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CAPITULO 0: OBJETO DEL
PROYECTO

0.1 Objeto del proyecto

El objetivo principal del presente Trabajo Fin de Grado es estudiar y resolver un problema de
programacion de la produccién con una gran similitud al modelo actual que utilizan la gran
mayoria de las empresas para elaborar sus productos. Este modelo esta compuesto por tres fases:
la primera corresponde a la fabricacion de las piezas necesarias para la fabricacion del producto, la
segunda es la fase de transporte de estas hacia la linea de ensamblado, y por ultimo, el
acoplamiento de las piezas.

El objetivo del problema sera disminuir el tiempo total que transcurre desde el principio hasta el
final del proceso, mas conocido en la programacion de la produccion como makespan. La
dificultad principal viene dada por tratarse de un problema NP-Hard, demostrado por Koulamas
and Kyparisis (2001) en el estudio de una situacion similar, pero compuesto por dos fases,
obviando el transporte de las piezas para su ensamblado. Debido a su complejidad, se opta por la
utilizacion de heuristicas para adquirir una solucién, las cuales aportan resultados aceptables y los
tiempos de ejecucién para encontrarla disminuyen.

Las dos heuristicas utilizadas se basan en el principio de la iteracion de soluciones aleatorias que
posteriormente se les aplica el método de busqueda local; dichas heuristicas son GRASP e
IDCOA. La primera es considerada un algoritmo muy robusto debido a la gran capacidad de
obtener eficientes resultados en diferentes tipos de problemas. La segunda viene por el estudio de
G.M. Komaki et al. (2017), la cual consiste en la evolucion de la heuristica COA, en €l se
demuestra la mejora de resultados contra su predecesor y otras metaheuristicas como VNS o SA.

La principal diferencia entre las heuristicas estudiadas es la inicializacion de las soluciones
aleatorias para la realizacion de la busqueda local, ya que GRASP no realiza ningin paso previo,
mientras que IDCOA filtra dichas soluciones iniciales realizando pequefios cambios en las
secuencias para partir de soluciones mejores. Basandose en esta premisa, el objetivo del proyecto
serd demostrar que partir de soluciones con mejor valor de la funcion objetivo provoca que los
resultados sean mejores y que se obtengan en menor tiempo de computacion.



0.2 Sumario

El proyecto que se ha realizado se estructura de la siguiente manera:

- El primer capitulo se divide en tres partes, el primero consta de una vision general de la
programacion de la produccion con el fin de aportar una perspectiva de las principales
variables que intervienen en estos problemas. En el segundo, se expone un breve repaso a la
historia de las lineas de ensamblado mediante su principal exponente, Henry Ford. Y por
ultimo, se finaliza con la descripcion detallada del problema a estudiar.

- En el segundo capitulo se explican las principales caracteristicas y beneficios que poseen las
heuristicas, para posteriormente describir de forma detallada las dos que se van a utilizar en el
proyecto, IDCOA y GRASP. Por ultimo, un prefacio del programa Code::Blocks, el cual se
ha utilizado para codificar ambos algoritmos.

- El tercer capitulo comienza con la descripcion de los escenarios que van a ser utilizados para
el estudio. A continuacién, se realiza un analisis previo de IDCOA con el fin de elegir los
valores Gptimos de sus respectivas variables. Posteriormente, se procede a la representacion y
andlisis de los resultados de GRASP. Finalizando la seccion, con la comparacion de los
resultados obtenidos, las variables a comparar seran la funcion objetivo y el tiempo de
ejecucion, finalizando en qué casos de la bateria de pruebas dan mejores resultados cada
heuristica.

- El ultimo capitulo trata sobre las conclusiones obtenidas tras el estudio y posibles lineas
futuras relacionadas con este proyecto



CAPITULO I: INTRODUCCION Y
DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El objetivo del capitulo es aportar al lector una mayor comprension del problema a estudiar,
gracias a una breve introduccion de las principales variables de la programacion de la produccion.
Ademaés, se explicard con detalle la parte mas critica del problema, la linea de ensamblado,
explicando sus origenes con su maximo exponente, Henry Ford, y sus principales ventajas e
inconvenientes. Por ultimo, se realizara una descripcion detallada del problema indicando las
restricciones que posee y la funcion objetivo a resolver.

1.1 Introduccidn a la programacion de la produccion

La finalidad de la programacién de la produccién es establecer un tiempo de inicio y fin de
cada trabajo en cada una de las maquinas o estaciones necesarias para obtener el producto
final. Para poder conseguir dichos tiempos de inicio y finalizacion es necesario que
previamente cada trabajo haya sido cargado (asignar su realizacion en una maquina en
concreto) y puesto en secuencia, es decir, establecer el orden de ejecucion de cada trabajo en
cada maquina.

El rango de variacion del periodo de programacion puede ser de entre unas pocas horas hasta
una semana, tiempo durante el cual Unicamente se aceptan Ordenes de produccion de
emergencia (Companys Pascual, 1989). El periodo ideal de programacion seria de cero
(Pinedo, 2009), es decir, las érdenes se reciben y se asignan continuamente, de igual modo, el
trabajo en proceso y la programacion se revisaran de forma continua como resultado de los
continuos cambios que ocurren dentro de la planta.

Las decisiones que deben tomarse a la hora de programar la produccion deben tener las
siguientes caracteristicas (Framifian et al., 2014):

- Exhaustivas y con un gran nivel de detalle: el volumen de datos a manejar debe ser muy
grande debido a la necesidad de establecer el tiempo de inicio de cada trabajo en cada recurso
de la empresa.
- Se deben tomar en intervalos cortos de tiempo, a ser posible en tiempo real:
e Horizonte rodante (Rolling horizon): consiste en la obtencion de un programa para un
numero determinado de intervalos de tiempo, del que solo se ejecuta el primer intervalo.
Con esto se consigue incorporar los cambios y variaciones ocurridas en cada periodo.

e Reprogramacion (Rescheduling): se trata de modificar el programa debido a la
incertidumbre del entorno de la produccion.

- Tiene una gran influencia en los resultados finales.



- Las condiciones de la decisidn, las restricciones y los objetivos son muy variables ya que cada
empresa o fabrica posee diferentes caracteristicas u objetivos.

- Las principales variables que intervienen en cualquier problema de la programaciéon de la
produccion se dividen en:

Objective functions
Characteristics
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Figura 1.Caracteristicas de los programas de produccion. (Fuente: Paz Pérez, José Framifian, 2016)

1.2 Caracteristicas de la programacion de la produccion

Un problema de programacion de la produccion se identifica por la letra de los tres campos «

, By 7. Cada una de estas letras corresponde a una caracteristica del modelo, maquinas,
trabajos y funcién objetivo, respectivamente.

1.2.1 Maquinas

Se trata principalmente de la disposicion de las maquinas, en el cual se encuentran dos partes
diferenciadas, la primera se trata de sistemas con maquinas en serie, cada maquina realiza una
operacion de todas las que conlleva el trabajo, y por otra parte, los sistemas de maquinas paralelas,
se entiende que un determinada operacién del trabajo puede ser procesada por cualquier maquina
de entre el conjunto.

» Maquinas en serie

Operacion 1 Operacion 2 Operacion m

Trabajos —— | Maguinal |——| Maquina2 |[—— —— | Maiqumam

Figura 2.Méaquinas en serie. (Fuente: Elaboracion propia)



Dentro de las maquinas en serie, existe una clasificacion en funcién del modelo o esquema de paso
de los trabajos por las diferentes maquinas:

e o= F: Sistemas de flujo uniforme (Flow shop): EI modelo de paso es el mismo para todos los
trabajos. Todos los trabajos pasan por cada una de las maquinas del sistema usando el mismo
orden de paso por las mismas.

Maquinal |——| Mdquina2 |—— —— Maquina m
Salida de
Entrada de trabajos

trabajos

Figura 3.Flow Shop. (Fuente: Elaboracion propia)

e o =J: Sistemas de tipo taller (Job shop): Cada trabajo tiene su propio esquema de paso por

las maquinas.
Entrada de Entrada de Entrada de
trabajos trabajos trabajos
Miquina 1 je—s| Mdaquinal2 |fe—s «— Magquina m
Salida de Salida de l Salida de
trabajos trabajos trabajos

Figura 4.Job Shop. (Fuente: Elaboracion propia)

e o= 0: taller abierto (Open Shop): Cada una realiza un proceso diferente, siendo necesario
que cada trabajo sea procesado en todas las maquinas. La ruta de los trabajos no esta
determinada, siendo posible cualquier combinacion. Siendo asi el més general y complejo
de los talleres.



Maquina 1 Maquina2 | .. .. Maquina m

Figura 5.0pen Shop. (Fuente: Elaboracion propia)

» Maquinas en paralelo:

I's ~
/—) Miquina 1 —-\

e

—

Entrada .. Wy Salida
trabajos > Miquina 2 A trabajos
. o
I's ~
Maguina m
e

Figura 6.Méaquinas en paralelo. (Fuente: Elaboracion propia)

Como pasaba anteriormente con las maquinas en serie, las paralelas también se pueden dividir en
este en tres grupos:

e o= P: maquinas paralelas idénticas. El tiempo de proceso de cada trabajo en cada una de las
maquinas no depende de la maquina donde se procese.

e o = Q: maquinas paralelas uniformes. Cada maquina tiene diferentes velocidades de

procesado, siendo la misma para todos los trabajos, es decir, una maquina mas rapida procesa
los trabajos mas rapido que otra mas lenta

e o= R: maquinas paralelas no relacionadas. El tiempo en que se procesa un trabajo depende
de la maquina en que se procese.

» Entornos hibridos

Se trata de la unién de unién de maquinas paralelas con algun taller. El taller estd compuesto por
estados en vez de maquinas y cada uno de estos estados (estacion) estd formado por una o varias
maquinas paralelas.



Su representacion podria ser o: P2, R4, 1, esto indicaria que el taller dispone de tres estados, el
primero se trataria de 2 maquinas paralelas idénticas, el segundo estaria formado por 4 maquinas
paralelas no relacionadas y por ultimo, la tercera formada solo por una maquinas.

Estacién 1 Estacién 2 Estacién m
Maquinal ——» Maquinal — Maquina 1

Entrada de
Trabajos

Magquina 2 Maquina 2

Maquina my Maquina my 4....: Maquina my,

Figura 7.Hybrid Flowshops. (Fuente: Paz Pérez, José Framifian Torres, 2016)

1.2.2 Trabajos

En este apartado se encuentran caracteristicas relacionadas con el procesamiento de los diferentes
trabajos. Se va a exponer a continuacion alguna de ellas:

e B =@: Englobaria una serie de caracteristicas como:

Trabajos disponibles al principio del horizonte de programacion.

Los trabajos no se pueden interrumpir.

Magquinas siempre disponibles.

El buffer entre maquinas se supone infinito.

- El tiempo de transporte es despreciable

- Cada maquina puede hacer un trabajo, y un trabajo puede ser realizado s6lo en una
maquina.

e [ =prmu: Taller de flujo en el que la secuencia es la misma para todas las maquinas.
e [ =rj: Las fechas de llegada (disponibilidad) de los trabajos son distintas de cero.

e [ =dj: Las fechas de entrega de los trabajos son todas iguales (dj=d)

e B =dj: Las fechas de entrega de los trabajos son deadlines.

e = prec: precedencia de trabajos.



e [ =sij: existe un tiempo de setup en la maquina i antes de procesar el trabajo j.

e [B=sijk: existe un tiempo de setup en la maquina i antes de procesar el trabajo k después de
procesar el trabajo j.

e B =no-idle: No estan permitidos tiempos ociosos de las maquinas entre trabajos.

e [ =hatch (b): | tiempo de proceso del lote es el mayor de los tiempos de proceso de los
trabajos en dicho lote.

e [ =pmtn: existen tres tipos:

e [ = pmtn-non-resumable: se pierde el trabajo hecho de la tarea interrumpida, y se empieza
otra vez cuando se reinicia.

e [ = pmtn-semi-resumable: se pierde parte del trabajo realizado, es decir, se reinicia
parcialmente.

e [ =pmtn-resumable: se reinicia por donde se habia dejado tras la interrupcion.

e [ =nwt: Los trabajos no pueden esperar entre maquinas

e [ = buffer=b: Cuando el buffer de una maquina esta lleno, la maquina anterior no puede
procesar el siguiente trabajo hasta que no quede sitio.

1.2.3 Funcion objetivo

Las funciones objetivos pueden clasificarse segun el coste, tiempo, calidad y flexibilidad. Existen
las siguientes medidas a la hora de evaluar la funcion objetivo de un modelo:

e Cj: tiempo de terminacién del trabajo j (completion time). Es el tiempo en que un trabajo
termina su procesado en el entorno.

e Fj: tiempo de flujo del trabajo j (flowtime). Es el tiempo en el que un trabajo se encuentra
en el entorno.
Fj=Cj—rj.

e Lj: retraso del trabajo j (lateness). Mide lo que se retrasa o adelanta un trabajo.
Lj=Cj—d;.



Tj: tardanza del trabajo j (tardiness). Mide lo que se retrasa un trabajo.
Tj=méx {0, Lj}.

Ej: adelanto del trabajo j (earliness). Mide lo que se adelanta un trabajo.
Ej = méx {0, -Lj}.

Uj: trabajo tardio (tardy job). Uj vale 1 en el caso en que se retrase y 0 si no.
Uj =1si Tj >0y Uj =0 en caso contrario.

Se pueden encontrar funciones objetivos que no estan relacionadas con las fechas de entrega:

Makespan: Cmaéax =max1<j<n Cj
Maximum flowtime: max Fj=méax1<j<nFj
Total completion time: ¥ C; = -, ;

Total flowtime: Y F; = Y- Fj

Y por otro lado las relacionadas con fechas de entrega:

Maximun lateness: max Lj = max1<j<nLj

Maximum tardiness: max Tj=max1<j<nT]

Maximum earliness: max Ej =max1<j<nkE;j

Total lateness: Y L; = ?:1 L

Total tardiness: X T; = X7-1 T;

Total earliness: Y Ej = 7, Ej

Number of tardy jobs: ¥ U; = ¥, Uj



1.3 Linea de ensamblado

Una linea de ensamble consiste en la realizacion de una serie de tareas a un producto mientras este
avanza a un ritmo determinado; este proceso puede incluir paradas para que los operarios realicen
dichas operaciones.

La primera linea de ensamble segun la Asociacion cultural Aliusmodi en su proyecto “ Venecia y
sus lagunas” se atribuye al Arsenal de Venecia en el afio 1104, donde la embarcacion circulaba
cuesta abajo por el canal mientras los diferentes talleres realizaban los trabajos correspondientes. No
obstante, hasta la llegada de la Revolucion Industrial no se puede definir con precision las lineas de
ensamblado.

La primera linea moderna se le puede asignar a Ransom Olds [Henry Ford, 2014], quien fabrico el
primer automévil en masa, el Oldsmobile Curved Dash. Sin embargo, este logro es eclipsado por
Henry Ford, debido a la instalacion de cintas transportadoras que permitia llevar el trabajo hasta los
trabajadores, y no al revés. Esta idea se basa en una visita por parte de Wiliilam “Pa” Klanm a un
matadero de Detroit, donde los cuerpos se movian mediantes cintas y permitia a los trabajadores
realizar movimientos simples y automaticos. Esta idea fue transmitida a Peter E. Martin, que pronto
se convertiria en jefe de produccion de Ford. Esta mejora en el proceso permitié que la fabricacion
del modelo T pasara a 93 minutos-hombre, en vez de 12.5 horas. En resumen, esta mejora hizo que
aumentara la eficiencia un 800%.

Figura 8.Ford T 1908 (Fuente: Ford, 2018)

Esta innovacion provoco un cuello de botella en la nave de pintura debido a que no tenia las
prestaciones necesarias para ese cambio de carga. La solucién parcial a este problema fue utilizar un
tinte japonés de color negro que si se secaba lo suficientemente rapido. Una frase de Henry Ford
haciendo burla a este problema fue: “cualquier cliente puede tener el coche del color que quiera
siempre y cuando sea negro”. No fue hasta 1915 cuando este modelo se empezd a vender en
diferentes colores.

Esta innovacion permitio la expansion del automovil en América debido a la reduccion de costes
durante la produccién, disminuyendo por tanto el de venta. Gracias a este avance, el precio del
Modelo T bajé de $825 a $575. Esta reduccion en el precio es comparable con una reduccion de
$15,000 a $10,000 en términos de dolares desde el afio 2000. Se estima que 250 empresas quebraron
debido a que no adoptaron este proceso productivo en 1930.

Las principales ventajas que aportan este modelo de produccion son el control de tiempo productivo
y la reduccion de costos en la produccion. Sin embargo, la industrializacion de procesos es un
procedimiento costoso, por lo que es aconsejable adoptar este modelo siempre que el proceso sea
estable en el horizonte temporal.
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1.4 Programacion de la produccién con ensamblado

Una vez descrito las variables que intervienen en la programacion de la produccion y en qué
consiste una linea de ensamblado, se procede a la descripcion de la situacion a estudiar.

La situacion tiene una gran similitud con el modelo seleccionado por las empresas actuales, la
cual se basa en dividir la produccion en tres etapas diferenciadas. La primera fase se compondria
de un conjunto de maquinas paralelas para la produccion de las piezas que componen el producto
final, estas piezas seran transportadas en serie hasta la ultima etapa, donde se ejecuta el
ensamblado de las piezas producidas.

La situacion descrita queda resumida en la posterior imagen:

Migquina 1

I

Maquina

Maquina m
FASE 1: Fabricacion FASE 2: Trasnporte FASE 3: Ensamblaje

Figura 9.Representacion del problema. (Fuente: Elaboracion propia)

Este problema se encuentra sometido a las siguientes restricciones:

- Todos los productos estan disponibles desde el principio del problema y son conocidos sus
tiempos en los diferentes procesos.

- Unavez el trabajo comienza no se puede interrumpir

- Todas las maquinas estan operativas a lo largo del horizonte temporal

- El proceso del trabajo comenzara cuando una maquina este libre.

- Todas las maquinas pueden estar trabajando en el mismo momento y cada trabajo tiene que

ser procesado en las diferentes fases

El objetivo del problema es disminuir el tiempo que trascurre entre la realizacion de la primera
operacién vy la finalizacion de la Gltima operacion, es decir, el makespan. La dificultad de hallar la
solucion viene dada por la dependencia del calculo de la funcidn objetivo entre las diferentes fases.
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Una vez explicado, el problema quedaria expresado segun la programacion de la produccién como:

AF3 (M, 1,1) || Cuax

La principal problematica es el cuello de botella que se origina entre la primera etapa y la segunda,
esto se debe al conjunto de méaquinas paralelas que permite realizar diferentes trabajos al mismo
tiempo provocando con el paso del tiempo una congestion en la etapa de transporte. Por
consiguiente, el célculo de la funcion objetivo viene dada por la siguiente expresion:

k1 k2 n
Crnax = MaXi<k,<n y MAX1<j<m 2 Lij (T Z tir T Z Lipa
k=1 k=k1 k=k2

A continuacion, se va a proceder a como se resolveria el problema, pero en un escenario pequefio
para poder explicar como se calcula la funcién objetivo y las dificultades que se van a presentar en
los escenarios que se van a estudiar. Para ello, el escenario esta compuesto por dos maquinas
paralelas en la primera etapa, en las dos etapas siguientes se mantiene la existencia de una Unica
maquina. Por ltimo, la cantidad de trabajos serdn de cinco y su carga de tiempo en cada una de las
etapas es la siguiente:

Fase 1: Fase 2: Fase 3:
N2 de trabajo Maquinas paralelas Transporte Ensamblado
1 7 3 3
2 3 2 2
3 6 1 6
4 8 4 6
5 3 2 2

Tabla 1. Tiempos del escenario

Como se ha mencionado anteriormente, se trata de un sistema de flujo uniforme (Flowshop), por lo
que el orden de entrada en la primera etapa definira la secuencia en el resto de etapas. Es decir, si la
secuencia que se utilizara fuera [1, 2, 3, 4,5], el resultado seria el siguiente:

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Figura 10. Diagrama de Gantt
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Con este orden se obtiene un makespan de 29 u.t, para poder calcular el 6ptimo en este pequefio
escenario seria necesario calcular todas las posibles secuencias que corresponderia a 5! (120
combinaciones). Para pocos trabajos, calcular todas las posibles soluciones no costaria una gran
cantidad de tiempo, pero si solo aumentamos la cantidad de trabajos a 8, se obtendria 40320 posibles
combinaciones.

En resumen, en este capitulo se han explicado las principales caracteristicas de la programacion de la
produccién y un breve repaso a la historia de la linea de ensamblado, finalizando con la explicacion
en detalle del problema a resolver, estancado la idea de la complejidad que conlleva un problema que
parece muy simple, para ello en el siguiente capitulo se definirdn qué son las metaheuristicas y por
queé se utilizan para resolver la mayoria de estos problemas, finalizando con las descripcion de las dos
que se van a utilizar para resolver el problema, IDCOA y GRASP.
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CAPITULO II: DESCRIPCION DE LA
METODOLOGIA

La resolucion de la mayoria de problemas de la programacion de la produccion se realiza
mediante el uso de metaheuristicas debido a que la mayoria de ellos estan categorizados como
NP-Hard. A continuacion, se realiza una breve introduccion de estos métodos de resolucion para
continuar con la descripcion detallada de las dos heuristicas que van a ser utilizadas para resolver
el problema. Finalmente, se describe el software utilizado para programar las heuristicas que
facilitara los resultados para su posterior estudio.

.1 Metaheuristicas

Las metaheuristicas son metodologias aproximadas que aportan una buena solucion (no
necesariamente la dptima) a problemas con gran complejidad de forma facil y sencilla. La
mayoria de ellas son procedimientos muy simples, basados principalmente en el sentido coman.
Se utilizan principalmente para problemas que tienen un método exacto pero consume mucho
tiempo para hallar el 6ptimo y es necesario una respuesta rapida, cuando no existe ningin método
exacto de resolucion o como paso intermedio para poder obtener una solucion inicial con el fin de
aplicar otro algoritmo para alcanzar una solucion final.

Algunos autores (Silver et al., 1980) proponen la siguiente clasificacion de métodos de resolucién
mediante heuristicos:

- Métodos constructivos, que se caracterizan por construir una solucién definiendo diferentes
partes de ella en sucesivos pasos.

- Métodos de descomposicion, dividen el problema en varios mas pequefios y la solucion se
obtiene a partir de la solucion de cada uno de estos.

- Métodos de reduccion, tratan de identificar alguna caracteristica de la solucion que permita
simplificar el tratamiento del problema.

- Métodos de manipulacion del modelo, obtienen una solucién del problema original a
partir de otra de otro problema simplificado.

- Maétodos de busqueda por entornos, en las que se parte de una solucidn inicial a la que se
realizan modificaciones en sucesivas iteraciones para obtener una solucion final. En
cada iteracion existe un conjunto de soluciones vecinas candidatas a ser nueva
solucion en el proceso. En este grupo se encuadran las técnicas metaheuristicas.

Una vez comentada la clasificacion de las diferentes heuristicas, las utilizadas en este documento se
encuentran en el Ultimo grupo, el motivo es que tanto IDCOA como GRASP parten de soluciones
iniciales que van a partir del azar, cuya Unica condicion es que dicha solucion sea factible. Y ademaés,
estas posibles soluciones que aporten las heuristicas se moveran entre las vecinas con la ayuda de
otra heuristica llamada LS (Local Search o Busqueda Local).
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2.2 IDCOA

Esta metaheuristica desarrollada en el articulo (G.M. Komaki et al. ,2017) esta basada en otra
llamada COA (Cuckoo Optimization Algorithm), gracias al estudio exhaustivo que se realiza en el
articulo realizaron varias modificaciones tanto en los procesos a seguir como en valores que se
escogen, provocando mejores resultados. Estan basados en el ciclo de vida de los cucos, que
gracias a una de las principales caracteristicas de ellos, surge la idea para explorar los diferentes
conjuntos de soluciones vecinas candidatas.

La caracteristica es que estos pajaros no hacen nidos, por consiguiente ponen sus huevos en los
nidos de las otras aves, la gran probabilidad que tiene de sobrevivir es gracias a su gran habilidad
para adaptar sus huevos al color y tamafio de los del nido, y por otra parte los huevos eclosionan
de los cucos eclosionan antes provocando que sus polluelos se coman o tiren los huevos del nido.
Luego cuando son adultas migran hacia mejores habitats, que llevandolo al problema seria el
conjunto de mejores soluciones. A continuacion, se explicard con detalle todos los pasos de la
metaheuristica.

El proceso comienza con la creacion del habitat del cuco, cada hébitat representa una posible
solucion, se asemeja a la idea de los algoritmos genéticos, en los que se desarrollan varias
soluciones posibles y a partir de la mejor se va desarrollando otra mejor y asi sucesivamente. En
la primera iteracion, se empiezan con una cantidad x de cucos, y en las siguientes iteraciones, esta
cantidad dependera de la siguiente formula:

Negg = wi (L)

fbest

En dicha formula;

- w;: corresponde a nimero al azar entre un limite inferior y superior que ira variando para
cada cuco.

- fi: valor de la funci6n objetivo de cada cuco.

- fuest: mejor valor de funcion objetivo de todos los cucos en cada iteracion.

Una vez calculado el nimero de polluelos que pondra cada cuco se procede al célculo de una
caracteristica especifica de cada cuco que serd utilizado en los pasos posteriores, el DELR
(Dynamic Egg Laying Radius), este valor representara la distancia que cada cuco viajard para
poder establecerse en un habitat mejor, es decir, el nimero de cambios maximos en su secuencia
para poder mejorar la funcion objetivo.

La formula es la siguiente:

N

DELR; = X xn % —2&
TN

egg
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Donde:

- n: numero total de trabajos.
- Negg: nimero de huevos que pone cada cuco.
- TNegg: Total de huevos puesto en dicha iteracion.

Qlitr, Viene dado por otra formula:

N ( Xmax— %Xmin)
itr TN:
itr

Kitr= Xmax—

En la cual:

- TNjy: es el niumero total de iteraciones del algoritmo, dicho valor sera 400.

- Nie: iteracion i en el que se encuentre el algoritmo

- Omax Y Omin: SON dos variables que empiezan con un valor determinado pero que con el
transcurso de las iteraciones puede cambiar si el valor de o €5 mayor 0 menor que omax Y
min Fespectivamente.

Como se comento, los cucos ponen los huevos en los nidos de otros pajaros existiendo la posibilidad
de que las madres de estos nidos detecten los huevos o los polluelos de los cucos siendo eliminados o
que no se desarrollen de la forma adecuada. Para llevar la realidad al algoritmo existe una
probabilidad del 10% de que los huevos no sobrevivan.

Esta metaheuristica utiliza un método de agrupacion usando una medida de similitud entre los
posibles candidatos basado en la idea de aproximacion de Jaccard. En esta parte se busca hacer una
matriz con los coeficientes de similitud entre los candidatos de cada iteracion con el fin de tener una
mayor diversidad en la poblacion, para ello se utiliza el CSC (Cuckoo Similarity Coefficient):

Sp+2*zy
n

CSC (a,b) =

Cuyas variables son:

- n:numero de trabajos que existen.

- Sp:equivale al nmero de pares que existen entre dos candidatos, es decir, se coge la
secuencia por pares y se compara si ese par existe en la secuencia del otro cuco al que se le
esta realizando la comparacion.

- Zi:eneste caso se corresponde a que si los trabajos de cada secuencia coinciden en el
orden.

Para facilitar la compresion de este método de agrupacion, se explicara cada uno de ellos con un
ejemplo numérico:

SECUENCIA CUCKOO 1
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SECUENCIA CUCKOO 2

Si observamos la secuencia CUCKOO 1, se tendria que coger el primer par que corresponde a la
pareja (1,2) y comparar con cada una de las parejas de la secuencia CUCKOOQO 2. Las parejas de
CUCKOO 2 son: (4,8), (8,5), (5,7), (7,1)... Si observamos ambas secuencias Se repiten las parejas
(1,2). Por lo que el valor de S3 corresponderia a 1 para este par de candidatos.

Por otro lado, ahora vamos a hallar Z2, como se ha dicho anteriormente este solo trata de ver, por
ejemplo, si en la posicion 6 de cada secuencia se corresponde a la realizacion del mismo trabajo. En
el ejemplo se observa que en la posicion 8 de cada secuencia corresponde al trabajo 3, igual pasa con
el trabajo 7 en la posicion 4. Entonces, nos queda el valor de 2 para Z3 .

Si volvemos a la formula:

S}4+2x72
csc(12) =2— "2

Con los valores hallados, el resultado del CSC (1,2) seria de 0°75. Como es de imaginar el resultado
para CSC (2,1) sera también de 0,75. Hay que tener en consideracion que cuando los valores son
decimales, se ha optado a un redondeo de que si el decimal es mayor o igual a 0,5, se toma el nimero
entero superior. Con el ejemplo anterior de 0,75, en la matriz apareceria con el valor de 1.

En cada iteracion, el nimero de filas y columnas seran igual al nimero de cucos de dicha iteracién, a
cada matriz cuadrada hay que extraer el valor minimo. Es decir, si tenemos la siguiente matriz:

3 1 1 2 2
1 3 1 2 1
1 1 3 1 1
2 2 1 3 1
2 1 1 1 3

Tabla 1.Ejemplo numérico de CSC (a, b).

El valor minimo seria 1, dicho valor corresponderia al valor de una nueva variable, k, una vez
hallado el minimo de la matriz hay que retomar el valor del DELR.

Como se explicd anteriormente, DELR es un valor caracteristico de cada cuco, que se va a dar uso
junto a k, para realizar una serie de cambios a la secuencia. EI nimero de cambios en las secuencias
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dependera de:
k <DELR;

Con esto se quiere aplicar una seria intercambios en la secuencia para intentar comenzar la busqueda
local con una “"mejor”” solucion. Los cambios seran igual a k siempre que el nimero sea menor que
el propio DELR de dicho cuco. Si k fuese mayor que DELR, se realizaria tantos cambios como valga
DELR.

Es decir, nos encontramos con una situacién donde k tiene un valor de 2 y el DELR del cuco vale 1,
entonces se realizara solo un intercambio en la secuencia de dicho cuco. Dichos intercambios en la
secuencia se realizaran al azar. A continuacion se explicara con un ejemplo. Se tiene la siguiente
secuencia:

Suponemos que este cuco tiene un DELR=2 y el valor de k corresponde a 1, por lo que se realizaria
solo un intercambio. Se toman dos valores al azar entre la cantidad de trabajos que haya, en este caso
8. Estos valores pueden ser 3 y 5, entonces la secuencia ahora quedaria:

Estos intercambios se realizan con el fin de tener una mayor variedad de posibles soluciones y no asi
no quedarse estancado con las mismas.

.
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Figura 11.Migracion de los cucos.(Fuente: G.M. Komaki et al. ,2017)

Una vez realizado los intercambios, se escogen un conjunto de soluciones, que se van a conocer con
el nombre de soluciones elites, estas se corresponde a las mejores secuencias de cada iteracion. El
namero de soluciones élites dependera del niumero de cucos de la iteracion. Durante este estudio el
numero de soluciones de élite variaran con estos porcentajes 3,5 y 7%, entonces si en una iteracion se
obtiene 60 cucos y se esta realizando el estudio con un 5% para escoger las soluciones élites, el
nameros de estos sera igual a 3. A estas soluciones se le aplicara la heuristica Local search o
busqueda local, la cual sera explicada en el siguiente apartado.
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2.2.1 Local Search

El término local tiene un uso muy comun en las metaheuristicas de busqueda tanto en la teoria como
en la préctica. Se asocia al uso de estructuras de entorno, reflejando el concepto de proximidad o
vecindad entre las soluciones alternativas del problema.

Todas las soluciones incluidas en el entorno de la solucion actual, que viene delimitado por un
operador de generacion de soluciones, se denominan soluciones vecinas.

Espacio de

bisqueda \

Vecindad de X N(X)

Figura 12.BUsqueda local. (Fuente: Elaboracion propia)

Una busqueda local es un proceso que, dada la solucion actual en la que se encuentra el recorrido,
selecciona iterativamente una solucién de su entorno para continuar la busqueda. Su modus
operandi se resume en variar cada posicion de la secuencia y escoger aquel cambio que mejore
mas la funcion objetivo.

Ni(a, N(z.)
""" Thely . Ne,)
\(Juj.lll.‘; :‘: l...q"_- -...'."."" . (G.,
* & + F o QA *

Solucion inicial =~7q: @: i ® I el
Y, ol w7 & Optimo local/global

* ot
Tane v
., at L LA e
[ . L] .
[ B} (11 L

Figura 13.Busqueda local.(Fuente: J.M.Benitez, 2012)

Por ejemplo, se obtiene la secuencia (5, 2, 1, 4, 3, 6) con una funcién objetivo de 120 y se le aplica
dicha heuristica, el primer paso corresponde a intercambiar la posicion 1 correspondiente al trabajo 5
con el resto de posiciones. A continuacion, el cambio de la posicion 1 con las 3 mejora la funcién
objetivo a 118.
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Una vez realizado todos los cambios de la posicién 1 con el resto, se ha obtenido una mejor
secuencia (3, 2, 1, 4, 5, 6). Para analizar la posicion 2, se parte con la secuencia obtenida al haber
estudiado la posicion 1y asi hasta analizar todas las posiciones.

2.2.2 Resumen IDCOA

A continuacion, se va a explicar con un resumen paso a paso de la heuristica IDCOA:

1. Inicializacion de los pardmetros iniciales referentes a la Tabla 2. (NUmero inicial de cucos,
NUmero maximo de cucos (NCrax), Porcentaje de soluciones élites (Ne), Limite de o minimo
(0tmin), Limite de o m&ximo (tmax)).

2. Generacion de una poblacion inicial que desembocara en los nuevos huevos. (Negg:)

Neggi = WL'( /: )

fbest

3. Célculo de o y DELR de cada cuco. Es necesario actualizar omax 0 omin, Si €l valor de ai
durante el transcurso de las iteraciones su valor es menor o mayor al rango establecido entre
ambas o,

_ ( Xmax— Xmin) _ Neggi
Kitr= Xmax— Nitr - DELRi = Xk M *
TNi¢r TNegg

4. Eliminacion de algunos de los huevos por parte de la madre del nido o por falta de desarrollo
(esta eliminacion se realiza a con un p%).

5. Calculo de la matriz CSC (a, b) con la finalidad de obtener el valor de la variable k de cada
iteracion, correspondiente al valor minimo obtenido en la matriz.

Sp+2xzf

CSC (a,b) =
6. Realizar los cambios a las secuencias siempre que dicho cambio mejore la funcion objetivo, el
numero de cambios realizado a cada cuco viene determinado por la restriccion k < DELR;

7. Formacion de la lista de candidatos entre todos los cucos originados durante la iteracion j.
Dicha lista se limita a NCyx, dicho valor se establece en el punto 1. Todos aquellos cucos que
queden fuera de la lista, serdn eliminados de la iteracion.

8. Escoger el porcentaje Ne de la lista de candidatos formada en el punto 7 para formar el grupo
de soluciones élites.

9. Aplicar Local search al conjunto de soluciones élites.

10. Fase de actualizacion, renovar la secuencia final si se obtiene en el punto anterior una funcion
objetivo mejor.

11. El proceso finaliza cuando se llega al limite de iteraciones (TNjy) 0 si la funcion objetivo no
varia durante un numero de iteraciones (Nliy). Si no es asi, volver a paso 2.
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2.3 GRASP

La metodologia GRASP fue desarrollada por Feo y Resende al final de la década de los ochenta con
el objetivo inicial de resolver problemas de cubrimientos de conjuntos. La palabra GRASP proviene
de las siglas de “Greedy Randomized Adaptative Search Procedure”, que en castellano se traduciria
como Procedimientos de Busqueda basados en funciones “Greedy” Aleatorizadas Adaptativas.
Dicha metaheuristica [Alvaro Garcia Sanchez, 2006] se basa en un procedimiento de blsqueda
codiciosa, aleatoria y adaptativo que garantiza buenas soluciones a una gran variedad de problemas
de optimizacidn, aunque no necesariamente se obtiene la 6ptima.

GRASP se caracteriza principalmente por tener ser un proceso robusto, pero a su vez muy sencillo
debido a que es dificil encontrar ejemplos patolégicos en donde el método funcione arbitrariamente
mal. Dicha heuristica esta es un procedimiento formado por una fase de construccion, una de
mejora y otra de actualizacion.

La fase de construccion consiste en crear una lista de candidatos, esta eleccion se realiza mediante la
creacion de soluciones factibles de forma aleatoria. Posteriormente, de dicho listado se escoge uno o
varios candidatos que seran utilizados en la siguiente fase.

Esta solucion escogida al azar pasa a la fase de mejora, que consiste Unicamente en aplicarle la
busqueda local (2.2.1) a la secuencia, si la secuencia obtenida mejora la solucion inicial se actualiza
el valor de la secuencia, fase de actualizacion. La heuristica finaliza cuando se completan el nimero
de iteraciones maximas establecidas al principio de la experimentacion.

Por lo que GRASP se podria resumir en los siguientes pasos:
1. Inicializacion de la fase constructiva con la busqueda aleatoria de soluciones factibles.

2. Se escoge un elemento de la fase constructiva para realizar la fase de mejora basada en el
proceso de busqueda local.

3. Fase de actualizacion, si la solucién obtenida en el punto 2 mejora la solucién final, esta se
renueva.

4. El proceso finaliza cuando se llega al limite de iteraciones X o la funcion objetivo no varia
durante un nimero de iteraciones (Nliy). Si no es asi, volver a paso 1.

2.4 Code::Blocks

Como se ha mencionado en la introduccion de este capitulo, el programa informéatico que se va a
utilizar para modelar las heuristicas y los escenarios gque se van a comparar. El lenguaje utilizado por
este programa es C o C++.

Code::Blocks es una plataforma muy dindmica y potente, no solo por la facilidad con que puede
incluirse nueva funcionalidad, sino por la capacidad de poder usarla para construir otras herramientas
de desarrollo tan solo afiadiendo complementos.

Gracias a la caracteristica mencionada se ha aprovechado introduciendo la libreria Schedule
facilitada por mi tutor, Jos¢é Manuel Framifian Torres, y el profesor Victor Fernandez-Viagas
Escudero. Esta libreria contiene diversas funciones que permite realizar diferentes operaciones con
una mayor rapidez. Permite un gran ahorro de tiempo ya que permite de creacion de vectores o
matrices Yy realizarles diferentes operaciones como copiar una fila entera de una matriz en un vector,
esto permite un codigo mas reducido y muchas facilidades para poder realizarlo. Las librerias son
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schedule_lib.a y schedule_lib.h.

Su gran potencia de procesado de operaciones Y la facilidad aportada por la libreria nos ha permitido
codificar las heuristicas a lenguaje C y obtendremos los diferentes resultados de los escenarios que
nos permitira saber en qué situaciones puede funcionar mejor cada heuristica. Los codigos de ambas
heuristicas se encuentran disponibles en la version electronica del documento.

La principal conclusion de este capitulo tras la explicacion detallada de ambas heuristicas es que
ambas utilizan el metodo de busqueda local para encontrar una solucion, por otro lado la principal
diferencia radica en el los cambios que hace IDCOA para intentar mejorar la solucion aleatoria
inicial, sin embargo GRASP parte de una totalmente aleatoria. En el siguiente capitulo, se mostraran
los resultados obtenidos con los diferentes escenarios de IDCOA para demostrar los resultados
obtenidos en el articulo de G.M. Komaki (2017) y por otro lado, los de GRASP, para finalmente
comparar ambas metaheuristicas.
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CAPITULO I1I: APLICACION DE LA
METODOLOGIA

Tras la explicacion tedrica y detallada de ambas metaheuristicas y su correspondiente
programacion en Code:Blocks, el contenido de este capitulo engloba los resultados en las
diferentes casuisticas en cada una. No obstante, primero se comenzard con la eleccion de las
variables méas prometedoras para IDCOA, finalizando con la comparacion de resultados.

3.1 IDCOA

En el articulo de G.M. Komaki (2017) se muestra un rango de valores para cada una de las
variables que intervienen en el desarrollo de la metaheuristica. La finalidad de este apartado es
encontrar y verificar qué valores aportan mejores resultados. A continuacién, se muestran las
cifras para cada variable:

NUmero inicial de cucos 2,4,5y6
NUmero maximo de cucos (NCpax) 20,40y 60
Porcentaje de soluciones élites (Ne) 3%, 5%y 7%

Limite de oo minimo (cmin) 0.3,04y05
Limite de oo maximo (oimax) 1.7,2y2.2

Tabla 2.Rangos IDCOA.

Con el fin de no hacer un estudio total de todas las posibilidades que engloban, el estudio se va a
resumir en tres su métodos, definidos cada uno de ellos por el valor minimo (IDCOAin), medio
(IDCOA*) y méximo (IDCOAmax) de cada variable. Como resultado, obtenemos tipos de IDCOA
cuyas variables se resumen en:
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IDCOAmin IDCOA* IDCOAmax

Ndmero inicial de
cucos 2 5 6

Ndmero maximo
de cucos (NCax) 20 40 60

Porcentaje de
soluciones élites

(N) 3% 5% 7%
Limite de o

minimo (otmin) 03 0.4 0.5
Limite de a

MAaximo (Otmax) 1.7 2 2.2

Tabla 3.Rangos seleccionados IDCOA.

El proceso puede finalizar de dos formas posibles, la primera es debido a que el nimero maximo
posible de iteraciones esta fijado en 400, y la segunda corresponde a la limitacion en la que el
resultado obtenido en cada iteracion no se puede repetir x veces de forma consecutiva durante el
transcurso de la heuristica. Para cada uno de los modelos de IDCOA definidos este limite se
establece en 3, 5y 7 iteraciones.

El tiempo que conlleva cada trabajo de forma tedrica en cada una de las fases se establecen segun los
siguientes rangos:

Fase 1. Méaquinas Fase 2: Transporte Fase 3:
paralelas Ensamblado
Tiempos U[0,100] U[0,10] U[0,100]

Tabla 4.Rango de tiempos para cada fase.
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También se modificard el nimero de trabajos y maquinas, permitiendo una visualizacion en los
resultados cuando existen cuellos de botella, frecuentes en la produccion. Dicho reparto sera el
siguiente:

N° de trabajos 20, 40, 60, 80

N° de maquinas 2,4,6,8

Tabla 4.Rango de valores de maquinas y trabajos.

3.1.1 Resultados IDCOA

Para la comparacion de las variaciones de IDCOA, se llevara a cabo calculando el ARPD de la
funcion objetivo y, el AGT, correspondiente al tiempo de computacion. En primer lugar se
comparara por numero de iteraciones sin mejorar para luego terminar con la comparacion de las
seleccionadas. Para cada combinacion del nimero de trabajos n, nimero de méquinas m, se han
originado 10 instancias.

_ (Resultado iteracién i—mejor solucion del escenario) x 100

ARPD =

mejor solucién del escenario

(Tiempo de computaciéon i—mejor tiempo de computacion ) x 100

AGT =

mejor tiempo de computaciéon

Los resultados de cada escenario se muestran por medio de la media (AVG) Y su desviacién (STD).

n
i=1%Xi

=l
Il

A continuacion, se procede a mostrar los resultados para cada uno de los tipos de IDCOA definidos
anteriormente en cada uno de los escenarios propuestos. En las Tablas 8, 10 y 12 se presentan la
media y la desviacion obtenida del ARPD con el criterio de parada de 3, 5y 7 iteraciones. En las
Tablas 9, 10 y 11 se muestra la misma informacion, pero en este caso del ATG:
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IDCOAMn IDCOA* IDCOAmsx

n m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 19.545 8.850 9.701 7.036 17.589 11.338
2 40 6.435 5.125 7.752 4.382 10.853 7.159
2 60 3.695 2.744 10.755 6.841 11.221 7.167
2 80 5.726 3.661 12.808 6.670 9.312 5.629
4 20 24.899 15.214 13.915 9.824 14.629 12.591
4 40 13.593 7.463 10.907 7.738 9.339 6.309
4 60 11.307 5.951 7.817 5.121 7.903 5.868
4 80 6.671 4.807 9.386 5.754 6.455 3.767
6 20 22.916 17.285 17.731 7.109 8.665 10.016
6 40 20.675 8.530 13.959 9.522 7.814 8.302
6 60 9.068 4.879 9.508 6.427 9.068 4.879
6 80 8.574 6.419 5.070 3.118 8.560 4.806
8 20 19.778 11.028 13.998 8.312 19.528 12.504
8 40 12.329 8.065 11.801 7.696 12.983 7.582
8 60 7.605 3.868 6.654 5.566 10.238 5.917
8 80 14.347 8.008 7.842 3.870 8.926 5.165

12.948 7.619 10.600 6.562 10.818 7.438

Tabla 5.Resultados IDCOA 3 iteraciones sin mejora (ARPD).

IDCOAmMIN IDCOA* IDCOAmMax

n m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 95.429 52.011 135.833 87.256 188.889 186.542
2 40 67.380 50.971 72.099 59.661 484.962 463.008
2 60 35.446 30.339 89.790 46.164 145.505 108.081
2 80 58.541 41.099 233.590 259.955 317.801 340.046
4 20 81.020 50.368 117.857 101.960 216.022 166.595
4 40 90.784 48.836 144.296 102.830 117.070 182.312
4 60 81.168 63.464 7.903 5.868 444.950 367.854
4 80 44.024 35.540 122.297 69.595 92.572 115.007
6 20 94.583 57.039 153.833 102.195 224.844 250.020
6 40 48.382 38.286 228.436 106.712 267.348 338.283
6 60 75.683 54.984 177.963 98.711 279.136 258.933
6 80 20.566 14.023 12.613 8.978 448.800 415.526
8 20 39.730 43.338 43.839 43.750 435.789 300.701
8 40 179.182 130.474 80.579 64.503 390.047 345.914
8 60 41.145 42.421 60.084 43.184 218.491 258.266
8 80 20.884 20.197 119.262 106.093 349.439 259.938

67.122 48.337 112.517 81.713 288.854 272.314

Tabla 6.Resultados IDCOA 3 iteraciones sin mejora (ATG).
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IDCOAin IDCOA* IDCOA :x
n m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 9.551 5.652 9.984 7.620 13.232 6.292
2 40 9.253 4.987 12.362 7.885 15.506 7.946
2 60 7.339 4.456 11.367 6.545 12.580 8.042
2 80 6.608 5.977 4.552 3.571 7.886 5.761
4 20 14.141 10.039 4.490 11.806 20.531 12.003
4 40 10.070 5.778 11.173 8.705 7.280 5.945
4 60 5.955 4.252 8.624 6.866 5.112 4.339
4 80 6.664 3.634 7.769 4.276 7.874 4.387
6 20 9.842 5.296 7.945 6.343 19.009 10.221
6 40 8.049 7.033 8.077 5.269 17.170 10.030
6 60 15.991 10.446 4.445 3.175 8.955 4810
6 80 7.043 4.820 2914 2.408 14.165 9.104
8 20 19.583 9.977 12.049 7.257 10.645 9.403
8 40 13.968 9.148 17.106 7.721 13.158 7.260
8 60 7.648 7.939 5.401 5.234 13.683 7.820
8 80 9.432 7.103 2.274 1.511 10.892 7.705
10.071 6.659 8.158 6.012 12.355 7.567
Tabla 7.Resultados IDCOA 5 iteraciones sin mejora (ARPD).
IDCOAin IDCOA* IDCOA :x

n m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 83.407 190.826 38.521 53.220 143.281 144.861
2 40 32.809 30.539 66.775 59.342 151.022 134.481
2 60 684.926 291.442 22.137 31.163 266.935 167.218
2 80 50.344 29.343 25.212 14.869 271.197 182.142
4 20 50.833 31.761 33.629 18.093 280.348 197.437
4 40 26.536 26.240 108.679 68.061 40.758 39.310
4 60 54.773 32.269 40.265 45.089 247.573 165.722
4 80 48.622 35.953 42.583 27.331 100.602 107.793
6 20 54.156 34.098 46.065 35.912 117.531 64.526
6 40 35.952 25.968 55.770 41.238 167.372 118.922
6 60 130.693 22.592 41.500 22.974 197.127 130.301
6 80 65.373 39.487 18.344 13.273 181.324 185.978
8 20 856.154 430.801 58.731 51.540 304.671 145.250
8 40 74.646 44,392 55.855 26.581 271.104 138.005
8 60 37.498 27.518 32.917 28.674 107.913 61.011
8 80 53.139 27.241 10.892 7.705 178.922 181.046
146.241 82.529 43.617 34.067 189.230 135.250

Tabla 8.Resultados IDCOA 5 iteraciones sin mejora (ATG).
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IDCOAin IDCOA* IDCOA :x
m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 22.984 11.624 12.731 8.730 15.979 11.059
2 40 18.438 8.435 13.783 10.444 10.884 9.031
2 60 11.416 7.077 10.555 6.140 10.545 5.893
2 80 9.229 5.525 3.073 2.229 4.865 3.610
4 20 14.867 9.577 22.576 9.105 9.189 4.972
4 40 4.279 4.091 10.188 5.523 12.236 8.022
4 60 9.913 7.005 5.354 4.201 11.189 8.515
4 80 6.485 4.188 4.544 3.640 10.029 7.343
6 20 44.950 22.587 12.298 7.546 18.250 16.156
6 40 3.994 4.505 9.696 7.099 8.578 7.379
6 60 13.816 7.662 3.658 2.568 16.775 7.715
6 80 10.590 5.089 9.059 4413 7.067 5.049
8 20 18.262 8.923 17.995 8.329 33.415 21.465
8 40 10.657 6.413 8.639 6.953 15.926 9.536
8 60 8.185 6.224 10.442 5.431 18.766 10.379
8 80 4.770 3.235 8.757 5.819 16.037 7.293
13.302 7.635 10.209 6.136 13.733 8.964
Tabla 9.Resultados IDCOA 7 iteraciones sin mejora (ARPD).
IDCOAMn IDCOA* IDCOA msx
n m AVG STD AVG STD AVG STD
2 20 38.953 21.386 65.177 37.131 170.843 83.779
2 40 34.755 25.596 47.912 35.320 75.066 59.432
2 60 23.103 29.134 88.078 54.673 149.100 85.476
2 80 24.599 22.210 73.460 41.479 180.716 165.316
4 20 30.926 23.820 43.303 29.205 56.450 46.487
4 40 59.718 32.865 75.849 39.606 66.968 58.067
4 60 59.273 40.502 66.176 42.556 280.474 162.844
4 80 54.824 29.189 62.405 39.049 125.538 50.726
6 20 77.471 42.275 63.188 34.654 92.557 52.798
6 40 292.456 138.851 35.807 23.098 186.904 93.992
6 60 28.644 25.222 12.566 8.087 48.407 27.406
6 80 5.552 20.978 20.901 17.509 237.081 166.588
8 20 33.154 20.801 99.728 46.395 43.770 46.748
8 40 80.879 41.259 35.329 22.045 143.737 79.129
8 60 33.269 20.671 76.272 44.735 64.008 44.566
8 80 42.133 22.828 71.633 54.336 150.843 84.453
57.482 34.849 58.611 35.617 129.529 81.738

Tabla 10.Resultados IDCOA 7 iteraciones sin mejora (ATG).
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Con los valores obtenidos en las Tablas 8, 10 y 12 referentes al estudio del ARPD, se puede observar
un patron decreciente que se repite en gran parte de los escenarios a medida que crecen el nimero de
trabajos para los modelos IDCOAmin € IDCOAax, Sin embargo IDCOA no presenta ningun patron y
obtiene los mejores valores en las tres tablas, si comparamos la media.

Para las Tablas 9,11 y 13 relacionadas con el ATG, ningn modelo presenta algin patron, esto se
puede deber principalmente a la aleatoriedad de las soluciones iniciales que provoca que los tiempos
de computacion varien mas.

3.1.2 Comparacion resultados IDCOA

A continuacién, se muestra un resumen de los valores obtenidos en el estudio de IDCOA en los
diferentes escenarios, mostrando solo la media obtenida segun el nimero maximo de iteraciones en
la que la el dptimo se repite (Tablas 8, 10 y 12):

n2 de
iteraciones IDCOA AVG >TD
3 IDCOAin 10.600 6.561
5 IDCOA* 8.158 6.011
7 IDCOAin 10.209 6.135

Tabla 11. Resultados segun funcion objetivo (ARPD).

Y en relacién con el tiempo de ejecucion referentes a las Tablas 9,11 y 13:

ne de
iteraciones IDCOA AVG >TD
3 IDCOAin 67.121 48.336
5 IDCOA* 43.617 34.066
7 IDCOAin 57.481 34.849

Tabla 12 .Resultados segun tiempos de computacion (ATG).

Apreciando los valores aportados por las Tablas 14 y 15, queda demostrado que los valores
establecidos para IDCOA* aportan mejores resultados mucho mas estables, corroborando la
afirmacion establecida por Komachi en su articulo. En la Figura 13, se representan la media obtenida
segun la funcién objetivo agrupado por el nimero de maquinas 2, 4, 6 y 8, y a su vez, por el limite de
iteraciones sin mejora 3,5y 7.
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Tabla 13.Media tiempos FO por nimero de maquinas IDCOA.

Si no se tiene en cuenta la desviacion de los resultados, la media de la funcion objetivo de cada una
de las versiones de IDCOA que son muy similares. Por eso, la importancia de no medir solo el
resultado en cuanto al valor propio de la funcion objetivo, ya que una mayor estabilidad de los
resultados supone que se adapta mejor a la resolucion del problema y permite una mayor confianza
de las soluciones obtenidas.
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Tabla 14.Media tiempos de computacién por nimero de trabajos IDCOA.

Analizando los tiempos de computacion con la Figura 14, se observa que la mayor diferencia de
tiempos se produce a partir de los 60 trabajos donde IDCOA . triplica el tiempo de ejecucion de los
otros dos. IDCOAi, aporta los tiempos de ejecucién mas cortos, sin embargo como se ha
mencionado anteriormente sus valores son los mas inestables. Por lo tanto, el modelo que aporta
mejores resultados es IDCOA* debido a su gran estabilidad en los resultados y que su tiempo de
computacion solo se acrecienta cuando se sitda en 80 trabajos donde la diferencia es el doble.
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3.2 GRASP

Al contrario que IDCOA, esta metaheuristica como se ha explicado anteriormente carece de
variables, las unicas son el nimero maximo de iteraciones sin ofrecer mejora y el nimero total de
movimientos que se van a ejecutar. Los valores seleccionados de dichas variables se presentan en la
Tabla 15:

Variables Valor
NP° de iteraciones sin mejora 5
N° de iteraciones total 200

Tabla 15. Valores correspondientes a GRASP.

En este caso, el proceso no finalizaria con 5 soluciones sin mejorar, si no que empezaria otra vez la
metaheuristica con otra solucion al azar hasta llegar a las 200 iteraciones en total. A continuacion, en
la Tabla 16 se representan los valores obtenidos de ARPD y ATG para cada combinacion del nimero
de trabajos n y nimero de maquinas m obtenidos con la heuristica GRASP:

GRASP
ARPD ATG

n m AVG STD AVG STD
2 20 17.612 11.455 52.143 86.782
2 40 17.948 6.713 15.854 30.605
2 60 9.482 6.237 5.929 11.654
2 80 5.827 3.716 2.520 1.562
4 20 10.234 8.599 49.375 131.590
4 40 9.367 5.076 9.821 9.149
4 60 12.628 7.515 2.073 1.989
4 80 6.567 3.866 2.371 2.025
6 20 15.367 9.240 23.611 43.767
6 40 9.956 7.864 3.750 3.516
6 60 7.562 5.563 0.856 1.265
6 80 8.308 7.122 10.523 0.907
8 20 24.372 12.851 71.000 198.050
8 40 16.477 9.009 5.730 10.193
8 60 10.097 5.963 3.055 2.737
8 80 10.523 5.798 2.157 1.428

12.021 7.287 16.298 33.576

Tabla 16.Resultados GRASP.
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3.3 Comparacion de metaheuristicas

En esta seccion se van a comparar los resultados obtenidos de las dos metaheuristicas, estas
comprobaciones se van a realizar mediante diferentes registros, los cuales son la media y el ARPD
correspondiente a la funcion objetivo y los tiempos de ejecucion en los diferentes escenarios.

3.3.1 IDCOA vs GRASP

Cabe recordar que en la seccion 3.1.2 se establecio que debido a la estabilidad que refleja el modelo
IDCOA™* con un limite de iteraciones sin mejora de 5. A continuacion, en la Tabla 17 se reflejan la
media de los valores de ARPD y AGT obtenidos durante la experimentacion:

ARPD AGT
AVG STD AVG STD
IDCOA* 8.158 6.012 43.617 34.067
GRASP 12.021 7.286 16.300 33.576

Tabla 17.Resultados IDCOA vs. GRASP.

Analizando los resultados que se muestran en la tabla anterior se aprecia que son relativamente
parecidos, aunque la principal diferencia se contempla en la media del ATG; esto se debe a que el
tiempo de computacion de IDCOA aumenta con el numero de trabajos que intervienen, situacion
totalmente contraria a GRASP, debido a la escasa variacion en los diferentes escenarios. Esta
afirmacion se refleja graficamente en la Figura 15.

En la siguiente tabla se muestran los datos correspondientes a la media de la funcién objetivo
mostrados por ambas metaheuristicas dividido por nimero de maquinas y trabajos con el fin de

demostrar la mejora que ofrece IDCOA:
BO | 20 40 &

B GRASP

| || || .
20 40 o0 BO

8000

S

G000

5000

p—

—

- II || II “ ||
20 40 6 20 40 & 0

2 4 & 8

Figura 14.Media funcién objetivo IDCOA vs. GRASP.

34



Los resultados ofrecidos por ambos poseen una cercana similitud pero se aprecia que IDCOA
consigue mejores resultados en todos los casos. Recordamos que IDCOA en su proceso selectivo
antes de utilizar la fase de busqueda local, mejora las soluciones iniciales y eliminas las de peor
funcion objetivo, al contrario que GRASP, la cual utiliza soluciones totalmente aleatorias en cada
una de sus iteraciones. Se concluye que el proceso previo que utiliza IDCOA permite obtener
mejores Optimos locales, consiguiendo una ventaja en la media de la funcion objetivo en cada uno de
los escenarios.

Por otro lado, los pasos previos de IDCOA provocan que la duracién del tiempo de computacion se
mucho mayor que GRASP. A continuacion, se muestra de forma gréfica dicha diferencia:

11
10
9
8
7
6
5 = IDCOA*
4 ® GRASP
3
2
1
0
2 4 6 8

Figura 15.Tiempos de computacion IDCOA vs. GRASP.

El anélisis de los datos muestra que ambas heuristicas incrementan sus tiempos de computacion
cuanto mayor es el nimero de trabajos. Si nos fijamos en IDCOA, la duracién del proceso aumenta
el doble por cada incremento de 20 unidades en los trabajos. Sin embargo, en GRASP esta diferencia
es menospreciable, se debe a las escasas comprobaciones que hace GRASP durante su proceso. No
obstante, IDCOA es todo al contrario, si recordamos su desarrollo antes de llegar a realizar la
busqueda local, la cual hace comprobaciones de cada uno de las posibles soluciones y pequefias
variaciones de la secuencia con el fin de mejorarlas con la finalidad de comenzar la busqueda local
con u buenas soluciones para conseguir mejores dptimos local o conseguir el 6ptimo global.
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Respecto al estudio del ARPD de ambas heuristicas se puede observar en que situaciones han
funcionado de forma mas deficiente:
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Figura 16.Estudio ARPD IDCOA.
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Figura 17.Estudio ARPD GRASP.

Observando ambas figuras, los peores resultados ofrecidos por IDCOA se corresponden a un
escenario con 40 trabajos, y por otro lado, GRASP los ofrece en la situacion con 20 trabajos. Sin
embargo, ambas figuras muestran una caracteristica similar, la cual es que cuanto mayor es el
namero de trabajos, los resultados son mejores. Basadndose en la ldgica, esta afirmacion seria
totalmente contraria, ya que un mayor numero de variables sugiere una mayor dificultad para
encontrar una solucion, y por lo tanto, los resultados pueden tener una mayor variabilidad.
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El lado beneficioso de considerar un mayor numero de trabajos, es la aportacion de un mayor
namero de 6ptimos locales, justamente la situacion contraria al poseer menos. Evocando a la esencia
principal de las heuristicas, su finalidad es la busqueda de 6ptimos locales, y que gracias al método
de busqueda local, alcanza posiblemente 0ptimos inicialmente deficientes pero que evolucionan de
forma progresiva en el transcurso de las iteraciones de ambas heuristicas. Se concluye que los
escenarios con menor nimero de maquinas, puede provocar grandes diferencias entre los 6ptimos
locales obteniendo asi una mayor variabilidad en los resultados, situacion muy contraria al poseer
mas trabajos ya que posibilita encontrar mas posibles soluciones y parecidas.
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4. CONCLUSIONES

En el Trabajo Fin de Grado se ha estudiado un problema de programacion de la produccion
dividido en tres etapas destacando la parte final de éste, el ensamblado, que compone la parte méas
ardua de este proyecto. Dicho escenario estd formado en primer lugar por una estructura de m
maquinas paralelas para la fabricacion de piezas, que correspondientemente seran trasladadas a la
parte final donde la principal complejidad es el orden de precedencia de los elementos para la
concluir el producto final.

Para llevar a cabo este estudio, el Trabajo Fin de Grado comienza con una introduccion de la
programacion de la produccion, explicando sus caracteristicas, particularidades y tipos de
problema, caracteristicas de la linea de ensamble y Henry Ford, padre de las cadenas de
produccién, para finalizar con la descripcion del problema a estudiar, cuya funcién objetivo
consiste en minimiza el makespan. A continuacion, se plantea la idea de las heuristicas y el
estudio consiguiente para determinar y explicar la utilizacion de IDCOA y GRASP para
solucionar este problema.

Tras estos capitulos tedricos, se procede en primer lugar a la programacion en C con el fin de
adquirir resultados de la bateria de problemas para cada una de las situaciones abordadas por
IDCOA con un estudio integro de dicho problema para cada una de las variables que intervienen
en dicho proceso. Una vez obtenidos los resultados pertinentes se realiza una comparacion de los
resultados en cuanto a la funcién objetivo y tiempo de ejecucion, demostrando asi la veracidad de
los resultados obtenidos en el articulo G.M. Komaki et al. (2017). A raiz de ello, se procede a la
programacion de GRASP con el objetivo de comprobar si la realizacion de los pasos previos
realizados por IDCOA para obtener mejores soluciones iniciales antes de ser realizar la busqueda
local son trascendentales en los resultados finales.

Una vez finalizado el estudio exhaustivo de ambas, se procede a la comparacion de los resultados,
por la parte del IDCOA, que se encuentran divididos en tres heuristicas debido a la configuracién
previa, una vez comparados, los resultados verifican la afirmacion realizada por Komachi. Tras
este hito, se realiza ya la comparacion de ambas heuristicas. Al comparar los datos relacionados
con la funcion objetivo (makespan), los resultados muestran una diferencia media en torno a las
200 u.t a favor de IDCOA. Sin embargo, en cuanto al tiempo de ejecucion, GRASP obtiene
valores minimos, superando rara vez el segundo en el tiempo de computacién, sin embargo,
IDCOA muestra un aumento progresivo a mayor nimero de trabajos y maquinas.

Para finalizar, GRASP ha demostrado otra vez que se trata de una heuristica muy robusta capaz
de adaptarse a cualquier entorno, su caracteristica principal, pero IDCOA, gracias a intentar partir
de una mejor solucion inicial, presenta valores mucho mas estables y para el entorno que se ha
verificado los datos, la mejora que hace IDCOA en la funcién objetivo es suficiente para obviar su
tardanza en el tiempo de computacion.
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