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Prefacio

Este volumen contiene los artículos que fueron seleccionados para su pre-
sentación en la XV Multiconferencia CAEPIA (Conferencia de la Asociación
Española para la Inteligencia Artificial) 2013, celebrada en Madrid del 17 al 20
de Septiembre de 2013. Esta Multiconferencia se celebra dentro del Congreso Es-
pañol de Informática (CEDI 2013), y en ella CAEPIA se ha coordinado con otros
congresos con entidad propia, como son: IX Congreso Español de Metaheurís-
ticas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB 2013), IV Simposio sobre
Lógica Fuzzy y Soft Computing (LFSC), VI Simposio de Teoría y Aplicaciones
de Minería de Datos (TAMIDA 2013), Fusión de la INfOrmación (FINO 2013)
y Agentes y Sistemas Multiagente: De la Teoría a la Práctica (ASMas). Este
volumen contiene los 15 artículos seleccionados por CAEPIA, los 78 selecciona-
dos por MAEB, los 39 seleccionados por LFSC (incluyendo en estos dos últimos
congresos los artículos de sesiones especiales), los 16 seleccionados por TAMI-
DA, los 3 de FINO y los 4 de ASMas. El objetivo de todas estas conferencias
es proporcionar a los investigadores en Inteligencia Artificial un foro en el que
intercambiar ideas y opiniones, y avanzar en la construcción de una comunidad
de Inteligencia Artificial en España amplia, plural y abierta.

Con el fin de promover la participación de estudiantes de doctorado en la Mul-
ticonferencia, y su interacción con investigadores senior de los distintos campos
involucrados, se realizó una sección de la Multiconferencia denominada Doctoral
Consortium, transversal a todas las conferencias participantes. Esta actividad re-
sultó particularmente exitosa, recibiendo un importante número de contribucio-
nes (29). Los trabajos predoctorales presentados serán valorados por un Comité
de 10 expertos, que junto con los dos Presidentes del Comité de Programa, apor-
tarán sus opiniones, y concederán 6 becas de inscripción en la Multiconferencia
CAEPIA 2013. Los tres proyectos de tesis mejor valorados recibirán además un
certificado con dicho reconocimiento. El proyecto de tesis mejor valorado reci-
birá el premio GENIL del Campus de Excelencia BioTICs de la Universidad de
Granada, el segundo proyecto mejor valorado recibirá un premio concedido por
la Asociación Española para la Inteligencia Artificial (AEPIA), que asimismo
otorga un diploma acreditativo al tercer proyecto de tesis mejor valorado.

También de forma transversal, la Multiconferencia incluye por primera vez
una sesión de trabajos publicados recientemente en revistas y foros de reconocido
prestigio, que se denomina Key Works, y consta de 14 trabajos recientes publica-
dos durante el período 2011-2013. Estos trabajos, seleccionados por un Comité
formado por 3 expertos, se presentarán en varias sesiones, organizadas en varias
temáticas concordantes con las áreas específicas de trabajo de las conferencias
integrantes de la Multiconferencia.

Los editores de este volumen desean manifestar su agradecimiento a todos
aquellos que contribuyeron al éxito de la Multi-Conferencia CAEPIA 2013, en
especial a los organizadores de todos los congresos que integran la Multiconfe-
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rencia, así como los organizadores de las sesiones de Doctoral Consortium y Key
Works por su colaboración y disponibilidad; a los miembros de los Comités Cien-
tíficos y los revisores adicionales, los autores de los trabajos, y los conferenciantes
invitados de todas las conferencias federadas.

Nada hubiera sido igual sin la ayuda de los comités Organizadores de las
distintas conferencias, (incluido por supuesto el Comité Organizador del CEDI),
de la Universidad Complutense de Madrid, Universidad Politécnica de Madrid ,
el Campus de Excelencia BioTICs de la Universidad de Granada y la Asociación
Española de Inteligencia Artificial (AEPIA).

Por último una mención especial a Diego Fernández Francos, que compiló y
ordenó todos los artículos de este volumen.

Amparo Alonso-Betanzos
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Prefacio

Las Metaheurísticas, los Algoritmos Evolutivos y los Algoritmos Bioinspira-
dos se encuentran entre los métodos más relevantes y exitosos para resolver un
conjunto enorme de problemas complejos y computacionalmente muy costosos
de interés teórico y práctico que aparecen en diversas áreas de la ciencia y la
ingeniería. Estos métodos se pueden describir como entornos algorítmicos que
requieren modificaciones relativamente pequeñas para ser adaptados a proble-
mas concretos. Algunos ejemplos de este tipo de métodos son (manteniendo su
nombre original en inglés): Simulated Annealing, Tabu Search, Multi-start Me-
thods, Iterated Local Search, Variable Neighbourhood Search, GRASP, Memetic
Algorithms, Scatter Search, Evolutionary Algorithms, o Ant Colony Optimiza-
tion.

La investigación en Metaheurísticas, Algoritmos Evolutivos y Algoritmos Bio-
inspirados se ha convertido en un campo de investigación de marcado carácter
interdisciplinar, en la que confluyen áreas de conocimiento como la Inteligencia
Artificial, la Ciencia de los Computadores, o la Investigación Operativa, entre
otras. Estas técnicas han recibido una enorme atención por parte de la comu-
nidad científica, hecho que se aprecia si se considera la gran cantidad de traba-
jos publicados en revistas de alto impacto, como por ejemplo, IEEE Trans. on
Evolutionary Computation, Evolutionary Computation o Journal of Heuristic;
cientos de libros editados por las editoriales más prestigiosas (Springer, Kluwer
o Taylor&Fracis) con una temática centrada en este tipo de técnicas; o las con-
ferencias temáticas como MIC (Metaheuristic International Conference). IEEE
CEC (IEEE Conference on Evolutionary Computation), GECCO (Genetic and
Evolutionary Computation Conference) o Evostar.

El congreso MAEB se ha convertido, por derecho propio, en el foro de en-
cuentro, discusión y transferencia de conocimiento entre investigadores de habla
hispana del campo de las Metaheurísticas, los Algoritmos Evolutivos y Bioinspi-
rados. Este volumen contiene los trabajos aceptados para su presentación oral en
el IX Congreso Español sobre Metaheurísticas, Algoritmos Evolutivos y Bioins-
pirados (MAEB 2013), celebrado en Madrid del 17 al 20 de Septiembre de 2013.
No cabe duda de que MAEB es un congreso especial, que ha sabido crecer en
estos años, a pesar de las diferentes vicisitudes en que se ha visto envuelto, como
la variabilidad en la periodicidad de celebración, su inclusión o no en el CEDI, su
celebración como congreso independiente o confederado con otras conferencias
(como ocurre en esta edición con la Multiconferencia CAEPIA) o el hecho de no
contar con el apoyo de ninguna asociación científica. El éxito de MAEB refleja la
importancia de este campo de investigación en la comunidad científica española,
pero también el hecho de que MAEB no es sólo una reunión de expertos, sino
también una reunión de amigos, que se reúne cada 18 meses (aproximadamente)
para intercambiar avances, experiencias, etc.
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Este buen funcionamiento se ha puesto de nuevo de manifiesto si se observa
el nivel de compromiso demostrado ante la llamada a la participación de MAEB
2013. Incluso en una situación tan difícil para la Ciencia en España (en parti-
cular) y en el mundo (en general) como la actual, hemos recibido la excelente
cifra de 90 trabajos, de los cuales, 80 han sido seleccionados para ser presentados
oralmente, tras un proceso de revisión anónimo. Además, en esta edición hemos
contado como es habitual, con un excelente conferenciante invitado, al que que-
remos agradecer su predisposición a colaborar con MAEB 2013 desde el primer
momento: Nenad Mladenovic. El resumen de su conferencia puede encontrarse
en este volumen. Otra de las actividades destacadas de este MAEB 2013 es la ex-
posición de pintura sobre Algoritmos Evolutivos Desconectados, presentada por
la Universidad de Extremadura. Se trata de una exposición de 50 obras de pin-
tura enmarcados dentro de un ambicioso proyecto de investigación dirigido por
el Profesor Francisco Fernández de Vega, que ya ha recibido el reconocimiento
internacional en conferencias como GECCO (best paper award) o CEC.

En esta edición se convocarán de nuevo tres premios a trabajos presentados
en MAEB: premio al mejor artículo metodológico, premio para el mejor artícu-
lo aplicado (o de aplicación a problemas reales) y, por último, premio al mejor
trabajo pre-doctoral. Los dos primeros premios están patrocinados por la Aso-
ciación Española para la Inteligencia Artificial (AEPIA), mientras que el último
está patrocinado por Granada Excellence Network of Innovation Laboratories
GENIL (genil.ugr.es). Como en la pasada edición, será la audiencia de MAEB
la que elegirá los trabajos merecedores de este premio de entre un grupo de
finalistas.

Nos gustaría expresar también nuestro agradecimiento al Comité Director de
MAEB, por haber depositado su confianza en nosotros para la organización de
esta edición y por su ayuda siempre que la hemos necesitado; a los miembros del
Comité de Programa, por su diligencia a la hora de difundir la convocatoria y
revisar los artículos asignados; y a los compañeros de nuestros respectivos grupos
de investigación, sin cuyo esfuerzo como miembros del Comité Organizador de
MAEB 2013, esta aventura no habría sido posible.

No podía faltar en estas actas un sentido y sincero homenaje al profesor Juan
Manuel Sánchez Pérez, Catedrático de Universidad, que lo fue de la Universidad
de Extremadura y uno de los promotores del primer MAEB que se celebró en
Mérida en 2002. Animamos a todos los lectores a leer el obituario que incluimos
en estas actas con todo nuestro aprecio y respeto.

Madrid, Septiembre 2013

Abraham Duarte
J. Ignacio Hidalgo
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Algoritmos GRASP para solucionar el problema
Blocking Flow Shop

Joaqúın Bautista, Alberto Cano, Roćıo Alfaro y Cristina Batalla
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Resumen Se resuelve el Blocking Flow Shop Problem (BFSP), consis-
te en determinar una secuencia de piezas procesadas por una ĺınea de
máquinas sin espacios de almacenamiento entre ellas. Para ello, se im-
plementan 14 algoritmos heuŕısticos Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) aplicados a las 60 primeras instancias de Taillard.
Los resultados obtenidos con los 7 procedimientos que incorporan la
heuŕıstica de Nawaz son los más competitivos cuando se comparan con
otros los de la literatura.

Keywords: GRASP; Algoritmos de secuenciación; secuencias; Blocking
Flow Shop.

1. Introducción

El Flow Shop Scheduling Problem (FSP) es uno de los problemas que ha
recibido más atención en los últimos 50 años por parte de profesionales e in-
vestigadores debido a la gran variedad de contextos productivos que permite
modelar. En el FSP, un conjunto I de n de trabajos o piezas debe ser procesado
en un conjunto K de m de máquinas. Todos los trabajos deben pasar por todas
las máquinas en el mismo orden, empezando en la máquina 1 y finalizando en
la máquina m. Cada trabajo, i ∈ I, requiere un tiempo de proceso, pi,k > 0,
en cada una de las máquinas, k ∈ K. El objetivo es encontrar una secuencia de
proceso de los trabajos que optimice un criterio de eficiencia.

En la versión más popular del problema, conocida como Permutation Flow
Shop Problem (PFSP), el espacio de almacenamiento entre dos fases consecutivas
del proceso, donde las piezas pueden esperar hasta que puedan ser procesados
por la siguiente máquina, es ilimitado. Sin embargo, existen sistemas produc-
tivos, en los sectores qúımico, farmacéutico, modelado de plástico, electrónica,
metalurǵıa y alimentación, en los que existen ĺıneas de producción en las que el
espacio de almacenamiento está limitado. Si se asume que no existe espacios de
almacenamiento entre dos fases consecutivas del proceso, entonces se produce un
gran cambio estructural en el comportamiento del sistema, debido a que una pie-
za no puede abandonar la máquina que lo está procesando hasta que la siguiente



máquina esté libre. En este caso, el trabajo debe permanecer en la máquina
previa, bloqueando la máquina e impidiendo a ésta realizar otros trabajos.

Esta variante se conoce como Blocking Flow Shop Problem (BFSP) y es la que
consideramos en este documento, teniendo como objetivo minimizar el instante
de finalización de todos trabajos en el taller (makespan, Cmax). Haciendo uso de
la notación propuesta por Graham [1], el problema considerado se conoce como
Fm|block|Cmax (y el PFSP como Fm|prmu|Cmax).

Dada la naturaleza NP-dif́ıcil del problema, su resolución emplea heuŕısticas,
debido a su capacidad de encontrar soluciones de calidad en un tiempo reducido.
En la literatura se encuentra el procedimiento de Nawaz, Enscore y Ham (NEH )
[2], y más recientemente, se encuentra Ronconi [3], que propone dos variantes
de éste, y Bautista [4] donde se propone un algoritmo basado en programación
dinámica acotada (BDP) y una lista actualizada de las mejores soluciones para
las instancias de Taillard.

Para este trabajo se ha diseñado un procedimiento GRASP extendido (GRASP-
x ) que admite diversas variantes en función de los valores asignados a tres
parámetros. Entre dichas variantes se encuentran las heuŕısticas Greedy cons-
tructivas con posterior optimización local, los procedimientos Multistart, los
algoritmos GRASP clásicos [5,6] y los algoritmos GRASP en los que la pro-
babilidad de selección de los candidatos se hace depender de la aptitud de éstos,
la cual puede medirse a través de una función de calidad dependiente de ca-
da candidato. Una extensa recopilación de trabajos sobre aplicaciones se puede
encontrar en [7,8].

Nuestra propuesta contiene: (1) el diseño e implementación de cotas parciales
para el problema; (2) siete algoritmos basados en el procedimiento GRASP que
actúan como maestros para dirigir la exploración en el espacio de búsqueda; y
(3) una experiencia computacional, con ejemplares de la literatura, para compa-
rar los resultados obtenidos mediante los procedimientos implementados con los
mejores resultados encontrados en la literatura.

Este trabajo se organiza de la siguiente forma: la sección 2 presenta la des-
cripción del problema; la sección 3 contiene el diseño de cotas parciales y globales
para el problema; en la sección 4 se describe el procedimiento GRASP-x adapta-
do para resolver el BFSP ; la sección 5 se centra en la descripción y comparación
de resultados de la experiencia computacional realizada, que explota siete al-
goritmos (derivados del procedimiento GRASP-x tras fijar siete conjuntos de
valores a los tres parámetros) sobre ejemplares de la literatura; finalmente, la
sección 6 muestra algunas conclusiones sobre el presente trabajo.

2. Descripción del problema

A partir del instante 0 se deben procesar n trabajos, en el mismo orden, en m
máquinas. Los tiempos de proceso para cada operación se denominan pi,k, donde
k denota una máquina y i un trabajo. Los tiempos de proceso están fijados y
son positivos. La función objetivo considerada es la minimización del makespan
(Cmax), que es el instante en que el taller finaliza todas sus operaciones.
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En un programa factible asociado a la permutación π, definimos sk,t como
el instante de inicio del proceso destinado en la máquina k al trabajo que ocupa
la posición t y ek,t como el instante en que el trabajo que ocupa la posición
t abandona la máquina k. El problema Fm|prmu|Cmax puede ser formalizado
como sigue:

sk,t + p[t],k 6 ek,t k = 1, ...,m; t = 1, ..., n (1)

sk,t > ek,t−1 k = 1, ...,m; t = 1, ..., n (2)

sk,t > ek−1,t k = 1, ...,m; t = 1, ..., n (3)

Cmax = em,n (4)

Siendo p[t],k el tiempo de proceso en la máquina k de la pieza que ocupa la
t-ésima posición en la secuencia π. Además ek,0 = 0 ∀k y e0,t = 0 ∀t son las
condiciones iniciales.

El programa obtenido es semi-activo si la restricción (1) se escribe como sk,t+
p[t],k = ek,t y las restricciones (2) y (3) se resumen como sk,t = max{ek,t−1, ek−1,t}.

Cuando no existen espacios de almacenamiento entre etapas, caso del pro-
blema Fm|block|Cmax, si el trabajo i finaliza su operación en la máquina k y la
próxima máquina, k + 1, se encuentra todav́ıa ocupada con el trabajo anterior,
el trabajo completado i ha de permanecer en la máquina k, bloqueándola. Esta
condición requiere una restricción adicional (5) en la formulación del problema.

ek,t > ek+1,t−1 k = 1, ...,m; t = 1, ..., n (5)

siendo necesario añadir la condición inicial em+1,t = 0, t = 1, ..., n.
En el caso Fm|block|Cmax el programa obtenido es semi-activo si la restric-

ción (1) y (5) se resumen como en (6):

ek,t = max{sk,t + p[t],k, ek+1,t−1} k = 1, ...,m; t = 1, ..., n (6)

Consecuentemente, el problema Fm|prmu|Cmax puede ser visto como una rela-
jación del problema Fm|block|Cmax.

3. Acotando los valores de las secuencias

Asumamos que se ha construido una subsecuencia π(t) = {π1, π2, ..., πt} de
t trabajos.

Supongamos ademas que disponemos de la información xi(t) y ek(t); donde
xi(t) adopta el valor 1 si el trabajo i está presente en π(t) y ek(t) representa
el instante en que queda libre la máquina k tras procesar todos los trabajos
contenidos en π(t). El esquema de acotación empleado se muestra en la figura 1.

Para completar todos los trabajos, nos faltará añadir a la secuencia π(t) un
segmento conteniendo los n − t trabajos pendientes no contenidos en π(t). Si
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Figura 1. Esquema de acotación.

Rk(t) es una secuencia de los trabajos pendientes en la máquina k ∈ K, es fácil
obtener una cota inferior, LB(Rk(t)), para dicha secuencia. En efecto:

LB(Rk(t)) =
∑
i/∈π(t)

pi,k +
min

i ∈ π(t)

{
m∑

κ=k+1

pi,κ

}
(7)

Y, por consiguiente, una cota global de Cmax asociada a la secuencia π(t) será:

LB(π(t)) =
max
k ∈ K {ek(t) + LB(Rk(t))} (8)

4. Algoritmos GRASP para el BFSP

4.1. Preliminares

La complejidad del BFSP y el interés de obtener soluciones para ejemplares
del problema con dimensiones industriales, hace recomendable el uso de proce-
dimientos heuŕısticos capaces de ofrecer soluciones aceptables con bajo esfuerzo
de computación.

La metaheuŕıstica GRASP [5,6] es de tipo multi-arranque y está provista de
2 fases en cada iteración: (1) un procedimiento Greedy que sirve para construir
una solución aceptable sin que sea preciso alcanzar el óptimo global; y (2) una
segunda fase para obtener un óptimo local dentro de un vecindario y teniendo
como punto de partida la solución que resulta al aplicar el procedimiento Greedy
de la fase 1. Obviamente, la solución ofrecida por el GRASP es la mejor entre
las obtenidas en el conjunto de iteraciones.

Para la primera fase Greedy es importante definir un buen procedimiento que
pueda ofrecer soluciones aceptables y una diversidad suficiente de soluciones que
permitan explorar diferentes regiones en el espacio de soluciones. Para garantizar
dicha diversidad se emplea el azar, de manera que el siguiente elemento a añadir
a una solución parcial se sortea entre los elementos de una lista restringida de
candidatos (RCL); dicha lista contiene los candidatos que presentan los mejores
valores en relación a una función (una cota para Cmax, por ejemplo) diseñada
para la selección.

Para resolver un problema de optimización mediante un procedimiento GRASP
es preciso definir los siguientes elementos: (1) el proceso aleatorio empleado en

J. Bautista el al.446



la selección entre candidatos y el procedimiento Greedy ; (2) el vecindario de una
solución y, lógicamente, el procedimiento para explorar dicho vecindario; y (3)
el criterio de finalización del algoritmo, normalmente vinculado a un máximo
número de iteraciones o al tiempo de ejecución.

En la figura 2 se presenta un esquema general del algoritmo GRASP.

1. Inicialización

2. Mientras tiempo CPU 6 CPUmax

2.1. Solución ←− Fase constructiva (Semilla)
2.2. Solución ←− Mejora local (Solución)
2.3. Actualizar solución (Solución, Mejor solución)

3. Salida: Mejor solución

Figura 2. Esquema general de la metaheuŕıstica GRASP.

En algunos casos, al procedimiento GRASP, se le puede añadir un post-
proceso que permita combinar las soluciones generadas [9].

4.2. Fase Greedy de construcción de una solución

El procedimiento implementado para esta fase del algoritmo (ver figura 3)
construye progresivamente una secuencia seleccionando, en cada etapa asociada
con el instante, t = 1, ..., T = n, un elemento candidato a partir de una lista res-
tringida de éstos (sea RCL). En efecto, llegados a la etapa t, en la que se dispone
de una secuencia (solución) parcial π(t), para cada trabajo i no procesado aún,
se determina el ı́ndice fi (∀i : xi = 0) a partir del valor de la cota LB(π(t)∪{i});
tras ello, la lista de candidatos se construye en 2 pasos:

1. En el primero, a partir del parámetro Z ∈ [0, 1] denominado impedancia, se
seleccionan todos los trabajos con un valor de cota no superior a 1/Z veces
el valor de la menor de ellas (cota correspondiente al mejor candidato).

2. En el segundo paso, se seleccionan como máximo los L mejores candidatos
(ordenados por cota, de menor a mayor) incluyendo en la lista, claro está,
los trabajos empatados en cota con el L-ésimo candidato.

Nótese que gracias a la impedancia se pueden descartar soluciones peores a las
de un valor de referencia, dejando en RCL menos soluciones que L. Además,
la formulación propuesta en la figura 3 comprende como casos particulares los
siguientes procedimientos: (1) los algoritmos GRASP tradicionales con trata-
miento de empates incorporado, pues basta hacer Z → 0, f0 → ∞, η = 1 y
fijar un valor de L menor que el número de candidatos; (2) Multistart, haciendo
Z → 0, f0 → ∞, η = 1 y fijar un valor de L igual al número de candidatos;
y (3) las heuŕısticas Greedy con tratamiento de empates con Z = 1; si Z → 0
y L es suficientemente grande (L = |I| = n) todos los elementos compatibles
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son candidatos y toda solución del BFSP tiene una probabilidad no nula de ser
generada por el procedimiento.

0. Inicialización

Leer: n = T , I, K, pi,k(∀i, ∀k), Z, L, f0, η
Hacer:

t = 0

π(t) = {∅} siendo π(t) = {π1, π2, ..., πt} la secuencia parcial de los t trabajos
procesados.

xi = 0 ∀i ∈ I, siendo xi = 1 si el trabajo i está contenido en π(t) y 0 en caso
contrario.

1. Cálculo del ı́ndice f

∀i ∈ I: xi = 0, determinar:

fi = LB(π(t) ∪ {i})
siendo LB(π(t) ∪ {i}) el valor de la cota de Cmax asociado a la secuencia
parcial π(t) ∪ {i}.

2. Creación de la lista de candidatos RCL

Sea f∗ = mı́nxi=0 {fi};
RCL(f) = {i ∈ I : (xi = 0) ∧ (fi ≤ mı́n{f0, f∗/Z}}
donde Z ∈ [0, 1] es la impedancia sobre el conjunto de elementos compatibles
y f0 es la elasticidad aditiva que que se puede corresponder con el valor de
una solución de referencia afectada por la impedancia:

- Si |RCL(f)| ≤ L⇒ RCL = RCL(f)
- Si |RCL(f)| > L:

Sea iL ∈ RCL(f) el trabajo que ocupa la L-ésima posición en la lista RCL(f)
ordenada no-decrecientemente respecto al ı́ndice f . Hacer:

RCL = {i ∈ RCL(f) : fi ≤ fiL}

3. Selección del trabajo a secuenciar

∀i ∈ RCL, determinar:

gi = (f0 − fi)
ηP

j∈RCL (f0 − fj)
η , donde η es la elasticidad potencial.

Seleccionar, por sorteo, con probabilidades gi ∀i ∈ RCL un trabajo; sea i∗ el
resultado de esta selección.

4. Actualización

xi∗ ← xi∗ + 1; t← t+ 1; πt = i∗

5. Finalización

Si t < T = n, ir a paso-1.

Si no, finalizar.

Figura 3. Fase constructiva GRASP para el BFSP.
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4.3. Fase de mejora local

Se propone una mejora local exhaustiva tipo 2-intercambio entre dos ele-
mentos de la secuencia en curso de mejora. La exploración del vecindario es
determinista y se realiza de izquierda a derecha.

A partir de una secuencia en curso, πc(T ), con valor Cmax(πc(T )), se ge-
nera una secuencia vecina, πv(T ), mediante un 2-intercambio tentativo entre
los elementos que ocupan las posiciones t y t′ de la secuencia en curso. Si
Cmax(πc(T )) > Cmax(πv(T )), el intercambio se consolida, πv(T ) se convierte
en la nueva secuencia en curso y se reinicia el proceso de intercambios. En caso
contrario, se prosigue con la generación de una nueva secuencia tentativa, una
secuencia vecina, mediante otro 2-intercambio tentativo. El procedimiento fina-
liza cuando ninguna solución vecina tiene un valor de Cmax mejor que el de la
solución en curso.

4.4. Fase de mejora a través de NEH

Además, a la secuencia obtenida en la fase de mejora anterior, cuando se ha
alcanzado un óptimo local, se puede aplicar el procedimiento NEH consistente
en seleccionar al azar un número fijo de elementos de la secuencia y extraerlos
de la misma; posteriormente, los elementos extráıdos se van insertando de uno
en uno en la posición de la secuencia que genera menor Cmax.

5. Experiencia computacional

Se ha realizado una experiencia computacional con las 6 primeros sets de
ejemplares de Taillard [10]. Cada set contiene 10 ejemplares con el mismo número
de trabajos (n) y mismo número de máquinas (m). En los 6 sets, el número de
trabajos vaŕıa entre 20 (set 1) y 50 (set 6) y el número de máquinas entre 5
(set 1) y 20 (set 6). Un valor actualizado de las mejores soluciones para estos
ejemplares se puede encontrar en [4].

Para obtener las soluciones de la fase constructiva se emplean 7 algoritmos
derivados del procedimiento general GRASP-x para el que se han fijado los valo-
res de los parámetros Z, L, f0 y η (ver tabla 1) siendo fG el valor de referencia,
para cada ejemplar, ofrecido por el procedimiento greedy (G) con tratamiento
de empates. Los algoritmos resultantes tras asignar valores a los 4 parámetros
son: (G) una heuŕıstica Greedy constructiva; (M ) un procedimiento Multistart
tradicional; (GR-01/0,5 ∗ |I|) un algoritmo GRASP tradicional con una lista
RCL limitada a |I|/2 candidatos (50 % del número de trabajos); (GR-5/0,5∗ |I|)
un algoritmo GRASP con lista limitada a |I|/2 candidatos y con probabilidades
de selección de éstos levemente dependientes de su aptitud; (GR-8/0,5 ∗ |I|) un
algoritmo GRASP con alta dependencia entre las probabilidades de selección
de los candidatos y su aptitud y con lista restringida a |I|/2 candidatos; y dos
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algoritmos Multistart, (GR-5/|I|) y (GR-8/|I|) con probabilidades de selección
de los candidatos idénticas a (GR-5/0,5∗|I|) y (GR-8/0,5∗|I|), respectivamente.

Tabla 1. Algoritmos derivados de GRASP-x. Caracteŕısticas.

Alg. Z L f0 η

G 1 1 ∞ 1
M 0.01 |I| fG/Z 1
GR-01/0,5 ∗ |I| 0.01 0,5 ∗ |I| fG/Z 1
GR-5/0,5 ∗ |I| 0.5 0,5 ∗ |I| fG/Z 1
GR-8/0,5 ∗ |I| 0.8 0,5 ∗ |I| fG/Z 1
GR-5/|I| 0.5 |I| fG/Z 1
GR-8/|I| 0.8 |I| fG/Z 1

Cada uno de los 60 ejemplares se ha resuelto, primero, empleando las 7 va-
riantes de la fase constructiva del algoritmo GRASP y, posteriormente, se han
aplicado, a cada solución obtenida en la primera fase, dos procedimientos de
mejora local. El primer procedimiento de mejora local (LS en el texto) es un
2-intercambio exhaustivo, consolidando el intercambio cuando se produce mejo-
ra. El segundo procedimiento (LS+NEH en el texto) consiste en un bucle que
aplica consecutivamente el primer procedimiento de mejora local mencionado,
hasta alcanzar un óptimo local, y seguidamente la heuŕıstica NEH extrayendo e
insertando 5 trabajos de la secuencia. El tiempo máximo de CPU concedido a
la mejora de un ejemplar es de 10 s.

Los procedimientos GRASP han sido programados en gcc v. 4.2.1, en un
ordenador Macintosh iMac con un procesador Intel Core i7, 2.93 Ghz. y 8 Gb
de memoria RAM, usando MAC OS X 10.6.8 como sistema operativo. Ni la
implementación ni el compilador hacen uso de threads ni de otra forma de código
paralelo, y, por tanto, el ordenador actúa como un único procesador a 2.93 GHz.

En las tablas 2 y 3 se muestran los resultados más significativos del expe-
rimento, empleando los procedimientos de mejora LS y LS+NEH, respectiva-
mente, tras la fase constructiva del GRASP. En la tabla 2 se recoge: (1) el
número de óptimos alcanzado (#opt) por cada uno de los 7 algoritmos sobre
los 60 ejemplares del BFSP ; (2) el promedio de la desviación porcentual relativa
(RPD=((solución - óptimo)/óptimo)×100), para los ejemplares y cada algorit-
mo, tanto para la fase 1 Greedy constructiva del GRASP (RPD1) como para el
proceso completo (RPD2) que incluye el procedimiento de mejora local (LS o
LS+NEH ); (3) el tiempo medio de CPU, por ejemplar, requerido por una ite-
ración de cada uno de los 7 algoritmos GRASP (CPU); y (4) el promedio para
RPD para cada uno de los sets.

A la vista de las tablas 2 y 3 observamos (en promedio para los 60 ejempla-
res) los siguientes hechos: (1) las soluciones obtenidas en la fase constructiva del
GRASP, se alejan de las mejores soluciones conocidas aproximadamente entre
el 13 % con el algoritmo Greedy determinista (G) y casi el 23 % con los algo-
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Tabla 2. #opt, RPD1, RPD2, CPU y RPD2 para cada uno de los sets en el caso de
LS para cada uno de los 7 algoritmos

#opt RPD1 RPD2 CPU S1 S2 S3 S4 S5 S6

G 0 13.01 4.01 0.28 3.67 3.85 3.84 3.31 4.07 5.31
M 0 22.75 3.22 0.38 2.79 2.37 2.41 3.89 4.04 3.82
GR-01/0,5 ∗ |I| 0 20.64 3.06 0.40 2.42 2.56 1.80 3.55 4.09 3.94
GR-5/0,5 ∗ |I| 0 20.46 2.92 0.40 2.13 2.40 1.81 3.62 3.76 3.81
GR-8/0,5 ∗ |I| 0 20.76 3.01 0.41 2.45 2.11 2.25 3.62 3.87 3.76
GR-5/|I| 0 22.43 3.26 0.37 2.58 2.43 2.00 4.17 4.26 4.10
GR-8/|I| 0 22.38 3.16 0.36 2.50 2.62 1.85 3.80 4.14 4.03

Tabla 3. #opt, RPD1, RPD2, CPU y RPD2 para cada uno de los sets en el caso de
LS+NEH para cada uno de los 7 algoritmos

#opt RPD1 RPD2 CPU S1 S2 S3 S4 S5 S6

G 19 13.01 0.69 10.00 0.07 0.12 0.16 0.95 1.27 1.56
M 25 22.75 0.70 10.00 0.13 0.00 0.03 1.10 1.37 1.57
GR-01/0,5 ∗ |I| 20 20.64 0.64 10.00 0.14 0.13 0.07 0.85 1.25 1.43
GR-5/0,5 ∗ |I| 24 20.46 0.68 10.00 0.10 0.11 0.00 1.04 1.29 1.53
GR-8/0,5 ∗ |I| 28 20.76 0.66 10.00 0.00 0.00 0.02 1.12 1.32 1.53
GR-5/|I| 25 22.43 0.67 10.00 0.02 0.03 0.02 1.01 1.31 1.64
GR-8/|I| 25 22.38 0.71 10.00 0.04 0.12 0.02 1.20 1.35 1.52

ritmos Multistart (M) y GRASP con L = |I| (GR − 5/|I| y GR − 8/|I|); (2)
LS desciende, desde la solución ofrecida por la fase constructiva del algoritmo
Greedy determinista (G), a óptimos locales con peor valor que los alcanzados
por el resto de procedimientos que incorporan azar; (3) atendiendo a todos los
procedimientos, LS mejora del 20.35 % al 3.23 % la distancia a las mejores solu-
ciones conocidas; (4) LS+NEH reduce dichas distancias al 0.68 %; y (5) en todos
los procedimientos con mejora LS, se alcanza el primer óptimo local en 0.37 s.

Además, en los procedimientos con mejora LS, no se alcanza ninguna mejor
solución conocida para los 60 ejemplares. En cambio, usando todos los proce-
dimientos con mejora local LS+NEH se alcanzan 29 sobre 60. Finalmente, el
procedimiento GR− 8/0,5 ∗ |I| alcanza 28 óptimos, incluyendo los del set 1 y 2.

6. Conclusiones

Los procedimientos GRASP implementados se muestran competitivos res-
pecto a los existentes en la literatura. Concretamente el procedimiento GR −
8/0,5 ∗ |I| alcanza todas las mejores soluciones conocidas para los sets 1 y 2
de Taillard. El procedimiento NEH reduce las distancias al 0.68 % respecto a
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las mejores soluciones conocidas, mientras que su exclusión de los procedimien-
tos producen una reducción al 3.23 %; sin optimización local los procedimientos
constructivos dejan esta distancia al 20.35 %.
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