
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e C(iclos: cantidad de maxima de movidas que se realizan intra-maquina e inter-
maquina.

El algoritmo de la rutina de mejoramiento es el siguiente:
Paso 0.

Hacer S=1y cont=1
Paso 1.
cont=1
Mientras (cont < Ciclos), hacer: INS(Xs) ; y cont=cont+1
Si S <m,hacer S= S$+1, ir a Paso 1.
De lo contrario, hacer S= 0, cont=1, continuar en Paso 2.

Paso 2.
Si (cont < Ciclos), hacer: Ay . = max {WL(XS)} , ir a Paso 3.

De lo contrario, reportar la solucion mejorada.
Paso 3.
Hacer:

S=S+1
. . . X
Si($=5*),  hacer Ay, = rgll? {apl.j s } ,

Si (Ay . —WL(X;))2ay, , probar: INSERCION(X+, X),

Probar: INT MAQ(Xs+, Xs),
Si S<m,iraPaso 3.
De lo contrario, hacer cont=cont+1, S= 0 ir a Paso 2.

A continuacion se describe cada parte del algoritmo detalladamente.
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Paso 1

En este paso se realizan movidas de insercion de trabajos intra-maquina durante la
cantidad prefijada de ciclos en cada una de las maquinas, para minimizar su carga de
trabajo.
Paso 2

Aqui se busca la maquina que tiene mayor carga de trabajo (maquina S¥), y se
evalua el criterio de detencion de la rutina.
Paso 3

En este paso se realizan las movidas de alteracion inter-maquina. Para ello se
calcula un valor o, que corresponde al menor tiempo de procesamiento ajustado en la
maquina en evaluaciéon S. Si el valor a indica que existe la posibilidad de que una movida
de insercion entre la maquina S* y la maquina S, reduzca el méximo tiempo de
completacion (makespan) determinado por la maquina S* se evalua esa opcion. Luego se
evalua el andlisis de intercambio de trabajos entre las maquinas en analisis.

El valor o actia como una controlador de movidas para lograr un mejor
aprovechamiento de tiempo y con ello un ahorro en tiempo de corrida.

Si la relacion (AXs* —-WL(X,)) 2« x, o se cumple, indica que no existe ningin

trabajo que al ser insertado en la maquina S, logre reducir el maximo tiempo de
completacion (makespan). Por lo tanto s6lo las movidas de intercambio podrian reducir el
maximo tiempo de completacion (makespan).

Por otro lado, si la relacion se cumple, indica que puede existir al menos un trabajo
que al ser insertado en la maquina S logre reducir el maximo tiempo de completacion

(makespan).
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5.2 Evaluacion de Heuristica de Mejoramiento.

En esta seccion se evaluara el desempefio de la heuristica de mejoramiento
propuesta, para ello, se compararan los resultados obtenidos mediante ésta con los
resultados obtenidos por la heuristica de mejoramiento propuesta por Rabadi et al. (2006).
Para construir las soluciones se utilizara la heuristica constructiva LACH aleatorizada, los
parametros utilizados para %p y %r fueron fijados mediante la metodologia de fijacion
mostrada posteriormente en la seccion 6.1. Adicionalmente, para comparar en igualdad de
condiciones ambas heuristicas, la cantidad de iteraciones se fijo en 5000 y el porcentaje de
mejoramiento (%i) en 60% (valores utilizados por Rabadi et al., 2006). Los problemas
utilizados para esta evaluacion fueron obtenidos aleatoriamente desde el grupo de
problemas propuesto por Rabadi (2005), de tal forma que se consideran dos problemas para
cada combinacion de cantidad de maquinas (2, 4, 6, 8, 10 y 12), trabajos (20, 40, 60, 80,
100 y 120) y escenario (tiempos de procesamiento y setup balanceados, tiempos de
procesamiento dominante y tiempos de procesamiento dominante). En este estudio, al igual
que el realizado en el capitulo 4, se excluyen los problemas mas pequefios de
combinaciones de 20 trabajos, y 8, 10 y 12 maquinas, ya que el diseno de LACH no
permite su resolucién debido a la condicion n=>3m, donde n y m indican la cantidad de
trabajos y maquinas del problema respectivamente. Considerandose un total de 198
problemas.

Las desviaciones se calcularon mediante la siguiente expresion:

5=(A;Bjx100% (5.1)
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Donde:
A: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS, utilizando LACH aleatorizado y el

mejoramiento propuesto por Rabadi et al. (2006).
B: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS, utilizando LACH aleatorizado y el
mejoramiento propuesto en este estudio.

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla N°5.2.

Tabla N°5.2: Comparaciones de Heuristicas de Mejoramiento.

Balanceados |Proc. Dominante | Setup dominante Total
Promedio (9) 0,765% 0,104% 0,083% 0,317%
Minimo (min §) -1,190% -0,637% -0,657% -1,190%
Maximo (max 6) 13,318% 0,843% 0,732% 13,318%
Cantidad Mejores 51 (77,3%) 39 (59,1%) 43 (65,2%) 133 (67,2%)
Cantidad Peores 8 (12,1%) 12 (18,2%) 11 (16,7%) 31 (15,7%)
Cantidad Iguales 7 (10,6%) 15 (22,7%) 12 (18,2%) 34 (17,2%)

En promedio, la heuristica de mejoramiento propuesta permite encontrar resultados
mejores en un 0.317% para los problemas de la muestra. También mediante ella, se
obtienen mejores o iguales resultados que la heuristica propuesta por Rabadi et al. (2006),
siendo esta cantidad una proporcion de 84.4% (67.2% + 17.2%) de los problemas
evaluados. Ademads, al analizar las desviaciones méximas se puede observar que la
heuristica propuesta permite alcanzar un méaximo de 13,318%, lo que indica que mediante
la heuristica propuesta se obtuvo un resultado mejor que el encontrado por Rabadi et al.
(2006) en un 13.318%; la desviacion minima es de —1.19%, lo que indica que el peor
resultado observado es un 1.19% mas malo que el encontrado mediante la aplicacion de la

heuristica propuesta por Rabadi et al. (2006).
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En la Figura N°5.4 se muestran histogramas de las desviaciones (0) observadas en
los problemas de muestra, para los escenarios de “tiempos de procesamiento y setup
balanceados” (a), “tiempos de procesamiento dominante” (b) y “tiempos de setup
dominante” (c). Adicionalmente, se incluye un histograma con las desviaciones agrupadas,
donde se puede observar la mejora lograda mediante la heuristica de mejoramiento
propuesta, por sobre la propuesta por Rabadi et al. (2006). En la Figura N°5.5 se muestran
las desviaciones promedio agrupadas por cantidad de trabajos y maquinas en conjunto para

todos los escenarios.
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Figura N°5.4: Comparacion de Heuristicas de Mejoramiento.
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Figura N°5.5: Desviaciones promedio agrupadas por cantidad de maquinas y trabajos.
En las Figura N°5.5 se puede apreciar que las desviaciones promedio estan, la

mayoria, por sobre el eje horizontal, lo que indica claramente la mejora en promedio
lograda mediante la aplicacion de la heuristica de mejoramiento propuesta, por sobre la de
Rabadi et al.(2006). En la Tabla N°5.3 se presentan los datos de la Figura N°5.5. Por lo

tanto, se comprueba la hipotesis “Considerar la estructura del problema en el disenio de

heuristicas de mejoramiento local, permite obtener mejores resultados”.

Tabla N°5.3: Desviaciones promedio agrupadas por cantidad de maquinas y trabajos.
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Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 1,461% 0,092% 2,976%

n=40 0,441% 0,270% 0,244% -0,316% -0,239% 0,666%
n=60 0,323% 0,510% 0,220% 0,023% 0,026% 0,034%
n=80 0,098% 0,250% 0,211% 0,336% 0,129% 0,137%
n=100 0,213% 0,394% 0,260% 0,070% 0,201% 0,030%
n=120 0,257% 0,259% 0,242% 0,228% 0,264% 0,163%
Promedio 0,465% 0,296% 0,692% 0,068% 0,076% 0,206%
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CAPITULO 6: AJUSTE DE PARAMETROS Y RESULTADOS
PRELIMINARES.

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos mediante la aplicacion de
Meta-RaPS usando la heuristica constructiva LACH discutida en Capitulo 4, y la heuristica
de mejoramiento presentada en el Capitulo 5.

En la seccion 6.1 se describe la metodologia utilizada para fijar los parametros
%oprioridad y %restriccion de la fase constructiva de Meta-RaPS, considerando la relacion
existente entre los parametros. También se extiende el criterio de fijacion clésico de calidad
de la mejor solucion construida, a un criterio de dos objetivo que considera adicionalmente
la calidad de todas las soluciones construidas. En la seccion 6.2 se presenta una
comparacion de la aplicacion propuesta de Meta-RaPS (Meta-RaPS LACH) con un enfoque
(Meta-RaPS SAPSL) que considera una heuristica constructiva glotona propuesta por
Moraga (2004) y Rabadi et al. (2006). Donde se muestra la ventaja de usar Meta-RaPS

LACH por sobre Meta-RaPS SAPSL.

6.1 Ajuste de parametros.

Todas las metaheuristicas requieren de fijacion de parametros, Michalewicz et al.
(2002) distinguen dos formas generales para abordar el problema de fijacion de parametros:
parameter tuning y parameter control. Por parameter tuning, los autores se refieren a la
metodologia comunmente usada para encontrar buenos valores para los parametros antes de

correr el algoritmo (ajuste off-line), y luego correr el algoritmo con esos valores.
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Alternativamente, parameter control (ajuste on-line) se refiere a comenzar la corrida del
algoritmo con valores iniciales de los parametros, que son modificados durante la corrida.
Michalewicz et al. (2002) establece que el valor de los parametros determina la calidad de
la solucidn en términos de cercania a la solucion Optima, por lo tanto una buena fijacion de
los pardmetros determina la efectividad del algoritmo. Sin embargo, elegir los valores
correctos para los parametros puede ser una tarea consumidora de tiempo.

En esta seccion se fijaran los pardmetros %p y %r de la fase constructiva de Meta-
RaPS utilizando la metodologia de parameter tuning, presentando el criterio de fijacion de
parametros como una extension del criterio cominmente usado. También se presenta la
metodologia utilizada para fijar los parametros y los resultados obtenidos. Posteriormente
en el Capitulo 7 se abordara el problema de fijacion de parametros basandose en técnicas de
parameter control.

Como algo previo al ajuste de parametros, es necesario determinar el criterio que se
utilizara para dicho ajuste, para poder determinar que valor de los parametros es
recomendable. Entre esos criterios, se puede mencionar: mejor funcidon objetivo de las
soluciones construidas, mejor media de soluciones construidas, maximizacion de
variabilidad, etc.

También es necesario determinar si existe alguna relacion entre los parametros en
estudio, para poder determinar si los parametros pueden ser fijados aisladamente o en
conjunto. Segun Michalewicz et al. (2002) los parametros en la mayoria de las
metaheuristicas no son independientes, y eso genera la complejidad e imposibilidad de

probar todas las combinaciones. En el caso particular de Meta-RaPS, los parametros %op y
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%r tienen una alta relacion, en el sentido que ambos permiten la adicion de aleatoriedad,

por lo que es necesario ajustarlos conjuntamente.

6.1.1 Criterio de fijacion.

Hasta el momento, en todas las aplicaciones de Meta-RaPS el criterio utilizado para
fijar los parametros %op y %r se basa en buscar aquella combinacion (%op, %r) que reporte
la solucion de mejor calidad (mejor valor de la funcion objetivo). Sin embargo en este
estudio se propone una extension a aquel criterio, considerando adicionalmente la calidad
de todas las soluciones construidas. Lo que se propone es fijar el par (%op, %r) utilizando
un criterio de dos objetivos, de tal forma que permita optimizar la calidad de la mejor
solucion construida, y la calidad de todas las soluciones construidas (consideradas como
una poblacion de soluciones).

La premisa basica de esta metodologia es que cada par de parametros (%op, %or)
permite generar una poblacion muy grande de soluciones construidas, y que mientras mejor
sea esa poblacion, mejores resultados podran ser obtenidos por Meta-RaPS. Para considerar
la calidad de la poblacién de soluciones es necesario comparar las soluciones construidas
con respecto a algun valor de referencia (valor de funcién objetivo). El makespan del
programa de produccion que genera la heuristica constructiva sin la adicion de aleatoriedad
(LACH) es un buen valor de referencia, ya que siempre es posible obtenerlo. La forma de
considerar la calidad de la poblacion es mediante la proporcion de mejores soluciones
construidas que la generada por LACH. Por ejemplo, para el problema N°1 de 100 trabajos
y 2 maquinas del escenario de tiempos de procesamiento dominante de la libreria de

problemas propuesta por Rabadi (2005), se corrieron 1000 iteraciones y se probaron
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combinaciones de %op= {80%, 90%.} y %or={10%, 20%), obteniendo los resultados que se
muestran en la Tabla N°6.1, donde se puede apreciar que la combinacion de %p=90 y
%r=10 reporta la mejor solucion construida y la mayor cantidad de soluciones mejores que
el resultado obtenido por LACH sin aleatoriedad (9814). Es posible que ambos criterios
(mejor solucion y cantidad de mejores) difieran en la combinacion de %p, %r. Por lo que es
necesario crear un factor que permita decidir con cierto grado de inteligencia la mejor
combinacion de (%op, %r). Para evaluar el par (%0p, %r) de mejor compromiso se propone

el siguiente factor (llamado factor de afinidad):

(6.1)

Mej truid,
factor de afinidad :( ejor construi aj

cont +1

Donde: Mejor construida se refiere a la mejor solucion construida en las iteraciones de
prueba, y “cont” es la cantidad de soluciones construidas mejores que la generada por
LACH sin aleatoriedad. En la ecuacion se agrego “+1” para evitar problemas en el calculo

del factor de afinidad cuando cont =0.

Tabla N°6.1: Ejemplo criterio de fijacion.

Mejor |Cantidad de| Factor de
%p %r solucion mejores afinidad
80 10 9725 556 17,46
80 20 9736 302 32,13
90 10 9724 627 15,48
90 20 9732 526 18,47

Minimizando el factor de afinidad se puede encontrar una combinacion de (%op, %or)
de buen compromiso entre los objetivos de minimizar la funcion objetivo y generar una

poblacion de soluciones construidas de buena calidad.
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A pesar de que con esta metodologia no se garantiza generar una combinacion
optima de %p y %r, el factor de afinidad tiene varias ventajas; una de ellas es que
disminuye las posibilidades de fijar los pardmetros erroneamente cuando se genera una
solucion atipica (cuya funcion objetivo es muy buena). También provee de un mecanismo
que permite diferenciar las combinaciones de parametros con respecto a los dos criterios
comentados anteriormente.

A continuacién se muestra como se deduce la expresion del factor de afinidad.
Desde un punto de vista multi-objetivo, el problema de fijacién abordado en este estudio es

el siguiente:

C Mejor construida
minmimizar (6.2)
LACH
. cont +1
maximizar (T] (6.3)

La ecuacidn (6.2) indica la minimizacion del porcentaje de reduccion del makespan
obtenido por LACH. Ademas, el valor de LACH es fijo y conocido, por lo tanto mientras
menor sea el valor de la Mejor construida, menor sera el valor de la expresion (6.2). La
ecuacion (6.3) indica la proporciéon de soluciones construidas que tienen un makespan
mejor que el encontrado por LACH. Ademas, Q representa el tamafio de la muestra, es
decir, cuantas soluciones son construidas para evaluar el par (%op, %r). Por lo tanto
mientras mas soluciones construidas son mejores que LACH, mayor serd el valor de la

expresion (6.3).
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Como por un lado se desea minimizar la expresion (6.2), y por el otro se desea
maximizar la expresion (6.3). Si agrupamos ambos criterios en la siguiente expresion (6.4)

y minimizamos, podriamos encontrar una combinacion de %op y %r de buen compromiso.

(Mejor construida j

L LACH (
minimizar =

{cont+lj
0

0 j (Mejor construida )

Mejor construida 0 6.4)
LACH cont +1 '

Ordenando se obtiene:

(6.5)

minimizar
(LA CH cont +1

Como Q y LACH son valores constantes y conocidos, la expresion (6.5) es equivalente a:

(6.6)

Mejor construida
cont +1

minimizar (

Luego de la expresion (6.6) se obtiene el factor de afinidad. Por lo tanto al
minimizar la expresion (6.6) se logra obtener una combinacion de parametros %op 'y %or de

buen compromiso.

6.1.2 Metodologia de fijacion.

Los parametros de Meta-RaPS pueden ser fijados arbitrariamente o utilizando un
método sistematico. En esta seccion, se utiliza una metodologia formal para fijar los
parametros %p y %r similar a la propuesta por Rabadi et al. (2006), la cual se describe a

continuacion:

Paso 1: Seleccionar una muestra representativa de problemas analizar. En este estudio, se

utilizan los problemas propuestos por Rabadi (2005), de tal forma que se selecciond un par
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de problemas para cada combinacion de cantidad de maquinas, trabajos y escenario de
tiempos de procesamiento y preparacion (los problemas utilizados son los mismos que se
utilizaron en la seccion 5.2)

Paso 2: Seleccionar el dominio de parametro sobre el cual cada parametro puede variar. El
dominio de pardmetro puede variar en el rango [0%-100%] para %p y %r. En este estudio,

se fijaran los parametros %op y %r utilizando el rango discretamente con incrementos de

10%.

Paso 3: Para cada problema en la muestra, correr Meta-RaPS usando una técnica apropiada
para fijar los parametros. Luego de correr cada par de %p y %r durante 1000 iteraciones,
calcular para cada uno el factor de afinidad descrito en la seccion 6.1.1, y seleccionar
aquella combinacion de %p y %r que reporte el menor factor de afinidad. En este estudio,
la metodologia consistidé en correr cada par de problemas de la muestra durante 1000

iteraciones para cada combinacion de %p y %r en el dominio, utilizando incrementos de

10%.

Paso 4: Usar los parametros obtenidos en el Paso 3, agruparlos segin escenario, cantidad
de trabajos y maquinas, y promediarlos. Luego, correr todos los problemas usando esos
promedios. Se considerara adicionalmente que los parametros /'y %i se fijaran en 5000

iteraciones y 60% respectivamente, similar a los utilizados por Rabadi et al. (2006).
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Es simple notar que la metodologia propuesta en esta seccion no produce una
combinacion Optima de %p y %r. Pero la intencion al igual que Rabadi ef al. (2006) y
Moraga (2004) es proveer un método sistematico para seleccionar buenos parametros.

Los resultados obtenidos mediante la aplicaciéon de la metodologia propuesta se
muestran en el Anexo A.

6.2 Resultados de Meta-RaPS LACH, comparacion con Meta-RaPS SAP-SL.

En esta seccion se realiza una comparacion entre los resultados obtenidos por Meta-
RaPS SAPSL (Rabadi et al., 2006) y los resultados obtenidos por la aplicacion propuesta
(Meta-RaPS LACH) usando los parametros %p y %r obtenidos en la seccion 6.1.2.
Adicionalmente, para comparar en igualdad de condiciones ambas aplicaciones, la cantidad
de iteraciones se fijo en 5000 y el porcentaje de mejoramiento (%i) en 60% (valores
utilizados por Rabadi et al., 2006). Para realizar la comparacion, se utilizé la muestra de
problemas generada en la seccién 5.2. Las desviaciones fueron calculadas mediante la

siguiente expresion:

S5 Existente - Propuesto
Existente

jxlOO% (6.7)

Donde:
Existente: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS SAPSL (Rabadi et al., 2006).
Propuesto: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH.

Los resultados obtenidos, agrupados por ambientes de tiempos de procesamiento, se

resumen en la Tabla N°6.2.

Tabla N°6.2: Comparacion Meta-RaPS SAPSL vs. Meta-RaPS LACH.
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Balanceados | Proc. Dominante | Setup dominante Total
Promedio (9) 1,086% 0,233% 0,195% 0,505%
Minimo (min 9) -1,695% -0,552% -0,430% -1,695%
Maximo (max J) 13,318% 1,798% 1,836% 13,318%
Cantidad Mejores 51 (77,3%) 39 (59,1%) 38 (57,6%) 128 (64,6%)
Cantidad Peores 12 (18,2%) 18 (27,3%) 21 (31,8%) 51 (25,8%)
Cantidad Iguales 3 (4,5%) 9 (13,6%) 7 (10,6%) 19 (9,6%)

En promedio, para los problemas de la muestra, Meta-RaPS LACH permite obtener
resultados 0.505% mejores en comparacion con los obtenidos por Meta-RaPS SAPSL.
También permite obtener mejores o iguales resultados que Meta-RaPS SAPSL, siendo esta
cantidad una proporcion de 74.2% (64.6% + 9.6%) de los problemas evaluados. Ademas, al
analizar las desviaciones maximas se puede observar que el algoritmo de Meta-RaPS
propuesto permite alcanzar un maximo de 13,318%, lo que indica que mediante la
aplicacion propuesta se obtuvo un resultado mejor que el encontrado por Meta-RaPS
SAPSL en un 13.318%; la desviacion minima tiene un valor de -1.695%, lo que indica que
el peor resultado observado es un 1.695% mas malo que el encontrado por Meta-RaPS
SAPSL. Es simple apreciar la calidad de Meta-RaPS LACH por sobre la de Meta-RaPS
SAPSL, con lo cual se muestra que utilizar una heuristica constructiva visionaria en la fase
constructiva de Meta-RaPS permite obtener mejores resultados que si se utilizara una
heuristica glotona.

En la Figura N°6.1 se muestran los histogramas de las desviaciones observadas en
los problemas de muestra, para los tres escenarios propuestos por Rabadi ef al. (2006).
Adicionalmente, en la Figura N°6.1 se incluye un histograma con las desviaciones
agrupadas, donde se puede observar la mejora lograda mediante la aplicacion de Meta-

RaPS LACH, por sobre Meta-RaPS SAPSL.



94

En la Figura N°6.2 se muestran graficos para las desviaciones, diferenciados para
cada tipo de escenario. Donde se puede observar una pequefia disminucion en el desempefio
de Meta-RaPS LACH para los problemas de la muestra que consideran 12 maquinas, pero a
pesar de esa disminucién en el desempeno, las desviaciones desfavorables a Meta-RaPS

LACH son en promedio pequenas.
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CAPITULO 7: METODOLOGIAS DE AUTO-FIJACI(')N DE
PARAMETROS.

En este capitulo, se presentan técnicas que facilitan al usuario la dificil tarea de fijar
los parametros involucrados en el algoritmo de Meta-RaPS LACH.

En la seccion 7.1 se aborda el problema de fijacion de los pardmetros %op y %r, y se
presenta el disefio de una metodologia basada en técnicas de control de parametros
(parameter control) y métodos de gradiente para optimizacién global, en la cual se parte
con una fijacion inicial arbitraria de los parametros %p y %r. Luego a medida que se
construyen soluciones los parametros %p y %r se adaptan, para finalmente fijarse
automaticamente. Se comparan los resultados obtenidos mediante este enfoque con
respecto a los resultados obtenidos por el ajuste off-line realizado en la seccion 6.1.

En la seccion 7.2 se estudia el problema de fijacion del parametro %i, y se presenta
una metodologia que permite evitar la fijacion del parametro %i, la cual modifica la forma
general del algoritmo de Meta-RaPS. Se compara este método con la metodologia cléasica

implementada por Meta-RaPS.

7.1 Auto-Ajuste de %prioridad y %restriccion.

Como se presentd en la seccion 6.1, el problema de fijacion de los parametros %op y
%r es una tarea dificil, que consume mucho tiempo y memoria computacional. Por lo que
es necesario desarrollar metodologias o herramientas que permitan evitar o automatizar esta

tarea al usuario.
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Para desarrollar esta metodologia se considera el factor de afinidad definido en la
seccion 6.1, y se considera la misma premisa basica de que cada par (%op, %r) permite
generar una poblacion semi-infinita de soluciones construidas, y que mientras mejor sea esa
poblacion, mejores resultados podran ser obtenidos por Meta-RaPS. Por lo tanto cuando se
construyen Q soluciones con un determinado par (%p, %r), lo que se estd haciendo
indirectamente es extraer una muestra de tamafio Q de la poblacion de (%op, %r). Como en
el proceso de construccion de soluciones influye el factor aleatorio, la muestra en cuestion
es una muestra aleatoria.

Con lo anterior se puede pensar que existe una combinacion 6ptima de %op y %or, 0
bien, existe una zona donde %6p y %r ofrecen un buen factor de afinidad.

La metodologia propuesta de auto-ajuste de %p y %r ofrece diversidad, a medida
que se avanza en las iteraciones se pasa a mejores zonas de %p y %r, en ese proceso se
exploran otras zonas, que a pesar de no generar buenas soluciones construidas ofrecen
diversidad en el proceso de construccion de soluciones. Asi, a medida que las iteraciones
avanzan, los valores de %6p y %r se acercan a la mejor combinacion.

Para explicar el funcionamiento de la metodologia propuesta, se hard un simil con
los métodos de optimizacion de problemas no-lineales no-restringidos, que se basan en el
uso del gradiente, cominmente llamados Métodos de Gradiente, entre ellos: método de
ascenso y descenso acelerado, método de Newton, etc

Todos los métodos de gradiente, utilizan cominmente tres conceptos: punto
conocido de partida, direccion de busqueda y longitud de cambio. Estos métodos permiten
en particular obtener soluciones 6ptimas locales a partir de un punto de partida. Para ello,

partiendo desde un punto arbitrario, se determina la mejor direccion y la mejor longitud de
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recorrido. Este es un proceso iterativo, y en cada iteracion se determina la direccion y la
longitud para poder alcanzar el punto optimo local en el menor tiempo posible (menor
cantidad de iteraciones).

La metodologia propuesta para el auto-ajuste de los parametros %p y %r es una
emulacion de los métodos de gradiente. Para ello, se considera el problema desde un punto
de vista de optimizaciéon no-lineal, no-restringido, de dos dimensiones (%p, %or). (ver

Figura N°7.1).

100%

%r

0% 100%

%p
Figura N°7.1: Esquema bidimensional de %p y %r.

Supongamos que se parte el proceso de busqueda de la combinacién 6ptima (%op,
%r)* en un punto arbitrario (%op, %r)°. Luego, a partir de ese punto arbitrario, se determina
la direccion en que debe cambiar y la longitud del cambio. Para ello, se deben extraer
muestras de las poblaciones de soluciones construidas en la vecindad de (%p, %r)", para
realizar esto es necesario determinar previamente la longitud del cambio. Si S es la
longitud, para evaluar la vecindad de (%p, %r)°, es necesario evaluar cuatro

combinaciones: (Yop+S, %r), (Yop-=S, %or), (Yop, %or=S) y (Yop, %or+S).
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Luego de eso es necesario calcular el factor de afinidad de cada par, y cambiar el punto
(%op, %r)0 por (%op, %r)l, correspondiente a la mejor combinacion (aquella que reporte el
menor factor de afinidad). El proceso es iterativo, y si en algin momento ocurre que la
mejor combinacion elegida es idéntica a la que se tenia es necesario reducir S (esto ocurre
cuando: (%op, %r)i = (%p, %r)iﬂ). Esto se debe a que en la vecindad de longitud S ya no se
encuentran mejores combinaciones de (%p, %r) que la combinacién (%p, %r). La
reduccion mencionada se realiza a la mitad de S a mediada que el algoritmo se acerca a los
parametros pseudo-optimos (%op, %or)*.

A continuacién se presenta el algoritmo asociado a la metodologia de auto-ajuste de

parametros %p 'y %r.

7.1.1 Algoritmo de Auto-Ajuste de %p y %r.
Paso 0.
%p 'y %r iniciales: arbitrarios (recomendado %6p=2%r=50%)
S inicial: distancia o salto de cambio (recomendado $=40%)
Q: Tamafio de la muestra (recomendado O=50)
Paso 1.
Generar muestra de tamafio Q para la combinacion (%op, %r), y calcular factor de
afinidad_0.
Generar muestra de tamafio Q para la combinacion (%op+S, %r), y calcular factor de
afinidad_1.
Generar muestra de tamafio Q para la combinacion (%op—S, %r), y calcular factor de

afinidad 2.
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Generar muestra de tamafio Q para la combinacion (%op, %r—S), y calcular factor de
afinidad 3.
Generar muestra de tamafio Q para la combinacion (%op, %r+S), y calcular factor de
afinidad 4.
Paso 2.
Seleccionar el menor factor de afinidad.
Si es factor de afinidad 0, hacer S=S5/2
Si es factor de afinidad 1, hacer Yop=%p+S
Si es factor de afinidad 2, hacer %op=%p—S
Si es factor de afinidad 3, hacer %or=%r—S
Si es factor de afinidad 4, hacer %or=2%r+S
Paso 3.
Si§<1,iraPaso 4.
De lo contrario ir a Paso 1.
Paso 4.

Correr las restantes iteraciones hasta completar / iteraciones.

El Paso 0, corresponde a la inicializacion de las variables involucradas, entre ellas
Yoprioridad 'y %restriccion, los cuales deben partir con una valor inicial, el cual puede ser
elegido arbitrariamente. También es necesario determinar el valor de la distancia inicial de
cambio S, cuyo valor serd reducido a medida que el algoritmo se acerque a la zona (%p,
%r)*. Adicionalmente, es necesario determinar el tamafio de las muestras Q. Por

experiencia se propone usar valores iniciales de %op=%r=50%, y $=40%, ya que permiten
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llegar rapidamente a las zonas extremas en el dominio de %p y %r. También se recomienda
un valor de =50, ya que se realizaron estudios de O={50, 70, 100}, y no se observaron
diferencias en los resultados. Un valor demasiado grande de Q hace que el algoritmo use
una mayor cantidad de iteraciones en acercarse a la zona (%op, %r)*, y con ello una mayor
cantidad de tiempo.

El Paso 1 consiste en la extraccion de muestras en la vecindad de distancia S del
punto (%op, %r), y la caracterizacién de cada muestra con su respectivo factor de afinidad.
En la Figura N°7.2, se muestra lo que se realiza en este paso en forma algoritmica como un
procedimiento. Es importante mencionar que en esta parte del proceso, toda solucion
construida es evaluada para decidir si es aceptada para pasar por la fase de mejoramiento.
También en esta parte existe un criterio de detencion, el cual se detalla en la Figura N°7.2.

En el Paso 2, se realiza el cambio de (%p, %r) a una mejor combinacion (aquella
que genera un menor factor de afinidad). Si ocurre que en la vecindad de distancia S no
existe ninguna combinacidon mejor, se reduce la distancia S para continuar la busqueda en
una vecindad mds cercana, esto ocurre cuando el menor factor de afinidad es el
correspondiente a la combinacion central de %op y %r (factor de afinidad 0). Es importante
considerar que pasa con los puntos extremos, ya que cuando %p es muy cercano a 100%, o
cuando %r es muy cercano a 0%, no existe mucha adicion de aleatoriedad, y es posible
desperdiciar iteraciones construyendo la misma solucion varias veces. Para solucionar este
problema, siempre que se prueben cambios del tipo %p+S, se evalia si superan a 100%, si
es asi se corrige a 95%; de igual forma cuando se prueben cambios del tipo o %r—S, se
evalua si el valor es inferior a 0%, si es asi se corrige a 5% (ver los margenes en la Figura

Ne7.1).
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El Paso 3, es el que determina si se contintia con el proceso de busqueda de (%op,
%r)*, o si ya fue fijada esa mejor combinacion. Esto se realiza determinando la distancia S
mas pequefia, valor 1 en el algoritmo, de tal forma que si S es menor que 1% no se contintia

con el proceso de busqueda.

Generar muestra (P, R)

cont=10
Mejor_construida= infinito
i=1

mientras (i<Q), hacer:
i=i+1
Iter=Iter+1 % se crea una iteracion
Si Iter>], terminar % criterio de detencion
x = Construccién(P, R) % construye solucion
si funcién_obj(x) < LACH

cont = cont +1 % conteo de soluciones buenas
si funcion_obj(x) < Mejor_construida
Mejor_construida = funcidn_obj(x) % actualizacién de mejor construida

si funcion_obj(x) < ¥(%i), % regla filtro de mejoramiento
X = mejoramiento(x); % busqueda mejor solucion
si funcion_obj(x) < mejor_objetivo, % actualizacién

mejor_objetivo <— funcidon_obj(x); x* <—x;
Mejor construidaj

Retornar factor de afinidad :(
cont +1

fin

Figura N°7.2: Procedimiento de generacion de muestras y calculo de factor de afinidad.

El Paso 4 consiste en continuar la corrida del algoritmo hasta completar las /
iteraciones establecidas por el usuario con los pardmetros (%op, %r)* encontrados. Por
ejemplo, si el usuario fija una cantidad de 5000 iteraciones (/), y se utilizan 2000
iteraciones en el proceso de auto ajuste, se deberan correr las restantes 3000 iteraciones con

los parametros fijados.
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Es posible que mediante el procedimiento propuesto, no se logre encontrar la
combinacion (%op, %r)*. Pero si es posible llegar a las cercanias, es decir a la zona (%p,
%r)*, y continuar indefinidamente la blisqueda con un .S muy pequefio, hasta que se cumpla

el criterio de detencion.

En el Algoritmo de Auto-Ajuste de %op y %r, se asumid que existe convergencia a
una zona de (%op, %r). Pero es necesario responder a la pregunta: ;Qué pasa si no existe
convergencia a la zona?. La respuesta a esta pregunta es simple, y solo basta recordar el
simil que se realizd con los métodos de gradiente, donde para solucionar este problema,
basta con correr reiteradas veces el algoritmo partiendo desde puntos aleatorios o
distanciados. Para el problema R, |S;|Cua, S€ observa convergencia a una zona de (%p,
%r), por lo que no es necesario correr reiteradas veces el algoritmo partiendo desde puntos
aleatorios o distanciados.

Entre las ventajas del algoritmo propuesto, se destacan:

1. Economia de tiempo y esfuerzo con respecto al ajuste off-line.

2. No es discreto, genera precision en la fijacion y tiene posibilidad de correccion si se
genera un cambio erroneo en (%op, %or).

3. Es una metodologia general y puede ser aplicada en otros desarrollos de Meta-

RaPS.

4. Los resultados son satisfactorios.

En la siguiente seccion se presentan resultados computacionales.
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7.1.2 Comparacion Meta-RaPS LACH off-line vs. on-line.

En esta seccion se realiza una comparacion entre los resultados obtenidos por Meta-
RaPS LACH con ajuste off-line y los resultados obtenidos por la aplicacion propuesta
(Meta-RaPS LACH on-line). Para ello se utilizan los resultados obtenidos para la muestra
de problemas de la seccion 6.2. Adicionalmente se considera una cantidad de iteraciones
1=5000, y un porcentaje de mejoramiento de %i=60%, para igualar las condiciones de los
resultados obtenidos en la seccion 6.2.

Las desviaciones fueron calculadas mediante la siguiente expresion:

5:(A'Bjx100%
A

(7.1)

Donde:
A: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste off-line.

B: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste on-line.

Los resultados obtenidos, agrupados por ambientes de tiempos de procesamiento y

setup, se resumen en la Tabla N°7.1.

Tabla N°7.1: Comparacion Meta-RaPS LACH off-line vs. on-line.

Balanceados |Proc. Dominante|Setup dominante Total
Promedio (9) 0,139% -0,017% 0,087% 0,070%
Minimo (min 9) -4,751% -0,850% -0,420% -4,751%
Maximo (max 9) 4,563% 1,227% 1,578% 4,563%
Cantidad Mejores 36 (54,5%) 25 (37,9%) 28 (42,4%) 89 (44,9%)
Cantidad Peores 25 (37,9%) 28 (42,4%) 26 (39,4%) 79 (39,4%)
Cantidad Iguales 5 (7,6%) 13 (19,7%) 12 (18,2%) 30 (15,2%)

En promedio, el ajuste on-line permite encontrar resultados mejores en un 0.07%

para los problemas de la muestra. También permite obtener resultados mejores o iguales
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que el ajuste off-line, siendo esta cantidad una proporcion de 60.1% (44.9% + 15.2%) de
los problemas evaluados. Ademas, al analizar las desviaciones maximas se puede observar
que el algoritmo de Meta-RaPS on-line propuesto permite alcanzar un maximo de 4,563%,
lo que indica que mediante el ajuste on-line se obtuvo un resultado mejor que el encontrado
mediante ajuste off-line en un 4.563%; la desviacion minima es de —4.751%, lo que indica
que el peor resultado observado es un 4.751% mas malo que el encontrado mediante el
ajuste off-line. A pesar de que los indicadores no son extremadamente favorables, son
mejores en promedio que los obtenidos con el ajuste off-line. Si se corrieran mas
iteraciones con el ajuste on-line, la calidad de las soluciones seria mejor. Es importante
destacar que esto se debe en gran medida a que el ajuste on-line usa una cantidad de las
iteraciones del total fijado por el usuario para encontrar los mejores parametros %op y %r, o
en su defecto llegar a la vecindad mas cercana.

Con los resultados obtenidos, se puede apreciar que el ajuste on-line permite obtener
mejores resultados que mediante un ajuste off-line. Ademas las ventajas desde el punto de
vista de complejidad son favorables al ajuste on-line debido al ahorro de tiempo y esfuerzo

que le otorga al usuario.

En la Figura N°7.3 se muestran histogramas de las desviaciones observadas en los
problemas de muestra, para los escenarios de “tiempos de procesamiento y setup
balanceados” (a), “tiempos de procesamiento dominante” (b) y “tiempos de setup
dominante” (c). Adicionalmente, se incluye un histograma con las desviaciones agrupadas,
donde se puede observar la mejora lograda mediante la aplicacion de la técnica de auto-

ajuste de parametros basada en control de parametros, con respecto al ajuste oft-line.
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Figura N°7.3: Comparacion Meta-RaPS LACH off-line vs. on-line
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7.2 Metodologia de filtro de mejoramiento.

En esta seccion se describe una metodologia que permite evitar la fijacion del
parametro %i, mediante el uso de una regla que permite diferenciar la calidad de las
soluciones, de tal forma que las buenas soluciones construidas tienen alta posibilidad de
pasar por la heuristica de mejoramiento, y las malas soluciones construidas tienen una baja
posibilidad de pasar por la heuristica de mejoramiento.

Uno de los fundamentos basicos de Meta-RaPS, relacionado a la fase de
mejoramiento, es: “buenas soluciones construidas generan buenas soluciones mejoradas”.
En otras palabras, las soluciones construidas se dividen en dos grupos: buenas y malas.
Aceptando solo buenas soluciones construidas para pasar por la fase de mejoramiento.
Usando la légica preposicional y la teoria de conjuntos, definamos:

A: conjunto de buenas soluciones construidas.
B: conjunto de buenas soluciones mejoradas.

M(e): operacion de mejoramiento, solo aplicable a soluciones construidas.

Soluciones Construidas Soluciones Mejoradas

A

Buenas
soluciones
construidas

B

Buenas
soluciones
mejoradas

BC

Figura N°7.4: Conjuntos de soluciones construidas y mejoradas.
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Entonces, segun el fundamento basico de Meta-RaPS:
VxeA | M(x)eB
“todas las buenas soluciones construidas generan buenas soluciones mejoradas”

Lo que se propone en este estudio es que ademds de las buenas soluciones
construidas, existen algunas malas soluciones construidas con potencial para generar
buenas soluciones mejoradas. Con logica preposicional esto seria:

VxeA| M(x)eB A EIyeAC‘ M(y)eB
“todas las buenas soluciones construidas generan buenas soluciones mejoradas, pero
ademas existen algunas malas soluciones construidas que también generan buenas
soluciones mejoradas”

Mediante el Filtro de Mejoramiento clasico de Meta-RaPS basado en la fijacion del
parametro %i, al aceptar solamente buenas soluciones construidas, se puede caer en el error
de repetir las soluciones construidas aceptadas para pasar por mejoramiento y con ello
repetir varias iteraciones con las mismas soluciones. Esto genera un problema de
diversidad, y con el concepto propuesto lo que se busca es generar soluciones construidas
mas diversas para pasar por la fase de mejoramiento local.

Para abordar este concepto, se generd una regla aleatorizada de aceptacién/rechazo
de soluciones construidas, donde las buenas soluciones construidas tienen altas
posibilidades de ser aceptadas para pasar por la fase de mejoramiento, y las malas
soluciones construidas tienen una posibilidad menor de ser aceptadas. Este mecanismo
propuesto, que no requiere de una previa fijacion del parametro %i, se denomina Filtro de

Mejoramiento por Prioridad, y se detalla en la siguiente seccion.
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7.2.1 Filtro de Mejoramiento por Prioridad.

La idea fundamental de esta regla de filtro, es afiadir diversidad al proceso de
busqueda de Meta-RaPS, y tiene la gran ventaja de no requerir del parametro %i. Pero en su
lugar hay que disefar funciones de filtro. En este estudio, se describen funciones de tipo:
trigonométrica, lineal, cuadratica, ctibica y raiz cuadrada.

El Filtro de Mejoramiento por Prioridad, mide en cierta forma la calidad de la
solucion construida, y con ello permite decidir que soluciones deben tener mayor
posibilidad de pasar por la fase de mejoramiento. A continuacion se realiza una descripcion
formal.

F(x): es una funcion que mide la calidad de la solucion construida x, en base al valor de la
funcidn objetivo asociada a la solucion construida x. Mientras mayor es F(x), la solucion x
tiene mayor probabilidad de ser aceptada para pasar por la rutina de mejoramiento. A
medida que F(x) disminuye, las probabilidades de que la solucién x sea aceptada son
menores. Definamos F: [menor, mayor] — [0, 1], donde menor y mayor se refieren al valor
de la funcion objetivo de la menor y mayor solucidon construida encontrada. Para problemas
de maximizacion la funcién F debe ser creciente, y los valores extremos deben ser:
F(menor)=0, y F(mayor)=1. Por otro lado, si el problema es de minimizacién (como el

problema R, |S,;|C, ) 1a funcion F' debe ser decreciente, y los valores extremos deben ser:

ax
F(menor)=1,y F(mayor)=0.
Ademas, la funcidon puede ser convexa o concava. En general una funcion concava,

por su geometria, es mas permisiva que una convexa, en términos de aceptacion de las

soluciones. En la Figura N°7.5 se muestra un grafico con las funciones vinculadas a un
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problema de minimizacidn, en esta figura también se puede apreciar el funcionamiento del
parametro %i en Meta-RaPS.

La aceptacion para mejoramiento de una solucidon construida, estd determinada
aleatoriamente. Para ello se crea un numero aleatorio entre 0 y 1, si ese nimero aleatorio es
menor o igual al valor de prioridad de la solucidn construida, esa solucion es aceptada para
pasar por la fase de mejoramiento. De tal forma que si x es una solucioén construida, F(x)
determina la probabilidad de que x sea aceptada para pasar por mejoramiento. Por lo tanto
se crea un numero aleatorio (rnd) entre 0 y 1, y si se cumple que rnd < F(x), la solucion x es

aceptada para pasar por mejoramiento, de lo contrario la solucion se rechaza y no pasa por

mejoramiento.
1.2
10 -
03 = =—Trigonormétrica
=< ——Linesl
=
= Cuadratica
S 0B = o
= Cibica
= ——Raiz Cuadrada
—Clasico %i=60
04 \
nz2 \
THEJF: Soluciones construidas pear

Figura N°7.5: Funciones de Filtro de Mejoramiento por Prioridad.
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7.2.2 Algoritmo del Filtro de Mejoramiento por Prioridad.

Sea:
Mejoramiento(x): procedimiento de mejora para la solucion x.
Las variables mejor y peor se refieren al valor del makespan de la mejor y peor solucién
construida respectivamente obtenidas en lo que va corrido de las iteraciones en la fase de
construccion.
Inicialmente mejor y peor toman el valor de la heuristica constructiva LACH sin la adicion
de aleatoriedad. A continuacidén se presenta el algoritmo genérico de Meta-RaPS con el

Filtro de Mejoramiento propuesto (Figura N°7.6).

mejor_objetivo = infinito; % caso de minimizacion
mejor = LACH; peor = LACH % inicializacion
repetir [ veces
x = Construccion(%op, %or); % construye solucion
st funcion_obj(x) < mejor
mejor < funcidon_obj(x); % actualizacion mejor construccién
si funcidon_obj(x) > peor
peor < funcion_obj(x); % actualizacion peor construccion
Generar un nimero aleatorio rnd(.)
st rnd(.) < F(x) % regla filtro de mejoramiento
Mejoramiento(x); % blisqueda mejor solucién
Si funcidén_obj(x) < mejor objetivo, % actualizacion

mejor_objetivo «<— funcidon_obj(x); x* <—x;
fin

Figura N°7.6: Algoritmo de Meta-RaPS con Filtro de Mejoramiento por Prioridad.

7.2.3 Funciones para Filtro de Mejoramiento por Prioridad.
7.2.3.1 Funcion F(x) Lineal.

Supongamos una funcion del tipo: F(x)= a-x+b, con condiciones extremas:
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Si x=peor, entonces: F(x) =0, por lo tanto:
a-peor+b=0 = b=-a- peor (7.2)
Si x=mejor, entonces: F(x) =1, por lo tanto:
a-mejor+b=1 (7.3)
Reemplazando (7.2) en (7.3) se obtiene:

a= ! (7.4)
(mejor — peor)

Reemplazando (7.4) en (7.3) se obtiene:

—peor

b= _ (7.5)
(mejor — peor)
Finalmente:
Flx)= {M} 06
mejor — peor

En la Figura N°7.7 se muestra un ejemplo del funcionamiento de esta Funcion de
Filtro de Mejoramiento por Prioridad. En donde se puede observar como son aceptadas o
rechazadas las soluciones. Las soluciones cuyo correspondiente nimero aleatorio (puntos
rojos) esta por sobre la funcion lineal son rechazadas, por el contrario, las soluciones cuyo

numero aleatorio esta por debajo de la funcion lineal son aceptadas.
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Figura N°7.7: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Lineal.

7.2.3.2 Funcion F(x) Polinomial.

Supongamos una funcion polinomial de grado k de la forma: F(x)= (a-x+ b)k , con
condiciones extremas:
Si x=peor, entonces: F(x) =0, por lo tanto:
F(peor)=(a- peor—b)* =0 = b=—a- peor (7.7)
Si x=mejor, entonces: F(x) =1, por lo tanto:
F(mejor) = (a-mejor —b)* =1 = a-mejor—b=1 (7.8)
Reemplazando (7.7) en (7.8) se obtiene:

1

q= (7.9)
(mejor — peor)

Reemplazando (7.9) en (7.7) se obtiene:

— peor
= . (7.10)
(mejor — peor)




Finalmente:

Fx) = X — peor

mejor — peor

k
; ke]0,+oof
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(7.11)

Al factor k se le denomina grado de la funcidon, y mediante €l se pueden crear una

gran cantidad de Funciones para Filtro de Mejoramiento por Prioridad, entre ellas: k=1,

funcion lineal; £=2, cuadratica; k=3, clbica; k=0.5, raiz cuadrada, etc. En las Figuras N°7.8,

N°7.9 y N°7.10 se muestra un ejemplo del funcionamiento de estas funciones.

+ Polinomial k=2

Prioridad
_
o
\

!

=Randomi)

4780 48580

4980

5080 5180

Soluciones construidas

5280 53580

Figura N°7.8: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Cuadratico.
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Figura N°7.9: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Cubico.
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Figura N°7.10: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Raiz Cuadrada.

7.2.3.3 Funcion F(x) Trigonométrica.

Supongamos una funcion del tipo: F'(x) = cos(ax+b) +l,

2

Si x=peor, entonces: F(x) =0, por lo tanto:

F(peor) =<8 pzeor *b) +% )

Si x=mejor, entonces: F(x) =1, por lo tanto:

cos(a-mejor +b) N 1_

F(mejor) = =1
(mejor) 5 5

De (7.12) y (7.13) se obtiene que:

cos(a- peor+b)=—1 = a-peor+b=r

cos(a-mejor+b)=1= a-mejor +b=0 = b=—-a-mejor

Reemplazando (7.15) en (7.14) se obtiene:

_ /4
(peor —mejor)

con condiciones extremas:

(7.12)

(7.13)

(7.14)

(7.15)

(7.16)
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Reemplazando (7.16) en (7.15) se obtiene:

—7T -mejor
b= - (7.17)
(peor —mejor)
Finalmente:
F(x)= Leos| ZEZmgor) || 1 7.18)
2 peor —mejor | 2

En la Figura N°7.11 se muestra un ejemplo del funcionamiento de esta Funcion de

Filtro de Mejoramiento por Prioridad.
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Figura N°7.11: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Trigonométrico.

7.2.3.4 Enfoque clasico de Meta-RaPSs.

El enfoque clasico utilizado por Meta-RaPS requiere de la fijacion del pardmetro
%i, y la filosofia detras de ¢l es similar a la propuesta. Para considerar esto, es necesario
calcular un Umbral, el cual puede ser obtenido mediante la expresion (7.19) o (7.20).

Umbral =(mejor -(1—i)+ peor-i)/100 (7.19)
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Umbral = mejor + (peor —mejor)-i/100 (7.20)
Luego, la funcion Filtro de Mejoramiento por Prioridad para el enfoque clasico se
define de la siguiente manera:

1, si x <Umbral

F(x) :{ (7.21)

0, si x> Umbral
Como se puede observar el criterio de filtro clasico no da lugar a la aleatoriedad en
la decision de aceptacion/rechazo. De tal manera que todas las soluciones que cumplan la
condicion F(x)=1, pasan por la rutina de mejoramiento local.
En la Figura N°7.12 se muestra un ejemplo del funcionamiento del filtro clasico

como una Funcién de Filtro de Mejoramiento por Prioridad.
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Figura N°7.12: Filtro de Mejoramiento por Prioridad Clasico.

7.2.4 Comparacion Meta-RaPS LACH on-line con Filtro Lineal vs. Trigonométrico.
En esta seccion se realiza una comparacion de Meta-RaPS LACH con ajuste on-line

para las Funciones de Filtro de Mejoramiento por Prioridad Lineal y Trigonométrica. Para
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ello se utiliza la muestra de problemas de la seccidon 6.2. Adicionalmente se considera una
cantidad de iteraciones /=5000.

Las desviaciones fueron calculadas mediante la siguiente expresion:

) {A,;Bjx 100% (7.22)

Donde:
A: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste on-line y

funcidn de filtro Lineal.

B: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste on-line y

funcioén de filtro Trigonométrico.

Los resultados obtenidos, agrupados por ambientes de tiempos de procesamiento, se

resumen en la Tabla N°7.2.

Tabla N°7.2: Comparacion de Funciones de Filtro Lineal vs. Trigonométrica.

Balanceados Proc. dominante | Setup dominante Total
Promedio (9) 0,269% 0,009% 0,055% 0,111%
Minimo (min 9) -4,873% -0,863% -0,931% -4,873%
Maximo (max 9) 11,321% 0,860% 2,557% 11,321%

Cantidad F. Trigonométrico

36 (54,5%)

28 (42,4%)

24 (36,4%)

88 (44,4%)

Cantidad F. Lineal

20 (30,3%)

28 (42,4%)

28 (42,4%)

76 (38,4%)

Cantidad Iguales

10 (15,2%)

10 (15,2%)

14 (21,2%)

34 (17,2%)

En promedio para los problemas de la muestra, el filtro trigonométrico permite

encontrar resultados mejores en un 0.111% que el filtro lineal. También el filtro
trigonométrico permite obtener resultados mejores o iguales que el filtro lineal, siendo esta
cantidad una proporcion de 61.6% (44.4% + 17.2%) de los problemas evaluados. Ademas,

al analizar las desviaciones maximas se puede observar que el filtro trigonométrico permite
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alcanzar una desviacion maxima de 11,321%, lo que indica que el mejor resultado
encontrado en comparacion con el filtro lineal es un 11,321% mejor; la desviacion minima
es de —4.873%, lo que indica que el peor resultado observado es un 4.751% mas malo que
el encontrado mediante el filtro lineal. Por lo tanto, en promedio, el filtro trigonométrico es
mejor que el filtro lineal.

En la Figura N°7.13 se muestran histogramas de las desviaciones observadas en los
problemas de muestra, para los escenarios de “tiempos de procesamiento y setup
balanceados” (a), “tiempos de procesamiento dominante” (b) y “tiempos de setup
dominante” (c). Adicionalmente, se incluye un histograma con las desviaciones agrupadas,
donde se puede observar la mejora lograda mediante la aplicacion del filtro trigonométrico

por sobre el filtro lineal.
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Figura N°7.13: Comparacion de Funciones de Filtro Lineal vs. Trigonométrica.
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7.2.5 Comparacion Meta-RaPS LACH on-line con Filtro Clasico vs. Trigonométrico.

En esta seccion se realiza una comparacion de Meta-RaPS LACH con ajuste on-line
para la funcion de filtro Trigonométrica versus el enfoque clasico de Meta-RaPS. Para ello
se utilizan los resultados obtenidos para la muestra de problemas de la seccion 6.2.
Adicionalmente se considera una cantidad de iteraciones /=5000, y un porcentaje de
mejoramiento de %i=60% para el enfoque clasico.

Las desviaciones fueron calculadas mediante la siguiente expresion:

) :(A;IBJX 100% (7.23)

Donde:

A: resultado generado por la aplicacion de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste on-line y
funcioén de filtro Clésico.

B: resultado generado por la aplicaciéon de Meta-RaPS LACH utilizando ajuste on-line y

funcidn de filtro Trigonométrico.

Los resultados obtenidos, agrupados por ambientes de tiempos de procesamiento, se

resumen en la Tabla N°7.3.

Tabla N°7.3: Comparacion Filtro Trigonométrico vs. Filtro Clésico.

Balanceados | Proc. dominante | Setup dominante Total
Promedio (9) -0,031% -0,004% 0,074% 0,013%
Minimo (min ) -4,781% -1,347% -0,916% -4,781%
Maximo (max J) 8,612% 0,941% 2,557% 8,612%
Cantidad Mejores 29 (43,9%) 25 (37,9%) 29 (43,9%) 81 (41,9%)
Cantidad Peores 30 (45,5%) 29 (43,9%) 24 (36,4%) 81 (41,9%)
Cantidad Iguales 7 (10,6%) 12 (18,2%) 13 (19,7%) 32 (16,2%)

En promedio, el filtro trigonométrico permite encontrar resultados mejores en un

0.013% para los problemas de la muestra. También permite obtener la misma cantidad de
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resultados mejores que el filtro clasico con %i=60%, siendo esta cantidad una proporcion
de 41,9% de los problemas evaluados, encontrando ambos el mismo resultado en el 16.2%
de los problemas de la muestra. Ademas, al analizar las desviaciones maximas se puede
observar que el filtro trigonométrico permite alcanzar un maximo de 8,612%, lo que indica
que mediante el filtro trigonométrico se obtuvo un resultado mejor que el encontrado
mediante el filtro clasico (i%=60%) en un 8,612%; la desviacién minima es de —4.781%, lo
que indica que el peor resultado observado es un 4.781% mas malo que el encontrado
mediante el filtro clasico. A pesar de que los indicadores no son extremadamente
favorables, son mejores en promedio que los obtenidos mediante el filtro clasico. Ademas,
en términos de complejidad, el filtro trigonométrico no requiere del pardmetro %i, por lo
tanto, no es necesario que el usuario dedique tiempo a elegir el mejor valor para el
parametro %i.

En la Figura N°7.14 se muestran histogramas de las desviaciones observadas en los
problemas de muestra, para los escenarios de “tiempos de procesamiento y setup
balanceados” (a), “tiempos de procesamiento dominante” (b) y “tiempos de setup
dominante” (c). Adicionalmente, se incluye un histograma con las desviaciones agrupadas,
donde se puede observar la mejora lograda mediante la aplicacion de la Funcion de Filtro

de Mejoramiento por Prioridad Trigonométrica.
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Figura N°7.14: Comparacioén Filtro Trigonométrico vs. Filtro Clasico.
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CAPITULO 8: CONCLUSIONES.

En este capitulo se presentan los resultados y las conclusiones obtenidas de la
aplicacion de Meta-RaPS LACH.
La aplicacion consider6 la heuristica constructiva LACH descrita en el capitulo 4, la
heuristica de mejoramiento descrita en el capitulo 5, la técnica de auto-ajuste de parametros
%p 'y %or, y el filtro de mejoramiento por prioridad trigonométrico descrito en el capitulo 7.

Ademas se utilizaron todos los problemas propuestos por Rabadi (2005).

%p inicial : :
ogrinicial | Algoritmo de Auto-Ajuste
S inicial
%p* %r*
Q } Generar Muestra Corrida Normal
mn Construccion
k k
Sy By
X
Y
Funcion de Filtro ) . )
(Trigonamsirica) Filtro de Mejoramiento
X
L ¥
mn ] ] .
Sk P¥ Mejoramiento » Salida

Figura N°8.1: Esquema de procedimientos de Meta-RaPS LACH.
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Continuando con la notacidon utilizada en los capitulos anteriores, se propone el
esquema de la Figura N°8.1 para mostrar y definir el funcionamiento del algoritmo
propuesto.

La aplicacion de Meta-RaPS LACH es controlada con el Algoritmo de Auto-Ajuste
descrito en la seccion 7.1, el cual realiza cambios (genera muestras) en los pardmetros
Yoprioridad y %restriccion hasta fijar los parametros en sus valores pseudo Optimos. En
esta etapa, el algoritmo utiliza una cantidad de iteraciones de las fijadas por el usuario.
Cuando esos valores pseudo Optimos son alcanzados se termina con el proceso de
generacion de muestras y se utilizan esos parametros para terminar la cantidad de
iteraciones fijadas por el usuario (corrida normal). Siempre que una solucidn es construida,
ya sea en el proceso de Generacion de Muestras o en la Corrida Normal, es evaluada por el
Filtro de Mejoramiento para decidir si debe pasar por la fase de Mejoramiento. Luego de
€s0 se termina con esa iteracion y se continiia con la siguiente.

El Filtro de Mejoramiento utilizado fue el Filtro Trigonométrico, debido a que fue el
que reportd los mejores resultados.

La heuristica constructiva utilizada en esta aplicacion es LACH, especificamente la
version aleatorizada de LACH presentada en el Capitulo 4, donde se mostré6 que LACH
permite obtener en promedio mejores resultados que la heuristica constructiva glotona
(SAPSL).

La heuristica de mejoramiento utilizada fue la presentada en el Capitulo 5, debido a
que entregd mejores resultados que la existente en la literatura. Por un lado, genera mejores

resultados y ademds permite ahorrar tiempos de corrida. Por lo que se hace presente que
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considerar la estructura del problema en el disefio de heuristicas de mejoramiento permite
obtener un mejor disefio.

Recordemos, de los Capitulos 6 y 7, que los resultados obtenidos por la aplicacion
propuesta (Meta-RaPS LACH) son mejores en promedio que los propuestos por Rabadi et
al. (2006), considerando una ajuste de parametros off-line, por lo tanto podemos concluir
que el disefio de Meta-RaPS LACH es mejor que el de Meta-RaPS SAPSL.

Si se considera un ajuste on-line de los pardmetros %op y %r los resultados son
mejorados, esto se debe a que mediante el ajuste on-line, se produce un ajuste mas exacto.
Esto comprueba la premisa de que existe una relacion directa entre precision en ajuste de
parametros y calidad de los resultados generados.

De los resultados anteriores, se puede apreciar que utilizar una heuristica
constructiva visionaria en la fase constructiva de Meta-RaPS permite obtener mejores
resultados que si se utiliza una heuristica glotona.

Como ya sabemos, la comparacion entre Meta-RaPS LACH y Meta-RaPS SAPSL
(Rabadi et al, 2006), reportd resultados satisfactorios. Las desviaciones para hacer la

comparacion se calcularon utilizando la siguiente medicion:

5o ( Existent? - Propuesto j <100% (8.1)
Existente

Donde:

Existente: resultado de literatura, generado por la aplicacion de Meta-RaPS SAPSL (Rabadi
et al., 2006).

Propuesto: resultado generado por la aplicacion propuesta de Meta-RaPS LACH.
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De tal manera que desviaciones negativas indican que Meta-RaPS SAP-SL reporta
mejores resultados, y en caso contrario Meta-RaPS LACH es quien reporta mejores
resultados.

Meta-RaPS LACH fue codificado en C++ y corrido en un Pentium IV CPU
3.00GHz de 512 MB de RAM. Ademas se utilizaron los siguientes parametros:
Iteraciones=5000, Filtro=Trigonométrico, %p inicial=50%, %r inicial=50%, S inicial= 40,

0=50y 10 ciclos.

Tabla N°8.1: Desviaciones promedio, escenario de tiempos balanceados.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 3,562% 1,749% 8,209%
n=40 1,906% 1,407% 0,968% -0,107% 2,511% 0,031%
n=60 0,905% 1,825% 0,741% 0,416% -0,108% -0,258%
n=80 0,438% 1,671% 0,757% 0,638% -0,296% -0,384%
n=100 1,068% 0,658% 0,235% 1,817% 1,323% -0,076%
n=120 0,548% 0,547% 0,216% 1,667% 3,456% -0,204%
Promedio 1,405% 1,310% 1,854% 0,886% 1,377% -0,178%

En la Tabla N°8.1 y Figura N°8.5 se presentan las desviaciones (0) promedio
agrupadas por cantidad de trabajos y maquinas para el escenario de tiempos de
procesamiento y preparacion balanceados. En la Figura N°8.6 se presenta un histograma
con las desviaciones (o) observadas en todos los problemas del escenario de tiempos de

procesamiento y preparacion balanceados.
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Figura N°8.5: Desviaciones promedio, escenario de tiempos balanceados.
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Figura N°8.6: Histograma para las desviaciones, escenario de tiempos balanceados.
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En la Tabla N°8.2 y Figura N°8.7 se presentan las desviaciones promedio agrupadas

por cantidad de trabajos y mdaquinas para el escenario de tiempos de procesamiento

dominante. En la Figura N°8.8 se presenta un histograma con las desviaciones observadas

en todos los problemas del escenario de tiempos de procesamiento dominante.



Tabla N°8.2: Desviaciones promedio, escenario de tiempos de proceso dominante.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 1,353% -0,095% 1,858%
n=40 1,017% 0,414% 0,106% 0,006% 1,469% -0,010%
n=60 0,570% 0,626% 0,168% 0,090% -0,024% -0,042%
n=80 0,406% 0,860% -0,055% 0,159% -0,138% -0,227%
n=100 0,218% 0,137% 0,021% 0,852% 0,707% -0,074%
n=120 0,181% 0,186% -0,043% 1,022% 1,822% -0,108%
Promedio 0,624% 0,355% 0,343% 0,426% 0,767% -0,092%
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e =2}
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Figura N°8.7: Desviaciones promedio, escenario de tiempos de proceso dominante.
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Figura N°8.8: Histograma de desviaciones, escenario de tiempos de proceso dominante.
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En la Tabla N°8.3 y Figura N°8.9 se presentan las desviaciones promedio agrupadas
por cantidad de trabajos y maquinas para el escenario de tiempos de preparacion
dominante. En la Figura N°8.10 se presenta un histograma con las desviaciones observadas

en todos los problemas del escenario de tiempos de preparacion dominante.

Tabla N°8.3: Desviaciones promedio, escenario de tiempos de setup dominantes.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 0,733% 0,326% 0,126%
n=40 0,773% 0,201% 0,310% -0,021% 1,512% 0,027%
n=60 0,551% 0,671% 0,253% 0,009% 0,088% -0,106%
n=80 0,358% 0,794% 0,039% 0,322% -0,222% -0,083%
n=100 0,319% 0,130% 0,014% 0,822% 0,824% -0,086%
n=120 0,235% 0,281% -0,050% 1,101% 1,925% -0,172%
Promedio 0,495% 0,400% 0,115% 0,446% 0,825% -0,084%
25% -
20% -
—r—n=21{
E 1.2% —— =0
E n=60
'S s n=30
‘E 05% 4 —w—n=101
——n=121
0,0%
05% A
Maquinas

Figura N°8.9: Desviaciones promedio, escenario de tiempos de setup dominantes.
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Figura N°8.10: Histograma para las desviaciones, escenario de tiempos de setup dominante.

En la Tabla N°8.4 y Figura N°8.11 se presentan las desviaciones promedio de todos
los escenarios agrupadas por cantidad de trabajos y mdaquinas. En la Figura N°8.12 se
presenta un histograma con las desviaciones observadas en todos los problemas propuestos

por Rabadi (2005).

En las Figuras N°8.5, N°8.7, N°8.9 y N°8.11 se puede observar un comportamiento
similar. Ademas se puede apreciar que para los problemas de 12 maquinas (en todos lo
escenarios), Meta-RaPS LACH no logr6 superar en promedio los resultados obtenidos por
Meta-RaPS SAPSL. Al observar las desviaciones promedio asociadas a los problemas de
12 maquinas se puede observar que en promedio son pequefias en comparacion con las

demas. En la Figura N°8.11 se agreg6 una desviacion promedio agrupada solo por cantidad
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de maquinas, y se puede apreciar que la calidad de los resultados obtenidos por Meta-RaPS
LACH disminuye para los problemas de 12 maquinas. Este es un problema cuya causa se
puede deber a la estructura de vecindario definida en la heuristica de mejoramiento. Sin
embargo, es necesario desarrollar un estudio formal para determinar la causa del problema.
Por otro lado, a pesar de este problema, es posible observar que la calidad de los resultados

obtenidos por Meta-RaPS LACH es superior a los resultados encontrados en la literatura.

Tabla N°8.4: Desviaciones promedio, agrupadas por cantidad de trabajos y maquinas.

Maquinas 2 4 6 8 10 12
n=20 1,412% 0,495% 2,548%
n=40 0,924% 0,506% 0,346% -0,031% 1,373% 0,012%
n=60 0,507% 0,781% 0,291% 0,129% -0,011% -0,101%
n=80 0,301% 0,831% 0,185% 0,280% -0,164% -0,173%
n=100 0,401% 0,232% 0,068% 0,873% 0,714% -0,059%
n=120 0,241% 0,254% 0,031% 0,947% 1,801% -0,121%
Promedio 0,631% 0,516% 0,578% 0,440% 0,743% -0,089%
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Figura N°8.11: Desviaciones promedio, agrupadas por cantidad de trabajos y maquinas.
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Figura N°8.12: Histograma para las desviaciones, todos los escenarios.

En la Tabla N°8.5 se presenta un resumen con las desviaciones promedio y la
cantidad de problemas para los cuales cada aplicacién encontré mejor solucion. En dicha
tabla se puede observar que en promedio Meta-RaPS LACH obtuvo mejores resultados que
los que encontr6 Meta-RaPS SAPSL (en la literatura) por una magnitud de 0.639%. Se
observa que las desviaciones minimas y maximas alcanzan valores de —1,093% y 19,143%
respectivamente, lo que indica que el peor resultado encontrado por Meta-RaPS LACH es
un 1,093% mas malo que el encontrado por Meta-RaPS SAPSL, por otro lado el mejor
resultado encontrado por Meta-RaPS LACH es mejor que el encontrado por Meta-RaPS
SAPSL en un 19,143%. Lo cual confirma que a pesar del problema que se genera en los

problemas de 12 maquinas, la diferencia entre ambas metaheuristicas es muy pequeia.
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En conclusiéon, el problema que se presenta en Meta-RaPS LACH para los
problemas de 12 maquinas es producto de que las soluciones construidas por LACH
aleatorizado son dificiles de mejorar con la estructura de vecindario utilizada.

También se puede observar que del total de problemas evaluados (1485), Meta-
RaPS LACH encontr6 mejores resultados en 1012 instancias (proporcion de 68.15% del
total de problemas evaluados); por otro lado Meta-RaPS SAPSL encontré6 mejores
resultados en 355 instancias (proporcion de 23.9% del total de problemas evaluados);
encontrando ambas aplicaciones el mismo resultado en 118 ocasiones (proporcion de

7,95% del total de problemas evaluados).

Tabla N°8.5: Desviaciones promedio, agrupadas por escenario.

Balanceados Proc. dominante | Setup dominante Total
Promedio (9) 1,147% 0,407% 0,364% 0,639%
Minimo (min ) -1,903% -1,006% -0,669% -1,903%
|Ma'ximo (max ) 18,121% 19,143% 3,358% 19,143%
Mejores 359 323 330 1.012
Peores 105 128 122 355
Iguales 31 44 43 118

Para que el funcionamiento de Meta-RaPS LACH sea aceptable, debe ser capaz de
resolver los problemas en tiempos de corrida factibles. Los tiempos de respuesta, o tiempos
de corrida, son muy importantes para el funcionamiento de las metaheuristicas, ya que el
concepto fundamental para el uso de una metaheuristica es la necesidad de obtener
respuestas rapidas. Razén por la cual el usuario esta dispuesto a obtener resultados

suboptimos.
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Meta-RaPS LACH fue codificado en C++ y corrido en un Pentium IV CPU
3.00GHz de 512 MB de RAM.

Para cuantificar los tiempos de corrida de Meta-RaPS LACH, se agruparon los
problemas de prueba de acuerdo a su tamaio, es decir, por cantidad de trabajos y maquinas,
y se promediaron sus tiempos de corrida. Los tiempos de corrida promedio se muestran en
la Tabla N°8.6. Donde se puede observar que los tiempos de corrida promedio para los
problemas de mayor tamafio (120 trabajos en 12 maquinas) no superan los 3 minutos. Por
otra parte, los problemas de tamafio mas modesto (20 trabajos en 2 maquinas) no superan

los 3 segundos.

Tabla N°8.6: Tiempos de corrida promedio (seg.)

min 20 40 60 80 100 120
2 2,32 7,68 17,07 30,39 47,86 70,16
4 3,11 9,07 19,61 33,23 49,86 73,03
6 3,95 12,86 26,06 39,42 61,57 89,42
8 16,24 31,63 51,07 76,09 106,47
10 18,65 39,43 62,68 99,68 139,31
12 23,26 52,51 83,92 128,88 176,20

En la Figura N°8.13 se muestran graficamente los tiempos de corrida promedio.
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Figura N°8.13: Tiempos de corrida promedio (seg.)

Los resultados obtenidos por Meta-RaPS LACH son en promedio mejores que los
que entrega Meta-RaPS SAPSL. Sin embargo es importante resaltar la disminucion de
calidad que tiene para resolver los problemas de 12 maquinas de la libreria propuesta por
Rabadi (2005) en comparacion con Meta-RaPS SAPSL, y la imposibilidad de resolver
problemas de tamafo pequefio, es decir, aquellos problemas donde no se cumple la relacion
n=>3m (restriccion de disefio establecida por la heuristica constructiva LACH).

Desde el punto de vista del ajuste de parametros, Meta-RaPS LACH genera una
ahorro de tiempo y esfuerzo en la tarea de ajuste de parametros. Por lo que es una
herramienta de mayor utilidad desde el punto de vista practico.

Ademas los tiempos de corrida son aceptables, y varian segun el tamano del
problema. Desde tres segundos para los problemas més pequefos (programar 20 trabajos en
2 maquinas), hasta tres minutos para los problemas mas grandes (programar 120 trabajos en

12 maquinas).
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A raiz de lo anterior, fue posible cumplir con el objetivo principal de desarrollar

una metodologia eficiente y eficaz para resolver el problema Rm]Sl.].k\ C,.ax, que cumple con

las caracteristicas deseadas: facilidad de aplicacion, tiempos de respuesta razonables y

buena calidad de las soluciones generadas.

Segun Rabadi ef al.(2006), el makespan promedio disminuye a medida que aumenta
la cantidad de maquinas del problema. En este estudio observamos el mismo
comportamiento. En las Figuras N°8.14, N°8.15 y N°8.16 se muestra este comportamiento,
agrupando los problemas por escenarios. Este es un resultado obvio, ya que al considerar
una mayor cantidad de maquinas, y una cantidad fija de trabajos, la cantidad de trabajos

que realiza cada maquina disminuye a medida que se consideran méas maquinas.
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Figuras N°8.14: C,,, vs. cantidad de maquinas, escenario de tiempos balanceados.
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Figuras N°8.15: C, vs. cantidad de maquinas, escenario de tiempos de proceso dominante.
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Figuras N°8.16: C,. vs. cantidad de maquinas, escenario de tiempos de setup dominante.
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FUTURAS INVESTIGACIONES.

Dentro de las futuras investigaciones relacionadas con el estudio se consideran, en
primer lugar, la creacién de problemas de tamafio mas grande, con respecto a la cantidad de
maquinas (14, 16, etc.). Para poder determinar la sensibilidad del tamafio del problema con
la estructura de vecindario utilizada en las heuristicas de mejoramiento. Esto seria de
importancia para poder disefiar estructuras de vecindario que permitan mejorar en mayor
cantidad las buenas soluciones construidas por LACH aleatorizado, y con ello acercarlas a
la solucion optima.

Ademas de la creacion de problemas de mayor tamafio, seria importante crear una
nueva libreria de problemas R,,|S;jt| Cinar, afiadiendo algunas caracteristicas a los problemas,
como por ejemplo correlacion entre los datos. Para poder evaluar el desempeno de Meta-
RaPS LACH bajo esa condiciones.

Otra investigacion factible de realizar, y muy importante para Meta-RaPS es aplicar las
técnicas de ajuste de parametros disefiadas en otros estudios y aplicaciones de Meta-RaPS.

Por ultimo seria muy importante buscar una aplicacion en la industria para poder
evaluar las mejoras obtenidas en un sistema productivo por la aplicaciéon de Meta-RaPS

LACH.
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ANEXO A: RESULTADOS DE FIJACION OFF-LINE DE %P Y %R.
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Proceso dominante Setup dominante Balanceados

Maquinas Trabajos %p %r %p %r %p %r
2 20 25 15 25 10 30 15
40 55 10 90 40 60 10

60 85 15 85 10 75 10

80 80 10 85 10 75 10

100 85 10 90 10 90 10

120 90 10 90 10 90 10

4 20 10 10 20 10 10 10
40 55 10 50 10 85 15

60 85 15 50 10 70 10

80 80 10 85 10 90 10

100 85 10 90 10 90 10

120 90 10 90 10 90 10

6 20 25 10 35 10 15 10
40 10 10 60 10 55 10

60 60 10 60 10 35 10

80 75 10 80 10 80 10

100 90 10 85 10 80 10

120 90 10 85 10 85 10

8 40 50 10 75 10 45 10
60 75 10 80 10 50 10

80 90 10 80 10 80 10

100 90 10 90 10 80 10

120 80 10 90 10 85 10

10 40 30 10 35 10 45 10
60 55 10 80 10 70 10

80 80 10 90 10 85 10

100 85 10 55 10 55 10

120 85 10 70 10 85 10

12 40 30 10 40 10 70 10
60 55 10 50 10 45 10

80 80 10 90 10 85 10

100 85 10 90 10 80 10

120 85 10 90 10 50 10
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