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RESUMEN

En este trabajo se propone un nuevo método heuristico basado en los algoritmos de hormigas
para la resolucion del problema de equilibrado de lineas de montaje con funcion objetivo
producto del nimero de estaciones y el tiempo de ciclo (SALBP-E; Smple Assembly Line
Balancing Problem).

Los agoritmos de hormigas son procedimientos heuristicos utilizados en la resolucion de
problemas de optimizacién discreta que estd basado en el comportamiento de las hormigas.
Sus principales caracteristicas son: (1) la utilizacién de "feed-back" positivo (acelera el
descubrimiento de soluciones de gran calidad), (2) computacién distribuida (la estructura de
estos algoritmos permite su paralelizacion de forma muy simple y natural), y (3) €l uso de
heuristicas Greedy constructivas (ayuda a encontrar soluciones aceptables en las primeras
etapas del proceso de exploracion, ademas de mantener un nivel minimo de exploracion
durante todo el proceso).

Para comprobar su funcionamiento, se realizard una extensa experiencia computacional en la
que se utilizara un juego de datos extraidos de Scholl (1999), €l cua ha sido utilizado por gran
nimero de autores, y del que se conocen sus soluciones Optimas, con lo que se podra
comprobar la calidad de la solucién obtenida en cada juego de datos. Una vez comprobado el
funcionamiento con €l juego de datos anterior, €l procedimiento heuristico se probara con un
juego de datos reales extraidos de la empresa Rigju.

Por o tanto, |os objetivos principales del trabajo son:

Proponer un nuevo procedimiento heuristico para resolver el problema de equilibrado
de lineas de montgje SALBP-E (Smple Assembly Line Balancing Problem).

Comprobar la viabilidad de la meta-heuristica ACO como sistema de resolucion del
problema de equilibrado de lineas de montaje SALB-E.

Comprobar el funcionamiento de la heuristica propuesta en un caso real.

El trabajo consta de 2 volimenes:

Volumen I;

Memoria.

Anexo |: Experiencia computacional. Resumen de las pruebas (carpetas 1y 2).
Anexo II1: Aplicacion al caso Rigju

Anexo V: CD-ROM.

Volumen II;

Anexo |1: Experiencia computacional. Soluciones de |o0s juegos de datos(carpetas 1y 2).
Anexo IV:. Listados del programa.




Lamemoria se hadividido en 9 capitulos. 1) Introduccién al equilibrado de lineas de montaje;
2) El problema SALB-E; 3) Métodos de resolucién; 4) Algoritmos ACO; 5) Aplicacién de los
algoritmos ACO a la resolucion del SALBP-E; 6)Experiencia computacional; 7)
Conclusiones; 8) Lineas futuras de investigacion 'y 9) Presupuesto.

El apartado 1 pretende introducir la problemética del equilibrado de lineas de montaje, asi
como los conceptos necesarios para su comprension. En e segundo apartado se describe
detalladamente el modelo matematico que se utilizara para modelizar el SALPB-E asi como
las posibles interpretaciones de su funcion objetivo. En €l tercer apartado se exponen
procedimientos de resolucion para € equilibrado de lineas de montaje. El capitulo 4 esta
dedicado en su totalidad a presentar los algoritmos ACO. En € capitulo 5 se proponen dos
métodos heuristicos basados en |os algoritmos ACO. El capitulo 6 resume |os resultados de la
experiencia computacional. En los capitulos 7 y 8 se presentan las conclusiones del trabajo y
las futuras lineas de investigacion. Y finamente, en el capitulo 9 se describe el presupuesto
total del proyecto, desglosado en sus partidas mas importantes.




CAPITULO 1: INTRODUCCION AL EQUILIBRADO DE
LINEAS DE MONTAJE

Este capitulo contiene una introduccion a los sistemas de produccion que utilizan las
denominadas lineas de produccién o montaje. Ademas, se presenta uno de los principales
problemas inherentes a este tipo de sistemas productivos:. €l equilibrado de lineas de montaje,
que junto con €l problema de secuenciacion de unidades, tienen como objetivo optimizar la
eficiencia de estos sistemas productivos.




1.1 CONTEXTO

Actuamente, la division del trabajo es un factor muy importante dentro de la industria,
especialmente en aguellas empresas que producen grandes cantidades de productos con un
elevado grado de homogeneidad (e.g. electrodomésticos, automoviles, electronica de
consumo, etc.).

Un caso muy habitual esta representado por aquellas empresas que fabrican diferentes
versiones de un mismo producto estandarizado, a que se le pueden afiadir diferentes
componentes y/o equipamiento opcional, en una mismalinea de montge.

Estas empresas se caracterizan por utilizar una distribucion en planta orientada a producto.
En este tipo de distribucion es fundamental la ordenacion de los puestos de trabgo,
colocandose uno a continuacion del otro en e orden en el que se suceden las operaciones a
realizar, moviéndose el producto de un punto a otro.

El flujo de productos semielaborados va pasando por una cadena o linea de estaciones
(maquinas u operarios), ya sea de forma continua o intermitente. En cada una de las
estaciones, los productos reciben una cierta de cantidad de trabgjo, y la suma de todos los
elementos de trabajo recibidos en cada estacion corresponde al total de operaciones que
requiere el producto.

En este tipo de sistemas de produccion se deben tomar basicamente dos tipos de decisiones:

El problema de equilibrado de la linea consiste en subdividir el trabajo de montaje (de
cada modelo) entre las diferentes estaciones de trabajo para que e persona y los
equipos sean utilizados de la forma mas gjustada y eficiente posible a lo largo del
proceso, y de forma que se cumpla la tasa de produccién deseada en la linea. Este tipo
de problema debe ser revisado a medio plazo.

En caso de lineas de montgje mixtas (apartado 1.3.1) también se debe decidir la
secuencia de productos o model os que deben introducirse en la cadena para cumplir con
la demanda y optimizar los recursos utilizados. Obviamente, este problema esta
directamente relacionado con € equilibrado de la linea, no obstante, a diferencia del
primero, este tipo de decision es a corto plazo, y por lo tanto, se debe tomar con mayor
frecuencia.

Los problemas anteriores pertenecen a un conjunto de problemas combinatorios discretos
catalogados como NP-hard. La resolucion éptima de este tipo de problemas requiere un
consumo de recursos computacionales (memoria y tiempo) excesivo. Por ello, en muchos
casos se opta por procedimientos heuristicos, mucho maés rapidos y flexibles, que no pueden
garantizar soluciones Optimas, pero que proporcionan soluciones de gran calidad con un
consumo de recursos aceptable.

El equilibrado de lineas de montgje pretende, pues, optimizar los recursos de los sistemas
productivos orientados a producto, los cuales cada vez estdn mas sujetos a frecuentes
modificaciones. La utilizacion de herramientas eficaces y potentes para su resolucion resultara




muy importante a la hora de implantar filosofias productivas como el JIT, ya que dotaran al
sistemade gran flexibilidad.




1.2 LINEASDE MONTAJE O PRODUCCION
1.2.1 Sistemas de produccién orientados al producto

Una caracteristica importante de la industria manufacturera es el disefio de los procesos de
produccion. Como ya se ha comentado, la distribucion en planta orientada al producto se
adopta cuando la produccion de los productos es en masa 0 en series de gran tamafio, y esta
organizada de forma continua o repetitiva. El caso mas caracteristico es el de las cadenas de
montaje.

L as principales ventgjas de este tipo de distribucion son:

Laeficienciadel sistema es muy altay los tiempos de produccion son pequefios.
El stock de productos en curso se mantiene muy reducido.
El flujo de material es muy regular y se puede controlar de forma simple.

Apenas es necesario material de logistica interna para mover los productos
semielaborados dentro de la planta, ya que dichos productos o piezas se transfieren de
forma mecani ca gracias a sistemas como por gjemplo cintas transportadoras.

El espacio de la planta requerido se disminuye debido al menor espacio necesario para
el amacenamiento y movimiento de material.

Debido a la estricta division de las tareas, se requieren operarios menos cualificados y
tiempos de aprendizaje menores.

Sin embargo, también existen desventajas que restringen la aplicacion de este tipo de sistemas
en algunas industrias:

Lainstalacion de estos sistemas requiere grandes inversiones de capital, especiamente
Si es necesario equipamiento automatizado.

La satisfaccion de los empleados con su trabajo normalmente es baja, sobre todo si el
grado de especializacion es elevado debido a tareas muy ssimples y monotonas. Todo
esto conduce a un elevado absentismo laboral y la necesidad de rotacion entre los
operarios.

Debido a elevado grado de especializacion, los sistemas de produccién basados en
lineas de montaje pueden carecer en ciertos momentos de la flexibilidad necesaria para
aguellas industrias que manufacturan productos con un ciclo de vida relativamente
reducido.

El mantenimiento y las reparaciones son las cuestiones mas criticas en este tipo de
sistemas, ya que cualquier anomalia, ya sean averias puntuales de alguna maquina o la
falta de material, puede provocar la parada de todo €l sistema.




Los controles de calidad se deben integrar dentro de la misma linea en estaciones de
inspeccion, yaque si ocurre algun fallo toda la linea queda af ectada.

En resumen, y después de ver todas las ventgjas y desventajas anteriores se puede concluir
gue este tipo de sistema de produccion se pueden instalar cuando se cumplen las siguientes
condiciones: productos estandarizados, volumen de produccion elevado, demanda de
productos estable y suministro de material continuo.

1.2.2 Lineas de montaje. Descripcion

Una linea de produccion o montgje consiste en una secuencia ordenada de tareas o elementos
de trabagjo. Cada tarea es un conjunto de operaciones elementales de un proceso productivo
gue deben hacerse a la vez (necesitan una misma herramienta, utilizan una misma guia o
elemento de instalacion, etc.). Por lo tanto, las tareas no pueden subdividirse y deben ser
asignadas a una misma estacion, atendida por un operario, un equipo de operarios, o incluso
por un robot. Cada estacion, por tanto, tendra asignado un cierto subconjunto de operaciones,
y launion de todos estos subprocesos constituira el proceso compl eto.

Las unidades del producto, a medida que se elaboran, se transfieren de una estacion a otra de
forma ordenada. Las unidades empiezan a elaborarse en la primera estacion y saen
terminadas, o en e grado de elaboracion que corresponda, por la Ultima estaciéon. La
trayectoria de los materiales puede tener formas diversas, pero lo esencial es que no hay
retrocesos, es decir, un producto semielaborado situado en una estacién, no puede pasar a otra
situada aguas abgjo.

El fluyjo de productos semielaborados va pasando por la cadena o linea de estaciones
(maquinas u operarios), ya sea de forma continua o intermitente. En cada una de las
estaciones, los productos reciben una cierta de cantidad de trabajo, y la suma de todos los
elementos de trabajo recibidos en cada estacion corresponde al total de operaciones que
requiere el producto.




1.3 TIPOSDE LINEASDE MONTAJE

1.3.1 NUmero de productos

Una posible clasificacion de los tipos de linea hace referencia a los productos que se fabrican
en ella. Seguin Companys y Corominas (1994) se pueden diferenciar basicamente tres tipos de
lineas: (1) monomodelo, donde solo se fabrica un tipo de producto, (2) multimodelo, donde se
producen varios tipos de productos, pero su produccion se realiza por lotes. Y finalmente, las
lineas (3) mixtas, donde se producen diferentes tipos de productos indistintamente. Este
altimo caso es muy comun cuando los productos que se deben fabricar en la linea tiende a
tener tareas y diagramas de precedencia similares.

1.3.2 Lineas con buffer entre estaciones

En las lineas “sin buffer” todas las estaciones disponen de la misma cantidad de tiempo
(tiempo de ciclo) para realizar todas las tareas asignas a la misma. En cambio, en las lineas
“con buffer” las estaciones se descomponen en dos partes. un buffer limitado donde se
almacenan las piezas que vienen de la estacion anterior, y la parte de la estacion donde se
realizan las tareas. Por lo tanto, en este tipo de linea € tiempo concedido a cada estacion
puede ser variable, 1o cual dota a sistema de cierta flexibilidad. Una estacion solo quedara
bloqueada si el buffer de la siguiente estacion estalleno.

1.3.3Variabilidad delostiempos de las tareas

En funcidn de la naturaleza de las tareas y |os operarios, |os tiempos de éstas pueden variar
mas 0 menos. En el caso de tareas muy simples la variacion de los tiempos de operacién no
debe ser muy grande, en cambio, s las tareas son complejas y sensibles a posibles fallos esta
variacion aumenta. Esta variacion es especialmente evidente en el caso del trabajo humano, ya
gue los tiempos de | as tareas estén sujetos a factores fisicos, psiquicosy sociales.

Cuando se pueda justificar que esta variacion es |o suficientemente pegquefia se podra asumir
la hipotesis de que los tiempos de las operaciones son deterministas. Si por el contrario no se
puede hacer esta hipétesis, se debera hacer un estudio de la variabilidad de dichos tiempos y
asumir que los tiempos de operaciones son estocasticos.

1.3.4 Tiposderestricciones

Cuando se disefia una linea de montgje se deben tener en cuenta todas las posibles
restricciones, a parte de las de precedencia. Estas restricciones pueden ser de diferentes tipos:

Relaciones de precedencia.
Incompatibilidades entre tareas.

Incompatibilidades entre tareas y estaciones.




Complementariedad (dos tareas han de ser asignadas en la misma estacion).

Mas informacién sobre los diferente tipos de restricciones y su modelizacion mediante
programacion lineal entera puede encontrarse resumidaen Valero (1991) y Ferrer (2000).

1.3.5 Distribucion en planta

Una linea de montgje puede presentar basicamente dos disposiciones diferentes, una
disposicion lineal, o una disposicion en forma de U. Dependiendo de las caracteristicas o
limitaciones de la planta, también se pueden implementar otras formas que resultan de la
combinacién de las anteriores. En Dominguez Machuca et al (1995) se describen las méas
habituales, y que aparecen en lafigura1.3.

En la disposicién lineal, las estaciones estén colocadas en una linea recta. En élla, los
operarios se pueden desplazar a lo largo de la misma. Sus principales inconvenientes son la
pérdida de tiempo productivo cuando los operarios se desplazan desde la Ultima tarea
asignada ala primera, y por otro lado, la falta de comunicacion entre operarios, sobre todo en
lineas de grandes dimensiones.

O«@«®

Enlinea EnL EnU

O«® @
ORONO,
® @@

EnO En peine o dentada EnS

Figura1.3

Las lineas con una disposicion en forma de U mejoran estos dos aspectos. En primer lugar, se
reduce las distancias entre operarios, ya que la entrada y la salida de la cadena estaran méas
cerca (en € caso idedl, la entrada y la sdlida de la cadena ser& controlada por un mismo
operario). De esta forma, resulta mas facil controlar €l ritmo de produccién, y se acelera la
reaccion ante la posible aparicién de problemas. Otra ventgja de este sistema es la mayor
flexibilidad a la hora de calcular € tiempo de ciclo, ya que los operarios podran acceder a un
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mayor numero de combinaciones de tareas. Todo ello quedara reflgjado en un aumento de la
eficienciadelalinea
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1.4 EL PROBLEMA DE EQUILIBRADO DE UNA LINEA
1.4.1 Conceptos generales

El problema general del equilibrado de una linea de montgje se suele plantear después del
disefio y montaje de la propia linea. Este disefio fijara varios parametros del problema como
pueden ser los tiempos de las tareas y el diagrama de precedencias. Sin embargo, en algunas
ocasiones es conveniente revisar € disefio de la linea (e.g. redisefiando tareas, precedencias,
asignaciones de herramientas, etc.) para aumentar su eficiencia.

En la primera etapa de montaje también se fijan los parametros de capacidad, nimero maximo
de estaciones, tipo de las estaciones, coste de las estaciones, categorias de personal, etc. Estas
decisiones, pues, se deben de tomar a inicio de la fabricacion de un producto y deberian ser
actualizadas a medio/largo plazo.

L as decisiones sobre el equilibrado propiamente dicho se refieren ala posibilidad de dividir €l
flujo de trabajo lo suficiente y asignar las diferentes tareas elementales (no fraccionables) en
las que se hadividido el proceso, alas distintas estaciones de trabgjo. Estas tareas elementales
se han de gecutar sin interrupcion, y por consiguiente, en una misma estacion para que €
personal y los equipos sean utilizados de la forma mas eficiente posible a lo largo de toda la
linea

En el caso mas frecuente de que una de las operaciones del proceso requiera mas tiempo para
ser gjecutada que las demas, se convertira en lo que se conoce como un cuello de botella, que
restringira la capacidad de todo el proceso. Uno de los objetivos del equilibrado de la cadena
es gustar y equilibrar las cargas de todas |as estaciones de |la linea de tal forma que se eviten
estos picos de carga en las estaciones.

En e caso de lineas de montaje sin buffer e tiempo del que dispone cada estacion para
realizar las tareas que se le han asignado es limitado e igual para todas las estaciones. Este
tiempo limite se denominatiempo de ciclo TC. Cada uno de los productos que circulan por la
linea llega a una estacion y otro la abandonan cada TC unidades de tiempo, respectivamente.
Debido alarestriccion del tiempo de ciclo las lineas sin buffer se caracterizan por unatasa de
producciéon constante (unidades producidas por unidad de tiempo). Este parametro es
necesario para poder plantear € problema, ya sea un dato, o una incognita del problema. El
caso mas corriente es fijar la tasa de produccion impuesta por la demanda, y a partir de ella
calcular €l tiempo de ciclo:

_ tiempo de produccion disponible
unidades producidas

TC

1.4.2 Objetivos del equilibrado

La instalacion de una linea de montaje es una decision a largo plazo y requiere una gran
inversion de capital. Por ello, es muy importante que el sistema funcione de la manera méas
eficiente posible. Como ya se ha comentado en los apartados anteriores, la linea se debe
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equilibrar periddicamente debido a posibles cambios en el proceso o0 en el programa de
produccion. Debido alos efectos a medio plazo de las decisiones de equilibrado, los objetivos
gue se quieren conseguir con las mismas se deben de escoger cuidadosamente y en funcion de
los objetivos de la empresa.

El principal objetivo del equilibrado es gjustar y equilibrar las cargas de las estaciones. Sin
embargo, dependiendo del problema, este objetivo puede cambiar, 0 simplemente
complementarse con otros indices de eficiencia.

Los dos objetivos principales cuando se equilibra una linea son: minimizar € ndmero de
estaciones y/o minimizar €l tiempo de ciclo. Si se combinan estos dos objetivos se puede
obtener el minimo tiempo de ciclo unavez fijado € nimero de estaciones minimo.

Si se fija un tiempo de ciclo, y se minimiza el nimero de estaciones, también se esta
consiguiendo autométicamente que se minimice e tiempo ocioso o0 tiempo muerto, que se
define como el tiempo improductivo total en la fabricacion de una unidad de producto para el
conjunto de todas las estaciones de trabagjo. La relacion entre el tiempo “tedricamente’
requerido para la fabricacion del producto, y € tiempo realmente necesario o empleado
definirala eficiencia de la cadena (apartado 2.2).

A parte de estos dos objetivos bésicos, se pueden definir otros igualmente validos:

Minimizar el producto del nimero de estaciones por €l tiempo de ciclo.
Minimizar el porcentgje de tiempo muerto medio de todas | as estaciones.
Minimizar lasuma ponderada del nimero de estacionesy €l tiempo de ciclo.

Minimizar la suma de las discrepancias entre las cargas de trabajo de cada estacion y el
tiempo de ciclo global (Plansy Corominas, 1998).

Minimizar el nUmero de operarios inexpertos (Riera 1997).

En e caso de lineas mixtas, donde varios productos se fabrican en la misma linea, la
eficiencia de la linea también depende de la secuencia de productos gque se introduce en la
linea, ya que €l tiempo de ensamblgje necesario para los diferentes productos puede variar
sensiblemente. Por |o tanto, en este tipo de lineas también se debe considerar € problema de
secuenciacion.
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1.5 CLASIFICACION DE LOSPROBLEMASDE EQUILIBRADO

Existen diferentes criterios para clasificar 1os problemas de equilibrado. A continuacién de
describe la clasificacion propuesta por Baybars (extraida de Ferrer (2000)), ya que fue una de
las primeras clasificaciones realizadas.

Seguin Baybars se pueden distinguir dos grandes problemas de equilibrado:
SALBP ( Smple Assembly Line Balancing Problem):

Todos los problemas que se incluyen dentro de este grupo deben cumplir las siguientes
condiciones:

Todos los pardmetros se conocen con certidumbre.
Unatarea solo puede asignarse a una estacion.
Existen secuencias de precedencias arespetar.
Todas las tareas se deben asignar.

L os costes asociados a cada estacion son iguales.

El tiempo que se requiere para realizar una tarea en una estacion es determinista, e
independiente de la estacion donde se redliza.

Cualquier tarea se puede realizar en cualquier estacion.
Se aplica en lineas de montaje con un Unico producto.

Dentro de este grupo se puede distinguir tres problemas particul ares:

SALBP-1:€l objetivo es minimizar el nUmero de estaciones dado € TC.
SALBP-2: el objetivo es minimizar el TC fijado el nimero de estaciones.

SALBP-E: € objetivo es minimizar € tiempo muerto sujeto a la variacion tanto del
numero de estaciones, como del tiempo de ciclo.

GALBP ( General Assembly Line Balancing Problem):

En este grupo se encuentran todos aguellos problemas con alguna relgjacion de alguna de las
condiciones anteriores (e.g. existencia de estaciones en paralelo, elaboracion de diferentes
productos en las lineas, incompatibilidades entre tareas, €etc. ).
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La clasificacion de Baybars, pese a no ser demasiado minuciosa, es suficiente para hacerse
unaidea de los diferentes problemas que pueden encontrarse a la hora de equilibrar una linea
de montagje. Sin embargo, no se hace ninguna distincion entre los diferentes tipos de linea
descritos en € apartado 1.3. En Scholl (1999) se proponen dos nuevos tipos de problema:

UALBP ( U-line Assembly Line Balancing Problem):

Este problema considera e caso de las lineas en forma de U monomodelo, donde los
operarios son colocados formando una U o suficientemente estrecha para que puedan trabajar
en ambos lados de dicha U. De esta forma, se tendran que considerar modificaciones en las
restricciones de precedencias. De forma andloga al SALBP, se pueden considerar problemas
particul ares.

MALBP ( Mixed Assembly Line Balancing Problem):

El problema de equilibrado de lineas de montaje multimodelo tiene en cuenta los tiempos de
las tareas para cada modelo que se fabrica dentro de la linea, por lo tanto, estara relacionado
directamente con €l problema de secuenciacion de unidades en las lineas de montaje. El
objetivo del MALBP serd doble, por un lado decidir € equilibrado de lalinea, pero al mismo
tiempo decidir la secuencia o0 mix de productos, de tal forma que dicha combinacion
(equilibrado y secuencia) minimice las sobrecargasy €l riesgo de interrupciones en lalinea.
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CAPITULO 2: EL PROBLEMA SALB-E

En este capitulo se presenta e problema de equilibrado de lineas de montaje SALBP-E
(Smple Assembly Line Balancing Problem). En primer lugar se explican todos los conceptos
y notaciones necesarias para la comprension del problema, a continuacion se describe €l
problema y sus principales caracteristicas, y finalmente, se presenta todo lo explicado en el
capitulo mediante un model o matematico.
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2.1 TERMINOLOGIA BASICA

2.1.1 Notacién

En la tabla 2.1 se resumen los términos y notaciones necesarias para la descripcion
matematica de los problemas de equilibrado de lineas de montaje, y en particular del
problema SALB-E.

n NUmero de tareas
Conjunto detodas lastareas (= {1,..., n} )
i indice delastareas(j = 1,...,n)
TC Tiempo deciclo
p Tasa de produccion (= 1/TC)
m NUmero de estaciones
j indice de las estaciones (j = 1,...,m)
t Tiempo necesario pararealizar latareai
trnax Tiempo de |a tarea de mayor duracion (= max{t [ j=1,...,n})
tmin Tiempo de la tarea de menor duracion (= min{t /j=1,...n})
tsum Suma de los tiempos de todas las tareas (= jt;)
A Conjunto de relaciones de precedencias inmediatas (= {(i,j) /i OV y|[J1S})
IP; Conjunto de tareas predecesoras inmediatas de la tarea i
P; Conjunto de tareas predecesoras de la tarea i
1S Conjunto de tareas sucesoras inmediatas de la tarea i
S Conjunto de tareas sucesoras de la tarea i
S Carga asociada a la estacion k, conjunto de tareas asignadas a la estacién k
t(S) Tiempo que necesita la estacion k para realizar la carga S
J ming) Cota inferior de la estacion a la cual puede ser asignada la tarea i
i maxiy | Cotasuperior dela estacion ala cual puede ser asignada la tarea i

Tabla 2.1: Notaciones
2.1.2 Grafo de precedencias

Un grafo de precedencias G = (V, A, t) es un grafo sin circuitos que permite representar una
relacién estricta de orden entre los nudos, con un conjunto V de nodos y un conjunto A de
arcos. Los nodos simbolizan las tareas, y los arcos representan la relaciones directas de
precedencias entre las tareas. Si unatareai debe ser completada antes que unatareaj , se dird
gue latareai es predecesorade latareaj, o 1o que eslo mismo, que latarea| es sucesorade la
tareai.

Una relacion de precedencia entre dos tareas i y j es directa (inmediata) s ninguna de las
tareas subsiguientes de i es predecesora de j. El conjunto de tareas sucesoras inmediatas de la
tareai se notara como |1S. El peso del nodo j estj, y representa el tiempo de operacion de la
tarea j. Un nodo correspondiente a una tarea sin ningun predecesor (sucesor) se denominara
nodo inicial (nodo final).
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El grafo inverso de G se notard G' y se obtendra invirtiendo la orientacion de todos los arcos
de G. Los nodos finales se convierten en nodos iniciales, los predecesores se convierten en
sucesores, y viceversa.

2.1.3 Asignacion detareas

Una division del conjunto V de todas las tareas en m subconjuntos independientes S, (cargas
asignadas a cada una de las m estaciones) con k= 1,...,m se denomina asignacion de tareas a
las estaciones, si unatareai [0 S,y j O S se debe cumplir larelacion h< k para cada arco (i,j)
0 A. Esto se traduce en dos ideas bésicas del problema de equilibrado SALB, por una parte
una tarea se asigna s6lo a una estacion, y por otra, los sucesores de la tarea i no pueden ser
asignados a una estacion anterior alaestacion dei.

Otra condicion para que la asignacion sea factible es que el tiempo de ninguna carga (1(S))
asignada a alguna estacion supere e limite impuesto por el tiempo de ciclo TC. Una
asignacion factible de tareas es el denominado equilibrado de la linea. Una condicion
necesaria para que exista un equilibrado es que tyex< TC debido a la indivisibilidad de las
tareas.

2.1.4 Capacidad delalinea

Se denomina capacidad de lalinea T (T = mi0) a tiempo total disponible para el ensamblgje
de cada pieza en la linea de montagje, esta T representa la maxima capacidad de la linea.
Obviamente, |a capacidad de la linea debe ser mayor o igual que la suma de tiempos de todas
las tareas (tom)-

2.1.5 Eficienciadelalinea

La capacidad de utilizacién de una linea de montgje se mide por su indice de eficiencia:
E=taum/ T. La parte de capacidad de la linea no utilizada, también |lamado tiempo muerto es
igual a (T - tym ). El tiempo muerto de una estacion k con carga S se define como I = TC-
().
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2.2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA SALB-E

El problema del SALBP-E es una extension del problema SALB, y consiste en encontrar una
combinacién de tiempo de ciclo (TC) y nimero de estaciones (m), ademés del correspondiente
equilibrado de la linea, donde se asignan todas las tareas a las m estaciones cumpliendo la
restriccion de TC ( t(S)< TC Uk para cada estacion, tal que se maximize la eficienciade la
lineaE = tym/ T.

El problema solo tiene sentido si existe una cota del nimero de estaciones minimo superior a
1, si no existe esta restriccion, la maxima eficiencia de la linea se obtiene escogiendo m=1y
TC = tam . El significado de esa cotainferior esta relacionado con el grado de especializacién
minimo requerido en lalinea. Por otra parte, una cota superior del tiempo de ciclo Crax puede
ser impuesta por la tasa de produccién deseada. Debido a la condicion mOC = tgm,, Se puede
extraer una cota del nimero minimo de estaciones Myin ( Myin= [, / TCorax [)-

A parte de las restricciones anteriores, e SALBP-E también puede estar restringido por un
nimero de estaciones maximo resultante de limitaciones de espacio. Asi como, por un tiempo
de ciclo minimo (TC = tmay). En resumen, las restricciones de un problema particular de
SALBP-E estan definido por dos interval os [M rin , Mmax] Y [TCrin s TC max]-

Debido a que la eficiencia E depende de la constante tg,m Y del término no lineal mIC , la
eficiencia de la linea se maximiza minimizando e producto mIC. Por lo tanto, la
maximizacién de la eficiencia de lalinea también puede ser entendida como:

Minimizar el tiempo muerto total de lalinea:

Tiempo muerto =TC[in- ) t, (donde ) t; =cte)
2 2

Minimizar el coste por unidad de producto fabricada:

0O $ 0O (tiempo [ . 0 $ 0
Cost =TCOn=TC (i) k
ose nidad H Hinidad H [operanos] Eﬁ empo Etbperario%

(donde k=cte es el coste anual por operario)
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2.3 SIMETRIA DEL PROBLEMA

Dado un gemplar de un problema SALBP-E definido por un grafo de precedencias, se
denomina gemplar inverso a problema que se obtiene del original o directo invirtiendo en
grafo de precedencias. Dada una solucion del problema obtenida con el gemplar directo
(distribucién de las tareas en las diferentes estaciones), en € gemplar inverso dicha solucion
también es factible s se invierte el orden de las estaciones. Ambos gjemplares, directo e
inverso, tienen la misma solucién éptima, y una permutacion éptima de uno de ellos puede
deducirse de directamente por inversion de una permutacién Optima para el otro.
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2.4 COTASDE LA FUNCION OBJETIVO

2.4.1 Cotasinferioresparael SALBP-E
Unacotainferior parael SALBP-E se puede obtener basicamente de dos maneras.

Sea Clsa gp-1(TC) una cota inferior del problema SALBP-1 para el tiempo de ciclo TC.
Si se conoce todo €l intervalo de tiempos de ciclo factibles [TCrin , TC max], Una cota del
SALBP-E esigud a

Cl ga gp-g =MiN { Cl gy gp (TC)OC |TC D[Tcmin TC e ]}
Andlogamente, si 10 que se conoce a priori es e nimero méximo y minimo de
estaciones (Myin , M max), Se puede obtener una cota del SALBP-E aprovechando las
cotasinferiores del SALBP-2 (Clsa gp-2(m)) de lasiguiente forma:

Cl gp gp-g =MiN { Cl gp gp—p (M) T | mD[ Mein » M ]}

El objetivo de este trabajo no es presentar todas estas cotas, no obstante, en Scholl 1999 se
encuentran explicadas detalladamente diferentes cotas del problema SALB-1y 2.

2.4.2 Cotassuperioresparael SALBP-E

Al igual que en € resto de problemas SALB, cualquier solucion factible del problema, en este
caso € SALBP-E, es a su vez una cota superior de la solucion éptima.
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25MODELO MATEMATICO

Como ya se ha comentado, la funcion objetivo del SALBP-E no es lineal, por ello, e modelo
MILP que se utiliza para resolver el SALBP-E incluye la linealizacién de la funcién objetivo
propuesta por Plans, Corominas (2000):

Datosiniciales:

N : ndmero de tareas.

d; : duracion de cada tarea (i=1,..,m).

Myin : NUMero minimo de estaciones.

Mhax : NUMEro maximo de estaciones.

IS Conjunto de sucesores inmediato, tal que (i,j)[JP significa que la tarea i se debe
realizar antes que latareaj.

A partir de estos datos anteriores se pueden calcular 10s siguientes:

Tmin: Cota inferior del tiempo de ciclo.
Tmax : Cota superior del tiempo de ciclo.

m' : Cota superior del nimero maximo de tareas que pueden ser asignadas a una
estacion.
Variables:

n : nUmero de estaciones.
TC : tiempo de ciclo.
z = nff: funcion objetivo

Xij[X0,1} : Donde la variable x j; =1 si la tarea i es asignada a la estacion j
(i=1,..m; j=jmin(i),-..max(i) )
yj[X0,1} : Donde la variable y j =1 indica la existencia de la estacion j
(j:mnin,--,mnax)
S tenemos en cuenta que (y; =)0 (z= ), se puede linedlizar la funcion objetivo
introduciendo las restricciones j@-z<M; [{1-y;), donde M; es una cota superior de ji-z

(donde M, =jErC—Zti),yaque Zti es una cotainferior de z).

Con todo lo anterior ya se puede formular €l PLE parael SALBP-E:
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[MIN]z
S.a.

1= max (1) _
X =1 (i=1..m (@
§=Jmin (1)

_;ti O <TC (j=1..my) (2

g Xij < mI@'j (J = mmin +11"1mmax) (3)

]

m.. O0C-2z<0 4"

jA-z<sM [-y;) (j=My, +1.my,) (4")

1% Jma (1) 1% Jmax (K) '
jO = Z j& O@,k)OIP (5)
jzjmin(i) j:Jmin(k)

yj+1syj (jzmmin +:L"vmmax -1 (6)
x; 0{03 Tij 5 y,dor O @

La restriccion (1) garantiza que todas las tareas se asignen a una estacion; (2) impone que
ninguna estacion supere €l tiempo de ciclo maximo; (3) fuerza que una estacion se abra
cuando se le asigna alguna tarea; (4') y (4'’) sirven paralinealizar la funcion (5) corresponde
a las restricciones o ligaduras de precedencias; finamente, (6) impone que las estaciones se
abran en orden.

Laforma de calcular las cotas Tmin , Tmax, € NUMero de estaciones Minimo (j ming)) Y Maximo
(J maxq)), Y € ndmero maximo de tareas en una estacion se describe en el apartado 3.1, ya que
su mision es lade agilizar laresolucién del problema.
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CAPITULO 3: METODOS DE RESOLUCION

En este capitulo se describen los diferentes métodos gque se utilizan para resolver el problema
de equilibrado en general, y en particular de su version SALBP-E. LA primera parte se
dedica a presentar los métodos exactos y sus inconvenientes, y en la segunda parte, se
explican diferentes métodos heuristicos propuestos para la resolucion de los problemas de
equilibrado.




24

3.1COMPLEJIDAD

La complgjidad computacional de un problema depende del tiempo de calculo necesario para
su resolucion Optima, asi como de los recursos de memoria que utiliza. Para clasificar los
diferentes problemas mateméticos que existen se definen basicamente dos tipos. Py NP. Los
problemas pertenecientes a la clase P necesitan un tiempo de resolucion polinomial, es decir,
el tiempo de resolucion se puede acotar mediante un polinomio que sera funcion de los
pardmetros del problema. Estos problemas se pueden resolver de forma eficiente mediante la
utilizacion de algoritmos. Sin embargo, la mayoria de problemas de optimizacién pertenecen
la clase NP. Para este tipo de problemas no se conoce ningun algoritmo polinomia de
resolucion.

Dentro de la clase NP se define la clase NP-hard, un tipo de problema especialmente dificil
de resolver, y a cua pertenece e SALBP, por |o que una vez se demuestra que un problema
pertenece a la clase NP-hard suele plantearse la posibilidad de resolver € problema de forma
heuristicay no optima.
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3.2METODOSEXACTOS

En lo referente a los métodos exactos, existen basicamente dos procedimientos para la
resolucion del SALBP: los procedimientos basados en la programacion dinamica y los
procedimientos de exploracion dirigida, también denominados B& B (Branch and Bound).

La primera formalizacion de un modelo de programacion dinamica para resolver e problema
del equilibrado fue hecha por Held, Karp y Sharesian. Las conclusiones de su trabajo fueron
positivas para problemas reducidos, pero inviables cuando aumentaba la dimension del
problema.

El método B& B, por su parte, se basa en una estrategia de fijacion de variables (del programa
lineal utilizado para modelizar € problema), ramificando y acotando las diferentes soluciones
en curso. El proceso consiste en forzar sistemética y progresivamente que las variables
binarias/enteras pertenezcan 0 no a la solucion, de tal forma que se obtengan colecciones de
soluciones posibles cuya calidad pueda apreciarse a través de una cota. El resultado es un
procedimiento de exploracion arborescente, basado en la particion y acotacion de cada una de
las ramas del grafo o arbol.

La cota de una rama se puede definir como el mejor valor posible de la funcion objetivo que
Se puede conseguir por esa rama eliminando alguna de las restricciones del problema. Es la
herramienta basica de este tipo de procedimientos, ya que gracias a ella, no es necesario
explorar todas las posibles soluciones del problema combinatorio.

En los paguetes informaticos como pueden ser CPLEX o LINDO, para calcular esta cota se
resuelve el programa lineal entero suponiendo que las variables no son enteras, sino reales,
con lo cual, para cada cota, se tiene que resolver un PL (Programa Lineal) mediante el método
Smplex (método recurrente utilizado pararesolver PL’S).

De todo lo explicado, se puede deducir la importancia de partir con una solucién heuristica
inicial, y calcular la cota de la forma méas gjustada posible. Ya que, una vez se conoce una
solucion factible del problema, no es necesario seguir explorando aquellas ramas con una cota
peor.

La estrategia de exploracion de las ramas es otro parametro basico a la hora de disefiar un
procedimiento de este tipo. Se debe utilizar toda la informacion que se pueda extraer del
problema que se pretende resolver, tanto para calcular una cota lo més gjustada posible, como
paradecidir el orden en que se van aexplorar las ramas del arbol.

Para que el proceso concluya con la solucidn Optima, serd necesario haber encontrado al
menos una solucion factible del problema, y que el resto de ramas pendientes de exploracion
tengan una cota peor o igual que lamejor solucion hallada hasta el momento.
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3.3INCONVENIENTES DE LOSMETODOSEXACTOS

Los métodos exactos que se utilizan para resolver problemas combinatorios suelen requerir
tiempos de resolucién muy largos. Un problema de n variables binarias (n° tareas) implica que
el “ahbol” que se generara durante el Branch & Bound tendra 2" ramas, es decir, la relacion
entre el tiempo de resolucion y el nimero de variables es exponencial, si € nimero de
variables es muy elevado € tiempo de resolucién puede ser excesivo.

Otro problema asociado a estos procedimientos de ramificacion y acotacion es, una vez
encontrada la solucion optima en alguno de los nodos del érbol, comprobar que dicha solucion
es la Optima, es decir, cerrar todos lo vértices con una cota inferior a la mejor solucion
encontrada hasta el momento. En muchos casos, € tiempo que necesita el B&B para
confirmar el dptimo es mayor que el tiempo en llegar a dicho valor éptimo. Es por €llo, que a
veces se opta por detener el proceso cuando la diferencia entre la mejor solucion hallada hasta
el momento y la mejor cota en ese instante, es menor que una tolerancia €, definida antes de
inicializar el proceso. Aungue con este método no se podra garantizar el dptimo.

Todos estos problemas quedan reflgjados en Bautista, Breton y Fernandez (2000), donde se
Ileva a cabo una experiencia computacional en la que se intenta resolver el problema SALB-E
de forma exacta con el optimizador matematico CPLEX. Las conclusiones no son muy
esperanzadoras, ya que pese ha utilizar una solucion inicial de gran caidad y € uso de
prioridades, la mayoria de problemas de mas de 25 tareas no han podido ser resueltos en el
tiempo limite impuesto de 3600 segundos. En muchos casos ni tan siquiera se ha mejorado la
solucion inicial.
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34METODOSHEURISTICOS

3.4.1 Introduccién

Dado un indice de eficiencia, los procedimientos heuristicos proporcionan una solucion
factible, que puede o no ser la Optima, a diferencia de los procedi mientos exactos, que tratan
de hallar la solucion que optimice dicho indice.

En algunos tarbajos como Bautista, Mateo, Ferrer, Pereira' y Companys (2000) se tienen en
cuenta tres grupos. Greedy determinista, GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search
Procedure) y busgueda de exploracion de entornos (Bautista Suarez, Mateo y Companys
(2000)).

Las heuristicas Greedy estan basadas en el empleo de reglas de prioridad estéticas que
condicionan el orden de asignacion de las tareas a las estaciones. Existen una gran variedad de
reglas de prioridad que combinan diferentes aspectos tales como el nimero de estaciones que
falta por completar, e tiempo de las estaciones precedentes a dicha tarea, la duracion de la
tarea, etc.

Los agoritmos GRASP y GRWASP afladen a las heuristicas Greedy una componente
aleatoria, es decir, las tareas seran asignadas en funcion de su prioridad y el azar.

Por ultimo, se encuentran las heuristicas de mejora local o procedimientos de exploracién de
entornos. La caracteristica basica de estos métodos es la definicion del vecindario a explorar y
el nimero de soluciones que se quiere explorar. Aungue tienen el inconveniente que s €l
vecindario se define de forma muy general, se puede perder el conocimiento sobre el
problema especifico, y ser simplemente una busqueda de diferentes combinaciones basada en
el azar.

Otra posible clasificaciéon de las heuristicas, que complementa la anterior, se puede hacer
segun laforma en que se construye la solucion. Las heuristicas directas construyen la solucion
paso a paso, es decir, de forma progresiva. Las heuristicas con retroceso (backtracking)
construyen una solucion con la posibilidad, en cualquier momento de la construccién, de
desechar 10s Ultimos pasos, y retomar la marcha en otra direccion. Las heuristicas de mejora, a
partir de una solucién, buscan otra por transformaciones sucesivas. Y, finamente, las
heuristicas mixtas combinan elementos de las anteriores.

3.4.2 M étodo Fix and Relax

Dillenberg (ver Plans y Corominas (2000)) se propone un método heuristico para la
resolucion de programas lineales denominado meta-algoritmo fix-and-relax. Este algoritmo
esta basado en un proceso iterativo de fijacion de variables. En cadaiteracion, la condicion de
algunas variables enteras se relgja, y se resuelve € programa lineal. El valor de alguna de las
variables gque no han sido relgjadas se fija a a valor éptimo del problema relgjado para la
siguiente iteracion. El algoritmo acaba cuando todas las variables han sido fijadas. Plans y
Corominas (2000) utilizan esta heuristica paralaresolucion del problema SALBP-E.
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3.4.3 M étodo de explor acion de entornos

Las heuristicas de mejora local consisten en explorar soluciones que se generan a partir de
otras soluciones anteriores de forma recurrente. Partiendo de una solucién en curso, se genera
(explicita o implicitamente) su entorno formado por soluciones vecinas, y se elige entre ellas,
una nueva solucion en curso, guardandose a lo largo del proceso la mejor solucion posible
hallada.

Por lo tanto, estos métodos de exploracion de entornos vendran caracterizados por los
pardmetros siguientes:

Definicion de soluciones vecinas.
Elecciéon delasolucioninicial.
Eleccion de la nueva solucion en curso.
Condicién para detener el proceso.

La generacion del vecindario se hace mediante una transformacion parametrizada de las
diferentes soluciones en curso. Para cada pardmetro y solucion se obtiene una nueva solucion
vecing, y € conjunto de soluciones vecinas constituira todo e vecindario. En aquellas
soluciones que pueden representarse mediante la concatenacion de elementos (el SALBP-E
pertenece a este tipo de problemas, ya que €l resultado final del equilibrado no es mas que €l
orden en que deben ser asignadas las tareas en la linea de montaje), la transformacion puede
consistir en intercambios binarios de elementos.

La eleccion de una solucién inicial afectard de forma directa el resultado final, ya que al ser
una mejora local, € optimo local que encuentre estara dentro del espacio de soluciones
exploradas, que dependera, entre otras cosas, de la solucién inicial. No obstante, el partir de
unasolucién inicial con unamayor calidad no asegura que el resultado final vaya a ser mejor.

A modo de gjemplo, se comentan dos procedimientos de eleccion de la nueva solucién en
curso basados en la heuristica hill climbing: el algoritmo exhaustivo de descenso (AED), y €l
algoritmo no exhaustivo de descenso (ANED).

En & AED, a partir de la solucion en curso se generan y evalUan todos los vecinos, si e mejor
de ellos es megjor que la solucion en curso, éste se toma como nueva solucion en curso y se
reitera el procedimiento; en caso contrario, si € mejor vecino es peor o igual que la solucion
en curso, € procedimiento se da por terminado.

En el método ANED, a partir de una solucion en curso se generan y evallian segun un orden,
sus vecinos, si uno de ellos es mejor que la solucion en curso se toma como nueva solucion en
curso (sin terminar la generacion de los vecinos de la solucion primitiva) y se prosigue
aplicando el procedimiento a los vecinos de la nueva solucién en curso; cuando se han
generado todos los vecinos de una solucion en curso sin que ninguno de ellos sea mejor, €l
procedimiento se da por terminado.
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Como su propio nombre explica, estos procedimientos solo pueden encontrar un Optimo local
dentro del espacio de soluciones vecinas que se defina. Un aspecto muy importante de este
tipo de algoritmos es el tratamiento que tienen los empates. La aceptacion de soluciones
vecinas de igua vaor puede conducir a otro subespacio de soluciones, diferente a de la
solucion en curso, pudiéndose encontrar en éste un mejor optimo local. En estos casos, se
pueden producir bucles, con |o que sera conveniente tomar precauciones en ese sentido.

Las diferentes formas de controlar este problema ha conducido a los denominados
procedimientos de busqueda tabu (TS, Tabu Search) y los algoritmos de recocido simulado
(SA, Smulated Annealing) que se comentan en € siguiente apartado. En e primero se
conserva la informacién de las soluciones anteriores para evitar que las soluciones en curso
regresen a las mismas. El segundo utiliza el azar para aceptar o0 no una solucion vecina de
igual valor gque la solucion en curso. Mas informacién sobre € campo de la optimizacion
heuristica de entornos puede encontrarse en Adenso (1996).

3.4.4 Heuristicas ingpiradas en fenébmenos natur ales

En los Ultimos afios, uno de los campos de investigacion mas importantes y prometedores ha
sido el de las heuristicas inspiradas en fendmenos naturales, las cuales utilizan alguna
analogia con los sistemas sociales 0 naturales (Colorni et al (1996)) para crear métodos
heuristicos no-deterministas que permiten obtener muy buenos resultados en problemas de
optimizacion combinatoria.

Béasicamente, son dos los atributos de la naturaleza que inspiran estos algoritmos: seleccion y
mutacion. El primero recompensa los individuos (soluciones) mas fuertes (de mayor calidad),
y € segundo introduce el elemento aleatorio que permite el nacimiento de nuevos individuos
(construccién de nuevas soluciones). En los algoritmos inspirados en la naturaleza la idea de
seleccion equivale ala optimizacion, y la idea de mutacién se traduce en una exploracion no-
determinista.

A parte de estas dos ideas basicas, estos algoritmos también poseen otras cualidades. En la
lista siguiente se resumen las caracteristicas méas importantes que poseen los algoritmo
catal ogados dentro de este grupo:

Intentan modelar (con mas o menos rigor) algun fenémeno que existe en la natural eza.
No son deterministas.
A menudo presentan una estructura en paralelo (multi-agente) implicita.

Son adaptativas, es decir, tienen la capacidad de usar informacion en forma de feed-
back para modificar su parametros e incluso su modelo interno.

Gracias a estas cualidades se puede garantizar que € sistema se comporta de forma “logicay
razonable”, y que puede ser denominada “inteligente” (se entiende por inteligencia la
capacidad de resolver problemas dificiles). En nuestro caso este comportamiento inteligente
se traduce en la obtencion de soluciones de gran calidad para problemas combinatorios.




30

L as ideas anteriores son |os pasos basicos para la construccion de las heuristicas basadas en
los fendmenos naturales. Las principales heuristicas que se pueden incluir dentro de este
grupo son las siguientes:

Algoritmos genéticos (GA, Genetic Algorithms)

L os algoritmos genéticos son técnicas de busqueda basadas en la mecanica de seleccion
natural y la genética. Estos algoritmos se basan en un proceso de generacion de
“poblaciones’ (conjuntos) de soluciones de forma iterativa y segin unas reglas
genéticas. La principales reglas son : reproduccion, sobrecruzamiento y mutacion.

La reproduccion consiste en obtener una nueva poblaciéon a partir de aquellas variables
de decision que en la poblacion anterior han proporcionado funciones objetivo de gran
calidad. A mayor calidad, mayor probabilidad de que e valor de una variable de
decisién perteneciente a dicha solucién vuelva a formar parte de la nueva poblacion de
soluciones.

En e proceso de sobrecruazamiento se generan poblaciones cuyos miembros son una
combinacién de genes (variables de decision) de varios individuos (soluciones).
Finalmente, el proceso de mutacion consiste en alterar alguna variable de decision de
alguna solucion con una probabilidad que es funcién de su calidad.

Recocido simulado (SA, Smulated Annealing)

El recocido simulado hace uso de conceptos originalmente descritos por la mecénica
estadistica, concretamente del Algoritmo de Metrdpolis. Un algoritmo de recocido
simulado es un métodos de busqueda por entornos en el que €l criterio de eleccion son
lasreglas de transicién del algoritmo de Metrdpolis.

El agoritmo selecciona un candidato de entre los que componen e entorno de la
solucion actual, si e candidato es mejor que dicha solucié es acepado como solucion
actual, en caso contrario, ser4 aceptado con una probabilidad que decrece segln
aumente la diferencia entre la calidad de la solucién candidatay actual. Si el candidato
no es aceptado, a algoritmo selecciona aleatoriamente otro candidato y se repite €l
proceso.

Blsgueda tabu (TS, Tabu Search)

La meta-heuristica de busqueda tabu es una heuristica de exploracion de entornos en la
gue se imponen restricciones a proceso de exploracién con el objetivo de guiar €l
proceso de formainteligente, evitando la exploracion de zonas del espacio de soluciones
gue ya han sido exploradas anteriormente.

La restricciones pueden ser de diferentes tipos: excluyendo directamente alternativas de
busqueda o modificando la evaluacion y las probabilidades de seleccién de dichas
alternativas. El elemento principal de estos algoritmos es el uso de una memoriaflexible
gue tenga en cuentalarecencia, lafrecuenciay la calidad de los movimientos aplicados
alasolucién en curso.
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Redes Neuronales (NN, Neural Networks)

Una Red Neuronal es un conjunto de elementos (neuronas) conectados entre ellos. Las
conexiones entre estos elementos tienen asociado un peso y un sentido. Estas
conexiones proporcionan a cada neurona una sefial de entrada que es funcion del resto
de neuronas. Del mismo modo, cada neurona producira una salida que sera funcion de
las entradas y de sus propios parametros internos.

A pesar de que cada neurona computa su estado de forma local e independiente, la Red
evoluciona en sucesivas iteraciones, de acuerdo a una regla de transiciéon, hasta un
estado estable en el cual ya no se producen cambios. Este estado final corresponde a la
solucion final.

Algoritmos de las hormigas (algoritmos ACO)

Los agoritmos ACO fueron introducidos por primera vez en Colorni, Dorigo y
Maniezzo 1991 en e denominado AS (Ant System). Su principal idea consiste en
simular e comportamiento de un conjunto de agentes que cooperan entre ellos con €l
objetivo de resolver un problema de optimizacién. La principal caracteristica es su
sistema de comunicacion, inspirado en el comportamiento de las hormigas. En el
capitulo 4 se explica de forma detallada todo |o referente a este tipo de meta-heuristicas.

Un punto importante que afecta al disefio de las heuristicas anteriores son dos parametros que
normal mente entrarén en conflicto, por lo que se deberd buscar un equilibrio entre ambos:

El grado de explotacion, que se define como la cantidad de esfuerzo dirigido hacia una
zona concreta del espacio de exploracion (si una region se considera prometedora, se
debe intentar buscar afondo dentro de ese sub-espacio).

El grado de exploracion, que se define como la cantidad de esfuerzo dedicada a la
exploracion en diferentes regiones del espacio (a veces es conveniente escoger
soluciones en curso peores que la megor encontrada hasta e momento para poder
moverse a otro sub-espacio de exploracion, y quizas asi poder descubrir mejores
soluciones).

Otrarelacion atener en cuenta es entre el esfuerzo total (en tiempo o niUmero de iteraciones),
y laeficaciade la heuristica (hallar lamejor solucion posible).

En general, e funcionamiento de estos procedimientos heuristicos es bastante bueno, sin
embargo, se ha de tener en cuenta uno de sus principales problemas. la fijacion de los
pardmetros de control de estos algoritmos, ya que puede ocurrir que & funcionamiento de los
algoritmos dependa fuertemente de estos parametros. Siendo corriente, que se gaste mas
tiempo buscando los pardmetros 6ptimos que en el disefio del propio algoritmo y/o que €l
funcionamiento del algoritmo dependa fuertemente de estos parametros.
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CAPITULO 4: ALGORITMOSACO

En este documento se describen los denominados algoritmos de hormigas para problemas de
optimizacién discreta. En la primera parte se explican las principales caracteristicas de la
meta-heuristica ACO (Ant Colony Optimization). A continuacion, se describira, a modo de
gjemplo, la aplicacion de estos algoritmos a la resolucion del problema TSP. Y por ultimo, se
analizaran sus principales propiedades.
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4.1 INTRODUCCION

En este apartado se describen los denominados algoritmos ACO (Ant Colony Optimization)
para problemas de optimizacién discreta. Sus principal es caracteristicas son: (1) la utilizacion
de "feed-back" positivo (acelera e descubrimiento de soluciones de gran calidad), (2)
computacion distribuida (la estructura de estos algoritmos permite su paralelizacion de forma
muy ssimple y natural), y (3) € uso de heuristicas Greedy constructivas (ayuda a encontrar
soluciones aceptables en las primeras etapas del proceso de exploracion).

Estos algoritmos estan inspirados en el comportamiento de las colonias de hormigas,
concretamente en su forma de resolver problemas mediante la colaboracion multi-agente. Las
hormigas reales son capaces de encontrar e camino mas corto entre el hormiguero y sus
fuentes de alimento pese a carecer del sentido de la vista. Ademas, también son capaces de
adaptarse répidamente alos cambios en su entorno.

Esto es posible gracias a un sistema de comunicacion indirecto que les permite, mediante
modificaciones en &l entorno producidas por ellas misma (mediante una sustancia denominada
feromona), modificar su entorno y poder tomar decisiones. Los algoritmos de las hormigas
(Ant System, Ant Colony System, Max-Min Ant System, etc.) utilizan una analogia de estas
habilidades de las hormigas reales para resolver de forma heuristica problemas de
optimizacion discreta.

En & apartado 4.2 se explican las principales caracteristicas de la meta-heuristica ACO (Ant
Colony Optimization). En los siguiente apartados (4.3 y 4.4) se describird, a modo de gjemplo,
la aplicacién de estos algoritmos a la resolucion del problema TSP, asi como sus propiedades.
Y por ultimo, en a apartado 4.5, se analizaran otras posibles aplicaciones de estas meta-
heuristicas, tanto a problemas de optimizacion estaticos como dinamicos.




4.2 ALGORITMOSDE HORMIGAS

4.2.1 Descripcién de los algoritmos de hor migas

Una heuristica pertenece a los denominados “ algoritmos de las hormigas’ s estainspirado en
el comportamiento real de dichos insectos. A continuacion se explica dicha analogia para
posteriormente describir el algoritmo de forma mas detallada.

Las hormigas son insectos que viven en colonias. Su conducta esta dirigida mas hacia la
supervivencia de la colonia en general, que a la de sus componentes individuales. Uno de los
comportamientos mas interesantes de estos insectos es la busgueda de alimento, y, en
particular, como las hormigas, pese a carecer del sentido de la vista, pueden establecer los
caminos mas cortos entre su hormiguero y la fuente de alimento.

La solucion a este enigma es una sustancia denominada feromona. Mientras las hormigas
caminan del nido a la fuente de alimento, depositan en el camino dicha sustancia, dejando en
él un rastro de feromona. Las hormigas que vengan después, detectaran mediante € olfato los
diferentes rastros de las hormigas precedentes y tenderan, probabilisticamente, a escoger
aquél con un rastro mas intenso.

Por lo tanto, estos rastros de feromona, no sblo permitiran a las otras hormigas llegar ala
fuente de alimento, sino que también les indicara cual es e camino més corto, ya que estos
seran utilizados con mayor frecuencia que € resto, de tal forma que el rastro de feromona en
ellos sera mas intenso.

De forma general, se pueden definir los algoritmos de hormigas como aguel conjunto de
algoritmos disefiados para resolver cuaquier tipo de problema de la vida real (no sblo
problemas de optimizacion), y que basan su funcionamiento en el comportamiento de dichos
insectos. La principal caracteristica de estos agoritmos es la cooperacion entre diferentes
agentes para resolver un problema. Esta cooperacion es posible gracias a un sistema de
comunicacion indirecto basado en una modificacién del entorno (rastros de feromona) donde
se mueven |os agentes individuales (hormigas).

En este apartado se pretende ofrecer una vision general de las caracteristicas de estos
algoritmos. Para ello, se comentaran, una a una, las diferentes analogias con las hormigas
reales que utilizan estos algoritmos:

Cooperacion entre una colonia de individuos: los algoritmos de hormigas se
componen de una poblacién, o colonia, de entidades que cooperan entre ellas de forma
concurrente y asincrona con €l objetivo de encontrar un buena solucion a un problema
dado. El objetivo de esta cooperacién entre toda la colonia es obtener soluciones de
gran calidad.

- Rastro de feromona: las hormigas, o entidades, modifican algunos aspectos (rastro de
feromona) de su entorno. Dicha modificacion en un algoritmo de hormigas viene dado
por cambios en una informacién numérica localmente guardada en el estado (entorno)
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del problema en un instante dado. Esta informacion puede ser leida y/o actualizada por
cada individuo de la poblacién, por lo tanto, es funcion del comportamiento actual y
pasado de la colonia.

Esta forma de comunicacién indirecta es muy importante, ya que juega un papel basico
en la utilizacién del conocimiento colectivo por parte de cada individuo, y su principal
funcidn es cambiar €l entorno que perciben los individuos en funcion de lainformacién
histérica de toda la colonia.

Exploracion de los caminos mas cortos. la funcion de la colonia de individuos es
buscar soluciones con el minimo coste (caminos minimos entre el hormiguero y la
fuente de alimentos en el caso de hormigas reales).

Movimiento locales. Otro aspecto importante es que los individuos de una colonia “se
mueven paso a paso” en un terreno de estados adyacentes del problema. Hay que tener
en cuenta que un estado de un problema queda definido por dos niveles: (1) las
condiciones del problema (si € problema es dinamico no variaran), y (2) la situacién
en que se encuentran los individuos en un instante dado (e.g. se pueden construir
soluciones forma progresiva, transformando una solucion en otra vecina, etc., en
ambos casos, el estado de la solucién en cada instante serd un estado del problema).
Obviamente, la definicion de un estado y su adyacente dependera del problema
especifico.

Politica de transicion de estados estocastica: los individuos construyen soluciones
aplicando una politica de decision probabilistica para moverse hacia estados
adyacentes. Esta politica usa solo informacion local, tanto en espacio como en €
tiempo. Ademés, la funcion de probabilidad es funcién de la informacion propia del
problema en un instante (conocida a priori), y de las modificaciones locales del
entorno (rastros de feromona) que aportaron otros individuos en e pasado.

A parte de estas similitudes con las hormigas reales, las hormigas “virtuales’ poseen otras
propiedades complementarias:

L os movimientos de las hormigas se producen entre estados discretos.
Las hormigas virtual es poseen memoria de su pasado.

Las hormigas virtuales dgjan una cantidad de rastro proporcional a la calidad de la
solucion.

El mecanismo de sincronizacion de actualizacion del rastro depende del problema 'y
muchas veces no refleja el verdadero comportamiento de las hormigas.

Para mejorar la eficiencia del sistema se pueden afiadir procesos complementarios de
mejora (apartado 4.3.6).
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4.2.2 Algoritmos ACO

Los algoritmos ACO lo forman todas aguellas aplicaciones que se basan en |la meta-heuristica
ACO. La meta-heuristica ACO es, por lo tanto, un conjunto de ideas, estructuradas en forma
de heuristica, que aplica la analogia del comportamiento de las hormigas de una forma
concreta (aungue no unica). Consecuentemente, la meta-heuristica ACO pertenece a los
denominados algoritmos de las hormigas, y se puede utilizar como patron para € disefio de
meétodos heuristicos especificos para resolver problemas de optimizacion discreta. A
continuacién se exponen las principales ideas de este patrén, y se presenta el pseudo-cédigo
propuesto por Dorigo, Di Caroy Gambardella (1999).

En la meta-heuristica ACO una colonia finita de hormigas artificiales con las caracteristicas
del apartado 4.2.1 buscan de forma colectiva soluciones de gran calidad para €l problema de
optimizacion considerado.

Cada hormiga construye una solucidn, o un componente de ésta, comenzando por un estado
inicial que depende del problema y con un criterio escogido a priori. Por lo tanto, la forma
de construir soluciones factibles por parte de las hormigas es incremental.

Mientras las hormigas construyen “sus’ propias soluciones, cada hormiga recoge informacion
de las caracteristicas del problemay de su propio comportamiento, y la usa para modificar la
representacion del problema. Esta nueva representacion del problema sera la que veran las
hormigas siguientes. Las hormigas pueden actuar de forma simultanea o independiente, pero
siempre cooperando entre ellas, gracias a este sistema de comunicacion indirecto (apartado
4.4).

Las soluciones de gran calidad (coste minimo) solo se encuentran como consecuencia de la
cooperacion global entre todos los agentes de la colonia que construyen diferentes soluciones
de forma concurrente.

Segun la definicién de vecindario (que depende del problema), cada hormiga construye una
solucion moviéndose a través de una secuencia (finita) de estados vecinos. Los movimientos
son seleccionados aplicando una politica de exploracion local estocéstica dirigida por (1)
informacion privada de la hormiga, (2) informacion local especifica del problema, y (3) un
rastro “publico” de feromona disponible paratodala colonia

El estado interno de la hormiga, o memoria, se utiliza normalmente para evitar soluciones no-
factibles. La informacién local que utiliza la hormiga para moverse suele estar basada en
algun criterio heuristico especifico del problema. Por ultimo, todo € conocimiento acumulado
por todas las hormigas durante todo e proceso de exploracion, se encuentra codificado en
forma de rastro de feromona, y equivale a una memoria a largo plazo compartida por la
colonia

La decision de cuando “dgjar € rastro” de feromona, asi como qué cantidad, depende de las
caracteristicas del problemay del disefio de la implementacion. Cémo ya se ha dicho, este
sistema de cooperacion o autocatalisis (apartado 4.4.4) juega un papel muy importante en e
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funcionamiento de los algoritmos ACO, ya que cuantas mas hormigas escojan un
movimiento, mas atrayente serd éste para las siguientes hormigas. En general, la cantidad de
feromona depositada por una hormiga es proporcional a la calidad de la solucién que la
hormiga ha construido (o esta construyendo).

Latabla _de decision_de la_hormiga es unatabla probabilidades usada por las hormigas para
decidir su politica de exploracion a través de las regiones del espacio de soluciones mas
interesante. Los valores de esta tabla son funcién de los rastros de feromona disponibles en un
instante determinado y de los valores heuristicos.

Para evitar una rapida desviacion de toda la colonia hacia la misma parte del espacio de
exploracién se utilizan basicamente dos mecanismos. (1) un mecanismo de “evaporacion” de
feromona (similar ala evaporacion real de laferomona) que permite ala colonia de hormigas
“olvidar” lentamente su conocimiento pasado y poder dirigir la exploracién hacia nuevas
direcciones, y (2) la componente estocastica de la politica de decision ala hora de escoger un
movimiento de una hormiga. Los diferentes niveles de importancia de la componente
estocasticay del rastro determinan € balance entre la exploracion y la explotacion (apartado
3.4.3).

Una vez las hormigas han cumplido su tarea de construir una solucion (o0 una parte) y
depositar su rastro de feromona, la hormiga muere, es decir, es borrada del sistema.

Las principales actividades de los algoritmos ACO (generacion_hormigas y_actividad,
evaporacion_de feromona y acciones_complementarias) necesitan algun tipo de
sincronizacion, que se representa en el pseudo-codigo como el programa_actividades. En
genera la estructura secuencial es adecuada para problemas no distribuidos. Si se pretende
implementar el algoritmo en paralelo este punto debera ser tenido en cuenta.

En el siguiente apartado de describe de forma la meta-heuristica ACO que aparece en Dorigo,
Di Caroy Gambardella (1999).
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4.2.3 Descripcion del algoritmo

proceso Meta-heuristica ACO()
mientras (no se cunpl e criterio de finalizacién)
programa_actividades
generacion_hormigas_y_actividad();
evaporacion_de_feromona();
acciones_complementarias(); (opcional; apartado 4.3.6)
fin del programa_actividades
fin mientras

© 00 N o o b W N P

fin proceso

10 proceso generacion de hormigasy de actividad()

11 mientras (recur sos di sponi bl es)
12 programar_de creacion_de_una_hormiga();
13 nueva_hormiga_activa();

14 fin mientras
15 fin proceso

16 proceso nueva hormiga activa() {ciclo de vidade una hormiga}

17 inicializar_hormiga();

18 M= actualizacion_de _la_memoria_de la_hormiga();

19 mientras (estado actual # estado final deseado)

20 A=leer tabla de decision de la hormiga();

21 P=calcular_probabilidades_de transicion(A, M, restri cci ones del probl ena);
22 si gui ent e_est ado=aplicar_politica_de_decision_de la_hormiga (P, restri cci ones del probl ena);
23 mover_hormiga_al_ siguiente estado(si gui ent e_est ado);

24 S (actual i zaci on de rastro paso a paso)

25 depositar_feromona_en_el_arco_visitado();

26 actualizar_tabla_de decision_de la_hormiga();

27 fins

28 M=actualizar_estado_interno();

29 fin mientras
30 S (actual i zacion de rastro a final de cada cicl o)

31 evaluar_solucion();

32 depositar_feromona_en_todos los arcos visitados();
33 actualizar_tabla_de decision_de la_hormiga();

34 fins

35 muerte_de la_hormiga();

36 Fin proceso
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4.3 APLICACION AL PROBLEMA TSP

4.3.1 El problema TSP

En esta seccion se introduce € AS (Ant System). Para entender mejor e funcionamiento del
algoritmo, se describe su aplicacion a problema del vigjante de comercio (TSP), ya que la
primera aplicacion de un algoritmo ACO fue a este problema, Dorigo, Maniezzo y Colorni
(1996)). El motivo principal es que el problema posee unas caracteristicas intrinsecas que
permiten aprovechar al maximo la analogia de las hormigas reales. Y aunque €l modelo se vea
influenciado por la estructura del problema, se da unaidea general del proceso muy clara, que
permite su adaptacion alaresolucion de otros problemas de optimizacion.

Dado un nimero n de ciudades, € TSP se define como el problema de hallar una longitud
minima en un trayecto cerrado que visite todas las ciudades una sola vez. L as distancias entre
dos ciudades i y j (d;) vienen definidas por un grafo (N,E), donde N es el conjunto de
ciudades, y E es el conjunto de arcos entre ciudades.

4.3.2 Ant System (AS)

4.3.2.1 Ant-cycle

Sea b (t) (i=1,...,n) e nimero de hormigas en unaciudad i en € instantet,y m= Zinzlb,(t) el

nimero total de hormigas. Cada hormiga es un agente individual con las siguiente
caracteristicas:

puede escoger una ciudad parair, con una probabilidad que sera funcion de ladistancia
adichaciudad, y del rastro presente en |os arcos conectados a ella.

para forzar que una hormiga haga caminos legales, las transiciones a ciudades ya
visitadas estan prohibidas (esto implicara que las hormigas tengan "memoria").

cuando una hormiga completa una trayecto o solucion, deja una sustancia |lamada
“rastro” enlosarcos (i,j) visitados.

Sea 1;(t) la"intensidad del rastro del arco (i,j) en €l instante t". Cada hormiga en cada instante
t escoge la siguiente ciudad ala que dirigirse, y en el instante t+ 1 dicha hormiga estara en esa
ciudad. Por la tanto, se definira una "iteracion del algoritmo AS " como los m movimientos
que deben hacer las m hormigas en €l intervalo (t, t+1), de tal forma, que después de n
iteraciones del algoritmo (un ciclo), cada hormiga habra completado un trayecto completo
(solucion factible). En este punto, laintensidad de los arcos se actualiza utilizando la formula
siguiente:

T (t+n)=(1-p)&;(t)+Ar D
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donde p es un coeficiente esigual ala"evaporacion" del rastro en el intervalo (t, t+n) en tanto

m
por uno, € rastro total dejado en un arco (i,j) por las mhormigas en un ciclo esAt; = ZAT{} ,
k=1

donde:

si la k —ésima hormiga pasa por € arco (i, j) en su trayecto(entret yt +n)

U
H 0 encasocontrario
2

El parametro Q es unaconstante, y Ly esladistancia del trayecto de la k-ésima hormiga.

El coeficiente p debe ser menor que 1 para evitar una acumulacion ilimitada de rastro (hay
que evitar una convergencia de la solucion final demasiado rapida). Y 7;;(0) es la cantidad de
rastro incial, que debe de fijarse a un valor diferente de O para poder aplicar la formula que
calculala probabilidad de transicion.

Para satisfacer |as restricciones de que una hormiga visite las n diferentes ciudades, se asocia
a cada una de ellas una estructura de datos Ilamado "lista tabu", que memoriza las ciudades
gue ya ha visitado hasta el instante t, y prohibe que una hormiga la vuelva a visitar antes de
gue un ciclo o trayecto (n iteraciones) haya sido completado.

Cuando se completa un trayecto, la lista tabu se usa para computar la solucién en curso de la
hormiga (distancia del trayecto seguido por la hormiga). Después, la lista tabl se vaciay la
hormiga vuelve a ser “libre” otra vez (este proceso también recibe e nombre de muerte de
una hormiga, siempre y cuando después haya un proceso de creacion de hormigas para el
siguiente ciclo). Por lo tanto, se define €l vector tabuy, como el vector dindmico creciente que
contiene dicha lista tabu de la k-ésima hormiga.

Sellamavisibilidad n; a la cantidad 1/d;. Esta cantidad no se modifica durante el proceso del
AS, a contrario que €l rastro, que se actualiza en cada ciclo. Lavisibilidad es la componente
heuristicadel algoritmo.

Finalmente, se define la probabilidad de transicion de laciudad i alaciudad j paralahormiga
k-ésima como:

[T” (t)] [En”]ﬁ S | pertenecealak —ésima ciudad permitida

plj (t) |:| Zb[le (t)] I:th k] g (3)

en caso contrario

Donde las ciudades permitidas son aquellas que no estan en lista tabu (tabuy), y donde a 'y 8
son parametros que controlan la importancia del rastro y de la visibilidad, respectivamente.
Por lo tanto, la probabilidad de transicion es una compromiso entre la visibilidad (lo que
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quiere decir gque las ciudades cercanas deberian ser escogidas con mayor probabilidad segun
la heuristica), y laintensidad del rastro en € instante t (o que quiere decir que si €l arco (i,))
ha sido visitado, entonces este arco tendra una mayor probabilidad de ser escogido).

4.3.2.2 Ant-density y Ant-quantity

A parte del sistema presentado en el apartado anterior, existen otras posibilidades para
actualizar el rastro denominadas ant-density y ant-quantity, Colorni, Dorigo y Maniezzo
(1992a), Dorigo, Maniezzo y Colorni (1996)). La principal diferencia es que en estas dos
versiones € rastro se actualiza después de cada iteracion (movimiento de una ciudad a otra),
sin esperar a que se acabe €l ciclo. En e sistema ant-density la cantidad de rastro que una
hormiga deja al pasar por un arco (i,j) es constante (At;; =Q), mientras que en e sistema ant-
guantity las hormigas, a pasar de una ciudad i a una j, dgjan en ese arco (i,j) un rastro
inversamente proporcional ala distanciadel mismo (Ati; =Q/dj).

La ventgja del ant-cycle respecto a estos dos sistemas es que la informacion gque se va
almacenando en la memoria de las hormigas (feed-back) es global, es decir, €l rastro que deja
una hormiga en un trayecto es proporcional ala calidad de la solucion final. Sin embargo en
los sistemas ant-quantity y ant-density la informacién que dirige la busgueda local, es decir,
las hormigas solo aportan a sistema de busqueda informacién de una iteracion, pero no de la
solucion final. Sin embargo, cuando la dimension del problema aumenta la actualizacion del
rastro paso a paso (ant-density o ant-quantity) agiliza el proceso de feed-back.

4.3.3 Ant Colony System (ACS)

Introduciendo algunas mejoras en € AS, se puede definir el ACS (Ant Colony System),
pensado para la resolucion de problemas mayores que los que era capaz de resolver € AS
(Dorigo, Maniezzo y Colorni (1996), SiitzZle y Dorigo (1999)). Las diferencias entre ambos
radican, basicamente, en cuatro puntos:

Actualizacién del rastro al final de cada ciclo. Una vez completado un ciclo, se afiade
un rastro extra solo en aquellos arcos por lo que ha pasado la hormiga con la mejor
solucion. Esta regla permite aumentar el grado de explotacion del subespacio de
soluciones vecinas alamejor solucion encontrada hasta el momento.

T;(t+n)=(1-p) & (t)+p AT @

Actualizacién del rastro en cada iteracion. El papel de esta actualizacion es favorecer
la exploracion. Para conseguirlo, se modula la actualizacion del rastro en cada
iteracién de forma que las hormigas que vengan a continuacion encuentren los arcos
por los que ha pasado la hormiga precedente menos atractivos. De esta manera, las
hormigas se dirigiran hacia nuevas soluciones. Esto se consigue reduciendo el rastro de
dichos arcos mediante la formula siguiente:
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T (t+1)=(1-¢)0;(t)+elx, 5)

dondeg, 0< € < 1,y 1p son dos parametros.

Capacidad de modular € grado de exploracién y explotacion del espacio de
soluciones. Mediante una regla de decision pseudo-aleatoria , antes de cada iteracion
(pasar de una cuidad i a una ciudad j) una hormiga “elige” entre dos métodos de
exploracion: con una probabilidad g, €l método elegido es (1) ir a la ciudad con un

producto (rij (t))u E(n ij)B maximo (concentrarse en las mejores soluciones para converger

de formamaés rgpida) , y con una probabilidad (1- q,) €l método utilizado es (2) utilizar
una tabla de probabilidades de forma equivalente al AS (ecuacion 1).

Informacion adicional mediante una lista de candidatas. El objetivo es tener una lista
de ciudades “favoritas’, de forma que las hormigas las €lijan antes que a resto de
Vecinas no visitadas.

4.3.4Max-Min Ant System (MMAYS)

Las principales diferencias de la version Min-Max-AS (StiitzZe y Hoos (1997a), SiitzZle y Hoos
(1997h)) respecto a ASbésico son tres:

El rastro de feromona es depositado por las acciones complementarias (apartado
4.3.6), y sdlo en los arcos que son utilizados por la hormiga con la mejor solucion,
similar auna estrategia elitista. La ecuacion 1 se modificaria de la siguiente forma:

T;(t+n)=(1-p) &, (t)+AT” (6)

Los rastros de feromona estan restringidos a un intervalo [ Trin , Trmax], €S decir, UTij Trin
< Tjj <Tmax -El Objetivo es evitar el estancamiento de la solucion debido ala utilizacion
de hormigas dlitistas. La imposicion de limites a rastro indirectamente limita la
probabilidad pjj de seleccionar una ciudad j cuando una hormiga estéd en la ciudad i a
un interval o [Prin, Pmax] €0N 0 < Prin < Pij <Pmax < 1.

Los rastros se inicidlizan a su valor maximo T, de esta forma, la exploracion de
caminos al inicio de la exploracion es mayor ya que las diferencias entre los rastros de
feromona son menos pronunciados.

4.3.5Version “Rank-Based” del AS

Otra mejora sobre e AS es la denominada version “Rank-Based” (Bullnheimer, Hartl y
Strauss (1997)). Esta version utiliza la misma estrategia elitista que la version Min-Max AS. la
hormiga con la meor solucién en un ciclo actualiza € rastro. Ademéas, un nimero
determinado de hormigas m con las mejores soluciones en esa iteracion también pueden dejar
un rastro de feromona. Con este propésito, esta hormigas se ordenan en funcion de la longitud
de sus caminos (L'(t)<L*(t)<..<L"(t)<..<L™(t)), y la cantidad de feromona que una

hormiga deposita se pondera de acuerdo a rango r de la hormiga. Solo las (w-1) mejores
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hormigas de cada iteracion pueden depositar feromona. A la mejor solucion global, que
aportara la mayor parte de la informacién en forma de feed-back, se le da €l peso w. Lar-
ésima mejor hormiga de una iteracion contribuye a la actualizacién de feromona con un peso
dado por max {0, w- r}. Lareglafinal de actualizacion del rastro queda de la siguiente forma:

w-1 .
Ti(t+n)=(1-p)&;(t)+ S (w-r) AT + AT ©)
r=1

4.3.6 Técnicas adicionales
4.3.6.1 Back-tracking

La aplicacion de este mecanismo a los algoritmos ACO (Di Caro y Dorigo (1997)) permite a
una hormiga “retroceder” durante la construccion del trayecto y continuar por otra ciudad, asi
hasta encontrar una solucién final.

4.3.6.2 Look-ahead

Este proceso sirve para que una hormiga cuando elige una ciudad a donde ir, intente prever
como afectara dicha eleccion alas posteriores iteraciones, es decir, una exploracion dirigida.

4.3.6.3 Mgjora local

Una mejora local comienza desde una solucion inicial y, de forma repetitiva, intenta mejorar
la solucion en curso mediante cambios locales. Si se considera la solucion final alaque llega
cada hormiga después de una iteracion, se puede aplicar una mejora local a dicha solucion, y
actualizar €l rastro de feromona con la mejor solucion encontrada por la mejoralocal. Existen
varios g emplos donde se aplican procedimientos de mejora local a algoritmos ACO (Stitzle
y Hoos (1997)

4.3.6.4 Hormigas dlitistas

La filosofia de las hormigas €litistas es dar mayor importancia a aguellas hormigas con
mejores soluciones. Esta filosofia puede implementarse de multiples maneras: 1a hormiga con
lamejor solucion después de cada ciclo afiade una cantidad extra de rastro en los arcos que ha
visitado, la Unica hormiga que afade rastro después de cada ciclo es la hormiga con la mejor
solucion (ACS), el peso de cada hormiga a la hora de actualizar €l rastro (no confundir con la
cantidad de rastro) se pondera en funcion de la calidad de la solucion (version “ Rank-Based”
del AS). Estos sistemas favorecen la convergencia de la solucion, aunque puede producir un
estancamiento prematuro.

4.3.6.5 Lista de candidatos

La construccién de un camino tiene una complgjidad O(n?). Cuando aumente nimero de
ciudades e tiempo de gjecucion aumentard cuadréticamente. Para disminuir la complegjidad
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del problema en los gemplos de gran tamafio se usara una lista de ciudades candidatas. Es
decir, cuando una hormiga esta construyendo un camino la siguiente ciudad se escogera entre
unalista de candidatas de esa ciudad, si es posible. Normamente la lista de candidatas de una
ciudad esta formada por un nimero fijo de las ciudades vecinas més cercanas a dicha ciudad,
y ordenadas de menor a mayor distancia.

4.3.6.6 Acelerar la actualizacion del rastro

Al aplicar los agoritmos ACO a problema TSP, los rastros de feromona se guardan en una
matriz con O(n?) entradas (una para cada arco). Todas las entradas de la matriz deberian
actualizarse en cada iteracion debido a la evaporacion del rastro de feromona. Esta operacion
es muy costosa en problemas con un nimero elevado de ciudades. Para evitarlo, la version
MMAS se puede aprovechar la existencia de las listas de candidatos, y aplicar el fenbmeno de
evaporacion solo alos arcos que unen la ciudad i con las ciudades que pertenecen a su listade
candidatos. Este mecanismo reduce la complejidad a O(n).
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4.4 PROPIEDADESDE LOSALGORITMOSACO

4.4.1 Par &metr os de contr ol

L os parametros mas importantes que controlan €l buen funcionamiento de un algoritmo ACO
son a, B,y p. Los pardmetros a y B controlan el peso de lainformacién histéricay de laregla
heuristica, respectivamente, ya que afectan directamente al calculo de la probabilidad de
decision de las hormigas (apartado 4.3.2). Por |o tanto, son pardmetros muy importantes, que
determinaran €l grado de exploracion y de explotacion del espacio de soluciones.

El parametro p se puede entender como el porcentaje de “evaporacion” del rastro de feromona
en cada ciclo. Esta evaporacion tiene como objetivo “hacer olvidar” a las hormigas, y evitar
asi la convergencia demasiado répida del algoritmo. Esto seria muy negativo, ya gue no se ha
de perder de vista que fijado un nimero de ciclos (o cualquier otro criterio de finalizacion), el
objetivo de la busgueda no es otro que el de evaluar la mayor cantidad de soluciones posibles
aprovechando lainformacion histérica de |as soluciones anteriores.

Como ya se ha comentado, los algoritmos ACO se basan en la interaccion de diferentes
agentes que cooperan sinérgicamente entre ellos. Esta sinergia relaciona el aumento del
numero de individuos (hasta un nimero de individuos limite) con el aumento de la calidad de
las soluciones. Por |o tanto, otros parametros de interés, y que influyen de forma significativa
en los resultados del AS son el nimero de hormigas, asi como las ciudades donde éstas se
colocan.

4.4.2 Papel dela heuristica

Como es sabido, las reglas Greedy solo garantizan éptimos locales y generalmente conducen
a resultados finales no muy buenos. Estas reglas funcionan muy bien durante los primeros
pasos de la construccion de la solucion, pero los ultimos pasos, a estar condicionados por 1os
pasos iniciales, no son tan buenos, siendo €l resultado global de poca calidad.

Como ya se ha comentado en apartados anteriores, uno de los papeles de la heuristica en el
AS es guiar las primeras etapas de exploracién, cuando la experiencia en forma de rastro de
feromona todavia no ha sido acumulada por la colonia. A medida que las hormigas ganan
experiencia, la heuristica va perdiendo importancia. No obstante, la heuristica es una pieza
importante durante todo el proceso, ya que contribuye a la exploracion del espacio de
soluciones, permitiendo en todo momento “saltar” de un espacio de soluciones a otro con un
criterio "logico”.

4.4.3 Evaluacion implicita de las soluciones

Esta propiedad proviene directamente de la analogia con las hormigas. La idea bésica es que
las soluciones con menor coste (menor “distancia’ total) sean completadas antes que otras
soluciones con mayor coste. Por tanto, las soluciones de mas calidad recibiran su cantidad de
feromona més rapidamente. Aunque esta propiedad no se utiliza en los gjemplos utilizados
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para resolver el TSP descritos en apartados anteriores, es muy importante en problemas
dindmicos como el encaminamiento de redes (apartado 0).

4.4.4 Autocatdlisis

Ya se ha comentado que e sistema comunicacion de los algoritmos ACO se basa un
mecanismo de aceleracion del proceso (feed-back positivo). Si un individuo tiene que elegir
entre diferentes opciones en un instante concreto, y resulta que la opcion que escoge es buena,
entonces en el futuro esa el eccion seréa todavia mas deseable que antes.

Este mecanismo combinado con la evaluacion implicita de soluciones es un sistema muy
potente en algoritmos de optimizacion basados en la generacion de poblaciones de soluciones
(e.g., en los algoritmos genéticos el mecanismo autocatalitico se implementa mediante un
proceso de sel eccidn/reproduccion). Su principal cualidad es que se favorecen rdpidamente las
mejores soluciones, y asi poder dirigir el proceso de exploracion.

No obstante, cuando se usa este mecanismo se debe evitar que la convergencia de la solucion
sea demasiado rgpida (estancamiento de la solucion). Esta situacion contingente impide
continuar la exploracion, y puede llevarnos a un 6ptimo local, o incluso a soluciones de muy
baja calidad si las primeras etapas de la exploracion, debido al azar, se han concentrado en un
espacio de soluciones con una calidad muy por debajo del resto de posibles soluciones.

4.4.5 Paralelizacion del algoritmo

La mayoria del trabajo que se ha desarrollado en e &rea de investigacion de sistemas
distribuidos (sistemas basados en |a distribucién de tareas simples entre diferentes agentes que
trabajan en paralelo para conseguir un objetivo comun, de forma que esa distribucion les
permita una eficiencia que individuamente no pueden alcanzar) asi como en los algoritmos
ACO edtd judtificada por la creciente importancia de los sistemas de paral€elizacién de
ordenadores. El objetivo basico que se persigue con la paralelizacion o distribuciéon es
aumentar su velocidad de g ecucion.

Un tema muy importante ala hora de implementar el algoritmo en paralelo es la definicion de
un protocolo de comunicaciones. En el AS un conjunto de hormigas se comunicagracias alas
modificaciones de una estructura de datos global (entorno): después de cada solucién el rastro
dejado por cada hormiga hara cambiar la probabilidad con la que una misma decision sera
tomada en e futuro. Laforma mas natural de paralelizar estos algoritmos es en funcion de los
datos que componen el entorno, o del dominio de una poblacion.

Existen multiples model os de protocol os de comunicacion que se describen a continuacion:

Atribuir una unidad de proceso individual a cada hormiga.

Dividir la colonia en p subcolonias, donde p es €l nimero de procesadores en paralelo
disponibles. Cada subcolonia actia como una colonia completa implementando un
algoritmo AS estandar. Después de que cada colonia haya completado una iteracion
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del agoritmo, se establece € proceso de comunicacion entre |as diferentes colonias, y
toda la informacion de todas las hormigas de todas las colonias es compartida por
todas las subcol onias.

Dividir la colonia en p subcolonias igual que el modelo anterior, pero intercambiando
lainformacion entre las diferentes colonias sdlo cada cierto nimero de iteraciones.

Investiga qué informacion deberia ser intercambiada por m subcoloniasy como deberia
ser usada para actualizar €l resto de rastros de feromona del resto de subcolonias. Estos
autores proponen tres métodos diferentes: (1) cada subcolonia usa la mejor solucién
global para escoger donde afadir rastro de feromona; (2) cada subcolonia usa las
mejores soluciones globales de cada subcolonia para escoger donde afiadir rastro de
feromonay (3) todas las subcolonias actualizan sus rastros utilizando & promedio del
rastro que dejaria cada subcolonia.
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4.5 OTRASAPLICACIONES

4.5.1 Problemas combinatorios estaticos

Los problemas combinatorios estéticos son aquellos cuyas caracteristicas del problema se
conocen a priori, cuando se define el problema, y no cambian mientras el problema se esta
resolviendo. La aplicacion de agoritmos ACO a la resolucién de este tipo de problemas es
sencilla, basicamente han de definirse la forma incremental de construir la solucion, la
estructura del vecindario y la regla estocastica de transiciéon utilizada para construir la
solucion.

En la tabla siguiente se presenta una lista de las aplicaciones de los algoritmos ACO a
diferentes problemas estaticos (todas las referencias relativas a la lista de encuentran en
Dorigo, Di Caroy Gambardella (1999)).

Problema Autores Nombre del Algoritmo

Problema del vigjante de comercio (TSP) Dorigo, Maniezzo y Colorni (1991) AS

Gambardellay Dorigo (1995) Ant-Q
Dorigo y Gambardella (1996) ACSy ACS-3-opt
Stiitzle y Hoos (1997) MMAS
Bullnheirmer, Hartl y Strauss (1997) ASak
Problema de asignacion cuadrética Maniezzo, Colorni y Dorigo (1994) AS-QAP
Gambardella, Taillard y Dorigo (1997) HAS-QAP!
Stiitzle y Hoos (1998) MMAS-QAP
Maniezzo y Colorni (1998) AS-QAP
Maniezzo (1998) ANTS-QAP
Problema del taller mecanico (Job-Shop)  Colorni, Dorigo y Maniezzo (1994) AS-JSP
Rutas de vehiculos (VRP) Bullnheirmer, Hartl y Strauss (1996) ASVRP
Gambardella, Taillardy Agazzi (1999) HAS-VRP
Orden secuencial Gambardellay Dorigo (1997) HAS-SOP

4.5.2 Problemas combinatorios dinamicos

Los algoritmos ACO, debido a su naturaleza concurrente y adaptativa, son particularmente
apropiados para la resolucion de problemas donde la presencia de fuentes exdgenas determina
unafalta de estacionalidad en e problema.

Este tipo de problemas son los denominados problemas dinamicos, y estdn definidos como
funcién de unos pardmetros definidos por la dinamica del problema de un sistema subyacente.
Es decir, € problema cambia durante la gjecucion del algoritmo de optimizacion, por 1o que
dicho algoritmo debe ser capaz de adaptarse a dichos cambios durante su g ecucion.

Muchos problemas relacionados con las redes de comunicaciones o de transporte son
intrinsecamente distribuidos y no estacionarios, y normalmente no se pueden resolver de
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forma éptima. En la tabla siguiente se resumen las principales aplicaciones de los algoritmos
ACO a problemas combinatorios dinamicos (todas las referencias relativas a la lista de
encuentran en Dorigo, Di Caro y Gambardella (1999)):

Problema

Autores

Nombre del Algoritmo

Enrutamiento de redes orientadas a
conexion

Schoonderwoerd, Holland, Bruten vy
Rothkrantz (1996)

White, Pagurek, Oppacher (1998)
Di Caroy Dorigo (1998)

Bonabeau, Henaux, Guérin, Snyers,
Kuntz y Théraulaz (1998)

ABC

ASGA
Ant-Net-FS
ABC-smart ants

Enrutamiento de redes no-orientadas
aconexion

Di Caroy Dorigo (1997)

Subramanian, Druschel y Chen (1997)
Heusse, Guérin, Snynersy Kuntz (1998)
Van der Put y Rothkrnatz (1998)

Ant —Net y Ant-Net-FA
Regular ants

CAF

ABC-backward
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CAPITULO 5; APLICACION DE LOS ALGORITMOS ACO
A LA RESOLUCION DEL SALBP-E

En este capitulo se proponen dos métodos heuristicos para la resoluciéon del SALBP-E que
basan su funcionamiento en los algoritmos de hormigas presentados en € capitulo 4. El
primero es una adaptacion de la heuristica ACS (Ant Colony System) al problema del
SALBP-E. El segundo método es una version mejorada del primero, ya que se le afiade un
procedimiento de mejora local interno, y que se describe en este capitulo.
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5.1 META-HEURISTICA ACO PARA EL SALBP-E

5.1.1 Introduccién

La meta-heuristica propuesta en este trabajo se basa en gran medida en el ACS (Ant Colony
System) propuesto por Dorigo y Gambardella 1997. Dado un grafo G que defina un juego de
datos del problema SALB-E (ver apartado 2.2) se pueden hacer |as siguientes analogias con €l
problema TSP

Cadatareadel SALBP-E equivale aunaciudad en el TSP.

Las restricciones de precedencias entre tareas estaran representadas por los arcos del
grafo G a igual que en & problema del vigiante de comercio TSP en su versién
asimétrica. Es decir, se deberatener en cuenta en sentido de los arcos. Ademas, debido a
las restricciones de precedencias del problema SALB, existird un menor nimero de
candidatos durante la construccién de las soluciones (sobre todo a inicio de la
solucion).

Un trayecto en el TSP (camino cerrado que recorre todas las ciudades sin repetir
ninguna) tendré su analogia en el problema del equilibrado en una secuencia de tareas
donde estéan todas incluidas, no se repite ninguna, y cumplen las precedencias.

La construccién de una solucién se hara paso a paso, a igua que en € TSP. Cada
hormiga comienza en un nodo inicia (tarea inicial), y su objetivo es construir una
solucién factible, es decir, una secuencia de tareas. Una secuencia se construye nodo a
nodo (los nodos son los vértices del grafo G del SALBP-E): cuando una hormiga k se
encuentra en un nodo (tarea) i, debe escoger, entre una lista de candidatos, un nodo j a
cual moverse. La lista de candidatos dependera del nodo en € cual se encuentra la
hormiga y los nodos (tareas) ya asignados a la secuencia en curso, de tal forma que se
garantice lafactibilidad de las soluciones.

Dada una hormiga situada en un nodo i y una lista de tareas candidatas, la eleccion de la
siguiente tarea que debe asignarse a la secuencia de tareas se hace mediante unaregla de
transicion probabilistica similar ala que aparece en el apartado 4.3.2.

En el TSP lacalidad de una solucion o trayecto es proporcional a inverso de su funcion
objetivo, es decir, €l inverso de la distancia del trayecto solucion. Para medir la calidad
del SALBP-E primero se evaluaran las secuencias de tareas probando todos los tiempo
de ciclo posibles sobre cada secuencia de tareas, y escogiendo la mejor funcion objetivo
(minima) de entre todas las combinaciones que dichos tiempos de ciclo permiten. De
esta forma, la calidad del SALBP-E sera proporcional a inverso de esta funcién
objetivo.

Cuando se actualiza €l rastro en el TSP, la"feromona’ se deposita en los arcos del grafo
gue han sido utilizados por las hormigas para generar las soluciones del SALBP-E. En
el SALBP-E esta feromona se deposita entre subsecuencias (pargjas) de tareas de la
secuencia.
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La idea principa de esta actualizacion, tanto para el TSP como para €l SALBP-E, es
depositar més rastro en aquellos arcos gue pertenecen a soluciones de mas calidad. Por
lo tanto, en ambos problemas se degjara una cantidad de rastro de feromona inversamente
proporciona alacalidad de sus respectivas funciones objetivo.

Mientras en el TSP se utiliza una Unica heuristica (distancia menor a la siguiente
ciudad), para e SALBP-E se utilizaran 13 criterios heuristicos especificos del
equilibrado de lineas.

5.1.2 Funcion objetivo del SALBP-E

En los problemas de equilibrado de lineas de montaje, se entiende por solucion la distribucion
de las tareas en las diferentes estaciones de trabgjo, sin tener en consideracion el orden en el
que se desarrollan dichas tareas dentro de la estacion. Una vez establecida la relacion tarea-
estacion, €l orden de las tareas dentro de cada estacion puede variar, siempre y cuando se
cumplan las restricciones de precedencias.

La funcién objetivo del problema SALB-E es el producto del nimero de estaciones por €l
tiempo de ciclo. Para solucionar este problema sin tener que fijar ninguno de los dos
pardmetros a priori, se introduce el concepto de secuencia de tareas. Una secuencia de tareas
es la solucion que se obtendria si se asighase cada tarea a una Unica estacion de trabajo, o lo
gue es lo mismo, el orden en que se deberian gjecutar las diferentes tareas sin tener en cuenta
a que estacion pertenecen. De esta forma, se disocia el concepto tiempo de ciclo y nimero de
estaciones de la secuencia de tareas. Una secuencia de tareas posee entidad por si mismay a
partir de ella, se obtendré una solucion para cada combinacion de tiempo de ciclo y nimero de
estaciones posibles. Al procedimiento para encontrar la mejor solucion para cada secuencia de
tareas se le llamara evaluacion.

5.1.3 Funcionamiento general: una colonia de hormigas
5.1.3.1 Esquema basico

El esquema béasico de funcionamiento de éste algoritmo es el que se muestra en la figura
5131
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Figura5.1.3.1

La idea consiste en crear un registro con informacién histérica (el rastro) e ir creando y
enviando subcolonias (conjuntos) de hormigas que se nutran de él y alavez lo realimenten.

Por lo tanto, el esquema bésico seria:

Inicializar lamatriz de rastros

Crear subcolonia de hormigas mientras no se cumpla un criterio de finalizacion
L as subcolonias crean secuencias de tareas utilizando lainformacién del rastro.
Actualizar €l rastro con las nuevas secuencias de tareas

Volver a paso 2

SAE I A




5.1.3.2 Matriz derastros

Como ya se ha comentado, €l rastro se deja entre paregjas de tareas. Ademas, para que laregla
de transicion pueda ser aplicada también a la primeray la Ultima tarea de la secuencia (este
segundo caso es hecesario Sl se resuelve el problemainverso y directo con la misma estructura
de rastros), se crean dos tareas ficticias: a.y w. La primera tarea a tendra arcos a todas las
tareas sin precedencias en el grafo, y por otro lado, todas las tareas que no tengan ningun
sucesor inmediato se uniran mediante arcos a la tarea @. Por |o tanto, para poder guardar toda
esta informacion serd necesario una matriz (n+2)x(n+2), donde n es el nimero de tareas. La
componente de rastro 7;; representara la cantidad de rastro de feromona de la subsecuencia
tarea;-tares;.

La inicializacion de la matriz de rastros se puede hacer de multiples maneras. En la meta-
heuristica propuesta se han probado basicamente tres formas para inicidizar la matriz de
rastros. (1) rellenar sus elementos de forma aleatoria, (2) fijar todos sus elementos a una
cantidad constante muy elevada y, finalmente, (3) fijar todos sus elementos a una cantidad
constante practicamente nula.

Las dos primeras tienen como objetivo permitir una mayor exploracion durante las primeras
etapas, mientras en que la Ultima opcion las hormigas iniciales tendran una mayor influenciaa
la hora de guiar a resto de la colonia. En las pruebas realizadas se ha observado que tanto la
forma aleatoria como este Ultimo caso, aumenta la probabilidad de estancarse en soluciones
iniciales de no muy buena calidad. Mientras que en el primer caso, la matriz evoluciona de ta
manera que el grado de exploracion va disminuyendo a medida que se encuentran mejores
soluciones.

5.1.3.3 Actualizacién del rastro

La actualizacién de la matriz de rastros se realiza después de que cada subcolonia de hormigas
haya construido y evaluado todas las secuencias construidas por sus hormigas, utilizandose
solamente la secuencia de tareas con mejor funcion objetivo (OBJygor) para dejar rastro.
Ademas de esta actualizacion ciclica, cuando alguna subcolonia mejora la mejor funcion
objetivo encontrada hasta en momento, se vuelve a actualizar la matriz de rastros, depositando
una cantidad extra de feromona sobre las subsecuencias de tareas de dicha solucion.

La idea basica es que se “memoricen” aguellas subsecuencias de tareas que proporcionan
buenas soluciones, y que esta memoria sea utilizada por € resto de hormigas para generar
soluciones en ese mismo vecindario. La férmula usada es:

b BT ey

donde d(%) es la discrepancia de la funcion objetivo respecto a la mejor cota hallada para el
SALBP-E:
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OBJ or =~ COTAG g e

d ™" (%) =
COTAsaLere

(100

Para homogenizar la cantidad de rastro que se dgja sin tener independientemente del juego de
datos particular, se necesita una referencia que no dependa del rango de la funcion objetivo.
Por este motivo, se usa como medida de calidad de la solucion el inverso de la discrepancia a
la cota, en lugar del inverso de la funcién objetivo, ya que ésta varia de forma sensible seguin
el juego de datos.

Se ha observado que en algunas ocasiones, debido al rango de lafuncion objetivo del juego de
datos, se necesita un refuerzo puntual de algunos rastros para poder profundizar en el mejor
espacio de soluciones.

Es decir, para garantizar que siempre que se encuentre una buena solucion e resto de
hormigas puedan seguirla, cuando se mejora la mejor solucion hasta el momento, se utiliza
otra férmula gue asegura que las subsecuencias de esa nueva mejor solucion tengan mas
rastro que las subsecuencias con mayor rastro hasta el momento:

1; < kmaxy {r,d O, j) O subsecuenciadelamejor solucién encontrada

Es decir, dada la secuencia (i,j) perteneciente a la mejor solucién encontrada hasta €l
momento, se busca en la matriz de rastros e maximo rastro entre latareai y €l resto, y se
actualiza €l valor de 7;; con una cantidad k veces superior a ese valor maximo.

Este proceso, esgquematizado en forma de diagrama, seria el mostrado en lafigura’5.1.3.3:
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Figura5.1.3.3
5.1.3.4 Backtracking de la matriz de rastros

Debido ala evaporacion del rastro, que es necesaria para garantizar una buena exploracion del
espacio de soluciones, puede ocurrir que las hormigas olviden demasiada informacién y
exploren espacios de soluciones no deseados, esto ocurrira sobre todo después de un cierto
numero de etapas sin megjorar lamejor funcién objetivo encontrada hasta el momento.
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Para evitar este comportamiento, se consolidara la matriz de rastros cada vez que se mejore la
mejor solucién hasta el momento (justo después de actualizarla), y, si durante la evolucion de
proceso se cumple una condicion de desviacion impuesta a priori, la matriz de rastros de
feromona en curso se inicializara de nuevo con los valores de la “meor matriz de rastros
encontrada hasta el momento”.

Para definir € criterio de desviacion, se fija un valor minimo porcentual del nimero de
repeticiones de las soluciones (que se caracterizan por su funcién objetivo) cada n
subcolonias. Es decir, cada n subcolonias de debera cumplir que al menos p de €ellas tengan
como mejor solucion objetivo la meor solucion objetivo encontrada hasta en momento. Con
ello se garantiza que se esta explorando dicho subespacio de soluciones.

Siguiendo el mismo esquema que en € apartado 5.1.6, se hafijadonen 100y p en 35.
5.1.3.5 Exploracién del problema directo e inverso

Con € objetivo de aprovechar la inversibilidad del problema, la meta-heuristica propuesta
lanza subcolonias de hormigas que resuelven el problema directo, y subcolonias que resuelven
su version inversa, de forma alternativa.

No obstante, no son totalmente independientes, ya que utilizan la misma matriz de rastros
(esto se consigue simplemente trasponiendo la matriz cada vez que se cambia el “sentido” del
problema).

Esto, lgjos de ser un problema, hace que la calidad de la informacion de la matriz de rastros
sea maés rica, pues contiene la informacion del problema desde la Optica inversay directa. Es
decir, las hormigas que construyen soluciones del problema directo aprovechan informacion
histéricadel problemainverso, y viceversa.

5.1.4 Funcionamiento interno: la subcolonia
5.1.4.1 Esquema basico

La unidad funcional de la subcolonia es la hormiga. Cada hormiga es independiente de las
demésy es capaz de crear una secuencia de tareas propia. Las herramientas que usa son:

Informacién histérica (rastros)
Criterio heuristico intrinseco a cada hormiga

Durante € proceso de creacion de la secuencia, ambas se combinan formando los indices de
decision, que darén lainformacion dltima ala hormiga para poder crear la secuencia.

Por lo tanto, el esquema béasico seria:
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wh e

4.
5.
6.

Crear una hormiga con un criterio heuristico propio

Crear unalista de tareas candidatas para ser afiadidas a la secuencia de tareas
Calcular los indices de decision utilizando € criterio heuristico propio y € rastro
entre la Ultimatarea asignada y |as candidatas

Asignar latareaen funcion de los indices

Actualizar lastareas candidatas. Ir a paso 3 hasta que ya no queden candidatas.
Evaluar la secuencia de tareas

Las hormigas se integran dentro de subcolonias. Cada subcolonia consta de n hormigas con
diferentes criterios heuristicos. En este trabajo, se han utilizado subcolonias de catorce
hormigas con catorce criterios diferentes. Los trece de latablamas el azar:

Nomenclatura:

ij Indicedetarea

N  Numero detareas

C Tiempodeciclo

Ti  Duraciondelatareai

IS Conjunto detareas siguientesinmediatas a latarea i
S  Conjunto detareassiguientesa latareai

TP, Conjunto detareas precedentes a latareai

Li  Nivel delatareai en el grafo de precedencias

Seleccionar i* tal que v(i*) = nax{v(i)} .

Nombre Peso

1. Longest Processing Time V(i) =t

2. Greatest number of Immediate Successors v(i) =| IS

3. Greatest number of Successors v(i) =| S|

4. Greatest Ranked Positional Weight v(i) =t + th (jos)

5. Greatest Average Ranked Positional Weight v(i):(ti +th (j Ds,))/ (\ s|\+1)

6. Smallest Upper Bound v(i)=-UB, =-N —1+[(ti +3t( Ds,))/ c]+

7. Smallest Upper Bound / Number of Successors (i) =-UB, / (| s |+1)
8. Greatest Processing Time / Upper Bound v(i) =t;, /UB,

9. Smallest Lower Bound v(i) = -LB, :—[(ti 3t (] OTR) )/ c]+
10. Minimum Sack v(i) =-(UB - LB,)

11. Maximum Number of Successors/ Sack v(i) =| S|/(UB -LB,)

12. Bhattcharjee & Sahu v(i) =t +| S|

13. Etiquetas Kilbridge & Webster v(i)=t - L
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Para homogenei zar 1os valores de | os diferentes pesos de un juego de datos concreto, asi como
entre los diferentes juegos de datos, pesos poder utilizarse en las diferentes hormigas y juegos
de datos, se ha estandarizado el valor de v(i) para que todos los criterios tengan € mismo
rango en funcion del nimero de tareas dd juego de datos. En este trabagjo, se han
transformado a unos valores entre 1 y el nimero de tareas del juego de datos, con valores
siempre enteros.

Larepresentacion graficadel proceso seriala que muestralafigura5.1.4.1:
Sentido

Ultima
hormiga?

Soluciones si
subcolonia

NO

v

Creacion
hormiga con
siguiente criterio
heuristico
intrinseco

v

Actualizacion
lista candidatas

v

Célculo indices
decisién para
las candidatas

v

Sorteo segun
indices y
eleccion tarea

v

Adicion tarea a
la ristra

Ultima
tarea?

NO

Si
Evaluacion
ristra

v

Solucion
hormiga

Figura5.1.4.1
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5.1.4.2 indices de decision

Cada vez que una hormiga asigna una nuevatarea a la secuencia en curso, actualizalalistade
candidatas y calcula para cada una de ellas un indice de probabilidad que le servira para
escoger lasiguiente tarea.

Este indice combina € conocimiento acumulado en la matriz de rastros y la inteligencia
propia de la hormiga debido su criterio heuristico intrinseco. Se calculard un indice para cada
tarea del conjunto de tareas candidatas C, siendo i la Ultima tarea asignada a la secuencia de
tareas:

U =[Tij]a [ﬁ”j]ﬁ Ojoc

donde 7; esel rastro histdrico entre latareai y laj, y n; el peso de latareaj segun el criterio
heuristico intrinseco de la hormiga.

Los pardmetros a y 3 controlan la importancia del rastro y la inteligencia heuristica. Por lo
tanto, la probabilidad de transicion es un compromiso entre ambos.

Para poder controlar en todo momento los valores de 7; y n;, se usan vaores ponderados
con el resto de 7; y n; de las tareas candidatas C. De esta forma, se consigue que la mayor

importancia de uno u otro se maneje mediante los pardmetros a y B, y no se vea afectado por
otros parametros del problema como el nimero de tareas o la calidad de la cota.

El indice para cada tarea se obtiene de la ponderacion entre todos los indices de las tareas
candidatas:

u..
P =< — Oi0C

% Ui

5.1.4.3 Construccion de secuencias de tareas

Cada hormiga comienza en €l nodo (tarea) a del grafo, y va afadiendo nuevos nodos, o
tareas, de forma iterativa, hasta llegar a nodo w (en e caso del problema inverso, se
comenzard en e nodo wy finalizara en € nodo a). En cada iteracion, existe una lista de
nodos candidatos, que depende de las restricciones de precedencias y de los nodos ya
asignados a la secuencia, garantizandose en todo momento la factibilidad de las secuencias
finales.

Para elegir € siguiente nodo, se calculan los indices de decisién de cada candidato, y se
escoge al eatoriamente uno de ellos segun el indice de probabilidad marcado por los indices de
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decision. Unavez asignado el nodo a la secuencia de tareas, se actualizalalista de candidatos
y serepite €l proceso hasta llegar ala Ultimatarea w.

5.1.4.4 Evaluacion de la secuencia

El procedimiento para generar una solucion a partir de una secuencia de tareas consiste en,
fijado un tiempo de ciclo, ir llenando estaciones con ese tiempo de ciclo siguiendo el orden de
la secuencia de tareas, tal y como muestralafigura5.1.4.4 (a):

ryTC dados )

tacum =0

S| Estacién
llena
NO

v

Asignar tarea i
en posicion r

v

tacum =
tacum + t(i)

r=r+l

Figura5.1.4.4 (a)

Una vez asignadas todas las tareas, se obtiene e nimero de estaciones que corresponde al
tiempo de ciclo defijado. Si se probasen todos los tiempos de ciclo posibles, se podria obtener
lamejor combinacion de tiempo de ciclo y nimero de estaciones de la secuencia de tareas.

Laidea es probar todos aquell os tiempos de ciclo necesarios para obtener todas las soluciones

posibles sin que se repita ninguna. Una vez probados, se escoge la mejor solucion como
solucién Optima asociada a la secuencia de tareas.

La determinacion de estos tiempos de ciclo se lleva a cabo mediante tres parametros. cota
minima de tiempo de ciclo, cota méximay tiempos de ciclo inertes.
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0 ()0
Cota minima de tiempo de ciclo: maxEmax{t(i};‘n—E donde Nmax €s € nimero de
H e H

estaciones maximo definido en el problema.

Cota maxima de tiempo de ciclo: no existe una buena cota para problema el SALB-E, pero se
puede empezar con la suma de los tiempos de todas |as tareas. Para cada secuencia de tareas,
se tomard como cota maxima de tiempo de ciclo el primer tiempo que proporcione un nimero
de estaciones igual al minimo. Esta cota se ira actualizando con los sucesivos tiempos
probados sobre unaristra.

Por lo tanto, se probaran los tiempos de ciclo comprendidos entre las cotas maxima y
minimas. ES importante tener en cuenta que estas cotas se han de recalcular para cada
secuencia de tareas, ya que cada secuencia es independiente de | as otras.

Tiempo de ciclo inertes: teniendo en cuenta que la evaluacion se basa en ir fijando tiempos de
ciclo desde e minimo hasta el maximo, mediante un aumento gradual entre ambos limites,
cuantos menos tiempos de ciclo se prueben, mas rgpido serd €l proceso.

El procedimiento més simple seria ir aumentando de uno en uno €l tiempo de ciclo a probar
desde el mismo hasta e maximo. Sin embargo, existen tiempos de ciclo que a priori se sabe
gue no van a cambiar lafuncion objetivo. Son los tiempo de ciclo que se denominaran inertes.

La idea consiste en aprovechar la informacién que se obtiene a fijar e tiempo de ciclo
anterior. Al cerrar una estacion, se puede saber en cuanto habria de aumentar el tiempo de
ciclo para que dicha estacion incluyese a la siguiente tarea. Si se sabe para cada estacion y se
escoge € minimo de todos estos tiempos de ciclo, se tendra el siguiente tiempo de ciclo que
modificarialadistribucion de tareas.

Gréficamente, este concepto se puede apreciar en lafigura5.1.4.4 (b):

TC2
TC2
EsTACION 1 EsTACION 2
TCajust® TCajust®
TCnext® % TCnext®

Figura5.1.4.4 (b)
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El tiempo de ciclo fijado es TC2 y el siguiente tiempo de ciclo que se deberia probar TCnext.
El menor TCnext es el (1). Si TC2 no aumenta como minimo hasta TCnext™ la distribucion de
tareas no variara. Por o tanto, como el nimero de tareas serd el mismo y el tiempo de ciclo
habra aumentado, la funcién objetivo obtenida sera peor. Esta forma de calcular € siguiente
tiempo de ciclo a probar tiene la ventgja de que no se pierde ninguna solucion.

Otra idea que se extrae de la figura 5.1.4.4 (b), es el concepto de tiempo de ciclo ajustado.
Aungue el tiempo de ciclo que se esté probando sea TC2, a existir tiempos muertos al final de
las estaciones, se puede gjustar el tiempo de ciclo a que realmente existiriaen lalinea: € de
la estacion més lenta. Si se calcula la suma del tiempo de las tareas de cada estacion
(TCajust’)) y se escoge e mayor, se obtendré el tiempo de ciclo ajustado de la solucién (en
este caso TCajust®).

De esta forma, la funcién objetivo estara mas gjustada: TCajust-n. Es importante destacar que
durante la prueba de un tiempo de ciclo, su tiempo de ciclo gjustado solo puede aumentar,
aunque, obviamente, siempre sera menor que TC2. Esta propiedad es fundamental para el uso
de las cotas de |0s apartados siguientes.

5.1.5Criteriodefinalizacion

Existen diferentes criterios de finalizacién. El objetivo es abortar €l proceso si se considera
gue no se vaa poder mejorar la solucién obtenida hasta el momento.

Esta situacion se ha de definir antes del inicio de la resolucién del problema, y normamente
viene dada por un estancamiento de las soluciones obtenidas por las hormigas.

Un posible método para controlar estos fendmenos es el cdculo de la desviaciéon tipo de las
hormigas de una subcolonia. Si esta desviacion es menor gue un parametro fijado a priori
durante un nimero determinado de iteraciones, se podra concluir que las hormigas se han
estancado en un éptimo local.

Por otro lado, también se puede controlar de forma similar la desviacion estandar de las
Ultimas n mejores hormigas de cada subcolonia, y parar €l proceso si se encuentra por debgjo
de cierto valor predeterminado.

Para |a pruebas realizadas, se han utilizado, unos criterios mas bésicos, como son el tiempo de
giecucion y el nimero de subcolonias. Como se vera més adelante, con la configuracion de
pardmetros de control utilizada, la variabilidad de ambas desviaciones tipo es siempre
elevada, por lo que servirian como control de estancamiento, segiin las pruebas, si su valor
fuese cercano a cero.

5.1.6 Configuracion de los par ametr os basicos

Los pardmetros mas importantes, de los cuales depende € buen funcionamiento de la meta-
heuristica, son a, B3, py k (ver apartado 4.4.1). Para su configuracion se hallevado a cabo una
experiencia computacional gue se resume a continuacion.




400 combinaciones con un juego de datos de mas de 100 tareas (2 pruebas).

Repeticion con las 25 mejores combinaciones anteriores se ha lanzado € juego de datos
5 veces mas.

Con las 5 mejores combinaciones anteriores, se han probado 10 juegos de datos
diferentes (5 pruebas).

L os pardmetros elegidos para la meta-heuristica han sido a=0.75, 3=0.25, p=0.01 y k=10.
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5.2META-HEURISTICA ACO PARA EL SALBP-E COMBINADA CON

UNA MEJORA LOCAL
5.2.1 Objetivos dela mejoralocal dentro del algoritmo de hor migas

Después de gustar los pardmetros basicos de funcionamiento, se puede observar que las
hormigas son capaces de explorar diferentes espacios de soluciones a lo largo del proceso,
convergiendo hacia una solucion final.

Esta capacidad de exploracion, sin embargo, limita en muchas ocasiones la explotacién del
subespacio de soluciones, haciendo que el proceso, a veces, sea largo o simplemente no se
encuentre el optimo local, quedandose muy préximo a él.

Para solucionar este problema, se ha afiadido una mejora local durante el proceso a ciertas
hormigas con el objetivo de:

Mejorar lacalidad de las soluciones (y por lo tanto del rastro).
Acelerar el proceso general.

Para cumplir este objetivo, la mejora local se puede aplicar en diferentes hormigas clave. En
este trabgj o, se ha probado aplicando lamejoraloca atodas las hormigas de la subcolonia que
mejora o igualalamejor solucion en curso.

Sin embargo, este proceso es demasiado costoso en tiempo para el rendimiento global que se
obtenia, ya que se invierten demasiados recursos en la explotacion del espacio de soluciones.

Por €ello, se ha decidido aplicar la mejora local solamente a las hormigas que igualen o
mejoren la mejor solucion halada hasta e momento. Ademés, para evitar un posible
estancamiento en un éptimo local, cada k subcolonias, se escoge una hormiga al azar, y sele
aplicaunamejoralocal.

Gréficamente, €l proceso seriael descrito en lafigura5.2.1:
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Figura5.2.1

5.2.2 Funcionamiento de la mejora local

El funcionamiento general de la mejora local consistira en, a partir de la secuencia de tareas
dada por una hormiga, generar nuevas secuencias de tareas mediante intercambios lineales de
vecinas, obteniendo la combinacién local Optima de tiempo de ciclo y nimero de estaciones
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para cada secuencia de tareas generada. Se escogera como solucion final de lamejorala mejor
solucion encontrada.

De forma general, consistira en un proceso iterativo de laforma:

Sk~ wdhE

Elegir secuenciade tareasinicial

Evaluar la secuenciade tareas inicial

Generar nueva secuencia de tareas mediante un intercambio

Evaluar la nueva secuencia de tareas

Guardar lamejor secuencia de tareas encontrada hasta el momento

Si se cumple lacondicion final, acabar. En caso contrario, ir a paso 3.

Este proceso se explica en forma de diagramaen lafigura5.2.2.

Para formalizar € esguema de la mejora local que se empleard, se concretan los cuatros
puntos enumerados en el apartado 3.4.3:

Entorno o vecindario: conjunto de secuencias de tareas que se puedan generar a partir
de intercambios binarios entre tareas consecutivas de |a secuencia de tareas precedente.

Eleccion de la secuencia de tareas inicial: secuencia de tareas generada por la hormiga
alaque se aplicalamejoralocal.

Eleccion de la nueva secuencia de tareas en curso: se aceptara una nueva secuencia de
tareas como secuencia de tareas en curso si cumple la relacion de precedenciasy a ser
evaluada se obtiene una funcién objetivo mejor o igual ala mejor encontrada hasta €l
momento.

Detencién del proceso: a superarse un nimero de intercambios fijado, al conseguir una
solucion con tiempo muerto cero o a haber hecho una pasada de intercambios sin
aceptar ninguno.
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5.2.3 Generacion de nuevas secuencias de tareas durante la mejora local

Las nuevas secuencia de tareas a evaluar se generan a partir de intercambios binarios entre
tareas consecutivas de la Ultima secuencia de tareas aceptada. La eleccion de la paregja de
tareas a intercambiar se efectlia mediante un contador que recorre la secuencia de tareas de
extremo a extremo y al llegar a final vuelve de nuevo al extremo inicial. La tarea que se
encuentre en la misma posicion gue el marcador se intercambiard con su tarea consecutiva en
la secuencia de tareas (la de la derecha en caso que se hagan intercambios de izquierda a
derecha; lade laizquierda en caso de intercambios de derecha aizquierda).

El avance de este contador de posicion es independiente de la aceptacion o no de la secuencia
de tareas. Cada intercambio que se haga, supone € avance del contador en una posicion. Al
llegar a la pentltima posicion de la secuencia de tareas, el contador volvera de nuevo a la
primera posicién si no se cumple ninguna condicién de final.

Se podria hacer que el contador volviese a inicio cada vez que se acepta una solucién, pero si
se independiza de este hecho, se consigue que las tareas avancen todo |o que puedan y salten,
por decirlo asi, alasiguiente estacion.
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Realmente, no existen estaciones, pues se trabagja con secuencia de tareas. Sin embargo,
puesto que se trata de una mejora local, la megjor solucién entre una secuencia de tareas y la
siguiente (después de un intercambio binario) no puede diferir excesivamente en su nimero
de estaciones.

Por lo tanto, a intercambiar dos tareas consecutivas, es probable que se muevan dentro de la
misma estacion de la mejor solucién hallada para ambas, y sin megjorar de esta forma la
funcion objetivo. Si se permite que e siguiente intercambio se haga sobre lamismatareay su
consecutiva, se podra desplazar hasta saltar de estacion, abriendo la posibilidad al cambio en
lafuncion objetivo.

5.2.4 Condicion definal

Existen cuatro parametros que controlan la detencién del proceso: nimero de intercambios
maximo, funcién objetivo igual ala cota minima del SALBP-E e inmovilidad de laristra. De
los tres, los dos ultimos detienen el proceso porgue ya no es posible mejorar masy e primero
es un parametro que se define antes de empezar.

NUmero de intercambios: antes de comenzar la mejora, se fija € numero de intercambios
aceptados, 0 sea, el nimero de secuencias de tareas a evaluar. Para este trabajo, se ha fijado el
numero de intercambios a 2000.

Funcion objetivo igual a la cota minima del SALBP-E: si durante e proceso de mejora se
obtiene una solucion igual a una cota minima de problema SALB-E se habra minimizado la
funcion objetivo hasta el dptimo global y por lo tanto, no se podra mejorar més, con lo que se
detendra el proceso.

Inmovilidad de laristra: si no se acepta ningun cambio desde que el contador de posicidn esta
al inicio hasta que Ilega a la pentltima posicién, se detendra el proceso, pues en la siguiente
pasada de cambios sucedera lo mismo. Sin embargo, esta detencién no afecta al proceso total,
como las dos anteriores, sino que detiene la mejora que se esta efectuando hasta el momento y
pasa ala siguiente direccion de intercambio 0 ala siguienteristrainicial, segin corresponda.

5.2.5 Evaluacién dela solucién
5.2.5.1 Funcionamiento general de la evaluacion

En el apartado 5.1.4.4 “Evaluacion de la secuencia’, se ha comentado el proceso de seleccion
de los tiempos de ciclo a probar, asi como € uso de cotas maximas y minimas de tiempo para
determinar el rango en e que se deben probar.

En las meta-heuristicas propuesta, cada secuencia de tareas es independiente de las otras. Por
lo tanto, las cotas son Unicas para cada una de ellas. En la mejora local, sin embargo, solo se
tienen en cuenta agquellas secuencias en las que se pueda obtener una funcion objetivo mejor o
igual alamejor hallada hasta el momento.
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Por lo tanto, en cada una de las secuencias generadas, se tiene una funcion objetivo de
referencia que se debe igualar o megjorar. Si durante la prueba de un tiempo de ciclo, se puede
asegurar que la solucion obtenida con el mismo no va a igualar o mejorar la mejor funcion
objetivo hallada hasta el momento, se puede abortar |a pruebay pasar a siguiente tiempo de
ciclo.

Ademas, al tener una funcion objetivo de referencia para todas las secuencias, se puede ir
gjustando la cota de tiempo de ciclo maximo.

5.2.5.2 Cotas dinamicas de fin de prueba de tiempo de ciclo

Una vez se ha decidido que tiempo de ciclo se fija, se puede abortar el proceso de evaluacion
de ese tiempo de ciclo y pasar a siguiente mediante el uso de unas cotas gque se van gjustando
alo largo de lamejora (dinamicas).

La idea consiste en aprovechar que la funcion objetivo va mejorando a lo largo del proceso.
Al probar un tiempo de ciclo, este puede abortarse mediante el uso de dos cotas. cota de
funcion objetivo absoluta y cota de funcién objetivo estimada.

Cota de funcion objetivo absoluta: durante el proceso de prueba de un tiempo de ciclo, se van
Ilenando estaciones. Cuando una estacion esta llena, se abre la siguiente. En ese momento, si
el nimero de estaciones abiertas por €l tiempo de ciclo gjustado mayor hasta el momento es
superior alafuncién objetivo mejor que se ha encontrado en todo el proceso de mejora hasta
el momento, se puede afirmar que e tiempo de ciclo que se esta probando en laristrano vaa
mejorar ni igualar la funcion objetivo, pues € nimero de estaciones y e tiempo de ciclo
gjustado serén iguales o mayores que |os actuales.

Cota de funcion objetivo estimada: si en la cota anterior se aprovechaba que ya se sabia
cuantas estaciones estaban abiertas, en ésta, laidea es calcular una cota minima de estaciones
gue aun quedan por abrir cuando se sabe las que ya estén abiertas.

Si se han abierto k+1 estaciones, entonces hay k estaciones llenas. Si tresante €S 12 SUma del
tiempo de las tareas que aun no han sido asignadas, €l nimero minimo de estaciones que aln

. - ] t
se deben abrir (sin tener en cuentala que esté abiertay vacia) es n =%+ k.SeusaTC2

y no el tiempo gjustado, ya que el gjustado puede aumentar. Por |o tanto, al estar dividiendo,
se elige e mayor, 0 sea TC2, que puede ser considerada una cota superior de Tcajust
(apartado 5.1.4.4).

De estaforma, se puede calcular la cota minima de la funcién objetivo:
Ne [TCajust

Se usa TCajust y no TC2 pues a estar multiplicando se debe escoger la menor. Si en €l
transcurso de la evaluacion de una ristra con un tiempo de ciclo fijado, la cota minima de la
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funcion objetivo es mayor que la mejor funcién objetivo hallada hasta e momento, se puede
afirmar que ese tiempo de ciclo con esaristra no mejorara la funcion objetivo y por lo tanto
No es necesario seguir probandolo, con lo que se puede pasar a siguiente tiempo de ciclo.

El esqguema de la evaluacion en forma de diagrama se encuentra en la figura 5.2.5.2, donde
obj0 es lamejor funcidn objetivo hallada hasta el momento, y obj2 la funcién objetivo que se

obtiene con TC2.
Ristra
a evaluar

Fijar TC2 con
TC minimo

TC2< . .
P N Fin evaluacion
" TCmax? O

SI

v

Abrir y llenar
una estacion
con TC2

Fijar siguiente Calpular
TC2=TCnext TCajusty
TCnext

Guardar mejor
combinacion
TC,n de la ristra

obj2=
TCajust-n

Quedan
tareas?

¢—NO

Sl

n-TCajust
<obj0?

{‘ NO

Sl

v

Calcular cota n®
estaciones
restantes (nest)

nest-TCajust
<obj mejor?

NO

Figura5.2.5.2
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5.2.5.3 Ajuste del tiempo de ciclo maximo y condiciones de fin de evaluacién

Las cotas dinamicas abortan la prueba de un tiempo de ciclo para pasar a siguiente. Al
margen del uso de estas cotas, hay condiciones en que se puede finalizar la evaluacion de una
secuencia de tareas, y que, ademas sirven para mejorar la cota de tiempo de ciclo méximo.

Laidea es detener la evaluacion de la secuencia de tareas en el momento en el que un tiempo
de ciclo obtenga un nimero de estaciones igual o inferior al minimo. Dado que |os tiempos de
ciclo van aumentando, si se alcanza una solucion con un numero de estaciones inferior al
minimo, si se sigue aumentando el tiempo de ciclo no se conseguira ninguna solucién de al
menos un numero de estaciones minimo.

Por otro lado, si se obtiene una solucién con un nimero de estaciones igual al minimo, como
yano se puede reducir més, no tiene sentido probar tiempos de ciclo mayores, y se detiene la
evaluacion. Pero ésta no es su tnica funcion.

Aprovechando que se tiene e menor tiempo de ciclo que da €l nimero de estaciones minimo
para la secuencia de tareas, éste se puede tomar como nueva cota de tiempo de ciclo méximo
s es menor que la que se tenia. De este modo, se va actualizando a medida que avanza el
proceso.

Para simplificar su representacion, su diagrama de funcionamiento se ha representado sin
tener en cuentalainteraccién con el uso de las cotas dinamicas en lafigura5.2.5.3




73

Ristra
a evaluar

Fijar TC2 con
TC minimo
> TC2< NO Fin 3
TCmax? evaluacion
Sl
Fijar siguiente +
TC2=TCnext Abrir y llenar
una estacion
? con TC2
NO
Fin
evaluacion Calcular
TCajust y
TCnext
Guardar mejor
combinacion S| Quedan

TC,n de laristra tareas?

NO
obj2=
TCajust-n Sl
NO
NO
TCmax=
TCajust <+« Sl NO
Figura5.2.5.3

5.2.5.4 Uso conjunto de condiciones de fin de tiempo de ciclo y fin de evaluacion

Si se usan las condiciones de fin de evaluacion y fin de tiempo de ciclo conjuntamente, surge
el problema de que a abortar la prueba de un tiempo de ciclo no se obtiene e nimero de
estaciones gue le corresponden y por lo tanto se complica €l uso de las condiciones de fin de
evaluacion, pues se basan en el nimero de estaciones.

Si no se aborta la prueba del tiempo de ciclo (se asignan todas las tareas), simplemente se
decide si seguir evaluando o no segun lo visto en €l apartado 5.2.5.3. En caso de continuar con
la evaluacion, se prueba el siguiente tiempo de ciclo tal y como se describe en el apartado
5.2.5.2.
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Si se aborta la prueba de tiempo de ciclo, pueden surgir dos opciones. €l nimero de estaciones
seaigual a minimo o diferente.

NUmero de estaciones igual a nyin: como el proceso se ha abortado, no se sabe si el nimero de
estaciones abiertas iba a aumentar. Se comprueba si |a suma de los tiempos de las estaciones
restantes es superior al tiempo de ciclo. En caso de no ser superior, € nimero de estaciones
serdigual any por lo tanto, se podra actualizar la cota de tiempo de ciclo maximo, el tiempo
deciclo gjustado y finalizar laevaluacion. Si es superior, se aumenta el tiempo de ciclo.

NUmero de estaciones diferente a nnin: Si €S superior a nmin, significa que, a menos, ya habian
abiertas mas estaciones que las minimas y aun se puede aumentar €l tiempo de ciclo. Si es
inferior a nmin, COMO NO Se puede saber cuantas habrian en realidad también se aumenta el
tiempo de ciclo.

El procedimiento se puede apreciar en forma de diagramaen lafigura5.2.5.4
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CAPITULO 6: EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

En este capitulo se describe la experiencia computacional realizada para evaluar la
eficiencia de los métodos propuestos en € capitulo 5. El capitulo consta de tres partes, en la
primera se describe la experiencia computacional, 1os objetivos que se persiguen, asi como
un resumen de los resultados obtenidos. En la segunda parte se describe € entorno
computacional. Y finalmente, en la tercera parte se resume la experiencia computacional
realizada con el juego de datos reales de la empresa Rigju.
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6.1 DESCRIPCION DE LAS PRUEBAS

6.1.1 Introduccién

En este capitulo se describe la experiencia computaciona llevada a cabo para estudiar €l
comportamiento de los dos métodos heuristicos propuestos para la resolucion del SALBP-E.
Para poder contrastar |os resultados, se ha disefiado un método de resolucion de referencia con
el que poder comparar |0os resultados obtenidos.

Dicho método es un procedimiento multi-start que utiliza como méodo de exploracion de
entornos la mejora local del apartado 5.2.2. Basicamente, su funcionamiento consiste en
construir secuencias de tareas de forma aeatoria a las cuaes se le aplica una mejora loca
mediante intercambios lineales. La evaluacion de las secuencias es lamisma que utilizan los dos
algoritmos de hormigas propuestos en € capitulo 5.

La experiencia computaciona se ha dividido en dos partes. En €l apartado 6.1.2 se resumen los
resultados obtenidos fijando, para los tres métodos heuristicos, € nimero de ristras a evaluar.
Con esta experiencia se pretende comprobar la eficacia de los métodos basados € |la meta-
heuristica ACO. En d siguiente apartado se fija @ tiempo disponible por las heuristicas para
estudiar su eficiencia. Finamente, en & apartado 6.2 se describe tanto € lenguge de
programacion utilizado, Java, asi como las méaquinas que se han utilizado parala experiencia.

6.1.2 Pruebas con e nimero de soluciones fijado

La experiencia computacional fijando el nimero de soluciones ha constado de 256 juegos de
datos con diferentes grafos de precedencia y/o diferentes combinaciones del nimero minimo
de estaciones (Nmin) Y NUMero maximo de estaciones (Nmax). Cada uno de estos juegos de datos
han sido solucionados 10 veces, lo cual suma un total de 2560 pruebas independientes. El
numero de soluciones que se ha fijado es de 84000.

L os resultados obtenidos para cada juego de datos se encuentran en los anexos | y Il. En la
tabla 6.1.2 se resumen estos resultados. El nUmero de 6ptimos en tanto por cien se calcula
respecto a total de pruebas individuales, cada una de las 10 soluciones obtenidas para un
mismo juego de problema se consideraran independientes para calcular este porcentgje. En
todos los valores de la tabla se considera el valor medio de todos |os problemas pertenecientes
asu grupo.
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ol < % discrepancia al 6ptimo o
g, g g B
83 2 S8 | g | 4| gm
83 S s | s g p= &
> Q = = 2
O] = —
o Multi-Start 70,7 0,14 0,31 0,73 23
S Hormigas 72,4 0,06 0,32 0,55 26
o HormigastMejora 79,3 0,06 0,20 0,42 23
o Multi-Start 454 0,85 1,24 1,72 40
g' — Hormigas 44,6 0,76 1,35 1,82 68
© HormigastMejora 54,1 0,49 0,91 1,43 59
= Multi-Start 13,6 131 191 2,46 67
é_ Hormigas 16,7 1,34 2,07 2,74 159
8 HormigastMejora | 21,0 0,83 1,28 1,81 109
> Multi-Start 0,8 2,71 3,32 3,90 119
é_ Hormigas 2,2 2,64 3,49 4,24 392
5 HormigastMejora 24 1,78 2,54 3,27 208
o Multi-Start 0,0 2,04 2,46 2,82 371
g— > Hormigas 0,0 1,83 2,30 2,78 884
o Hormigas+tMejora 0,0 1,36 1,9 | 246 675

Tabla 6.1.2
6.1.3 Pruebas con el tiempo de resolucion fijado

La experiencia computacional fijando el tiempo disponible para cada grupo de problemas (ver
apartado 6.2.3) ha constado del mismo juego de datos compuesto por 256 juegos de datos.
Cada uno de estos juegos de datos han sido solucionados 10 veces, 1o cual suma un total de
2560 pruebas independientes. Los tiempos gque se han fijado han sido de 1 minuto para el
grupo |, 2 parael grupo 11, 4 parael grupo 11, y 8 minutos parael grupo IV y V.

L os resultados obtenidos para cada juego de datos se encuentran en los anexos | y 1. En la
tabla 6.1.3 se resumen estos resultados fijado el tiempo de resolucién. Latabla es equivalente
alaque aparece en el apartado anterior.
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ol < % discrepancia al 6ptimo o
L E g g
gE S S8 | g | 4| gm
83 b= SR = 5 < =
> Q = = 2
o [ =
. Multi-Start 781 | 011 | 017 | 030 44
S Hormigas 70,5 0,19 0,35 0,47 20
o Hormigas+tMejora | 76,4 | 006 | 024 | 042 48
. Multi-Start 51,3 | 076 | 104 | 1,35 97
S Hormigas 459 | 069 | 131 | 1,86 68
© HormigastMejora 53,1 0,48 0,88 1,36 106
— Multi-Start 192 | 1,4 | 149 | 1,97 216
g Hormigas 170 | 126 | 202 | 293 208
5 HormigastMejora | 20,7 | 082 | 121 | 1,70 238
> Multi-Start 1,0 246 | 2,98 | 342 475
g Hormigas 2,0 267 | 348 | 4,26 472
5 | HormigestMejora | 14 | 165 | 241 | 310 | 479
. Multi-Start 0,0 172 | 214 | 248 480
S Hormigas 0,0 168 | 208 | 248 480
o Hormigas+Mejora 0,0 130 | 1,79 | 227 480

Tabla6.1.3
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6.2ENTORNO COMPUTACIONAL

6.2.1 El lenguaje Java

Para programar las dos meta-heuristicas propuestas en € capitulo 5, asi como la heurigtica
multi-start se ha utilizado en lenguge de programacion Java, usando como compilador y
méquinavirtual laversién 1.2 de las JDK de Sun.

Las caracteristicas principales que ofrece Java respecto a otros lenguajes de programacion,
son:

Java ofrece toda la funcionalidad de un lenguaje potente, pero sin las caracteristicas
menos usadas y mas confusas de éstos. Java reduce en un 50% los errores mas comunes
de programacion con lenguajes como C y C++ a eliminar muchas de las caracteristicas
de éstos (aritmética de punteros, no existen referencias, registros, necesidad de liberar
memoria, etc.).

Java es un lenguaje orientado a objetos, trabga con sus datos como objetos y con
interfaces a esos objetos. Soporta las tres caracteristicas propias del paradigma de la
orientacion a objetos: encapsulacion, herenciay polimorfismo.

Java es un legugje distribuido y permite alos programadores acceder a lainformacion a
través de lared con tanta facilidad como alos ficheros locales.

El lenguaje Java es interpretado. Para establecer Java como parte integral de lared, el
compilador Java compila su cédigo a un fichero objeto de formato independiente de la
arquitectura de la maguina en que se gjecutard. Cualquier maquina gque tenga el sistema
de gecuciédn (run-time) puede gecutar ese cddigo objeto, sin importar en modo alguno
la méquina en que ha sido generado.

6.2.2 Maquinas utilizadas

El ordenador utilizado para llevar a cabo la experiencia computacional es una maquina Sun
Ultra Enterprise 450 cuyas caracteristicas técnicas son: 4 procesadores SuperSparc de
400MHz y 1 GB de memoria RAM con €l sistema operativo Unix SUN/SOLARIS 2.7.

6.2.3 Juego de datos

El juego de datos que se ha utilizado es una coleccion de grafos de precedencias que aparece
en Scholl (1999). La descripcion exacta de cada uno de los grafos, asi como toda la
informacion referente a las soluciones se puede encontrar en la siguiente direccion de Internet:

http: //mwww.bwil .tu-dar mstadt.de/bwl 3/for sch/pr ojekte/al b/sal bgdat.htm

El juego de datos completo esta formado por 24 grafos de precedencias diferentes , no
obstante, para cada grafo se pueden fijar diferentes combinaciones del nimero de estaciones
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minimo (Nmin) Y Maximo (Nmax), con lo que e total de juegos de datos que se prueban es 256.
Las combinaciones de Nmax Y Nmin que Se utilizan ya estan resueltas de forma optima en Scholl
(1999) o se conoce lamejor solucion encontrada hasta el momento. De esta forma se tiene una
referencia que permite contrastar la calidad de los resultados obtenidos mediante los
procedi mientos expuestos en este trabajo.

En la tabla 7.1 se describen las caracteristicas basicas de los 24 grafos especificando €l
numero de tareas, el tiempo de tarea minimo (tmin) Y Mmaximo (tmax), y por ultimo la suma total
de los tiempos de todas las tareas (tsum)-

Arcusl 83 | 233 | 3691 | 75707
Arcus2 111 | 10 | 5689 | 150399

Barthold 148 | 3 383 5634
Barthol2 148 | 1 83 4234
Bowman 8 3 17 75
Buxey 29 1 25 324
Gunther 35 1 40 483
Hahn 53 | 40 | 1775 | 14026

Heskiaoff | 28 1 108 | 1024
Jackson 1] 1 7 46
Kilbridge | 45 | 3 55 552

Lutzl 32 | 100 | 1400 | 14140
Lutz2 89 1 10 485
Lutz3 89 1 74 1644
Mansoor 11 2 45 185
Mertens 7 1 6 29
Mitchell 21 1 13 105
Mukherje | 94 8 171 4208
Roszieg 25 1 13 125
Sawyer 30 1 25 324
Scholl 297 | 5 | 1386 | 69655
Tonge 70 1 156 3510
Warnecke | 58 7 53 1548
Wee-Mag | 75 2 27 1499

Para la realizacion de la experiencia computacional se han dividido los 24 grafos de
precedencias en 5 grupos en funcion del nimero de tareas. En la tabla siguiente se describen
estos grupos:

Grupo Tareas Juego de datos
I 7-30 Mertens-Sawyer
1 32-58 Lutz1-Warnecke
1] 70-89 Tonge-Lutz3
v 94-148 Arcus2-Barthol2
V 297 Scholl




81

6.3RIEJU
6.3.1 Caracteristicas del juego de datos

Para evaluar € funcionamiento de la meta-heuristica propuesta en este trabajo, se utilizara el
juego de datos real utilizado por Riera (1997) y Carreras-Candi y Domingo (1997) en sus
respectivos proyectos final de carrera. Los datos pertenecen ala linea de montgje del modelo
de ciclomotor First delafabricaRigju, S.A. en Figueras.

El problema de la factoria Rigju posee varias caracteristicas que hacen que no se pueda
enmarcar completamente dentro del problema SALB-E. Concretamente, existen
incompatibilidades entre tareas, asi como la necesidad de minimizar el nimero de giros en la
linea, es decir, minimizar el nUmero de veces gque se ha de cambiar la posicion del producto
para poder realizar latarea correspondiente.

Para adaptar el juego de datos a las caracteristicas del problema que se estudia en este trabajo,
se han tenido que relgjar agunas de las restricciones anteriores. De esta forma, se han
mantenido todas las restricciones de precedencia, los tiempos de ejecucion, numero de
operarios maximo y minimo, limites del tiempo de ciclo impuestos por la tasa de produccion
requerida. Sin embargo, se han eliminado las incompatibilidades entre tareas y la
minimizacion del nimero de giros dentro de una estacion.

En el anexo 111 se encuentra més informacion sobre la empresa, la descripcion de lastareas, la
simplificacion llevada a cabo por Plans (ver Ferrer (2000)) y los resultados obtenidos.

6.3.2 Resultados

A continuacién se resumen |os resultados obtenidos fijando el nimero de estaciones minimo y
maximo a 9 y 12, respectivamente. De la misma forma que en €l resto de la experiencia
computacional, el nimero de pruebas por juego de datos'y tipo de prueba hasido de 10 con un
tiempo de gjecucion maximo de 30 minutos.

° © % discrepanciaala o
2 © cota 3
39 = £
8 o s o @
oo o < -g ?é o
ad S = g s | &
- = -

. Multi-Start 0,286 | 0,423 | 0,519 1800
g E Hormigas 0,231 | 0,426 | 0,646 1800
O =1 Hormi gastMeora | 0,176 | 0,342 | 0,529 1800
TR Multi-Start 0,218 | 0,347 | 0,461 1800
E’- g Hormigas 0,235 | 0,399 | 0,552 1800
 += | HormigastMejora | 0,144 | 0,279 | 0,416 | 1800
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES

En este capitulo se exponen las conclusiones del trabajo realizado, y que se han dividido en
dos partes. La primera parte contiene las conclusiones que se pueden extraer de la aplicacion
de los algoritmos de hormigas a la resolucion del problema de equilibrado SALBP-E. Y la
segunda parte se centra en los resultados de la experiencia computacional, asi como la
compar ativa de los métodos heuristicos probados.
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7.1LOSALGORITMOSACO

Los algoritmos ACO (Ant Colony Optimization) se presentan como un campo de
investigacion novedoso y prometedora. Como ya se ha comentado, la meta-heuristica ACO
pertenece a grupo de las denominadas meta-heuristicas estocasticas como pueden ser los
Algoritmos Genéticos, el Recocido Simulado, la Busgueda Tabu o las Redes Neuronales, etc.
que se caracterizan por utilizar analogias o principios basicos de fendmenos natural es.

Este nuevo método de busqueda se basa en un proceso autocatalitico y distribuido. La idea
general de este tipo de algoritmos es guiar una poblacion de agentes mediante un proceso
autocatalitico dirigido por un criterio heuristico. Si los individuos no interaccionan entre ellos,
el proceso autocatalitico y € criterio heuristico hacen que e individuo converja hacia
soluciones subdptimas en tiempo exponencial. Cuando los agentes interaccionan entre ellos,
el criterio heuristico encamina el proceso autocatalitico, y facilita la convergencia hacia
soluciones de gran calidad sin “caer” en Optimos locales. Ninguna solucion se excluye
completamente, aunque la probabilidad de explorar subespacios de soluciones de poca calidad
se reduce.

L as principal es contribuciones de estos algoritmos son:

La smulacion de diferentes aspectos de sistemas naturales como la seleccion
(correspondiente a la optimizacion) y la mutacion (correspondiente a la busgueda
aeatoria).

El empleo de feed-back positivo, 0 autocatdlisis, como herramienta para resolver
problemas de optimizacion.

La demostracion de que la sinergia puede ser muy Util en sistemas distribuidos. La
efectividad de la exploracion que llevan a cabo los algoritmos ACO, donde los
individuos interaccionan entre ellos, es superior a una busgueda llevada a cabo por el
mismo numero de individuos independientes entre si.

Al igua que otras meta-heuristicas, como pueden ser los algoritmos genéticos, se
explota a méximo la capacidad de utilizar/aprovechar las mejores soluciones
encontradas en €l pasado.

A parte de su eficiencia, una de las principales ventagjas de estos algoritmos es su facil
implementacion para la resolucion de muchos problemas de optimizacion diferentes,
ya que se basan en unaidea general y sencilla de adaptar alas diferentes caracteristicas
del problema.




7.2 CONCLUSIONESDE LA EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

7.2.1 Heuristica dereferencia

La mayoria de métodos heuristicos y exactos que se encuentran en la literatura dedicados al
estudio de los problemas SALB se centran sobre todo en sus versiones 1y 2. No es dificil
encontrar gran cantidad de procedimientos y tablas de resultados con las que poder comparar
nuevos métodos.

Desgraciadamente, €l problema SALB-E no tiene el mismo nivel de documentacion, por 1o
gue se hace dificil encontrar métodos heuristicos contrastados con los que poder comparar |os
métodos propuestos en este trabajo.

Existen algunos métodos constructivos greedy basados en la fijacion de diferentes
combinaciones de tiempo de ciclo y nimero de estaciones, como en Scholl (1999), pero no se
ha podido disponer de ningun estudio basado en la exploracion de entornos parael SALBP-E.

Por este motivo, se ha decidido implementar un procedimiento heuristico de referencia con €
cual poder comparar e funcionamiento de los algoritmos de hormigas adaptados al SALBP-E.

El algoritmo escogido es un procedimiento multi-start, ya que se trata de un método
heuristico sencillo de implementar, répido y eficaz para la resolucion de problemas
combinatorios. Para hacer més equitativa la comparacién, € funcionamiento del multi-start
utiliza las mismas herramientas de evaluacion y mejoralocal que las heuristicas propuestas.

Por lo tanto, el método de referencia empleado es por si mismo una heuristica de considerable
potencia.

7.2.2 Evaluacion dela solucion

Tal y como se describe en e apartado 5.2.5, e método de evaluacion empleado esta pensado
para poder explorar cualquier combinacién posible de tiempo de ciclo y nimero de
estaciones, dada una secuencia de tareas.

Laidea es poder desligar laresolucion del problema de un nimero de estaciones o tiempo de
ciclo concretos. De esta forma, se hace sencillo el intercambio de tareas dentro de la mejora
local y se facilita la transformacion de una solucién a rastro, pues primero se construye la
secuencia de tareas y después se busca la combinacion de tiempo de ciclo y ndmero de
estaciones Optima en lugar de fijar alguno de los dos parametros y construir a partir de é una
solucion.

Por |o tanto, e método de evaluacion propuesto es apropiado para la exploracion de entornos
y permite una exploracion completa de posibles combinaciones factibles dada una secuencia
de tareas.
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7.2.3 Optimizacion de los parametrosy backtracking

Habitualmente, el tiempo requerido para gjustar y optimizar |os parametros de un algoritmo es
mayor que el tiempo dedicado a su implementacion, sobre todo en aquellas meta-heuristicas
(tales como recocido simulado, tabu search, algoritmos genéticos, etc.) en las que la fijacion
de parametros influye de manera notable en su funcionamiento.

Los agoritmos de hormigas pertenecen a este tipo de meta-heuristicas. Dependiendo de los
pardmetros de control definidos a lo largo del capitulo 5, se ha comprobado que su
comportamiento evolutivo varia considerablemente, por lo que hay que agustar dichos
parametros garantizar un comportamiento adecuado.

Estudiando la mejor solucion de cada subcolonia (que es la que dega € rastro
definitivamente), se han observado dos problemas en evolucion de la solucion en curso:

Excesiva exploracion en detrimento del rastro: se caracteriza por € no
aprovechamiento de la informacion histérica de la colonia. Como se puede ver en
el gréfico 7.2.3 (a) cuando una hormiga mejora la meor solucion global las
siguientes hormigas no son capaces de seguir su rastro.

Excesiva explotacion en detrimento de la exploracién: se caracteriza por un
estancamiento prematuro de la mejor solucién global con un vaor de la funcion
objetivo de no muy buena calidad. Como se observa en €l grafico 7.2.3 (b), yano
hay exploracion desde las primeras iteraciones.

il ud
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Mejor solucién global Mejor solucion subcolonia e \1edia mévil mejor solucion de la subcolonia

Gréfico 7.2.3 (a)
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Gréfico 7.2.3 (b)
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L as pruebas realizadas con mas de 500 combinaciones de parametros (ver apartado 5.1.6) han
proporcionado unos valores empiricos que garantizan un buen funcionamiento para la gran
mayoria de los juegos de datos probados.

El objetivo no es buscar la combinacion Optima, sino encontrar un rango en e que las
hormigas se comporten de forma robusta y eficiente independientemente del juego de datos
que se emplea.

Una vez se han encontrado |os parametros que proporcionan un equilibrio entre exploracion y
explotacion, se ha detectado en algunas ocasiones un comportamiento no deseado a largo
plazo (apartado 5.1.3.3):

Pérdida de rastro: cuando no se mejora la mejor solucién global obtenida hasta el
momento durante un nimero de iteraciones elevado, y debido a la evaporacion
acumulada del rastro, las hormigas pueden llegar salir del mejor espacio de
soluciones. Como muestra el gréfico 7.2.3 (c), e comportamiento es el deseado
mientras se producen mejoras en la solucién global. Sin embargo, llegado a un
punto, las hormigas progresivamente van abandonando el espacio de soluciones
donde se encuentrala mejor solucién hallada.

Discrepanciaal 6ptimo [%]
O R NWMOU O N

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 5001 5501

Numero de subcolonia

Mejor solucién global Mejor solucion subcolonia e\ edia mévil mejor solucion de la subcolonia

Gréfico 7.2.3 (¢)

Para solucionar este problema, se ha optado por un procedimiento de backtracking (ver
apartado 5.1.3.4) que garantiza que, en caso de una pérdida como la comentada, se regenerala
matriz de rastros, de forma que las hormigas vuelven a mejor espacio de soluciones
encontrado hasta el momento, tal y como se puede ver en el gréfico 7.2.3 (d).

Discrepanciaal 6ptimo [%]
OFRPr NWMUOON O

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 5001 5501 6001

Numero de subcolonia

Mejor solucién global Mejor solucién subcolonia e\ edia mévil mejor solucion de la subcolonia

Gréfico 7.2.3 (d)
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7.2.4 Comparacion de métodos heuristicos

7.2.4.1 Pruebas con nimero de secuencias a evaluar fijado

Fijando €l numero de secuencias a evaluar, se pretende comparar los diferentes métodos
heuristicos sin tener en cuenta su rapidez, sino su eficacia. Los tres métodos heuristicos han
dispuesto de 84000 secuencias de tareas a evaluar (ver apartado 6.1.2).

Si se analizan los resultados de la tabla 6.1.2, se puede observar que €l algoritmo de hormigas
para el SALBP-E sin mejora local obtiene, de forma general, unos resultados similares a los
de la heuristica multi-start de referencia.

El algoritmo de hormigas sin mejoralocal basa su capacidad de optimizacion en un equilibrio
entre exploracién y explotacion. En cambio, el multi-start tiene una capacidad de explotacion
superior, y se beneficia de una solucion inicial que no es totalmente aleatoria, pues esta
condicionada por €l grafo de precedencias.

Comparando estos resultados con los obtenidos en otros trabgjos sobre algoritmos de
hormigas aplicados a problemas combinatorios, y donde también se ha utilizado como
algoritmo de referencia una heuristica multi-start (Gambardella et al (1999)), se puede
concluir que e algoritmo de hormigas sin mejoralocal propuesto para el SALBP-E tiene unos
buenos resultados.

Para compensar la falta de explotacion del algoritmo de hormigas sin alterar €l equilibrio
necesario para su funcionamiento, se ha afadido una mejora local puntual en algunas de las
hormigas (ver apartado 5.2.2).

En todas la pruebas realizadas, ésta ha sido la mejor heuristica de las tres, tanto en nimero de
Optimos, como en discrepancia minima, mediay maxima respecto al éptimo.

En los gréficos 7.2.4.1 (a), (b), (c) y (d) se muestran graficamente los resultados de la tabla
6.1.2:
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discrepanciamedia [%0]
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Gréficos 7.2.4.1 (a), (b) y (¢)
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En el grafico 7.2.4.1 (e), se compara €l tiempo de g ecucion de los tres métodos heuristicos:
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Grafico 7.2.4.1 (e)

Como era de esperar, €l tiempo de gecucion crece de forma exponencial a nimero de tareas
del juego de datos. Ademas, para cada grupo de problemas, e método mas rapido, fijado el
nimero de secuencias, es el multi-start. Esto es debido a que gran parte del coste temporal al
gjecutar el programaimplementado se consume en el procesos aleatorios.

El agoritmo de hormigas sin mejora local es quien méas procesos aeatorios utiliza para
generar una secuencia de tareas y por tanto, e mas lento. En este sentido, el algoritmo de
hormigas con mejora local, dado que un parte de las secuencias se generan mediante
intercambios y no procedimientos aleatorios, es mas rapido que €l algoritmo de hormigas sin
mejoralocal, aunque mas lento que e multi-start.

7.2.4.2 Pruebas con tiempo de gjecucion fijado

En la prueba anterior, se han comparado los tres métodos fijando €l nimero de secuencias
evaluadas hasta €l rango en gue las hormigas llegan a estancarse. En esta prueba, se ha fijado
el tiempo de gecucion y no e nimero de secuencias, degjando ademas un tiempo suficiente
para que las hormigas sobrepasen €l rango de estancamiento anterior.

De esta forma, se puede garantizar que los algoritmos de hormigas llegan a su maxima
capacidad de exploracién antes de finalizar la prueba, mientras que el multi-start, dada su
filosofia de funcionamiento, no tiene esta limitacion.

Enlosgraficos 7.2.4.2 (a), (b), (c) y (d) se pueden observar |os resultados de |a experiencia:
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Graéficos 7.2.4.2 (c), (d)

Como puede apreciarse en los graficos, |os tres métodos experimentan una mejoria respecto a
las pruebas con el numero de secuencias fijado, ya que disponen de més tiempo de gecucion
y por lo tanto de mas secuencias a evaluar.

La heuristica que experimenta un mayor descenso en sus discrepancias al optimo es el multi-
start. Esto es debido a que, como ya se ha comentado, las hormigas han llegado al limite de
exploracién, mientras que € multi-start, debido a que parte de soluciones aeatorias, puede
seguir mejorando si dispone de mas tiempo.

Esto queda patente en la diferencia que se observa entre el agoritmo de hormigas sin mejora
y e multi-start, que en la anterior prueba obtenian resultados similares, y ahora el segundo
obtiene aproximadamente una discrepancia media al éptimo un 20% inferior que el primero.

Aun asi, €l agoritmo de hormigas con mejora local sigue siendo superior al resto en todos los
resultados. Concretamente, su discrepancia media al optimo es un 16% mejor que la obtenida
por el multi-start.

Una vez analizado todo, se puede concluir que de los tres métodos analizados, €l agoritmo
gue mejor resultados tiene, tanto en nimero de Optimos porcentual, como en discrepancias al
Optimos minima, media y méxima es € algoritmo de hormigas adaptado a SALBP-E con
mejoralocal.
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7.3 APLICACION AL CASO RIEJU

Si se comparan los resultados obtenidos por los tres métodos heuristicos, se puede concluir
gue, tal como indicaban las pruebas de experiencia computacional, el algoritmo de hormigas

con mejora local es el que menos discrepancia minima, media y maxima respecto a la cota
minima obtiene (ver tabla 6.3.2).

En € gréfico 7.3 se puede observar el comportamiento de los tres métodos para el problema
completo y ssmplificado.
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Gréfico 7.3

Como era de esperar, la simplificacion del problema, a reducir el nimero de tareas, permite
obtener un equilibrado de la linea més gjustado. Por o tanto, la simplificacion es muy Util, ya
que facilita la bugueda de buenas soluciones sin alterar la solucion final del problema..

Ademés, también se puede concluir que la aplicacion de las heuristica propuestas a un juego
de datos reales se ha realizado con exito, ya que el comportamiento eficiente de los métodos
basados en hormigas no se han visto aterados en ninglin momento por las caracterisiticas
propias de |os juegos reales.
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CAPITULO 8; LINEASFUTURAS DE INVESTIGACION

A partir de todo lo comentado en los capitulos anteriores, en este capitulo se proponen
diferentes lineas de investigacion para el futuro.




%4

Debido a que estos algoritmos son novedosos y se encuentran alin en fase de desarrollo,
existen multiples lineas futuras de investigacion como pueden ser:

La formulaciéon de una teoria matematica del modelo propuesto, y en general de los
algoritmos de hormigas (todo lo descrito hasta el momento se ha deducido de la
experimentacion computacional).

Aplicacién de este tipo de algoritmos a otros problemas de equilibrado (SALBP-1,
SALBP-2, U-ALBP, etc.) y secuenciacion (flow-shop, ORV, etc.).

Estudiar como afectaria a la meta-heuristica propuesta la incorporacion de nuevas
restricciones presentes en las necesidades industrial es.

Mejorar larapidez del método mediante su paralelizacion.

La combinacion de los algoritmos de hormigas adaptados a SALBP-E con otras
técnicas de exploracion de entornos (tabu search , hill climbing, recocido simulado,
efc.).

La posibilidad de controlar 1os parametros basicos de control del algoritmo (a, B, py
k) durante el proceso. Es decir, poder adaptar/variar estos parametros seguin la etapa en
gue se encuentre. De estaforma se puede regular el grado de exploracion y explotacion
alolargo detodo € proceso.
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CAPITULO 9;: PRESUPUESTO

En este capitulo se detalla en presupuesto del proyecto en sus dos partidas de coste basicas:
los costes derivados de la investigacion y desarrollo del proyecto y los costes asociados a la
puesta en marcha en la factoria de Rigju. Se analizaran ambas por separado, para poder dar
finalmente un presupuesto global para el desarrollo y puesta en marcha definitiva.
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9.1 INVESTIGACION Y DESARROLLO

9.1.1 Costes de per sonal

En los costes de personal se incluye e coste humano necesario para llevar a cabo desde €l
estudio previo del problema, hasta experimentacién con un programa informético.

En la siguiente tabla se desglosan |os costes rel acionados con esta partida:

Actividad N°dehoras | Coste[Ptaghora] | Coste[Ptag|
Estudio previo 300 4.500 1.350.000
Desarrollo 300 4.500 1.350.000
Implementacién 200 2.500 500.000
Depuracion 50 2.500 125.000
a%p;'rir?r'ﬁgc' on del 300 4.500 1.350.000
Experimentacion 200 2.500 500.000
Documentacion 175 4.500 787.500
Total 1525 5.962.500

9.1.2 Costesde material

Los costes de materia los forman basicamente las méaquinas utilizadas para la
implementacion y la documentacién (PC's P-111) y una maquina Sun para la experimentacion.

El coste en software es nulo, pues las JDK asi como el entorno de programacion utilizados
son de libre licencia (freeware).

Para calcular €l coste de material asociado al proyecto, se ha tenido en cuenta una
amortizacion de los PC's de tres afios y cinco para la maguina Sun. Los PC’'s son de uso
exclusivo para el proyecto, por 1o que se ha asociado un coste proporcional de los tres afios de
amortizacion. La méquina Sun se comparte con cinco usuarios, con lo que € coste seria una
quinta parte del coste de amortizacion durante su uso.

Se considera que tanto los PC’'s como la méquina Sun han sido utilizados durante los seis
meses que ha durado el proyecto.

Actividad Unidades Precio [Ptas/u] Coste [Ptas]
PC's P-111 600, 64 MB 2 200.000 66.667
Sun UltraEnterprise 450 1 6.500.000 130.000

Total 196.667
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9.1.3 Otros costes

Incluye el coste de material auxiliar, servicios utilizados y material de oficina. Se estima en
35.000 Ptas.

9.1.4 Resumen costes

Actividad Coste [Ptas]
Coste de personal 5.962.500
Coste de material 196.667
Otros costes 35.000

Total 6.194.167




9.2 APLICACION AL CASO RIEJU

9.2.1 Costes de puesta en marcha

La puesta en marcha del programa informatico en la factoria Rigju consta de tres etapas
basicas. implantacion del programa informético en los ordenadores que deban realizar los
calculos asi como ensefiar su mangjo al personal; un control de su funcionamiento durante la
primera etapa para detectar posibles correcciones; y por ultimo hacer las Ultimas correcciones

necesarias para que e programa funcione correctamente.

Actividad N°dehoras | Coste[Ptaghora] | Coste[Ptag|
Implantacion 50 4.500 225.000
Control 50 4.500 225.000
Correcciones 50 4.500 225.000
Total 150 675.000

9.2.2 Costesdeinvestigacion

Se imputan directamente a Rigju, pues se considera que € producto va ser exclusivamente
para su factoria. Por |o tanto sera de 6.200.000 Ptas.

9.2.3 Costestotales de la aplicacion al caso Rigju

Actividad Coste [Ptas]
Coste de puesta en marcha 675.000
Coste de investigacion 6.200.000

Total

7.875.000




99

BIBLIOGRAFIA'Y REFERENCIAS

ADENSO D. ET AL (1996). “Optimizacion heuristica y redes neuronales en Direccion de
Operaciones e Ingenieria’. Editorial Paraninfo, Madrid.

ALONSO M. (1998). “El lenguaje de modelizacién GAMS’. Document Intern de Treball -
DIT 98/1-, DOE, ETSEIB-UPC.

BAUTISTA J, COMPANYS R. y COROMINAS A. (1995). “Sequenciacio d unitats en
context JI'T”. Coleccion TOE n° 9, Edicions UPC.

BAUTISTA J, MATEO M., FERRER R., PEREIRA J. y COMPANYS R. (2000). “The
assembly line balancing problem solved by hybrid heuristic procedures and driven
exploration” .POMS, Sevilla 2000.

BAUTISTA J, SUAREZ R., MATEO M. y COMPANYS R. (2000). “Loca Search
Heuristics for the Assembly Line Balancing Problem with Incompatibilities Between Tasks'.
Proceedings of the 2000 IEEE International Conference on Robotics and Automation, ICRA
2000, San Francisco, CA, USA, April 24-28, 2000, pp. 2404-2409.

BISHOP J. (1999). “Java. Fundamentos de programacion”. Ed. Addison-Wesley. Madrid.

BRETON J., FERNANDEZ JA. y BAUTISTA J. (2000). “Resolucion del problema
SALBP-E mediante procedimientos heuristicos y la programacion lineal enterd’. DIT-OE-
ETSEIB-UPC.

BROOKE A., KENDRICK D., MEERAUS A. y RAMAN R. (1998). “GAMS a user’'s
guide”. GAMS Development Corporation.

BULLNHEIMER B., HARTL R. F. y STRAUSS C. (1997). “A new Ranked Based Version
of the Ant System-Computational Study”. Technical report, University of Viena, Institute of
Management Science.

CARRERAS-CANDI M. Y DOMINGO E. (1997). *“Una aplicacion de los agoritmos
GRASP y genéticos a problema de equilibrado de lineas de montaje. Resolucion de un caso
de empresa’. PFC ETSEIB-UPC director J. Bautista.

COLORNI A., DORIGO M. y MANIEZZO V. (1992a). "Distributed Optimization by Ant
Colonies'. Proceedings of the First European Conference on Artificial Life, Paris, France,
F.Varelaand P.Bourgine (Eds.), Elsevier Publishing, 134-142.

COLORNI A., DORIGO M. y MANIEZZO V. (1992b). "An Investigation of Some
Properties of an Ant Algorithm. Proceedings of the Paralel Problem Solving from Nature
Conference" (PPSN 92), Brussels, Belgium, R.Méanner and B.Manderick (Eds.), Elsevier
Publishing, 509-520.




100

COLORNI A., DORIGO M., MAFFIOLI F., MANIEZZO V., RIGHINI G., TRUBIAN M.
(1996). "Heuristics from Nature for Hard Combinatorial Problems'. International
Transactions in Operational Research, 3(1):1-21.

COMPANYSR., COROMINAS A. (1994). “Organizacion de laproduccién 1. Direccion de
operaciones 4”. Edicions UPC, coleccion Aula ETSEIB.

CPLEX (1998). “Using CPLEX callable Library”. CPLEX Divison.

DI CARO G. y DORIGO M. (1997). "Ant Net: A mobile agents approach to adaptative
routing”. Technical Report 97-12, IRIDIA, Université Libre de Bruxelles.

DOMINGUEZ JA., ALVAREZ JM, GARCIA S, DOMINGUEZ M.A. y RUIZ A. (1995).
“Direccion de operaciones. Aspectos estratégicos en la produccion y los servicios’. Ediciones
McGrawHill.

DORIGO M. y GAMBARDELLA L.M. (1997). "Ant Colony System: A Cooperative
Learning Approach to the Traveling Salesman Problem™. |EEE Transactions on Evolutionary
Computation, 1(1):53-66.

DORIGO M., DI CARO G. y GAMBARDELLA L.M. (1999). "Ant Algorithms for Discrete
Optimization”. Artificial Life, 5(2):137-172.

DORIGO M., MANIEZZO V. y COLORNI A. (1996). "The Ant System: Optimization by a

Colony of Cooperating Agents'. IEEE Transactions on Systems, Man, y Cybernetics-Part B,
26(1):29-4.

ECKEL B. (1998). “Thinkingin Java’. Ed. Prentice Hall. USA.

FERRER R. (2000). “Resolucion del problema de equilibrado de lineas de montaje mediante
procedimientos hibridos con algoritmos heuristicos y de exploracién dirigida’. PFC. ETSEIB-
UPC, director J. Bautista.

FERRER R., BAUTISTA J. (1999). “Modelizacion y resolucion de problemas de
equilibrado de lineas de montaje con PLE”. Document Intern de Treball DT-1-1999/02-, 10C,
ETSEIB-UPC.

GAMBARDELLA L.C.y DORIGO M. (1999). “An ant colony system hybridized with a new
local search for the sequential ordering problem”. Aceptado para publicacion en Informs
Journal on Computing, marzo 2000.

GAMS (1999). “GAMS, the solver manual”. GAMS Development Corporation.

GAMS (1999).“GAMS/CPLEX 6.5 User Notes’. GAMS Development Corporation.
http://www1.gams.com/solvers/cplex/cplexman.htm




101

PLANS J. (1999). Classificacio, modelitzacio i resolucié dels problemes de disseny i
asssignacio de tasques en linies de producci6”. Tesis doctoral DOE-UPC.

PLANS J, COROMINAS A. (2000). " Solving assembly line problems by means of
MILP and fix & relax” 10C-DT-P-2000-22. Ingtitut d'Organitzacio i Control de
Sistemes Industrials, Barcelona.

RIERA J. (1997). “Andlisis del procés actual i obtencié d una solucié pel problema del
muntatge en una cadena de ciclomotors tipus Scooter. Aplicacio a I’empresa Rigju, SA.”.
PFC-DOE-UPC. Director J. Bautista.

SANCHEZ M., ALONSO V. “El lenguge de programacion Java'"”. e-Paper:
http://www.disca.upv.es/misan/publicat.htm

SCHOLL A. (1999). “Balancing and Sequencing of Assembly Lines’. Heidelberg Physica-
Verlag cop.

STUTZLE T. y DORIGO M. (1999). "ACO Algorithms for the Traveling Salesman
Problem”. In K. Miettinen, M. Makela, P. Neittaanmaki, J. Periaux, editors, Evolutionary
Algorithms in Engineering and Computer Science, Wiley, 1999.

STUTZLE T. y HOOS H. (1997). "Improvements on the ant system: Introducing MAX-MIN
ant system”. In Proceding of the International Conference on Artificial Neural Networks and
Genetic Algorithms,pag. 245-249. Springer Verlag, Wien.

STUTZLE T. y HOOS H. (1997). "The MAX-MIN ant system and local search for the
Traveling Salesman Problem™. In T. Baeck, Z. Michalewicz, y X. Yao, editors, Proceedings
of IEEE-ICEC-EPS 97, |EEE International Conference on Evolutionary Computation and
Programming Conference, pag. 309-314. |IEEEE Press.

VALERO J. (1991). “Modelosy agoritmos de PLE para el disefio y equilibrado de lineas de
produccion y montaje”. PFC- ETSEIB-UPC, director A. Corominas.




