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Resumen:

En los entornos productivos se presentan constantemente situaciones en las
que se tiene un conjunto de actividades por realizarse, un conjunto de maquinas
capaces de realizar dichas tareas, y se debe decidir codmo se debe de repartir la
carga de trabajo y en qué orden se deben de realizar dichas actividades. Estos
sistemas se estudian en las disciplinas de optimizacion combinatoria bajo los
conceptos de secuenciacion, y son relevantes en la industria debido a las grandes
implicaciones economicas asociadas al uso de recursos que dichas decisiones
impactan en diversas aplicaciones, como lo puede ser las industrias de impresion,
manufactura de herramentales o articulos personalizados y de alta precision,

talleres de manufactura flexible, entre otras.

En este trabajo de investigacion se estudian dos tipos de problemas de
secuenciacion. El primero consiste en un problema de secuenciacion en maquinas
paralelas no relacionadas con minimizacion de la tardanza total, mientras que el
segundo se encuentra relacionado con la secuenciacion en maquinas paralelas no
relacionadas con minimizacion de makespan, tiempos de preparacion dependientes

de la secuencia y recurso compartido.

Para el primer problema se presentan 2 metodologias de solucion: la primera
utiliza un modelo de programacion lineal entera mixta basado en variables de
posicion, el cual no necesita de restricciones de gran M e incorpora desigualdades
validas para acelerar su ejecucion, y como segunda metodologia se presenta un
algoritmo metaheuristico de busqueda local iterada con estrategias de mejora

basadas en mecanismos de reinsercion e intercambio de tareas.

El segundo problema bajo estudio considera una extension del problema de
recursos compartidos, donde dicho recurso ejecuta todos los procesos de
preparacion y debe de tener una secuencia propia de actividades. Esta secuencia,
a su vez, esta ligada a las secuencias de las distintas maquinas del sistema,

visualizando asi al recurso compartido como una maquina. Para este problema se



exploran 2 metodologias de solucidén; primero un conjunto de modelos (6
especificamente) de programacion lineal entera mixta que describen el sistema
desde varias perspectivas relacionadas a hitos de tiempo del sistema. La segunda
metodologia de solucion contempla un par de algoritmos metaheuristicos de
descenso por vecindarios variables (4 mecanismos de generacion de vecindarios),

e incorpora dos mecanismos de diversificacion.

Para el primer problema se tuvo la oportunidad de comparar el desempeno
del modelo matematico contra un modelo previamente presentado en la literatura,
demostrando su superioridad al obtener soluciones 6ptimas en instancias donde el
modelo previo reportaba soluciones factibles con hasta 74% de gap.
Adicionalmente, se mejord el desempeno del modelo propuesto mediante la
inclusion de desigualdades validas, resultando en reducciones de hasta un 30% en
tiempo de procesamiento.

Para el segundo problema se consideraron 6 formulaciones distintas,
basadas en diferentes momentos de referencia relevantes para el sistema, con lo
que se determind que las formulaciones que usan como referencia el tiempo de

terminacion del proceso de preparacion tienen mejor desempefio.

Para ambos problemas se realizaron comparativas entre los modelos y los
algoritmos propuestos correspondientes, con el fin de determinar la capacidad de
los algoritmos para encontrar soluciones de alta calidad. Los resultados
experimentales muestran que los algoritmos propuestos son competitivos. Ademas,
para el primer problema se lograron abordar instancias de hasta 400 tareas
mediante dicho algoritmo, mientras que, para el segundo, se resuelven instancias

de hasta 60 tareas.
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La competitividad en el mercado actual demanda a los productores de bienes
y servicios a revisar y mejorar sus procesos. Industrias ya establecidas como la
automotriz, buscan el orden especifico para ensamblar vehiculos buscando
aumentar la produccion; industrias dedicadas al transporte de bienes buscan las
rutas que reduzcan sus tiempos de traslado; industrias dedicadas a prestar servicios
especializados, buscan la manera de usar mejor sus activos para reducir sus costos,
y muchos ejemplos mas pueden ser nombrados de sectores en donde, aunque
existen soluciones en la actualidad, se siguen buscando nuevas y mejores
alternativas para que se aumenten los beneficios obtenidos, se reduzcan los

recursos requeridos y que, en general, ofrezcan una ventaja competitiva.

Debido a esto, la busqueda de mejores soluciones para los distintos
problemas de la industria ha derivado en la necesidad de una disciplina dedicada a
obtener dichas respuestas. La investigacion de operaciones (I0) se dedica a
estudiar esta clase de problemas, en los cuales existe una serie de posibles
soluciones que son calificadas mediante una funcién de valor. Sin embargo, la
exploracion de dichas soluciones de manera eficiente sigue siendo un reto para la
esta disciplina. Una alternativa es implementar técnicas como la programacion
lineal, que pretende establecer adecuadamente un espacio de soluciones, el cual
es explorado mediante un método exacto para asi poder encontrar la respuesta
optima. Desafortunadamente, este enfoque no siempre es viable para problemas
grandes o de alta complejidad, los cuales suelen aparecer con gran frecuencia en

aplicaciones de la industria.

Existe una fuerte demanda de nuevas técnicas de optimizacién, y
refinamiento de las ya existentes que puedan mantenerse a la par de los nuevos
retos presentados en la industria actual. Uno de los retos importantes que se
estudian en la investigacion de operaciones es el problema de secuenciacién, en el

que para una serie de tareas debe decidirse cuando, como y dénde deben ser
1



procesadas. En esta tesis se discutiran dos variantes especificas para dicha clase
de problemas y se propondran nuevas técnicas (exactas y aproximadas) para su

resolucion.

Este trabajo de tesis aborda el estudio de problemas de secuenciacion de
tareas en maquinas paralelas no relacionadas. Bajo este enfoque, cualquier trabajo
puede ser procesado en cualquier maquina, pero el tiempo necesario para procesar
el trabajo dependera segun la maquina asignada. Es posible asignar cualquier
cantidad de trabajos por maquina, y cada maquina solo puede procesar un trabajo
ala vez. Una vez iniciado el procesamiento de un trabajo no puede ser interrumpido.
El problema pretende determinar el orden o secuencia en el que cada maquina
procesara todos sus trabajos asignados, buscando, como objetivo, optimizar

métricas especificas de desempefio.

En particular se estudiaran dos problemas; el primero, en el que se
considerara una funcidén objetivo que cuantifica la tardanza total del sistema, y el
segundo (y mas complejo), en el que se consideraran tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia, asi como un recurso compartido que realizara dichas
preparaciones y en el cual se tendra como funcion objetivo la minimizacion del
makespan (entendido éste como el momento en el que todas las tareas han sido

completadas).

En cuanto al primer problema, cada tarea contara con una fecha de entrega,
la cual puede o no ser cumplida. Terminar una tarea antes no tiene ninguna
repercusion para el sistema; sin embargo, terminar una tarea después de su fecha
de entrega se considera indeseable. A dicho evento se le llamara tardanza de la
tarea y el propésito de este problema es el intentar minimizar la suma de las

tardanzas asociadas a cada una de las tareas. Este problema sera referido en este
2



trabajo como “Problema de secuenciacion de maquinas paralelas no relacionadas
con minimizacion de la tardanza”. Un ejemplo de este sistema se observa en las
industrias de prototipado mediante impresién 3D, que, al ser una tecnologia
relativamente nueva, constantemente se presentan en el mercado nuevos equipos
de impresidn con caracteristicas nuevas. Sin embargo, los equipos anteriores
siguen siendo totalmente funcionales, resultando en una capacidad de produccion

instalada con caracteristicas mixtas en los distintos equipos.

En cuanto al segundo problema, los tiempos para realizar la preparacion
pueden variar, en primera instancia, segun la maquina a la que se asigne el trabajo,
ya que los trabajos pueden necesitar una configuracion distinta en las distintas
maquinas. El tiempo de preparacion también variara de acuerdo con la secuencia,
es decir, del trabajo previamente realizado en la maquina donde es procesada, ya
que un par de tareas secuenciadas podrian ser tan similares que la tarea posterior
necesitara pocos cambios en la configuracién de la maquina para ser procesada, o
bien ser tan diferente que se necesitarian cambios mas grandes en la configuracién

de la maquina.

Para el segundo problema, los procedimientos de preparacion seran
realizados por un unico operador (el cual sera llamado recurso compartido), que ira
desplazandose entre maquinas realizando la preparacion de cada trabajo a ser
procesado a continuacion, segun las secuencias asociadas a cada maquina. Dicho
proceso tampoco puede interrumpirse una vez iniciado, ni efectuarse
simultdneamente. Esto resulta en restricciones de traslape en las preparaciones.
Por lo tanto, al operador que realiza las preparaciones también se le asignara una
secuencia de procesamiento, determinando el orden en el que se realizaran los
procesos de preparacion. Esta secuencia estara fuertemente relacionada a las
secuencias de procesamiento de las maquinas. Una vez finalizada la preparacion
de una tarea, la maquina procesara el trabajo inmediata e independientemente (sin
necesitar del operador). Para este enfoque, se tiene el objetivo de minimizar el
Makespan. Este problema se definira como “Problema de secuenciacion de
maaquinas paralelas no relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de
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secuencia, recurso compartido, y minimizacion del makespan”. De manera similar
al problema anterior, se puede visualizar este sistema en las industrias de
prototipado, donde considerariamos a un empleado que monta herramentales y
materiales de impresion en los equipos, dependiendo de el tipo de tarea que cada
maquina va a realizar durante su secuencia, y dichos procesos de preparacion
podrian requerir menos tiempo en secuencias de tareas que utilizan los mismos
herramentales, o mas tiempo en secuencias donde las tareas requieran el cambio

de herramental.

1.2. Motivacion.

Los sistemas de procesamiento en maquinas paralelas se pueden encontrar
con gran variedad en la industria, desde las mas modernas, como lo es el disefio y
prototipado de herramientas, hasta las mas antiguas como lo es la orfebreria. En la
industria del prototipado de herramientas podemos encontrar equipos de impresion
3D que trabajan en paralelo para crear las distintas piezas especializadas, cuyos
disefios requieren de alta precision. Analogamente encontramos en la industria de
la orfebreria un taller con artesanos, los cuales atienden 6rdenes para la creacion
de piezas de joyeria personalizada. Ambas industrias necesitan establecer
estrategias y tomar decisiones con respecto al uso de sus recursos en estos
sistemas; como asignar las actividades, en qué momento realizarlas, qué recursos
utilizar, etc. Debido a lo anterior se hace evidente la necesidad de herramientas que

faciliten la toma de dichas decisiones de manera 6ptima.

Se han realizado esfuerzos en la disciplina de investigacion de operaciones,
matematicas, ciencias de la computacion, entre otras, para diseiar las herramientas
que permitan abordar y resolver los problemas de secuenciacidn en maquinas
paralelas. Sin embargo, existen aun problemas cuyas propuestas no han sido

capaces de mantenerse a la altura de las necesidades de la industria, y existen otros
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problemas que todavia no han sido estudiados. La motivacion de esta tesis es
aportar al estado del arte en estas areas de investigacion, proponiendo nuevas
teorias para problemas ya conocidos, y abordando aquellos que aun quedan sin

tratar o no han sido identificados.

1.3. Objetivos de investigacion

Los objetivos de investigacibn se especifican segun su alcance,

clasificandose en generales y especificos, que se detallan a continuacion:

La presente tesis tiene como objetivo general, formular modelos de
programacion lineal entera mixta que sean capaces de describir y resolver los
problemas bajo estudio, asi como desarrollar algoritmos metaheuristicos que
permitan obtener soluciones de alta calidad en un tiempo computacional razonable,
siendo dichos algoritmos representativos de las caracteristicas especificas de cada

problema.

Adicionalmente, se contara con los siguientes objetivos especificos:

e Para cada problema bajo estudio, presentar una formulacion matematica
basada en programacion lineal que sea capaz de describirlo

adecuadamente.

e Para cada modelo propuesto, realizar experimentaciéon para encontrar los

limites de tamafos de instancias que puede abordar.



e Para cada problema bajo estudio, disefiar un algoritmo metaheuristico
capaz de abordar instancias de mayor tamafo que el limite encontrado
para el modelo lineal.

e Para cada algoritmo propuesto, realizar experimentacién para determinar
su desempeino en comparacion con el modelo lineal, en cuanto al tiempo

de ejecucion y calidad de la respuesta.

Debido a que el problema de secuenciacibn de maquinas paralelas no
relacionadas con minimizacién de la tardanza ya ha sido estudiado en la literatura,

se tendran los siguientes objetivos especificos exclusivos:

e Realizar experimentacion comparativa del modelo propuesto, con otros

modelos existentes en la literatura.

e Realizar experimentacion comparativa para determinar las maneras mas

adecuadas de crear instancias.

Debido a que el problema de secuenciacidn de maquinas paralelas no
relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de secuencia, recurso
compartido y minimizaciéon del Makespan, aun no ha sido estudiado en la literatura,

se estableceran los siguientes objetivos especificos:

e Desarrollar diferentes versiones del modelo lineal basadas en distintos

enfoques.

e Realizar experimentacion para comparar las distintas versiones del

modelo.



La justificacion para abordar el problema de maquinas paralelas no

relacionadas es sintetizada mediante los siguientes puntos:

Problemas de esta indole se presentan constantemente en la industria,

de manera muy diversa.

El estudio de dichos problemas es relevante para disciplinas académicas,
como ciencias de la computacion y matematicas aplicadas, donde puede
aplicarse a sistemas de asignacién de recursos computacionales para

realizar calculos en paralelo.

Para el problema de secuenciacion de maquinas paralelas no
relacionadas con minimizacion de la tardanza, es un sistema que ha sido
poco estudiado en la literatura, y su estudio propone mejoras en la
comprension, disefio y aplicacion de metodologias actuales, asi como la

proposicidon de nuevas.

Para el problema de secuenciacion de maquinas paralelas no
relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de secuencia,
recurso compartido, y minimizacion del makespan, aun no ha sido
estudiado en la literatura, por lo que se proponen estrategias nuevas que
fungen como punto de partida para explorar nuevas areas de

investigacion.

Las razones por las que se realizan las técnicas propuestas son las

siguientes:

En cuanto a la formulacién de modelos de programacion lineal entera; es
una técnica conocida y probada que es capaz de obtener soluciones
optimas, las cuales serviran como punto de comparacion para otros

métodos a desarrollar.

En cuanto al desarrollo de algoritmos metaheuristicos: son técnicas de
facil implementacién, debido a que no requiere de conocimientos técnicos
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sobre temas de modelacion matematica, y que permite abordar instancias
de mayor tamano en tiempos computacionales menores que un modelo
lineal entero, superando asi limitantes técnicas que impiden la
implementacién de un modelo matematico para cualquier tamafo de

instancia del problema.

Las hipdtesis que se plantean para el problema de secuenciacién de

maquinas paralelas no relacionadas con minimizacion de la tardanza son las

siguientes:

El modelo lineal propuesto sera capaz de resolver a optimalidad,
instancias de mayor tamafno que los modelos presentados en la literatura

actual.

Se pueden implementar desigualdades validas que permiten reducir el

tiempo computacional para la resolucion del modelo.

Es posible establecer un algoritmo que pueda alcanzar valores éptimos

globales para instancias de hasta 150 tareas y 20 maquinas.

El algoritmo metaheuristico sera mas veloz en tiempo de ejecucion que el

modelo lineal, sin sacrificar la calidad de la solucién.

El algoritmo metaheuristico es capaz de abordar instancias de mayor

tamano que el modelo lineal.

Las metodologias de caracterizacion y creacion de instancias en la
literatura actual son adecuadas.



Las hipdtesis que se plantean para el problema de secuenciacién de

maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de

secuencia, recurso compartido, y minimizacion del Makespan, son las siguientes:

Es posible disefiar modelos de programacion lineal entera mixta que

adecuadamente describan las caracteristicas del problema.

Los modelos de programacion lineal entera mixta propuestos, son
capaces de obtener 6ptimos globales para instancias de hasta 14 tareas

y 4 maquinas.

Es posible establecer un algoritmo que pueda alcanzar valores 6ptimos

globales para instancias de hasta 14 tareas y 4 maquinas.

El algoritmo metaheuristico podra encontrar soluciones factibles de alta
calidad, requiriendo tiempo computacional menor que los modelos

lineales propuestos.

El algoritmo metaheuristico es capaz de abordar instancias de tamafios

que los modelos propuestos no son capaces de resolver.

En esta tesis se desarrollaran y probaran técnicas para resolver el problema

de maquinas paralelas no relacionadas, con las dos variantes propuestas. Los

procedimientos y estrategias propuestas seguiran las siguientes delimitaciones

(para ambos problemas):

Se considerara que todos los parametros son fijos, conocidos y

deterministicos.



e Se excluira cualquier analisis estocastico.

En especifico, para el problema de secuenciacion de maquinas paralelas no

relacionadas con minimizacion de la tardanza, se tendra:

¢ EI modelo matematico propuesto sera probado con instancias de hasta
150 tareas y 20 maquinas.

e EIl algoritmo metaheuristico sera probado con instancias de hasta 400

tareas y 20 maquinas.

Y, para el problema de secuenciacion de maquinas paralelas no relacionadas
con tiempos de preparacién dependientes de secuencia, recurso compartido, y

minimizacion del Makespan, se tendra:

e Los modelos matematicos propuestos seran probados con instancias de

hasta 14 tareas y 4 maquinas.

e El algoritmo propuesto sera probado con instancias de hasta 60 tareas y

8 maquinas.

Este documento contara con los siguientes capitulos: El primer capitulo
aborda la descripcion de los problemas bajo estudio y establecera los lineamientos
a seguir para esta investigacion. El capitulo 2, describe a detalle conceptos
necesarios para comprender los problemas de secuenciacion en maquinas
paralelas no relacionadas y sus distintas variantes. También se presentan
conceptos necesarios para entender los modelos de programacién lineal entera

mixta, y los algoritmos metaheuristicos propuestos. Por ultimo, en este capitulo se
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enumeran trabajos relacionados a los problemas en cuestion, con el propdésito de

dar contexto sobre el estado actual del arte respecto a esta disciplina.

Los capitulos 3 y 4 estaran dirigidos al problema de secuenciacion de
maquinas paralelas no relacionadas con minimizacion de la tardanza y al problema
de secuenciacion de maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de
preparacion dependientes de secuencia, recurso compartido, y minimizacion del
makespan, respectivamente. Detallando en ambos, el problema especifico a tratar,
los modelos matematicos y algoritmos metaheuristicos propuestos para resolver

dichos problemas, la experimentacion realizada y los resultados obtenidos.

Por ultimo, en capitulo 5 se discuten las conclusiones obtenidas sobre la
investigacion presente, y se proponen nuevas lineas de investigaciéon que puedan

surgir a partir de lo presentado en esta tesis.
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En este capitulo se presentaran los conceptos y fundamentos necesarios
para comprender las metodologias de solucién propuestas para los problemas bajo
estudio. En primer lugar, se presentaran clasificaciones de los problemas de
secuenciacion segun sus distintas caracteristicas operativas con el propdsito de
brindar un mejor contexto a los problemas presentados. Posteriormente, se
presentara una introduccion a la programacion matematica y se describiran algunos
conceptos necesarios para facilitar el entendimiento de los modelos lineales
propuestos. Después, se describiran caracteristicas generales sobre
metaheuristicas. Por ultimo, se detallara informacién sobre trabajos en la literatura
relacionados a los problemas de secuenciacion que tengan caracteristicas en

comun con los problemas presentados en esta tesis.

Los problemas de secuenciacion son un tipo de problema de optimizacion
combinatoria en el que se tiene un conjunto de tareas que deben ser asignadas a
una serie de procesadores (maquinas), de tal manera que se obtenga el mejor

resultado posible para una funcién de valor (o funcién objetivo).

Graham, et al. (1979), presentan una metodologia para clasificar problemas
de secuenciacion, describiendo la gran diversidad de variantes que puede tener el
problema y codificandolos en un sistema simbadlico compacto, en el cual contempla
3 principales caracteristicas del sistema, que son: el tipo de entorno productivo
(también conocido como entorno de maquinas), las caracteristicas de operacién
(también conocidos como restricciones o caracteristicas de las tareas), y el del
objetivo del sistema (también conocido como funcion objetivo). Todas las
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clasificaciones anteriormente mencionadas a su vez tienen sus propias

subclasificaciones. Todas éstas seran detalladas a continuacion.

El entorno productivo describe como se relacionan las maquinas y las tareas

dentro del sistema; describiendo si la tarea necesita ser procesada en una o

multiples etapas, y cuales son las caracteristicas de las maquinas que efectuaran

dichas etapas. Para el caso de un sistema de una etapa, cada tarea debe ser

procesada una sola vez. A continuacion, se describen las configuraciones mas

comunes relacionadas a los problemas de secuenciacion de etapa unica:

Problema de maquina unica: considera el sistema mas basico, donde una
sola maquina procesa todas las tareas, y debido a que dicha maquina solo
puede procesar una tarea a la vez, surge la necesidad de una secuencia;
este problema tendra tantas posibles soluciones como cantidad de
permutaciones de dichas tareas (n!). Informacion adicional sobre este tipo de

sistemas, se puede encontrar en el trabajo de Gupta & Kypatrisis (1987).

Problema de maquinas paralelas idénticas: considera un sistema con
multiples maquinas, las cuales son todas capaces de procesar cualquiera de
las tareas con idéntico tiempo de procesamiento. En este sistema (y otros de
etapa unica con multiples maquinas en paralelo), las tareas seran repartidas
(asignadas) entre las distintas maquinas para ser procesadas, para cada
maquina se formara una secuencia de procesamiento con sus respectivas
tareas asignadas, y cada maquina ejecutara sus tareas de manera
independiente, trabajando asi todas al mismo tiempo (en paralelo).
Informacioén adicional sobre este tipo de sistemas se puede encontrar en el
trabajo de Cheng & Sin (1990).
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Problema de maquinas paralelas uniformes: considera un sistema
semejante al anterior, pero con la distincibn de que las maquinas tienen
distintos tiempos de procesamientos para resolver las tareas. Sin embargo,
estos tiempos estan relacionados entre si por una constante. Se puede
encontrar mas informacion sobre este tipo de sistemas en el trabajo de
Blazewicz, Dror & Weglarz (1991).

Problema de maquinas paralelas no relacionadas: considera también un
sistema con varias maquinas trabajando al mismo tiempo, y entre las cuales
se repartiran las tareas para ser procesadas y se determinara el orden en
que cada maquina procesara sus correspondientes tareas. Sin embargo, en
este sistema, cada maquina requiere un tiempo distinto en procesar cualquier
tarea, y estos tiempos no pueden expresarse en términos de los tiempos de
las otras maquinas. Se puede encontrar mas informacién sobre este tipo de

sistemas en el trabajo de Li & Yang (2009).

En los sistemas de multiples etapas, cada trabajo necesita de la ejecucion de

multiples procesos, es decir, debe ser atendida por varias maquinas: un ejemplo de

esto podria ser un sistema de ensamblaje de vehiculos, donde la creacién de un

vehiculo especifico seria considerada como una tarea, y las distintas piezas que se

ensamblan se considerarian como las etapas. A continuacion, se describen las

configuraciones mas comunes relacionadas a los problemas de secuenciacion de

etapas multiples:

Problema de Open-shop: en este problema, la ejecucion de los multiples
procesos necesarios para completar un trabajo, se pueden ejecutar en
cualquier orden, y todos los trabajos requieren pasar por la totalidad de
etapas en el sistema. Mas informacion sobre este tipo de sistemas se puede

encontrar en el trabajo de Anand & Panneerselvam (2015).

Problema de Flow-shop: este problema es similar al anterior, con la
caracteristica de que los multiples procesos que se necesitan para ejecutar

los trabajos tienen un orden establecido. Mas informacion sobre este tipo de
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sistemas se puede encontrar en el trabajo de Komaki, Sheikh & Malakooti
(2019).

e Problema de Job-shop: en este problema se considera que no todos los
trabajos necesitan ser procesados en todas las etapas disponibles en el
sistema, sino en un subconjunto de éstas, unico para cada trabajo. Mas
informacion sobre este tipo de sistemas se puede encontrar en el trabajo de
Chaudhry & Khan (2016).

Esta ultima clase de problemas no seran estudiados a tanta profundidad en
esta tesis. Sin embargo, se menciona debido a que configuraciones mas complejas
de estos sistemas pueden contener maquinas paralelas en sus multiples etapas, y
dichas etapas podrian estudiarse aisladamente como sistemas de maquinas
paralelas. Ejemplos e informacién adicional sobre estos tipos de problemas puede
encontrarse en el trabajo de Linn & Zhang (1999), el de Kyparisis & Koulamas (2006)
y el de Ruiz & Vazquez-Rodriguez (2010).

Adicionalmente, los sistemas podrian tener disponibilidad de maquinas, es
decir, podria haber momentos del tiempo en que las maquinas no puedan trabajar,

y dicho aspecto se debera tomar en cuenta para la creacion de la secuencia.

Las restricciones de operacion describen comportamientos especiales que
pueden presentarse entre las tareas, en su interaccion con las maquinas, e inclusive

en la necesidad de recursos adicionales para su procesamiento.

Caracteristicas especiales que se pueden presentar son las siguientes:
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Permisividad de Interrupcién: el procesamiento de las tareas puede ser
interrumpido y reanudado posteriormente. Se puede encontrar mas

informacion este tipo de sistemas en el trabajo de Lawler & Labetoulle (1978).

Tiempo de liberacién: Momento desde el cual se puede iniciar a procesar
una tarea. Se puede encontrar mas informacion sobre este tipo de sistemas

en el trabajo de Centeno & Armacost (1997).

Fechas de entrega: define si las tareas del sistema tendran asociado un
momento del tiempo en el que deben ser terminadas. Mas informacién sobre
este tipo de sistemas se puede encontrar en el trabajo de Gordon Proth &
Chu (2002).

Secuenciacidn online: describe un sistema cuyas caracteristicas de
operacion cambian en tiempo real, resultando en la necesidad de realizar
ajustes a las secuencias de procesamiento durante la operacién del sistema.
El caso contrario seria un sistema de secuenciacion offline, en el que las
caracteristicas del sistema son fijas durante toda la operacion del sistema y
se conocen a priori. Mas informacién sobre este tipo de sistemas se puede

encontrar en el trabajo de Sgall (1998).

Tiempos de preparacion: se presenta cuando las maquinas necesitan de
un procedimiento especial para iniciar el procesamiento de una tarea. El
tiempo requerido para éste podria ser fijo, depender de la maquina a la que
la tarea fue asignada, o de quien fue la tarea anterior que fue ejecutada en la
maquina (es decir, de la secuencia). Mas informacion sobre este tipo de

sistemas se puede encontrar en el trabajo de Allahverdi, et al. (2008).
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El objetivo del sistema describe, mediante métricas del desempefio, aquellas

consecuencias resultantes de las decisiones tomadas que se desea mejorar. En los

problemas de secuenciacidn de tareas, las métricas de desempefio tipicamente

suelen implicar el uso de tiempo, costos, o algun otro recurso del sistema. Estas

métricas pueden tener muchas variantes, de las cuales las mas comunes se

describen a continuacion:

Makespan: representa tiempo en el que se termina de procesar la ultima
tarea, representando asi, el momento de tiempo en que el sistema completo
queda libre para atender otro conjunto de tareas. Mas informacion sobre
sistemas con este objetivo, puede encontrarse en el trabajo de Reza Hejazi
& Saghafian (2005).

Tiempo de completacion total: representa la suma de los tiempos en el que
salen las tareas del sistema, es una métrica relacionada con la eficiencia.
Mas informacion sobre sistemas con este objetivo, puede encontrarse en el
trabajo de Sadfi, et al. (2005).

Tiempo de completacién con pesos (ponderaciones): es una variante del
problema de tiempo de completacion total; en esta métrica los pesos pueden
representar un costo asociado al tiempo en que las tareas permanecen en el
sistema. Mas informacién sobre sistemas con este objetivo, puede

encontrarse en el trabajo de Schulz (1996).

Tardanza total: la suma de las tardanzas de todas las tareas, entendido esto
como la cantidad de unidades de tiempo con la que se rebaso la fecha de
entrega establecida, con respecto a la fecha en que realmente se entregé la

tarea. Hace las veces de una métrica de servicio. Mas informacion sobre
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sistemas con este objetivo, puede encontrarse en el trabajo de Potts & Van
Wassenhove (1982).

e Tardanza maxima: representa la tardanza de mayor valor de entre todas las
tareas, esta métrica también esta relacionada con medidas de servicio y
minimizar su valor, resultara una atencion mas ecuanime entre las tareas o
clientes. Mas informacion sobre sistemas con este objetivo, puede
encontrarse en el trabajo de Jackson (1955).

e Numero de tareas tardias: en esta métrica solo se contabilizan la cantidad
de tareas tardias, sin importar que tan tardias estén. Mas informacion sobre
sistemas con este objetivo, puede encontrarse en el trabajo de Lee & Kim
(2012).

e Tardanza con pesos: representa una variante del problema de tardanza
total. En esta métrica los pesos pueden representar alguna consecuencia
asociada a la entrega tardia de una tarea, como lo puede ser un costo de
penalizacion, el cual podria ser distinta para cada tarea. Mas informacién
sobre sistemas con este objetivo, puede encontrarse en el trabajo de Abdul-
Razaq, Potts & Van Wassenhove (1990).

e Tardanza mas prontitud: puede entenderse desde el concepto de justo a
tiempo, en el que se pretende que toda tarea sea completada en el momento
esperado (no antes y no después); esta métrica cuantifica la desviacion
absoluta entre la fecha de entrega establecida con respecto a la fecha de
entrega real. Mas informacion sobre sistemas con este objetivo, puede
encontrarse en el trabajo de Kedad-Sidhoum, Solis & Sourd (2008).

En el trabajo de Nagar, Haddock & Heragu (1995) se muestra un estudio
detallado sobre multiples funciones objetivo y bi-objetivo. Mas informacion sobre
problemas de secuenciacion, puede encontrarse en Blazewicz, et al. (2019), Leung
(2004) y Kan (2012).
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La notacién introducida por Graham, et al. (1979) cuenta con 3 parametros
principales, denotados de la forma a /B /y, donde a describe el entorno
productivo, B las caracteristicas de operacién y y describe el objetivo. Cada
parametro puede estar compuesto por varios elementos, los cuales a su vez pueden
tomar distintos valores. Un resumen de las codificaciones mas comunes se muestra
en la Tabla 1, donde se muestra, para cada parametro, que elemento(s) puede(n)
conformarlo, y para cada elemento el vector de posibles valores que puede tomar,
junto con una descripcidn en la que se muestra las descripciones correspondientes

al vector de valores:

Tabla 1 : Descripcion de la notacion a/B/y

Parametro | Elementos Valores Descripcion

Este campo indica la configuracidon de las maquinas, y
pueden ser {paralelas idénticas, paralelas
a1 {P,Q,R,F,], 0} uniformes, paralelas no relacionadas, Flow Shop,
Job Sop, Open shop} respectivamente. Solo se omite

para el caso de maquina unica.

a
2 Indica el nUmero de maquinas en el sistema (0 nimero
a m
de etapas), en caso de omitirse se considera variable.
Describe los intervalos de disponibilidad de las
a3 hy; maquinas, en caso de omitirse se considera
disponibilidad total.
B B1 (t — pmtn, pmtn} Denotan interrupcién del procesamiento de las tareas,

siendo posible {operacién interrumpida, interrupcion
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Parametro | Elementos Valores Descripcién
arbitraria} respectivamente, en caso de omitirse se
considera sin interrupcion.
B2 Denota el tiempo de liberacion de las tareas, en caso
7".
J de omitirse se consideran siempre disponibles.
B3 d Denota fechas de entrega para las tareas, en caso de
J omitirse se consideraran tareas sin fecha de entrega.
. Denota un problema del tipo online, en caso de omitirse
B4 online _ o
se considerara offline.
Indica la necesidad de procesos de preparaciéon, que
pueden ser {dependientes de Ila secuencia,
B5 {Sjkor Sijic} dependiente de la maquina y secuencia}

respectivamente, en caso de omitirse se considera que

no hay procesos de preparacion.

y1

{Cnax, 2C; , 2w;

2T; , Tnax »
S, EwTy

Z(E; +T;)}

G

Indica el tipo de funcién objetivo {makespan, tiempo
de completacion total, completacion con pesos,
tardanza total, tardanza maxima, numero de tareas
tardanza con tardanza mas

tardias, pesos,

prontitud} respectivamente.
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Para esta tesis, se estudiaran, en primer lugar, el problema de secuenciacion
de maquinas paralelas no relacionadas con minimizacion de la tardanza total; el
cual es un problema del tipo R/ d;j /XT;. En segundo lugar, se estudiara el
problema de secuenciacién de maquinas paralelas no relacionadas con tiempos de
preparacion dependientes de secuencia, recurso compartido, y minimizacion del
makespan, el cual puede clasificarse como R / s;jx / Cmax CON recurso compartido
evitando traslapes. Entre las varias técnicas para abordar dichos problemas, se

encuentra la programacion matematica, que sera descrita a continuacion.

De manera mas coloquial, la programacion matematica se puede entender
como una herramienta para mejorar (optimizar) el resultado de un evento o sistema,
que dependera de las decisiones o acciones que se tomen en él y se hace de la
siguiente manera: Primero, se establecen variables que representan las decisiones
a tomar (conocidas como variables de decision). Posteriormente, se crean funciones
matematicas que representaran el resultado a optimizar (conocida como funcién
objetivo) y también las funciones que describiran los distintos comportamientos o
reglas del sistema (conocidas como restricciones). Finalmente, mediante estas
representaciones, se ejecutaran procedimientos que permitan determinar las

decisiones adecuadas que optimicen la funcidén objetivo deseada.

Un modelo lineal es un modelo de programacion matematica en el que todas
sus funciones estan conformadas por operaciones derivables de orden 1, es decir,
que pueden ser representadas mediante rectas en el plano cartesiano para
problemas con solo 2 variables, planos en el espacio tridimensional para problemas
con 3 variables, e hyper-planos en espacios multidimensionales para problemas de

mas variables.
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A continuacién, se mostraran los conocimientos basicos para poder entender
las propuestas de programacién matematica realizadas en esta tesis, y se dara
contexto de cdmo esta herramienta ha sido utilizada en el ambito de los problemas

de secuenciacion.

De manera mas formal podemos definir un modelo de programacion

matematica como un problema de la forma:
maxcx
Sujetoa: Ax < b
x=0

Donde x es el vector columna de variables de decision x = (x;..x,)7,x € R",
C es el vector fila de coeficientes de la funcion objetivo ¢ = (c¢;..cy), b el vector
columna de lados derechos b = (b;..b,,)T, y la matriz de tamafio m xn de
coeficientes de restricciones A4 = (a;;),i =1..m,j =1..n, teniendo a n que
representa la cantidad de decisiones a tomar, m representa la cantidad de
restricciones. Este problema tendra un conjunto de soluciones factibles S := {x: Ax <

b,x = 0} dentro del cual existira un vector x* de tal manera que cx* > cxVx €S.

Lo que esta definicidbn nos describe, expresado de manera mas simple, es
que, para un problema de maximizacion existe un conjunto S, también conocido
como region factible, en la que estan contenidas todas las soluciones x, las cuales
deben de cumplir las distintas restricciones del problema definidas por los sistemas
de ecuaciones Ax < by x = 0, y de entre las cuales existe una solucion x*, la cual

tiene un mayor valor en la funcion objetivo cx que cualquier otra solucion x.
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El conjunto de soluciones S puede presentar restricciones de integralidad
para algunas, o todas las variables de decision; lo que resultaria en un modelo lineal
entero mixto (MILP) o un modelo lineal entero (ILP) respectivamente. Estos tipos de
modelos presentan una dificultad especial al explorar su region factible, debido a
una aparente “discontinuidad” que se presentan entre los distintos elementos de S.

1 1 5
En la Figura 1 se ilustra para un modeloen x e R, conA=|1 0|yb=1|4], de
0 1 3

manera grafica, el conjunto S si ninguna variable de decisidén se considera continua
(Figura 1A), si solo una variable se considera continua (Figura 1B), y si todas las
variables se consideran continuas Figura 1C); es evidente que para los ultimos dos
casos, se requiere de algoritmos con procesos enumerativos, como el algoritmo de
ramificacion y acotamiento, para resolver el modelo, el cual puede resultar en un
incremento de la complejidad del modelo. Mas informacién sobre programacion
entera en Wolsey & Nemhauser(1999) y Conforti, Cornuéjols, & Zambelli (2014)

%y
A B c

Figura 1: Regio6n factible ilustrativa

Debido a la complejidad asociada a un modelo con variables enteras, es
necesario implementar técnicas para expresar mas adecuadamente un modelo. A
continuacion, se discuten algunas de éstas para expresar modelos de

secuenciacion:
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Al modelar problemas de secuenciacion, existen varias maneras de expresar
los distintos aspectos del sistema, desde las variables de decision hasta las
restricciones. Todas ellas pueden expresarse utilizando conceptos diferentes, los
cuales pueden resultar mas o menos eficientes segun las caracteristicas especificas

del problema que se esta enfrentando.

Los enfoques para presentar un modelo se presentan principalmente segun
como se concibe la secuencia; estos pueden ser enfoques de sucesion y
precedencia, de secuencia directa, de posiciones, y del tiempo discreto. Dichos

conceptos se detallan a continuacion:

e En el enfoque de sucesion y precedencia, se establecen relaciones donde
las tareas identifican a las demas, ya sea como sucesor o predecesor. Por
ejemplo; la tarea Ava antesdelaB yla C, ylatareaB vaantesdelaCy

después de la B, resultando en la secuencia A-B-C.

e En el enfoque de secuencias directas, se establecen las relaciones entre las
tareas contiguas en la secuencia, es decir, que tarea va después de cual. Por
ejemplo; la tarea B se ejecuta directamente después de la tarea A y la tarea
C se ejecuta directamente después de la tarea B, resultando en la secuencia
A-B-C.

e En el enfoque de tareas en posiciones, a cada tarea se le asigna un turno o
posicion en la secuencia. Por ejemplo: la tarea A es la primera en atenderse,

la tarea B es la segunda en atenderse, y la tarea C es la tercera en atenderse.

e En el enfoque de tiempos discretos, se establece un intervalo de tiempo

dentro del cual se establecera la secuencia de tareas. Dicho intervalo es
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dividido en unidades basicas discretas, y las tareas se controlan desde
dichas unidades. Por ejemplo; la tarea A se iniciara en la unidad de tiempo
1.

Un trabajo mas detallado sobre la aplicacion de distintos enfoques de
modelacion a problemas de secuenciacidn en maquina unica puede encontrarse en
Keha, Khowala & Fowler (2009). A modo de ilustracion, se presentan los distintos

enfoques aplicados al problema 1 // Xw;C;.

Considere n tareas a secuenciar que pertenecen a un conjunto de tareas N =
{1,2,...,n}, cada una contando con un tiempo de procesamiento p; y con un peso o
penalizacion w; . Aplicando el enfoque de sucesion y precedencia, se definen las
variables de decision binarias X;; que tomara el valor de 1 si la tarea i es antecesora

a la tarea j, o O si la tarea i es sucesora de la tarea j, con i,j €EN,i <j.

Adicionalmente se define la variable C;, que representa el tiempo en que se

completa la tarea j. El modelo entero mixto sera:

JEN
C;<C—p;j+u(l1-Xy) Vi,jEN,i<j Eq.2
C; < C;—p; + u(Xy)) Vi,jEN,i<j Eq.3
Ci =p; Vj€EN Eq.4
¢ =0 Vj€EN Eq.5
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Donde la Eq.1 calcula la funcién objetivo de manera tipica, mientras que las
Eq.2 y Eq.3 evitan el traslape entre tareas segun las tareas sea sucesora o
predecesora una de la otra. El grupo de ecuaciones Eq.4 evita que la primera tarea
en la secuencia tenga tiempo de completacion 0. Las Eq.5 y Eq.6 denotan la
naturaleza de las variables y p representa una constante grande. Esta concepcién
del problema cuenta con (n? —n)/2 variables binarias, n variables continuas y n?
restricciones. Mas informacion sobre este enfoque y el uso de sus variables puede
encontrarse en el trabajo de Queyranne & Wang (1991) y Queyranne & Schulz
(1994).

Para un modelo con un enfoque de secuencias directas se necesita de una
tarea artificial 0 que servira como inicio de la secuencia. Por lo que se considerara
el conjunto N, = {N U 0}. Se considerara las variables de decision X;; que tomara el
valor de 1 si la tarea i es antecesora directa de la tarea j, y el valor de 0 en caso
contrario, con i € Ny,j € N,i # j. Las variables C; tendran el mismo concepto. La
funcion objetivo y las naturalezas de las variables seran las mismas que las del
modelo original, con lo que se conservaran las Eq.1 y Eq.5. Las restricciones por su

parte seran distintas y se muestran a continuacion:

C;<C—p;+u(l-X;) Vi,jEN,i#j Eq7
ZXOj =1 Eq.8
JEN
Z Xy =1 VjEN Eq.9
ieNo,iij
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Z v <1 ViEN Eq.10
ij =

JEN,i#j

Xp = Xy, Vi,jEN,i+j Eq.11
hEN,
ixh*j

X;; = {1,0} VieNy,jeEN,i#j EQ.12

Donde, el conjunto de ecuaciones Eq.7 nuevamente tiene la funcion de evitar
traslapes. La Eq.8 forzara la asignaciéon de la tarea artificial como tarea inicial
mientras que el grupo de ecuaciones Eq.9 asegura la asignacion de todas las
tareas, el conjunto de ecuaciones EQ.10 evita que una tarea tenga multiples
sucesores. El conjunto de ecuaciones Eq.11 es la restriccion de conservacién de
continuidad en la secuencia, la Eq.12 es la naturaleza de la nueva variable. Esta
concepcion del problema cuenta con n? — n variables binarias, n variables continuas
y 2n? —n + 1 restricciones. Mas informacion sobre este enfoque y el uso de sus
variables puede encontrarse en el trabajo de Blazewicz, Dror & Weglarz (1991) y
Dyer & Wolsey (1990).

Para un modelo con un enfoque de tareas en posiciones, se considerara un
conjunto de posiciones L = {1..n}, y se considerara las variables binarias X;; que
tomaran el valor de 1 si la tarea j se asigna a la posicion [, 0 en caso contrario, con
l e L,j e N.Dado la concepcidon de posiciones, los momentos en que se completen
las actividades se conciben segun la variable K;, que representara el momento en
que una posicion complete el procesamiento de cualquiera que fuese su tarea
asignada. El valor de dichas variables posteriormente sera transferido a las
variables C; correspondientes. La Eq.1 se mantiene, al igual el conjunto de

ecuaciones Eq.5. El resto de las restricciones necesarias son:
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K12K1_1+ijxl.j vieLl>1 Eq13

JjEN
JjEN
w(1—-X,)+¢ =K, VIeELj€EN Eq.15
]
leL
ZX1~=1 VIEL Eq.17
]
JjEN
K; >0 VIEL Eq.18
Xi; ={1,0} VIeLj€eEN Eq.19

En este caso los conjuntos de ecuaciones Eq.13 y Eq.14 cumplen la funcion
calcular los tiempos de completacion de las posiciones, el conjunto de ecuaciones
Eq.15 se encarga de transferir dichos valores a las variables de completacion de
las tareas, el conjunto de ecuaciones EQ.16 asegura que todas las tareas se
ejecuten, mientras que el conjunto de ecuaciones Eq.17 asegura que en cada
posicion solo se asigne una tarea, y los conjuntos de ecuaciones Eq.18 y Eq.19 son
las naturalezas de las nuevas variables. Este modelo tendria n? variables binarias,

2n variables continuas y n? + 2n restricciones. Mas informacién sobre este enfoque
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y el uso de sus variable, puede encontrarse en el trabajo de Lasserre & Queyranne
(1992) y Queyranne & Schulz (1994).

Por ultimo, se considera el enfoque de tiempos discretos, para el cual se
establece un rango de tiempo k para establecer la secuencia que, para el caso de

maquina unica, es conveniente establecer k = },;cy p;. Se considerara el conjunto
de periodos K = {1..k} y se consideraran las variables binarias de decision X,;, que

tomaran el valor de 1 si la tarea j es completada en el periodo q, o 0 en caso

contrario, con j€ N,q € K,q = p;. El modelo entero mixto resultante para esta

concepcion del problema es el siguiente:

min Z Z w;qXg; Eq.20

JEN q€EK
z Xy < u(1 = Xy)) VjENqEK,q2p; Eq21
q-pjshsq
Z ¥ =1 VjEN Eq.22
qj] —
q€K,q2p;
Xq; = {1,0} VjeEN,qeK,q=p;, Eq.23

En este caso la Eq.20 calcula la funcion objetivo en términos de las variables
de tiempo discreto, las Eq.21 evitan traslape entre el procesamiento de diferentes
tareas, las Eq.22 aseguran la ejecucion de las tareas y el conjunto de ecuaciones
Eq.23 denota la naturaleza de las variables. Este modelo tendria aproximadamente

de nk variables binarias, y menos de nk + n restricciones. Mas sobre este enfoque
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y el uso de sus variables puede encontrarse en el trabajo de Abdul-Razaq, Potts &
Van Wassenhove (1990) y Sousa & Wolsey (1992).

Es notable como los distintos enfoques del problema resultan en diferentes
modelos con sus diferentes caracteristicas, siendo algunos mas aptos que otros
para lidiar con caracteristicas especificas de los problemas de secuenciacion. En
este caso, se puede observar como las ecuaciones Eq.2, Eq.3, Eq.7, y Eq.21 son
todas necesarias para evitar el traslape de tareas en sus enfoques
correspondientes, mientras el enfoque de posiciones no necesita evitar esto de
manera directa. En cambio, evita el uso inadecuado de las posiciones en la Eq.17.
Se pueden mencionar otros ejemplos de estas distinciones como en el caso del
enfoque de variables de secuencia directa, que suele ser el mas apto para tratar
con problemas que tengan tiempos de preparacion dependientes de la secuencia,
El enfoque de tiempos discretos puede facilitar el tratar con recursos adicionales
cuya disponibilidad varia a través del tiempo, y el enfoque de sucesion y
precedencia puede ser util en problemas donde se tengan restricciones de
secuencia, es decir, no se permite procesar una tarea sin antes haber completado

otra.

A pesar de existir distintos enfoques que puedan facilitar el modelar ciertos
entornos productivos, no todos son susceptibles a ser descritos mediante modelos
lineales, como puede ser el caso de los problemas online, como se puede ver los
trabajos de Wenzelburger & Allgébwer (2019) y de Cho & Easwaran (2020).
Adicionalmente, la resolucion de los modelos puede ser computacionalmente
demandante. En el trabajo de Balas (1985) se realiza un estudio sobre las caras de
las envolturas convexas asociadas a los problemas de secuenciacion, en el trabajo
de Lenstra, Kan & Brucker (1977) se realiza un estudio detallado sobre la
complejidad de distintos problemas de secuenciacién, mientras que el trabajo de
Mokotoff (2001) se discute para variantes especificas del problema de
secuenciacion, que dichos problemas son de complejidad no polinomial dura.
Debido a estas razones, es necesario la implementacion de otras metodologias que

puedan brindar buenas soluciones en tiempos computacionales razonables.
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Para esta tesis, el problema R / d; / XT; sera abordado con un modelo lineal

entero mixto basado en el enfoque de posiciones, mientras que el problema

R / sijk / Cmax cON recurso compartido sin traslape sera abordado con un modelo

lineal basado en el enfoque de secuencia directa.

En el ambito de la optimizacion, la solucion 6ptima no siempre puede ser
encontrada en un tiempo razonable. Esto debido a que las herramientas que
aseguran su obtencion no siempre pueden ser aplicadas a todos los problemas que
se presentan en la practica, como se ha discutido en trabajos desde Graves (1981)
hasta Parente, et al. (2020). Técnicas como programacion dinamica, optimizacion
por gradiente, o algoritmos de ramificacion y poda tienen criterios estrictos sobre las
caracteristicas de los problemas que pueden abordar, o en su defecto, crecen

exponencialmente en complejidad resultando en tiempos de resolucién inviables.

Las técnicas metaheuristicas son de aplicacion general, es decir, no
especificas para ningun problema, y se presentan mas bien como una serie de
conceptos o premisas cuya légica pretende guiar la exploracién del espacio de
soluciones. Las metaheuristicas pueden apoyarse de métodos heuristicos y otros
algoritmos especificos al problema en cuestion, como los mostrados en Panwalkar
& Iskander (1977), para la creacion de soluciones iniciales o para efectuar la
exploracion del espacio de soluciones, imponiendo sobre estas metodologias reglas
o procedimientos adicionales que hacen mas eficiente la busqueda y facilitan la
obtencidn de buenas soluciones. Cabe resaltar que dichos mecanismos podrian

implicar procedimientos aleatorios e iteraciones constantes.

En los procesos metaheuristicos encontramos el concepto de vecindario, el

cual, es una region especifica del espacio de soluciones; es decir, un conjunto de

31



soluciones que se pueden considerar cercanas entre si al poseer todas, alguna o
varias caracteristicas en comun. En los procedimientos que puede implementar un
algoritmo metaheuristico se pueden identificar enfoques relacionados a la
exploracion del espacio de soluciones y que estan ligados al concepto del
vecindario. En particular se definen dos enfoques principales para realizar dicha

exploracion, y estos son:

¢ Intensificacion: en este enfoque se explora de manera detallada, e inclusive
exhaustiva, un vecindario de soluciones en especifico que se presume podria
contener una buena solucion. Esto tiene el propdsito de alcanzar soluciones

de mejor valor.

¢ Diversificacion: en este enfoque se realizan procedimientos que amplian el
espacio de busqueda de soluciones a nuevas regiones del espacio de
busqueda. Esto se hace con el propdsito de evitar estancarse en una region
cuyas soluciones optimas locales no sean de buena calidad.

Los algoritmos metaheuristicos tienen 2 clasificaciones principales: métodos
de solucion unica y métodos basados en poblaciones, los cuales se describirdn mas
a detalle a continuacién. Una descripcidn aun mas detallada se puede encontrar en
el trabajo de Boussaid, Lepagnot, & Siarry (2013).

También conocidos como métodos de trayectoria, estos métodos trabajan
con una unica solucién del problema, la cual se va modificando y mejorando durante
sus iteraciones, estableciendo asi, una trayectoria en la cual se va desplazando la
solucién, y la cual, idealmente, apunta a mejores soluciones o a vecindarios

prometedores. Algunos de los métodos mas comunes en esta categoria son:
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Recocido simulado: inspirado en procesos metalurgicos, en los cuales un
metal caliente es enfriado de manera controlada para asi obtener un material
estable (estado de minima energia). Esta metodologia establece de manera
analoga, en un problema de optimizacion, mecanismos de aceptacién o
rechazo de nuevas soluciones, basados en umbrales probabilisticos, segun
ciertos parametros que hacen las veces de la “temperatura”; estos procesos
de aceptacion y rechazo resultan tanto en mecanismos de diversificacion e
intensificacion, puesto que el algoritmo acepta con mas facilidad nuevas
soluciones durante las iteraciones iniciales del algoritmo, sin importar su
calidad, asi diversificando, y se vuelve mas estricto a medida que el algoritmo
avanza, asi intensificando. Una descripcidn aun mas detallada se puede
encontrar en el trabajo de Suman & Kumar (2006).

Busqueda tabu: este algoritmo utiliza un proceso de aprendizaje formando
estructuras de memoria, es decir, listas que registran movimientos de
busqueda realizados recientemente. Esto con el propdsito de evitar dichos
movimientos, pudiendo asi escapar de Optimos locales y guiando la
busqueda hacia nuevos vecindarios. La temporalidad de la memoria controla
la diversidad e intensificacion de las soluciones, donde una lista que
almacena y prohibe ciertos movimientos durante muchas iteraciones,
resultara en una busqueda diversa, mientras que una lista con memoria de
un plazo muy corto explorara a profundidad una regién pequenfa, resultado
asi en intensificacion. Una descripcién aun mas detallada se puede encontrar
en el trabajo de Glover (1997).

Procedimiento de busqueda adaptativa aleatorio codicioso: también
conocido como GRASP por sus siglas en inglés, es un procedimiento multi-
arranque, es decir, en cada iteraciéon se ejecuta el mecanismo con el que se
crea la solucién inicial, lo cual brinda diversidad a la busqueda, y sobre dichas
soluciones se ejecutan mecanismos de exploracion del vecindario de dicha
solucion, dando asi intensificacion a la busqueda. Este algoritmo almacenara
y presentara la mejor solucion encontrada durante cualquiera de sus
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iteraciones. Mas sobre esta técnica, puede encontrarse en el trabajo de
Resende & Ribeiro (2010)

Busqueda por entornos variables: en esta metodologia se utilizan
mecanismos para establecer multiples vecindarios, posteriormente se
seleccionan de manera aleatoria para ser explorados. Una vez explorado un
vecindario se procede a explorar otro de los establecidos, sustituyendo la
mejor respuesta encontrada hasta el momento en caso de encontrar una
mejora. Este procedimiento brinda intensificacion al explorar a profundidad
cada vecindario y diversidad al establecer los multiples de estos. Mayor
informacion sobre esta técnica puede encontrarse en el trabajo de Hansen &
Mladenovi¢ (2001).

Busqueda local Iterada: También conocido como ILS por sus siglas en
inglés, genera una nueva solucion para establecer un nuevo vecindario de
busqueda, perturbando la ultima soluciéon encontrada; es decir, alterando
aleatoriamente dicha solucion. Este procedimiento pretende dar diversidad o
intensidad a la busqueda, segun los criterios para aceptar la solucién
perturbada; donde criterios estrictos que exijan mejoras en la solucidn,
resultaran en intensificacion, mientras que criterios laxos que permitan
soluciones peores, resultaran en diversificacion. Mas informacion sobre esta

técnica puede encontrarse en el trabajo de Lourengo, Martin & Stiitzle (2019).

Estos métodos trabajan con una multitud de soluciones, a los cuales se le

suele llamar poblacion; dichas poblaciones suelen ser manipuladas para generar

nuevas soluciones, las cuales pueden incorporarse a la poblacién original o sustituir

miembros de ella. Los mecanismos de manipulacion de las soluciones y generaciéon

de nuevas suelen tener como propdsito la intensificacion en la exploracion de
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soluciones, mientras que los mecanismos para seleccionar y mantener las

poblaciones suelen procurar la diversificacion de soluciones. Estas metodologias

suelen tener inspiracion en procesos naturales. Estos métodos pueden clasificarse

en 2 principales categorias:

Computacioén evolutiva: son algoritmos inspirados por los principios de la
evolucion, en la que los miembros mas aptos de una poblacidon heredan sus
caracteristicas a la siguiente, quienes a su vez transforman dichos genes,
posiblemente resultando en miembros mas aptos, y con los cuales se realiza
un proceso de seleccion natural para generar una nueva poblacion y repetir
el ciclo. Estos conceptos se aplican analogamente en el ambito de la
optimizacion, donde la aptitud de los miembros de la poblacion de soluciones
se mide mediante la funcion objetivo, se identifican las caracteristicas de las
mejores soluciones (a las cuales se les denomina padres), y éstas se
transfieren a un conjunto de nuevas soluciones candidatas (a las que se les
denomina hijos), a las cuales se les establecen cambios adicionales en sus
caracteristicas (denominado mutacidn), para posteriormente realizar el
proceso de seleccion (nueva generacion) e iterar nuevamente. Entre estos
algoritmos podemos encontrar ejemplos como lo son los algoritmos
genéticos, los algoritmos evolutivos, la busqueda dispersa, re-
encadenamiento de trayectorias, entre otros Una descripcion aun mas
detallada se puede encontrar en el trabajo de Lambora, Gupta & Chopra
(2019)

Algoritmos de inteligencia colectiva o de enjambre: son algoritmos
inspirados en mecanismos de interaccion entre agentes de grupos sociales
encontrados en la naturaleza, como parvadas de aves o colonias de insectos.
En estos algoritmos se establecen analogias entre los comportamientos de
los individuos del grupo y procesos de exploracion de la region factible,
teniendo asi agentes (procesos de creacion y modificacion de soluciones),
los cuales comunican entre si caracteristicas y parametros sobre las
soluciones encontradas en su exploraciéon y modificando su conducta en
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base a la informacion y retroalimentacion del grupo. Entre estos algoritmos
podemos encontrar ejemplos como lo son los algoritmos de optimizacién de
colonia de hormigas, algoritmo de colonia de abejas, y optimizacion de
enjambre de particulas. Mas informacion sobre esta técnica, puede
encontrarse en el trabajo de Rajakumar, Dhavachelvan & Vengattaraman
(2016).

Para esta tesis, el problema R/ d; / XT; sera abordado con un algoritmo
metaheuristico de busqueda local iterada, mientras que el problema R / s;jx / Ciax
con recurso compartido sin traslape, sera abordado con un algoritmo metaheuristico
de busqueda por entornos variables. Una descripcion aun mas detallada sobre
metaheuristicas se puede encontrar en el trabajo de Potvin & Gendreau (2018),
Rafael, Pardalos & Resende (2018) y Malik, et al. (2021)

En esta seccion se discuten trabajos sobre el problema de secuenciacion,
haciendo énfasis en aquellos que tengan caracteristicas en comun con los
problemas que se abordan en este estudio. Si algun trabajo contiene mas de una
caracteristica que sea de interés, se mencionara solamente en una seccion,
aclarando cuales son las caracteristicas adicionales que podrian hacerlo meritorio

de mencionar en otras secciones.

En el trabajo de Emmons (1969) se estudia el problema de tipo 1 /d;/ 2w;T;,

donde los pesos estan dados por una funcidon no lineal. En este trabajo se
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establecen propiedades que debe de cumplir una solucién 6ptima para el problema
en cuestidon, se analizan los efectos del intercambio de tareas en cuanto a la
exploracion del espacio de soluciones, y se explora el uso de reglas de
secuenciacion como SPT (shortest procesing time) y EDD (Earliest due date) para
establecer vecindarios de busqueda adecuados. Adicionalmente se propone un
algoritmo heuristico que contempla las ideas anteriormente mencionadas y una
exploracion ramificada del espacio de soluciones. En este trabajo no se hace una
experimentacion extensiva, pero, se muestran soluciones para problemas de hasta

10 tareas.

En el trabajo de Ho & Chang (1991) se aborda inicialmente el problema de
tipo 1/d;/ XT;, describiendo heuristicas comunes como lo son EDD, SPT; y
proponiendo una nueva heuristica que combina conceptos basados en las
anteriormente mencionadas junto con busquedas locales basadas en intercambios
de tareas entre posiciones vecinas inspirada en el algoritmo de ordenamiento de
burbujas. Adicionalmente, extiende los conceptos del algoritmo propuesto para ser
aplicables al problema P /d;/ XT;, ahadiendo a los procedimientos una regla de
balanceo de carga para la asignacién de las tareas a las maquinas. Finalmente se
muestra experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 15 tareas y 2

maquinas.

En el trabajo de Azizoglu & Kirca (1998) se estudia el sistema P /d;/ XT;, en
el cual se hace una caracterizacion detallada de las propiedades asociadas a una
secuencia optima, y basado en esto se proponen un algoritmo con solucion inicial
basadas en reglas de secuenciacion (SPT y EDD) y que efectua la exploracion de
la region factible mediante el método de ramificacion y acotamiento, el cual limita la
exploraciéon de ramas basado en las propiedades que deberia tener la solucion
optima. Finalmente se muestra experimentacion en la que se abordan instancias de

hasta 15 tareas y 3 maquinas.

En el trabajo de Liaw, et al. (2003) se estudia el sistema R /d;/ Xw;T;, donde

se caracterizan las soluciones 6ptimas, se establecen reglas de dominancia, se
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establecen heuristicas para la asignacién de tareas a maquinas y se establecen
cotas inferiores al problema; esto con el propdsito de ser aplicado al proceso de
exploracion de soluciones del algoritmo de ramificacion y acotamiento. Finalmente,
se muestra experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 18 tareas y

4 maquinas.

En el trabajo de Tanaka & Araki (2008) se estudia el sistema P /d;/ XT;,
donde se presenta un modelo de programacién lineal al cual se le aplican
relajaciones lagrangianas, estrategias de dominacion a respuesta parciales del
problema, se establecen cotas superiores e inferiores a las soluciones y reglas para
la ejecucion del algoritmo de ramificacion y acotamiento, con el propdsito de reducir
las ramificaciones efectuadas. Finalmente se muestra experimentaciéon en la que se

abordan instancias de hasta 25 tareas y 10 maquinas.

En el trabajo realizado por De CM Nogueira, et al. (2014) se estudia el
sistema R /d;, siji/ Z(E; + T;), para el cual se establece un modelo de programacion
lineal entero mixto basado en variables de secuencia y también varios algoritmos
metaheuristicos inspirados en GRASP, en los cuales se crean soluciones iniciales
de manera codiciosa, al agregar elementos a una solucién parcial hasta formar una
solucion factible, la cual se usa como punto de partida para explorar vecindarios
locales; las distintas variantes del algoritmo incorporan conceptos de re
encadenamiento de trayectorias y de ILS. Finalmente se muestra experimentacion
en la que se abordan instancias de hasta 30 tareas y 5 maquinas para el modelo

lineal, y de hasta 100 tareas y 30 maquinas para los algoritmos propuestos.

En el trabajo de Cheng & Huang (2017) estudian el sistema R /d;/ 2(E; + T;)
con maquinas dedicadas, en el cual, no todas las maquinas son capaces de ejecutar
todas las tareas. Propone un modelo entero mixto basado en variables de secuencia
y un algoritmo genético en el cual establece secuencias candidatas para crear la
poblacidn de soluciones necesaria. Finalmente se muestra experimentacion en la

que se abordan instancias de hasta 15 tareas y 5 maquinas.
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En el trabajo de Ventura & Kim (2000) se estudia sistema P // £(E; + T;), en
el que se le asocia ambas desviaciones con un costo y se requiere del uso de
recursos adicionales para la ejecuciéon de las tareas, los cuales son visualizados
como elementos disponibles en cantidades conocidas a través del tiempo. En este
trabajo se propone un modelo binario basado en variables de tiempos discretos, que
posteriormente es reformulado como un modelo de asignacion generalizada. En
este trabajo no se muestra experimentacién extensiva, pero en cambio se muestra
la aplicacién del algoritmo a manera de demostracién para un problema de 5 tareas

y 2 maquinas.

En el trabajo de Ruiz & Andrés-Romano (2011) se estudia el sistema
R /sik/ ZC; en el que se consideran recursos compartidos los cuales pueden
disminuir los tiempos de preparacion si se invierte una cantidad adicional de estos;
debido a esto, en la funcion objetivo también se incorpora la cantidad de recursos
utilizados, resultando en un modelo bi-objetivo. Para este problema, se propone un
modelo de programacion entera mixta y varias heuristicas basadas en reglas de
secuenciacion las cuales compara entre si. En este trabajo no se muestra
experimentacion extensiva, pero en cambio, se muestra la aplicacién del algoritmo

a manera de demostracion para un problema de 10 tareas y 5 maquinas.

En el trabajo de Fanjul-Peyro, Perea & Ruiz (2017) se estudia el sistema
R // Ciax €ON recursos adicionales, para el cual, muestran 2 modelos matematicos;
un modelo de programacion lineal entera mixta basado en metodologias clasicas de
tiempos discretos, y un modelo inspirado en el problema de empaquetamiento de
tiras, en el cual se visualiza al limite de recursos en el tiempo como el ancho de la
tira y el largo de la tira representara el makespan. Adicionalmente se muestran

varias metaheuristicas para la asignacion y fijacién de tareas. En este trabajo no se
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muestra experimentacion extensiva, pero en cambio se muestra la aplicacién del

algoritmo a manera de demostracion para un problema de 30 tareas y 6 maquinas.

En el trabajo de Villa, Vallada & Fanjul-Peyro (2018) se estudia el sistema
R // Chax CON recursos adicionales escasos. Abordan dicho problema mediante 2
heuristicas distintas. En la primera proponen una metodologia basada en
construccion de soluciones basada en los recursos, en la cual se establecen
busquedas locales que siempre mantienen una solucion factible. En la segunda
muestran una heuristica que da prioridad a la asignaciéon codiciosa de tareas
durante sus procesos de exploracion de soluciones, sin importar si la solucion
resultante es o no factible en términos de los recursos adicionales disponibles, para
después establecer mecanismos que reparan la solucién, haciéndola factible. En
este trabajo se muestra una experimentacion extensiva, en la que se realiza
comparativas con varias otras metodologias existentes en la literatura, abordando

instancias de hasta 350 tareas y 30 maquinas.

En los trabajos de VIk, Novak & Hanzalek (2019) y VIk, et al. (2019) se estudia
el sistema P /s;jx/ Cinax CON UN recurso compartido y procesos de preparacion para
los cuales no puede haber traslapes; adicionalmente se considera una asignaciéon
previa de las tareas a las maquinas, quedando solo por decidirse la secuencia de
cada maquina. En ambos trabajos se muestra un modelo de programacion lineal
entera mixta basado en variables de posicion y una aplicacion basada en
programaciéon por restricciones, teniendo 3 variantes en el primer trabajo, y
presentando 2 variantes adicionales en el segundo, asi como un algoritmo heuristico
basado en procesos de descomposicion. En ambos trabajos se muestra
experimentacion para instancias de hasta 50 tareas por maquina y 50 maquinas.

En el trabajo de Fanjul-Peyro (2020) se estudia el sistema R /s;jx/ Cpax CON
recursos adicionales limitados, los cuales pueden estar asociados a la ejecucion de
la preparacién, del procesamiento, o de ambos. En este trabajo se presenta un
modelo de programacion lineal entera mixta basada en variables de secuencia

directa, que incorpora conceptos e ideas relacionadas al problema de
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empaquetamiento de tiras y, un algoritmo de 3 fases, en el que primero se asignan
tareas a maquinas, después se establecen las secuencias de cada maquina, y
finalmente se verifica el uso de recursos. Finalmente se muestra experimentacion

en la que se abordan instancias de hasta 50 tareas y 8 maquinas.

En el trabajo de Lee & Pinedo (1997) se estudia el sistema P /d; , s,/ 2w;T;
para el cual se propone un algoritmo metaheuristico de 3 fases; en la primera fase
se analiza y caracteriza la instancia a abordar, en la segunda fase se crea una
solucion inicial mediante reglas de secuenciacion, en las cuales, se incorporan
reglas y metodologias determinadas por la caracterizacion de la instancia y en la
tercera fase se aplica la metaheuristica de recocido simulado. En este trabajo no se
muestra experimentacion directa sobre la metodologia completa; en cambio se

muestra experimentacion realizada para la afinacion de parametros.

En el trabajo de Radhakrishnan & Ventura (2000) se estudia el sistema
P /d;,sijk/ E(Ej + Tj), para el cual se presenta un modelo de programacion lineal
entera mixta basado en variables de secuencia directa, y la aplicacion de un
algoritmo de recocido simulado, el cual toma la solucion inicial de una heuristica
codiciosa que crea listas de candidatos para la asignacién a una solucion parcial
basada en la regla de secuenciacion y tiempos de completacion mas proximos;
adicionalmente implementa mecanismos de generacion de vecindarios de
busqueda basados en intercambios de tareas segun métricas de aptitud para
identificar y seleccionar los mejores candidatos. Finalmente se muestra

experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 10 tareas y 3 maquinas.

En el trabajo de Logendran, McDonell & Smucker (2007) se estudia el

sistema R, h;; /77 ,d;, s/ Xw;T;, para el cual se proponen 6 diferentes algoritmos

41



de busqueda tabu resultantes de establecer variaciones en los distintos parametros
del algoritmo como lo son el tamafio de las listas, el tiempo que los elementos
permanecen en la memoria, y el manejo de la memoria de corto y largo plazo. Las
busquedas locales se realizan mediante movimientos de intercambio y reinsercion
de tareas. Para las distintas variantes del algoritmo de busqueda tabu se crean
soluciones iniciales basadas en distintas reglas de secuenciacién. En este trabajo
se presenta experimentacion extensiva para instancias de hasta 7 tareas y 4

maquinas.

En el trabajo de Vallada & Ruiz (2011) se estudia el sistema R /s;jx/ Cinax €N

donde se presenta un modelo de programacion lineal entera mixta, basada en
variables de secuencia directa junto con 4 variantes de un algoritmo genético, en el
que incorpora conceptos de otras heuristicas como la insercién multiple para crear
la poblacidn inicial, asi como busquedas locales basadas en intercambio e insercidon
exhaustiva de tareas entre maquinas. Finalmente se muestra experimentacion en la

que se abordan instancias de hasta 250 tareas y 30 maquinas.

En el trabajo de Vallada & Ruiz (2012) se estudia el sistema R /sl-jk/Z(Ej +
Tj) para el cual se presentan dos modelos de programacion lineal entera mixta,
basados en variables de secuencia directa, pero siendo el segundo una
reformulacion que incluye variables auxiliares de asignacion. Adicionalmente se
propone un algoritmo genético que incluye procedimientos de insercion de tiempos
ociosos en el sistema como mecanismo para reducir los tiempos de prontitud.
Finalmente se muestra experimentacion en la que se abordan instancias de hasta

250 tareas y 30 maquinas.

En el trabajo de Tran, Araujo & Beck (2016) se estudia el sistemaR /s;j./
Cmax; €N este trabajo se muestra un modelo de programacion lineal entera mixta, el
cual, es incorporado a un método exacto de descomposicién en el que primero se
asigna tareas a maquinas y posteriormente se crea la secuencia para cada
maquina, adicionado a esto, aplica un procedimiento de ramificacién y verificacion
para seleccionar y resolver los sub-problemas generados; para este ultimo,
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introduce conceptos relacionados al problema del agente viajero para hacer una
representacion de los sub-problemas emergentes. Finalmente se muestra

experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 60 tareas y 5 maquinas.

En el trabajo de Fanjul-Peyro, Ruiz & Perea (2019) se estudia el sistema

R /sijk/ Cmax Para el cual se propone un modelo de programacion lineal entera mixta

basada en variables de sucesion directa, el cual, también es aplicado en un
algoritmo de descomposicion y ramificaciones que mejora su desempeno mediante
la inclusion de desigualdades validas al modelo. Finalmente se muestra
experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 1000 tareas y 8

maquinas.

En el trabajo de Hariri & Potts (1991) se estudia el problema R // Cyqx- EN
este trabajo se proponen varios algoritmos heuristicos de 2 fases, los cuales
comparten el siguiente comportamiento; en la primera fase, se crea una asignacion
parcial de tareas a maquinas, realizada por un modelo de programacion lineal que
considera una version relajada del problema, quedando para la segunda etapa, la
asignacion de las tareas faltantes, las cuales son integradas a la respuesta parcial
mediante métodos heuristicos existentes en la literatura, mismos que toman en
consideracion informacion relevante obtenida del modelo lineal. Resuelve instancias

de hasta 100 tareas con 50 maquinas.

En el trabajo de Min & Cheng (1999) se estudia el problema P // C,,,, €l cual
es abordado mediante 3 metodologias; la primera es una heuristica basada en la
regla de secuenciacion “tiempos de procesamientos mas largos”, la segunda es un
algoritmo genético de codificacion binaria para los genes de sus individuos, y la
tercera un algoritmo de recocido simulado con procesos de intercambio de tareas e

inversion de secuencias. En este trabajo se realiza experimentacion con el principal
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propésito de comparar estas 3 metodologias, abordando instancias de hasta 30

tareas y 10 maquinas.

En el trabajo de Yang & Yang (2010) se estudia el problema 1 // C,;4, CON
actividades de mantenimiento variables y efecto de envejecimiento, el cual resulta
en un incremento en los tiempos de procesamiento para aquellas tareas que estén
al final de la secuencia, justificado por el desgaste de los equipos que realizan dicho
procesamiento, y el cual puede ser prevenido mediante las actividades de
mantenimiento. Para este sistema se presenta un modelo de programacion lineal
basado en variables de posicion. En este trabajo no se muestra una
experimentacion extensiva, pero en cambio se analizan varias variantes del

problema segun distintos valores asociados a los parametros de la instancia.

En el trabajo de Avalos-Rosales, Alvarez & Angel-Bello (2013) se estudia el

sistema R /s;jx/ Cmax Para el cual se muestran varios modelos de programacion

lineal entera mixta en los cuales se establecen distintas formas de calcular el
makespan y se incluyen variables de asignacion auxiliares continuas, permitiendo
que los modelos sean resueltos mas eficientemente por el algoritmo de ramificacion
y acotamiento. Adicionalmente proponen un algoritmo multi-arranque cuyos
procesos de mejora integran conceptos de la metaheuristica de busqueda de
vecindario variable. Finalmente se muestra experimentacion en la que se abordan

instancias de hasta 250 tareas y 30 maquinas.

En el trabajo de Gedik, et al. (2018) se estudia el sistemaR /sjji/ Crnax para
el cual se muestran un modelo de programacion lineal entera mixta el cual es
resuelto mediante metodologias de programacion por restricciones y técnicas de
ramificacion en las que se prioriza la asignacién de tareas a maquinas. Finalmente
se muestra experimentacion en la que se abordan instancias de hasta 11 tareas y

6 maquinas.
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Las contribuciones de esta tesis a la literatura son las siguientes:

i)

Se propondra, para el problema de secuenciacion en maquinas
paralelas no relacionadas con minimizacion de la tardanza total, un
modelo de programacion lineal entera mixta basado en variables de
posicion que puedan resolver instancias de mayor tamano que los
modelos actuales publicados en la literatura. Adicionalmente, se
propondra un algoritmo metaheuristico que permita obtener
soluciones de alta calidad en tiempos computacionales competitivos.
Se trabajara un problema que no ha sido estudiado en la literatura; el
problema de maquinas paralelas no relacionadas con minimizacién de
makespan, tiempos de preparacion dependientes de la secuencia y
recurso compartido. Para dicho problema se propondran y comparan
diferentes formulaciones matematicas, asi como se desarrollara un
algoritmo metaheuristico que permita obtener soluciones de alta

calidad en tiempos computacionales competitivos.
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La motivacién de abordar el problema de maquinas paralelas surge de
situaciones particulares que se presentan en la industria donde la adquisicion de
equipos sucede de manera discontinua como una respuesta al crecimiento de la
industria o al aumento de la demanda. Esto puede reflejarse en la obtencion de
equipos con caracteristicas diferentes, resultando en capacidades productivas
inconsistentes; como se menciond en anteriores capitulos, un ejemplo de esto se
observa en las industrias de prototipado mediante impresién 3D, que, al ser una
tecnologia relativamente nueva, constantemente se presentan en el mercado
nuevos equipos de impresion con caracteristicas nuevas. Sin embargo, los equipos
anteriores siguen siendo totalmente funcionales, resultando en una capacidad de
produccion instalada con caracteristicas mixtas en los distintos equipos. Estos
sistemas presentan dificultades adicionales en cuanto a la planeacion de la
produccion, la cual puede ser mas compleja para ciertos objetivos. Aunque existen
varias métricas de interés para dichos problemas de secuenciacion, la tardanza se
vuelve critica, ya que esta directamente relacionada con la satisfaccion del cliente y
se ve impactada en los sistemas de maquinas paralelas no relacionadas debido a
su inconsistencia en las capacidades productivas.

En capitulos anteriores se describié de manera mas general el problema de
secuenciacidon en maquinas paralelas no relacionadas con minimizacion de
tardanza total, y se mencion6 brevemente las caracteristicas concernientes de este
problema. En este capitulo se describe a detalle y de manera mas formal el
problema R /d;/ XT;, el cual presenta una complejidad distinta a otras variantes del
problema de secuenciacién (Sen, Sulek & Dileepan 2003), asi como el modelo de
programacion lineal entera mixta y el algoritmo metaheuristico propuestos para

abordar dicho problema.
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3.1. Definicion formal del problema.

La siguiente notacion sera utilizada para describir el problema R /d;/ XT;:

e Existenn tareas a resolver, las cuales pertenecen al conjunto N; dichas
tareas seran trabajadas por cualquiera de las m maquinas paralelas

disponibles, las cuales pertenecen al conjunto M.

e Todas las maquinas estan siempre disponibles, siendo cada una capaz de
atender una sola tarea a la vez. Una vez que una maquina inicia el

procesamiento de una tarea, no puede ser interrumpida.

e Todas las tareas estan disponibles en todo momento para ser procesadas y

no existen restricciones de precedencia entre tareas.

o Cadatareaj € N tiene un tiempo de procesamiento p;; asociado a la maquina

I EM.
e Cada tarea j tiene una fecha de entrega d;

e En caso de que el tiempo C; en que se completa la tarea j sea posterior a su
fecha de entrega correspondiente d;, se incurrira en una tardanza T;, la cual

puede calcularse como:

e El objetivo consiste en minimizar la tardanza total X'T;

El modelo lineal propuesto esta basado en el concepto de posiciones

(Lasserre & Queyranne 1992), considerando la existencia de n posiciones para cada
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una de las m maquinas, teniendo la posicion [ € L, donde L es el conjunto de
posiciones en el sistema para cada maquina L = {1,2...n}. Cabe aclarar que es
necesario considerar tantas posiciones como tareas, de tal manera que el modelo
tenga la posibilidad de asignar todas las tareas a una sola maquina, situacién que
seria solo favorable en problemas cuyas distribuciones de tiempos de
procesamiento para las tareas en las distintas maquinas perteneciera a distintas
distribuciones altamente dispares. En estos casos considerar una cantidad reducida

de posiciones podria excluir la solucion 6ptima del espacio de busqueda.

El problema R /d;/ XT; es de alta complejidad (Du & Leung 1990), y
anteriormente se ha abordado mediante modelos de programacién lineal que
requieren de restricciones del tipo gran M, un estudio de la eficiencia de dichos
modelos aplicadas a problemas de secuenciacion puede encontrarse en el trabajo
de Unlu & Mason (2010). El enfoque de posiciones se utilizd6 anteriormente por
Bruno, Coffman Jr & Sethi (1974) de manera eficiente para el problema R // XC;, en
el cual el problema es conceptualizado como un problema de transporte,
resolviendo el problema a optimalidad en tiempo polinomial, pero hasta la fecha
dicha concepcion no ha sido aplicada en el problema R /d;/ XT;. Debido a la
concepcion de posiciones y a que en el sistema actual no se consideran tiempos
ociosos, los tiempos de completacion de las tareas pueden ser asociados a las
posiciones en las que dichas tareas fueron asignadas, lo cual resulta en un calculo

mas simple de los tiempos de completacion.

Para el modelo en cuestion se considera la variable de decision binaria Y;j; ,
que tomara el valor de 1 si la maquina i procesara la tarea j en la posicion [, 0 0 en
caso contrario. También se consideraran las variables continuas C;; y T;;, que
representan el momento de completacion y la tardanza asociada a la posicion [ en
la maquina i, respectivamente. EI modelo correspondiente se presenta a

continuacion:

48



min Z Z T; Eq.25

iEM leL
VjEN Eq.2
Zzyijl =1 J q.26
iEM l€EL
IRIEE! vieMlel  Eq27
JEN
' Eq.2
Cil:zpijyijl VieM q.28
JEN
Cy = Cyy + zp"fyiﬂ vieMlelLl>1 Eq29
JEN
Ty 2 Cu— ) di¥y vieMlel  Eq30
JEN
Cuz0 VieMlel  Eq.31
Tuz20 VieMIlel  Eq.32
Yy € {0,1} VieM,LEL Eq.33

Donde la funcion objetivo (Eq.25) busca minimizar la tardanza total del
sistema. El grupo de restricciones Eq.26 asignan cada tarea a una sola posicion en
una sola maquina. El grupo de restricciones Eq.27 evita que se asignen multiples
tareas a una sola posicion. El grupo de restricciones determinado por las ecuaciones
Eq.28 y Eq.29 calculan los tiempos de completacién de las distintas posiciones,

mientras que las restricciones Eq.30 calculan la tardanza para cada posicién de
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cada maquina. Por ultimo, las ecuaciones Eq.31, Eq.32 y EQ.33 denotan la

naturaleza de las variables.

Este modelo cuenta con mn? variables binarias, 2mn variables continuas y

3mn + n restricciones.

El modelo previamente presentado, debido a su formulacion, resulta en
soluciones poco intuitivas, las cuales seran descritas y aclaradas en esta seccion
mediante un ejemplo ilustrativo. Para este ejemplo se considerara un sistema con 6
tareas y 2 maquinas, el cual contara con los siguientes tiempos de procesamiento y

fechas de entrega:

_7[48 30 25 51 36 55
Pii=111 50 15 18 45 32

di=1[80 70 75 91 96 90]

Se considerara para el ejemplo la siguiente asignacion de tareas a las 2

maquinas disponibles, mostrados en las secuencias S; y S,, respectivamente:
Sl = {613}
S, ={2,4,1,5}

En esta asignacion, se asigna a la maquina uno para trabajar primero la tarea
6 y posteriormente la tarea 3, mientras que la maquina 2 iniciara con la tarea 2,
después trabajara la 4, posteriormente la 1, y finalizara con la tarea 5. Dicha

secuencia puede ser expresada en el siguiente diagrama de Gantt:
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Tiempo: 0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 110 120 130

M1 16 B3
P
1 1 1

1

M2 12 14 : n : : :
1 1 1 e

(I 1 R PR A B B

Figura 2: Diagrama de Gant para la secuencia ilustrativa.

J5

En el diagrama mostrado en la Figura 2 se representan cada tarea j mediante
un bloque distinto, y las fechas de entrega son representadas mediante lineas
negras punteadas. En este ejemplo se tendria tardanza de 5 unidades de tiempo
para la tarea 3, y 28 unidades de tiempo para la tarea 5 (representado por las lineas
rojas). Pensando en la secuencia, y aplicandola al sistema de posiciones, la

asignacion intuitiva seria la siguiente:

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 6 3 - - - -
M2 2 4 1 5 - -

Figura 3: asignacioén intuitiva para la secuencia a posiciones

En la secuencia de la Figura 3, las posiciones posteriores quedan sin
asignacion, quedando las posiciones iniciales con las tareas de la secuencia, las
cuales se podrian asociar intuitivamente al orden en que las tareas son trabajadas
por sus maquinas correspondientes, siendo la tarea 6 la primera en ser trabajada
por la maquina 1, por nombrar un ejemplo. Sin embargo, el modelo propuesto no
resultara en dicha asignacion, debido a que el grupo de ecuaciones Eq.29 calcula
los tiempos de completacion asociados a cada posicién en base al de la posicidon
anterior. Debido a esto, todas las posiciones vacias (sin tarea asignada), que sean
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posteriores a una posicion con una tarea asignada, tendran un tiempo de
completacién distinto de cero, el cual a su vez resultara en tardanza positiva, de

acuerdo con el grupo de ecuaciones Eq.30.

El efecto anterior puede ejemplificarse si se aplican las restricciones Eq.29 y
Eq.30 a la posicion 3 de la maquina 1 del ejemplo ilustrativo de la asignacién
mostrada en la Figura 3 , en donde dicha posicién no tiene tarea asignada.
Simplificando las restricciones anteriores se tendria, C;3 = Cy, Yy T13 = C;3, forzando
errbneamente a que C;3 = 80 y T3 = 80. Dicho efecto resultara en una solucion
indebidamente penalizada en su valor objetivo, llevando al modelo de programacién
lineal a colocar las tareas al final de la secuencia, para evitar dicho efecto, como se

muestra en la Figura 4:

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 - - - - 6 3
M2 - - 2 4 1 5

Figura 4: Representacion de la solucion para el modelo de programacion lineal

Que contara con los tiempos de completacion mostrados en la Figura 5:

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 0 0 0 0 55 80
M2 0 0 50 68 79 124

Figura 5: Tiempos de completacion de la asignacion ilustrativa

Y las tardanzas para cada posicion mostradas en la Figura 6:

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 0 0 0 0 0 5
M2 0 0 0 0 0 28

Figura 6: Tiempos de tardanza de la asignacion ilustrativa
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Por lo cual, la solucion del ejemplo tendra un valor de tardanza total de 33

unidades de tiempo.

Debido a la forma en que se crea la solucién, se puede notar que
existen soluciones equivalentes suboptimas para cualquier secuencia, siendo éstas
las que se produzcan por cualquier acomodo de tareas en posiciones que no sean

las ultimas. Un ejemplo se muestra en la siguiente Figura 7:

Posicién 1 2 3 4 5 6
M1 - - - 6 - 3
M2 - - 2 4 1 5

Figura 7: Representacion de una solucion subdptima para el ejemplo ilustrativo

Esta solucion es equivalente a la mostrada en la Figura 4, sin embargo, al no
tener todas las tareas asignadas a sus ultimas posiciones disponibles (como se
resalta en la posicion 5 de la maquina 1), se contara con tiempos de completaciéon

diferentes segun se muestra en la siguiente Figura 8:

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 0 0 0 55 55 80
M2 0 0 50 68 79 124

Figura 8: Tiempos de completacion de la asignacion suboptima

Es notorio que en la posicion 5 de la de la maquina 1, a pesar de no haber
ninguna tarea asignada, el tiempo de completacion es 55 (resaltado en rojo), debido
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a la recursividad del grupo de ecuaciones Eq.29. Asimismo, al no haber una tarea
asignada, el grupo de ecuaciones Eq.30 no podra recuperar ningun valor de fecha
de entrega para compararlo con el momento de completacién, resultando en una
tardanza de 55 para dicha posicidn, teniendo asi una tardanza total de 88 unidades
de tiempo (Figura 9).

Posicion 1 2 3 4 5 6
M1 0 0 0 0 55 5
M2 0 0 0 0 0 28

Figura 9: Tiempos de tardanza de la asignacion de la asignacion subdptima

Las soluciones anteriormente mencionadas hacen mas extensa la cantidad
de soluciones en la regién factible; lo que resulta en un proceso de exploracion mas
lento. Para hacer mas eficiente el proceso de exploracion de la region factible, se
propone el grupo de restricciones Eq.34, que descarta aquellas soluciones cuyas
asignaciones no estén asociadas a las ultimas posiciones disponibles, reduciendo

asi la cantidad de soluciones por ser exploradas:

VieMI€eEL Eq.34
Zyijl—lszyijl ' ’ g

JEN JEN

Como se mostrara en la seccion (3.4. Experimentacion), la inclusion de
dichas desigualdades validas acelera considerablemente el proceso de tiempo

requerido para obtener la solucion del modelo propuesto.

Como alternativa al uso del modelo de programacion lineal, se propone el
algoritmo metaheuristico de busqueda local iterada, el cual sera descrito en esta

seccion. Como se demostrara en la secciéon (3.4. Experimentacién), el algoritmo
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metaheuristico propuesto puede abordar instancias de mayor tamafno que el modelo

de programacion lineal propuesto.

En esta seccidon se describird el algoritmo en general, los distintos
procedimientos que lo componen, y se discutiran metodologias para la

implementacion que hagan mas eficiente la ejecucion de tales procedimientos.

Para el algoritmo propuesto se utilizara la representacion de la solucion
intuitiva, similar a la mostrada en la Figura 3, donde el numero de la posicion
asignada a las tareas se podra asociar directamente al orden en que dichas tareas
seran procesadas. Esta informacion sera guardada en una matriz cuyas
dimensiones estaran asociadas a las posiciones que existen en las distintas
maquinas, almacenando dentro de tal matriz el numero de la tarea asignada a dicha

posicion. Esto se explicara mas a detalle en la siguiente seccion.

Para la asignacion del ejemplo de la Figura 3 se contaria entonces con la

siguiente matriz:
[6 5 0 0 O 0]
2 4 1 5 0 0
En dicha matriz se pueden considerar los valores de cero como una posicion
sin tarea asignada. Cabe aclarar que, aunque se define la representacion como una
matriz, dado que no se haran calculos con la matriz completa en ningun

procedimiento del algoritmo, se podria utilizar en su lugar multiples vectores durante

su implementacion.
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Esta seccidn describe el algoritmo de busqueda local iterada propuesto para
resolver el problema R/ d; /XT;. El algoritmo consta de tres procedimientos
principales: (1) un procedimiento de construccién inicial, (2) un procedimiento de
mejora mediante busqueda local y (3) un procedimiento de perturbacion para
diversificar el area de busqueda.

//Algoritmo de busqueda local iterada
Datos: m,n,D,P,U
iter = 1
(A,R,T) « Proceso Constructivo (m,n,D,P,U)
(A*,R*,T*) « Fase 1del proceso de Mejora (A,R,T)
(A*,R*,T*) « Fase 2 del proceso de Mejora (A*,R*,T")
Mientras iter < Maxiter hacer:
(A,R,T) « Proceso de Perturbacion (A*,R*,T")
(A", R',T") « Fase 1del proceso de Mejora (A,R,T)
(A",R",T") « Fase 2 del proceso de Mejora (A",R",T")
Si T' <T* entonces:
10 (A, R*,T*) « (A, R,T"
11 iter = 0
12 Fin
13 iter = iter + 1
14 Fin
Resultado: 4%, T"

0 N O OO~ WON -~

[(e]

Figura 10. Pseudocddigo General del Algoritmo

En la Figura 10 se muestra el pseudocodigo para estructura general del
algoritmo, en el cual se consideran los siguientes definiciones: El algoritmo requiere
como entradas el numero de trabajos n, el numero de maquinas m, un vector D de

dimension n, en el cual cualquier elemento d; representa la fecha de vencimiento

del trabajo j, ademas de una matriz P de dimensidon m X n, en la que cualquier
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elemento p;; denota el tiempo que requiere el trabajo j para ser procesado en la

maquina i. Finalmente, se necesita una lista de tareas a secuenciar U.

Se representara la solucion factible dada por el algoritmo mediante una matriz
A de dimension m X n, en la que cualquier elemento a;; almacenara el indice del
trabajo asignado en la posicidén [ de la maquina i. Adicionalmente se necesitara el
vector R de dimension m, en la que cualquier elemento r; denotara el numero de
trabajos asignados a la maquina i, y el parametro escalar T, que representa la
tardanza total de una determinada secuencia de trabajos. De manera similar a la
formulacion matematica, el algoritmo considera m X n posiciones, en las que se

asignaran los n trabajos, y las demas posiciones permaneceran vacias.

Como se muestra en la linea 2 de la Figura 10, el procedimiento constructivo
recibe como entrada los parametros m,n, D y P para crear una solucion inicial con
la siguiente estructura: una matriz de asignacion A, un vector R en el que cada
elemento denota el numero de trabajos por maquina y un parametro T que denota
la tardanza total de la solucion. Una vez construida, la solucion inicial pasa a la
primera fase del procedimiento de mejora, buscando reasignar los trabajos de
manera que se pueda obtener una solucidon con un menor valor de tardanza.
Después de esto, la solucion resultante pasa a la segunda fase de mejora, buscando

una nueva mejora a traves de un intercambio de trabajos entre maquinas.

Para diversificar el espacio de busqueda, se aplica un procedimiento de
perturbacion sobre la mejor solucion encontrada hasta el momento (A*,R*,T*) en
busca de encontrar un nuevo minimo local (4’, R’, T"); si la soluciéon obtenida en cada
iteracion de perturbacion-mejora tiene un menor valor de tardanza que la mejor
solucion obtenida hasta el momento, entonces se actualiza la mejor solucion actual.
Vale la pena sefalar que el ciclo de perturbacion-mejora se aplicara hasta que se
haya ejecutado un determinado numero de iteraciones consecutivas (denotado por

el parametro Maxiter) sin encontrar una mejora.
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El procedimiento constructivo genera una solucioén inicial en la que todos los
trabajos son asignados y secuenciados en las maquinas para que la tardanza total
sea la mejor posible. El mecanismo de asignacién funciona de la siguiente manera:
durante cada iteracion, se selecciona secuencialmente (por orden) un trabajo de la
lista U de trabajos no asignados, el trabajo seleccionado se prueba en todas las
posiciones existentes para cada maquina en el sistema, verificando el
correspondiente incremento en la tardanza (AT) del sistema, y luego se asigna a su
mejor posicion (en caso de empate, se conserva la primera mejor posicion
encontrada). En otras palabras, cada trabajo se evalua sobre cada una de las
posibles ri + 1 posiciones en la maquina i. Este procedimiento se repite para cada
maquina. En el caso de tener una maquina vacia, solo se evalua la primera posicion.
En caso de que una maquina tenga previamente asignado un trabajo, las posibles
posiciones a evaluar seran 2, y asi sucesivamente. Posteriormente, el
procedimiento asigna el trabajo a la maquina y posicién que produce el minimo valor
de incremento en la tardanza AT (mejor posicidn). El procedimiento finaliza cuando
todos los trabajos han sido asignados, es decir, cuando la lista U esta vacia. La lista
U se puede crear segun diferentes criterios. En este caso, se han considerado
cuatro criterios: aleatoria (RND), fecha de vencimiento mas temprana (EDD), indice
de prioridad de trafico (TPIl) y holgura minima (MSL). La Figura 11 muestra el
pseudocodigo de este método constructivo.

//Proceso Constructivo
Datos: m,D,P,U, A
1 InicializarA = 0,R = 0,T = 0
2 Ordenar U mediante uno de los métodos (RND, EDD, TPI, MSL)
3 Hacer:
4 Seleccionar el siguiente trabajo j de U

5 Para cada maquina i hacer:
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6 Para cada posicion k entre 1 y ri + 1 hacer:
7 Calcular AT por asignar el trabajo j en la maquina i en la posicion k
8 Fin
9 Fin
10 Asignar trabajo j en la maquina i en la posicion k que produzca el menor AT

11 Eliminar trabajo j de U
12 Mientras U + @
13 Calcular T

Resultado: A,R, T

Figura 11: Pseudocddigo del Proceso Constructivo

La descripcion de los métodos de clasificacion propuestos para ordenar U se

proporciona a continuacion:
¢ RND: los trabajos se ordenan aleatoriamente

e EDD: Los trabajos se ordenaran de forma no decreciente por sus respectivos
valores de fecha de vencimiento. Es decir, los trabajos que deben entregarse

antes deben secuenciarse primero.

e TPI: Introducido por Ho & Chang (1991) para el problema de maquinas
paralelas idénticas, TPl es un indice que mide qué tan congestionado esta
un sistema. Este indice combina informacién de las reglas de despacho EDD
y SPT. En esta tesis, se implementaron pocos cambios para adaptarse al
sistema actual. Los calculos con respecto a este procedimiento son los
siguientes: Se determinara un indice de congestion de trafico (TCR) por
TCR = (pn)/( dm), donde p y d son los promedios de todos los tiempos de
procesamiento y fechas de entrega, respectivamente. Sean W, y W, pesos
asociados a las reglas de despacho EDD y SPT, respectivamente. Se
calculan como W; = max(min(0.5 + (3 — TCR)/TCR,1),0) y W, = 1-Wj.
Se calculara un indice IN; para cada trabajo j mediante la expresion IN; =

(Wadj/maxd) + (melax('pij)/maxp), donde maxd y maxp seran la fecha de

entrega mas grande y el tiempo de procesamiento mas largo,
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respectivamente. Los trabajos estaran ordenados de manera ascendente

segun su indice IN;.

e MSL: Todos los trabajos seran ordenados en forma ascendente por sus

respectivas holguras SL;, que se calculan para cada tareaj mediante la

expresion SL; = d; — max(pij).
l

Como se vera mas adelante, la calidad de la solucién inicial depende
principalmente del orden en que se asignaron los trabajos. Esto ocurre porque, de
manera secuencial, el siguiente trabajo a asignar se evalua en la solucién parcial

obtenida hasta el momento.

Dado que se tienen cuatro estrategias de ordenamiento diferentes para crear
la lista U, se implementaron cuatro procedimientos constructivos diferentes y, por lo
tanto, se disefiaron cuatro versiones diferentes del algoritmo obtenido. Para la
siguiente etapa del algoritmo, 2 fases de mejora fueron incorporadas, las cuales son

descritas a continuacion.

El procedimiento de mejora se compone de 2 fases. La primera consiste en
un mecanismo de reasignacion exhaustivo para mejorar la tardanza total obtenida
con la solucion inicial. En esta primera fase se construye una lista de trabajos, donde
se ordenan los trabajos en orden descendente por su valor de tardanza (en el caso
de tener empates, los trabajos se ordenan en orden lexicografico). Se selecciona el
primer trabajo de la lista. Posteriormente, se extrae de su posicion en la solucion
actual y se prueba en todas las posiciones posibles de cada maquina en la solucion
(incluida su maquina actual), para encontrar una mejor posicién (una ubicacién que

disminuya el valor de tardanza total actual).
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Si se encuentra una mejor posicion, el trabajo se reasigna, la lista se actualiza
y el proceso comienza de nuevo. De lo contrario, el trabajo seleccionado permanece
en su posicion original y se evalua el siguiente trabajo de la lista. La primera fase
del procedimiento finaliza hasta que se han analizado todos los trabajos de la lista

sin encontrar ninguna mejora.

La Figura 12 muestra el pseudocdédigo de esta primera fase del procedimiento

de mejora.

//Fase 1 del proceso de Mejora

Datos: A,R,T
1 0 = vector que contiene todas las tareas
2 Registrar la tardanza total (T) de la solucion A
3 Ordenar el vector 0 descendente segun la tardanza de cada tarea
4 Para cadatrabajo j € 0 hacer:
5 Extraer trabajo j de A
Para cada maquina i hacer:

Determine la posicién con el valor minimo de tardanza en la maquina i

Fin
Determine la mejor posicién k en la maquina i’ con el menor valor de tardanza
y calcular el valor de tardanza total temporal T’
10 Si T' < T entonces:

© 00 N O

11 Actualizar A asignando el trabajo j la mejor posicién k en la maquina i’
12 Recalcular 0

13 Iralalinea 2

14 En caso contrario:

15 Reasignar j a su posicion original

16 Fin

17 Fin

Resultado: 4,R, T

Figura 12: Pseudocédigo de la Fase 1 del proceso de Mejora
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Como se puede observar, la fase 1 realiza una busqueda exhaustiva en el
vecindario de la solucién actual utilizando la mejor posicién de reubicacién para

primer trabajo que logre una mejora (pasos 4 a 14).

La segunda fase evaluara el intercambio de trabajos entre dos maquinas,
conservando unicamente los movimientos que mejoran la solucion: estos
intercambios se evaluan de forma extensiva, probando para cada maquina,
intercambiando cada uno de los trabajos de cada puesto con cada uno de los
trabajos de cada puesto de las otras maquinas. Si se encuentra un intercambio que
vale la pena, el algoritmo ejecuta el movimiento y continua la busqueda desde la
maquina y la posicion actuales. La busqueda se detiene después de evaluar todas
las maquinas y posiciones disponibles. Un mecanismo adicional que ayuda a

diversificar el espacio de busqueda fue disefiado, el cual se describe a continuacion.

La segunda fase del algoritmo se muestra a continuacion (Figura 13).

//Fase 2 del proceso de Mejora
Datos: A,R, T

1 Calcular la tardanza total (T') de la solucién A
2 Para cada maquina i < m hacer:
3 Para cada tarea j en la maquina i hacer:
4 Para cada maquina i’ > i hacer:
5 Para cada trabajo j'en la maquina i’ hacer:
6 A« A
7 Cambiar el trabajo j de la maquina i con el trabajo j' de la maquina i’ en A
8 Calcular la tardanza T' de la solucion A’
9 Si T' < T entonces:

10 (A4,T) « (A, T

11 Fin

12 Fin

13 Fin

14 Fin

15 Fin

Resultado: 4, R, T

Figura 13: Pseudocodigo de la Fase 2 del proceso de Mejora

62



Este procedimiento tiene como objetivo generar distintas soluciones iniciales
para el procedimiento de mejora. Consiste en reubicar aleatoriamente trabajos
desde su posicion actual a una posicion diferente, ya sea en la misma maquina o
en otra nueva. Este procedimiento se puede ejecutar varias veces con el propdsito
de ampliar el area de busqueda. Sin embargo, el porcentaje de trabajos reubicados
sera siempre el mismo y estara definido por el parametro njr. La mejor solucion
obtenida hasta el momento sera siempre seleccionada para la perturbacion. La

Figura 14 muestra el pseudocodigo de este procedimiento.

//Proceso de perturbaciéon
Datos: A,R, T
1 Hacer:
2 Seleccionar arbitrariamente una tarea j de la solucion A
3 Reasignar arbitrariamente la tarea j en una posicion diferente en A
4 Mientras njr tareas han sido reasignadas
5 Actualizar el valor de la tardanza total (T)
Resultado: A, R, T

Figura 14: Proceso de perturbacion

Tanto los procedimientos constructivos como los de mejora exigen extensos
computos durante la busqueda de una posicion y maquina en la cual insertar un
trabajo. Adicionalmente, cualquier trabajo en una posicion posterior a la insertada
experimentara un cambio en su tiempo de finalizacién y, por lo tanto, su tardanza
podra cambiar. Un enfoque intuitivo para realizar tales calculos puede consistir en
agregar el trabajo en la primera posicion, calcular los cambios para todas las

posiciones posteriores, extraer el trabajo y repetir este procedimiento para todas las
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demas posiciones de la maquina, la cual implica la actualizacion de una gran
cantidad de valores. A continuacion, se presenta un enfoque mejorado para realizar
un calculo de este tipo que reduce la cantidad de datos que se necesitan actualizar,
el cual esta inspirado en el algoritmo de ordenamiento de burbujas que se muestra
en el trabajo de Ho & Chang (1991).

La metodologia propuesta parte de la consideracién que, para cualquier
secuencia dada, si dos trabajos adyacentes en la secuencia cambian de lugar, todos
los trabajos que les preceden no percibiran ningun cambio. El procedimiento
propuesto consiste en colocar el trabajo a reasignar al final de la secuencia, y luego
cambiar posiciones entre trabajos adyacentes, hasta que el trabajo se desplace
hasta el principio de la secuencia. Durante cada movimiento, solo los trabajos que

cambian de lugar necesitan actualizar su informacion.

Considere la segunda maquina en el ejemplo presentado en la Figura 3.
Suponga que, durante la fase de mejora, el trabajo 4 se extrajo de su posicion actual
(segunda posicion) en la maquina 2 y se probara en las demas posiciones
relevantes de dicha maquina para determinar si insertarlo en una posicion diferente
puede traer una mejora, como se muestra en la Figura 15 (por razones practicas,

solo se consideraran cuatro posiciones en la ilustracién).

Posicion 1 2 3 4 Posicion 1 2 3 4
Secuencia| 2 1 5 4 Secuencia| 2 1 4 5
Completacion | 50 | 61 | 106 | 124 Completacion| 50 | 61 | 79 | 124
Tardanza| O 0 10 | 33 Tardanza| O 0 0 28
(a) tarea 4 insertada al final (b) tarea 4 y 5 intercambiadas
Posicion 1 2 3 4 Posicion 1 2 3 4
Secuencia| 2 4 1 5 Secuencia| 4 2 1 5
Completacion| 50 | 68 | 79 | 124 Completacion| 18 | 68 | 79 | 124
Tardanza| O 0 0 28 Tardanza| 0 0 0 28
(c) tarea 4 y 1 intercambiadas (d) tarea 4 y 2 intercambiadas

Figura 15: Proceso de Aceleracion de insercion
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Como se muestra en la Figura 15, el trabajo 4 se inserta al final de la
secuencia (Figura 15a) y se cambia hacia el comienzo de la secuencia (Figura 15b,
Figura 15c, Figura 15d)), actualizando solo los valores sombreados en gris durante

cada cambio.

En esta seccion se describe todo lo concerniente a la experimentacion
llevada a cabo. Especificamente, se describiran las metodologias para la creacién

de las instancias, los experimentos realizados, y los resultados obtenidos.

Para evaluar el desempeno del modelo y el algoritmo metaheuristico, se
crearon dos conjuntos diferentes de instancias usando tiempos de procesamiento

pij, generados considerando una distribucion uniforme discreta, p;j~U[1,99] para
el primer conjunto y p;;~U[51, 99] para el segundo conjunto; En adelante usaremos

la notacion Ul[a, b] cuando una variable x se genero a partir de una distribucion

uniforme discreta en el rango entre a y b, es decir, si x ~[a, b].

Estas distribuciones y rangos corresponden a los comunmente usados por
Potts & Van Wassenhove (1982), en Shim & Kim (2007)b, y en Shim & Kim (2007)
para problemas de programacion de maquina unica, maquina paralela idéntica y
maquina paralela no relacionada, respectivamente; y por Vallada, Ruiz &
Minella(2008) para problemas de programacion de maquinas paralelas no

relacionados con tiempos de preparacion.

Con respecto a la cantidad de trabajos y maquinas, se consideraron varias

combinaciones con el fin de crear problemas de tamafio pequefio, mediano y
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grande. El grupo de instancias pequenas esta formado por las posibles
combinaciones de valores paran € {14,16,18,20} y m € {2,3,4}. Para las instancias
de tamafio mediano n € {50,100,150} y m € {5,10,15,20}. Finalmente, para las
instancias de tamano grande, los valores para cantidad de maquinas y tareas son
n € {200,300,400} y m € {5,10,15,20}, respectivamente. Las fechas de vencimiento
d; se generaron usando una distribucion uniforme discreta como d; ~ U[Pp(1 — a —
B/2),p(1 —a+ f/2)], donde a es un parametro de estrechez y 3 un parametro de
rango, donde ambos pueden tomar cualquier valor entre 0 y 1. Con respecto al
parametro de estrechez a y el parametro de rango [, se definieron 3 niveles para
cada uno: a € {0.2,0.4,0.6}, y B € {0.2,0.5,0.8}. El valor de p se discutira en detalle

a continuacion.

Histéricamente, el parametro p se ha calculado de diferentes maneras. Pofts
& Van Wassenhove (1982) consider6 p como la duracion éptima para el problema
de secuenciacion de una sola maquina, dado por p = }; P;.En el trabajo de Shim &

Kim (2007)b se considerd una aproximacion al makespan (C,,q,) dado por p =

X.j P; /m para el problema de secuenciacion en maquinas paralelas. Los mismos
autores propusieron un makespan aproximado p = },; ¥; P;; /m? para el problema

de secuenciacién en maquinas paralelas no relacionado (Shim & Kim 2007).
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La Figura 16 muestra una representacién de como el valor de p se aproxima
a Cpax (el intervalo de produccion éptimo), o que resulta en un cambio en el rango
de generacion para las fechas de vencimiento (considerando los rangos Ay B). Es
notable que cuando se selecciona un valor grande de q, el rango se generara cerca
de la izquierda y el rango se generara mas amplio cuando se seleccionen valores
mas grandes de 3.

- aCrnax .
Tiempo : fcmaxfz ﬁcmax/ZJ I
0 I Cmax
ap
*> *
Tiempo= Bp/2 Bo /2
% g ol |
0 B Cmax D

Figura 16: Rango de generacion de d; para valor de p en comparacion con Cp,qy

Este método de construccién de la instancia se ha utilizado anteriormente en
la literatura (Shim & Kim 2007), pero puede producir instancias con una holgura
considerable debido al procedimiento de aproximacion de p, que genera grandes
valores de fechas de entrega.
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(a) Descripcién gréfica de una buena aproximacion de p

ap;

| Bp2/2 Bpaf2
| T |
0 {‘mrur P2

(b) Descripcion gréfica de una mala aproximacién de p

Figura 17: Efectos de la aproximacion de makespan en la generacion del rango de fechas de vencimiento
para los mismos valores de oty 8

La Figura 17 muestra cdmo una aproximacion incorrecta de p afecta
negativamente el rango de generacion de fechas de vencimiento.
Especificamente, la Figura 17a ilustra como un rango adecuado creara
fechas de vencimiento razonables, mientras que la Figura 17b crea fechas
de vencimiento que dificilmente se infringiran (puesto que son posteriores al
Makespan). Entonces, podemos observar que a medida que el valor de p se
acerca al valor de C,,,, las fechas de vencimiento generadas son mas

realistas. Por lo tanto, proponemos considerar p = Cp,qx-

Se realizé una experimentacion preliminar para comparar la complejidad (en
términos del tiempo computacional transcurrido) de las instancias creadas por
ambos p=3Y;¥;P;j/m* y p=Cna. En la Tabla 2 se presenta, de manera
resumida, por tiempos de procesamiento (TiempoProc) y numero de trabajos (n), el
numero de instancias probadas (Inst), el nUumero de aquellas instancias que tuvieron
un valor de funcién objetivo de cero (OF=0) y el tiempo medio transcurrido (Tiempo)

para p, etiquetados como p; y p; donde p; = X, X Pij /m® Y D7 = Cngx-
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Tabla 2: comparacion de complejidad entre p; y p,

b1 b2
TiempoProc n Inst OF=0 Tiempo Inst OF=0 Tiempo
[1,99] 14 135 89 1.2 135 8 0.5
16 135 90 14 135 10 0.5
18 135 96 3.1 135 11 29
20 135 93 73.1 135 12 2.2
50 180 162 258.7 180 9 1,042.9
100 180 161 658.4 180 17 4,398.6
150 180 162 760.2 180 22 5,383.5
[51,99] 14 135 40 0.3 135 17 0.2
16 135 41 0.8 135 19 0.3
18 135 48 04 135 17 0.5
20 135 49 2.6 135 18 1.1
50 180 82 531.3 180 24 526.7
100 180 100 1,671.0 180 37 1,273.3
150 180 100 2,741 1 180 40 2,851.9
Total 2160 1313 556.9 2160 261 1,290.3

Se puede notar que para instancias creadas con p; = Y ¥; P;; /m? hasta el
60.8% de ellas reportaron un valor de la funcion objetivo de 0, en comparacion con
las instancias creadas con p, = (4, donde solo el 12.1% de ellas reportaron un
valor objetivo de 0, lo que confirma que el procedimiento propuesto para la

generacion de instancias produce fechas de vencimiento mas estrictas.

Debido a esto, se usara p = C,,,,COMo estimador para la creacion de las
instancias finales en este trabajo. EI modelo lineal utilizado para calcular C,,,, se

muestra en el Apéndice B.

En total, se consideraran 648 combinaciones posibles {p, a, 8,n,m}; Para
cada combinacion, se generaron 5 instancias, dando un total de 3240 instancias

finales.
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Para las formulaciones lineales, éstas se codificaron utilizando el lenguaje
AMPL y se resolvieron utilizando GUROBI 9.1.0, estableciendo un tiempo maximo
de ejecucion de 7200 segundos (2 horas). Los experimentos se realizaron en una
PC con procesador Intel Xeon €5-1650 v2 @ 3.5 GHz y 8 GB de RAM, utilizando el

sistema operativo Windows 10.

Para evaluar el desempefio de las formulaciones, se utilizé primero un
subconjunto de 270 instancias (todas con tamafio de n = 14 trabajos) con el
propdosito de validar el modelo propuesto contra el modelo mas afin adaptado en la
literatura. El modelo propuesto utilizado para dicha comparacién es la formulacién
original, que comprende de la Eq.25 a Eq.33, al que se denominara MILP1, mientras
que el modelo adaptado de la literatura (De CM Nogueira, et al. 2014) sera referido
como MILPO (ver Apéndice A).

En la Tabla 3 se pueden ver los resultados de la ejecucion de las instancias
en el modelo MILPO y MILP1, agrupados tomando como base los parametros ay f3,
ademas de los tiempos de procesamiento correspondientes U[1,99] o U[51,99].
Cada grupo consta de 15 instancias para los diferentes valores de m. En la tabla se
muestran las tardanzas totales de los modelos MILPO y MILP1 (columna TarTot),
tiempo de computo transcurrido en segundos (columna Tiempo), numero de
instancias resueltas (columna #Res) y Gap promedio (columna %Gap). El Gap
promedio se calculé6 mediante la expresion(Eq.35):

%Gap =100« (VO - CI)/VO Eq.35

Donde VO y CI representan el valor objetivo y la cota inferior reportada por

Gurobi, respectivamente.
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Tabla 3: Comparacion de resultados entre MILPO y MILP1

MILPO MILP1
TiempoProc a B TarTot Tiempo #Res %Gap TarTot Tiempo #Res %Gap
[1,99] 0.2 0.2 40.80 5,523.84 15 0.00 40.80 0.33 15 0.00
0.5 19.27 3,556.44 14 71.43 19.27 0.41 15 0.00
0.8 16.80 1,530.71 15 0.00 16.80 1.98 15 0.00
0.4 0.2 127.40 6,276.69 15 0.00 127.40 0.10 15 0.00
0.5 116.00 5,401.64 15 0.00 116.00 025 15 0.00
0.8 89.13 4,429.60 15 0.00 89.13 0.43 15 0.00
0.6 0.2 257.33 6,140.48 15 0.00 257.00 0.09 15 0.00
0.5 316.40 5,572.58 12 85.36 316.40 0.34 15 0.00
0.8 260.07 4,657.13 12 67.49 260.07 0.36 15 0.00
[51,99] 0.2 0.2 9146 7,203.35 15 0.00 91.47 0.16 15 0.00
0.5 2766 5,766.40 15 0.00 27.67 0.55 15 0.00
0.8 2.67 483.78 15 0.00 2.67 0.33 15 0.00
0.4 0.2 393.73 7,213.92 14 100.00 393.07 0.11 15 0.00
0.5 250.39 7,211.44 14 100.00 248.67 0.18 15 0.00
0.8 182.13 6,821.14 14 73.86 179.20 0.17 15 0.00
0.6 0.2 916.00 7,23840 15 0.00 915.73 0.09 15 0.00
0.5 819.27 7,277.52 12 76.74 819.07 0.12 15 0.00
0.8 92520 7,237.44 9 68.56 925.20 0.15 15 0.00
Promedio 269.54 5,530.14 251 74.19 269.20 0.34 270 0.00

El resto de la experimentacion fue evaluada sobre la totalidad de instancias

pequefias y medianas. Esta experimentacion se realizé considerando el modelo

MILP1 y comparando su desempefio con el modelo que incorpora las Eq.34,

refiriéndose a este modelo extendido como MILP2. En estos experimentos se

reporta el niumero de instancias resueltas a optimalidad dentro del limite de tiempo

o el Gap reportado al alcanzarlo. Para las instancias que alcanzaron el limite de

tiempo, la brecha (RelGap) entre el valor objetivo y la cota inferior se calcul6 como

RelGap = VO — CI. Para las instancias resueltas a optimalidad dentro del limite de

tiempo, el valor de RelGap se reporta como cero.

71



La Tabla 4 reporta los resultados sobre el conjunto de instancias pequenas,
agrupando los resultados de acuerdo con sus parametros a y B, y sus
correspondientes tiempos de procesamiento U[1,99] o U[51,99]. Cada grupo en
esta tabla contiene un total de 60 instancias, correspondientes a cinco instancias
para cada combinacién de n y m. Como todas las instancias del grupo pequeno se
resolvieron dentro del limite de tiempo para ambos modelos (MILP1 y MILP2), solo
se muestran dos métricas para cada grupo: el valor promedio de la funcion objetivo
(columna TarTot) y el tiempo promedio transcurrido en segundos (columna Tiempo).
Adicionalmente, puede notarse como al aumentar el parametro a aumenta la
tardanza promedio debido a que la media de la distribucion utilizada para generar
las tardanzas estara mas cercana al 0, mientras que aumentar el parametro 3
genera el efecto contrario debido a que la distribuciéon sera mas amplia, y al ser
uniforme generara un set de fechas de entrega ampliamente distribuidas que sera
facil de cumplir; con excepcion de la combinacién de a=0.6 y 3=0.8, el cual resulta
en valores altos de tardanza promedio debido al amplio rango en el cual pueden
distribuirse las fechas de entrega de las tareas, resultando en varias fechas de

entrega estrictas.

Tabla 4: Resultados de las formulaciones para instancias pequerias

[1,99] [51,99]
MILP1 MILP2 MILP1 MILP2
o B TarTot Tiempo TarTot Tiempo TarTot Tiempo TarTot Tiempo
0.2 0.2 45.3 0.3 45.3 0.4 116.2 0.2 116.2 0.2
0.5 16.4 5.9 16.4 2.0 20.9 1.7 20.9 0.5
0.8 10.0 1.8 10.0 1.5 3.5 1.1 3.5 0.6
04 02 1703 0.2 170.3 0.3 541.2 0.2 541.2 0.2
0.5 1344 0.6 1344 0.7 348.4 0.3 3484 0.3
0.8 107.1 3.0 1071 3.3 189.4 0.7 1894 0.6

06 02 3726 0.2 3726 0.2 1,268.4 0.1 1,268.4 0.1
0.5 400.2 0.6 400.2 0.6 1,134.6 0.2 1,134.6 0.2
0.8 348.8 1.3 348.8 1.5 1,132.0 0.4 1,132.0 0.4
Promedio  178.4 1.6  178.4 1.2 528.3 0.5 528.3 0.4
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Como se observa en la Tabla 4, los tiempos promedio de ejecucién siguen

siendo relativamente cortos, siendo MILP2 ligeramente mas rapido que MILP1.

Los resultados para las instancias de tamano mediano se agruparon de
manera similar a la Tabla 4, pero incorporando columnas que indican el porcentaje
de instancias resueltas de forma 6ptima (columna %Res), que se calcularon sobre
todos los valores de m, la brecha relativa promedio (columna RelGap), la brecha
porcentual promedio (columna %Gap), calculada sobre las instancias en las que el
modelo alcanzé el limite de tiempo. Para facilitar la legibilidad, se cred una tabla
para cada valor de n, siendo estas la Tabla 5, Tabla 6 y Tabla 7 (para 50, 100 y 150
trabajos, respectivamente). Cada tabla informa los resultados de mas de 20
instancias (correspondientes a cinco instancias para todos los valores posibles de

m).

Tabla 5: Resultados de la formulacion para instancias de 50 trabajos

MILP1 MILP2
TiempoProc a B TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo
[1,99] 0.2 0.2 39.5 100.0 0.0 0.0 80.1 39.5 100.0 0.0 0.0 36.6
0.5 11.0 80.0 40 17.0 2,012.5 11.0 90.0 1.3 4.9 1,239.6
0.8 9.5 85.0 7.0 356 1,575.7 9.5 950 40 222 1,275.7
0.4 0.2 146.9 100.0 0.0 0.0 49.3 146.9 100.0 0.0 0.0 28.9
0.5 1131 95.0 6.0 20 7235 113.1 100.0 0.0 0.0 24438
0.8 80.4 75.0 26.2 219 2,454.0 80.4 85.0 204 31.8 1,826.9
0.6 0.2 365.2 100.0 0.0 0.0 6.8 365.2 100.0 0.0 0.0 7.6
0.5 3109 90.0 11.3 1.6 861.2 3109 95.0 11.7 1.8 8235
0.8 3221 95.0 64.0 9.3 1,622.7 322.1  90.0 40.8 6.7 1,600.9
[51,99] 0.2 0.2 227.1 100.0 0.0 0.0 77.9 227.1 100.0 0.0 0.0 74.4
0.5 6.0 50.0 6.0 87.0 3,759.2 6.0 95.0 6.0 100.0 584.5
0.8 0.2 95.0 3.0 100.0 369.0 0.2 95.0 3.0 100.0 366.6
0.4 0.2 1,146.7 100.0 0.0 0.0 40.8 1,146.7 100.0 0.0 0.0 13.4
0.5 7255 100.0 0.0 0.0 37.7 725.5 100.0 0.0 0.0 30.7
0.8 359.2 100.0 0.0 0.0 4353 359.2 100.0 0.0 0.0 74.1
0.6 0.2 2,853.9 100.0 0.0 0.0 6.3 2,853.9 100.0 0.0 0.0 4.8
0.5 2,686.7 100.0 0.0 0.0 40 2,686.7 100.0 0.0 0.0 4.1
0.8 2,429.4 100.0 0.0 0.0 9.6 2,429.4 100.0 0.0 0.0 6.8
Promedio 6574 92.5 15.2 382 784.8 657.4 96.9 11.9 42.3 458.0
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A partir de la informacion mostrada en la Tabla 5, se puede notar que hay
instancias que no se pueden resolver dentro del limite de tiempo (valores de Gap
superiores a 0) y, como era de esperarse, la cantidad de instancias que alcanzan el
limite de tiempo aumentan, debido al aumento de la cantidad de tareas en la
instancia. Para esos casos, los valores de Gap oscilan entre 2% y 100%. En otras
palabras, incluso cuando el valor de la mejor solucion encontrada VO es
relativamente pequefo (por ejemplo, un valor de 1), si la cota inferior (valor de la
relajacion) CI es cero, el Gap reportado correspondera al 100%. Es importante
senalar que los valores de Gap tenderan a ser altos, ya que muchos de los valores
para las relajaciones lineales (y por lo tanto el CI) para las instancias no resueltas
son 0 o cercanas a 0, lo que sesga el valor promedio. El valor de la columna RelGap
proporciona informacion adicional sobre cuanto se desvia el valor objetivo de la cota
inferior (en términos de tardanza total)

Tabla 6: Resultados de la formulacion para instancias de 100 trabajos

MILP1 MILP2
TiempoProc a B TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo
[1,99] 0.2 0.2 97.8 750 3.0 3.1 3,222.2 97.8 95.0 5.0 2.8 1,327 1
0.5 56 25.0 6.9 92.8 5,619.8 46 450 6.8 89.3 4,643.8
0.8 50 65.0 10.2 78.5 2,847.9 46 70.0 9.7 69.9 2,461.8
04 0.2 4686 90.0 7.0 0.6 996.6 468.6 100.0 0.0 0.0 356.2
0.5 3047 30.0 345 10.8 6,293.6 3029 45.0 33.1 9.7 5,981.3
0.8 151.0 10.0 60.5 43.7 7,203.0 151.3  30.0 754 473 7,201.5
0.6 0.2 1,098.8 95.0 9.0 0.3 527.0 1,098.8 100.0 0.0 0.0 301.7
05 957.0 60.0 59.3 5.0 6,119.5 959.2 60.0 97.9 5.7 5,362.7
0.8 8999 450 1925 24.6 6,757.6 902.6 45.0 236.7 23.6 6,359.0
[61,99] 0.2 0.2 96.9 100.0 0.0 0.0 180.6 97.5 100.0 0.0 0.0 62.2
0.5 04 950 15.0 100.0 806.7 0.6 100.0 0.0 0.0 318.7
0.8 1.4 100.0 0.0 0.0 89.1 1.7 100.0 0.0 0.0 29.2
04 0.2 4679 100.0 0.0 0.0 62.7 468.6 100.0 0.0 0.0 42.6
05 2776 90.0 23.0 0.7 1,503.4 280.6 100.0 0.0 0.0 155.9
0.8 819 250 80.5 13.1 5,745.5 83.2 60.0 45.5 5.7 3,369.3
0.6 0.2 1,098.4 100.0 0.0 0.0 81.7 1,098.8 100.0 0.0 0.0 30.0
0.5 9133 90.0 60.0 0.4 1,044.0 914.7 100.0 0.0 0.0 1949
0.8 697.3 75.0 4496 3.5 1,946.1 6952 75.0 4124 3.2 1,897.3
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Promedio 423.5 70.6 73.7 26.8 2,835.9 4239 792 110.7 27.0 2,227.5

Tabla 7: Resultados de la formulacion para instancias de 150 trabajos

MILP1 MILP2
TiempoProc a B TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo TarTot %Res RelGap %Gap Tiempo
[1,99] 0.2 0.2 173.7 55.0 10.7 7.3 5,132.6 172.6 75.0 4.8 4.4 3,613.7
0.5 6.1 30.0 8.7 100.0 5,445.6 46 45.0 8.0 96.8 4,644.0
0.8 3.0 80.0 10.0 68.0 1,891.7 20 90.0 9.5 50.0 1,710.8
04 0.2 881.9 70.0 9.8 0.7 3,589.0 881.7 85.0 6.7 0.3 2,183.9
0.5 4776 10.0 48.1 9.7 7,203.4 4771  20.0 47 1 8.9 7,202.2
0.8 2024 10.0 121.3 60.8 7,202.2 191.5 0.0 107.2 56.0 7,201.5
06 0.2 23771 850 16.0 0.3 3,582.3 2,377.0 90.0 16.5 0.3 2,679.5
0.5 19332 600 2175 10.7 7,203.3 1,933.6 40.0 157.5 9.5 7,202.8
0.8 1,796.3 35.0 4433 26.7 7,201.7 1,797.7 30.0 480.0 26.7 7,201.9
[61,99] 0.2 0.2 1,234.8 90.0 101.5 141 1,3484 1,234.3 100.0 0.0 0.0 5479
0.5 0.0 100.0 0.0 0.0 1,086.1 0.0 100.0 0.0 0.0 1343
0.8 0.0 100.0 0.0 0.0 153.7 0.0 100.0 0.0 0.0 144.2
04 0.2 8,242.0 90.0 97.5 2.3 1,113.8 8,241.7 100.0 0.0 0.0 219.0
0.5 4,0221 30.0 58.0 1.4 5,499.0 4,020.3 100.0 0.0 0.0 1,064.8
0.8 733.5 0.0 210.1 28.6 7,202.6 703.0 10.0 1240 16.5 6,680.0
0.6 0.2 21,501.6 100.0 0.0 0.0 553.8 21,501.7 100.0 0.0 0.0 1264
0.5 17,0504 70.0 68.2 0.3 2,910.5 17,050.2 90.0 30.0 0.1 1,380.3
0.8 15,0984 35.0 618.9 3.5 5,799.4 15,077.9 40.0 5443 3.0 4,712.5
Promedio 42074 583 1371 22.0 4117.7 4,203.7 675 133.0 21.9 3,258.3

De la informacién que se muestra en la Tabla 6 y la Tabla 7, se puede
observar que MILP2 supera consistentemente a MILP1, reportando promedios mas
bajos de tardanza total (TarTot) y resolviendo de manera éptima un 9% mas de
instancias en promedio. Con respecto a los valores de %Gap, MILP1 reporté un
promedio de RelGap levemente inferior, pero se puede explicar por el hecho de que
los promedios fueron calculados considerando un numero inferior de instancias no

resueltas.
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También es notable que MILP2 generalmente se desempefia mejor que
MILP1, aunque ambos modelos reportan valores objetivos similares, el MILP2
requiere menos tiempo de cémputo. Especificamente, MILP2 reduce el tiempo
medio de computo de 748.8 segundos a 458 segundos (reduccion del 38.8%) en el
caso de instancias de 50 trabajos, de 2,835.9 segundos a 2,227.5 segundos
(reduccion del 21.4%) en instancias de 100 trabajos, y de 4,117.7 segundos a

3,258.3 segundos (reduccion del 20,8%) en instancias de 150 trabajo.

El Algoritmo propuesto se codificd con Python 3.9.0. Los experimentos se
realizaron en una PC con procesador Intel Xeon €5-1650 v2 @ 3.5 GHz y 8 GB de
RAM, utilizando el sistema operativo Windows 10. Para dicho algoritmo, primero se
realizé una experimentacion preliminar para ajustar e identificar los mejores valores
para los parametros de operacion del algoritmo. Luego de esto, se realizo la
experimentacion computacional que permitié evaluar el desempeio del algoritmo
con respecto al MILP2 (para instancias pequefas y medianas) y evaluar la
consistencia en la calidad de las soluciones para instancias grandes. Se realizaron
10 ejecuciones del algoritmo para cada instancia con el fin de obtener el

comportamiento promedio.

Los experimentos preliminares para la afinacion de parametros se realizaron
utilizando un conjunto separado de instancias para cada combinacién del grupo de
tamafio mediano. El ILS se probo utilizando los cuatro tipos de estrategias (RND,
EDD, TPI, MSL) en el procedimiento constructivo. Con respecto al parametro njr,
se probaron tres valores diferentes njr = {0.2,0.3,0.4}. A partir de los resultados
obtenidos, se establecid el valor de njr = 0.3, mientras que el valor de Maxiter se
fij6 en 10 dado que reportd el mejor equilibrio entre la calidad de las soluciones y el

tiempo de CPU total transcurrido.
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El primer analisis se realizé para evaluar la calidad de cada procedimiento
constructivo, asi como para determinar si existe una relacion positiva entre la
solucion inicial y la mejor solucion encontrada (es decir, si el procedimiento que
reporta la mejor construccion inicial lleva a obtener la solucion éptima). La Tabla 8
resume la tardanza total promedio obtenida por el procedimiento constructivo inicial,
la tardanza total promedio obtenida después de ejecutar el procedimiento de mejora
por primera vez y la tardanza total promedio de la mejor solucién encontrada.
Ademas, reporta el numero promedio de iteraciones y el tiempo promedio total de
CPU transcurrido que tom¢ el algoritmo para terminar su ejecucion. Los resultados
para las instancias fueron agrupados de acuerdo con tiempos de procesamiento y
tamano (como se indica en las columnas 1y 2), mientras que las columnas 4 a 7

reportan los valores obtenidos por cada tipo de estrategia utilizada en el

procedimiento constructivo (RND, EDD, MSL, TPI).

Tabla 8: Desemperio del algoritmo segun el procedimiento de solucion inicial

TiempoProc Grupo EDD MSL RND TPI
Pequefias Solucién del Proceso
[1,99] 9 Constructivo 290.3 286.8 384.9 340.4
Solucion del Proceso de
Mejora 193.8 193.5 193.6 195.2
Mejor solucién encontrada 180.4 180.1 179.8 180.1
Numero de lteraciones 11.8 11.9 11.9 11.9
Tiempo Transcurrido 0.2 0.2 0.3 0.2
Medianas Solucion del Proceso
Constructivo 1,362.5 1,436.5 2,410.0 2,324.0
Solucién del Proceso de
Mejora 563.0 564.0 558.3 553.9
Mejor solucién encontrada 508.9 511.1 509.5 509.2
Numero de lteraciones 15.9 16.0 16.1 15.4
Tiempo Transcurrido 56.3 57.2 57.7 55.6
Grandes Solucion del Proceso
Constructivo 10,397.8 10,829.2 22,202.7 21,418.0
Solucién del Proceso de
Mejora 3,384.7 3,373.3 3,341.7 3,339.9
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Mejor soluciéon encontrada 3,168.2 3,167.8 3,166.5 3,172.1
Numero de lteraciones 15.8 15.8 15.3 15.7
Tiempo Transcurrido 15449 1,555.0 1,530.5 1,546.6
Pequeias Solucion del Proceso
[51,99] 9 Constructivo 729.0 729.3 857.6 733.3
Solucion del Proceso de
Mejora 566.0 564.7 568.6 567.5
Mejor solucién encontrada 536.7 537.2 536.9 537.8
Numero de lteraciones 12.5 12.3 12.6 12.3
Tiempo Transcurrido 0.2 0.2 0.3 0.2
Medianas Solucion del Proceso
Constructivo 7,239.6 7,182.2 9,2571 7,356.7
Solucion del Proceso de
Mejora 4,604.1 4,614.3 4,563.7 4,603.3
Mejor solucion encontrada 4,379.8 4,380.3 4,379.9 4,375.5
Numero de lteraciones 12.2 12.0 12.1 12.0
Tiempo Transcurrido 49.0 47.5 48.4 48.5
Grandes Solucion del Proceso
Constructivo 52,040.5 51,992.1 71,846.4 54,402.8
Solucion del Proceso de
Mejora 31,126.1 31,114.0 30,771.2 31,048.7
Mejor solucién encontrada 30,087.5 30,104.3 30,054.5 30,085.2
Numero de lteraciones 12.8 12.8 12.8 12.9
Tiempo Transcurrido 1,510.6 1,546.0 1,553.1 1,553.5

A partir de los resultados de la Tabla 8, se puede observar que la estrategia

aleatoria RND generalmente construye soluciones iniciales que reportan peores

valores de Tardanza Total, pero el procedimiento de mejora es lo suficientemente

robusto ya que produce soluciones de calidad para todas las diferentes estrategias

de ordenamiento para la creacion de la solucién inicial. También se puede observar

que la estrategia RND produce resultados ligeramente mejores que las demas una

vez aplicado el proceso de mejora, lo que se puede explicar porque, a diferencia de

EDD, TPl y MSS, la estrategia RND permite explorar un espacio de busqueda mas

amplio que, a su vez, beneficia al procedimiento de busqueda local en la primera

iteracion. También se puede notar que la primera ejecucion del proceso de mejora

produce una reduccion significativa de la solucién inicial, mientras que la mejora

78



obtenida del resto de iteraciones perturbaciones-mejora tiende a ser menos
beneficiosa. También se nota como el algoritmo suele ejecutar en promedio entre
11 y 16 iteraciones de perturbacién-mejora, indicando que, en promedio, la mejor
solucién se encuentra entre la 1ra y la 6ta iteracion. Este analisis, junto con la
comparacion entre el ILS y MILP2 que se mostrara mas adelante, confirma la

robustez del ILS.

Finalmente, la Tabla 9 presenta una comparacion detallada entre el ILS y el
MILP2, mostrando el promedio de Tardanza Total obtenido por la formulacién
(columna TarTotMILP2) y el promedio de Tardanza Total obtenido por el algoritmo
(columna TarTotILS). La desviacién relativa (columna %Dev) en que el ILS difiere
del MILP se calcula como %Desv = 100 * (ILSTarTot - MILP2TarTot)/
MILP2TarTot. También se muestra el tiempo computacional promedio
correspondiente para MILP2 (columna Tiempo MILP2) y el algoritmo (Columna
Tiempo ILS) en segundos. Cuando no hay informacién del MILP2, se muestra el

simbolo “-“.

Tabla 9: comparacion entre ILS y MILP2

TarTot TarTot Tiempo Tiempo
TProc  Grupo  n \yipo ILS % Dev MILPD LS
[1.99] Pequefias 14 138.1 139.2 08 04 01
16 158.6 160.6 1.2 05 0.2
18 188.9 190.7 1.0 1.4 03
20 227.8 229.9 0.9 23 04
Medianas 50 155.4 160.4 3.1 7872 53
100 443 4 461.4 39 37772 38.1
150 870.9 907.3 40 48489 126.6
Grandes 200 - 1,509.1 - - 324.2
300 . 29284 ; - 12068
400 . 50685 : . 31017
[51.99] Pequefias 14 400.3 404.9 1.1 02 01
16 467.2 475 4 1.7 03 0.2
18 587.8 597.6 16 0.3 0.3
20 657.8 670.6 1.9 06 04
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Medianas 50 1,159.4 1,247.7 7.1 128.8 3.9
100 3,747 .4 3,981.5 5.9 677.8 30.5
150 7,536.5 7,907.4 4.7 1,667.7 110.6
Grandes 200 - 13,273.3 - - 2914
300 - 28,202.7 - - 1,166.8
400 - 48,772.7 - - 3,164.3

Como se menciono anteriormente, el algoritmo muestra robustez, reportando
valores promedio de %Dev que van desde 0.8% a 7.1%, lo que indica el muy buen
desempeno del ILS en comparacion con el MILP2. Con respecto al tiempo de
ejecucion, el ILS se ejecuta en una fraccién del tiempo de CPU transcurrido del
MILP2. Ademas, el algoritmo muestra consistencia en los tiempos de CPU
transcurridos, ya que reporta tiempos de ejecucion similares sobre ambas
variaciones en los tiempos de procesamiento ([1,99] y [51,99]). Esto confirma que
el ILS puede considerarse como una alternativa adecuada para resolver el problema
de programacion de maquinas paralelas no relacionadas con la minimizacion de

tardanzas.

Se ha propuesto una formulacion lineal entera mixta y un algoritmo de
busqueda local iterado para tratar con instancias de tamafo pequefio, mediano y
grande. En cuanto a la formulacién matematica, se incluyd un conjunto adicional de
desigualdades para mejorar el rendimiento del modelo al descartar soluciones
suboptimas factibles, lo que resultd exitoso.

De acuerdo con los experimentos realizados, se puede establecer una
conclusién importante sobre el proceso de generacion de instancias. Como se
mostro, el calculo de p mostrado anteriormente en la literatura puede generar

instancias con mucha holgura en las fechas de vencimiento. Por lo tanto, se decidi6
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generar nuevas instancias con un parametro mas ajustado, p = C,,,, (€l makespan

optimo), que se obtuvo usando otra formulacion matematica (Apéndice B).

La formulacién propuesta fue capaz de resolver instancias de hasta 150
puestos de trabajo. Para estos tamarnos de instancias, el modelo requiere un
promedio de tiempo transcurrido de hasta 68 minutos en instancias con un rango de
tiempo de procesamiento entre U[1,99] y hasta 57 minutos para instancias con un
rango de tiempo de procesamiento de U[51,99]. Las desigualdades validas
propuestas mejoraron el rendimiento del modelo al reducir su tiempo computacional

y resolver mas instancias de forma optima.

Con respecto a la metaheuristica propuesta, el procedimiento conserva tanto
simplicidad como la generalidad. Su eficacia se comprobé mediante la comparacion
con los mejores resultados proporcionados por el modelo MILP2, logrando
soluciones factibles de buena calidad para instancias de hasta 400 trabajos en
tiempos computacionales razonables. Demostr6 ser robusto, obteniendo
desviaciones medias dentro del 7,1% de las soluciones obtenidas por MILP2, y
presentando un tiempo de ejecucidn competitivo. Finalmente, el algoritmo mostré
ser menos sensible a las variaciones en los tiempos de procesamiento para todas

las instancias.
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El problema de maquinas paralelas con tiempos de preparaciéon se presenta
constantemente en las industrias, siendo dichos procesos de preparacion un factor
importante que merma la eficiencia y aumenta los costos de produccion (Allahverdi
& Soroush 2008). Debido a esto, dichos sistemas han sido estudiado ampliamente
en la literatura (Allahverdi, Gupta & Aldowaisan 1999). Existen variantes de estos
sistemas en los que los procesos de preparacion se ven limitados por algun recurso
adicional para su correcta ejecucion: en este capitulo se estudiara una variante
especifica de estos sistemas, en los cuales se considera como recurso adicional un
operador el cual pasara de maquina a maquina efectuando dichos procesos de
preparacion, generando para tal a su vez una secuencia de actividades. A dicho

sistema se le denomina como R / s;j / Cinax CON recurso compartido sin traslape,

el cual se describe mas a detalle en este capitulo.

En la literatura aun no se ha abordado especificamente el problema
R / sijk / Cnax cON recurso compartido sin traslape; estudios detallados pueden ser
encontrados en los trabajos de Allahverdi, et al. (2008) y Allahverdi (2015) en cuanto
a sistemas con procesos de preparacion, mientras que, para sistemas con recursos
adicionales, puede encontrarse un estudio detallado en el trabajo de Edis, Oguz &
Ozkarahan (2013). Variantes del sistema que mas asemejan al problema estudiado
en este capitulo pueden encontrarse en los trabajos de VIk, Novak & Hanzalek
(2019) y VIKk, et al. (2019), en los cuales se considera sistemas de maquinas
paralelas idénticas, con asignacién de tareas a maquinas fija y pre-definida, y con

un recurso compartido sin traslape.

Como ya se menciond en capitulos anteriores, se puede visualizar este tipo
de sistemas en las industrias de prototipado mediante impresion 3D, donde
considerariamos a un empleado que monta herramentales y materiales de

impresion en los equipos, dependiendo del tipo de tarea que cada maquina va a
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realizar durante su secuencia, y dichos procesos de preparacion podrian requerir
menos tiempo en secuencias de tareas que utilizan los mismos herramentales, o

mas tiempo en secuencias donde las tareas requieran el cambio de herramental.

Las siguientes consideraciones describen el problema R / s;ji / Cpax CON recurso
compartido sin traslape:

e Existenn tareas a resolver, las cuales pertenecen al conjunto N. Dichas
tareas seran trabajadas por cualquiera de las m maquinas paralelas

disponibles, las cuales pertenecen al conjunto M.

e Todas las maquinas estan disponibles de manera continua, siendo cada una

capaz de atender una sola tarea a la vez.

e Tanto las preparaciones como los procesamientos de las tareas no pueden

ser interrumpidos una vez iniciados.

e Una vez terminada la preparacion de una tarea, inmediatamente se debera

iniciar su procesamiento.

e Todas las tareas estan disponibles en todo momento para ser procesadas y

no hay restricciones de precedencia entre tareas.

e Cada tarea sucesora k € N tiene un tiempo de procesamiento p;, asociado a

la maquina i € M.

e Existe un conjunto de tareas predecesoras N, = N U {0}, siendo O una tarea

artificial necesaria para establecer el inicio de la secuencia.

e Existe un tiempo de preparacion s;;; que se realiza en la maquina i al

terminar de procesar la tarea j € N, para poder procesar la tarea k.
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e Existe un recurso compartido (entendido como un operador), el cual realizara
todos los procesos de preparacion para todas las tareas en todas las

maquinas
e El recurso compartido solo podra realizar un proceso de preparaciéon a la vez

o El objetivo consiste en minimizar el makespan G,

En los sistemas de secuenciacion que son descritos mediante un MILP con
el enfoque de secuencias directas, suelen usarse como referencias los momentos
que sucede un evento importante para una tarea, especialmente para evitar
traslapes entre tareas. Para este sistema en especifico se tomaran en cuenta 3

diferentes situaciones (hitos del tiempo):

e A,: EI momento en que se inicia la preparacion de la tarea k
e B;: El momento en que se termina la preparacion/inicia el procesamiento de
la tarea k

e (,: EI momento en que se termina el procesamiento de la tarea k

Estos 3 hitos del tiempo serviran como variables de decisién de los modelos
propuestos, resultando en una variante del modelo por cada tipo de variable de
referencia, generando asi los modelos 1A, 1B y 1C respectivamente, y de los cuales
se determinaron versiones adicionales mediante la inclusion de variables que
permitiran re expresar algunas restricciones, denominados 2A, 2B y 2C. Todos los
modelos seran comparados en su desempeino en la seccion de experimentacion de
este capitulo. A su vez, el recurso compartido sera tratado como una maquina, y por
lo tanto tendra su propia secuencia de actividades, siendo éstas los procesos de
preparacion de las tareas. Para demostrar adecuadamente el uso de dichos hitos

de tiempo se presenta a manera de ejemplo ilustrativo un sistema que considera 5
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tareas y 2 maquinas, el cual contara con los siguientes tiempos de preparacion y de

procesamiento:

_[25 23 33 35 26]
Pk =130 24 27 30 29
3 4 2 3 2

[_ 7 5 10 7}
|6 — 9 13 9
Sk =18 6 — 4 9
l11 9 9 — 7J

7 8 12 6 —

[3 4 2 2 3]

— 4 6 11 5

I8 = 9 9 10
25 7 - 6 9
lm 8 7 — 8

8 7 10 7 -

Los tiempos de procesamiento de la tarea k en la maquina i (p;;) y los
tiempos de preparacidn necesarios para cambiar cualquier tarea j por cualquier
tarea k en la maquina 1(s;jx) y en la maquina 2 (s;j). Se considerara para el
ejemplo la siguiente asignacién de tareas a las 2 maquinas disponibles y el recurso

compartido:
SM; = {5,2,1}
SM, = {3,4}
SMy = {5,3,2,4,1}

Donde SM, representa la secuencia de la maquina 1, SM, la secuencia de
tareas a realizar en la maquina 2, y SMy la secuencia en la que el recurso compartido
ejecutara los procesos de preparacion de todas las tareas en sus maquinas
correspondientes. En este ejemplo se realizara en la maquina 1 primero la tarea 5,
luego la 2 y por ultimo la 1, mientras que en la maquina 2 se realizara primero la
tarea 3 y luego la 4. En cuanto a la secuencia del recurso compartido, primero se
realiza el proceso de preparacion de la tarea 5 en la maquina 1, luego el de la tarea
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3 en la maquina 2, posteriormente la tarea 2 en la maquina 1, luego la tarea 4 en la

maquina 2, y por ultimo la tarea 1 en la maquina 1.

Debido a la seleccion de secuencias en la solucion propuesta, los tiempos de
procesamiento y preparacion para la solucién del ejemplo ilustrativo seran: para la
tarea 5 se tiene s, g5 =2, pys = 26, para la tarea 3 se tiene s, 03 =2, p3 =27,
para la tarea 2 se tiene s;5, =8, p;, =23, para la tarea 4 se tiene s,3, =6,
P24 = 30, parala tarea 1 se tiene s;,; = 6, p;; = 25. Esto puede visualizarse en

el siguiente diagrama de Gantt (Figura 18):

\
Figura 18: Diagrama de Gantt para la secuencia ilustrativa

Considerando lo mostrado en la Figura 18 se puede calcular para cada tarea
el momento en que inicia su preparacién A,, el momento en que termina su
preparacion e inicia su procesamiento By, y el fin de su procesamiento By, siendo
estos: paralataread As; = 0, Bs = 2, C5 = 28, paralatarea2 A, = 28, B, = 36, C, =
59, para la tarea 1 A; =59,B, =65, C, =90, paralatarea 3 A; =2,B; =4, (3 =
31, y paralatarea4 A, = 36,B, =42, C, = 72, siendo el makespan C,,,, = 90.

Para los modelos presentados en este capitulo, en conjunto con las variables
de referencia Ay, By, y Ci, anteriormente mencionadas, se consideraran también las
variables de decision binarias X, que tomaran el valor de 1 si la tarea k se asigna
después de la tarea j en la maquina i, 0 en caso contrario. Para las asignaciones
del recurso compartido se considerara Z;,, que tomara el valor 1 si la preparacion

para iniciar la tarea k se asigna después de finalizar la preparacion de la tarea j.
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Dado que existiran diferentes versiones del modelo, primero se describiran todas

las restricciones que son comunes para todas las versiones (asi como la funcién

objetivo), siendo las siguientes:

ken
j#k

Min Cppax

Z z Z SijXijk < Cmax

IEM JENg KEN
Jj#k

VvkeN

VjEN

VieM,jeENkeN,j+k

VieM

vkeN

VjEN

Eq.36

Eq.37

Eq.38

Eq.39

Eq.40

Eq.41

Eq.42

Eq.43

El grupo de ecuaciones Eq.37 asegura que, para cada tarea, solo exista un

predecesor en la maquina en la que fue asignada. El grupo de ecuaciones Eq.38

asegurara que cada tarea tenga cuando mucho un sucesor en la maquina en la que

fue asignada. El grupo de ecuaciones Eq.39 establece un flujo/conexion entre tareas

creando asi secuencias. El grupo de ecuaciones EQq.40 verifica que cada maquina

tenga solo una tarea como inicio de su secuencia. El grupo de ecuaciones Eq.41
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controla que, para cada tarea de la secuencia del recurso compartido, solo se tenga
un predecesor, mientras que el grupo de ecuaciones Eq.42 limita a maximo un
sucesor. La ecuacion Eq.43 crea una cota inferior adecuada, acelerando el calculo
del algoritmo de ramificacion y acotamiento. Esto es necesario debido a que la
relajacion lineal del modelo resultaria en valores muy bajos de makespan, y dado
que el recurso compartido funge como cuello de botella, una aproximacion del
tiempo que se terminaria de procesar el ultimo de sus procedimientos de

preparacion estaria muy cerca del makespan optimo.

El modelo 1A estd compuesto por las Eq.36 a EQq.43, afadiendo las
restricciones Eq.44, Eq.45, Eq.46, las cuales son exclusivas para dicho modelo, y

que son:

VkEN
Ay + Z Z (Sijic + Pi) Xiji < Cnax k

IEM JEN,
j*k

Eq.44

Ak +‘LL(1 _Xijk) = A] +pij + z sithihj
hEN,
J*h*k

A + (1 - Zy) ZA,-+Z z SinjXinj ViENKEN,j+k Eq.46

IEM hEN,
j#£h+k

VieM,jeENkeN,j+k Eq.45

La EqQ.44 determina el makespan comparandolo con los tiempos de
terminacion de cada tarea. La Eq.45 evita los traslapes entre tareas asignadas a las

maquinas mientras que la EqQ.46 evita traslapes entre procedimientos de
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preparacion. El valor de la constante u puede ser asignado como el valor del

makespan de una solucion factible cualquiera.

Respecto al modelo 1B, éste se compone de las Eq.36 a Eq.43, con la adicidon
de las restricciones Eq.47, Eq.48, Eq.49, Eq.50, las cuales son exclusivas para

dicho modelo, y que son:

VkeN
Bk + Z Z pikXijk < Cmax k

iIEM JEN,
j#k

Eq.47

By — siji + #(1 = Xiji) = Bj + pjj . . .
VieM,jeENkeN,j+k Eq.48

By — sjor + u(1 — Xjox) = 0

VieM,keN Eq.49
By — z z SinkXine + (1 = Zjx) = B , _
ieM heEN, VjeENkeN,j#k Eq.50
jEh#k

Las Eq.47, Eq.48, Eq.50 describen los mismos comportamientos que fueron
modelados con las ecuaciones Eq.44, Eq.45, Eq.46 respectivamente, pero en el
contexto de la variable B, (el tiempo de terminacién de la preparacion), mientras que
la Eq.49 es necesaria para la formulacion 1B debido a que contempla como
referencia el momento de inicio de procesamiento de las tareas (i.e., terminacion de

la preparacion), el cual debe hacerse para la primer tarea en cada secuencia.

Finalmente, el modelo 1C se encuentra formulado por las Eq.36 a Eq.43,
afadiendo las restricciones Eq.51, Eq.52, Eq.53, Eq.54, las cuales son exclusivas
para dicho modelo, y que son:

Crk < Crax VkEN
Eq.51
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Cre = Pire = Sijre + (1 = Xijie) 2 G
VieEM,jENKkEN,j+k Eq.52

Cx — Pik — Siok + u(1 — Xjox) = 0

VieM,keN Eq.53
Cr — Z Z Pik + Sine) Xinke + (1 — Zjx) - -
ieM heEN, VjeENkEN,j+k Eq.54
j*h#k

=C — Z PijXijk

iEM

De manera similar al modelo B, las Eq.51, Eq.52, Eq.54 describen los mismos
comportamientos que fueron modelados con las ecuaciones Eq.44, Eq.45, Eq.46
respectivamente, pero en el contexto de la variable ¢, (tiempo de terminacion del
procesamiento), mientras que la Eq.53 es necesaria para la formulaciéon 1C, debido
a que contempla como referencia el momento de terminacién del procesamiento de
la tarea (momento en que fue completada), con lo cual es necesario asegurarse que
se haga tanto la preparacion como el procesamiento para la primer tarea en la

secuencia.

Con base en en los trabajos de Fanjul-Peyro, Ruiz & Perea (2019) y Avalos-
Rosales & Cardona-Valdés(2022) los cuales presentan relajaciones para modelos
lineales de secuenciacion, se implementaron ideas similares para los modelos 1A,
1B y 1C; obteniendo asi modelos derivados usando variables de asignacion
adicionales, a los cuales nos referiremos como modelos 2A, 2B y 2C. Dichas
variables de asignacién seran nombradas como Yj;, las cuales tomaran el valor de
1 cuando la tarea k sea asignada en la maquina i o 0 en caso contrario. A pesar de
estar declaradas como variables binarias, éstas pueden ser introducidas al modelo
expresadas como variables continuas, es decir Y;, >0, y conservaran su

comportamiento binario por extension de las variables X;;,, mediante las
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restricciones Eq.55, Eq.56 y EQ.57, que ligan el comportamiento de ambas,
acotando los valores que pueden tomar las variables Y;;, a los valores que hayan

tomado las variables X; ;.. Dichas restricciones son:

VieM,keN
Yig = z Xijk ’
& Eq.55
j#k
Yii> ) X
U—Z ijk ViEM,jEN Eq.56
JEN
j*k
Yy =1
,Z itk vkeEN Eq.57
IEM

Las Eq.55, Eq.56, Eq.57 re-expresan el comportamiento de las restricciones
Eq.37, Eq.38, EQ.39 respectivamente mediante el uso de las variables Yy,
resultando en una formulacibn mas compacta, en términos de la cantidad de
elementos diferentes de cero en la matriz de coeficientes de las restricciones. La
Eq.55, Eq.56 son anélogas a la restriccion Eq.37, Eq.38, asegurando que cada tarea
tenga solo un predecesor y maximo un sucesor, respectivamente, mientras que la
restriccion EqQ.57 asegura que cada tarea este asignada a una sola maquina
permitiendo, para este modelo, prescindir de la restriccién Eq.39, que establece un
flujo continuo de tareas en las secuencias. Adicionalmente, algunas restricciones
pueden re-expresarse gracias a la inclusion de las variables Y, siendo las Eq.47 y

Eq. 53, re-expresadas por la Eq.58 y la Eq.59, como se muestra a continuacion:

VkeN
Bk + Z pikyik < Cmax Eq 58
iEM )
Cr — Z Z Pk + Sine)Xine + (1 = Zjp) = G — Zpijyij ) )
iEM hENo ieEM V] EN'kEN'] ;tk Eq.59

j#Eh#k
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Para este caso, el modelo 2A estara compuesto por las restricciones
Eq.36,Eq.40 a Eq.46, y Eq.55 a Eq.57. Por su parte, el modelo 2B estara compuesto
por las restricciones Eq.36,Eq.40 a Eq.43, Eq.48 a Eq.50 y Eq.55 a EQq.58.
Finalmente, el modelo 2C estara compuesto por las restricciones Eq.36,Eq.40 a
Eq.43, Eq.51 a Eq.53, Eq.55 a Eq.57, y EQq.59. Para facilitar las lecturas de los

modelos, pueden ser consultados en el apéndice C.

La Tabla 10 detalla la complejidad matematica para cada una de variantes
de modelos propuestas. Cabe resaltar que las variantes del modelo 2A, 2B, y 2C, a
pesar de tener mas variables continuas, tendran menos restricciones que las

variantes 1A, 1B y 1C respectivamente.

Tabla 10: Tamario de los modelos para cada variante propuesta

1A 1B 1C 2A 2B 2C

\C/::lngiide nm+n? | n®m+n? | ’m+n? | n®m+n? | n®m+n? | n®m+n?
Binarias +nmnm+n +mm+n | +nm+n | +nm+n | +nm+n +nmm+n
Cantidad de
Variables n n n n+nm n+nm n+nm
Continuas

on?m 2n’m 2n’m n’m+n? | n?m+n? | n?m+n?
Cantidad de em2iom | T n?+2n | +n?+2n | +2n +2n +2n
Restricciones rm+2 +nm+m | +nm+m | +2nm + 3nm + 3nm

+2 +2 +m+2 +m+2 +m+2

Finalmente, tomando en cuenta la informacién mostrada en la Tabla 10:
Tamano de los modelos para cada variante propuesta, se tiene la hipotesis de que
el modelo podria presentar problemas para resolver instancias de gran tamafo. Es
por ello que también se desea presentar una alternativa que permita lidiar con este
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tipo de instancias en un tiempo computacional razonable. Dicha alternativa se

presentara en la seccion 4.3.

Como alternativa al uso del modelo de programacion lineal, se propone el
algoritmo metaheuristico de descenso por vecindarios variables (VND), el cual sera
descrito en esta seccion. Como se demostrara en la seccion 4.4. Experimentacion,
el algoritmo metaheuristico propuesto puede abordar instancias de mayor tamano
que el modelo de programacion lineal propuesto en un tiempo computacional
competitivo.

En esta seccion se describira la representacion de la solucion concebida para
la ejecucion del algoritmo, la estructura general del algoritmo, los distintos
procedimientos que lo componen, y las distintas variantes utilizadas para su
implementacion.

Para la ejecucion del algoritmo se considero el representar la respuesta en
forma de un vector de secuencia asociado al recurso compartido, en el que cada
posicion del vector contendra de 2 valores (tuplas), siendo dichos valores la
informacion sobre cual es la siguiente tarea para la que tiene que realizar el proceso
de preparacion que el recurso compartido debe atender, y en que maquina debe
realizar se realizara dicha preparacion. Este vector puede visualizarse de manera

generalizada de la forma:

[, mal, U2 m2], Uz msl, - U mall
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Donde j; indica la tarea a realizar su preparaciéon en el turno [,I=1..n
mientras que m,; indica la maquina en la que se va a realizar la preparacion en el

tunoll=1..n.

En esta representacion, se asignan turnos o posiciones a la ejecucion de los
procesos de preparacion que debera realizar el recurso compartido (operador), y a
partir de estos se calculara los tiempos de completaciéon de las mismas tareas; por
lo tanto, el vector tendra tantas posiciones o tuplas en la secuencia como tareas
existan en el sistema. Dicha concepcion resultara siempre en soluciones factibles
puesto que se calcula a posteriori los tiempos de inicio y finalizacion mas tempranos
de los distintos procedimientos de las tareas. A continuacion, se ilustra un vector de
solucion para el sistema de 5 tareas y 2 maquinas presentado en el ejemplo

ilustrativo de la figura (Figura 18):

[[5,1],[3,2], [2,1], [4,2], [1,1]]

Se propone un algoritmo de descenso por vecindario variable (RVND,
Random Variable Neighborhood Descent) con un mecanismo de creacion de una
solucion inicial codiciosa basada en lista de candidatos, y busquedas locales
mediante 4 mecanismos iterados con seleccion aleatoria. Dicho algoritmo tendra 2
variantes como medios de diversificacion, una consistente en procedimientos de
destruccion-construccion multi-arranque y otra con procedimientos de perturbacion

de respuestas. La estructura general del algoritmo se presenta en la Figura 19:

//Algoritmo de descenso de vecindario variable
Datos: m,n, S, P

1 iter =0

2 (A,C) < Proceso Constructivo (m,n, S, P)

3 Mientras iter < Maxiter hacer:
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4 (A’,C") « Proceso de Busqueda Local (4, C)
6 Si " < C* entonces:
7 (A",C) « (4,C)
8 iter = 0
9 Fin
10 Si ("> C* entonces:
11 iter = iter + 1
12 Fin
13 (4,C) « Proceso de Diversificacion (m,n,S,P,A*,C")
14 Fin
Resultado: 4%, C*

Figura 19: Pseudocoédigo General del Algoritmo

En la Figura 19 se muestra el pseudocddigo para estructura general del
algoritmo, el cual requiere como datos de entrada: el numero de trabajos n, el
numero de maquinas m, una matrizS de dimension n xn, en el cual cualquier

elemento s, representa el proceso de preparacion necesario para cambiar de la

tarea j a la k, ademas de una matriz P de dimensiéon m X n, en la que cualquier
elemento p;;, denota el tiempo que requiere el trabajo k para ser procesado en la
maquina i. Finalmente, se necesita una lista de tareas a secuenciar, denotada por

el vector U.

Cualquier solucion factible dada por el algoritmo se representara mediante
una matriz A, que denotara el vector de tuplas usado para representar dicha
solucion, cuya dimension es de n X 2, y donde cada elemento a;; representa la
tarea a realizar el proceso de preparacion por el recurso compartido en el turno [,
mientras que el elemento a;, representara en que maquina se realizara la
preparacion de la tarea denotada por a;;. El parametro C representa el makespan

de la solucion dada por A.

Como se muestra en la linea 2 de la Figura 19, el procedimiento constructivo
recibe como entrada los parametros m,n, S y P para crear una solucion inicial con la
siguiente estructura: una matriz de asignacion A, y un parametro ¢ que denota el
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makespan de la solucion. Una vez construida, la solucidn inicial pasa a la etapa de
busquedas locales iteradas. Posteriormente se verifica si la solucion obtenida en la
ultima iteracién de busqueda local supera la mejor solucion encontrada hasta el
momento, en caso afirmativo se actualiza la mejor solucion y el contador de
iteraciones se reinicia en 0, en caso contrario aumentara en 1 el contador de
iteraciones. El ciclo de Diversificacion - Busqueda Local se aplicara hasta que se
haya ejecutado un determinado numero de iteraciones consecutivas (denotado por

el parametro Maxiter) sin encontrar una mejora.

El proceso constructivo genera una solucion inician basado en la asignacion
de tareas seleccionadas de una lista de candidatos U. Dicha seleccion se realizara
de manera aleatoria de entre los primeros ¢ elementos de dicha lista, en la cual se
ordenan las tareas de manera descendente segun su tiempo de procesamiento
promedio, tiempo de preparaciéon promedio, o la suma de ambos, segun sea
indicado por el parametro V, es decir, V ={p,,si,Sijx +p,}. - El trabajo
seleccionado se prueba en todas las posiciones existentes de A, para cada maquina
en el sistema, verificando el correspondiente incremento en la tardanza del sistema
AC = Crax — Cmax, donde C,,.. representa el makespan de la solucion anterior a ser
modificada, para después asignar dicha tarea a la mejor posicibn y maquina
probada. El procedimiento finaliza una vez se han asignado todas las tareas, es
decir, cuando la lista de tareas pendientes por asignar (lista de candidatos U) quedo6

vacia. La Figura 20 muestra el pseudocdodigo de este método constructivo.

//Proceso Constructivo

Datos: m,n,P,S,V, ¢

Inicializar A = @

Crear lista U segun parametro V

Ordenar U de manera ascendente segun el parametro V

A WO N -

Hacer:
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5 Seleccionar al azar un trabajo j de entre las posiciones 1y ¢ de la lista U
6 Para cada maquina i hacer:
7 Para cada posiciéon [ en A hacer:
8 Calcular AC por asignar el trabajo j en la maquina i en la posicion [
9 Fin

10 Fin

11 Asignar trabajo j en la maquina i en la posicion [ que produzca el menor AC

12 Eliminar trabajo j de U
13 Mientras U # 0
14 Calcular C

Resultado: 4, C

Figura 20: Pseudocoédigo del Proceso Constructivo

El parametro V intenta determinar tiempos relevantes del sistema para la
creacion de las listas de candidatos, y el ordenarlos de manera descendente resulta
en la capacidad de probar mas posiciones para las tareas que estén al final de la
lista, las cuales contaran con tiempos mas cortos. La seleccion de los 3 distintos
valores que pude tomar el parametro VV implicara la ejecucién completa de 3 distintas

versiones para cada variante del algoritmo.

El mecanismo de busqueda local incorpora métodos de descenso de
vecindario variable (VND) al contar con 4 métodos distintos de creacion vecindarios,
los cuales exploran exhaustiva y codiciosamente, reiniciando las busquedas
aplicando el criterio de primera mejora. La estructura de dichos métodos es la

siguiente:

Vecindario 1 - Reinsercion: de manera similar al proceso constructivo, se
crea una lista de candidatos U, la cual es ordenada de manera ascendente con base
en los valores asociados al parametro V, siendo en este caso los tiempos de la
asignacion actual A en lugar de los valores promedio. El proceso consiste en
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seleccionar uno a uno los elementos (tareas) de la lista, para después extraerlos de
la solucién y probarlos en todas las otras posiciones de la solucion. Esto con el
propésito de intentar buscar una nueva posicion y/o maquina en la cual dicha tarea
tenga un mejor desempeno que pueda reducir el valor de la funcion objetivo(AC).
En caso de encontrar una mejor posicion de la tarea (AC < 0), debido a que ha
cambiado la solucion, el proceso de reinsercion debera de reiniciarse recalculando
la lista U; en caso de no encontrar una mejora con un elemento de la lista, se
procedera a intentar mejorar el siguiente elemento de la lista. El proceso terminara
una vez que se ha intentado mejorar todos los elementos de la lista U sin haber

logrado una mejora. La Figura 21 muestra el pseudocédigo para este proceso.

//Vecindario Proceso de Reinsercion
Datos: m,n,P,S,V,A
1 Crear lista U segun parametro V
2 Ordenar U de manera ascendente segun el parametro V

3 Hacer:

4 Seleccionar el siguiente trabajo j de la lista U

5 Guardar i, [ de la tarea j en la solucion actual A

6 Asignar AC =0

7 Para cada maquina i hacer:

8 Para cada posiciéon [ en A hacer:

9 Calcular AC por asignar el trabajo j en la maquina i en la posicion [
10 Guardar AC, i, si son los mejores encontrados hasta el momento
11 Fin
12 Fin

13 Eliminar trabajo j de U
14 Si AC < 0 entonces:
15 Asignar trabajo j en la maquina i en la posicion [ en la solucion actual A
16 Ir al rengléon 1
17 Fin
18 Mientras U # 0
19 Calcular €
Resultado: 4, C

Figura 21: Pseudocddigo del Proceso de Reinsercién
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Vecindario 2 - Intercambio: en este procedimiento se intenta intercambiar
tareas entre posiciones de tuplas, sin modificar la maquina en la tupla, por lo que
este procedimiento hace las veces de intercambio de tareas entre secuencias de
maquinas, e intercambio de tareas dentro de la secuencia de una misma maquina.
Este procedimiento se realiza de manera exhaustiva, evaluando para cada tarea en
cada posicion el intercambio con todas las posiciones posteriores. Si en algun
intercambio se encuentra una mejora (AC < 0), se reiniciara el procedimiento. El
procedimiento terminara cuando se hayan probado todos los intercambios posibles
si encontrar alguna mejora. La Figura 22 muestra el pseudocodigo de este proceso.

//Vecindario Proceso de Intercambio
Datos: m,n,P,S, A
1 Paracadaj<n-1:
2 Paracada <nyj' >j:

3 Probar intercambiar en A la tareaj y j’
4 calcular AC
5 Si AC < 0 entonces:
6 Conservar el intercambio entre trabajo j y j’ en la solucidon actual A
7 Asignarj =1,j' =2, Iral renglon 1
8 Fin

9 Fin
10 Fin
11 Calcular €

Resultado: 4,C

Figura 22: Pseudocddigo del Proceso de Intercambio

Vecindario 3 - Reordenamiento: en este proceso se intercambian 2 tuplas
de la solucion, lo que resultara en un reordenamiento de la secuencia del recurso
compartido y en el reordenamiento de las secuencias de las maquinas. Si en algun
reordenamiento se encuentra una mejora (AC < 0), se reiniciara el procedimiento. El
procedimiento terminara cuando se hayan probado todos los reordenamientos
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posibles sin encontrar alguna mejora. La Figura 23 muestra el pseudocodigo de este

proceso.

//Vecindario Proceso de Reordenamiento
Datos: m,n,P,S, A
1 Paracadal<n-—1:
2 Paracadal' <nyl >1:
3 Probar intercambiar en A la tuplade Lyl
4 calcular AC
5 Si AC < 0 entonces:
6 Conservar el intercambio entre la tupla L y I" en la solucién actual A
7 Asignar [ =1,l' = 2, Ir al renglon 1
8 Fin

9 Fin
10 Fin
11 Calcular €

Resultado: 4, C

Figura 23: Pseudocodigo del Proceso de Reordenamiento

Vecindario 4 - Reasignacién: en este proceso se probara cambiar la
maquina de cada tupla, sin cambiar su posicidén en A, esto resultara en un cambio
en el orden en el que el recurso compartido acudira a las maquinas. De manera
similar a los procesos anteriores, este proceso se efectuara de manera exhaustiva,
reiniciando se encuentra una mejora y terminando solo cuando se efectuen todas
las reasignaciones posibles en una solucion sin encontrar alguna mejora. La Figura

24 muestra el pseudocédigo para este proceso.

//Vecindario Proceso de Reasignacion
Datos: m,n,P,S, A
1 Paracada!l < n:
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Paracadai<m:
Probar en la tupla de la posicion [ asignar la maquina i
calcular AC
Si AC < 0 entonces:
Conservar la asignacion de la maquina i en la tupla [ de la solucion A
Asignarl=1,i =1, Ir al renglén 1
Fin

0o N O 0o~ 0N

9 Fin

10 Fin

11 Calcular C
Resultado: A4, C

Figura 24: Pseudocddigo del Proceso de Reasignacion

Como se menciond anteriormente, estos 4 procesos seran utilizados en el
proceso de busquedas locales por descenso de vecindarios variables (VND). Este
mecanismo se aplica mediante la seleccion y aplicacion de manera aleatoria de
cualquiera de los procedimientos. Si dicho procedimiento no encontré una solucion
después de haber sido aplicado, sera descartado y se procedera a seleccionar
nuevamente un proceso de busqueda local de entre los que aun no han sido
descartados. En cambio, si el proceso resulta en una mejora, todos los procesos
descartados seran nuevamente considerados para los procesos de selecciones
aleatorias. Este proceso se terminara cuando todos los procesos de busqueda local
hayan sido descartados. La Figura 25 muestra el pseudocédigo de este proceso.

//Proceso de descenso por vecindarios variables
Datos: m,n,P,S, A
1 Inicializar Descartados = 0

2 Hacer:

3 Seleccionar al azar {Reinsercién, Intercambio, Reordenamiento, Reasignacion}
4 Si el proceso seleccionado resulto en una mejora entonces:

5 Recuperar los procesos descartados en iteraciones anteriores
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Descartados = 0
Fin
Si el proceso seleccionado no resulto en una mejora entonces:

o N O

9 Descartar el proceso utilizado
10 Descartados+=1
11 Fin
12 Mientras Descartados < 4
13 Calcular C
Resultado: A, C

Figura 25: Pseudocodigo del Proceso de descenso de vecindarios variables

Este procedimiento tiene como objetivo generar distintas soluciones iniciales
para el procedimiento de busqueda local (RVND), y para el cual se han creado 2
variantes segun 2 distintas estrategias. Estas estrategias son:1) la estrategia multi
arranque, en la cual se ejecuta multiples veces el proceso constructivo para siempre
tener una nueva solucién al iniciar el proceso de busqueda local, y 2) Perturbacion
aleatoria de la mejor solucién encontrada al momento, con el propdsito de proveer
una nueva solucion que conserva parte de la informacion de la mejor solucién

encontrada.

Para la estrategia multi arranque, la implementacién en el algoritmo general
solo implica ejecutar nuevamente el proceso constructivo, por lo que no se
presentara un pseudocddigo para tal. Sin embargo, para la estrategia de
perturbacion se tendran que especificar algunos parametros. En este contexto, el
parametro ¢ sera utilizado para especificar la cantidad de tareas a reasignar. Se
creara un alista de tareas aleatoriamente extraidas segun el parametro ¢, una vez
extraidas de la solucion, éstas seran insertadas nuevamente en la solucion en la
mejor posicidn y maquina posible, es decir, las tareas se incorporaran en la solucién
de tal manera que AC sea el menor posible. El pseudocddigo de este proceso se
muestra en la Figura 26.
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//Proceso de perturbaciéon
Datos: 4, ¢
Inicializar lista = @
Hacer:
Seleccionar arbitrariamente una tarea j de la solucion A
Eliminar la tupla asociada a la tarea j de la solucion A
Agregar j a lista
Mientras |lista| < &
Hacer:
Seleccionar el primer trabajo j de la lista
Para cada maquina i hacer:
Para cada posiciéon [ en A hacer:
Calcular AC por asignar el trabajo j en la maquina i en la posicion [
Fin
Fin
Asignar trabajo j en la maquina i en la posicion [ que produzca el menor AC
Eliminar trabajo j de lista
Mientras lista # @
Resultado: 4, C

cabo para evaluar el desempefo de las formulaciones y las versiones de los
algoritmos propuestos. Especificamente, se describiran las metodologias para la
creacion de las instancias, los experimentos realizados, y los resultados obtenidos.
Para evaluar el desempeno de los modelos y el algoritmos metaheuristicos, se
crearon instancias usando tiempos de procesamiento p;;, generados considerando
una distribucion uniforme discreta, p;~U[1,99] y tiempos de preparacion sy,
generados considerando wuna distribucion uniforme discreta, s;;~U[1,49],
sije~U[1,99] , ¥ six~U[1,124] segun lo mostrado en Avalos-Rosales, Alvarez &

Angel-Bello (2013), teniendo entonces el conjunto de distribuciones al que s;j;

Figura 26: Pseudocdédigo para el procedimiento de perturbacion

En esta seccion se describe todo lo referente a la experimentacion llevada a
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puede tomar valores dentro del siguiente intervalo s;; € {[1,49],[1,99],[1,124]}.
Con respecto a la cantidad de trabajos y maquinas, se consideraron varias
combinaciones, esto con el fin de generar problemas de tamafio pequefio y
mediano. El grupo de instancias pequefias esta formado por las posibles
combinaciones de valores paran € {10,12,14} y m € {2,3,4}, mientras que para las
instancias de tamafio mediano se consideran combinaciones con los valores den €
{20,40,60} y m € {2,4,6,8}. Se crearon 5 réplicas para cada instancia dentro de las
combinaciones de pj, s, n, m, resultando en un total de 135 instancias pequenas y

180 instancias medianas.

Respecto a las formulaciones lineales, éstas se codificaron utilizando el
lenguaje AMPL y se resolvieron utilizando el motor GUROBI 9.1.0, estableciendo un
tiempo maximo de ejecucion de 3600 segundos (1 hora). Los experimentos se
ejecutaron en una PC con procesador Intel i7 @ 2.4 GHz y 8 GB de RAM, utilizando
el sistema operativo Windows 8.

Para evaluar el desempefio de las distintas formulaciones se considero el
grupo de instancias pequefas, con el propdésito de establecer cual variante entrega
resultados de mejor calidad. En la Tabla 11 se muestra una comparacion general
de las distintas variantes, mostrando el porcentaje de instancias en las que el
modelo correspondiente logré alcanzar el valor éptimo global (denominado como
%0Opt), asi como el tiempo promedio (en segundos), y el gap (en porcentaje) para

las instancias no resueltas a optimalidad (denotado como %Gap).

Tabla 11: Comparacion de resultados entre las diferentes variantes para el modelo
lineal

Formulacion  %Opt  Tiempo  %Gap
1A 79.3% 1066 31.1%
1B 82.2% 943 27.8%
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1C 81.5% 1029 28.7%

2A 77.0% 1067 28.3%
2B 83.0% 955 28.0%
2C 81.5% 1039 29.3%

Promedio 80.7% 1017 28.9%

Como se puede observar en la Tabla 11, los modelos 1B y 2B presentan los
tiempos mas cortos de resolucion promedio (943 y 955 segundos respectivamente).
Ademas, cuentan con el mayor porcentaje de instancias resueltas a optimalidad
(82.2% y 83%) y los valores de %Gap promedio mas bajos (27.8% y 28%). Esto se
puede atribuir a la forma en que se expresan las distintas ecuaciones del ambos
modelos, que al utilizar la variable By, permiten calcular con mayor facilidad el
momento en que se inicid dicha preparacion y el momento en que se termina el
procesamiento de la tarea, relativo al tiempo de terminacion del proceso de

preparacion (Eq.47 a Eq.50).

En la Tabla 12, se muestran estas mismas métricas, desglosados segun los
distintos tiempos de preparacion.

Tabla 12: Comparacion de resultados segun tiempos de preparacion

Sijr = [1,49] sijk =[1,99] sijk =[1,124]

Formulacion  %Opt  Tiempo  %Gap %0Opt  Tiempo  %Gap %0pt  Tiempo  %Gap

1A 64.4% 1542 35.0% 80.0% 986 25.9% 93.3% 670 25.8%
1B 71.1% 1363 34.2% 84.4% 868 22.6% 91.1% 599 16.2%
1C 66.7% 1470 31.4% 84.4% 931 24.5% 93.3% 687 25.5%
2A 62.2% 1606 34.1% 77.8% 980 21.3% 91.1% 615 21.2%
2B 66.7% 1518 30.8% 86.7% 822 23.1% 95.6% 527 21.4%
2C 64.4% 1628 31.8% 86.7% 923 26.8% 93.3% 565 20.8%

Promedio 65.9% 1521 32.9% 83.3% 918 24.0% 93.0% 610 21.8%
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En la Tabla 12 se puede notar como de manera consistente para todos los

modelos, el porcentaje de instancias resueltas aumenta a medida que se hace mas

amplio el rango de generacion de los tiempos de preparacion, mientras que el

tiempo de ejecucion de los modelos disminuye al igual que los valores del % de gap

(calculado en la Eq.35). Esto es atribuible al hecho de que el aumento del rango de

generacion de los tiempos de procesamientos resulta en valores mas grandes,

obteniendo asi una secuencia para el recurso compartido que tendra menos tiempos

0Cioso0s, lo cual resultara en que la cota calculada por Eq.43 sera mas adecuada.

La Tabla 13 muestra, segun la cantidad de tareas, el porcentaje de instancias

en las que el modelo correspondiente logré alcanzar el valor éptimo global, asi como

el tiempo promedio, y el porcentaje de gap.

Tabla 13: Comparacion de resultados segun cantidad de tareas

n =10 n =12 n =14

Formulacion = %Opt  Tiempo %Gap %0Opt  Tiempo  %Gap %0pt  Tiempo  %Gap
1A 100.0% 40 0.0% 84.4% 939 31.6% 53.3% 2219  35.8%

1B 100.0% 35 0.0% 88.9% 771 33.6% 57.8% 2024  29.7%

1C 100.0% 40 0.0% 91.1% 844 35.1% 53.3% 2204 32.1%

2A 100.0% 45 0.0% 82.2% 930 28.1% 48.9% 2226  30.5%

2B 100.0% 34 0.0% 88.9% 761 25.2% 60.0% 2071 33.6%

2C 100.0% 48 0.0% 91.1% 894 34.4% 53.3% 2174  32.6%
Promedio  100.0% 40 0.0% 87.8% 857 31.3% 54.4% 2153  32.4%

En la Tabla 13 se hace evidente como el incremento de tareas aumenta

considerablemente la complejidad del modelo, al aumentar los tiempos de ejecucion

de los modelos de manera considerable y reducir la cantidad de instancias resueltas
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a optimalidad, esto debido al incremento que resulta en la cantidad de variables

binarias del modelo, el cual aumenta de manera cuadratica de acuerdo con el

aumento la cantidad de tareas.

La Tabla 14 muestra, segun la cantidad de maquinas, el porcentaje de

instancias en las que el modelo correspondiente logré alcanzar el valor 6ptimo

global, asi como el tiempo promedio, y el porcentaje de gap.

Tabla 14: Comparacion de resultados segun cantidad de maquinas

m =2 m =3 m =4

Formulacion  %Opt  Tiempo  %Gap %0Opt  Tiempo %Gap %0Opt  Tiempo %Gap
1A 55.6% 1951 33.8% 88.9% 854 27.1% 93.3% 392 19.8%

1B 57.8% 1810  30.0% 91.1% 719 23.7% 97.8% 301 2.9%

1C 62.2% 1871 34.8% 88.9% 759 22.5% 93.3% 458 4.7%

2A 51.1% 1934  31.2% 86.7% 838 22.0% 93.3% 428 19.8%

2B 64.4% 1733  33.3% 91.1% 661 21.4% 93.3% 472 8.4%

2C 62.2% 1811 34.0% 88.9% 797 23.4% 93.3% 508 12.6%
Promedio 58.9% 1852  32.9% 89.3% 771 23.3% 94.1% 426 11.4%

Se puede notar en la Tabla 14 como el aumento de las maquinas resulta en

una menor dificultad para el modelo, haciéndose evidente en el aumento del

porcentaje de instancias resueltas a optimalidad y en un decremento en los tiempos

promedio de ejecucion de los modelos. Esto es atribuible al hecho de que se estan

aumentandolos recursos del sistema y que, a pesar del incremento de variables y

restricciones que esto causa, la adiciébn de recursos facilitara la distribucion vy

ejecucion de tareas, obteniendo asi regiones factibles mas faciles de explorar.
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El Algoritmo propuesto se codifico en Python 3.9.0. Los experimentos se
realizaron en una PC con procesador Intel i7 @ 2.4 GHz y 8 GB de RAM, utilizando
el sistema operativo Windows 8. La experimentacion para el algoritmo se efectud
primero para las instancias pequefas, con el propésito de poder establecer
comparativas de desempefio con los modelos de programacion lineal y establecer
parametros, y posteriormente para instancias grandes, con el propdsito de
establecer consistencia en el desempeno. Cada instancia se corrié 10 veces con el
propdsito de analizar el comportamiento promedio y la consistencia de los
resultados.

Las instancias pequenas se corrieron creando las listas de candidatos segun
los valores para V = {pi, Siji » Sijk + v}, € =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}, maxiter = 100,
y utilizando mecanismo de diversificacion por perturbacién (Pert) y multiarranque
(Mult). El primer analisis se realizé para comparar el desempefio de los distintos
métodos de creacién de listas de candidatos segun el parametro V. La Tabla 15
muestra, para los distintos valores del parametro V, los resultados obtenidos de
Cmax Y tiempo (en segundos), agrupados por cantidad de tareas y distribuciones de
tiempos de preparacion, ordenados tales de una manera incremental (creciente) en

complejidad.

Tabla 15: Comparacion de desemperio para el parametro V

Crnax Tiempo
n Sijk V=p, V = sijk V= V=p, V =5k N
Sijk T Dik Sijk + Dik
10 [1,49] 183.30 182.94 183.17 1.59 1.65 1.59
[1,99] 219.03 219.73 218.66 1.62 1.67 1.63
[1,124] 240.74 241.54 242.15 1.77 1.72 1.74
12 [1,49] 196.38 196.87 197.16 2.99 3.06 3.00
[1,99] 265.59 266.15 265.85 3.28 3.38 3.23
[1,124] 27217 273.36 274.47 3.24 3.40 3.27
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14 [1,49] 226.06 226.03 226.14 5.16 5.30 5.17

[1,99] 263.20 263.89 265.15 5.39 5.67 5.49
[1,124] 309.15 311.13 311.09 5.87 5.97 5.87
Promedio 241.74 242.40 242.65 3.43 3.53 3.44

De los resultados de la Tabla 15 se puede observar que, tanto en tiempo del
valor de la funcion objetivo, como en tiempos de ejecucion del algoritmo, para las
instancias de tamafio pequefio no representa una gran diferencia entre los métodos
de creacion de las listas de candidatos, tendiendo a ser ligeramente mas eficiente
el método de creacion de listas por tiempo de procesamiento. En cuanto al
desempenio del parametro ¢, en la Tabla 16 se muestra un resumen de los valores
obtenidos en la funcion objetivo (C,,.x) Y se determina el beneficio porcentual que

resulta al incrementar la cantidad de elementos en la lista de candidatos (cambio).

Tabla 16: Comparacion de desemperio para &

n=10 n=12 n=14

& Crax Cambio Crax Cambio Crax Cambio
1 242.2 - 283.2 - 311.5 -

2 216.8 10.5% 248.3 12.3% 271.0 13.0%
3 213.0 1.7% 243.3 2.0% 265.2 2.2%

4 211.8 0.6% 241.3 0.8% 262.5 1.0%

5 210.9 0.4% 240.3 0.4% 261.3 0.5%

6 2104 0.2% 239.9 0.2% 260.2 0.4%

7 210.2 0.1% 239.4 0.2% 259.6 0.2%

8 210.1 0.0% 239.2 0.1% 259.3 0.1%

9 210.1 0.0% 239.2 0.0% 259.0 0.1%

10 210.3 -0.1% 239.3 -0.1% 259.1 0.0%

De los resultados de la Tabla 16 podemos observar como el mayor beneficio
se obtiene al aumentar de una lista con seleccidn aleatoria entre 1 candidato (¢ =
1) a 2 candidatos (¢ = 2) , obteniendo un decremento del valor de la funcion objetivo
que varia entre el 10.5% y 13%; cabe aclarar que el tener una lista de candidatos
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segun el parametro ¢ = 1 implica el utilizar siempre el primer elemento de la lista a
una lista, dejando de lado la posibilidad de seleccionar aleatoriamente algun
elemento, mientras que cambiar a ¢ > 2 permitira tener una lista de candidatos para
realizar selecciones aleatorias, lo que permite diversificar y evitar estancamientos
en vecindarios locales. También es destacable observar como el aumentar ¢ a
valores superiores a 3 resulta en mejoras despreciables en la funcion objetivo, e
inclusive para valores como ¢ = 10 puede resultar en peores soluciones. Con esto
se puede concluir que la cantidad ideal para ¢ oscilara entre el 20 y 30% de las

tareas (dado que se observan las proporciones de 3/10 a 3/14).

En cuanto al desempefio del algoritmo en sus distintas configuraciones de
diversificaciéon se refiere, se muestra en la Tabla 17 una comparativa de su
desempenio contra el de los mejores resultados obtenidos por las distintas variantes
de los modelos de programacion lineal propuestos (denominado conjuntamente
como MILP). En dicha tabla se muestra el valor de la funcion objetivo obtenida por
los modelos (C,,. MILP), por el algoritmo de diversificacion por multiarranque
(Comax Mult), por el algoritmo de diversificacion por perturbaciones (C,,q.x Pert), asi
como la desviacidn porcentual de cada uno de los algoritmos respecto a la solucion
obtenida por los modelos lineales (MILP vs Mult y MILP vs Pert respectivamente),
calculado estos ultimos como las diferencias entre el valor de la funcién objetivo del
algoritmo correspondiente con respecto al valor de la funcién objetivo del modelo

lineal, dividido entre el valor de obtenido por el algoritmo.

Tabla 17: Comparacion de desempefio entre MILP y Algoritmo

MILP vs MILP vs

n Sijk Cpge MILP Cpoe Mult  Cpge Pert Mult Pert
10 [1,124] 234.33 240.17 242.78 2.43% 3.48%
[1,99] 213.53 218.01 220.27 2.05% 3.06%
[1,49] 179.67 182.78 183.50 1.70% 2.09%
12 [1,124] 262.33 272.62 274.04 3.77% 4.27%
[1,99] 256.53 265.10 266.63 3.23% 3.79%
[1,49] 190.67 196.19 197.41 2.82% 3.42%

110



14 [1,124] 291.60 309.63 311.28 5.82% 6.32%

[1,99] 250.40 262.95 265.21 4.77% 5.58%
[1,49] 217.47 226.32 225.84 3.91% 3.71%
Promedio 232.95 241.53 243.00 3.55% 4.13%

En la Tabla 17 se puede notar que los algoritmos, en ambas variantes
muestran un desempefio adecuado y bastante similar para este tamafo de
instancias, con valores de desviacion que oscilan entre el 1.7% al 6.32% con
respecto a la mejor solucion encontrada por los modelos lineales. Cabe aclarar que,
a pesar de parecer ligeramente superior el método multiarranque, Ila
experimentacion considerando instancias medianas demuestra que el algoritmo que
incorpora perturbaciones en la diversificacion suele tener mejor desempefio. La
razon de que en la experimentacion de instancias pequefias el algoritmo
multiarranque aparente ligeramente mejor comportamiento se debe a una
susceptibilidad de la representacion de la solucidén a la cantidad de tareas n. Las
instancias pequefias, al contar con menos tareas, tienden a resultar en
perturbaciones de sus soluciones bastantes similares debido a la pequefa cantidad
de posiciones en el vector de soluciones, por lo que crear una soluciéon nueva
mediante el mecanismo multiarranque resulta en soluciones mas diversas para las

instancias pequefas.

En cuanto al desempeio en tiempos computacionales, la Figura 27 muestra
como las distintas variantes de los modelos conservan tiempos razonables de
procesamiento, que incrementan de manera moderada segun incrementa la
complejidad del problema. Por su parte, los modelos de programacion lineal
aumentan su tiempo de procesamiento de manera exponencial segun el aumento
de la complejidad del problema, principalmente por el aumento de la cantidad de
tareas (como ya se menciond antes). En la Figura 27 se muestra en el eje y, en
escala logaritmica, el tiempo (en segundos), y en el eje X, las caracteristicas de la

instancia.
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Figura 27: comparacion de tiempos Algoritmos vs MILP

Las instancias medianas se corrieron creando las listas de candidatos segun
los valores para V ={p,,sijk,sijk +P;} ¢=1{10.2n],10.3n]}, maxiter = 100, y
utilizando mecanismo de diversificacidn por perturbacion (Pert) y multiarranque
(Mult). La razon de ejecutar para las instancias medianas con los parametros de ¢,
en este nuevo conjunto se debe a que durante la experimentacién de instancias
pequenas se determind que valores adecuados para la cantidad de tareas de entre
las que se realiza la seleccion aleatoria de la lista de candidatos oscilan entre un 20
y 30 % de las tareas. Adicionalmente, se decidié redondear al entero menor el
resultado de la multiplicacién de n por los porcentajes, de ahi el uso de la funcién
piso (denotada por los simbolos | |). La Tabla 18 muestra los resultados obtenidos
para las instancias medianas de manera analoga a lo mostrado en la Tabla 15. Es
notable que, a pesar del incremento en los tamanos de las instancias, los tiempos
de procesamiento siguen siendo moderados, e inclusive para las instancias de 60

tareas, dichos tiempos son competitivos en comparacion a los obtenidos por los
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modelos en instancias aproximadamente 4 veces mas pequefias. Y de manera
similar a lo mostrado en las instancias medianas, los resultados obtenidos en la
funcién objetivo al variar el parametro V son similares, siendo V = p;;, ligeramente

sobresaliente.

Tabla 18: Comparacion de desemperio para el parametro V en instancias medianas

Crnax Tiempo
" Uk P V= Su Sijk Z ;ik Y~ Pu V= s Sijk K ;ik
20 [1,49] 215.5 216.5 215.2 43.0 46.0 45.7
[1,99] 285.1 283.2 281.7 41.6 47.9 49.0
[1,124] 274.3 277.4 279.6 48.7 47.6 48.7
40 [1,49] 443.3 447.2 441.5 653.0 691.2 607.6
[1,99] 505.6 507.2 500.4 723.3 728.6 729.7
[1,124] 516.7 525.5 521.7 783.0 786.3 769.1
60 [1,49] 613.2 619.4 618.4 2919.8 3083.2 2678.6
[1,99] 704.0 717.6 709.9 3609.5 3642.1 3317.4
[1,124] 832.2 847.1 833.9 3316.2 3614.6 3718.9
promedio 487.7 493.4 489.1 1348.7 1409.7 1329.4

En cuanto a como se ve afectado el desempefio del algoritmo segun la

selecciéon del parametro ¢, se aplicaron valores mas adecuados para la

experimentacion en instancias medianas, basado en los resultados obtenidos en las

instancias pequenas. Esto puedo visualizarse en la Tabla 19 donde se muestra para

los distintos valores de ¢ y de n, el valor promedio de la funcién objetivo y el tiempo

promedio (en segundos).
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Tabla 19: Comparacion de desempefio para & en instancias medianas

n=20 n=40 n=60
£ Crnax Tiempo Cinax Tiempo Cinax Tiempo
10.2n] 260.9 42.0 489.7 665.4 716.8 3344.9
10.3n] 256.5 50.9 490.1 772.8 726.6 3299.6

En la Tabla 19 se puede observar que ninguno de los valores de ¢ produce
resultados significativamente superiores en el makespan promedio y tiempo
promedio, y las pequefas diferencias resultante no son consistentemente mejores
para todos los tamanos de instancias, teniendo por ejemplo, que makespan es
ligeramente mas bajo para el valor de £=[0.3n] en las instancias de tamafo n=20 y

n=40, pero en las instancias de tamafio n=60 es mas bajo el makespan de ¢=|0.2n]|.

Por ultimo, en la Figura 28 se muestra de manera grafica el comportamiento
de los algoritmos, mostrando el valor minimo maximo y promedio de la funcion
objetivo para ambas versiones de diversificacion del algoritmo, segun los diferentes

tiempos de preparacién y cantidad de tareas en la instancia.
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Figura 28: comparacion consistencia de Algoritmos
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En la Figura 28 se puede notar como las lineas de minimo maximo y
promedio correspondiente al algoritmo con perturbaciones estan ligeramente mas
abajo que las del algoritmo multiarranque, esto sugiere que el algoritmo con
perturbaciones tiene un desempefio ligeramente superior. La explicacion para esto
radica en que un proceso de perturbacién robusto es capaz de dar diversidad al
espacio de busqueda del algoritmo, pero a su vez es capaz de conservar ciertas

caracteristicas de una buena solucion.

Adicionalmente, en el Apéndice D se incluye a detalle los valores de maximo,
promedio, minimo, y desviacion estandar, de manera desglosada para grupos de
instancias, y se puede notar que la media es mas cercana a los valores minimos,
asi como valores de desviacién estandar bajos, teniendo una media 507.8 en el
makespan del algoritmo multiarranque, y una desviacion estandar promedio de
12.5, resultando en un coeficiente de variacion (CV) de 2.4%. Mientras que se tiene
una media 475.5 en el makespan del algoritmo con perturbaciones, y una desviacién
estandar promedio de 20.2, resultando en un coeficiente de variacion de 4.2%, lo

que sugiere consistencia y robustez por parte de los algoritmos.

Se estudié el problema de secuenciacibn en maquinas paralelas no
relacionadas con tiempos de preparacion dependientes de la secuencia y recursos
compartidos, considerando como funcion objetivo la minimizacion del makespan. Se
presentaron 6 diferentes formulaciones lineales enteras mixtas y 2 versiones de un
algoritmo de busqueda de descenso de vecindario variable para tratar con
instancias de tamafo pequeino, y mediano. En los modelos lineales se incluyeron
funciones de cota inferior, asi como variantes que consideran variables adicionales
de asignacion. Para el algoritmo se consideraron variantes de diversificacion y se

probaron distintos parametros asociados a la operacion del modelo.

115



De acuerdo con los experimentos realizados se ha concluido que las
variantes 1B y 2B muestran mejor desempefio dentro de las 6 variantes evaluadas,
y que la funcion de cota inferior facilita la exploracion de la regidén factible,
especialmente cuando los valores de los tiempos de preparacion son mayores a los
de procesamiento. Se observd que los modelos son susceptibles al aumento de la
cantidad de tareas en la instancia, que hace aumentar la cantidad de variables
enteras a razdn cuadratica y por tanto no les es posible abordar instancias

medianas.

En cuanto al algoritmo metaheuristico propuesto, muestra ser una alternativa
viable al modelo en instancias pequefias, donde obtiene valores de funcion objetivo
cercano a los obtenidos a los modelos lineales, pero en tiempos computacionales
mucho mas cortos. Mientras que para instancias medianas muestra robustez,
puesto que sus valores de media tienden a los valores minimos, y sus valores de

desviacién estandar son pequefios (en relacion a la media).

Dado que el problema estudiado en este capitulo aun es nuevo en la
literatura, se carecen de puntos de comparacion, por lo que puede ser factible
abordar en trabajos futuros otras estrategias para resolver el problema, como lo
podria ser desarrollar algoritmos poblacionales. Adicionalmente, se puede abordar
el problema con multiples recursos (operadores que realicen el proceso de
preparacion), con procesos de preparacion que sean dependientes de la secuencia
de actividades realizadas por el recurso compartido (y no necesariamente por la
maquina donde fue procesada), con tiempos de liberacién de tareas, o con tiempos

de mantenimiento de maquinas.
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En esta tesis se estudiaron 2 problemas: El primero, fue el problema de
secuenciacion de maquinas paralelas no relacionadas con minimizacion de la
tardanza, y el segundo fue el problema de maquinas paralelas no relacionadas con
minimizacion de makespan, tiempos de preparacién dependientes de la secuencia
y recurso compartido. Dichos problemas son relevantes para la industria, dado que
ambos abordan problemas de actualidad en donde la administracion adecuada de

los recursos es critica para mantener la competitividad.

Los objetivos generales del trabajo fueron cumplidos, ya que para ambos
problemas presentados fue posible realizar modelos de programacién lineal entera
mixta que describieron de manera adecuada dichos problemas y que fueron
capaces de obtener soluciones 6ptimas. Adicionalmente, para ambos problemas se
presentaron algoritmos metaheuristicos que demostraron ser capaces de alcanzar
soluciones de alta calidad en tiempos computacionales mejores que los de los
modelos matematicos, demostrando ser alternativas viables para la solucién de los

problemas presentados.

En cuanto a los objetivos especificos para el problema de secuenciacién de
maquinas paralelas no relacionadas con minimizacién de la tardanza, fueron

alcanzados, como se explica a continuacion:

e Se mostré un modelo de programacion lineal entera mixta, capaz de
encontrar 6ptimos globales en instancias de hasta 150 tareas. Ademas,
se propuso la inclusion de desigualdades validas, que permiten al modelo
matematico reducir el tiempo de ejecucion entre 20% y 38%.

e Se demostro que el modelo propuesto tiene un mejor desempefio que los
modelos actuales de la literatura, probandose en instancias de 14 tareas,
en las cuales el modelo propuesto fue capaz de resolver todas a

optimalidad, en comparacion contra un modelo previo de la literatura, el
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cual present6 valores de gap promedio de hasta el 74%, de acuerdo con

la experimentacion realizada en este trabajo.

Se mostréo un algoritmo metaheuristico de busquedas locales, que
demostrd ser significativamente mas rapido que el modelo matematico
propuesto, resolviendo las instancias de mayor tamafno abordadas por el
modelo diez veces mas rapido. El algoritmo demostré ser robusto con
desviaciones de los valores Optimos no mayores al 7.1% y con la

capacidad de resolver instancias de hasta 400 tareas.

En cuanto a la metodologia de creacion de instancias prevalente en la
literatura, se demostré es inadecuada para el problema en cuestion,
puesto que se basa en estimaciones del makespan extrapoladas de
sistemas de maquinas unicas, resultando en sistemas con holgura
excesiva. Debido a esto, se propuso un cambio en tal metodologia que

permitié obtener instancias mas razonables.

En cuanto a los objetivos especificos para problema de maquinas paralelas

no relacionadas con minimizacion de makespan, tiempos de preparacion

dependientes de la secuencia y recurso compartido, estos también fueron

alcanzados, y se pueden resumir de la siguiente manera:

Se disefaron 6 modelos de programaciéon lineal entera mixta que
adecuadamente describen el problema en cuestién, basandose en
distintos hitos del tiempo relevantes para el sistema, resultando los
modelos basados en el momento de terminaciéon del proceso de
preparacién como hito de referencia (denominados como 1B y 2B) los que
mostraron mejor desempefo. Todos los modelos fueron capaces de

resolver instancias de hasta 14 tareas y hasta 4 maquinas.

Los algoritmos propuestos fueron capaces de resolver de manera
consistente todos los problemas abordados por el modelo lineal, logrando

desviaciones con respecto al optimo global no mayores al 6% y tiempos
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de solucion menores a 10 segundos, siendo hasta 40 veces mas veloz
que los modelos. Adicionalmente, los algoritmos fueron capaces de
resolver instancias de hasta 60 tareas, mostrando consistencia en la

calidad de la solucion obtenida al presentar valores de desviacion bajos.

En esta tesis se realizo un estudio detallado sobre los sistemas de
secuenciacion en maquinas paralelas, identificando adecuadamente el estado del
arte y abordando 2 problemas especificos para los cuales se ha contribuido con
nuevos modelos de programacion lineal novedosos, asi como algoritmos
metaheuristicos competitivos. Para el primer problema, el modelo propuesto evita
el uso de restricciones de gran M, lo cual no se encuentra en la literatura previa que
aborda ese mismo problema, mientras que el algoritmo heuristico puede abordar
instancias de gran tamafo, y demostr6 ser capaz de entregar soluciones
competitivas en tiempos cortos en comparacion con el modelo. El segundo
problema es novedoso puesto que no se ha abordado anteriormente en la literatura
y para el cual se disefaron y compararon varios modelos matematicos, enfatizando
en todos ellos informacién relevante del sistema, asi como algoritmos heuristicos

que se presentan como alternativas viables a los modelos.

Como trabajos futuros se pretende abordar variantes del segundo problema,
en el que se consideraran multiples recursos adicionales, tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia para las actividades del recurso compartido, tiempos
de liberacién de tareas y considerar tiempos de paro por mantenimiento de
maquinas. También se pretende explorar otras metodologias de solucién, como por
ejemplo, algoritmos poblacionales (genéticos, evolutivos, busqueda dispersa,

colonia de hormigas, entre otros).
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Apéndice A

La formulacién de secuencias directas que se presenta a continuacion fue
adaptada del trabajo presentado por De CM Nogueira, et al. (2014). Las variables

de decision son las siguientes:
Cix = representara el tiempo de completacion de la tarea i en la maquina k
T; = tardanza del trabajo i
Yijk = Lsilatareaiprecede alajenla maquina k,0 en caso contrario
La formulacion es la siguiente:

minz T;

i€EK

VjEN
¥ ¥ e ,
IEM i€Ng,i#]
vk eM
Zyojks1
jEN
VheNkeM
Yinke = Z Yhjk
i€Ng,i%h JEN,i%]
C0k=0 VkEM
CijCik—M‘*‘(Pj'k+ll)Yijk Vi€Ny,jENKEM,i+j
TiZCl'k_di VieENkeM
TLZO VieN
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Apéndice B

En esta seccion, se presenta la formulacidn implementada para calcular la
duracion optima utilizada para estimar las fechas de vencimiento de los trabajos
para las instancias usadas en la experimentacion de la seccion 3 (Figura 16). Las

variables de decision son:
Yik = 1si el trabajo i se asigna a la maquina k,0 en caso contrario.

Formulacion Matematica:

min Cp,qy
Z Yy = 1 ViEN
keM
VvkeM
z PikYik < Cmax
iEN
Y € {0,1} VieNkeM
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Apéndice C

A continuacién, se muestran los modelos de programacion lineal descritos en

el capitulo 4. EI modelo 1A es:

Min Cp,ax

Z Z Z SijkXijk < Cmax

iEM JEN kEN
Jj*k

Ay + Z Z (Sijie + Pi)Xijr < Crmax

iEM JEN,
Jj*k

A, + /.1(1 _Xijk) = A] + Dij + Z sithihj
hEN,
j#h#k

Ak +,L{(1 _Z]k) > A] + 2 2 Sithihj

iEM hEN,
j*h#k

El modelo 1B es:
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Min Cp gy

DRI

IEM JEN,
j*k

2 2 2 Siiji]'k < Cmax

iIEM JENg kEN
j*k

By + Z Z PirXijk < Crmax

iEM JEN,
Jj*k

By — Sijk +ﬂ(1 _Xijk) = B] + Dij
By — sjor + u(1 — Xjox) = 0

By — Z Z SiniXink + (1 = Zjx) = B

ieEM hEN,
Jj*h#k

El modelo 1C es:

Min Cp gy

135

vkeN

VjiEN

VieM,jeEN,keEN,j+k

VieM

VkEeN

VjEN

VY kEN

V i€M,jEN kEN j#k

V iEM, keEN

V jEN,kEN,j#k



DRI

IEM JEN,
Jj*k

2:2:&ﬂ31

IEM KEN

Jj#*k

Xinj = Xijik
heN,
j#*h=*k

ZXiOk <1

KEN

JENy
j*k

22"‘31

]
kEN
Jj*k
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El modelo 2A es:
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Min Cppax

Y = Xijk
JENg
j#k
Y= Z Xiji
Ten
2k
D V=1
iem
S k<1
ken
Zy =1
JEN,
j*k
Zyp <1
fen
2k

Z Z SijkXijk < Cmax

iEM JEN kEN
j#k

Ay + Z Z (Siji + Pi)Xijre < Crmax
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El modelo 2B es:
Min Cppax
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Apéndice D

Mult Pert

n m s Min Prom  Max Desvest Ccv Min Prom  Max Desvest Ccv
20 2 [1,49] 385 402.3 415 6.1 1.5% 376 394 421 10.7 2.7%
[1,99] 454 479.4 503 13.3 2.8% 442 467.4 515 19.6 4.2%
[1,124] 442 457.7 480 11.3 2.5% 431 4441 475 9.7 2.2%

4 [1,49] 169 1784 187 4.3 2.4% 168 178.2 199 8.3 4.7%
[1,99] 258 2936 315 10.2 3.5% 256 288.7 344 18.7 6.5%
[1,124] 236 2546 287 12 4.7% 226 251.7 316 21.8 8.7%

6 [1,49] 128 137.2 145 4.3 3.1% 115 132 151 9.9 7.5%
[1,99] 189 2084 226 8.9 4.3% 180 194.8 231 15.7 8.1%
[1,124] 229 241 258 8.6 3.6% 212 2352 272 13.3 5.7%

8 [1,49] 147 154 160 4.1 2.7% 133 149.7 168 71 4.7%
[1,99] 153 170.9 183 8.1 4.7% 146 163.3 181 8.8 5.4%
[1,124] 152 173.1 194 13.3 7.7% 141 159.1 195 15.5 9.7%

40 2 [1,49] 934 960.4 978 9.8 1.0% 907 932.3 954 12.4 1.3%
[1,99] 975 1,000.10 1018 10 1.0% 921 950.2 1010 22.2 2.3%
[1,124] 869 909.3 939 14.9 1.6% 814 853 935 27.9 3.3%

4 [1,49] 365 384 407 9.8 2.6% 340 360.3 387 11.5 3.2%
[1,99] 404 433.8 460 12.9 3.0% 343 3894 452 255 6.5%

[1,124] 496 541 576 20.3 3.8% 461 4949 541 22.2 4.5%

6 [1,49] 229 2534 270 10.3 4.1% 204 219.3 250 11.2 5.1%
[1,99] 344 373 399 13.4 3.6% 283 326.9 375 23.3 71%
[1,124] 341 383.7 411 18.4 4.8% 289 345 402 244 71%

8 [1,49] 202 2342 249 9.5 4.1% 185 207.9 245 15.2 7.3%
[1,99] 274 2998 323 12.3 4.1% 234 2619 283 13.3 5.1%
[1,124] 308 3452 364 12.4 3.6% 254 298.3 349 23.8 8.0%

60 2 [1,49] 1301 1,320.70 1340 10.4 0.8% 1254 1,283.20 1313 14.8 1.2%
[1,99] 1309 1,344.40 1384 15.1 1.1% 1218 1,282.50 1322 26.2 2.0%
[1,124] 1654 1,699.40 1740 211 1.2% 1516 1,620.60 1688 33.9 21%

4 [1,49] 506 532.7 548 11.5 2.2% 472 507.9 540 18.3 3.6%
[1,99] 664 689.7 723 14 2.0% 547 621.8 704 38.3 6.2%

[1,124] 703 7394 778 20.2 2.7% 550 646.6 726 47.9 7.4%

6 [1,49] 359 385.3 415 11.8 3.1% 317 348.7 387 18.2 5.2%
[1,99] 467 504.8 540 20.3 4.0% 390 439.1 510 28.7 6.5%
[1,124] 543 577.7 615 18.8 3.3% 426 506.3 598 323 6.4%

8 [1,49] 268 2953 312 10.8 3.7% 235 262 296 13.5 5.2%
[1,99] 389 428.9 457 17.9 4.2% 326 3726 446 25.7 6.9%
[1,124] 445 492.1 529 20.7 4.2% 354 419.6 479 36.3 8.7%
Promedio 480 507.8 531 12.5 2.5% 435 4725 518 20.2 4.3%
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Anexo 2: Carta de completacion de estancia

CENTRO DE INVESTIGACION EN
MATEMATICAS APLICADAS

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE COAHUILA C“_uj A

Saltilly Coaahuila a 25 de Enero del X020

Estancia de Investizacion de M I Hector B Garcia de Alba V.

Por medio de la presente bapo constar que el M.1 Héctor B Garcia de Alba V., doctorando del
programa de Doctorado en Ingenienia de la Facultad de Ingenisna de la Universidad Panamericana,
campus Guadalajara, ba conchiido su estancia de investipacion academica en el Centro de
Inwestigacion en Matematicas Aplicadas (CIMA) de 1a UAdeC, bajo la supervision del Dr. Oliver
Awalos Rosales, profesor mvestizador de dicho cemira.

Dicha estancia nrvo una duracion de 60 horas con docente ¥ de 60 horas independientes.

El ohjetivo de dicha estancia foec .
Desarrollar modelos matematicas v alporitmes para resalver 2] problema de Ssonenciscion de
Tareasmlhﬁ:[ums_hnhlasmlﬂa!:iumdas con Recurses Compartidos v Tiempes de
Preparacion Dependientes de la Secuencia,

Lizs resultados de la estancia faeron:

1. WVarias formulacionss para &l probleny eshadiada.

2. Experimentacion computacional para determinar el akcance de los modelos

3. El dizefio de alporitmes heursticos que formaran parte del alporitme metabeuristico de s
tmabajo de tesis

Sin mas por &l momento quedo atento a cualquier aclaracion

Atenfamente

N v ,ﬂnulln:u- ‘I\-I

Dir. Oliver Avalos Rosales
Profesor-Investizador
CIMA-TAdeC
oavalesiwadec edu mx
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Anexo 3: Certificado de participacion en ELAVIO 2022
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