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Abstract

The industrial planning has experienced notable advances from his origins around the middle of the century XX not
only a meal in the efficiency in application importance inside all the industries where it is used, and sophistication of
the algorithms that try to resolve the problems that generate all its existent variants. The interest for the heuristic-
methods application in front of to give answers to the problems of the area of planning need has taken us to develop
new algorithms to resolve one of the problem variants of the planning from the Artificial Intelligence's point of
view: The programming of tasks or task scheduling: once an tasks set was given to be programmed in determined
machines group, finding an order once was made suitable of execution that minimize the time once was accumulated
total of processing of the machines or makespan. The present work GRASP to resolve programming the problem of
dependent tasks in different machines shows a heuristic goal.
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Resumen

La planificacion industrial ha experimentado notables avances desde sus origenes a mediados del siglo XX tanto en
importancia de aplicacion dentro de todas las industrias en donde es usada, como en la eficiencia y sofisticacion de
los algoritmos que buscan resolver los problemas que generan todas sus variantes existentes. El interés por la
aplicacion de métodos heuristicos ante la necesidad de dar respuestas a los problemas del 4rea de planificaciéon nos
ha llevado a desarrollar nuevos algoritmos para resolver una de las variantes del problema de la planificacion desde
el punto de vista de la Inteligencia Artificial: la programacion de tareas o task scheduling: dado un conjunto de
tareas dependientes de una linea de produccion a ser programadas en un determinado grupo de maquinas diferentes,
encontrar un orden adecuado de ejecucion que minimice el tiempo total de trabajo de las maquinas o makespan. El
presente trabajo muestra una meta heuristica GRASP para resolver dicha variante del problema del task scheduling.

Palabras claves: algoritmos GRASP, programacion de tareas, optimizacion combinatoria, meta heuristicas,
Inteligencia Artificial

1. INTRODUCCION

El problema de la programacion de tareas o task scheduling presenta sus antecedentes en la planificacion industrial
[1] y en la programacion de trabajos de procesadores en los inicios de la micro electronica [2]. Ese tipo de problema
puede definirse, desde el punto de vista de la optimizacion combinatoria [3], como sigue:

e Se tienen M maquinas, también denominadas procesadores.

e Se tienen N tareas cada una de ellas con duracion Tij unidades de tiempo (el tiempo que demora en ser

ejecutada la tarea j en la maquina i).
e El objetivo es programar las N tareas en las M maquinas procurando el orden de ejecucion mas apropiado,
cumpliendo determinadas condiciones que satisfagan la optimalidad de la solucién requerida para el problema

[4].



El problema presenta una serie de variantes dependiendo de la naturaleza y el comportamiento tanto de las tareas y
de las maquinas. Una de las variantes mas dificiles de plantear, debido a su alta complejidad computacional es
aquella en donde las tareas son dependientes y las maquinas diferentes.

En esta variante cada tarea presenta una lista de tareas que la preceden y para ser ejecutada deben esperar el
procesamiento de toda la lista completa de predecesoras. A esta situacion hay que agregarle la caracteristica de
heterogeneidad de las maquinas: cada una de ellas se demora en ejecutar una tarea tiempos distintos entre si. El
objetivo serd minimizar el tiempo acumulado de ejecucion de las maquinas, conocido en la literatura como
makespan.

Al observar el estado del arte del problema vemos que tanto su aplicacion practica de forma directa en la industria y
su importancia académica (al ser un problema NP-dificil) se justifica el disefio de un algoritmo heuristico que
busque una solucion optima al problema, dado que no existen métodos exactos para resolver el problema. En
muchas industrias como las del ensamblado, embotellado, manufactura, etc., vemos lineas de producciéon en donde
los periodos de espera por trabajo de las maquinas involucradas y el ahorro del recurso tiempo son temas muy
importantes y requieren de una conveniente planificacion.

A partir de la definicion dada, podemos presentar el problema como un modelo matematico de optimizacion
combinatoria en su forma mas general, en la siguiente figura:

Minimizar X,

s. a. XOZZ:T”*Xij Viel.M

i=1

xoszij =1 Viel.N

i=1

Figura 1: Modelo matematico del task scheduling

El presente escrito propone una heuristica del tipo goloso-miope o voraz para resolver la variante antes mencionada
del task scheduling.

2. ALGORITMOS META HEURISTICOS

Los procedimientos meta heuristicos son una clase de métodos aproximados que estan disefiados para resolver
problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que las soluciones heuristicas clasicas no son efectivos.
Proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados
de la Inteligencia Artificial (en adelante IA), la evolucion bioldgica y los mecanismos estadisticos.

Permiten generalizar los procedimientos de busqueda heuristica, generando esquemas que pueden ser adaptados a
diversos dominios de problemas. Amplian los criterios y modos de optimizacion de funciones de las heuristicas
reduciendo el riesgo de estancamiento en optimos locales.

Se sitian conceptualmente por encima de los heuristicos en el sentido que guian el disefio de éstos: asi, al
enfrentarnos a un problema de optimizacioén, podemos escoger cualquiera de estos métodos para disefiar un
algoritmo especifico que lo resuelva aproximadamente. Pasaremos a describir una técnica meta heuristica en
particular: las llamadas técnicas GRASP

2.1 Algoritmos GRASP

Una técnica meta heuristica es la de los algoritmos GRASP (del inglés Greedy Randomized Adaptative Search
Procedure). Esta técnica fue desarrollada por T. Feo y M. Resende a finales de los afios 80 [10]. Mientras que el
criterio goloso permitia seleccionar solamente el mejor valor de la funcion objetivo c a tratar, los algoritmos GRASP
relajan o amplian este criterio de tal manera que, en vez de seleccionar un inico elemento, forma un conjunto de
elementos candidatos a ser parte del conjunto solucién y que cumplen ciertas condiciones; es sobre este conjunto
formado, que realizara una seleccion aleatoria de alglin elemento. Tienen esta denominacion por lo siguiente:

e Son procedimientos de bisqueda: dentro de un espacio de posibles soluciones se realizan bisquedas sin evaluar

a todos los elementos del problema.
e Son voraces: porque en cada evaluacion escoge a los mejores candidatos que cumplan ciertas condiciones.

e Son adaptativas: porque se adapta a la estructura de la instancia del problema que pretende resolver.



Son aleatorias: porque de entre las candidatas escoge aproximadamente al azar, aquellas que finalmente formaran
parte de la solucion

Procedimiento GRASP (Instancia del problema)
1. Leer (Instancia)
2. Mientras <no se cumpla condicién de parada> hacer

2.1 Fase de Construccion (S, )
2.2 Fase de mejoria (S,)
Fin Mientras
3. Retornar (Mejor S, )
Fin GRASP

Sobre este algoritmo podemos afirmar:
e Linea 1: se ingresan los datos que conforman la instancia del problema

e Linea 2: el proceso GRASP seguira mientras no se cumpla una condicion de parada. La condicion de parada
puede ser de varios tipos: optimalidad (el resultado obtenido presenta cierto grado de aproximaciéon a la
solucion exacta o es lo suficientemente 6ptimo); nimero de ejecuciones realizadas (cantidad de iteraciones);
tiempo de procesamiento (el algoritmo seré ejecutado durante un determinado periodo de tiempo)

0 Lineas 2.1 y 2.2: se ejecutan las dos fases principales de un algoritmo GRASP, a seguir: etapa de

construccién de la solucidn golosa adaptada y aleatoria; y la etapa de mejoria de la solucion

construida anteriormente.

e Linea 3: finalmente se devuelve el resultado de la aplicacion del algoritmo.

2.2 Fase de construccion GRASP

Esta etapa consiste en construir una solucioén golosa relajada o ampliada en donde exista mas de una candidata a ser
solucién y a partir de la cual, se seleccionard aleatoriamente elementos para formar la solucion final. Recordemos
que el criterio goloso que buscaba optimizar la funcién objetivo podia ser planteado de la siguiente forma:

Mejor{c(X): x € N} en donde C es una funcién golosa.

Aqui el criterio GRASP modifica al goloso ampliandolo, de forma tal que se pueda construir una lista de varios
elementos candidatos a ser solucion. Primero determina los mejores y valores de C para luego formar la lista de
candidatas como vemos en la siguiente figura:

P=Mejor{c(x):xe N}
7 =Peor{c(x): xe N}

Figura 2: Valores extremos de la funciéon C

El conjunto de candidatas RCL (del inglés: Restricted Candidates List): se formara con todos los elementos x de N
que cumplan con la condicion: RCL ={xe N : #<c(X) < f+a(r— f)}

Al parametro o que aparece en la definicion de RCL se le conoce como parametro de relajacion y es el responsable
de tornar la solucién que surgira, mas amplia que la soluciéon voraz. Del conjunto RCL se toma un elemento al azar
que pasa a formar parte del conjunto S, repitiéndose el proceso hasta que se hayan procesado todos los elementos de
N.

Una estrategia aleatoria viene a ser particularmente util cuando existen varias formas para realizar un paso dentro de
un algoritmo en general, y donde resulta dificil garantizar totalmente que alguna de ellas es la mejor eleccion. Eso
ocurre con el criterio goloso al no analizar mas alla los efectos de la seleccion del mejor elemento de ¢ en cada
iteracion.

El criterio GRASP indica que el candidato a ser parte del conjunto solucion es asi, un elemento seleccionado en
forma aleatoria desde el conjunto RCL (no pertenece a S y su valor de la funcioén objetivo no necesariamente es el
mejor en ese instante).Como se puede apreciar, depende del valor de a. empleado.




Segun el valor que tome a., el comportamiento del criterio GRASP puede variar desde meramente aleatorio hasta
volverse totalmente goloso. Veamos:

a=0 > Criterio totalmente aleatorio
a=1 > Criterio totalmente goloso
O<axl -> Criterio GRASP convencional que requerira de calibracion

adecuada a cada problema.

Figura 3: Posibles valores de la constante de relajacion o

3. METODOS EXISTENTES PARA RESOLVER EL PROBLEMA DE LA PROGRAMACION DE

TAREAS Y SUS VARIANTES
Resumiremos aqui partes importantes de trabajos que pretenden resolver el problema tanto de forma exacta como
aproximada.

3.1 Métodos Existentes

Las soluciones existentes que pretenden resolver el problema de la planificacion industrial en general pueden ser
divididos en dos: métodos exactos y métodos aproximados. Los métodos exactos pretenden hallar un plan jerarquico
unico analizando todos los posibles ordenamientos de las tareas o procesos involucrados en la linea. Sin embargo,
una estrategia de busqueda y ordenamiento que analice todas las combinaciones posibles es computacionalmente
cara y solo funciona para algunos tipos de instancia.

Los métodos aproximados por su parte si buscan resolver las variantes mas complejas en las que interviene el
comportamiento de tareas y maquinas como se mencion6 en el apartado anterior. Ellos no analizan exhaustivamente
todas las posibles combinaciones de patrones del problema, sino que mas bien eligen los que cumplan determinados
criterios. Obtienen finalmente, soluciones lo suficientemente Optimas para las instancias que resuelven, lo que
justifica su uso.

Los sistemas existentes en el mercado que pueden resolver el problema, no aplican técnicas heuristicas o meta
heuristicas para su desarrollo [6]. Este hecho se puede deber a la antigiiedad de los mismos y los métodos empleados
(exactos) [7][8]. Al no conseguirse soluciones exactas para muchos de los ambitos industriales aplicados se obliga al
uso de técnicas hibridas o de otro tipo que se ocupen de arrojar resultados aproximados y 6ptimos.

3.1.1. Job Scheduling

Dentro de la teoria de colas podemos encontrar la primera y mas estudiada variante del scheduling: el problema de

la planificacion de trabajos en cola o atenciéon en cola conocido en la literatura como job scheduling [9]. Este

problema consiste en:

e Dado un lote finito de trabajos a ser procesados

e Dado un infinito nimero de procesadores (maquinas).

e (Cada trabajo (job) esta caracterizado por un conjunto de operaciones convenientemente ordenadas; por su parte,
las maquinas pueden procesar una unica tarea a la vez, sin interrupciones.

El objetivo del JSP es encontrar una programacion determinada que minimice el tiempo de procesamiento.

Existen numerosos algoritmos heuristicos planteados para resolver el problema del job scheduling, entre los que
destacamos:

e Usando algoritmos GRASP: Binato, Hery y Resende [11]

e Usando algoritmos Genéticos: trabajos de Goncalves, De Magalahes y Resende [12] y Davis [13]

e Usando algoritmos de Ramificaciéon y Acotacion: trabajo de Brucker, Jurisch y Sievers [14]

3.1.2. Task Scheduling

Los algoritmos para esta variante pueden ser usados para resolver complicados problemas de planificacion o
programacion de acciones y operaciones en células de trabajo. Se plantea un determinado nimero finito de
maquinas y tareas y se busca, al igual que en el JSP, una programacion adecuada donde se minimice el tiempo de
procesamiento de lote o makespan.

Por la naturaleza de las maquinas y las tareas, puede hacerse la siguiente subdivision vista anteriormente:
e Maquinas idénticas y tareas independientes




e Maquinas idénticas y tareas dependientes
e Maquinas diferentes y tareas independientes
e Maquinas diferentes y tareas dependientes: el modelo mas complejo que sera motivo de estudio en este trabajo.

Algunos algoritmos planteados son:

e Usando algoritmos voraces: Campello, Maculan [3] para maquinas idénticas.

e Usando algoritmos voraces: Tupia [15] para maquinas diferentes y tareas independientes
e Usando algoritmos GRASP: Tupia [15] para maquinas diferentes y tareas independientes

4. ALGORITMO GRASP PROPUESTO
Debemos partir del supuesto que se tiene una instancia de trabajo completa que incluya lo siguiente: cantidad de
tareas y maquinas (N y M respectivamente); matriz de tiempos de ejecucion T y lista de predecesoras por tarea.

4.1 Estructuras de Datos Usadas por el Algoritmo

Consideremos que en el lote hay al menos una tarea sin predecesoras que se convertird en la inicial, asi como no
existen referencias circulares entre las predecesoras de las tareas que impidan su correcta programacion. En la
siguiente figura vemos las estructuras de datos que vamos a necesitar para la presentacion del algoritmo:

N: niimero de tareas J,,J,,....,J
M: nimero de maquinas M, M ,,... M,

Matriz T: [Tij Juxn de tiempos de procesamiento, donde cada entrada representa el tiempo que se

demora la maquina j-ésima en ejecutar la tarea i-ésima.

Vector A: | A ] de tiempos de procesamiento acumulado, donde cada entrada A es el tiempo de trabajo

acumulado de la maquina M,
P, : Conjunto de tareas predecesoras de la tarea J,
Vector U: [U, | de tiempos de finalizacién de cada tarea J,

Vector V: [Vk] de tiempos de finalizacion de las tareas predecesoras de Jk, donde se cumple que

Vk = maX{Ur}a‘Jr € I:)k
S, : Conjunto de tareas asignadas a la maquina M,

E: Conjunto de tareas programadas

C: Conjunto de tareas candidatas a ser programadas

Figura 4: Estructuras de datos usadas por el algoritmo

4.2 Consideraciones Generales

Vamos a plantear dos criterios de seleccion durante el desarrollo del algoritmo GRASP lo que nos va a llevar a

generar dos constantes de relajacion en vez de una sola:

e  Un criterio GRASP de seleccion aleatorio de la mejor tarea a programarse, empleando la constante de relajacion
a.

e  Un criterio de seleccion aleatorio de la mejor maquina que ejecutara la tarea seleccionada antes, empleando un
parametro 6 adicional.

4.2.1 Criterio de Seleccion de la Mejor Tarea
Este criterio se basa en los mismos principios que el algoritmo voraz presentado antes:
e Identificar las tareas aptas para ser programadas: es decir, las que no han sido programadas ain y sus

predecesoras ya han sido ejecutadas (o no presentan predecesoras).
e Para cada una de las tareas aptas, generar la misma lista que en el algoritmo goloso: establecer los tiempos de

ejecucion acumulado a partir de la finalizacion de la Gltima tarea predecesora que se ejecuto.



e  Obtener el menor elemento de cada lista y almacenarlos en otra lista de minimos locales. De esta nueva lista de
minimos locales seleccionaremos: el maximo y el minimo valor las variables: peor y mejor respectivamente.

e Formaremos la lista de tareas candidatas RCL analizando cada entrada de la lista de minimos locales: si la
entrada correspondiente cumple con estar dentro del intervalo [mejor, mejor + o* (peor-mejor)], entonces
pasa a formar parte de RCL.

e Se escoge una tarea al azar de las que constituyen RCL.
4.2.2 Criterio Goloso de Seleccién de la Mejor Maquina
Una vez seleccionada una tarea desde RCL, procedemos a buscar la mejor maquina que la pueda ejecutar. Los pasos

a seguir son los siguientes:
e Se forma nuevamente el vector de tiempos acumulados en funcion de las predecesoras de la tarea j-ésima que

esta siendo objeto de analisis.

e  Se encuentran los valores maximos y minimos de en las variables: peor y mejor respectivamente.

e  Procedemos a formar la lista de maquinas candidatas MCL: toda maquina que ejecute a la tarea j-ésima en un
tiempo que se encuentre en el intervalo [mejor, mejor + 0* (peor-mejor)] forma parte de MCL.

e Igualmente seleccionamos al azar una de las maquinas, que sera la ejecutora de la tarea j-ésima.

4.3 Presentacion del algoritmo

Inicio AlgoritmoGRASP_Construccion (M, N, T, A, a, 0)
1.LeerN,M, 0,0, J,,J,,...,J
2. Parai:1 a N, hacer
Para j: 1 a M, hacer
Leer Tij
3. Parai:1 a M, hacer
Inicio
A=0
Si =¢
Fin Para

4. Para k: 1 a N, hacer

Inicio
U, =0
V, =0
Fin Para
5.E=¢

6. Mientras |E| # N hacer
Inicio
6.1C= ¢
6.2 mejor =+ o0
6.3 peor =0
6.4 Para €: 1 a N, hacer




SilPkCE)A (Jg 2E) => C=C U {J¢}
6.5 Bpin= ¢
6.6 Para cada J; € C hacer
Inicio
6.6.1 V, =max;  {U,}
6.6.2 Buia =B U Min (T, +max{A_V,}}

Fin Para

{Seleccion de la mejor tarea. Formacion de RCL}
6.7 mejor = Min{B_. }
6.8 peor = Max{B_. }
6.9 RCL= ¢
6.10 Para cada J; € C hacer
Si Min ., 1T, + max{A_,V,}} € [mejor, mejor + a* (peor-mejor)] =

RCL=RCL U {J;}

6.11 k= ArgAleatorio; ., {RCL}
{Seleccion de la mejor maquina}

6.12 MCL = ¢
6.13 mejor = Min _, y {T, +max{A ,V,}}
6.14 peor = Max , y;{T, + max{A .V, }}
6.15 Parai: 1 a M hacer
Si T, + max{A,,V, } € [mejor, mejor + 0% (peor-mejor)] =
MCL = MCL U {M3}
6.16 i = ArgAleatorioy . {MCL}
6.17 S,=S; U{J,}
618 E=E U{J,}
6.19 A =T, +max{A.V,}
620 U, = A

Fin Mientras

7. makespan = max, ,, , A,

8. Retornar makespan, S, Vi e[1,M]

Fin AlgoritmoGRASP_Construccion

Figura 5: Algoritmo GRASP Construccion.




4.3.1. Comentarios sobre el algoritmo GRASP propuesto

e Lineas 1-5: ingreso de las variables e inicializacion de las estructuras de datos necesarias para la instancia de

trabajo: N, M, T, A, U, V, E, Si para cada maquina, a, 9, etc.
e Linea 6: al igual que en el algoritmo voraz, el proceso acaba cuando en el conjunto E se encuentren todas las
tareas (E conjunto de las tareas programadas)

(0]
(0]

(o}

(@]

(o}

Linea 6.1: se inicializa en vacio la lista de tareas aptas C

Linea 6.2: se inicializan las variables mejor y peor con las que se trabajaran los intervalos de los
criterios de relajacion.

Linea 6.4: se forma la lista de tareas aptas C

Linea 6.5: se inicializa en vacio la lista de minimos locales By,

Lineas 6.6 — 6.6.2: se actualiza las entradas correspondientes de la lista V; se forma la lista By,
agregandole cada menor elemento de la lista de tiempos acumulados de cada tarea.

Lineas 6.7-6.8: se le asignan los valores maximos y minimos de B, a las variables peor y mejor
respectivamente.

Linea 6.9: se inicializa en vacio la lista RCL

Lineas 6.10-6.11: se forma la lista RCL cuando se cumpla la condicién

Min g Ty + max{A,,V,}}

elemento al azar de ésta lista (k)
Lineas 6.12-6.16: se escoge el minimo y el maximo tiempo de ejecucion para la tarea escogida en
6.11. Se formara MCL a partir de las maquinas que ejecuten dicha tarea cumpliendo la condicion:

Ti +max{A, Vi € [mejor, mejor + 0* (peor-mejor)]. Finalmente también se escoge una
maquina de forma aleatoria (i)

€ [mejor, mejor + a* (peor-mejor)]; luego se escoge un

Lineas 6.17-6.20: se actualizan las estructuras E, A, Uy Si donde corresponda.

e Linea 7: se determina el makespan como la mayor entrada de A
e Linea 8: se devuelven los resultados de asignacion hallados.

5. EXPERIENCIAS NUMERICAS

Las instancias de prueba con las que se probo el algoritmo estan conformados por la cantidad de maquinas, tareas y
por una matriz de tiempos de ejecucion. Los valores que se manejaran seran los siguientes:

e Numero de tareas N: en el intervalo 100...250 tomando como puntos de referencia los valores de 100, 150, 200,

250.

e Numero de maquinas M: un maximo de 50 maquinas tomando como puntos de referencia los valores de 12, 25,

37,50

e Matriz de tiempos de proceso: se generara de forma aleatoria con valores entre 1 y 100 unidades de tiempo.'

En total tenemos 16 combinaciones para las combinaciones maquinas-tareas. De la misma forma, para cada
combinacion se generaran 10 instancias distintas, lo que arroja un total de 160 problemas test realizados. Ante la no
existencia en la literatura de instancias de prueba predeterminados para el problema en cuestion, decidimos enfrentar
los resultados con los que ofrecia un algoritmo goloso o voraz [5], disefiado por los mismos autores. Igualmente se
procedid a crear instancias lo suficientemente pequeias (manejables) para probarlas y obtener su solucion exacta
planteandolas como problemas de la programacion lineal, de la mano del modelo matematico presentado en

anteriormente.

Asi pues, creamos instancias que iban a ser resueltas por medio del programa LINDO [16], para obtener sus
soluciones exactas. Luego, comparariamos esas soluciones exactas con los resultados arrojados por el algoritmo
propuesto. Las instancias usadas para ser resueltas de forma exacta han tenido los siguientes tamafios (recuérdese
que N es el nimero de tareas y M el nimero de maquinas):

' Notemos que un tiempo de ejecucion muy alto (+o0) puede interpretarse como que la maquina no ejecuta una tarea determinada. Usar en este

caso un tiempo de ejecucion igual a 0 podria confundirse como que la maquina ejecuta tan rapido la tarea que se puede asumir que lo hace de

forma instantanea, sin ocupar tiempo.



Tabla 2: Eficiencia entre algoritmo GRASP y goloso para instancias grandes

i

6
8
12
15
10
15
20
25

a|a|ojo|w|w|w|w|k-

Tabla 1: Tamaiios de las instancias de prueba exacta

Maquinas
Tareas

100\ 12

\ GOLOSO

GRASP C

Makespan Makespan

o

EFICIENCIA
%

100\ 25

100\ 37

100\ 50

150\ 12

150\ 25

150\ 37

150\ 50

200\ 12

2001\ 25

2001\ 37

200\50

250\ 12

2501\ 25

2501\ 37

250\50
Eficiencia algoritmo GRASP sobre el algoritmo

Goloso

Resultado
del Algoritmo Algoritmo ) %

Matriz N M LINDO voraz GRASP | Exacto/Voraz Exacto/GRASP

6x3 0 | 6|3 41 41 41 0.00% 0.00% | 0.01] 0.01
6x3 1 |63 109 109 109 0.00% 0.00% | 0.01] 0.01
6x3 2 | 6|3 98 108 98 10.20% 9.26% | 0.01] 0.01
8x3 0 | 8 |3 84 83 83 1.19% 0.00% | 0.01| 0.01
8x3 1 | 8|3 153 180 153 17.65% 15.00% | 0.01] 0.01
8x3 2 | 8|3 94 94 94 0.00% 0.00% | 0.01] 0.01
12x3 0|12] 3 252 252 252 0.00% 0.00% | 0.01| 0.01
12x3 1|12] 3 238 253 238 6.30% 5.93% | 0.01] 0.02
12x3 2|12| 3 168 168 165 0.00% 1.79% | 0.01] 0.45
15x3 0| 15| 3 300 301 262 0.33% 12.96% | 0.01] 0.41
15x3 1|15] 3 193 193 181 0.00% 6.22% | 0.47]0.37
15x3 2|15| 3 290 292 241 0.69% 17.47% | 0.43] 0.02

Diferencia 3.03% 5.72%

Tabla 3: Eficiencia de la solucion golosa para instancias con N igual a 3




Resultado

del Algoritmo Algoritmo % %

Matriz M| LINDO voraz GRASP | Exacto/Voraz Exacto/GRASP

10x5 0|10| 5 95 95 95 0.00% 0.00% | 0.01] 0.01
10x5 1|10| 5 106 109 109 2.83% 0.00% | 0.01] 0.01
10x5 2|10| 5 122 123 122 0.82% 0.81% | 0.001 | 0.02
15x5 0|15| 5 139 139 119 0.00% 14.39% | 0.01| 0.09
15x5 1|15] 5 157 157 149 0.00% 5.10% | 0.06| 0.17
15x5 2| 15| 5 97 103 96 6.19% 6.80% | 0.01] 0.04
20x5 0|20 5 210 210 189 0.00% 10.00% | 0.21| 0.01
20x5 1]20] 5 132 132 119 0.00% 9.85% | 0.01| 0.08
20x5 2120| 5 155 156 155 0.65% 0.64% | 0.09] 0.01
25x5 0|25] 5 255 264 255 3.53% 341% | 0.34] 0.07
25x5 1|25 5 249 283 249 13.65% 12.01%| 0.37| 0.19
25x5 2125] 5 219 219 211 0.00% 3.65% | 0.19] 0.29

Diferencia 2.31% 5.55%

Tabla 4: Eficiencia de la solucion golosa para instancias con N igual a 5

6. CONCLUSIONES

Los sistemas existentes en el mercado que pueden ser considerados como planificadores de tareas, no han aplicado
técnicas meta heuristicas sino mas bien métodos exactos. No buscan la optimizacion del ordenamiento de las tareas
a ejecutar, sino mas bien dan énfasis a encontrar planes factibles de ser ejecutados.

Tampoco existen sistemas que planifiquen una linea de producciéon completa considerando entre otras cosas: el
desplazamiento de los productos, la ejecucion de las operaciones, la disposicion de la maquinaria (layout) y de las
facilidades (instalaciones), potenciales reducciones de los tiempos muertos, etc.

Este panorama le imprime un caracter novedoso a la investigacion realizada ya que, si bien en la actualidad las
técnicas GRASP son frecuentemente empleadas para la resolucion de distintas clases de problemas, hasta ahora no
se habia planteado una GRASP para resolver el problema del task scheduling para tareas dependientes ejecutadas en
maquinas diferentes.

Como parte de los nuevos planteamientos presentados en los algoritmos, debemos centrarnos en:
e  Un criterio de seleccion de la mejor tarea a programar
e  Un criterio de seleccion de la mejor maquina a ejecutar la tarea seleccionada con el criterio anterior.

Ambos criterios se amoldaron al tipo de algoritmo presentado: los criterios eran voraces en el caso del algoritmo
voraz (una seleccion inmodificable); o eran adaptativos y aleatorios como en el caso del algoritmo GRASP. En la
literatura no existen algoritmos GRASP que consideren un doble criterio de relajamiento al momento de hacer las
selecciones correspondientes: las GRASP convencionales, solo formaban una lista RCL de candidatas para las tareas
a ser ejecutadas.

Nuestro trabajo amplia esa vision en el caso del algoritmo GRASP, al proporcionarle un componente adaptativo y
aleatorio a la seleccion de la mejor maquina ejecutora; lo que al final afecto6 a la eficiencia del algoritmo.

e El algoritmo GRASP mejora el 100% de los casos al resultado del algoritmo voraz para las instancias de prueba
suficientemente elevadas (proporcion 4 a 1, 5 a 1). En instancias pequefias como minimo lo iguala al voraz o es
superado en un bajisimo porcentaje.

e El porcentaje de mejora del algoritmo GRASP frente al algoritmo goloso es de 5% en promedio.

e El tiempo de ejecucion de la fase de construccion GRASP se basa en la cantidad de iteraciones a realizarse: para
las instancias mayores (250 x 50) se trataron de realizar mas de 1000 iteraciones, pero aparentemente la
configuracion del hardware de prueba no lo permitid. Esto nos lleva a inferir que, con una configuracion de
equipo mas potente si se podria pasar esta barrera. El tiempo de CPU empleado no pasaba de los 3 minutos lo
que da un promedio también bajo en la duracion de la fase de construccion.



La etapa de mejoria GRASP, se limitd a no mas que un intercambio de los valores encontrados en la etapa anterior
de construccion. No_brinddé mejoras en ninguno de los casos, lo que nos conduce a pensar que la etapa de
construccion es lo suficientemente robusta, para requerir las permutaciones que busquen mejorar su resultado. Es
por eso que no se utilizé la mejora.
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