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Resumen

En este trabajo de investigacion se desarrollé un algoritmo de busqueda local
iterada, para el cual se propuso una estructura de vecindad hibrida, con el
objetivo de mejorar el desempefio de dicho algoritmo para el problema de
calendarizacién de trabajos en un taller de manufactura flexible. Se siguio
una metodologia de sintonizacion que permitié realizar el analisis de
sensibilidad de los parametros de control del algoritmo, teniendo como
resultado trabajar éste con el mejor rendimiento tanto en eficiencia como en

eficacia.

Se tomd el modelo de grafo disyuntivo para representar al problema de
calendarizaciéon de trabajos en un taller de manufactura flexible. Por su
naturaleza, este modelo es considerado NP-Duro, por lo que se justifica el
uso de métodos heuristicos para tratar dicho problema.

El algoritmo propuesto cuenta con un método de balanceo de carga, con el
objetivo de mantener el equilibrio del nUmero de operaciones que realiza
cada maquina. Inicialmente, en este trabajo se realiz6 un estudio de cada
una de las estructuras de vecindad que componen a la estructura de
vecindad hibrida por separado, con el fin de conocer la calidad de la solucién
que dichas estructuras dan a las instancias de prueba y proponer una
estructura hibrida con las mas eficientes y eficaces. El analisis de resultados
se llevd a cabo comparando la busqueda local con otros resultados dados
por heuristicas tomadas de la literatura. Las pruebas experimentales se
realizaron tomando cuatro instancias consideradas como pequeias,
medianas y grandes. De acuerdo al andlisis experimental realizado, la
estructura de vecindad hibrida demostr6 ser la mejor en eficacia y

competitiva en eficiencia.



Abstract

In this research an algorithm of iterated local search, applying a hybrid
neighborhood structure were proposed in order to improve the performance
of this algorithm to the flexible job shop scheduling problem. Tuning
methodology was followed, which allowed for the sensitivity analysis of the
control parameters of the algorithm, enabling this to work with the best
performance both in efficiency and effectiveness.

Disjunctive graph model was taken to represent the flexible job shop
scheduling problem. By its nature, this model is considered NP-Hard, making

the use of heuristic methods to treat this problem is warranted.

The proposed algorithm has a method of charge balancing, whit the objective
to of number of operations that do every machine. At the beginning, we did an
analysis of each one of the neighborhood structures in order to know the
solution quality of each structure from instances proof and propose a hybrid
structure with the most efficient and effective. The analysis of results was
carried out by comparing the local search results given by other heuristics
taken from the literature. Experimental tests were made on four instances
considered small, medium and large. According to the experimental analysis,
the hybrid neighborhood structure proved to be the best in efficiency and

competitive effectiveness.
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Nomenclatura

BLI Siglas del algoritmo busqueda local iterada.

BL Siglas del algoritmo busqueda local.

SA Siglas en inglés para recocido simulado (simulated annealing)
GA Siglas en inglés para algoritmo genético (genetic algorithm).
TS Siglas en inglés para busqueda tabu (tabu search).

JSSP Siglas en inglés para el problema de calendarizacién de
trabajos en un taller de manufactura (job shop scheduling

problema).

FJSSP Siglas en inglés para el problema de calendarizacion de
trabajos en un taller de manufactura flexible (flexible job shop

scheduling problem).

Nomenclatura del problema FISSP y método de solucién

N NuUmero total de trabajos
M Numero total de maquinas
] Trabajo que necesita ser calendarizado.

I Maquina en la que va a ser procesado un trabajo j

k Posicion de una maquina i en la que va a ser procesado un

trabajo |.
nop Numero de operacion del trabajo j.
CP_BL Criterio de paro de la Busqueda Local.

CP_BLI Criterio de paro de la Busqueda Local Iterada.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

En este capitulo se da la introduccion del problema de calendarizacion de

tareas en talleres de manufactura flexible, los principales métodos y los
algoritmos mas eficientes que han abordado este tipo de problemas, asi

como los objetivos y alcances de la investigacion.
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1.1 Introduccion

El problema de asignacion de tareas en un taller de manufactura JSSP (por
sus siglas en inglés, Job Shop Scheduling Problem) es uno de los problemas
de calendarizacion mas conocidos y dificiles de resolver. JSSP es
probablemente el modelo méas estudiado y desarrollado de todos los
problemas pertenecientes al problema general de calendarizacion [Pinedo
M., 2001]. Esto sirve como una referencia para otras técnicas que tratan de
resolver problemas en el mismo campo, por ejemplo: el problema del
transporte y el problema de la mochila [Garey y Johnson, 1976].

El JSSP es un problema de secuenciar operaciones en maquinas; la
secuencia de operaciones factibles se denominada un Schedule. EI JSSP se
presenta por lo general en la industria de manufactura y se asocia a la
problematica de mejorar la eficiencia de los recursos disponibles en un
sistema para la produccién; en dicho sistema los recursos corresponden a un
conjunto M de maquinas. En el sistema, se ejecuta un conjunto de trabajos y
por cada trabajo se requiere efectuar un cierto nimero de operaciones, en un
orden especifico de acuerdo a los requerimientos de los trabajos. Una vez
definido dicho orden, el JSSP consiste en encontrar la secuencia de
ejecucion de operaciones para cada maquina, que permita hacer eficiente el
desemperio total del sistema, ademas, posteriormente todas las operaciones
se deben calendarizar asignandoles un tiempo de inicio de acuerdo al
Schedule encontrado. Es decir, en el JSSP lo que se busca es minimizar los
costos de produccién a través de una buena planificacion horaria de
actividades o Scheduling [Cruz-Chavez, 2005].

En la actualidad los procesos de manufactura se han vuelto muy
complicados debido a que las maquinas que intervienen en estos trabajos,
pueden ejecutar un mayor niumero de operaciones en lugar de una operacién

en cada maquina como previamente se realizaba [Sule D., 1997]. En la
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programacion de la produccion de las industrias manufactureras, se debe
decidir sobre la asignacion de los recursos o trabajos para optimizar uno o
mas objetivos en el corto plazo. Para apoyar estas decisiones
tradicionalmente se utiliza el modelo del Job Shop, el cual se considera un
conjunto de maquinas y trabajos, compuestos por una secuencia ordenada
de operaciones que se deben procesar en las maquinas con el objetivo de
minimizar; entre otros, como es el caso de ésta tesis que aborda el problema
de determinar el tiempo de finalizacion de la ultima operacién conocido
como: makespan. Debido a la alta competencia en los mercados de
productos manufacturados, en la actualidad se ha dado una mayor atencion
a un problema de calendarizacion [Pinedo M., 2001], debido a que se
presenta frecuentemente en la industria y cuya solucion permite hacer mas

eficientes los procesos de manufactura [Adams et al, 1988].

El problema del Flexible Job Shop (FJSP) es una generalizacion del
problema clasico del Job Shop (JSP) que considera que las operaciones
pueden ser procesadas por un grupo de maquinas, por tal motivo se apega
mas a los sistemas de manufactura reales. Debido a la necesidad adicional
de asignar las operaciones a las maquinas, el FJSP es mas complejo que el
JSP e incorpora todas las restricciones y complejidad del JSP [Zhang et al.,
2009].

Para instancias grandes no existe un algoritmo deterministico que pueda
resolver los problemas de calendarizacion. Por esta razon, se utilizan
metaheuristicas para la busqueda del 6ptimo global [Applegate y Cook,
1991], a fin de generar algoritmos que puedan dar buenas soluciones
acotados en tiempo polinomial. En muchos ambientes de manufactura que
tienen que ver con el control de la produccion y/o la planeacién, el problema
de calendarizar trabajos en un taller de manufactura flexible FISSP (Flexible
Job Shop Scheduling Problem) reviste gran importancia dentro de los

procesos de fabricacion. Hoy en dia, las maquinas utilizadas son de
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multiproposito, y en consecuencia pueden realizar multiples operaciones, lo
que permite que los procesos se puedan realizar en mas de una maquina
[Martinez-Oropeza, 2010]. EI FISSP por ser una generalizacion del JSSP
clasico y en consecuencia, al ser una extension de este, también es NP-Duro
ya que incorpora todas las dificultades y complejidades de su antecesor
JSSP. Tanto JSSP como FJSSP por su naturaleza misma, son uno de los
problemas mas dificiles de resolver dentro del grupo de problemas
encontrados en el area de optimizacion discreta [Garey et al., 1976;
Applegate y Cook, 1991; Laarhoven et al.,, 1992; Amico y Turbian, 1993;
Nowicki y Smutnicki, 1993; Burke y Smith, 1997; Mastrolilli y Gambardella,
1998; Kacem et al., 2002; Ho y Tay, 2004; Gonzélez, et al., 2005].

El FJISSP puede ser agrupado de acuerdo a las caracteristicas de los
problemas. Un grupo integra a los problemas con flexibilidad total, en el cual,
cualquier operacion puede disponer del total de maquinas que forman del
proceso y debe seleccionarse una de ellas que la pueda procesar. Por otra
parte, esta el grupo de problemas de flexibilidad parcial, donde no todas las
maquinas estan disponibles para todas las operaciones, este ultimo tipo de

problemas es el mas duro de tratar dentro de los FIJSP [Yuan et al., 2012].

En este trabajo de investigacion se abordan problemas del tipo flexibilidad
parcial por la gran similitud que existe en ambientes de sistemas de
manufactura reales conocidos como sistemas de manufactura flexible (SMF).
Un SMF incorpora el proceso distribuido de informacion y el flujo
automatizado de materiales a través de maquinaria controlada por
computadora, celdas de ensamble, robots industriales, maquinas de
inspeccion, sistemas de manejo y almacenamiento de materiales e
integrados por sistemas inteligentes [Rankyn P., 1983; Klahorts, 1981]. Al
incrementarse el volumen de produccion se recomienda un SMF, en este
sistema también se realizan varias operaciones sobre el material antes de

salir del mismo. Sin embargo, aqui no todas las operaciones se realizan en
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un solo centro de maquinado, por lo que se requiere que la pieza o material
se transfiera en forma automética de un centro de maquina a otro [Martinez-
Rangel, 2008].

1.2 Estado del arte

Inicialmente el estudio del FISSP se remonta a 1990, Bruker y Schlie [1990]
propusieron un algoritmo en tiempo polinomial para resolver el FISSP con
dos trabajos. Pero de manera general, esta considerado como un problema
NP-Hard. Debido a esta propiedad, los algoritmos exactos no son efectivos
para resolver FIJSSP, especialmente los problemas considerados como
grandes. Durante las dos ultimas décadas, las metaheuristicas se han vuelto
muy populares para tratar este tipo de problemas. Como recocido simulado
(AS) [Najid et al., 2002], basqueda tabu (TS) [Hurink et al., 1994; Dauzere-
Pérés y Paulli, 1997; Mastrolilli y Gambardella, 2000], algoritmos genéticos
(GA) [Chen et al. 1999; Jia et al., 2003; Zhang y Gen, 2005; Pezzella, 2008;
Zhang et al., 2011], optimizacion por enjambre de particulas (PSO) [Girish y
Jawahar, 2009], optimizacién basada en biogeografia (BBO) [Rahmati y
Zandieh, 2012] y técnicas hibridas [Xia y Wu, 2005; Fattahi et al., 2007; Gao
et al., 2008; Li et al., 2011; Raeesi y Kobti, 2012]. Estos métodos han sido
aplicados con el objetivo de encontrar una calendarizacion en tiempo
computacional aceptable y se pueden clasificar en dos principales

categorias: enfoque jerarquico y enfoque integrado.

El enfoque jerarquico reduce la dificultad del FISSP descomponiendo en dos
sub-problemas: ruteo y planificacibn, en donde ambos problemas son
tratados por separado. La idea es natural para resolver el FISSP, porque
cuando se fija la asignacion de la maquina para cada operacion, ingresa el
sub-problema de planificacibn en el FIJSSP. Brandimarte [1993] fue el
primero en adoptar el enfoque jerarquico para el FISSP. Resolvio el sub-

problema del ruteo usando algunas reglas de despacho y después resolvio el
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JSP resultante usando la heuristica TS. Tung et al., [1999] presentaron un
algoritmo similar para el sistema de calendarizacion en talleres de
manufactura flexible. Kacem et al. [2002] propusieron un algoritmo genético
controlado por el modelo asignado que es generado por el enfoque de la
localizacion. Xia y Wu [2005] presentaron un método hibrido efectivo para el
multi-objetivo FISSP. Usaron el método hibrido de particulas (PSO) para
asignar operaciones en maquinas y un algoritmo recocido simulado para
secuenciar las operaciones en cada maquina. Fattahi et al. [2007]
desarrollaron cuatro tipos de enfoques, jerarquicos basados en recocido
simulado y busqueda tabu para resolver el FISSP.

El enfoque integrado es usado considerando la asignacion y planificacion al
mismo tiempo y se ha demostrado que tiene un mejor rendimiento pero es
mas dificil de disefiar. Hurink et al. [1994] presentaron una heuristica TS en
donde el reasignamiento y recalendarizacion son considerados como dos
diferentes tipos de movimientos. Dauzere-Péres y Paulli [1997] desarrollaron
un procedimiento TS basado sobre una nueva estructura de vecindad que no
hace distincibn entre reasignacion vy recalendarizacion. Mastrolli vy
Gambardella [2000] mejoraron su técnica de TS y propusieron dos funciones
de vecindad para el FIJSP. Chen et al. [1999] propusieron un GA efectivo
para resolver el FJISP. En su método, la representacion del cromosoma es
dividido en dos partes, la primera denota la asignacion concreta de las
operaciones para cada maquina y el segundo describe la secuencia de las
operaciones dentro de la maquina. Jia et al. [2003] propusieron una
modificacion al GA capaz de resolver problemas de calendarizacion
distribuida y FSJSP. Zhang y Gen [2011] propusieron un GA basado en
multiples etapas para tratar el problema desde el punto de vista de la
programacion dinamica. Pezzella et al. [2008] presentaron un GA donde
mezcla diferentes estrategias para generar la poblacion inicial, seleccionando
los individuos para reproduccién, e integrando la reproduccion con nuevos

individuos. Gao et al. [2008] combinaron un algoritmo genético con un
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procedimiento descendente de vecindario variable (VND) para resolver un
multi-objetivo FISSP. Recientemente, se desarrollaron mas metaheuristicas
basadas en el enfoque integrado para resolver el FIJSSP. Bagheri et al.
[2010] presentaron un algoritmo inmune artificial (AlA) usando algunas reglas
Utiles. Yazdani et al. [2010] propusieron un algoritmo de busqueda de
vecindad variables paralela basado en la aplicacion de busquedas
independientes multiples. Xing et al. [2010] desarrollaron un algoritmo
basado en la optimizacién de la colonia de hormigas que provee una efectiva
integracion entre colonia de hormiga y un modelo de optimizacion conocido.
Li et al. [2011] propusieron un TS hibrido con una eficiente estructura de
vecindad para el FJSSP. Wang et al. [2011] y Wang et al. [2012] aplicaron un
algoritmo de colonia de hormigas artificial y un algoritmo de estimacion
distribuida (EDA) para el FJSP, ambos con el balance de estrés entre la
exploracion global y la explotacion local.

Las metaheuristicas utilizadas para problemas de calendarizacion son
caracterizadas por busquedas a través de vecindades. Por esta razon, es
importante el desarrollo de mecanismos mas eficientes y efectivos que
aceleren las busquedas para mejorar estas metaheuristicas. Un gran niamero
de metaheuristicas han sido propuestas para encontrar buenas soluciones
para el FISSP en tiempo polinomial. En la literatura se encuentran diversos
enfoques que han sido propuestos y que permiten encontrar buenas
soluciones para el FISSP. Todos estos enfoques requieren evaluar la calidad
de las soluciones para encontrar el makespan (valor de la funcién objetivo
del problema) durante cada paso del algoritmo de la metaheuristica. Para
lograr esto, el algoritmo de calendarizacién generalmente utilizado es el
propuesto por [Nakano y Yamada, 1995]. Cada vez que la metaheuristica
obtiene una nueva solucién (calendarizacion), este algoritmo es aplicado
para la solucion a fin de asignar un tiempo de inicio para cada una de las
operaciones que son parte del FJSSP y obtener un valor de makespan
[Martinez-Rangel, 2008].
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1.3

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo de busqueda local iterada utilizando una estructura

de vecindad hibrida propuesta para resolver el problema de calendarizacion

de tareas en un taller de manufactura flexible.

1.4

1.5

Objetivos especificos

Proponer una estructura hibrida de vecindad que mejore el
desempeiio del algoritmo de busqueda local iterada, utilizando
funciones de vecindad que estén catalogadas como las de mejor
resultado en la literatura aplicadas a FISSP.

Implementar en forma secuencial el algoritmo de busqueda local
iterada utilizando la estructura de vecindad hibrida

Analizar la eficiencia y la eficacia del algoritmo de busqueda local
iterada propuesto, respecto a los obtenidos con otros resultados

encontrados en la literatura.

Alcance de la Investigacion

El algoritmo de busqueda local iterada propuesto contard con dos
partes fundamentales, la primera es la asignacion de las maquinas y la
planificacion de los trabajos, tomando en cuenta el sobrecargo de
trabajo en las maquinas y la segunda comprende la implementacion
de la estructura hibrida, que permita una mejor explotacion y
exploracion del espacio de soluciones.

Se aplicara un estudio de sensibilidad a los parametros de control del
algoritmo propuesto basado en la metodologia de sintonizacion
propuesta por [Martinez-Oropeza, 2010], que se explica en el capitulo
4.
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1.6

Los resultados obtenidos durante las pruebas realizadas al algoritmo
de busqueda local iterada se comparan con los obtenidos por otros
algoritmos, bajo las mismas instancias de pruebas.

Este trabajo de investigacion abordd problemas del tipo flexibilidad
parcial, ya que tienen mayor similitud a los sistemas de manufactura
actuales.

En la investigacion no se trabajo con tiempos de preparacion, limpieza
y espera en las maquinas, conocidos como set-up times, se considera

que estos tiempos van implicitos en los tiempos de procesamiento.

Contribucion de la tesis

Las aportaciones de la presente investigacion son:

1.7

Una estructura de vecindad hibrida basada en el estudio e
implementacion de cuatro estructuras de vecindad (N1, N4, N5 y N6)
aplicadas al FIJSSP reportadas con los mejores resultados, con el
objetivo de evaluar la eficacia y eficiencia.

Un andlisis de factibilidad de las estructuras de vecindad N4 y N6,
para conocer el porcentaje de movimientos permitidos y no permitidos.
La implementacién de la estructura de vecindad hibrida propuesta
abordando el problema del FISSP aplicando Busqueda Local Iterada.
La propuesta de una representacion grafica del modelo de grafo
disyuntivo, aplicado al FJSSP, basadndose en el modelo planteado por
[Martinez-Rangel, 2008] del mismo problema.

Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 se da una introduccién al problema de calendarizacién de

trabajos en talleres de manufactura flexible, la descripcion conceptual del

problema y los tipos de FJSSP existentes. Ademas se muestra
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detalladamente la representacion del problema tratado con un grafo

disyuntivo y la formulacién matematica.

En el capitulo 3 se presenta el algoritmo utilizado para el tratamiento del
problema, busqueda local iterada, se explica su funcionamiento y los pasos
que lo conforman. Ademas se presenta el mecanismo de calendarizaciéon
utilizado, asi como la estructura hibrida de vecindad propuesta aplicada al
algoritmo; Se muestra la funcién correspondiente a la complejidad del

algoritmo propuesto.

En el capitulo 4 se describe las caracteristicas del equipo donde se
realizaron las pruebas ademas de una explicacion del proceso realizado para
la sintonizacion de parametros. Se muestran los resultados experimentales
obtenidos en las pruebas realizadas al algoritmo propuesto, ademas de
presentar la comparacién de los resultados obtenidos de eficiencia y eficacia
entre el algoritmo propuesto y los algoritmos reportados en la literatura para

el mismo problema y las mismas instancias.

Capitulo 5 se presentan las conclusiones finales del trabajo de investigacion,
en funcién a los resultados experimentales, asi como los trabajos derivados a

éste, para ser tratados en el futuro.
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CAPITULO 11.
CALENDARIZACION DE
TRABAJOS EN TALLERES DE
MANUFACTURA FLEXIBLE

Este capitulo describe el problema de asignacién de tareas en un taller de

manufactura flexible, iniciando con la descripcion conceptual del problema,
siguiendo con la descripcion detallada del modelo del grafo disyuntivo
propuesto por [Martinez-Rangel, 2008]. Para finalizar el capitulo, se describe
el modelo matemético y los tipos de problemas de calendarizacion que

existen.
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2.1 Introduccién

La programacion como un proceso de toma de decisiones juega un papel
importante en la mayoria de los sistemas de fabricacion y produccion, asi
como en la mayoria de entornos de procesamiento de informaciéon [Pinedo
M., 2010]. El problema clasico de JSSP es uno de los mas importantes y
dificiles en este ambito y ha recibido una enorme cantidad de atencién en la
literatura de investigacion [Goncalves et al., 2005]. En el JSSP un conjunto
de trabajos debe ser procesado en un conjunto de maquinas. Cada trabajo
se compone de una serie de operaciones consecutivas que tienen el orden
de precedencia, cada operacion debe ser realizada en exactamente una
maquina especifica. Las maquinas estan siempre disponibles en el tiempo
cero y se puede procesar una operacion a la vez y sin interrupciones. La
decision se refiere a la secuencia de las operaciones en cada maquina, de
modo que tipicamente en el JSP se busca reducir el makespan, que es el

tiempo requerido para completar todas las tareas.

El FJSSP es una generalizacion del problema clasico JSP [Mastrolilli y
Gambardella, 1998], en el que se permite a las operaciones ser procesadas
por cualquier maquina a partir de un conjunto de maquinas candidatas, en
lugar de una especifica. Cada operacion tiene asociada una duracion t (0;),
en una asignacion de tareas se fija un tiempo de inicio st (0;) para cada

operacion, tal que:

¢ Una maquina no pueda procesar mas de una operacién en un mismo
instante (restriccion de capacidad de recursos).
e El orden de las operaciones en cada trabajo es respetado (orden

tecnoldgico o restriccion de precedencia).

El tiempo total de la calendarizacion (makespan) es igual al tiempo maximo
de terminacion (el tiempo de inicio mas la duracién) de la ultima operacion

asignada. El objetivo es encontrar una asignacion que minimice el

12
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makespan. Estas mismas caracteristicas son heredadas al FJSSP, pero
ademas se le agrega una serie de restricciones que su antecesor no tiene.
Para cada una de las operaciones de un trabajo existe mas de una maquina
que puede ser elegida para ser procesada, por lo cual se tiene que

considerar un grupo de tiempos (costos) dependiendo la maquina asignada.

En comparacion con el clasico JSSP, el FJSSP estd méas cerca de un
entorno de produccion real y tiene aplicabilidad mas practica. Pero, también
es mas dificil, debido a su decisién adicional de asignar a cada operacion la
maquina apropiada. JSP es conocido por ser NP-duro y de igual manera
FJSP es NP-duro [Yuan et al. 2012].

2.2 Descripcion conceptual

El FISSP en general consiste en organizar la ejecucion de N trabajos sobre
M maquinas. En este problema, hay un conjunto de M maquinas y un N
conjunto de trabajos, cada trabajo consta de un subconjunto O que es una
secuencia de operaciones. Cada operacion tiene duracién p (0;) Y en una
asignacion de trabajos, un tiempo de inicio st (0;) es definido para cada

operacion de tal manera que:

¢ Una maquina no puede procesar mas de una operacién en un mismo
tiempo (restriccién de capacidad de recursos).

e El orden de ejecucién de las operaciones en cada trabajo es
respetado (restriccién de precedencia).

e Cada una de las operaciones tiene mas de una maquina que la puede

procesar.

Usualmente uno de los objetivos de las busquedas de FISSP es encontrar

una calendarizacién que minimice el makespan [Martinez-Rangel, 2008].

13
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2.3 El modelo de grafo disyuntivo

En este trabajo se cita un modelo matematico que representa el FISSP, el
cual tiene como base el modelo del grafo disyuntivo G = (V, A, E, F, 1)
[Martinez-Rangel, 2008] como una extension al modelo introducido por [Roy
y Sussmann, 1964] para el problema clasico JSSP.

V=0u{l,D}

A= {[1,04;].[04]. [0¢+),] | Vi j: 05 € O}

E = {{04, 01} | Vi,j,0"j",j # j': 04, 0y € OAM,(0y7) = Mic(0y 1)}
F={{o,}Ivi,j:0, € 0M;(0) < M}

P= {{pllk} | Vi,j,k: OU € OAMR(OU) € MA(pijk) > 0}
wV —IN
Donde:

Los vértices en V representan las tareas. Adicionalmente se agregan dos
vértices que no tienen tiempo de procesamiento, estos son el origen 1y el
destino D. El peso de un vértice es u(O) dado por el tiempo de procesamiento
p(O) por lo que u(0):= p(0) + s(0), (u (1) = u (F) = 0), dado que 1y D no
consumen recursos. La fuente 1 es un nodo del cual salen todas las primeras
tareas de cada trabajo y el destino D es el nodo en el cual llegan todas las

tareas finales de cada trabajo. La restriccion de precedencia entre 0;;, O ;1)

es representado por un arco dirigido [0;;, O(;4+1);] € A.

ijs

Similarmente, para cada par de tareas 0;;, 0;;€ O existe una maquina que

Jjo
las puede procesar por lo que M(0;;) = M(0;j), la restriccion disyuntiva es

representada por un arco disyuntivo {0;;, 0;-;-} € E y las dos formas de dirigir

ij
la disyuncion corresponden a las dos posibles orientaciones de {0;;, 0;;}

14
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(restricciones de capacidad de recursos). El conjunto de elementos F,
corresponde a la propiedad que tienen los sistemas flexibles, donde una
operacion que forma parte del conjunto O, puede hacer uso de mas de una
maquina del sistema para ser procesada. El conjunto P corresponde a los
tiempos de procesamiento de cada operacion [Martinez-Rangel, 2008].

Este trabajo aborda problemas de tipo parcial, figura 2.2, por tener mas
similitudes con los problemas que se presentan en la industria pues del total
de las maquinas que puedan existir en un taller, no siempre todas pueden

procesar todos los trabajos como sucede en un ambiente de flexibilidad total.

2.3.1 Tipos de problemas de calendarizacién flexible

En la literatura se reconocen dos tipos de problemas de calendarizacion, de
manera general: flexibilidad-total y flexibilidad-parcial [Ho y Tay, 2004; Kacem
et al., 2001; Noureddine et al., 2007]. En el caso de flexibilidad-total todas las
maquinas estan disponibles para procesar el total de las operaciones

involucradas en el proceso como se puede ver en la figura 2.1.

NMIL N2 N3
O [S =3 5
Jobl OZ2 2 <} 2
o= (S5 [ [
O4 <1 (S 5
Job2 OS (S 5 (S
o6 =S 5 =3
o7 2 3 4
Job3 O3 <} 2 [S3
O9 5 <} =2

Figura 2. 1 Calendarizacion de flexibilidad-total

Se sabe que revisten de mayor complejidad los problemas de tipo parcial
[Kacem et al., 2001; Ho y Tay, 2004], razon por la cual se llevd a cabo esta
investigacién, ya que muchas empresas tienen maquinas gue no realizan
todas las operaciones y deshacerse de ellas implica una pérdida econdmica,
la representacion de una instancia del tipo parcial, se muestra en la figura
2.2.
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N

O
Jobl 'O2
<=
(@ P |
Job2 OS
o6
O7
Job3 O8
S

0 *UJC\UW**WE

U‘MBN*O\-BU\NGE
ANWWQ *U\*b*z

Figura 2. 2 Calendarizacion de flexibilidad-parcial

2.3.2 Representacion de un FJSSP

El presente trabajo propone una representacion grafica de manera general
para instancias del FISSP. La figura 2.2, es una instancia de tres maquinas
con tres trabajos [Martinez-Rangel, 2008], basandose en el grafo disyuntivo
cladsico del JSSP se agregan arcos disyuntivos en las operaciones que se
ejecutan dentro de una misma maquina, tomando en cuenta la diferencia de
qgue en el FJSSP existe un conjunto de maquinas candidatas para ejecutar
una operacion, se les asignan colores a los arcos disyuntivos que pertenecen
a la misma maquina, para aquellas operaciones que tienen mas de una
maquina candidata para su ejecucion, se asigna un color diferente para el
conjunto de maquinas que realizan dicha operacion. En la figura 2.3 se
muestran los datos de una instancia de tres trabajos y tres maquinas
[Martinez-Rangel, 2008] donde, el trabajo 1 consta de la secuencia de
operaciones O1, O2 y O3 (orden de precedencia). Las operaciones 04, O5y

06, pertenecen al trabajo 2 y las operaciones 07, O8 y O9 al trabajo 3.

M1 M2 M3
o1 -
Jobl OZ2

o3
(@ P4
Job2 OS5
O6
o7
Job3 O8
09

MAN *ORONOD
ANWW *x0 *b
O *x W0 ¥ ¥

Figura 2. 3 Instancia de un FISSP de flexibilidad parcial 3 x 3
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En la figura 2.4 se muestra la representacion mediante un arco disyuntivo
que representa la instancia 3 x 3 de un FJSSP (Figura 2.3) donde, las
operaciones que se realizan en las mismas maquinas se representan
mediante un arco de un color especifico. Por ejemplo, las operaciones que
se realizan solamente en la maquina 1 (Maql), se ponen mediante un arco
de color rojo. Las operaciones que se realizan en una maquina en comun
con otras operaciones, como lo son, la operacion O1 y O4 en la maquina 3
(Maq?3) se representan mediante un arco de color morado. Los colores de los
arcos van a depender del nUmero de combinaciones que se tenga con cada
una de las operaciones en maquinas comunes, para este ejemplo, el color
azul cielo, representa a las operaciones comunes en la maquinas 1y 2. El

color morado a las maquinas 1y 3. El color verde maquinas 1, 2 y 3.

Mag2
Maq3

o

Figura 2. 4 Representacion propuesta de un FISSP de 3 trabajos x 3 maquinas
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2.4 Modelo matematico

De manera formal el FISSP consiste en organizar la ejecucion de n trabajos
sobre m maquinas. En este problema, hay un conjunto de maquinas M = { M,
} 1 < k<m,yun conjunto de trabajos J ={J; } 1 </ < n. Cada trabajo consiste
en una secuencia de operaciones 0;; j = 1,...,n;, donde O;; y n; indica la j-
ésima operacion del trabajo i y el nUmero de operaciones requeridas para el
trabajo i, respectivamente. Cada operacion O;; debe ser procesada sobre
una maquina llamada M, de un conjunto de méaquinas candidatas llamado
M;; € M con un tiempo de procesamiento predefinido fijado P;,,. La
flexibilidad de los problemas puede ser clasificado en flexibilidad total y
flexibilidad parcial. Es total cuando cada operacion puede ser procesada
sobre cualquiera maquina perteneciente al conjunto M. EI problema
entonces, se le llama total FISSP (T-FJSSP). Por otro lado, el problema es
parcial FJISSP (P-FJSSP) tiene algunos supuestos de la siguiente manera:
todos los trabajos y todas las maquinas estan disponibles en el tiempo cero.
Cada méaquina puede procesar solamente una operacion en el tiempo cero.
La interrupcion de operaciones no esta permitida, es decir, no puede ser

detenido hasta su finalizacion una vez que inicie.

Para el modelo mateméatico, se utilizd la siguiente notacion para la
formulacion del FISSP.

indices y conjuntos

i >indice de Trabajos (i=1,.....,n).

j >indice de operaciones.

k >indice de maquina (k=1,......,m).

r >indice de prioridad de procesamiento.

Oi,j >La j-ésima operacion del trabajo i.

18
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J =2 El conjunto de trabajos
M —>El conjunto de maquinas

M;; —El conjunto de maquinas candidatas en los que la operacion 0;; puede

ser procesada. M;; <M

Pardmetros

n >Numero de trabajos

m = NUumero de maquinas

P;; > Tiempo de procesamiento 0;; sobre la maquina k (P;j; = 0).
L-> Un nimero muy grande.

Variables de decisién

1, si la maquina k es seleccionada para la operacion 0;; }

Xiik= { . .
ek 0, sino es seleecionada

1, si Oy es ejecutada en la maquina k con prioridad r }

YA ik = {
LT (0, sino es seleecionada

§;; 2El tiempo de inicio de la operacion 0;;.

C;; 2El tiempo de terminacion de la operacion 0;.

C; 2El tiempo de terminacién del trabajo i.

Cmax 2 El tiempo maximo de ejecucion de todos los trabajos.

xr —~El tiempo de inicio de la operacion ejecutada en la maquina k con

prioridad r.

q,.~>Numero de operaciones asignadas a la maquina k.
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Bajo estos supuestos y notaciones, el modelo matematico propuesto para el
problema FISSP, empezando por la funcion objetivo, se define como sigue:

max

Min Cnax = voy, {Sij + pij} 1)
Sujeto a:
Sij + LkemyPijr-Xiji) S Sijea Vji=1L.om—Li=1..,n 2
YremyXijp) =1Vj=1.,n5i=1..,mk=1..,m (3)
Zrzi,j,k,r =xjx Vi=1L.,ngi=1L.,mk=1.,mr=1,.,q; (4)

Skr tDijk-Zijkr < SkyraVi=1.onpi=1..,mk=1.mr=1,.,q —

1; %)

Skr (1- zi,j,k,r).L =5 Vji=1..,n;i=1.,mk=1..,mr=1,.,q;

(6)
S<Sii+(1=zjpr)LVji=1 . n;i=1..,mk=1...mr=1.,q;

(7
S ;=z0Vvji=1..,n5i=1,..,n; (8)
Pijk=0Vj=1..,n;i=1,.,n; (9)
Skr=20Vk=1..mr=1,.,q; (10)
Xijk € {01} vj=1,..,nzi=1,...mk=1,..,m; (11)
Zijkr E0,BBVj=1,..,n;i=1.,mk=1..mr=1,.,q; (12)

La restriccion (2) asegura que las secuencias de precedencia entre las

operaciones de un trabajo no sean violadas, es decir, la operacion 0;; no

puede iniciar hasta que su predecesor 0;;_; se haya completado. La
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restriccion (3) se asegura de que cada operacion sea asignada a una sola
maquina del conjunto de maquinas candidatas. La restriccion (4) obliga a
cada operacion ser procesada en un cierto orden de prioridad dentro de una
maquina. La restriccion (5) se asegura de que cada maquina procese una
sola operacion en un mismo tiempo a la vez. Las restricciones (6) y (7) se
hacen cargo de cuidar el requerimiento de que cada operacion puede ser
procesada después de que su maquina asignada este libre y su operacion
previa haya sido procesada. La restriccion (8) corresponde al tiempo de inicio
de procesamiento para O;;. La restriccion (9) determina el tiempo de

procesamiento de la operacion 0;; después de seleccionar una maquina. La
restriccion (10) corresponde al tiempo de inicio de la operacion en un turno
para la maquina k con prioridad r. La restriccion (11) toma valores de 1; si la
operacion 0;; es ejecutada sobre la maquina k y toma el valor de cero para el
caso contrario. La restriccion (12) toma valores de 1 si la maquina k es

seleccionada para ejecutar la operacion 0;; y toma el valor de cero para el

caso contrario.
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CAPITULO lll. ALGORITMO
BUSQUEDA LOCAL ITERADA

En el presente capitulo se presenta un algoritmo de busqueda local iterada

secuencial, asi como el desarrollo e implementacion de una estructura de
vecindad hibrida aplicada en busqueda local para resolver el problema de
calendarizacién de tareas en talleres de manufactura flexible. Se incluye la

funcion temporal del algoritmo y su complejidad.
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3.1 Introduccién

En este capitulo se propone un algoritmo de Busqueda Local Iterada
secuencial, asi como el desarrollo e implementacion de una estructura de
vecindad hibrida aplicada en busqueda local para resolver el FJSSP. Se
incluye una amplia descripcion del procedimiento utilizado para el desarrollo
de la estructura de vecindad hibrida mencionada con anterioridad y

finalmente se anexa la funcion temporal del algoritmo y su complejidad.

Para llevar a cabo la seleccion de las estructuras de vecindad que conforman
la estructura hibrida, se hizo una buUsqueda exhaustiva de diversas
publicaciones que abordan el problema tratado (Capitulo 2), para, de esta
forma identificar aquellas estructuras que cuentan con menor complejidad

computacional y que han obtenido buenos resultados en su aplicacion.

En primer lugar se desarrollo el algoritmo de Busqueda Local Iterada, para
mejorar la solucidon obtenida, se llevd a cabo la implementacion de una
estructura de vecindad hibrida para la busqueda local. En las secciones
siguientes se explica ampliamente el procedimiento realizado para el

desarrollo de dicha estructura.

3.2 Busqueda local iterada

El procedimiento implementado se basa en una busqueda local iterada, la
cual es una heuristica que aplica iterativamente un procedimiento de
Blsqueda Local que genera una sucesion de soluciones que se aproxima a
un resultado mucho mejor de los que se esperaria aplicando repetidamente
el mismo método de busqueda local [Micheli M., 2009]. De acuerdo a los
estudios de Hoos y Stitzle, [2005] donde afirman que ILS es una de las
metodologias mas sencilla y eficaz para evitar quedar atrapados en Optimos

locales.

El procedimiento de busqueda local iterada requiere de una estructura de

vecindad y de conocer una funcién objetivo que se requiera maximizar o
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minimizar, empieza con una solucion cualquiera factible s y el conjunto de
soluciones en N(s), del cual se elige una solucion factible s’ a través de un
movimiento o, el tipo de movimiento a realizar para seleccionar un vecino
define la estructura de la vecindad que mejore la funcidon objetivo (minimizar
el tiempo de ejecucion de la ultima operacién) por medio de un proceso
estocastico es decir f(s’) < f(s), si esto se cumple se reemplaza la solucién s
por la solucion s’ que la mejore, esto se repite hasta alcanzar el criterio de
paro de la busqueda local (CP_BL) y sigue iterando la busqueda local hasta
que la solucién no siga mejorando, se evalla por medio de un procedimiento
(f(s’) < f(MS_BLI)), si esto se cumple se reemplaza la soluciéon s por la
solucion MS_BLI, esto se repite hasta alcanzar el criterio de paro CP_BLI.
Los valores de CP_BL y CP_BLI, se obtienen mediante la sintonizacion del
algoritmo que se muestra en la seccion 3.5. En la figura 3.1, se muestra el
algoritmo general de busqueda local iterada.

MS_BLI< M; / donde M tiene un valor muy grande
Hacer // busqueda local iterada
Genera solucién inicial s
Hacer // busqueda local
s’ € solucion movimiento &
si (f(s’) <f(s)) entonces
s’ € mejor solucion encontrada
s €5’
fin-si
Mientras CP_BL
si (f(s) < f(MS_BLI)) entonces
MS _BLI € s
fin-si
Mientras CP_BLI

Figura 3. 1 Algoritmo general de Blisqueda Local Iterada
Para mejorar la calidad de las soluciones encontradas, diversos autores han
recurrido al uso de estructuras de vecindad aplicadas a busqueda local [Guo
et al., 2007; GOmez et al., 2007; Zhou et al., 2007;]; Pei y Shih, 2007; Chun,
2008; Mateo, 2009].

24



CAPITULO Il @ ALGORITMO BUSQUEDA LOCAL ITERADA

3.3 Estructura de vecindad hibrida

Todo problema de optimizacion tiene un conjunto, ya sea finito o infinito de
soluciones posibles, por lo que se requiere la utilizacion de técnicas que
permiten la mejor explotacion del espacio de soluciones, y por ende obtener
soluciones de buena calidad. Este tipo de técnicas aplicadas a busqueda

local son mejor conocidas como estructuras de vecindad.

El funcionamiento de las estructuras de vecindad es iterativo, debido a que
permiten la mejor explotacion del espacio de soluciones, de modo que define
asi como la forma de acceder a soluciones vecinas de una solucion s
mediante una operacion denominada movimiento, donde el tipo de
movimiento aplicado define la estructura de vecindad y tamafio de una

vecindad [Martinez-Oropeza, 2010].

Las estructuras de vecindad son técnicas utilizadas con el propoésito de
mejorar una solucion, para lo cual es necesario moverse paso a paso desde
una solucién inicial hasta una solucidon vecina que proporcione el valor
minimo o maximo de la funcién objetivo segun sea el caso [Cruz-Chavez y
Rivera-Lépez, 2007]. Estas técnicas son utilizadas en problemas de
optimizacién las cuales permiten la mejor explotacion del espacio de
soluciones mediante su implementacién dentro del algoritmo de busqueda

local.

Una vecindad se define como un conjunto de todas aquellas soluciones que
pueden ser alcanzables a partir de una solucion inicial s, por medio de un
movimiento o que puede ser una perturbacion, insercion o eliminacion entre
elementos que conforman la solucion s para realizar la explotacion del
espacio de soluciones [Papadimitriou y Steiglitz, 1998]. El tipo de movimiento
define el tipo de estructura y tamafio de la vecindad [Martinez, 2006].

De acuerdo a esto, una estructura de vecindad se define como una funcion

N(s) presentada en la ecuacion: N (S) = {S'e S: SL)S'}
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Una funcion de vecindad N(s) especifica para cada solucion s € S es un
conjunto N(s) € S, el cual es llamado vecindario de S, esto indica que cada
solucién s’ es un vecino de s si s’e N(s). S representa el conjunto total de

soluciones posibles de una instancia del problema [Martinez et al., 2011].

El punto fundamental para explotar el espacio de soluciones, consiste en
empezar desde un punto factible s, del conjunto de soluciones en N(s) se
elige mediante un movimiento una solucion vecina s’ que mejore f(s’) (mejor
valor de la funcién objetivo encontrado hasta el momento), esto es f(s’) < f(s),
con esto, se hace un reemplazo de la solucién s y se posiciona s’ en este
nuevo punto tal y como se puede observar en la figura 3.2, de modo que la
estructura de vecindad es la funcién de vecindad o tipo de movimiento que
aplicado a busqueda local, permite mejorar la explotacion del espacio de
soluciones [Gu y Huang, 1994; Stattenberger et al., 2007].

Figura 3. 2 Representacién del espacio de soluciones con una vecindad N(s) ={s’} [Gu y
Huang, 1994].

Un aspecto critico del disefio de algunos algoritmos de optimizaciéon es la
eleccion de una estructura de vecindad adecuada, es decir, elegir aquella
estructura de vecindad que permita la mejor explotacion del espacio de
soluciones de acuerdo al algoritmo utilizado al problema tratado.
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Para determinar el funcionamiento de una estructura de vecindad, se debe
definir el criterio de seleccidon de un vecino, es decir, el movimiento que se
llevard a cabo para alcanzar una solucion s’ desde una solucién s, de modo
que si el criterio de seleccion se cumple, se lleva a cabo el movimiento, el
proceso se repite hasta que la solucién encontrada no pueda ser mejorada,
por lo que se dice que se ha llegado a un optimo local. A continuacion, en la

figura 3.3 se muestra el algoritmo general de una busqueda por vecindad.

Genera solucion inicial s
Hacer
s’ = solucién movimiento 6
si (f(s’) < f(s)) entonces
S’ = mejor solucién encontrada
s=¢8’
fin-si
Mientras solucidn siga mejorando

Figura 3. 3 Algoritmo general de una busqueda por vecindad

Se dice que s es un optimo local si no se encuentra una solucion en N(s) que
la mejore. La idea basica de la estructura de vecindad es que a partir de una
solucion inicial s, se explore y evalué a sus vecinos en N(s), para encontrar
una nueva mejor solucion s’e N(s) [Gu y Huang, 1994 y Stattenberger et al.,
2007].

Para desarrollar una estructura de vecindad hibrida, se realiz6 una revision
en la literatura, para buscar las estructuras de vecindad que contaran con
baja complejidad computacional y que hayan obtenido buenos resultados en
su aplicacion. Las pruebas experimentales se realizaron para el FISSP. Se
tomé este problema debido a la complejidad, la similitud que tiene con los
sistemas de manufactura reales y que no hay trabajos de investigacion que

utilicen una hibridacion de estructuras de vecindad. En las siguientes
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secciones (3.3.1 a la 3.3.5) se mencionan las caracteristicas de cada una de
las estructuras de vecindad, asi como la estructura de vecindad hibrida

propuesta.

3.3.1 Vecindad N1

Laarhoven et al., [1992] describieron la funcién de vecindad conocida en la
literatura como N1. Que se compone de los vecinos que se forman al realizar
una perturbacion en un par de operaciones adyacentes que pertenecen a
una misma maquina. Dado un diagrama de la solucién D tal como se
presenta en el grafo de la figura 3.4, un movimiento es generado invirtiendo
un arco (v, W) en la ruta critica, tal que la operacién v en una maquina K. La
revocacion de (v, W) da lugar siempre a una solucion (a ciclica) factible. Por
otra parte, la revocacion de arcos en la ruta critica son las Unicas
revocaciones del arco que pueden reducir el valor del makespan. N1 tiene la
caracteristica de la conectividad. Por ejemplo, considerar la solucién
representada por el diagrama D en la figura 3.4 que es la ruta mas larga
(fuente, 034, 011, 012, 051, O35, 033, 045, destino), que se muestra de color
mas oscura. La vecindad de D, N1 (D), consiste en las soluciones obtenidas

invirtiendo los arcos siguientes: (034, 011), (012, 031), (021, 03,) Y (033, 013).

Maq1 Maq2 Maq3
0+2=2 2+3=5 5+4=9

Job2

14-3=11 18-4=14

Figura 3. 4 Ruta critica de una solucion factible [Martinez-Rangel, 2008]
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La figura 3.5 presenta el esquema de movimientos de la estructura de
vecindad N1 para una maquina, se aplica a los pares de operaciones
adyacentes obtenidos de la solucion factible de la figura 3.4, en esta
estructura se propone tomar aleatoriamente un par de operaciones que no
tengan tiempo de ocio y pertenezcan a la misma maquina. Teniendo en
cuenta las restricciones del problema, esta estructura no se puede aplicar si
las dos operaciones a intercambiar pertenecen al mismo trabajo, ya que si
esto ocurre, se violaria la restriccion de precedencia. Los intercambios de las

operaciones factibles, estdn marcados con flechas azules.

[ CO—CD)

Bloque — maquina 1

Figura 3. 5 Esquema de movimientos N1 [Laarhoven et al., 1992].

3.3.2 Vecindad N4

La estructura de vecindad conocida como N4, propuesta por DellAmico y
Trubian [1993], implica mover una operacién interna (toda operaciéon que no
es la primera ni la uUltima de un bloque) al principio o al final del mismo

bloque.

(OO )

Bloque — maquina 2

Figura 3. 6 Esquema de movimientos N4 [Del’Amico y Trubian, 1993].

La figura 3.6 muestra los intercambios posibles de la estructura N4, esta
basada en el fundamento de bloques, que es, el conjunto de operaciones
consecutivas que se ejecutan en la misma maquina y que pertenezcan a la
ruta critica. La estructura de vecindad N4 solo se puede aplicar si, el bloque

estd compuesto por mas de 2 operaciones, para poder asi, seleccionar una
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operacion como interna. De igual manera se debe tomar en cuenta la
restriccién de precedencia, la cual, se verifica que las operaciones que estén
entre la primera o la ultima operacion (dependiendo si el intercambio es hacia
delante o hacia atras) y la operacion interna del bloque que se va a
intercambiar no pertenezcan al mismo trabajo, de lo contrario no se puede

realizar dicho movimiento.

3.3.3 Vecindad N5

Nowicki y Smutniki [1993] propusieron el uso de blogues como
agrupamientos para operaciones que se efectien en la misma maquina, ahi
los movimientos son como sigue; en el primer bloqgue de operaciones,
intercambia el Udltimo para de operaciones, en el segundo bloque, se
intercambia el primer par de operaciones del bloque.

(ORO=OINO=R0)

Bloque — maquina 2 Bloque — maquina 1

Figura 3. 7 Esquema de movimientos N5 [Nowicki y Smutniki, 1996]

En la figura 3.7 se muestra los intercambios posibles de la estructura de
vecindad N5, se lanza un nimero aleatorio para seleccionar cada uno de los
blogues en los que se aplicara la estructura de vecindad, en la figura 3.7, el
primer blogque seleccionado es el de la maquina 2 y el otro bloque

corresponde a la maquina 1.

3.3.4 Vecindad N6

La idea de Balas y Vazacopoulos [1998] fue proponer un método de
busqueda local guiada, la cual se basa en la inversion de mas de un arco
disyuntivo a la vez. Esto conduce a un vecindario considerablemente mayor
gue las estructuras anteriores. Por otra parte, los vecinos se definen
mediante el intercambio de un conjunto de arcos de diferentes tamafos, por

lo tanto, la busqueda es de profundidad variable y apoya la diversificacion de
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bldsqueda en el espacio de soluciones. La estructura de vecindad N6 (figura
3.8) es una extension de todas las estructuras de vecindad mencionadas en

los puntos 3.3.1 al 3.3.4 del presente capitulo.

Bloque — maquina 2

Figura 3. 8 Esquema de movimientos N6 [Balas y Vazacopoulos, 1998].

Al igual que en la estructura de vecindad N4, se debe considerar las
restricciones de precedencia, ya que algunos movimientos de la estructura
de vecindad N6 puede llevar a una solucion infactible, por tal motivo, si el
conjunto de operaciones que estan entre la primera o Ultima operacion
(dependiendo si el intercambio es hacia atras o hacia delante) y la operacion
interna a extraer para intercambiar, el movimiento no se puede llevar a cabo,

en este caso se selecciona otra operacion al azar para ser intercambiada.

3.3.5 Vecindad hibrida

Uno de los aspectos fundamentales del presente trabajo es definir la
estructura de vecindad que sea eficiente y eficaz. Las estructuras de
vecindad pueden generar diferentes soluciones vecinas, con el fin de
encontrar mejores soluciones, haciendo la explotacién del espacio de
soluciones eficiente. En este trabajo, se implementaron cuatro estructuras de
vecindad basadas en el método de la ruta critica. Este método, menciona
gue el makespan no puede ser reducido manteniendo la ruta critica actual,
por lo tanto, con el objetivo de obtener una mejor solucion, se deben
identificar las rutas criticas existentes y romper cada una de ellas. Moviendo
diferentes operaciones criticas dentro de la ruta critica se puede llegar a
diferentes vecindarios [Zhang et al., 2009], la descripcion detallada de la

estructura de vecindad hibrida se muestra en la figura 3.9.
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Genera solucién inicial s

7

s’ = solucién movimiento &

v

N1 N4 & Vecindad N5 NG

(CO—()) | ()=o)

Bloque — maquina 1 Blogue — maquina 2 | Blogue —maquina 1

v

Y I’-‘\\
IO 05020=0
~—— S’
Blogue —maquina 2 Bloque — maquina 2 l

W b 4

>

Figura 3. 9 Estructura Hibrida de vecindad

3.4 Algoritmo secuencial para FISSP
Para proponer una solucién al FJSSP, se desarroll6 un algoritmo de
Busqueda Local Iterada secuencial, en el cual fue aplicada una estructura de

vecindad hibrida, misma que se explica en la seccion 3.3.5.

Tomando en cuenta el diagrama mostrado en la figura 3.9, se tiene el tipo de
estructura de vecindad a aplicar en cada iteracion durante la ejecucion de la
busqueda local que se selecciona de manera aleatoria, es decir, se genera
un numero aleatorio entre 1 y 4, y dependiendo al nimero se selecciona la
estructura de vecindad. A continuacion se explican los modulos involucrados
en el algoritmo propuesto para resolver el FJSSP, donde los primeros
modulos corresponden a la inicializacion de la Busqueda Local Iterada (figura
3.10).
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| Leer datos de entrada |
T

| Generar solucion inicial s |

msini < evaluar s

Identificar bloques

opc=3 opc=4

[sens |
[

[s€ns |
J

v
| msAtual € evaluar s’ |
sI no
¥
msini € msAct Deshacer intercambio
Identificar bloques

CP_BL
if No cumple

No R
msIni < msGlobal

Si

| Ignora msini | msGlobal < msini

v
CP_BLI

No cumple

Figura 3. 10 Algoritmo BLI propuesto para el FISSP

Si cumple

Si

Mdédulos del algoritmo propuesto implementando una estructura de vecindad
hibrida aplicada a busqueda local:

Modulo Genera solucién inicial s
Este mddulo esta conformado por dos principales funciones:

e Asigna Maquina: Se encarga de mantener un equilibrio de la carga de
operaciones en las maquinas, asignando a cada operacion una
maquina de un conjunto de maquinas candidatas (Ruteo).

e Scheduling: Planifica la secuencia de la asignacion de las operaciones
en todas las maquinas, para obtener una planificacion factible o
schedule (Planificacion).
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Médulo Evaluar s

La funcién evaluar s, corresponde al método seleccionado para conocer el
valor del makespan, dado un schedule. El método de la ruta critica, conocido
como CPM (por sus siglas en inglés) [Hillier y Lieberman, 2005], se
implement6é de manera modular con el objetivo de poder aplicar una parte del
método para evaluar una nueva solucion generada por la aplicacion de una

perturbacion, estos es, mediante la aplicacion de una estructura de vecindad.

El método de la ruta critica se utiliza en el campo de la investigacién de
operaciones para la planeacion y el control de proyectos. En este caso se
usara para identificar la ruta critica y las operaciones que la conforman, de tal
manera que, se pueda identificar los bloques criticos de operaciones en los
cuales se aplicaran las estructuras de vecindad, cabe mencionar que un
blogue critico es un conjunto de operaciones que se ejecutan en la misma
maquina.

El algoritmo de CPM, inicialmente obtiene datos de un digrafo, cada arco del
digrafo representa la actividad llevada a cabo por la operacion que la
precede. Cada una de las actividades se ejecutan en un tiempo t, que es
igual a la duracién del proceso de la operacién que le precede, [Cruz et al.,
2004].

Job2

3-T1=2 14-3=11 18-4=14

Figura 3. 11 Ejemplo del célculo de la ruta critica.
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La Figura 3.11 muestra un ejemplo del Calculo de la ruta critica, el algoritmo
CPM pasa a través de cada nodo del grafo dos veces, una hacia adelante,
de la operacion | hacia la operacion F, y una hacia atras, de la operacion F
hacia la operacion I. En la pasada hacia adelante a través del grafo, a cada
operacion se le asigna un Maximo Tiempo mas proximo (Maximum Earliest
Time), (MET= ET + ty ), donde el tiempo mas proximo ET (Earliest Time) de
la operacion es el tiempo en el cual la operacién empezara, si las actividades

precedentes son llevadas a cabo lo mas rapido posible.

En la pasada hacia atras a través del grafo, a cada operacion se le asigna un
Minimo Tiempo mas lejano (Minimum Latest Time), (MLT = LT — t,), donde
el tiempo mas lejano LT (Latest Time) de la operacion es igual al dltimo
momento en el cual la operacion podria empezar sin demora en la
finalizacion de cualquier otra operacion. Después de calcular el Maximo
Tiempo mas préximo y el Minimo Tiempo mas lejano, se calcula la diferencia
y al resultado se le llama Holgura (Slack). La ruta critica esta conformada por
todas aquellas operaciones las cuales en su holgura tienen un valor de cero
[Cruz et al, 2004].

Este método consiste en recorrer dos veces el schedule (ida y vuelta). La
principal razon de implementar este método, es que al aplicar ida solamente,
se conoce la calidad de la solucién, es decir, el makespan. De esta forma, la
solucién generada es comparada con la solucion anterior, si no mejora, esta
nueva solucién se ignora y se aplica otra perturbacion. En el caso que la
solucion mejoro, esta reemplaza a la solucidon anterior y se aplican la parte
correspondiente al modulo vuelta, que es el que recorre el schedule del nodo
final al inicio, para obtener los valores minimos mas prontos. Con esta
propuesta, se espera reducir los tiempos de ejecucion al no perder tiempo

aplicando CPM en soluciones que no mejoran el schedule actual.

35



CAPITULO Il @ ALGORITMO BUSQUEDA LOCAL ITERADA

Moédulo Identificar bloques

Como se puede observar en el modulo “Evaluar s”, consiste en recorrer dos

veces el schedule solucion (ida y vuelta). La principal razon de implementar

este método, es que al aplicar ida, se puede conocer la calidad de la

solucién, es decir, el makespan. De esta forma, la solucion generada

mediante una perturbacion es comparada con la solucion original, en el caso

que no mejore, esta solucion generada se ignora y el modulo “Identificar

bloques” no se aplica, y se ejecuta otra perturbacion. Pero en el caso que la

solucién encontrada si mejoré la calidad de la solucion, se lleva acabo los

siguientes pasos dentro de este madulo:

e El primer paso a seguir es obtener todas las operaciones que

pertenecen a la ruta critica, es decir, las operaciones que no pueden

ser retardadas y no tienen tiempo de ocio. Tomando en cuenta el

ejemplo de la figura 3.11, las operaciones que no tienen tiempo de

ocio se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3. 1 Operaciones sin tiempo de ocio.

operacion

tiempo inicio

1

0

3

9

2

11

OO (N |01

14

e Segundo paso, de la lista de operaciones que se obtuvo en el primer

paso, se ordenan de menor a mayor en funcion del tiempo de inicio de

cada operacion. Dando preferencia a las operaciones gque se ejecutan

dentro de la misma maquina.

Tabla 3. 2 Operaciones ordenadas por tiempo de inicio.

operacion |tiempo inicio | maquina
1 0 1
7 2 1
5 3 1
6 9 2
8 11 2
9 14 3
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e El tercer paso es identificar de la lista ordenada (segundo paso) las
operaciones que se ejecutan dentro de la misma maquina. Tomando
el ejemplo de la tabla 3.2, los blogues identificados se muestran en la
figura 3.12.

Bloque 1 @ @ @
Bloque 2

Figura 3. 12 Bloques de la ruta critica

Moédulo Deshacer cambio

Después de identificar los bloques que hay en una ruta critica (modulo
identificar bloques), se selecciona de manera aleatoria un bloque y una
estructura de vecindad para realizar una perturbacion. Una vez elegido el
bloque (para este ejemplo, bloque 1 de la figura 3.12) y la estructura a aplicar
(N1 intercambio de un par aleatorio), se genera un nuevo numero aleatorio
para seleccionar la operacion a intercambiar (operaciéon 7). Hecho esto, se
evalla la calidad de la solucién generada con la perturbacion, si resulta
obtener una mayor calidad (minimizando o maximizando segun sea el caso),
la nueva solucién reemplaza a la soluciébn que sirvi6 como base para la
perturbacién. En caso contrario, donde la solucién perturbada no mejore la
calidad de la solucién base, se procede a deshacer el cambio. El proceso de
deshacer cambio implica copiar la configuracion de una maquina
especificamente. La maquina seleccionada es aquella en la que se ejecutan

las operaciones del bloque elegido para la perturbacién (figura 3.13).
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foSoRo.
foRolo

Figura 3. 13 Deshacer perturbacion

Para el caso de la figura 3.13 (a) representa la calendarizacién original de la
maquina 1 sobre la cual se aplica la estructura N1, intercambiando la
operacion 7 por la 5, quedando como el inciso (b). Después de evaluar la
nueva calendarizacion se tiene que no mejoro la calidad de la solucion, es
decir no disminuyo el makespan y se procede a deshacer el cambio como se

ve en (c) de la figura 3.13.

3.5 Estrategia de sintonizacion
Para llevar a cabo una adecuada sintonizacion de los parametros de control

de nuestro algoritmo, es necesario llevar a cabo un analisis de sensibilidad.

El analisis de sensibilidad es una evaluacion del comportamiento de las
variables criticas de un problema (parametros de control), con la finalidad de
establecer un rango numérico, dentro del cual la solucién obtenida por el

algoritmo sigue siendo buena, ademas que permite conocer que tan sensible
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es el algoritmo a cambios en los valores de ciertas variables propias del
problema.

El andlisis de sensibilidad tiene su origen en la programacion lineal (PL)
debido a que facilita la toma de decisiones. Los cambios llevados a cabo
durante dicha evaluacion pueden ser en el entorno general del problema, en

la empresa o bien en los datos caracteristicos del problema.

El objetivo primordial del andlisis de sensibilidad, es encontrar la adecuada
sintonizacion de los pardmetros de control del algoritmo, de modo que este
tenga una mejora en cuanto la eficiencia y eficacia. Los valores mas
estudiados en este analisis de forma general, son los coeficientes de la

funcién objetivo y los términos independientes de las restricciones.

Por lo tanto, un objetivo fundamental en el andlisis de sensibilidad es
identificar los pardmetros sensibles (es decir, los parametros cuyos valores
no pueden cambiar sin que cambie la solucion optima) [Hillier y Lieberman,
2010].

A continuacién se explica una metodologia de sintonizacién propuesta por
Martinez-Oropeza [2010] para encontrar la adecuada proporcion en los
valores correspondientes a los parametros de control, tomando en cuenta

tanto el problema como el método de solucion implementado.
1. Seleccion de los parametros de control

Para determinar los parametros de control del algoritmo, es necesario llevar a
cabo una revision de publicaciones que se relacionen con el algoritmo
implementado, de esta manera es posible analizar los parametros tomados

en cuenta en investigaciones anteriores.

Otra forma de identificar los pardmetros de control, es realizar un analisis

tanto del problema como del algoritmo, a manera de identificar los
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parametros criticos que influyen de cierta manera en la calidad de las

soluciones.
2. Establecer rangos de evaluacion

Una vez que los parametros de control se han identificado, es necesario
establecer los rangos que van a ser utilizados para realizar el analisis de
sensibilidad a cada uno de los parametros, para lo que es necesario llevar a
cabo una revision en la literatura, a manera de identificar y analizar los
valores utilizados por diferentes autores para el algoritmo propuesto, de ésta
manera es mas sencillo especificar un rango de accion para cada uno de los

paradmetros.

Cabe mencionar que es de vital importancia llevar a cabo una adecuada
sintonizacion debido a que éste permite identificar la proporcion adecuada
entre los pardmetros de control, dentro de la cual, el algoritmo obtiene

buenas soluciones.
3. Pruebas a rangos de evaluacion

Para llevar a cabo el andlisis de sensibilidad a los parametros de control
mencionados anteriormente, se toman en cuenta los rangos establecidos,
calculando series de muestras (la cantidad de muestras varia de acuerdo al
tamafio del rango) que permitan evaluar el comportamiento del algoritmo

cuando los parametros de control toman valores distintos.

Una vez que se tiene el conjunto de muestras, se procede a realizar las
pruebas experimentales, para lo cual se recomienda realizar conjuntos
minimos de 30 pruebas para cada una de las muestras. Para llevar a cabo
una adecuada sintonizacién de los parametros de control, es necesario
realizar un barrido de los valores correspondientes a una de las variables,
manteniendo fijos los demas, hasta identificar el valor que mejore la calidad

de las soluciones. Una vez obtenido el mejor valor para esta variable, se fija
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dicho valor y se comienza con la variacion de otro parametro, llevando a
cabo el mismo proceso hasta obtener el conjunto de valores que permitan al

algoritmo mejorar la eficiencia y eficacia.

Una vez obtenido los mejores valores para cada parametro, realizamos
muestras para un rango mas pequefio, tomando como punto medio, el valor
fijado, de modo que se vuelva a realizar el proceso de sintonizacion hasta

fijar nuevamente los valores.
4. Sintonizacion de parametros

Los valores obtenidos para cada uno de los parametros de control al término
de la evaluaciéon de todas y cada una de las muestras, son considerados

como los valores de sintonizacion.

La sintonizacion de parametros se lleva a cabo con la finalidad de identificar
aguellos valores correspondientes a las variables de control, que influyen de
manera positiva en la calidad de la solucion, lo que permite obtener una

mejora en el desempeiio del algoritmo.

3.6 Complejidad del algoritmo busqueda local iterada

Una vez definidos los pardmetros de control que hacen que el algoritmo
funcione correctamente, es necesario realizar un estudio que permita
conocer su comportamiento y asi poder medir su rendimiento, centrandose

principalmente en su simplicidad y el uso eficiente de los recursos.

La complejidad computacional de un algoritmo se puede clasificar de

acuerdo a la dificultad de resolverlo en funcion de los siguientes parametros:

Espacio: cantidad de memoria requerida para el almacenamiento de los

datos durante la ejecucion del algoritmo.

Tiempo: duracién de la ejecucion del algoritmo.
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Ambos parametros representan el costo requerido por el algoritmo segun el
tipo de problema que se esté tratando, para encontrar una solucion.

El tiempo de ejecucidn de un algoritmo o complejidad temporal T(n), donde n
es el tamafno de la entrada, esta en funcion de los parametros: Datos de
entrada, velocidad del procesador y complejidad del algoritmo. La
complejidad temporal representa el nimero de instrucciones simples
(asignaciones, comparaciones, operaciones aritméticas, etcétera) que seran
ejecutadas por el algoritmo. Por lo regular se considera la complejidad del
algoritmo en el peor de los casos, aunque también es importante conocer la

complejidad en el mejor y el caso promedio.

Para clasificar si un algoritmo es considerado como bueno o malo nos

basamos en las siguientes convenciones:

1. Todos los algoritmos, desde constantes hasta polinomiales, son
polinomiales y son clasificados cémo buenos algoritmos.
2. Todos los algoritmos exponenciales y factoriales, son exponenciales y

son clasificados cémo malos algoritmos.

La complejidad del algoritmo Busqueda Local Iterada se calcula en una
primera etapa, un analisis de las instrucciones requeridas por el algoritmo
para encontrar una solucion al problema tratado, de esta forma obtenemos la

funcién de complejidad temporal del algoritmo.
T(n) = mn3®+ 4mn? + 7n + 39

Para el caso de la Busqueda Local Iterada, n representa el nimero de
trabajos a calendarizar y m la cantidad de maquinas donde se ejecutaran los
trabajos. Por lo tanto la complejidad para el algoritmo de Busqueda Local
Iterada con una estructura sencilla para el peor de los casos tiene una

complejidad de: 0(mn?).
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CAPITULO IV. RESULTADOS
EXPERIMENTALES

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en las pruebas

experimentales realizadas al algoritmo de busqueda local iterada, donde se
implementa la estructura de vecindad hibrida a busqueda local. Estos
resultados son comparados con los obtenidos por tres diferentes autores que
abordan el mismo problema y con las mismas instancias de pruebas.
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4.1 Descripcion del equipo utilizado
Para llevar a cabo las pruebas experimentales correspondientes al algoritmo
de Busqueda Local Iterada, se utilizd un equipo tipo laptop con las siguientes

caracteristicas (Tabla 4.1).

Tabla 4. 1 Equipo de cédmputo utilizado

Descripcion del equipo utilizado
Procesador Memoria S.0.
Pentium a 2.0 GHz 2GB Windows 7

Para probar el funcionamiento del algoritmo, se us6 un conjunto de
benchmarks para FIJSSP de tamafo pequefio, mediano y grande propuestas
por Brandimarte [1993], las caracteristicas de las instancias de prueba, se

muestran en la tabla 4.2 ordenadas por la cantidad de operaciones.

Tabla 4. 2 Caracteristicas de los benchmarks utilizados

Instancia | Trab/Maq/Op
MKO01 10/6/55
MKO02 10/6/58
MKO07 20/5/100
MKO03 15/8/150

4.2 Andlisis de factibilidad de estructuras N4 y N6

Las estructuras de vecindad son técnicas utilizadas con el proposito de
mejorar una solucion, para la cual es necesario moverse paso a paso desde
una solucién inicial hacia una solucion vecina que proporcione el valor
minimo de la funcién objetivo, segun sea el caso. El tipo de movimiento
define el tipo de estructura y tamafio de la vecindad [Martinez et al., 2011].
Es sabido que si un par de operaciones que pertenecen a la ruta critica de
una solucién son intercambiadas, el resultado es una solucion factible [Cruz-
Chavez et al., 2009].

La rapida convergencia de la biusqueda local es relativamente lenta por que
el tamafo de la vecindad es grande cuando se resuelven problemas grandes

de FJSSP. Un enfoque prometedor para mejorar la velocidad de
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convergencia es usar el concepto de la ruta critica en la fase de planificacion
de operaciones. La ruta critica es el camino mas largo. Puede haber varias
rutas criticas en un grafo disyuntivo y el tamafio para cada ruta critica tiene
exactamente el mismo makespan. Una operacion de la ruta critica es llamada
operacion critica. Una operacion critica no puede ser retrasada sin
incrementar el makespan de la planificacion. Es posible descomponer la ruta
critica en un numero de bloques. Un bloque es una secuencia maxima de
operaciones adyacentes criticas procesadas en la misma maquina. La
primera y la Ultima operacion de este bloque son llamadas cabeza y cola de
blogue, respectivamente. Las otras operaciones son llamadas operaciones
internas [Mastrolli, 1998].

En esta seccion se presentan dos estructuras de vecindad (N4 y N6) que son
aplicadas en métodos de busqueda local para el FJSP. Moviendo una
operacion se produce un vecino de la solucion actual S. Con el objetivo de
minimizar el makespan, el conjunto de operaciones candidatas a ser movidas
deben pertenecer a la ruta critica y estas operaciones no deben ser la

cabeza ni la cola del bloque.

En primer lugar, se crea una solucion factible como se puede ver en la figura
4.1 y se calcula la ruta critica, que es la ruta mas larga (fuente, 04,05, Os,
O¢, Og, 0, destino), se muestra de color mas oscura. Los bloques de
operaciones criticas que se forman a partir de la solucidén presentada son los
siguientes: Bloque 1->(04,0,,05) Bloque 2-> (04 0g). Los intercambios
posibles para las estructuras N4 y N6 se describen en las secciones 3.3.2 y
3.3.4 respectivamente. Para usar estas estructuras de vecindad se deben

considerar las siguientes propiedades:

o EIl bloque debe contener al menos tres operaciones. Por ejemplo:
bloque 2.

e Verificar que no se viole la restriccion de precedencia.
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Job2

14+4=18

Figura 4. 1 Solucién factible de 3 trabajos y 3 maquinas
Para conocer el nimero de movimientos factibles dada una solucion, se
contabiliza los movimientos que no violen las restricciones (capacidad de
recursos y precedencia), los movimientos no permitidos y el total de

movimientos, como se muestra en la figura 4.2 y 4.3.

1
Factible | Infactible Total
[ ] 1 0 1

Blogue — maquina 2

Figura 4. 2 Movimiento N4 factible hacia atras

Para contabilizar un movimiento como permitido, se evalla que no se rompa
la restriccién de precedencia (hacia atrds) como se muestra en la figura 4.2,
si no se rompe, se incrementa el contador de movimientos factibles (factible)
y el contador de total de movimientos (total). Después, se valora con la
misma operacion pero al lado contrario (hacia delante) como se puede ver en

la figura 4.3.
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1
Factible | Infactible | Total
[ ] 2 0 2

Blogue — maquina 2

Figura 4. 3 Movimiento N4 factible hacia adelante

Se cuentan cada uno de los movimientos permitidos de cada operacion
dentro de un mismo bloque, al terminar el blogue, se evalia la primera
operacion interna del blogue siguiente y de igual manera hasta la ultima
operacion interna. Una vez terminados de evaluar los blogues que se
encuentren de una solucion, se genera una nueva solucion, se calcula la ruta
critica e identifican los bloques para empezar a contabilizar los movimientos

permitidos de las operaciones internas.

Para el procedimiento anterior, se realizaron un conjunto de 30 pruebas. Las
cuales consistieron en generar 100 soluciones aleatorias y contar los
movimientos factibles de cada una de las estructuras de vecindad aplicadas
a cada una de las instancias de prueba (MK01, MK02, MK03 y MKO07). La
tabla 4.3 muestra el total de los movimientos factibles e infactibles, de cada

instancia de prueba aplicando la estructura de vecindad N4.

Tabla 4. 3 Movimientos factibles e infactibles de la estructura de vecindad N4

Estructura de vecindad N4
Instancia Factibles % Infactibles %
MKO1 20891 75 6913 25
MKO02 19358 86 3082 14
MKO03 40014 80 9984 20
MKO07 47559 79 12622 21
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La tabla 4.4 presenta los movimientos permitidos y no permitidos, para las
mismas instancias de pruebas pero aplicando la estructura de vecindad N6.

Tabla 4. 4 Movimientos factibles e infactibles de la estructura de vecindad N6

Estructura de vecindad N6
Instancia Factibles % Infactibles %
MKO01 21024 75 7066 25
MKO02 19834 89 2436 11
MKO03 41562 83 8622 17
MKO07 46733 78 13436 22

En las tablas 4.3 y 4.4 se puede observar que el porcentaje de movimientos
permitidos para las estructuras de vecindad N4 y N6, aplicadas a las
instancias de prueba, es mayor que el porcentaje de movimientos no
permitidos. Teniendo en cuenta esta informacién, las posibilidades de
obtener un movimiento permitido por los movimientos generados al utilizar

estas estructuras de vecindad son: tres de cada cuatro intentos en promedio.

4.3 Andlisis de sensibilidad

Para llevar a cabo el analisis de sensibilidad de los pardmetros de control del
algoritmo de Busqueda Local Iterada aplicado al problema de Calendarizar
Trabajos en Talleres de Manufactura Flexible, se sigui6 la metodologia
propuesta por Martinez-Oropeza [2010], la cual se explica en el capitulo 3. A

continuacion se aplica la metodologia al FISSP.
1. Seleccién de pardmetros de control

De acuerdo al analisis realizado tanto al método aplicado como al problema
tratado, las variables utilizadas para llevar a cabo el andlisis de sensibilidad
del algoritmo Busqueda Local Iterada aplicado al FIJSSP, son los las

siguientes:

e Tamafio de la vecindad (CP_BL), donde m es la cantidad de maquinas
disponibles y n es el nimero de trabajos a realizar.
o N1->m(n-1)
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o N5->m(n-1)
o N4AyN6->2m(n-2)

e Cantidad de repeticiones de la Busqueda Local (CP_BLI)

2. Establecer rangos de evaluacién

Una vez que los parametros de control se han identificado, es necesario
establecer los rangos que van a ser utilizados para realizar el analisis de
sensibilidad a cada una de las variables identificadas en el paso uno de la
metodologia. En el criterio de paro de la Blusqueda Local Iterada (CP_BLI),
se corrid el algoritmo durante aproximadamente una hora, con el objetivo de
conocer el numero de iteraciones donde la solucion dejaba de mejorar,
obteniendo el valor promedio de 30 pruebas, es decir la convergencia del
algoritmo. Para el caso del parametro CP_BL, en la Tabla 4.5 se muestra el
rango de evaluacion (Limite inferior = 1, Limite superior = 5), que se refiere al
namero de veces que se repite el tamafio de la vecindad en la busqueda

local.

Tabla 4. 5 Rangos utilizados en los parametros de control para el analisis de sensibilidad.

Parametro Limite Limite
de control inferior superior
Convergencia
CP_BLI del algoritmo 1 Hora
CP _BL 1 5

3. Pruebas a rangos de evaluacion
Para realizar el andlisis de sensibilidad a los parametros de control
mencionados anteriormente, se realiz0 un conjunto de 30 repeticiones,
utilizando la instancia de prueba mas grande con 15 trabajos y 8 Maquinas
(ver tabla 4.2) del conjunto de instancias de pruebas Brandimarte [1993]
donde:

e Se ejecutd el algoritmo durante una hora y se analizaron los datos

pertinentes para conocer el valor donde el algoritmo convergié y se
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fijo, la prueba méas representativa para cada funcion de vecindad se

muestra en la Figura 4.4.

340
_. 320
£ 300
8 280 N1
£ 260 N4
g 240 N5

220 NG

200

0 500 1000 1500 2000
Numero de iteraciones de BLI

Figura 4. 4 Valores de CP_BLI donde el algoritmo converge para las estructuras de vecindad

e Una vez fijado el valor de la convergencia del algoritmo, se probaron
las repeticiones del tamafio de vecindad (CP_BL), de acuerdo a los

rangos establecidos (de uno a cinco veces el tamarfio de la vecindad).

Tabla 4. 6 Valores de CP_BL

Estructura | Rep. Tan.
de vecindad | Vecindad

N1 2
N4 2
NS5 2
N6 2

En el andlisis realizado a cada una de las variables, se pudo observar que,
mientras el tamafio de la vecindad sea mas grande, la calidad de las
soluciones éptimas locales van a ser mejores, asi como la precisién de la
solucion final encontrada, esto es, ya que aumentando el tamafio de
vecindad existen un mayor numero de combinaciones (soluciones) a las
cuales se puede acceder desde una solucion inicial. Por lo tanto, una
heuristica con vecindario grande va a ser mas efectivo, de otra manera, el

tiempo requerido para realizar una iteracién dentro de un vecindario va a ir
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incrementando en funcion al tamafo de la vecindad. Conforme a esto, se
requiere encontrar un tamafio de vecindad adecuado, que permita generar el

mejor rendimiento posible del algoritmo (Tabla 4.6).

4. Sintonizacion de parametros
Los valores obtenidos para cada uno de los parametros de control
evaluados, al término de las pruebas experimentales con las variables
mostradas en la Tabla 4.5, dan como resultado la sintonizacién de los
parametros de control.

La sintonizacion de los parametros de control se lleva a cabo con la finalidad
de identificar aquellos valores correspondientes a las variables de control,
que influyen de manera positiva en la calidad de la solucién, lo que permite

tener una mejora en el desempefio del algoritmo.

Con base en el andlisis de sensibilidad realizado, se obtuvieron los
siguientes valores de sintonizacion Tabla 4.7.

Tabla 4. 7 Valores sintonizados correspondientes a los pardmetros de control evaluados
durante el andlisis de sensibilidad

Estructura de | Rep. Tan.
vecindad Vecindad CP_BLI

N1 2 498
N4 2 550
N5 2 502
N6 2 580

4.4 Resultados experimentales

Para conocer el comportamiento de un algoritmo, es necesario recurrir al
calculo de parametros estadisticos como son la media, desviacion estandar y
error relativo. La media permite obtener el promedio de las soluciones
encontradas para cada instancia. La desviacion estandar permite conocer
gue tan dispersas estan las soluciones con respecto a la media aritmética. El

error relativo permite conocer el porcentaje de error de la mejor solucion
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encontrada con respecto a una cota establecida, que para este caso es la
solucion optima correspondiente a cada instancia. De acuerdo a los
resultados obtenidos por dichos parametros, se puede determinar si un
algoritmo es bueno o no para cierto problema. Para el calculo del error

relativo se utilizé la ecuacion:

valorSolucion — 6ptimo o
R = —— * 100 V 6ptimo > 0;
optimo

Para realizar las pruebas experimentales, se ejecutaron 30 veces cada uno
de los problemas de prueba antes mencionados, tomando como criterio de
paro el nimero de iteraciones y el tamafio de la vecindad, de acuerdo al
analisis de sintonizacion hecho (ver tabla 4.7). Primero, se ejecutaron cada
una de las estructuras de vecindad implementas, incluyendo la estructura de
vecindad hibrida, con el objetivo de conocer el rendimiento de cada una de
ellas por separado. Los resultados se presentan en la seccién 4.5.

4.5 Andlisis de eficacia y eficiencia del algoritmo

El analisis de eficacia y eficiencia se realiza para evaluar tanto la calidad de

las soluciones obtenidas por un algoritmo, como los recursos y tiempo

necesarios para su ejecucion. En cuanto a la eficacia, se realizaron dos
comparaciones del algoritmo propuesto:

o Evaluando las estructuras de vecindad simples y la estructura de
vecindad hibrida (seccion 4.5.1).

o Con algoritmos de la literatura como Recocido simulado [Martinez-
Rangel, 2008], Algoritmo Genético [Zhang et al., 2008] y Busqueda
Tabu [Jun-Bing et al., 2010] (seccién 4.6).

Por otro lado, para conocer la eficiencia del algoritmo se compararon los

resultados obtenidos por cada una de las estructuras de vecindad bajo las

mismas condiciones en la misma maquina, esto porque no se cuenta con los
ejecutables de los algoritmos reportados en la literatura, lo cual hace

imposible hacer una comparacion con los mismos (seccion 4.5.2).
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4.5.1 Andlisis de eficacia

Se llevd a cabo el analisis de eficacia de las estructuras de vecindad,
comparando los resultados obtenidos por cada una de ellas contra la
estructura de vecindad hibrida, con el fin de conocer si la propuesta de
hibridacién obtiene resultados eficaces. En primer instancia se compararon la
calidad de las soluciones, asi como, el error relativo y la desviacion estandar
para conocer el error de la mejor solucidon encontrada con respecto a una
cota establecida y que tan dispersas estan las soluciones del Optimo

respectivamente.

Tabla 4. 8 Resultados de las estructuras de vecindad N1 y N4.

N1 N4
Benchmarking | opt0 | mejor | media | peor | ER | DS | mejor | media | peor | ER | DS
MKO1 40 | 46 | 508 | 56 500 | 46 | 55.6 | 63 8.52
MKO02 26 | 29 | 44.4 | 304 3567 | 29 | 377 | 43 7.07
MKO3 204 | 226 | 245.8 | 264 19.01 | 249 | 2933 | 322 36.78
MKO7 140 | 150 | 167.8 | 181 15.56 | 157 | 181.1 | 196 19.68
Tabla 4. 9 Resultados de las estructuras de vecindad N5 y N6.
N5 N6
Benchmarking | 0pt6 | mejor | media | peor | ER | DS | mejor | media | peor | ER | Ds
MKO01 40 | 47 | 531 | 58 551 | 50 | 56.7 | 63 6.50
MK02 26 | 30 | 350 | 41 551 | 34 | 46.0 | 51 8.74
MKO3 204 | 268 | 329.1 | 381 56.56 | 275 | 312.7 | 338 31.70
MK07 140 | 186 | 213.2 | 231 22.66| 183 | 199.8 | 214 15.52

De acuerdo a esto, se tiene que mejor representa la mejor solucién
encontrada de acuerdo al total de ejecuciones realizadas para cada
instancia, media es el promedio de todas las operaciones, peor es la
solucion mas lejana al 6ptimo encontrado, opto representa el mejor resultado
reportado en la literatura para cada una de las instancias, ER representa el

error relativo de la mejor solucién encontrada con respecto al 6ptimo y DS
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muestra que tan dispersas estdn las soluciones respecto al Optimo

(desviacion estandar o).

Como se puede observar en los resultados obtenidos en las Tablas 4.8y 4.9,
al calcular el error relativo del mejor resultado obtenido para cada una de las
instancias, por el algoritmo de Busqueda Local Iterada con cada una de las
estructuras de vecindad, se obtiene que la estructura de vecindad que menor
porcentaje de error tiene, es la funcion de vecindad N1 en todas las
instancias de pruebas tratadas. En base a este resultado, se decidié
comparar los resultados obtenidos por la estructura N1 con la
implementacion de la estructura de vecindad hibrida aplicada a Busqueda
Local, tomando como parametro de control el mayor nimero de repeticiones
y del tamafio de vecindad mas grande. Los cuales son: 580y (m * (n - 1) * 2)
respectivamente. Los resultados se presentan a continuacion en la Tabla
4.10.

Tabla 4. 10 Resultados de la mejor estructura contra la estructura hibrida de vecindad

Hibrida N1
Benchmarking | opt6 | mejor | media | peor |ER| DS | mejor | media | peor | ER | DS
MKO1 40 | 41 | 466 | 51 501 | 46 | 50.8 | 56 5.00
MK02 26 | 28 | 323 | 42 747 | 29 | 444 | 304 35.67
MKO03 204 | 212 | 236.4 | 249 18.81 | 226 | 245.8 | 264 19.01
MKO07 140 | 147 | 2532 | 172 51.95| 150 | 167.8 | 181 15.56

De acuerdo a los resultados mostrados en la tabla 4.10, se puede observar
que, la estructura de vecindad hibrida propuesta en este trabajo de
investigacion, la cual es una combinacion de las cuatro estructuras de
vecindad mostradas en las secciones anteriores, aplicadas a busqueda local
tiene un menor porcentaje de error relativo en todas las instancias de
pruebas. Se puede observar claramente los resultados de la tabla 4.10 en la
figura 4.4, que muestra la calidad de las soluciones que cada una de las

estructuras obtiene al ser aplicadas a una instancia de prueba.
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Figura 4. 5 Resultados obtenidos de las estructuras de vecindad

En la figura 4.5 se observa que la estructura simple que mejores resultados
tiene es la N1, siendo superada en casi todos los casos por la estructura
hibrida que combina las cuatros estructuras simples estudiadas. Ya que
comparada con la columna en color negro que corresponde al Optimo
reportado en la literatura, la estructura de vecindad hibrida obtiene resultados

cercanos a dicha columna.

A continuacién (tabla 4.11), se muestran los resultados de los errores
relativos de las estructuras de vecindad, esto con el objetivo de conocer el
porcentaje de error de la mejor solucion encontrada con respecto a una cota

establecida.

Tabla 4. 11 Error relativo obtenido de la ejecucidn del algoritmo Busqueda Local lterada

Benchmarking N1 N4 N5 N6 Hibrida
MKO1 15.0 15.0 17.5 25.0 2.5
MK02 11.5 11.5 15.4 30.8 7.7
MKO03 10.8 22.1 314 34.8 3.9
MKO7 7.1 12.1 32.9 30.7 5.0

Como se puede observar, los resultados obtenidos por cada una de las
estructuras de vecindad tienen un error relativo alto con respecto a los
obtenidos con la implementacién de una estructura de vecindad hibrida, es

decir, la estructura de vecindad hibrida encuentra soluciones mas cercanas a
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los 6ptimos reportados por otros autores. Para observar esta diferencia de
forma mas clara, se muestra la figura 4.6 comparando las estructuras de
vecindad contra la estructura hibrida propuesta, los datos graficados

corresponden a los errores relativos de cada uno de estas estructuras de

vecindad.
40.0
35.0 —
o 30.0 ] T 1
£ 250 - BN
@ 20.0 —— @N4
S 150 - —  @mNs
5.0 -
0.0 - I B Hibrida
MKO1 MKO02 MKO03 MKO7
Benchmark

Figura 4. 6 Grafica comparativa del erro relativo de las estructuras de vecindad e hibrida.

De acuerdo a la figura 4.6, es posible observar claramente en base al error
relativo, que las mejores soluciones al FISSP utilizando Busqueda Local
Iterada, se obtuvieron al ejecutar la estructura hibrida de vecindad, ya que
tiene un menor error relativo, quedando en segundo lugar la estructura de
vecindad N1. Por lo que se comprueba que la aplicacién de la estructura de

vecindad hibrida hace eficaz al algoritmo de BLI.

4.5.2 Andlisis de eficiencia

Ademas de la calidad de las soluciones, otro factor a evaluar es el tiempo
requerido para un algoritmo obtenga una solucion al problema tratado.

El primer estudio del comportamiento del BLI se realiz6 sobre el
benchmarking mkO01 ampliamente utilizado por todo tipo de algoritmos de
calendarizacion y relacionado con muchas publicaciones cientificas, se trata

de una instancia de diez trabajos y seis maquinas.
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Figura 4. 7 Andlisis de eficiencia benchmarking mk01

En la figura 4.7 se puede observar que la estructura de vecindad N1obtiene
mejores soluciones mas rapido, es decir, mas eficiente, aunque al final de la
ejecucion de las estructuras de vecindad, la estructura hibrida obtiene la

mejor calidad de las soluciones.
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Figura 4. 8 Andlisis de eficiencia benchmarking mk02
De acuerdo a la figura 4.8, es posible observar que la estructura mas eficaz
para los benchmarking mk02 es la estructura hibrida propuesta en este
trabajo de investigacion, en cuanto a la eficiencia la estructura de vecindad

N1 es la mejor de todas las estructuras estudiadas.
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Figura 4. 9 Andlisis de eficiencia benchmarking mk03
En la figura 4.9 se puede observar que la estructura de vecindad N1y la

estructura hibrida obtienen soluciones eficientemente, al término de la

ejecucion, la estructura hibrida obtiene la mejor calidad de las soluciones.
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Figura 4. 10 Andlisis de eficiencia benchmarking mk07
Por lo que se puede observar en la figura 4.10, la estructura de vecindad N1

como en todos los benchmarks, es la mas eficiente, quedando en segundo

lugar la estructura hibrida propuesta, siendo asi competitiva en eficiencia.

Por otro lado, al final de las ejecuciones del algoritmo la estructura que mejor
calidad de las soluciones, es decir, la mas eficaz, es la estructura de

vecindad hibrida, quedando en segundo lugar la estructura de vecindad N1.
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Con la finalidad de dar una explicacion al comportamiento de la estructura
hibrida aplicada al algoritmo de busqueda local iterada, la cual obtuvo bueno
resultados comparada con la estructura N1 que en muchos estudio se
menciona que es de las estructuras mas utilizadas, ya que es sencilla de
aplicar y obtiene muy buenos resultados en un tiempo considerablemente
bajo.

De acuerdo a esto, se puede decir que una estructura de vecindad hibrida
funciona adecuadamente al combinar diversas caracteristicas de las
estructuras, ya que implementa propiedades consideradas como sencillas en
el casi de la N1 y N5, asi como propiedades con una complejidad mayor.
Estas caracteristicas le ayudan al algoritmo de busqueda local iterada, a
tener una mayor exploracion del espacio de soluciones y poder acceder

soluciones que con estructuras simples seria inaccesible.

Los resultados del tiempo de ejecucién consumido en promedio por cada una
de las estructuras de vecindad y de la estructura hibrida propuesta se
muestran en la Tabla 4.12.

Tabla 4. 12 Tiempos promedio de ejecucién en segundos requeridos por cada estructura de

vecindad
Benchmark N1 N4 N5 N6 Hibrida
MKO1 3.6 7.8 4.14 9.9 3.53
MK02 3.3 12.5 3.8 11.6 34
MKO03 10.4 17.9 18.2 24 11.2
MKO07 15.6 26.4 26.9 21.6 14.9

En la tabla 4.12 se muestran el tiempo promedio que tarda el algoritmo con
cada estructura de vecindad en encontrar la mejor solucion para una
ejecucion, es decir, si se lanza una ejecucion con una instancia especifica, la
mayoria de las veces tarda este tiempo en encontrar una solucion expresado
en segundos. Se puede observar que la estructura de vecindad hibrida es la
competitiva con respecto a la mas eficiente para los cuatro tipos de instancia

(estructura de vecindad: N1). Para ver mejor el desempefio en cuanto a
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eficiencia de las estructuras de vecindad y de la estructura de vecindad
hibrida, a continuacién se muestra la figura 4.11.
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Figura 4. 11 Eficiencia de las estructuras de vecindad vs estructura hibrida

En la figura 4.11 podemos ver claramente que la estructura de vecindad N1
es la mas eficiente, ya que la calidad de la solucibn mejora con mayor
rapidez, esto es, el makespan disminuye en gran medida con que pasa el
tiempo, esto se debe a que los movimientos simples son mas rapidos de
realizar ademas de tener la certeza de que no habra ningin movimiento que

genere soluciones infactibles.

4.6 Analisis de resultados

Para comparar la mejora del algoritmo de busqueda local iterada utilizando
una estructura de vecindad hibrida, como es la aportacion de la tesis, se
realizaron pruebas experimentales al algoritmo con cada una de las
estructuras de vecindad implementadas, asi como también, la estructura de
vecindad hibrida propuesta tal y como se muestra en la literatura, es decir,
para cada una de las instancias de prueba se ejecutd 30 veces el algoritmo

bajo los parametros de sintonizacion obtenidos. Cabe mencionar que estas
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pruebas fueron realizadas bajos las mismas condiciones manejadas para
cada estructura.

Una vez obtenidos los resultados de las estructuras de vecindad
implementadas y de la estructura de vecindad hibrida, se llevé a cabo una
recopilacion de los resultados obtenidos por otros autores reportados en la
literatura. Con la finalidad de realizar una comparacion de los resultados
obtenidos por la estructura de vecindad hibrida, se ejecutaron cuatro
instancias de prueba (ver tabla 4.2) en un algoritmo de Recocido Simulado
secuencial, mismo que fue desarrollado dentro del grupo de trabajo
[Martinez-Rangel, 2008]. También, se tom6é como punto de comparacion,
otros algoritmos aplicados al mismo tipo de problema, un Algoritmo Genético
secuencial propuesto por [Zhang et al., 2008] y un algoritmo de Busqueda

Tabu secuencial [Jun-Qing et al., 2010].

En la Figura 4.12, se muestra claramente la calidad de las soluciones
encontradas por cada uno de los algoritmos evaluados (Tabla 4.11) con

respecto a la solucién 6ptima de cada instancia.
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Figura 4. 12 Gréfica comparativa del funcionamiento de los algoritmos evaluados con
respecto a la solucion éptima.
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Para tener un panorama mas claro en cuanto la calidad de las soluciones, se
muestra en la figura 4.13 una gréfica comparativa de los errores relativos
obtenidos por casa uno de los cuatro algoritmos evaluados para cada
tamafo de instancia. Cabe mencionar que los algoritmos Busqueda Tabu y
Genético, tienen un error relativo de cero. En el caso especifico del
Benchmark MkO7 para Busqueda Tabu el autor reporta una disminucion del

makespan.
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_g [Jun-Qing et al., 2010]
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° @ Algoritmo Genético
5 4.0 [Zhang et al., 2008]
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’ [Martinez-Rangel, 2008]
0.0 @ Estructura
MKO01 MKO02 MKO03 MKOQO7 Hibrida
Benchmark

Figura 4. 13 Grafica comparativa del error relativo obtenido por cada uno de los algoritmos
evaluados.

En la figura 4.13 se observa claramente que el algoritmo de recocido
simulado y la estructura de vecindad hibrida tienen un comportamiento muy
parecido, mientras que los algoritmos genético busqueda tabld no aparecen,
ya que su error relativo en todos los casos es de cero, es decir, estos
algoritmos tienen resultados iguales en las ejecuciones de los mismos. Cabe
sefalar que la propuesta de este trabajo de investigacion logré mejorar en al
menos una instancia de prueba los resultados del algoritmo recocido
simulado, encontrando una mejor calidad de la solucion y asi mismo

disminuir el error relativo de la misma instancia.
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En este capitulo, con base en los resultados obtenidos de las pruebas

experimentales realizadas con el algoritmo de busqueda local iterada,

utilizando la estructura hibrida propuesta, se presentan las conclusiones y los

trabajos derivados de la investigacion.
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5.1 Conclusiones

De acuerdo a las pruebas experimentales realizadas al algoritmo busqueda
local iterada, utilizando la estructura hibrida de vecindad propuesta, se
concluye que la estructura de vecindad hibrida propuesta es mas eficaz y
competitiva en eficiencia comparada con cada una de las estructuras simples
aplicadas al algoritmo, ya que al analizar el error relativo de las cuatro
estructuras que la conforman, la estructura hibrida tiene un menor porcentaje
de error relativo y en cuanto al tiempo alcanza soluciones buenas en un

tiempo similares a la mas eficiente que es la estructura de vecindad N1.

Al comparar los resultados obtenidos por el algoritmo de recocido simulado
secuencial [Martinez-Rangel, 2008], se puede decir que el algoritmo
propuesto mediante la implementacién de una estructura de vecindad hibrida
es competitivo y en el caso del benchmark mk07 tiene una mejor eficacia.
Esto es debido a que su rango de error relativo se encuentra alrededor del
4% aplicando la estructura de vecindad hibrida siendo menor al reportado en
la literatura. Ademas, al cotejar los resultados con otros algoritmos
propuestos en la literatura (genético [Zhang et al., 2008] y tabu [Jun-Qing et
al., 2010]), se puede observar que la implementacién de la estructura de
vecindad hibrida en busqueda local iterada hace al algoritmo eficaz, ya que
ésta, aumenta la eficacia en la busqueda por vecindades, al realizar la
explotacion del vecindario. De manera que, de acuerdo a los resultados
obtenidos, un espacio de soluciones mas complejo se ve beneficiado con la
aplicacion de una estructura de vecindad hibrida, debido que al incorporar
caracteristicas de diversas estructuras, los saltos que realiza dentro del
espacio de soluciones varian en magnitud, debido a que la seleccion de la
estructura de vecindad a aplicar se lleva de manera aleatoria, haciendo
posible el acceso a otras soluciones del espacio de soluciones del FISSP, lo

gue una estructura de vecindad simple no puede.
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5.2 Trabajos futuros

La propuesta de solucion desarrollada durante este trabajo de investigacion,

servird como base para realizar a futuro lo siguiente:

e Desarrollar el andlisis que permita encontrar métodos eficaces, a fin
de evaluar las soluciones obtenidas por la estructura de vecindad
hibrida.

e Optimizar el algoritmo de balanceo de carga para mejorar la
distribucion en instancias donde la cantidad de maquinas sea
considerablemente menor que el numero de trabajos.

e Mejorar el algoritmo propuesto, implementando una lista taba con el
objetivo de agilizar la explotaciéon del vecindario, evitando caer en
movimientos repetidos.

e Probar la estructura de vecindad hibrida en otras metaheuristicas,
como por ejemplo, recocido simulado y meméticos, evaluando la
eficiencia y eficacia, con las mismas instancias de pruebas.

e Realizar un algoritmo con paso de mensajes (MPI) y paralelo en el que
se implemente la estructura de vecindad hibrida, para mejorar su

eficiencia.
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APENDICES

A. Estructuras de datos utilizadas para la representacion
simbodlica en el algoritmo de busqueda local iterada.

Para guardar los datos de las operaciones que representan cada uno de los
nodos en el grafo disyuntivo, ademas de las dos operaciones ficticias que se
aumentas (inicio y fin), fue necesario la utilizacién de estructuras de datos
que permitieran el uso ordenado y eficiente de la informacion, debido a que
una estructura es una coleccion de uno o mas elementos que pueden ser de
diferente tipo de datos. A continuacion se explican cada una de las

estructuras utilizadas en el algoritmo propuesto.

struct trabajo{ // Maneja restricciones de precedencia
int noMaq; // Numero de Maquina
int tCosto; // Tiempo de procesamiento

int tInicio; // Tiempo de inicio
int noOp; // Numero de operacion
int maquinas; // No. Maquinas que pueden ejecutar 0ij

int **magXtiempo; // Maquinas y tiempo

int max; // RC - hacia delante
int min; // RC - hacia atras
int flag; // RC - bandera

int holgura; // Holgura
}s
La estructura trabajo permite almacenar toda la informacion de una

operacion en funcién del trabajo al que pertenezca, en esta estructura se

guarda el conjunto de maquinas candidatas que pueden procesar esta

76



APENDICES

operacion, asi como, los datos obtenidos en los recorridos del método de la

ruta critica.

struct maquina{

int
int
int
int
int
int
int

}s

noJob;
tCosto;
tInicio;
noOp;
max;
min;

flag;

//
//
//
//
//
//
//
//

Maneja restricciones de capacidad
Numero de trabajo

Tiempo de procesamiento

Tiempo de inicio

Numero de operaciodn

RC - hacia delante

RC - hacia atras

RC - bandera

La estructura maquina permite almacenar toda la informacién de una

operacion en funcion de la maquina en la que se ejecuta, en esta estructura

se guarda el trabajo al que pertenece, el tiempo de ejecucion y el tiempo de

inicio de esta operacion. También se guarda informacion referente a los

recorridos del método de la ruta critica.
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B. Codigo fuente del algoritmo bdsqueda local iterada.
A continuacion se presenta el codigo fuente correspondiente a la funcion que
realizar el algoritmo de busqueda local iterada, para tratar el problema de
calendarizacion de trabajos en talleres de manufactura flexible utilizando una

estructura hibrida de vecindad.

Mientras el contador de la busqueda local (BL_COUNT) sea menor que el
tamafio de vecindad, se genera un nuevo vecino aplicando una perturbacién
mediante una estructura de vecindad y se evalla, almacenando el valor en
msLocal, si este valor es menor que el valor del estado anterior (msActual),
el nuevo vecino se acepta como el estado actual, en caso contrario, se
ignora y aplica otra perturbacién generando un nuevo vecino. Esto se repite
hasta alcanzar el criterio de paro de la busqueda local iterada, que es el

namero de repeticiones de la busqueda local.

int main(int argc, char *argv[]){

int N, M, noOperaciones, noBlocks, bloque, bloqueDos,
vecindad, opInter;

int msActual, msLocal, msGlobal = 9999999;
int BLI _COUNT, BL_COUNT, // Parametros de control
int CP_ILS = atoi(argv[1]); // Repeticiones busqueda local
int CP_LS = (M * (N - 1) * 2); // Tamano de la vecindad
while(BLI_COUNT <= CP_ILS){ /*----- BLI ----- */
asignaMaquina(&N, &M);
solucionInicial(&N, &M, &noOperaciones);

msActual = rutaCritica(&N, &M, &noOperaciones);

noBlocks = generaBloques(&opRc);
BL _COUNT = 1;
while(BL_COUNT <= CP_LS){ /* --- BL --- */
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vecindad = generaAleatorio(1,4);

bloque = generaAleatorio(1l, noBlocks);

opInter = generaAleatorio(1l, opXbloque[noBlocks] - 1);
switch(vecindad){
case 1: funcionN1(&M, bloque, opInter);break;

case 2: funcionN5(&M, &bloque, &bloqueDos,
noBlocks);break;

case 3: funcionN4(&M, bloque, opInter);break;
case 4: funcionN6(&M, bloque, opInter);break;
}
msLocal = vueltaDelante(&N, &M, &noOperaciones, &ok);
if(msLocal < msActual){
msActual = mslLocal;
vueltaTras(&N, &M, &noOperaciones);
noBlocks = generaBloques(&opRc);
}
else rollBack(&M, bloque, bloqueDos);
BL_COUNT++;
} /* Fin BL */
if(msActual < msGlobal)msGlobal = msActual;
BLI_COUNT++;
} /* Fin BLI */

muestraResultado(M, msGlobal);
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C. Andlisis de la complejidad del algoritmo
En el presente apéndice se muestra como se obtuvo la complejidad de las
estructuras de vecindad paso a paso, asi como la complejidad del algoritmo

de busqueda local iterada propuesto en este trabajo de investigacion.

Funcion temporal de la estructura de vecindad N1

Estructura de vecindad N1
Instruccion Costo| Repeticiones
op = bloques[idB][nop]; C1 0o(1)
posl = bloques[idB][1]; C2 o)
magq = bloques[idB][bloques[idB][0] + 1]; C3 0o(1)
for(i = 1; i < opsXmac[maq]; i++) C4 | 2i=1,2,...,N
if(opM[maq][i].noOp == posl) Cs5 | Zi=1,2,...,N
posl = i; C6 o)
pos = posl + (nop - 1); C7 0(1)
if(opM[maqg][pos].noJob != opM[maq][pos +
1].noJob) C8 0o(@1)
ok = 1; C9 0(1)
else
if(bloques[idB][0] > 2){ C10 0(1)
for(i = pos + 1; i < posl +
(bloques[idB][@] - 1); i++) Cl1 | 2i=1,2,...,N
if(opM[maq][i].noJob !=
opM[maq][i + 1].noJob){ Cl2 | ¥i=1,2,...,N
ok = 1 C13 0o(1)
pos = i; } Ci14 o)
if(ok == @ && posl != pos) C15 o)
for(i = pos; i > posl; i--) Cil6 | ~i=1,2,...,N
if(opM[maq][i].noJob !=
opM[maq][i - 1].noJob) { Cl7 | £i=1,2,...,N
ok = 1; C18 o)
pos =1 - 1; } C19 o)
}
aux = opM[maq][pos].noOp; C20 o)
opM[maq][pos].noOp = opM[maq][pos +
1].no0p; Cc21 o)
opM[maq][pos + 1].noOp = aux; C22 0o(1)
aux = opM[maq][pos].noJob; C23 0o(1)
opM[maq][pos].noJob = opM[maqg][pos +
1].noJob; C24 o)
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Por induccién mateméatica sabemos que: Yi-, i

opM[maq][pos + 1].noJob = aux; C25 0(1)

aux = opM[maq][pos].tCosto; C26 0(1)

opM[maq][pos].tCosto = opM[maq][pos +

1].tCosto; Cc27 o)

opM[maq][pos + 1].tCosto = aux; c28 0(1)
_nn+1) _ n*+n

2

2

Del andlisis de la tabla anterior se sustituyen los valores en la formula de la

n?+n
)

induccion: T(n) = n(c) + 6 ( >

n?+n

Desarrollando la induccion matematica: ( >

(6c)) =

Sustituyendo en la formula de la complejidad temporal:

T(n) =3n%c +3nc+ 21 nc =3n%c+24nc=c(n +8)

6n?c+6nc
2

La funcion temporal T(n) = n + 8 que corresponde a la estructura de vecindad

N1, es de tipo polinomial y tiene una cota superior en la cual la constante

esta determinada por c. La premisa de la funcién temporal para el peor de los

casos es:

0(g(m) = {f(n)3Ac,ny,¥n = ny,0 < f(n) < cg(n)}

f(m)=n+8=0Mm)sidc: 0<n+8 <cn

TlZ n0=4

Funcion temporal N1

120

100
80

60

T(n)

40

20

20

25

BL
N+8

Figura C. 1 Gréfica de la funcion temporal de la estructura de vecindad N1
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De acuerdo a la evaluacion de la complejidad asintotica, para la estructura
de vecindad N1, la complejidad es de O(n), con un valor para la constante ¢
de 15, para un valor inicial de ng = 4.

Funciones temporales de las estructuras N4, N5 y N6.

De la misma manera en la que se calcul6 la funcion temporal de la estructura
N1, se obtuvo las funciones temporales de las estructuras de vecindad N4,
N5 y N6 que integran la estructura de vecindad hibrida propuesta en este
trabajo de investigacion. Asi como para todas las funciones que implican la
basqueda local iterada, en la siguiente seccidbn se muestra la funcion
temporal de la estructura de vecindad hibrida aplicada a busqueda local

iterada.
Funcion temporal del algoritmo busqueda local iterada.

La complejidad del algoritmo Busqueda Local Iterada se calcula en una
primera etapa, un analisis de las instrucciones requeridas por el algoritmo
para encontrar una solucién al problema tratado, de esta forma obtenemos la

funcién de complejidad temporal del algoritmo.
T(n) = mn3 + 4mn? + 7n + 39

Para el caso de la Busqueda Local Iterada, n representa el niumero de
trabajos a calendarizar y m la cantidad de maquinas donde se ejecutaran los
trabajos. Por lo tanto la complejidad para el algoritmo de Busqueda Local
Iterada con una estructura sencilla para el peor de los casos tiene una

complejidad de: 0(mn3).
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Funciéon temporal BLI
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Figura C. 2 Funcién temporal busqueda local iterada

La funcién temporal T(n) = mn3 + 4mn? + 7n+ 39 que corresponde al
algoritmo de busqueda local iterada propuesto en este trabajo de
investigacion, es de tipo exponencial, por lo que el tiempo requerido para
obtener una solucién en tiempo computacional razonable, es dependiente del

namero de trabajos a calendarizar en el sistema de manufactura
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D. Glosario de términos

Algoritmo Deterministico: Es un algoritmo en el que una misma entrada

obtiene siempre el mismo resultado.

Algoritmo no Deterministico: Algoritmo en el que a una misma entrada se

obtienen diferentes salidas, de modo que no es posible saber de manera

previa, el resultado que de la ejecucion de un algoritmo de este tipo.

Andlisis _de Sensibilidad: Evaluaciéon del comportamiento de las variables

criticas de un problema con la finalidad de establecer un rango numérico,
dentro del cual, la solucién obtenida por el algoritmo sigue siendo buena,
ademas de que permite conocer que tan sensible es el algoritmo a cambios

en los valores de ciertas variables propias del problema.

Bldsqueda Local: Técnica iterativa de que permite explorar el espacio de

soluciones de un problema dado, a partir de una solucién inicial, por medio
de movimientos, de modo que vaya mejorando la solucion obtenida de
acuerdo a la funcion objetivo. Este tipo de técnicas son utilizadas para
mejorar la calidad de las soluciones obtenidas por un algoritmo, asi como

para reducir el tiempo en que se obtienen dichas soluciones.

Busqueda local iterada: La idea fundamental de la busqueda local iterada,

consiste en rastrear la solucibn a un problema combinatorio dentro del
subespacio definido por los 6ptimos locales aplicando repetidas veces

busquedas locales.

Complejidad Espacial: Cantidad de memoria que un algoritmo consume 0

utiliza durante su ejecucion.

Complejidad Temporal: Tiempo que necesita el algoritmo para ejecutarse.
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Estructura de Vecindad: Tipo de movimiento (permutacion, insercion o

eliminacién) utilizado para explorar el espacio de soluciones de un problema

de optimizacion.

Heuristica: Procedimiento intuitivo bien definido que proporciona buenas
soluciones aproximadas a problemas dificiles de resolver sin garantizar la

optimalidad, en un tiempo computacional razonable.

Instancia: Es un problema de prueba que puede ser definido como el tamafio
de entrada de los datos del problema.

Tiempo polinomial: En las ciencias computacionales, el tiempo viene

expresado generalmente en funcion del tamafio de la entrada. Se considera
gue un algoritmo puede ser resuelto en tiempo polinomial si su funcién de
complejidad es de orden O(p(n)), es decir, que puede ser representado por

un polinomio.

Vecindad: Es el conjunto de soluciones que pueden ser alcanzadas desde
una solucién dada por medio de un movimiento (insercion, eliminacion,

permutacion).
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