ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS METODOLOGIAS META HEURISTICAS
EN EL PROBLEMA DE FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

CINDY JOHANNA RODRIGUEZ LEON

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FiSICO — MECANICAS
ESCUELA DE ESTUDIOS INDUSTRIALES Y EMPRESARIALES
BUCARAMANGA
2011



ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS METODOLOGIAS META HEURISTICAS
EN EL PROBLEMA DE FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

CINDY JOHANNA RODRIGUEZ LEON

Proyecto de grado para optar por el titulo de Ingeniera Industrial

Director
JABID EDUARDO QUIROGA MENDEZ

Ingeniero Mecanico

Codirector
NESTOR RAUL ORTIZ PIMIENTO

Ingeniero Industrial

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE INGENIERIAS FiSICO — MECANICAS
ESCUELA DE ESTUDIOS INDUSTRIALES Y EMPRESARIALES
BUCARAMANGA
2011



DEDICATORIA

A mi Dios que todo le debo

A mis padres, por toda la paciencia, los cuidados, las ensefianzas, las
preocupaciones y sobre todo por todo el amor que no se cansan de brindarme;
porque por ellos estoy en donde estoy y soy la buena persona que la gente ve en
mi; por estar siempre ahi, por ser incondicionales y por ser las personas que mas

amo y valoro en el mundo.

A mis dos hermanitos, Kevin y Evelyn, por llenar el hogar de alegria y risas, por
ser los niflos mas hermosos y ocurrentes que conozco y porgue sin ellos la vida no
seria la misma. A mi hermana mayor Laura, porque todos sus logros y su empuje
me han inspirado y me han alentado a culminar con éxito los proyectos que me
propongo; porque la veo como un ejemplo a seguir. Los amo a los tres con todo mi
corazon.



AGRADECIMIENTOS

El autor expresa sus mas sinceros agradecimientos a:

Al profe Jabid porque hizo de mi grado una realidad al permitirme desarrollar la
idea de este proyecto, concebida por él. Por toda su colaboracion y su
disponibilidad en todo momento en el que necesité de su ayuda y sus

conocimientos.

Al profesor Néstor Raul por estar pendiente de los avances del trabajo y de hacer
las correcciones necesarias, por guiarme en la elaboracion del documento, por su
disponibilidad de tiempo para realizar las reuniones y por la amabilidad que

siempre mostro en cada una de las mismas.

A Guillermo Celis, por ayudarme a conseguir el instalador de Matlab, fundamental
en el desarrollo de la presente investigacion. Por ser un amigo incondicional y

estar dispuesto a ayudarme siempre que lo necesité.

A Rafa Ramirez y Jaime Prieto por ayudarme a comprender el lenguaje de
programacion Matlab, porque aun cuando tenian sus propias obligaciones tuvieron
la disponibilidad de ayudarme siempre que lo senti necesario. Porque en ese
momento fue que arrancé mi proyecto de grado. Muchas gracias por su

amabilidad y por las ensefianzas y conocimientos compartidos.

A Henrry Lamos, Edwin Garavito, Myriam Nifio y todos los profesores que durante
mi transcurso por la Universidad me ensefiaron todo lo que ahora sé, por
compartir sus conocimientos y guiarme con tanta paciencia, no solo a nivel
académico, sino también a nivel personal, ético y profesional a través de sus

experiencias compartidas.



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUGCCION ..ottt ettt et eae e 17
TABLA DE CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS .....coovoveeeieeeeeeeeeeeeee e 19
1. GENERALIDADES DEL TRABAJO DE GRADO........c.ccoovieeereeeeeeeeeeeneienns 20
1.1. DESCRIPCION DEL TEMA DE INVESTIGACION........c.ccovoveveveieeeenereeeennnns 20
1.2. OBJETIVOS DEL TRABAJO DE GRADO ........c.coeeeieeieieireeeeeeeieneneeeeeeenans 23
1.3. ALCANCE DEL TRABAJO DE GRADO ......ccocooviueieeeeeeeieteeeeeeeeeeeneeeeeeenas 24
1.4. INDICACIONES GENERALES SOBRE EL DOCUMENTO ......cccooeveveveunee. 24
2. MARCO TEORICO CONCEPTUAL .....coeieiveteteeeeeeeeeee e eeen e 27
2.1. TECNOLOGIA DE GRUPOS........ccooviveteeeeeeeeeeeeeee et en e 27
2.2. MANUFACTURA CELULAR ....cooveivcieieeeeeeeee e en et 29

2.3. METODOLOGIAS PARA LA RESOLUCION DE PROBLEMAS DE

OPTIMIZACION COMBINATORIA ..., 33
2.4, ALGORITMO PSO ...ttt e eenenns 48
3.1, SUPUESTOS ..ottt e e e e e e e eenenns 59
3.2. DATOS DE ENTRADA ... e 60
3.3. DECISIONES DE DISENO......ciiiieiiitiieeeeteeee et 61
3.4. OBJETIVOS DE DISERNO.....ccociiiiieieeieeeeeeeeeee et 61
3.5. RESTRICCIONES ...t 61
3.6. NOTACIONES. . ... . 62
3.7. FUNCION OBJIETIVO ...oouiiieeeeeeeeee et 63

4. PROGRAMACION DEL ALGORITMO PSO PARA EL DISENO DE
SISTEMAS DE MANUFACTURA CELULAR ..ot 65

4.1. VARIABLES Y PARAMETROS DE ENTRADA ......coeieieeeeeeeeeeeee e, 65
7



4.2, SALIDAS ... oo 67

4.3. FUNCIONES DE PROGRAMACION DEL ALGORITMO PSO.......c.ccocvae... 68
5. AJUSTE DE PARAMETROS DEL ALGORITMO PSO.....c.cccceovevivieereneeanns 76
5.1. COEFICIENTE DE ACELERACION C1 .....ovoveveeieieeeeieeeeeeeee e 77
5.2. COEFICIENTE DE ACELERACION C2 .....oovoviivieeeeeeeeeeeeee e 87
5.3. FACTOR DE INERCIAW ....coouiuiuiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 92
5.4. TAMANO DE LA POBLACION ........coiiiieieitiieecteeeee e 97

5.5. TAMANO DE POBLACION CON BASE EN EL NUMERO DE

=7 X (@] OO 102
6. RESULTADOS DETALLADOS DEL ALGORITMO PSO AJUSTADO........... 108
7.1. RESULTADOS EN TERMINOS DEL COSTO.....ccccooeeeieeeieeieeeeeeeeveensienns 114
7.2. RESULTADOS EN TERMINOS DEL TIEMPO DE EJECUCION. ................ 116
7.3. RESULTADOS DETALLADOS POR PROBLEMA ........ccccooveieveieeeeeieenainns 117
CONCLUSIONES ..ottt eee ettt ee ettt en st te et s saens 122
RECOMENDACIONES ........ccviiiiieeeteeeeeeee ettt eeetes et ensaeensaeeenns 124
BIBLIOGRAFIA ...ttt eae e eae s 125



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Componentes de una particula PSO ............ccoovviiiiiiiiiieccceeece e, 50
Figura 2: Pseudo-cOdigo PSO CIASICO .....cccceiiieiiiiiiii e 52
Figura 3: Funcion principal TOOIDOX PSOL ... 56
Figura 4: Configuracion de cada partiCula ..........cccccooiviiiiiiiiiiiie e 66
Figura 5: Diagrama de flujo algoritmo PSO ..........ccccooiiiiiiiiiiiiiii e 75
Figura 6: Grafico de medias para la variable COSTO del factor C1 ...................... 81
Figura 7: Gréfico de medias variable TIEMPO Factor Cl...........ccooiviiiiiieenneeennnne 82
Figura 8: Gréfica de probabilidad normal de residuos factor C1............cccccceeernnnee 84

Figura 9: Gréfica de dispersion de valores predichos contra residuos del

22 Te1 (o ] S O3t RO TP PPPPPPON 85
Figura 10: Gréfica de tiempo vs residuos para el factor C1............ccccvveveeeeeeennnnne 86
Figura 11: Gréfico de medias variable COSTO Factor C2............ooovcuviiveeeeeeennnne 90
Figura 12: Grafico de medias variable TIEMPO Factor C2............cccoovvvvvviienieeennn. 91
Figura 13: Grafico de medias variable COSTO Factor pesoW ..........ccccccceeeeeeeeennn. 94
Figura 14: Gréfico de medias variable TIEMPO Factor peso W ..........cccccceeeeeennnnne 95

Figura 15: Gréfico de medias para la variable COSTO factor tamafio de
[010] o] = T3 T o I 99

Figura 16: Grafico de medias variable TIEMPO factor Tamafio de poblacion .....100

Figura 17: Grafico de medias variable COSTO para tamafio de poblacion con

1] =T 0] 4 (=1 IR T T T U T TP 105

Figura 18: Gréafico de medias variable TIEMPO Tamafio de poblacion con

EEIACIONES .. e e ettt 106



Figura 19: Valor fitness por iteracion por réplica............ccueeeeeieeiiiiiiiiiiieeeee e 109
Figura 20: Mejores resultados en cuanto al costo por metodologia..................... 115
Figura 21: Tiempos de ejecucion empleados por metodologia por problema......116
Figura 22: Costo por réplica por iteracion, problema 1, algoritmo PSO................ 119

Figura 23: Costo por réplica por generacion, problema 1, Algoritmo genético ....119

10



LISTA DE TABLAS

Tabla 1: Clasificacion de las metodologias Meta-heuristicas ...........ccccccoeeeeeeeeenn. 39
Tabla 2: Niveles del pardmetro ClL............eiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 78

Tabla 3: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor

COETICIEBNTIE CL ..ottt e e e e r e e e e e e s s e e e e eeas 79
Tabla 4: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor Cl...........cccccceveeeeeinniinnnnee. 80
Tabla 5: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Factor C1...........cccccccveeeiiiiinnnee. 81
Tabla 6: Niveles del factor C2.........oooiiiiiiiiieeee e 88

Tabla 7: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor

COEBTICIENTE C2 ...t 88
Tabla 8: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor C2..........ccccceevveeeeiiiiinnnnee. 89
Tabla 9: Analisis de Varianza variable TIEMPO Factor C2............ccccceveeeiiiinnnnen. 90
Tabla 10: Niveles del factor W ... 92

Tabla 11: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor

[ TSESTo IR T L= (o F= | 93
Tabla 12: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor C2............ccccceveeeiiiiinnnnen. 94
Tabla 13: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Factor C2...........cccccceeeeiiiiinnnnee. 95
Tabla 14: Niveles factor tamafio de poblacion ..............cccccooiiiiii 97

Tabla 15: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor

tamano de PoDIACION..............iii 98
Tabla 16: Analisis de Varianza variable COSTO Factor tamafio de poblacion...... 98
Tabla 17: Analisis de Varianza variable TIEMPO factor Tamafio de poblacion .....99
Tabla 18: Tratamientos para el segundo ajuste de tamafio de poblacion............ 103

11



Tabla 19: Resultados consolidados segunda etapa del disefio aplicado al
factor tamafio de poblacion (COn Iteraciones) .........cccvvvvvveeeeeiiiiieiieiiieeeeeeeeeeeeeee 104

Tabla 20: Analisis de Varianza variable COSTO para Tamafio de poblacion

(010 AN 1 (=] £= 11 (0] 4 [ 1 TP TP 104

Tabla 21: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Tamafio de poblacion con

1] = Ted 0] 1TSS 106
Tabla 22: Valores de los pardmetros ajustados.............cceevveieeiiiieeiiiiiiiieeeeeeeeeeins 108
Tabla 23: Resultados por réplica algoritmo PSO ajustado...........cccccceeeeeeeeeeeennnns 108

Tabla 24: Mejor configuracion de celdas encontrada por el algoritmo ajustado ..110

Tabla 25: Asignacion de maquinas mejor solucién encontrada............................ 110
Tabla 26: Distribucién de probabilidad para el nimero de operaciones .............. 112
Tabla 27: Configuracion de los seis problemas resueltos............cccccceeeveieeeeeennnn, 113
Tabla 28: Mejores resultados por algoritmo ..o 114

Tabla 29: Comparacién tiempo de ejecucion consumido por las metodologias ..117
Tabla 30: Resultados detallados Problema 1 ..., 118
Tabla 31: Configuracion de la mejor solucion encontrada al problema 1............. 120

Tabla 32: Necesidades de maquina de la mejor solucién encontrada para el
010 0] 1= o - 0t 121

12



LISTA DE ANEXOS

ANEXO A: CODIGO DE PROGRAMACION ALGORITMO PSO FICHERO
‘PARAMETROSPSO.M ...ttt 132

ANEXO B: CODIGO DE PROGRAMACION ALGORITMO PSO FICHERO
'PSO_TRELEA_VECTORIZED.M' ... 133

ANEXO C: CODIGO DE PROGRAMACION FUNCION OBJETIVO FICHERO

'OBJETIVO_INDIVIDUO.M' ..ot e e e e e 139
ANEXO D: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO C1...... 141
ANEXO E: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO C2...... 142
ANEXO F: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO W ....... 143

ANEXO G: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO
TAMARNO DE POBLACION . ... .ottt et e e 144

ANEXO H: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL FACTOR TAMANO
DE POBLACION CON ITERACIONES ........oiiieeeeeeeeeeeeeee e 145

ANEXO I: DATOS NECESARIOS PARA VERIFICAR SUPUESTOS DE LOS
DISENOS DE EXPERIMENTOS APLICADOS EN EL AJUSTE DE
PARAMETROS ... ettt et 146

ANEXO J: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE
FACTOR €.t e e e e e e e 151

ANEXO K: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE
FACTOR W .t 154

ANEXO L: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE
FACTOR TAMANO DE POBLACION .......coviiitieeeeteceeee e, 157

ANEXO M: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE
FACTOR TAMANO DE POBLACION CON ITERACIONES........ccccoeevererenee, 160
13



ANEXO N: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA DE AJUSTE

EXPERIMENTAL DEL ALGORITMO PSO ....ccoiiiiiiiiiiieeceeeeeee e 163
ANEXO O: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 1., 166
ANEXO P: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 2.......oooiiiiiiiiiieeeeeii, 169
ANEXO Q: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 3. 172
ANEXO R: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 4. 175
ANEXO S: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA S......ooiiiiiiiiiiieeeeii, 178
ANEXO T: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA G ........cooiiiiiiiiiieii, 181

ANEXO U: RESULTADOS COMPLETOS EXPERIENCIA

COMPUTACIONAL . ..ttt e e e e e e e e e e e eenenes 184
ANEXO V: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 2.........coooviiiiiiiiinnn, 186
ANEXO W: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 3., 188
ANEXO X: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 4 .........cccoovviiiiiinnnnn. 190
ANEXO Y: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA S ........oooiiiiiieiiiin, 192
ANEXO Z: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA G ........oooeviiiiiiiiiinnn, 194
ANEXO. 1: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 2 ................ 196
ANEXO. 2: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 3 ................ 198
ANEXO. 3: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 4 ................ 200
ANEXO. 4: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMASS ................ 202
ANEXO. 5: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA G ................ 204

14



RESUMEN

TITULO: ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS METODOLOGIAS META HEURISTICAS EN EL
PROBLEMA DE FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA’

AUTOR: Cindy Johanna Rodriguez Leén ~

PALABRAS CLAVES: Celdas de fabricacién, tecnologia de grupos, manufactura celular,

metodologias meta-heuristicas, algoritmo PSO, algoritmos genéticos, transferencias intercelulares.

DESCRIPCION:

En este trabajo de investigacion se presenta el andlisis de la metodologia meta-heuristica Particle
Swarm Optimizatino (PSO) y su adaptacion al problema de formacion de celdas de manufactura,
bajo un esquema de agrupamiento simultdneo de productos y maquinas. Para ello se llevo a cabo
una amplia revision bibliografica acerca del problema de optimizacion a desarrollar y se construy6
el estado del arte correspondiente.

Esta revisién bibliogréfica sirvi6 como base para la formulacibn matemética del problema de
formacién de celdas de manufactura en el lenguaje propio del algoritmo implementado. En este
punto fue necesario realizar un ajuste de pardmetros a través de un disefio de experimentos
completamente al azar en dos etapas: en la primera etapa se ajustaron cuatro de los parametros
del algoritmo, los més relevantes segun la revision bibliogréfica realizada y el criterio del autor con
base en el problema de optimizacion estudiado. En la segunda etapa se tuvieron en cuenta
Unicamente los parametros que efectivamente resultaron mas influyentes en el desempefio del
algoritmo, para lo cual fue necesario incluir un quinto factor en el ajuste de parametros.

Posteriormente se actualiz6 y se le hicieron los ajustes necesarios a un algoritmo genético
previamente desarrollado. Los dos algoritmos fueron implementados en seis problemas de
aplicacién diferentes, en el lenguaje de programacion Matlab, y las respuestas obtenidas fueron
comparadas en términos del costo de la mejor solucion encontrada y del tiempo de ejecucion
consumido para llegar a dicha solucion.

) Proyecto de grado en la modalidad de Investigacion

™ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas; Escuela de Estudios Industriales y Empresariales;
Programa de Ingenieria Industrial; Ing. Jabid Quiroga Méndez, director del proyecto; Ing. Néstor
Raul Ortiz Pimiento, codirector del proyecto
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ABSTRACT

TITLE: PERFORMANCE ANALYSIS OF TWO META-HEURISTIC METHODOLOGIES IN
MANUFACTURING CELL FORMATION DESIGN’

AUTHOR: Cindy Johanna Rodriguez Le6n

KEY WORDS: Manufacturing cells, group technology, cellular manufacturing, meta-heuristic

methodologies, PSO algorithm, genetic algorithms, intercellular transfers.

DESCRIPTION:

This research dissertation shows the Particle Swarm Optimization (PSO) meta-heuristic analysis
and its adaptation to the cell formation problem under a simultaneous clustering of parts and
machines approach. In order to carry out the dissertation it was conducted an extensive literature
review on the optimization problem to be developed which served to construct the corresponding
sate of the art.

This literature review served as the basis for the mathematical formulation of the manufacturing cell
formation problem in the proper language of the used algorithm. At this point it was necessary to
make an adjustment of parameters through a completely randomized experiment design in two
stages: in the first stage there were adjusted four of all the algorithm’s parameters, the four most
important according to the literature review done and the author's judgment based on the
optimization problem under study. In the second stage it was taken into account only the
parameters that were actually more influential in the performance of the algorithm, for which it was
necessary to include a fifth factor in the adjustment of parameters.

Subsequently, updated and made him the necessary adjustments to a previously genetic algorithm
developed. Both algorithms, PSO and genetic algorithm, were implemented in six different
application problems, in the Matlab programming language, and the results obtained were
compared in terms of cost of the best solution found and run time consumed to reach that solution.

) Degree dissertation in research project modality

" Physical-Mechanical Engineering Faculty; Industrial and Managerial Studies School; Industrial
Engineering Program; Eng. Jabid Quiroga Méndez, director; Eng. Néstor Radl Ortiz Pimiento,
codirector.
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INTRODUCCION

La importancia de responder a la creciente necesidad de variar frecuentemente los
sistemas productivos a fin de fabricar nuevos productos, como consecuencia de la
rapida obsolescencia de los mismos, de las inesperadas fluctuaciones de
demanda, de la cada vez mas marcada personalizacion de los productos entre
otras razones, ha dado lugar a nuevos conceptos de sistemas de fabricacion.
Dentro de estos nuevos conceptos se destaca ampliamente el conocido como
“Tecnologia de Grupos”, el cual es una practica de manufactura por la que se
agrupan las piezas/productos a fabricar en familias con caracteristicas similares,
bien sea a nivel de geometria (tamafio y/o forma) o de procesamiento (pasos
requeridos para su manufactura). Esta practica de manufactura se deriva de la
filosofia Justo a Tiempo, en la cual en vez de contar con departamentos
especializados en una operacion se busca trabajar con todas las operaciones en

un solo lugar, formando celdas o subsistemas completos y controlables.

Dentro de esta filosofia surge el concepto de “Manufactura Celular”, el cual no es
mas que una aplicaciéon de la Tecnologia de Grupos en la que, ademéas de
determinar la familia de productos a fabricar, se disefia un taller (Ilamado célula o
celda) formado por la agrupacion de maquinas requeridas para la fabricacion de
cada una de estas familias. Cada celda de produccion debe ser capaz de producir
cualquier miembro de la familia, omitiendo las operaciones innecesarias, y debe
ser disefiada para permitir variaciones en el tamafio dentro de la familia con el
minimo costo de operacion del sistema posible. Este problema de formacién de
celdas de manufactura hace parte de los denominados problemas de optimizacion
combinatoria NP-hard (término cientifico utilizado en el contexto de la complejidad
algoritmica), y la mejor manera de resolverlo es mediante la implementacién de

métodos meta-heuristicos o aproximados, los cuales proporcionan una buena

17



solucién, no necesariamente Optima, con el empleo de tiempos computacionales

razonables.

Dado que tanto el algoritmo PSO como el Algoritmo Genético son modelos meta
heuristicos que evocan comportamientos biol6gicos observados en la naturaleza
(Computacién Evolutiva), que los dos hacen parte de los llamados algoritmos
basados en poblaciones y que constan de elementos similares, ¢cuéles son las
diferencias que pueden surgir en la solucién final encontrada por cada algoritmo al
resolver el mismo problema de optimizacion? Existen muchas opciones a la hora
de implementar modelos meta-heuristicos en la resolucion de ese tipo de
problemas, y un aspecto importante de la investigacion consiste en comparar
estos métodos entre si y llegar a una conclusion acerca de cual es el modelo méas
apropiado a implementar en el tipo de problema estudiado, basado en el
desempefio mostrado por el modelo en el transcurso de la investigacion. El
algoritmo PSO es de las ultimas técnicas dentro del grupo de computacion
evolutiva basada en poblaciones que se han explotado y desarrollado hasta el
momento, y sin embargo dentro de sus aplicaciones conocidas existen pocas

referencias a la solucién del problema de formacion de celdas de manufactura.
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TABLA DE CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

OBJETIVO

. Programar el algoritmo PSO, mediante el uso del
entorno de programacion Matlab, para resolver el
problema de formacion de celdas de manufactura
mediante la adaptacion de la formulacion matemética
general del mismo.

. Realizar un ajuste experimental para determinar los
valores de los parametros del algoritmo que permitan
obtener respuestas méas adecuadas a la formulacion
planteada, a través de la resolucion de un problema
de aplicacion.

. Resolver seis problemas diferentes de formacion de
celdas, una vez ajustados los parametros del
algoritmo, implementando tanto PSO como algoritmo
genético.

. Comparar los resultados obtenidos por ambos
algoritmos en términos del costo de la mejor solucién
encontrada asi como del tiempo de corrida de los
mismos, valiéndose de los conceptos y herramientas

proporcionadas por la estadistica inferencial.
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1. GENERALIDADES DEL TRABAJO DE GRADO

1.1. DESCRIPCION DEL TEMA DE INVESTIGACION

Como ya es sabido, el sistema de produccion Justo a Tiempo estd basado en los

principios de la filosofia “Lean Manufacturing”, la cual se vale de una serie de

estrategias, metodologias y técnicas que le permiten a las empresas mejorar su

capacidad de produccion, de tal forma que puedan responder de manera eficiente,

econOmica y eficaz a los cambios de su entorno. Dentro de esas estrategias, se

encuentra la denominada “Tecnologia de Grupos”. Esta estrategia puede ser

aplicada en produccién de diferentes maneras™:

Programacion informal y enrutamiento de piezas similares a través de
maquinas seleccionadas: este enfoque logra configurar ventajas, pero no se
definen familias de piezas formales, y no se realiza un reordenado fisico del
eguipamiento.

Celda de maquina virtual: este enfoque implica la creacion de familias de
piezas y la dedicacion del equipamiento de la fabrica a esas familias de piezas,
pero sin el reordenamiento fisico de las maquinas en celdas formales. Las
maquinas en la celda virtual permanecen en su ubicacion original en la fabrica.
El uso de celdas virtuales parece facilitar la distribucién de maquinas con otras
celdas virtuales de produccion de otras familias de piezas.

Celdas de maquina formal: este es el enfoque convencional ‘Tecnologia de
Grupos’ en el cual un grupo de maquinas distintas son reubicadas fisicamente
en una celda que esta dedicada a la producciéon de una o un limitado lote de
familias de piezas. Las maquinas en una celda de maquina formal estan
situadas en las proximidades para reducir al minimo la manipulacion de las

partes, tiempo de rendimiento, tiempo de instalacién y trabajo en proceso.

! http:/dmi.uib.es/~burguera/download/sif/tecnologia_grups_20809.pdf
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Como puede verse, no todas las empresas manufactureras implementan la
Tecnologia de Grupos por medio de celdas de fabricacion (es importante aclarar
que el sistema de produccion es intermitente). El interés de este trabajo de grado
se centra en la aplicacion de la Tecnologia de Grupos a partir de celdas de
fabricacion. Las ventajas de las Celdas de fabricacion son ampliamente conocidas
por los expertos en el tema, entre ellas se pueden mencionar: la reduccion del
lead time, la reduccion del trabajo en proceso, el mejoramiento de la calidad, la
reduccion en el tiempo de respuesta a los clientes, la reduccién de distancias de
movimiento de las partes y productos, el incremento en la flexibilidad de
fabricacion, la reduccién de costos por unidad, la simplificaciéon del programa de

produccion y el involucramiento de los empleados en el proceso de produccion.

Para conformar celdas de fabricacién, se parte de una situacion inicial, en donde
se dispone de maquinas de diferente tipo que son utilizadas por varias referencias
de producto; posteriormente debe definirse el numero de celdas a constituir y
finalmente se procede a agrupar las maquinas en celdas de fabricacion. En
principio, cada celda de fabricacion deberia dedicarse a procesar una familia de
productos, sin embargo esta exclusividad no es facilmente alcanzable, razén por la
cual algunas referencias pertenecientes a una familia de productos deberan
compartir maquinas con alguna otra familia de productos. Las posibilidades de
agrupamiento de maquinas son elevadas, sin embargo no todas las soluciones
son factibles debido a las multiples restricciones que deben cumplirse. Buscar la
mejor alternativa de agrupamiento es un problema de optimizacion combinatoria
ampliamente abordado por los investigadores, y el problema es conocido como
“Cell Formation Problem” o bien “Problema de Formacion de Celdas de
Manufactura”.

La literatura relacionada con la implementacion del algoritmo PSO en la resolucion
del problema de formacién de celdas de manufactura es realmente escasa. De

hecho, las investigaciones de este algoritmo en el problema de formacion de
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celdas se inician apenas en el afio 2006 con la publicacion de (Andres & Lozano,
2006) en la cual se desarrolla el problema pero no en términos de costo sino de
namero de transferencias de lotes de productos entre las celdas. Esta respuesta
es apenas un dato necesario para calcular el costo de incurrir en tales
transferencias, que a su vez representa solo una de las dos variables necesarias
para el calculo del costo total que implica mantener determinada configuracion de
celdas. Incluso, en esta publicacién, no se tiene en cuenta como informacion de
entrada el tiempo de operacion requerido para la fabricacion de cada producto ni
restricciones acerca del tamafio minimo o méaximo de celdas a conformar. Asi
mismo, dentro de la revision bibliografica desarrollada solo se encontré un trabajo
de investigacion en el que se compara el desempefio de un Algoritmo Genético
con un algoritmo PSO en la resolucién del problema de formacién de celdas?. Sin
embargo, el algoritmo PSO desarrollado en el trabajo corresponde a una variacion
demasiado compleja del mismo, un algoritmo hibrido que involucra conceptos
propios de la metodologia de busqueda difusa y que en todo caso no toma en
consideracion importantes elementos de entrada que si son tenidos en cuenta en
la formulacion del problema realizada por (Gémez Goémez, 2007), para un
modelado del problema mucho mas aproximado a la realidad. Es por ello que para
el presente trabajo de grado se propone la formulacién y programacion de un
algoritmo PSO tradicional que resuelva el problema de formacién de celdas de
manufactura en términos de minimizacién de costos® y bajo cierto nimero de
restricciones, y la evaluacién de su desempefio en diversos problemas propuestos
a través de la comparacion con los resultados obtenidos con la implementacion de
Algoritmo Genético. La comparacion de estas dos metodologias, teniendo en
cuenta informacion de entrada que no se habia incluido en los problemas

modelados de la bibliografia consultada es nueva dentro de la linea de

2 (Caprihan, Slomp, Gusaran, & Agarwal, 2009)

Teniendo en cuenta ademas importantes datos de entrada como demanda requerida por tipo de
producto, tiempos de operacion y demas elementos descritos en el apartado 3.2. Esto con el fin de
obtener un modelado del problema mucho mas ajustado a la realidad.
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investigacién y desarrollo que han seguido los investigadores del problema de
formacién de celdas.

1.2. OBJETIVOS DEL TRABAJO DE GRADO

1.2.1. Objetivo General

Comparar el desempefio de dos modelos meta-heuristicos (PSO y Algoritmo
Genético) mediante su implementacion en la soluciéon del problema de formacion

de celdas de manufactura.

1.2.2. Objetivos Especificos

v' Programar el algoritmo PSO, mediante el uso del entorno de programacién
Matlab, para resolver el problema de formacion de celdas de manufactura

mediante la adaptacion de la formulaciéon matematica general del mismo.

v Realizar un ajuste experimental para determinar los valores de los parametros
del algoritmo que permitan obtener respuestas mas adecuadas al tipo de
problema y formulacién planteada. Para ello, se resolverd un problema
especifico consistente en la fabricacion de 30 tipos de productos con el empleo
de 10 tipos de maquinas a ser agrupadas en 4 celdas de manufactura®. Los
valores de los deméas datos de entrada necesarios para la resolucion del

problema seran generados de manera aleatoria.

v" Resolver seis problemas diferentes de formacién de celdas, una vez ajustados

los parametros del algoritmo, implementando tanto PSO como algoritmo

* Esta configuracion especifica esta basada en un problema previamente definido en el trabajo de
grado (Gomez Gémez, 2007).
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genético’. Igualmente, la configuracion especifica de estos seis problemas
estard dada por la generacién aleatoria de valores para cada uno de los datos

de entrada necesarios para la resolucién de los mismos.

v' Comparar los resultados obtenidos por ambos algoritmos en términos del costo
de la mejor solucion encontrada asi como del tiempo de corrida de los mismos,
valiéndose de los conceptos y herramientas proporcionadas por la estadistica

inferencial.

1.3. ALCANCE DEL TRABAJO DE GRADO

El presente trabajo abarca todas las etapas necesarias para la programacion del
algoritmo meta-heuristico de Optimizacion del Enjambre de Particulas, PSO, con
miras a la resolucion del problema de formacién de celdas de manufactura y se
extenderd hasta la evaluacion del desempefio de dicho método a través de la
comparacién con los resultados obtenidos por el algoritmo genético, en términos
de la calidad de respuesta obtenida y de los tiempos computacionales empleados,

en los casos de estudio propuestos.

Para la consecuciéon del objetivo general trazado para este trabajo de grado se
resolveran seis problemas de formacion de celdas de manufactura, en una primera
etapa implementando algoritmo PSO y posteriormente implementando algoritmo

genético en los mismos seis problemas resueltos por PSO.

1.4. INDICACIONES GENERALES SOBRE EL DOCUMENTO

® Los valores de los parametros relacionados con el algoritmo genético ya estan ajustados puesto
gue se han tomado del trabajo de grado realizado en (GOmez Gomez, 2007). La configuracion de
cada uno de los seis problemas a desarrollar corresponden a una adaptacion de los problemas
desarrollados en el mismo trabajo de grado. La mayoria de datos de entrada de los diferentes
problemas se generan de manera aleatoria, luego cabe aclarar que los problemas a resolver en
este trabajo de investigacion no son exactamente iguales a los resueltos por el autor del trabajo de
investigacion de referencia.
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Con base en los objetivos especificos trazados y en el alcance planteado para el
presente trabajo de investigacion, el documento se ha organizado de la siguiente

manera:

En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico conceptual que proporciona los
conceptos basicos y los fundamentos de los temas trabajados durante la
investigacion. Comienza con la introduccion a la tecnologia de grupos para luego
pasar a la manufactura celular, que es una aplicacion de la anterior. A
continuacion se aborda de manera general el problema de formacién de celdas de
manufactura, sefialando por qué hace parte de los denominados problemas de
optimizacién combinatoria. En ese momento se introducen las metodologias para
la solucién de este tipo de problemas, haciendo un recorrido por la clasificacion de
los diferentes modelos y centrdndose especialmente en las metodologias meta-
heuristicas que se han aplicado al problema de formacién de celdas. Finalmente
se llega a la descripcion del algoritmo PSO como una de las meta-heuristicas
empleadas en la resolucion de problemas de optimizacién. Se hace especial
énfasis en la herramienta computacional general utilizada para la implementacion

del algoritmo.

En el capitulo 3 se entra en mas detalle sobre el problema de formacion de celdas
de manufactura, presentando la formulacion matematica del mismo y describiendo
de manera precisa la informacion, datos de entrada, restricciones, variables de
decision y demas elementos necesarios para el planteamiento matematico y

posterior obtencién de resultados del problema desarrollado.

El capitulo 4 corresponde a la programacién del algoritmo PSO. En este capitulo, y
teniendo como referencia la informacion relacionada con el algoritmo presentada
en el marco teérico conceptual, se describe de manera detallada el esquema de

funcionamiento del algoritmo especificamente para el problema de formacion de
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celdas de manufactura. Corresponde basicamente a la descripcion de los codigos
de programacién empleados.

En el capitulo 5 se desarrolla el ajuste de parametros del algoritmo, a través de la
aplicacion de disefios de experimentos con andlisis de varianza. El resultado es la
seleccion de los valores de los pardmetros que mejor rendimiento le generan al
algoritmo y con los que se realizara la experiencia computacional para la posterior

comparacion de resultados con los arrojados por un algoritmo genético.

En el capitulo 6 se presentan los resultados detallados del algoritmo PSO para el

problema que se utiliz6 como referencia para el ajuste del mismo.

Por ultimo, en el capitulo 7 se desarrolla la experiencia computacional
propiamente dicha. Para ello se resuelven seis problemas de diferente
configuracion, tanto por algoritmo genético como por algoritmo PSO, y una vez
obtenidos los resultados se hace la comparacién en términos de costo de la mejor
solucién encontrada y del tiempo de ejecucion consumido por cada meta-

heuristica.

En los anexos se pueden encontrar los cédigos de programaciéon del algoritmo
PSO, la verificacién de los supuestos correspondientes al disefio de experimentos
aplicado al ajuste de cada factor considerado, los resultados completos del ajuste
realizado, la configuracibn y demas datos de entrada de cada uno de los
problemas resueltos durante la experiencia computacional, los resultados
completos obtenidos durante esa misma etapa y la mejor solucion encontrada por

cada meta-heuristica en cada uno de los problemas de aplicacion resueltos.

26



2. MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1. TECNOLOGIA DE GRUPOS

Es una practica de manufactura por la que se agrupan las piezas/productos a

fabricar en familias con caracteristicas similares, bien sea a nivel de geometria

(tamafio y/o forma) o de procesamiento (pasos requeridos para su manufactura).

Para la clasificacion y conformacion de las diferentes familias de productos se

puede utilizar cualquiera de las tres técnicas que se describen a continuacion

(Sampol Aznar & Carmona Gémez, 2009):

Inspeccion visual directa: se van clasificando las piezas a partir del examen de
los planos y segun sus procesos de fabricacion en clases, subclases, grupos,
subgrupos, etc. Pueden utilizarse las dimensiones necesarias hasta la
formacion de familias con el grado de semejanza requerido. El problema de
esta técnica radica en la definicion de los criterios de clasificacion pues
dependen en gran medida de la persona encargada de la inspeccién, es decir,
se torna en un procedimiento subjetivo. Este problema es tanto mas grave
cuanto mayor el nimero de piezas y menor su semejanza. Para tratar de
solventar este inconveniente, un estudio estadistico de la distribucion de las
piezas permite establecer los criterios basicos de clasificacion. Esta es la
técnica menos costosa pero también la menos precisa para la formacion de

familias de productos.

Clasificacion y codificacion: es la técnica que consume mayor cantidad de
tiempo. Las similitudes® de todas las piezas son identificadas y reflejadas en un

® Estas similitudes pueden ser de dos tipos: i) Similitudes de disefio: la forma de las piezas es
parecida. Ayudan en el disefio de una pieza cuando ya se tiene otra similar previamente disefiada,
permitiendo ahorrar mucho tiempo de disefio. ii) Similitudes de proceso: similitudes en la secuencia
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codigo. Normalmente estos dos tipos de similitudes no estan del todo
relacionadas, lo cual permite definir tres tipos distintos de sistemas: i) los
basados en similitudes de disefio, ii) los basados en similitudes de proceso, iii)
los basados en ambos tipos de similitudes. Esto es asi ya que para un proceso
puede ser muy eficiente la codificacion mediante similitudes de disefio y para
otro ser completamente ineficiente.

- Andlisis del flujo de produccion: es un método de agrupacion de las maquinas
empleadas en los productos de fabricacion, teniendo en cuenta qué maquina
necesita cada una de las partes que se fabrican. Es un método basado en la
hoja de ruta de cada producto a fabricar. Para ello, utiliza una matriz en la que
las columnas representan las maquinas, y las filas representan las partes. A
cada maquina se le asigna un valor numérico, y a cada parte una letra. Cuando
una parte requiere una maquina en particular, el nimero de secuencia de

funcionamiento se encuentra en la interseccién de la hoja de calculo’.

En esta ultima técnica de clasificacion y formacion de familias de productos se
aprecia que no solo se tiene en cuenta el producto y sus caracteristicas fisicas o
de procesamiento sino que ademas se considera importante el o los tipos de
maquinas requeridas por los diferentes productos para conformar las familias.
Cuando esto sucede ya no se esta hablando de manera general del concepto de
Tecnologia de Grupos; se esta haciendo referencia especifica a una de sus
aplicaciones conocida como “Manufactura Celular”. Ademas, en la técnica de
Analisis del flujo de produccién se introduce el concepto de “matriz de incidencia
parte-maquina”, el cual es un elemento de informaciéon de entrada fundamental

para la resolucion del problema de formacion de celdas de manufactura.

de produccion de la pieza. Ayudan a la hora de disefiar las celdas y la posibilidad de automatizar el
control de proceso, usando el cédigo como el mismo control de proceso.
’ Para mayor detalle consultar en (Sampol Aznar & Carmona Gémez, 2009)
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2.2. MANUFACTURA CELULAR

La Tecnologia de Grupos es una practica de manufactura que se deriva de la
filosofia Justo a Tiempo, en la cual en vez de contar con departamentos
especializados en una operacion se busca trabajar con todas las operaciones en

un solo lugar, formando celdas o subsistemas completos y controlables.

Dentro de esta filosofia surge el concepto de “Manufactura Celular”, el cual no es
mas que una aplicaciébn de la Tecnologia de Grupos en la que, ademéas de
determinar la familia de productos a fabricar, se disefia un taller (Ilamado célula)
formado por la agrupacion de maquinas requeridas para la fabricacion de cada
una de estas familias. Cada celda de produccion debe ser capaz de producir
cualquier miembro de la familia, omitiendo las operaciones innecesarias, y debe
ser disefiada para permitir variaciones en el tamafio dentro de la familia con el
minimo costo de operacion del sistema posible. Como lo plantea (Gémez Gomez,
2007) en su tesis de grado, lo anterior constituye un problema de agrupamiento
conocido como el problema de “Formacion de celdas de manufactura” cuyo
objetivo es obtener economias de escala en talleres de trabajo que equivalen a los

obtenidos mediante la producciéon en masa.

Concretamente, dado un conjunto de tipos de partes, requerimientos de
procesamiento, demanda por tipo de producto y recursos disponibles para su
fabricacién, un disefio general de manufactura celular se compone de los
siguientes enfoques: las partes similares son normalmente agrupadas en familias
de productos de acuerdo con sus requerimientos de procesamiento; luego, las
maquinas de diferente tipo son agrupadas para formar celdas de manufactura y
consecuentemente las familias de productos son asignadas a las celdas.
Dependiendo de los procedimientos involucrados en el problema, tres

metodologias de solucién son propuestas por (Selim, Askin, & Vakharia, 1998):
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- Las familias de partes se forman como primera instancia y por lo tanto las
maquinas son agrupadas en celdas de acuerdo a los requerimientos de
procesamiento de las familias formadas. Esto se cono ce como “identificacion
de familia de partes”.

- Las celdas de fabricacién (agrupacion de maquinas heterogéneas) se generan
primero basado en uniformidades en las rutas de procesamiento de las partes
y luego las familias de partes son asignadas a las celdas. Esto se conoce como
“‘identificacion de grupos de maquinas”.

- Las familias de partes y las celdas de manufactura son formadas de manera

simultanea, lo cual se conoce como “agrupacion de familia de partes/maquina”.

En este sentido, lo que se quiere lograr con la implementacion de disefios de
manufactura celular es hacer extensivas a las pequefias series las ventajas
obtenidas en la fabricacién de grandes series®. De esta manera las empresas que
deciden adoptar esta filosofia logran importantes beneficios en sus procesos
productivos, dentro de los cuales se pueden mencionar (Mestre Genovart & Parets
Fiol, 2009):

- Acortar el tiempo de fabricacion: a través de cambios en la configuracion,
transporte de piezas, tiempo de espera y tamafio de lotes.

- Reducir el inventario en proceso: con tamafios de lote mas pequefos y tiempos
de fabricaciébn mas cortos.

- Mejora de la calidad: permitiendo que cada celda se especialice en un pequefio
namero de piezas diferentes. Esto reduce variaciones en el proceso.

- Simplificacion en el programa de produccién: la similitud entre las partes en la
familia reduce la complejidad en el programa de produccion. En lugar de la
programacion de las piezas a través de una secuencia de maquinas en un

proceso de disefio tipo, las piezas estan programadas a través de la celda.

® Para profundizar sobre el tema consultar en (Diaz Ortega)
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- Reducir el tiempo de instalacién: mediante el uso de un grupo de herramientas
(de corte, sujecion y accesorios) que han sido disefiadas para la familia de
piezas, en lugar de herramientas genéricas, las cuales han sido disefiadas
para una pieza individual. Esto reduce el numero de herramientas individuales
requeridas asi como el tiempo para cambiar las herramientas entre piezas.

- Reducir el tiempo de respuesta de los pedidos.

- Reducir las distancias de movimiento de piezas.

- Incrementar la flexibilidad de fabricacion.

- Reducir los costos por unidad.

- Facilitar la participacion del empleado: al reducirse la variabilidad de tareas, los
periodos de entrenamiento para los trabajadores son mas cortos y pueden ser
entrenados mAas especificamente para las partes incrementando por
consiguiente el control de calidad.

- Reducir el inventario de productos terminados.

De esta manera, las ventajas generadas a raiz de la adopcion e implementacion
de sistemas de manufactura celular son sorprendentemente efectivas vy
sumamente importantes y necesarias si se quiere crecer y mantener el éxito en un
mercado tan competitivo como en el que se desenvuelven las empresas de hoy en
dia. Sin embargo, asi como se pueden obtener grandes beneficios a partir de su
implementacion, el problema de formacion de celdas de manufactura no es tarea
facil y requiere de un profundo y cuidadoso analisis del sistema productivo de cada
organizacion, en cuanto a productos que se fabrican, recursos disponibles para
producir, operaciones necesarias para transformar materiales y materias primas,
tiempos consumidos por cada operacion necesaria por producto, costos de
mantener el sistema operando (materiales, mano de obra, maquinas y equipos,
costos indirectos de fabricacion), espacio disponible para la ubicacion de los
recursos de produccién, flujo de produccidn, etc. Solo asi se tiene la posibilidad de

contar con informacién objetiva, imprescindible para la busqueda de la
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configuracion més adecuada que permita obtener economias de escala al menor

costo posible.

Como se puede advertir en el parrafo anterior, el problema de formacion de celdas
de manufactura es un problema de busqueda de la mejor configuracion, esto es,
hace parte de los denominados “problemas de optimizacion combinatoria®. Mas
aun, el problema de formacion de celdas de manufactura es un problema de

optimizacién combinatoria NP-hard®.

En (Marti, 2003) se encuentra que “el objetivo de este tipo de problemas es
encontrar el maximo (o el minimo) de una determinada funcién sobre un conjunto
finito de soluciones, denotadas por S. Cabe sefialar que dada la finitud de S, las
variables han de ser discretas, restringiendo su dominio a una serie finita de
valores. De forma mas precisa, estos problemas se pueden expresar como
encontrar el valor de unas variables de decision para los que una determinada
funcion objetivo alcanza su valor maximo o minimo. El valor de dichas variables en
ocasiones esta sujeto a unas restricciones. Habitualmente, el numero de
elementos de S es muy elevado, haciendo impracticable la evaluacién de todas
sus soluciones para determinar el 6ptimo”. De alli que se haga necesario el uso de
métodos que estén basados en alguna forma de exploracién del conjunto de

soluciones factibles S.

Bajo tales consideraciones, la mejor manera de resolver el problema de formacion
de celdas de manufactura es mediante la implementacién de métodos heuristicos
0 aproximados, los cuales proporcionan una buena solucién, no necesariamente

optima, con el empleo de tiempos computacionales razonables, en contraposicion

° Término cientifico utilizado en el contexto de la complejidad algoritmica. Corresponde al acrénimo
en inglés de nondeterministic polynomial time (tiempo polinomial no deterministico). Pretende
reflejar la idea intuitiva de problema ‘dificil de resolver’, es decir, aquel problema para el cual no se
puede garantizar el encontrar la solucién 6ptima en un tiempo razonable.
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a los métodos exactos. Sin embargo, “en los ultimos afios han aparecido una serie
de métodos bajo el nombre de Meta-Heuristicos con el propdsito de obtener
mejores resultados que los alcanzados por los heuristicos tradicionales™. En este
momento existe un gran desarrollo y crecimiento de estos métodos,
concretamente de los basados en poblaciones e inspirados en la evolucion
biolégica como lo son los Algoritmos Genéticos y la Optimizacion del Enjambre de
Particulas (PSO por sus siglas en inglés Particle Swarm Optimization).

2.3. METODOLOGIAS PARA LA RESOLUCION DE PROBLEMAS DE
OPTIMIZACION COMBINATORIA

Dependiendo de la complejidad del problema a desarrollar, existen diferentes
clasificaciones de las metodologias aplicadas a la resoluciéon del problema de
celdas de manufactura: (Marti, 2003) clasifica estas metodologias en tres grupos:
métodos exactos, metodologias heuristicas y metodologias meta-heuristicas. Por
su parte, (Grammatoula & Wilson, 2009) hace una clasificacién en la que los
métodos de resolucién quedan agrupados bajo las siguientes categorias: analisis
de agrupamiento, enfoques de graficos de particion, métodos de programacion
matematica, algoritmos heuristicos y meta-heuristicos y finalmente, metodologias
de inteligencia artificial. Y asi se pueden encontrar muchas otras clasificaciones de
estas metodologias, otros ejemplos pueden encontrarse en (Yasuda & Yin, 2001)
y también en (Chan, Lam, & Lee, 1999). De todas ellas, se ha optado por la
siguiente clasificacién: métodos exactos, modelos de programaciéon matematica,

metodologias heuristicas y metodologias meta-heuristicas.

1% (Marti, 2003)
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2.3.1. Métodos exactos

Proporcionan una solucion éptima del problema pero generalmente a costa de
elevados tiempos y costos computacionales. Tienen aplicacion en problemas
relativamente faciles de resolver, es decir, aquellos en los que tanto la funcion
objetivo como las restricciones son expresiones lineales. De hecho, dentro de los
métodos mas utilizados se encuentran la programacion lineal y la programacion
entera como primera medida, asi como la programacion dinamica, la

programacion no lineal y la programacion estocéstica, entre otras.

Para la resolucién de problemas de programacion lineal, la técnica de mayor uso
debido a su probada eficiencia es el denominado “Método simplex”, un algoritmo

algebraico iterativo desarrollado por George Dantzing en 1947.

Dentro de la metodologia de programacién entera existen tres enfoques
principales: las técnicas de ramificacion y acotamiento, las técnicas con
generacion de planos cortantes y las técnicas de ramificacién y cortadura, que no
son mas que un enfoque algoritmico combinado de las dos primeras, que provee
resultados mucho mas eficientes en problemas de gran escala. En (Castillo,
Conejo, Pedregal, Garcia, & Alguacil, 2002) se presenta una revision amplia y
detallada de las técnicas utilizadas en la resolucion de problemas de programacion

lineal entera.

2.3.2. Modelos de Programacion Matematica

Constituyen un soporte para el analisis cuantitativo en los procesos de toma de
decisiones o para validar la construccion de algoritmos de busqueda aleatoria y
pseudo-aleatoria. Los beneficios que reporta como técnica de resolucién del
problema de formacién de celdas de manufactura radican en que permite la

inclusion de secuencias ordenadas de operaciones, planes alternativos de
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procesamiento, incertidumbre en los niveles de demanda, operaciones no
consecutivas de partes de la misma maquina y tiempos de preparacion del

proceso (Gomez Gomez, 2007).

Dentro de esta clasificacion, el método mas conocido y de mas amplio uso por los
investigadores es el denominado “método p-mediana”, el cual cuando era aplicado
a problemas reales, en sus inicios, era gravemente restrictivo debido a dos
inconvenientes principales: el tamafio del problema y el tipo de software utilizado.
Debido a esto, en (Won & Lee, 2004) se propone un enfoque p-mediana
modificado para la formacion eficiente de celdas de manufactura con el objetivo de
maximizar la suma de similitudes entre maquinas en la misma celda. De esta
manera el modelo logra obtener dos grandes ventajas, en contraste con los dos
inconvenientes que presentaba en su version original: velocidad en la
implementacion y una gran capacidad de formacion de celdas aun con el uso de

software de propdsitos educativos.

Adicional al modelo p-mediana, en (Foulds, French, & Wilson, 2006) se desarrolla
un modelo de programacién matematica entero mixto en el que se introduce por
primera vez la modificaciébn de maquinas. En el problema de formacién de celdas
es a menudo importante ser capaces de reasignar las partes a maquinas
adicionales, con el objetivo de crear una mejor configuracion del sistema de celdas
y también evitar la duplicacibn de maquinas lo cual puede resultar bastante
costoso. Por lo tanto, se introdujo la modificacion de la maquina para permitir la
transformacién posterior de una parte en la misma celda para reducir los viajes
intercelulares y se argumenta que el costo de tales modificaciones podria ser

compensado por la consiguiente reduccion de los gastos de viaje entre celdas.
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2.3.3. Metodologias Heuristicas

“La existencia de una gran cantidad y variedad de problemas dificiles, que
aparecen en la practica y que necesitan ser resueltos de forma eficiente, impulsé
el desarrollo de procedimientos eficientes para encontrar buenas soluciones
aungue no fueran éptimas, con el empleo de tiempos computacionales razonables.
Estos métodos, en los que la rapidez del proceso es tan importante como la
calidad de la solucién obtenida, se denominan heuristicos o aproximados” (Marti,
2003).

Gran parte de las metodologias heuristicas son procedimientos iterativos
mejorados que se mueven de una solucién dada a una solucién en su vecindario
que es mejor en términos del valor de la funcién objetivo. Asi, en cada iteracion el
procedimiento de busqueda local identifica y evalla soluciones en el vecindario de
la solucién actual, selecciona la mejor de acuerdo con un criterio dado e
implementa las transformaciones requeridas para establecer la solucion
seleccionada como solucién actual. Las iteraciones contindan hasta que no es

posible el mejoramiento de la solucién actual encontrada (Crainic & Toulose).

Varios autores han desarrollado el tema de las heuristicas aplicadas a la
resoluciéon del problema de formacién de celdas de manufactura. En (Mukattash,
Adil, & Tahboub, 2002) se proponen tres procedimientos heuristicos: dada una
solucion de formacién de celdas, las heuristicas fueron disefiadas para asignar
partes a las células en presencia de planes de procesamiento alternativos,
multiples maquinas alternativas y tiempos de procesamiento. Estas
consideraciones llevaron a la eliminacién de elementos excepcionales, los cuales

podian ser luego agregados a las maquinas cuello de botella con el consiguiente

! Si una parte es asignada a una celda de manufactura dada, cualquier operacién incluida en su
hoja de ruta que tenga que ser procesada por fuera de la celda asignada constituye un elemento
excepcional. Es un término que hace referencia a los movimientos intercelulares que normalmente
deben ocurrir cuando se desarrollan problemas de formacion de celdas de manufactura.
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incremento de la utilizacién de la maquina. Por su parte, en (Chan, Lam, & Lee,
1999) se desarrolla un algoritmo heuristico que aborda problemas de asignacion
de maquinas sélo cuando el flujo intracelular de materiales es tenido en cuenta.
Este algoritmo superé a otros enfoques en la medida en que proporcionaba
soluciones mas cercanas a las soluciones 6ptimas. En (Kim, Baek, & Baek, 2004)
se considera el problema de formacion de celdas teniendo en cuenta una
formulaciéon de maquinas multi-objetivos. La ruta de las familias de productos y las
celdas de maquinas requerian ser determinadas de manera tal que se lograra
minimizar la suma total de movimientos intercelulares de las partes y el

desbalance de la carga de trabajo de las maquinas.

Existen métodos heuristicos de naturaleza muy diferente, por lo que es
complicado dar una clasificacion completa de los mismos. Pueden encontrarse
categorias como métodos de descomposicion, métodos inductivos, métodos de
reduccién'®. Sin embargo, existen dos sub-clasificaciones importantes y muy
utilizadas por los investigadores dedicados al tema. Estas sub-clasificaciones de

los métodos heuristicos son:

- Métodos constructivos: “construyen paso a paso una solucién del problema.
Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados en la mejor
eleccion en cada iteracion. Estos métodos han sido muy utilizados en
problemas clasicos como el del agente viajero™® (Marti, 2003).

- Métodos de busqueda local: “comienzan con una solucién del problema y la
mejoran progresivamente. El procedimiento realiza en cada paso un

movimiento de una solucién a otra con mejor valor. El método finaliza cuando,

2 para una mejor comprension de este tipo de metodologias consultar en (Marti, 2003)

“ Uno de los problemas méas famosos en el campo de la optimizaciéon combinatoria computacional.
Consiste en un agente de ventas que tiene que visitar n ciudades comenzando y terminando en la
misma ciudad, visitando solo una vez cada ciudad y haciendo el recorrido de costo minimo que
bien puede estar expresado en términos de tiempo o de distancia.
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para una solucién hallada, no existe ninguna solucién accesible que la mejore
(Marti, 2003).

Estas dos sub-clases de métodos heuristicos, especialmente la Gltima, constituyen

la base de los procedimientos o metodologias meta-heuristicas.

2.3.4. Metodologias Meta-Heuristicas

Los procedimientos meta-heuristicos son una clase de métodos aproximados que
estan disefiados para resolver problemas dificiles de optimizaciébn combinatoria,
en los que los heuristicos clasicos no son efectivos, puesto que este tipo de
problemas no tienen un algoritmo o heuristica especifica que dé una solucion
satisfactoria; o bien no es posible implementar ese método Optimo. Los meta-
heuristicos proporcionan un marco general para crear nuevos algoritmos hibridos
combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia artificial, la evolucién
bioldgica y los mecanismos estadisticos (Osman & Kelly, 1996). Aunque cada
meta-heuristica tiene su propio comportamiento y caracteristicas, todas comparten
una serie de componentes fundamentales y ejecucion de operaciones similares
que hacen que sean clasificadas como tales. Estos elementos en comun
corresponden a: inicializacion, vecindarios, criterio de seleccion del vecindario,

seleccién de candidatos, criterio de aceptacion y criterio de parada™®.

Al igual que con los métodos de programacion matematica y los métodos
heuristicos de optimizacién, existe variedad de criterios diferentes para la
clasificacion de las técnicas pertenecientes al grupo de metodologias meta-
heuristicas. Por ejemplo, en (Marti, 2003) se hace una clasificacion de los modelos
meta-heuristicos en tres grupos basicos: Busqueda Tabu, Recocido Simulado y
Métodos Evolutivos, que incluye Algoritmos Genéticos y Busqueda Dispersa. En

(Tamal, Sourav, Manojit, & Pranab, 2010) se hace una clasificacién, la mas

14 Definicién y mayores detalles de estos conceptos en (Crainic & Toulose)
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reciente de todos los trabajos de investigacion relacionados, mucho mas completa
y detallada de estas metodologias, clasificacidn que se encuentra representada en
la tabla 1.

Por su parte, en (Grammatoula & Wilson, 2009) se hace una clasificacion muy
similar a la anterior, menos compleja aunque igualmente completa y valida, lo cual
proporciona una mejor comprension del esquema bajo el cual se mueven las
técnicas existentes asociadas a las meta-heuristicas. Los autores dividen las
metodologias meta-heuristicas en dos grandes grupos: las basadas en
trayectorias y las basadas en poblaciones. Dentro de las basadas en trayectorias
se incluyen el Recocido Simulado y la Busqueda Tabu mientras que en las
basados en poblaciones las mas importantes corresponden a Algoritmos

Genéticos, algoritmo PSO y algoritmo de Optimizacion de la Colonia de Hormigas.

Los modelos meta-heuristicos basados en trayectorias se caracterizan por partir
de una Unica solucion. La actualizacion de esta solucion se realiza examinando el

vecindario, de esta manera se genera una trayectoria.

Tabla 1: Clasificacion de las metodologias Meta-heuristicas

Algoritmos

Genéticos

Programacion

Genética

§ Evolucion

Métodos ) ) )

Modelos o Algoritmos Diferencial

o Probabilisticos | Basados en _ ,

Meta-heuristicos _ Evolucionarios Busqueda
Poblaciones

Dispersa

Programacion
Evolucionaria
Optimizacién

Evolucionaria de
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Granulos
Algoritmo
Memético
Optimizacion de la Colonia de
Hormigas
Optimizacion del Enjambre de
Particulas (PSO)
Algoritmo de Abejas
Algoritmo del Flujo de Agua

Métodos
Basados en _ )
» Recocido Simulado
Solucion
Simple
Deterministicos Blsqueda Tabu

Fuente: Autor

La mayoria de estos algoritmos surgen como extensiones de los métodos
heuristicos de busqueda local a los que se les afiade algun mecanismo para
escapar de los minimos locales, debido a que su rendimiento es poco satisfactorio.
Como criterios de parada se utilizan por lo general: un tiempo maximo de
procesamiento, un numero maximo de iteraciones, encontrar una solucién S de
determinada calidad o detectar que no se produjeron mejoras en las ultimas
iteraciones (Salto, 2009).

Entre tanto, los modelos meta-heuristicos basados en poblaciones trabajan con un
conjunto de soluciones comunmente denominado ‘poblacién’ en cada iteracion. De
esta manera, los modelos basados en poblaciones proveen una forma natural e

intrinseca de exploracion del espacio de busqueda.

A continuacién se describen los avances e investigaciones que se han hecho

relacionados con el problema de formacion de celdas, de las principales meta-
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heuristicas probabilisticas, que corresponden a los métodos de resolucion mas

avanzados que existen actualmente

Recocido Simulado: procedimiento propuesto en (Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi, &
Vecchi, 1983). Este procedimiento se basa en una analogia del proceso de
enfriamiento fisico de metales al someterlos a un bafio de agua caliente. Es
una técnica que ha sido probada con éxito en numerosos problemas de
optimizacién, mostrando gran habilidad para evitar quedar atrapado en optimos

locales.

En (Liu & Wu, 1993) se introduce una forma general de esta técnica para el
problema de formacién de celdas de manufactura considerando la penalizacién
de los costos en la funcion objetivo. En (Chen & Srivastava, 1994) se propone
un modelo de programacion cuadratica para maximizar la suma de las
similitudes de las maquinas dentro de las celdas, sujeto a la limitacion del
tamafio de las mismas. En (Zolfaghari & Liang, Machine cell/part family
formation considering processing times and machine capacities: a simulated
annealing approach, 2003) se toma en cuenta el tiempo de procesamiento y la
capacidad y duplicacién de las maquinas. En (Su & Hsu, 1998) los autores
presentan una técnica de Recocido Simulado paralela con elementos de
Algoritmos Genéticos por medio de la cual se minimizan los costos totales, el
desbalance de la carga de las maquinas, ademas de tomar en consideracion la
secuencia de operaciones, el tiempo de preparacion y de operacion y los
costos de los movimientos intracelulares e intercelulares de las partes

fabricadas.

Busqueda Tabu: metodologia introducida en (Glover, 1989). Es una técnica

basada en la interaccion entre la memoria a corto plazo y la memoria a largo
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plazo™. Ambos tipos de memoria llevan asociadas sus propias estrategias y
atributos, y actuan en @mbitos diferentes. En especial, la memoria a largo plazo
tiene dos estrategias asociadas: intensificar (regresar a regiones ya exploradas
para estudiarlas mas a fondo) y diversificar (visitar nuevas areas no exploradas

del espacio de soluciones) la basqueda.

En (Onwubolu & Songore, 2000) se formula un problema de formacion de
celdas de manufactura con tres funciones objetivo: minimizar los movimientos
intercelulares, minimizar la variacién en la carga de las celdas y la combinacion
de los dos objetivos anteriores. Partiendo de estos objetivos se disefia un
meétodo que ofrece libertad para considerar el tamafio maximo de las celdas y
del nimero de méaquinas por cada celda. En (Spiliopoulos & Sofianopoulo,
Designing manufacturing cells: a staged approach and a Tabu search
algorithm, 2003) se desarrolla un enfoque de disefio de celdas con escenarios
multiples en donde la parte primaria es implementada por un algoritmo de
busqueda tabu integrado con estructuras adecuadas de memoria a corto y
largo plazo. La estrategia de busqueda global representa el beneficio de la
memoria de adaptacion y la exploracion de respuesta. Ademas se implementa
un disefio del experimento para el ajuste de los parametros de entrada con el

fin de detectar las soluciones casi 6ptimas, de manera mas eficiente.

Optimizacion de la Colonia de Hormigas: es de las técnicas de optimizacion de
mas reciente aparicién, propuesta en (Dorigo & Stitzle, 2004). Se vale de
estrategias inspiradas en el comportamiento de las colonias de hormigas para
descubrir fuentes de alimentacion: una hormiga va depositando feromonas a lo

largo del camino las cuales ayudaran a encontrar la comida al resto de las

® La memoria a corto plazo suele almacenar atributos de soluciones recientemente visitadas, y su
objetivo es explorar a fondo una region dada del espacio de soluciones. En ocasiones se utilizan
estrategias de listas de candidatos para restringir el nimero de soluciones examinadas en una
iteracion dada o para evitar que la blsqueda quede atrapada en 6ptimos locales. La memoria a
largo plazo almacena las frecuencias u ocurrencias de atributos en las soluciones visitadas
tratando de identificar o diferenciar regiones.
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hormigas. Como resultado de la exploracién y cooperacion entre los individuos
de la colonia se establece, en general, el camino mas corto entre dicha fuente
de alimentacion y el hormiguero. En (Salto, 2009) se encuentra que la técnica
se basa en dos pasos principales: la construccion de una solucion basada en el
comportamiento de una hormiga y la actualizacion de los rastros de feromonas

artificiales.

Este algoritmo ha sido exitosamente implementado en la resolucion del
problema de formacion de celdas de manufactura. En (Prabhaharan,
Muruganandam, Asokan, & Girish, 2005) se propone un enfoque del algoritmo
para minimizar la variacion total de la carga en las celdas y los movimientos
intercelulares considerando las demandas de las partes, las secuencias de
enrutamiento, los tiempos de procesamiento, la capacidad de las maquinas y el
estado de carga de las mismas. En (Giri & Srinivas, 2007) se forma una
combinacion entre un método heuristico y el algoritmo de la colonia de
hormigas para formar agrupaciones oOptimas de parte-maquina sobre la base
de la secuencia total de la maquina que conduce a configuraciones con un
minimo numero de movimientos entre las celdas. El algoritmo es usado
entonces para obtener secuencias 6ptimas de maquinas para un flujo maximo
de volumen de partes. En (Spiliopoulos & Sofianopoulo, An efficient ant colony
optimization system for the manufacturing cells formation problem, 2008) se
desarrolla un nuevo algoritmo de colonia de hormigas, el cual es aplicado al
problema de disefio de celdas teniendo en cuenta el tamafio maximo de celdas
y la secuencia de procesamiento de las partes, y evitando las dificultades
asociadas con el uso tradicional de la matriz de incidencia parte-maquina. En
(Solimanpur, Saeedi, & Mahdavi, 2010) se propone un algoritmo que toma en
consideracion la secuencia de operaciones y el volumen de produccion, con el

objetivo de reducir los movimientos intercelulares y el nimero de vacios.
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Algoritmos Genéticos: introducidos en (Holland, 1975). Estan inspirados en el
proceso observado en la evolucién natural de los seres vivos. Establecen una
analogia entre el conjunto de soluciones de un problema y el conjunto de
individuos de una poblacion natural, codificando la informacion de cada
solucién en un vector usualmente binario a modo de cromosoma. Se introduce
una funcion de evaluacién de los cromosomas, conocida como funciéon de
adaptacion o “fitness” la cual esta basada en la funcidén objetivo del problema.
Igualmente se introduce un mecanismo de seleccion de manera que los
cromosomas con mejor evaluacion sean escogidos para “reproducirse” mas a

menudo que los que tienen valores menos deseados.

En (Gomez GoOmez, 2007) se puede encontrar una completa revision
bibliografica® de las investigaciones y trabajos llevados a cabo sobre la
implementacion de algoritmos genéticos en la resolucién del problema de
formacion de celdas de manufactura. En cuanto a las investigaciones que se
han adelantado desde entonces, en (Wu, Chu, & Wang, 2002) se propone un
algoritmo genético con un nuevo método de seleccion dinamico para tratar con
decisiones concurrentes que envuelven objetivos altamente correlacionados y
también se desarrolla un nuevo grupo de operador de mutacién*’ que
incrementa la probabilidad de mutacion, para resolver simultaneamente tanto el
problema de formacién de celdas como el de decision de disposicién de las
maquinas. En (Zolfaghari & Liang, A new genetic algorithm for the machine/part
grouping problem involving processing times and lot sizes, 2003) se toman en
cuenta los tiempos de procesamiento, el tamafio de lote y la capacidad de las
magquinas para el problema general de agrupacién parte-maquina. También se

propone un algoritmo genético en el que los parametros de entrada son

'° Esta revisién abarca toda la década de los 90’s pues es a partir de entonces que empiezan a

aparecer publicaciones relacionando algoritmos genéticos con problemas de optimizaciéon
combinatoria, especificamente el referido al problema de formacién de celdas de manufactura.

" Los elementos y en general toda la terminologia relacionada con el esquema de operacién de los

algoritmos genéticos pueden ser igualmente consultados en el trabajo de grado (Gémez Gomez,

2007)
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cuidadosamente ajustados usando el disefio de experimentos y la prueba
ANOVA  con multiples factores. Como resultado se reportan mejoras
significativas y se da a conocer la importancia de los parametros de seleccion.
En (Chan, Lau, & Chan, 2004) se propone un modelo matematico de multiples
objetivos para el problema de formacion de celdas con enrutamiento
alternativo, inclusion y eliminacion de maquinas. En (Rajagopalan & Fonseca,
2005) se propone por primera vez un modelo de sensibilidad al volumen
basado en un limite de volumen de produccién por cada componente en lugar
de usar la mezcla de productos y se implementa un modelo de algoritmo
genético para mostrar que cuando el movimiento de maquinas no es viable
entonces un limite de volumen puede mejorar la eleccion de enrutamiento
optimo de componentes. En (Filho & Tiberti, 2006) se introduce un algoritmo
genético de agrupacién con nuevos operadores de cruce y de mutacion,
esquema de correccion y un nuevo esquema de codificacion de cromosomas
basado en los grupos de maquinas en lugar de maquinas individuales y la
metodologia efectivamente parece converger mas rapidamente. En (Tavakkoli-
Moghaddam, Aryanezhad, Safaei, & Azaron, 2007) se asume demanda
dindmica de los componentes e incertidumbre en ambientes difusos y se
desarrolla un completo codigo de algoritmo genético para trabajar cualquier
tamafio de problema propuesto. En (Gdmez Gdmez, 2007) se desarrolla un
modelo de algoritmo genético cuya funcion de adaptacion consiste en la
reduccion simultanea de los costos de mantener maquinas operando en el
sistema y los costos asociados a las transferencias intercelulares de la
configuracion adoptada. Se realiza ademas un disefio de experimentos factorial
2% con el fin de ajustar los parametros del algoritmo con los valores que mejor
rendimiento le reporta y termina haciendo una comparacion de los resultados
obtenidos por este método con las soluciones 6ptimas encontradas a travées de
la implementacién de un método de programacion lineal entera. En (Mahapatra
& Sudhakara Pandian, 2008) se estudia el tiempo y la secuencia de operacion

de las partes para minimizar la variacion de la carga celular y de los elementos
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excepcionales. En (Tunnukij & Hicks, 2009) se presenta una variacién del
algoritmo en la cual no estdn pre-establecidos ni el nimero de celdas de
manufactura ni el nimero de partes o maquinas por celda. El método emplea
una estrategia de clasificacion basada en ruleta-elitismo como una nueva
estrategia para la creacion sucesiva de generaciones. En (Neto & Filho, 2010)
se disefia un modelo de optimizacién de multiples objetivos usando en el que la
evaluacion de la funcion de adaptacion es realizada a través de la simulacion
de sistemas celulares en los que se incorporaron efectos de congestion y se
usaron politicas dindmicas de enrutamiento. Los resultados computacionales
muestran mejoras en los niveles de trabajo en proceso y movimientos
intercelulares mediante la reduccion de inversiones en maquinaria. Finalmente,
en (Deljoo, Al-e-hashem, Deljoo, & Aryanezhad, 2010) se propone un trabajo
en el que se considera que las condiciones de produccion dinamicas tales
como la mezcla de productos, la demanda de las partes durante algun periodo,
los movimientos de maquinas y la adicion de nuevos equipos son factores que
afectan los problemas de formaciéon de celdas proporcionando flexibilidad en

manufactura celular.

Optimizacion del enjambre de particulas (PSO): fue introducido en (Kennedy &
Eberhart, Partcle Swarm Optimization, 1995). Es una técnica inspirada en el
comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de
los bancos de peces. Se fundamenta en los factores que influyen en la toma de
decision de un agente que forma parte de un conjunto de agentes similares. La
toma de decision por parte de cada agente se realiza conforme a un
componente social y un componente individual, mediante los que se determina
el movimiento (direccion) de este agente para alcanzar una nueva posicion en

el espacio de soluciones (Garcia Nieto, 2006).

En (Andres & Lozano, 2006) el autor es el primero en adaptar el algoritmo al

problema de formacion de celdas de manufactura. En este trabajo la funcion
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objetivo consiste en minimizar el nimero de elementos excepcionales que
surgen debido a la naturaleza misma del problema. El enfoque indica que PSO
tiene una gran capacidad para encontrar soluciones optimas en cantidades de
tiempo razonables. En (Ming & Ponnambalama, 2008) se propone un enfoque
hibrido entre PSO vy algoritmo genético, cuya metodologia considera
generaciones iniciales aleatorias de particulas y velocidades y fue
exitosamente aplicado en la minimizacion de las variaciones totales de carga
en las celdas y de los movimientos totales de los componentes. En (Duran,
Rodriguez, & Consalter, 2008) se propone un algoritmo PSO discreto y se
aplica en la computacion del vector velocidad como en el algoritmo PSO
tradicional. El algoritmo propuesto trabaja con una nueva nocién del
componente velocidad y esta basado en un enfoque de probabilidades
proporcionales el cual es usado en los problemas de explotacion de datos. La
funcion objetivo del problema estd expresada en términos de minimizacion de
movimientos intercelulares, es decir, el problema no toma en consideracion
costos ni tiempos de operacion de las partes a fabricar. Se realizan una serie
de experimentos que demuestran que el algoritmo es estable y presenta baja
variabilidad. En (Mehdizadeh & Tavakkoli-Moghaddam, 2009) se propone una
técnica PSO difusa en el contexto de la agrupacion parte-maquina en donde
cada particula corresponde a un vector central de agrupacion y el enjambre
representa un numero de agrupacion de candidatos para el actual vector de
datos. En (Caprihan, Slomp, Gusaran, & Agarwal, 2009) se establece un
método cuantico de PSO y se disefia un sistema virtual de manufactura celular.
Este método fue probado con algoritmo genético encontrandose que PSO
consume menos tiempo de CPU y provee mejores soluciones. En (Anvari,
Mehrabad, & Banzinpour, 2010) se realiza un estudio en el que se da a
conocer una técnica hibrida entre algoritmo PSO y algoritmo genético. Para
ello se utilizd un operador de mutacién que fue incluido en la ecuacién de
actualizacion de la velocidad con el fin de evitar llegar a soluciones 6ptimas

locales.
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2.4. ALGORITMO PSO

El algoritmo de Optimizacion del Enjambre de particulas, PSO por sus siglas en
inglés Particle Swarm optimization es una modelo meta-heuristico que se clasifica
dentro de las técnicas de optimizacion inteligente y que esta catalogado como un
algoritmo de optimizacion estocastica basado en poblaciones. Fue introducido en
1995 por el psicologo-socidlogo Jammes Kennedy y por el Ingeniero electronico
Russell Eberhart. Desde entonces son numerosas las mejoras y variaciones que
se han introducido al algoritmo con el fin de mejorar su rendimiento y adaptarlo
mejor al problema particular al cual se aplica.

El funcionamiento del algoritmo simula el siguiente comportamiento social: un
grupo de aves buscan aleatoriamente comida en el area. Solo hay una racion de
comida en el area que esté siendo explorada. Las aves no saben en donde esta la
comida, pero saben qué tan lejos estd en cada iteracion. ¢Cual es entonces la
mejor estrategia para encontrar la comida? La solucion efectiva es seguir al ave

que esté mas cerca de la comida.

Las ventajas atribuidas a los algoritmos de optimizacion inteligente radica en que
pueden explorar el espacio de la solucibn en mdultiples direcciones
simultdneamente, haciéndolos adecuados para problemas con gran nimero de
variables donde el espacio de la solucion es de gran tamafio como para realizar
una busqueda exhaustiva en tiempos razonables. Adicionalmente, este tipo de
algoritmos no requieren de un conocimiento detallado de la estructura y
comportamiento del sistema a modelar pues en lugar de usar informacién
especifica para guiar la busqueda, este algoritmo se vale de cambios aleatorios en

las soluciones candidatas.

En el algoritmo PSO, el objetivo del cimulo es explorar el espacio de busqueda

hasta llegar a su objetivo, representado por la mejor posicion en el espacio; por lo
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tanto cada particula, o de manera mas estricta su posicion, se considera una
solucién candidata (Kennedy, Eberhart, & Shi, Swarm Intelligence, 2001). Para
evaluar la bondad de la posicion de una particula se define una funcion de
adaptacion (fitness), la cual debe tener la suficiente informacion para cuantificar
qué tan buena es con respecto al objetivo y las restricciones propias del problema.
Cada particula es una solucién cooperativa, en el sentido en que su posicion es el
resultado de intercambios de informacién con las particulas vecinas del camulo

durante la ejecucién del algoritmo (Casallas Fonseca & Vargas Aristizabal).

2.4.1. Descripcion del algoritmo

Un algoritmo PSO consiste en un proceso iterativo y estocastico que opera sobre
un cumulo de particulas. La posicion de cada particula representa una solucion
potencial al problema evaluado. En general, cada particula p; esta compuesta por
cinco elementos principales: tres vectores y dos valores de fitness (Garcia Nieto,
2006):

- El vector xi = (Xi1, Xi2,..., Xin) @lmacena la posicion actual (localizacién) de la
particula en el espacio de busqueda.

- El vector pBesti = (pi1, pi2,---, Pin) @lmacena la posicion de la mejor solucion
encontrada por la particula hasta el momento.

- El vector de velocidad v; = (vi1, Viz,...,Vin) almacena el gradiente (direccion)
segun el cual se movera la particula.

- El valor de fitness fitness_x; almacena el valor de adecuacion de la solucién
actual (vector x;).

- El valor de fitness fitness_pBest; almacena el valor de adecuacion de la mejor

solucion local encontrada hasta el momento (vector pBest;).

El cimulo se inicializa generando las posiciones y las velocidades iniciales de las

particulas: las posiciones en el espacio de busqueda se pueden generar bien sea
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aleatoriamente, con ayuda de un heuristico de construccion o a través de una
combinacion de ambas formas. Una vez generadas las posiciones, se calcula el
fitness de cada una y se actualizan los valores de fitness_x; y fitness_pBest;. Por
su parte las velocidades se generan aleatoriamente, con cada componente en el
intervalo [-Vmax;Vmax], donde Vyax indica la velocidad maxima que puede tomar una

particula en cada movimiento.

Figura 1: Componentes de una particula PSO

QVector posicion:

pos_partl [pos part2 |pos part3 |......... pos_partN

QVector mejor posicion:

mejor_pl |mejor p2 [mejor p3 |......... mejor_pN

U Vector velocidad:

veloc pl |veloc p2 |veloc p3 |......... veloc_pN

Fuente: (Garro Retamal & Dominguez Cuadrado)

Inicializado el cumulo, las particulas se deben mover dentro del proceso iterativo.
Una particula se mueve desde una posicion del espacio de busqueda hasta otra,
simplemente, afiadiendo al vector posicion x; el vector velocidad v; para obtener un
nuevo vector posicion. Una vez calculada la nueva posicion de la particula, se
evalla actualizando fitness_x;. Ademas, si el nuevo fithess es el mejor valor de
adaptacion encontrado hasta el momento, se deben actualizar los valores pBest; y
fitness_pBest. El vector velocidad de cada particula es modificado en cada

iteracion utilizando la velocidad anterior, un componente cognitivo y un
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componente social'®. El modelo matemético resultante y que representa el
corazon del algoritmo PSO estd expresado en términos de las siguientes

ecuaciones:
K+l _ K * * ) k * * . k
Vi T =wWry + cifrand*(pBest — xi°) + co*randy*(pgi — Xi) Q)
Xik+1 — Xik + Vik+1 (2)

Donde:

- v velocidad de la particular i en la iteracién k

- w: factor de inercia®™®

- €1, Cy. constantes de aceleracién que controlan los componentes cognitivo y
social®

- rands, rand,: numeros reales aleatorios con distribucion uniforme entre Oy 1

- X posicion actual de la particula i en la iteracion k

- pBesti: mejor posicion (solucidn) encontrada por la particula i hasta el momento

- Py representa la posicién de la particula con el mejor pBest_fitness del

entorno de p; (IBest o localbest) o de todo el cimulo (gBest o globalbest).

La primera ecuacién (1) refleja la actualizacion del vector velocidad de cada
particula i en cada iteracion k. EI componente cognitivo estd modelado por el
factor ‘ci*rand;*(pBest; — xX) y representa la distancia entre la posicién actual y la
mejor conocida por esa particula, esto es, la decisibn que tomara la particula

8 El componente cognitivo permite que la particula se comporte como un agente aislado y

dependiente exclusivamente de su experiencia mientras que el componente social hace que cada
Pgarticula ignore su propia experiencia ajustandose a la experiencia exitosa de sus vecinas.

Regula la influencia de la velocidad anterior de la particula v; en el célculo de la nueva velocidad

v a manera de regular el vuelo de la particula haciendo un balance entre explotacion
(intensificacion) y exploracion (diversificacion) del espacio de busqueda. Controla el excesivo
crecimiento de las velocidades, lo cual es un fenémeno natural que sucede durante la ejecucion del
algoritmo.
2% Los valores asignados a la constante de aceleracion c; regulan la influencia que tiene la mejor
posicién alcanzada por la particula (pBest) para guiar su nueva direccion, en tanto que los valores
asociados a la constante de aceleracion c, regulan la influencia del lider del cimulo (pg) en la
direccion de busqueda de la particula.
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influenciada por su propia experiencia a lo largo de su vida. El componente social
esta modelado por ‘co*randy*(pgi — x) y representa la distancia entre la posicion
actual y la mejor posicion del vecindario, es decir, la decision que tomara la
particula segun la influencia que el resto del cumulo ejerce sobre ella. Por su
parte, la segunda ecuacion (2) modela el movimiento de cada particula i en cada
iteracion k.

En la Figura 2 se presenta el pseudo-cédigo clasico que caracteriza al algoritmo
bésico PSO.

Figura 2: Pseudo-codigo PSO clasico

S <«— |nicializar Cumulo ()
while no se alcance la condicion de parada do
fori=1to size(S) do
evaluar cada particula xi del camulo S22
if fitness(xi) es mejor que fitness(pBesti) then
pBesti «— xi; fitness(pBesti) +— fitness(xi)
end if
if fitness(pBesti) es mejor que fitness(gBest) then
gBest «— pBesti; fitness(gBest) «— fitness(pBest)
end if
end for
fori=1to size(S) do
Vi «— WVi+ Cy*rand1*(pBesti - xi) + Cx*rand2*(gBest - xi)
Xi «— Xi+ Vi
end for
end while
Salida: la mejor solucién encontrada

Fuente: (Garcia Nieto, 2006)
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2.4.2. Tipos de algoritmo PSO

Los algoritmos PSO se pueden clasificar atendiendo a dos criterios diferentes:
segun la importancia de los pesos cognitivo y social y segun el tipo de vecindario

utilizado.

Dependiendo de la influencia de los factores cognitivo y social (constantes c; y ¢,
respectivamente) sobre la direccion de velocidad que toman las particulas en
(Kennedy, The Particle Swarm: Social Adaptation of Knowledge, 1997) se
identifican cuatro tipos de algoritmos PSO:

- Modelo completo: c;, ¢, > 0. Tanto el componente cognitivo como el social
intervienen en el movimiento.

- Modelo solo cognitivo: ¢; > 0 y ¢, = 0. Unicamente el componente cognitivo
interviene en el movimiento.

- Modelo sélo social: ¢; = 0y ¢, > 0. Unicamente el componente social interviene
en el movimiento.

- Modelo solo social exclusivo: c; = 0, ¢ > 0y pgi # Xi. La posicion de la particula

en si no puede ser la mejor de su entorno.

Estudios realizados sobre la influencia de los coeficientes de aceleracion
recomiendan valores de c; = ¢, = 2 (Kennedy, Eberhart, & Shi, Swarm Intelligence,
2001)%.

Por otra parte, desde el punto de vista del vecindario, es decir, la cantidad y
posicion de las particulas que intervienen en el célculo de la distancia en la
componente social, se identifican dos tipos de algoritmos (Flores Mendoza &
Mezura Montes, 2008):

! De hecho, en el paquete computacional propio de este algoritmo los pardmetros c; y ¢, asumen
por defecto valores iguales a 2.
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- PSO local: para esta variante el cimulo completo se divide en un nimero n de
vecindarios con igual numero de individuos, y en cada vecindario existe un
lider local el cual influencia el vuelo de las particulas dentro de su vecindario.
Esto quiere decir que las particulas s6lo se comunican con sus vecinas e
ignoran las posiciones de las demas?®.

- PSO global: existe un solo lider en el camulo y las particulas se relacionan
socialmente con todos los individuos del camulo debido a la influencia de un
lider global. Esto implica que cada particula se comunica con todas las demas
en el cimulo, pues puede saber quién es la mejor de entre todas ellas®.

2.4.3. Toolbox PSO para Matlab

Para la programacion de los algoritmos a comparar en el presente trabajo de
grado se ha seleccionado el lenguaje de programacién Matlab, el cual es un
programa de calculo numérico orientado a matrices, muy adecuado al problema a
resolver dado que tanto la captura de datos de entrada asi como una de las
variables de respuesta a obtener (configuracién “6ptima” de las celdas a
conformar) estan naturalmente agrupados en vectores o matrices, segun sea el

dato.

Para la implementacion del algoritmo PSO es necesario instalar la herramienta
(toolbox) PSOt para entorno Matlab. Esta herramienta es un optimizador de
enjambre de particulas genérico para encontrar el minimo o maximo de cualquier

funciébn Matlab. Permite implementar cuatro tipos diferentes de PSO: PSO

22 A este tipo de algoritmos le cuesta mas converger favoreciendo asi la diversificacion, pero no
cae facilmente en 6ptimos locales.

2% Esta version converge mas rapido pues la visibilidad de cada particula es mejor y se acercan
mas a la mejor del camulo favoreciendo la intensificacion. Por esta razon, también cae mas
facilmente en 6ptimos locales.
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Common, Trelea tipo 1, Trelea tipo 2 y Clerc Clase 1%

. Cualquiera que sea el tipo
de PSO elegido, se trata de una version vectorizada que remueve el ciclo for
asociado con el niumero de particulas. También requiere que la funcidén objetivo
tenga una sola entrada (denominada ‘in’)*® que representa todas las dimensiones

de basqueda.

La herramienta funciona basicamente a través de dos funciones en cédigo Matlab.
La primera de ellas se denomina “parametrospso.m” y a través de ella se
introducen los valores de los parametros del algoritmo. En la Figura 3 esta
representado el esqueleto de esta funcion principal. En ella puede verse que en la
altima linea se hace el llamado a wuna funcion denominada
“pso_trelea_vectorized.m”, la segunda de las funciones que componen el
algoritmo, de hecho el corazén del mismo. En esta ultima funcién se describe el
funcionamiento detallado del algoritmo, basado en los pardmetros de entrada

establecidos y en la funcién objetivo®® a minimizar o maximizar, segtin sea el caso.

A continuacion se hace una breve descripcién del modo de uso de la funcién

principal:

ENTRADAS:
- functname: nombre del archivo de Matlab que contiene la funcién a optimizar
- D: nimero de entradas de la funcion; dimension del problema; nimero de

componentes de cada particula

% La diferencia de los algoritmos radica en la férmula de actualizacién de velocidad de las
g)sarticulas _ _

En el apartado 4.3.2 se explica con mayor detalle a qué se refiere este argumento de entrada en
la funcion objetivo a minimizar para el problema especifico de formacion de celdas de manufactura.
% La programacion de la funcion objetivo corresponde a un fichero diferente, programado por el
usuario segun la formulacion matematica propia del tipo de problema a optimizar. Este fichero es
llamado por la funcion “pso_trelea_vectorized.m”, y retorna a ella el valor fitness de las particulas
por cada iteracion para que el algoritmo continle con su ejecucidon hasta encontrar la solucion
adecuada.
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Figura 3: Funcion principal Toolbox PSOt

-

! Editor - CUsers\Wz\Documents\MATLABVPSO-Gradolparametrospsom’ =
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help ¥ axX
NEd| §RR90 (02 -Aaf| b -8R BRE BB stk e - fo BOBA&(0
B -0 [+ 511 |x|%FQ

§:i= functname='"; d
2= D=x;

3= mv=4;

4- VarPange=[a b];

§= minmax=0;

6 -  PSOparams=[P(1),P(2),P(3),P(4),P(S),P(€),P(7),P(8),P(9),P(10),P(11),P(12),P(13)];

di= plotfen='goplotpso';

8 5P30seedValue;

G [optOUT, tr, te] =pso_Trelea vectorized (functname,D,mv,VarRange, minmax, P3Oparams, plotfen,0);
10
11

script ln 11 Col 1 |OWR

Fuente: Autor

ENTRADAS OPCIONALES:

- mv: maxima velocidad de las particulas. Puede ser un escalar o un vector de
longitud D, lo cual permite que cada componente tenga su propia velocidad
maxima. Valor por defecto =4

- VarRange: matriz de rangos para cada variable de entrada, por defecto de -100
a 100, de la forma: [min1 max1; min2 max2; ... ; minD maxD]

- minmax =0, la funcién es minimizada (por defecto)

1, la funcién es maximizada

2, la funcién es enfocada a P(12) (minimiza distancia a error
deseado)

PARAMETROS PSO

- P(1): épocas entre actualizaciones de pantalla, por defecto = 100
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P(2): méximo numero de iteraciones (épocas) a realizar, por defecto = 2000
P(3): tamafio de la poblacién (nUmero de particulas), por defecto = 20
P(4): constante de aceleracion 1 (cl), por defecto = 2
P(5): constante de aceleracion 2 (c2), por defecto = 2
P(6): peso inicial de inercia, por defecto = 0.9
P(7): peso final de inercia, por defecto = 0.4
P(8): valor final de épocas cuando se asigna peso inercial, por defecto = 1500
P(9): minimo gradiente de error global. Si el valor absoluto de ( Gbest(i+1) —
Gbest(i) ) es menor al gradiente durante cierta longitud de épocas termina la
corrida, por defecto = 1e-25
P(10): épocas antes de que el criterio del error gradiente termine de correr, por
defecto = 150
P(11): error deseado. Si su valor es NaN?’ entonces minimizar o maximizar sin
restriccidn, por defecto = NaN
P(12): tipo de PSO a utilizar = 0, Common PSO con inercia (por defecto)

1-2, treleatipo 102

3, PSO restringido de Clerc Tipo 1”
P(13): PSOseed = 0, para posiciones iniciales aleatorias (por defecto)

1, para particulas iniciales ingresadas por el usuario

Plotfcn: nombre opcional de funcion encargad de graficar, por defecto
‘goplotpso’. Se puede ingresar otra funcion creada por el usuario
PSOseedValue: posiciones iniciales de las particulas, dependiendo de P(13).

No se usa para P(13) =0
SALIDAS

optOUT: entradas Optimas y salidas minimas/maximas asociadas con la

funcion, de la forma: [bestin1; bestin2; ... ; bestinD; bestOUT]

2 Siglas de ‘Not a Number’, término que en el lenguaje de programacion Matlab hace referencia a
operaciones que tienen resultados numéricos indefinidos, como por ejemplo divisiones entre cero
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SALIDAS OPCIONALES

- tr: Gbest de cada iteracion, sigue el vuelo del enjambre
- tv: épocas alcanzadas. Retorna como un vector desde 1 hasta el niamero final

de épocas
De lo anterior se deduce que existen dos criterios de parada del algoritmo,

correspondientes al maximo numero de iteraciones que el algoritmo ejecuta y al

requerimiento de minimo error establecido.
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3. FORMULACION MATEMATICA GENERAL DEL PROBLEMA DE
FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

La formulacibn matematica general concerniente al problema de formacion de
celdas de manufactura fue tomada de (Gémez Gomez, 2007), quien a su vez se
basoé en los trabajos y publicaciones hechas por autores como Vakharia y Chang;
Mungwatanna y Ahmed, Tavakkoli y Safeei?®.

Basado en una estrategia de agrupamiento simultaneo, se asigna individualmente
cada operacion a una determinada celda y se calculan los requerimientos de
maquina que corresponden a la satisfaccion de su demanda. Con estos
requerimientos se calcula el costo total de maquinas, y adicionalmente con la
asignacion de las operaciones a las celdas se calcula el nimero de transferencias
intercelulares necesarias. Con este numero de transferencias se calcula el costo
de transferir productos entre celdas y al ser sumado con el costo total de
maquinas se obtiene el costo total del disefio de celdas de manufactura.

3.1. SUPUESTOS

- Los pardmetros conocidos como datos de entrada son constantes y conocidos.

- Latotalidad de la demanda debe ser satisfecha a lo largo del periodo.

- El tiempo de produccién de un lote de productos por operacién por tipo de
producto incluye el tiempo de alistamiento de maquina en caso de haberlo.

- El transporte intercelular de productos se hace por lotes y no requiere tiempo
adicional.

- El costo de los movimientos intercelulares no depende de la distancia

recorrida.

?% Se toma la formulacion descrita por (Gomez Gomez, 2007) y no la de los autores en los que se
basé para la misma debido a que introduce una importante modificacion en la formulacion de la
funcién objetivo que no habia sido tenida en cuenta por los autores de referencia.
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Las maquinas de cada tipo se consideran réplicas con idéntica capacidad e
idéntico costo.

Las maquinas estan disponibles desde el comienzo del periodo dentro del
sistema.

Cada méaquina dentro del sistema solo puede procesar un producto a la vez.

La capacidad de las maquinas en el sistema es cien por ciento confiable.

No se consideran productos defectuosos ni paradas de maquinas.

La operacién del sistema no admite re-procesos de productos.

No se consideran tiempos de espera en produccion.

No se considera mantenimiento de inventarios.

No se considera el valor del dinero en el tiempo a lo largo del periodo.

3.2. DATOS DE ENTRADA

Sin ellos es imposible determinar una configuracion celular adecuada que

minimice los costos de operacion del sistema productivo.

Mezcla de productos a fabricar

Demanda por tipo de producto en nimero de lotes por periodo

Secuencia de operaciéon de cada producto, incluyendo el tipo de maquina en la
cual se realiza

Tiempo de operacion requerido para fabricar un lote de cada producto de la
mezcla de productos

Capacidad de méaquina en términos de tiempo disponible por tipo de maquina
Costo de maquina por tipo de maquina®

Costo de transferencias intercelulares

Tamafio minimo de celdas, es decir, nUmero minimo de maquinas que debe

contener la celda de fabricacién

? puede hacer referencia al valor de depreciacién o bien al valor de arrendamiento de las
maquinas. Incluye costos como el de mantenimiento, consumo de energia, costo de herramientas y
utileria y demas.
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- Tamafio méaximo de celdas, esto es, nimero méaximo permitido de maquinas

por celda en el sistema

3.3. DECISIONES DE DISENO

- Asignar las operaciones de cada producto a las celdas
- Determinar el nimero de maquinas necesarias para la ejecucion de dicha

asignacion de operaciones

3.4. OBJETIVOS DE DISENO

El enfoque de resolucion del problema de formacion de celdas de manufactura
para este trabajo de grado esta expresado en términos de minimizacion de costos
puesto que éstos constituyen una buena medida de qué tan eficiente es un

sistema productivo en su operacion del dia a dia.

- Costo de maquina: costo por periodo de tener maquinas operando en el
sistema. Se calcula multiplicando el costo unitario por el nimero total de
maquinas de cada tipo dedicadas a la produccion de la mezcla de productos.

- Costo de transferencias intercelulares®®: se determina multiplicando el niimero
de lotes de cada tipo de producto a transferir por el costo de transportar un

lote de producto entre cualquier par de celdas.

3.5. RESTRICCIONES

- La demanda de la mezcla de productos establecida para el periodo debe ser

satisfecha en su totalidad por el sistema de manufactura celular.

% | as transferencias intercelulares ocurren cuando determinados productos, en este caso lotes de
productos, no pueden ser completamente manufacturados en la celda a la cual fueron asignados
inicialmente, puesto que requieren de un trabajo realizado por una maquina que pertenece a una
celda de manufactura diferente.
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- Se debe especificar el tamafio deseado de las celdas en términos de niumero
de maquinas. Pueden usarse valores maximos y minimos en lugar de un
namero especifico.

- Se debe especificar el nimero de celdas a conformar en el sistema.

3.6. NOTACIONES

3.6.1. Significado de los indices utilizados en la formulacién

- ¢: indice para las celdas de manufactura (c=1,2,...,C)
- m: indice para los tipos de maquinas en el sistema (m=1,2,...,M)
- p: indice para los productos o tipos de producto a fabricar (p=1,2,...,P)

- j. indice para las operaciones requeridas por el producto p (j=1,..., Op)

3.6.2. Para los datos de entrada

- Dp:demanda del producto p para el periodo. Vector fila de tamafio P

- Op:nimero de operaciones necesarias para la fabricacion del producto p.
Vector fila de tamafio P

- Mjp: matriz de incidencia parte-maquina de tamafio Op x P. Contiene
nameros entre 1 y M que representan el tipo de maquina en la que debe
realizarse cada operacién de cada producto

- Topj: matriz de tiempos de operacién de tamafio Op x P. Representa el
tiempo requerido para completar cada operacién de cada producto.

- CAP,: capacidad disponible de una maquina tipo m durante el periodo.
Vector fila de tamafio M.

- CMp: costo de tener una maquina tipo m durante el periodo. Vector
columna de tamafio M

- CTI costo de transferir un lote de producto entre cualquier par de celdas

- TMin: numero minimo de maquinas por celda
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- TMax: numero maximo de maquinas por celda
3.6.3. Para las variables de decision

- AsignacionMaq_Celdanc: matriz de tamafio M x C que contiene el nimero de
maquinas tipo m a asignar a la celda ¢ durante el periodo
- MatrizAsignacionj,.: matriz de tamafio Op x P con: 1 si la operacion j del

producto p es asignada a la celda c; 0 de lo contrario.
3.7. FUNCION OBJETIVO
Minimizar

COSTO = ZE: ; E‘;ﬂ:l AsignacionMaq_Celda,,, * CM +

™

CTI[ r=1Dp [Z?fl_lzgzl |MatrizAsignacion;; y,, — MatrizAsignacion,, ] @)

Sujeto a:

iy MatrizAsignacion, =1 Para todo |, p (4)

Ei :12?31 Dp = Top;, * M;, * MatrizAsignacion,, <

CAP*AsignacionMaq_Celdamc Paratodom, c (5)
M _, AsignacionMagq_Celda,,_ = TMin Para todo c (6)

M_, AsignacionMaq_Celda__ < TMax Para todo c (7
AsignacionMaq_Celda,,. 20 (Entero) Para todo m, c 8)
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MatrizAsignacion, € [0,1] (Binario) Paratodo |, p, c (9)

En la ecuacion de la funcion objetivo (3), el primer término calcula el costo total de
tener maquinas operando en el sistema y se obtiene mediante la suma del nimero
de maquinas de cada tipo en cada celda con sus respectivos costos. El segundo
término representa el costo total de las transferencias intercelulares de lotes de
producto y se calcula multiplicando el numero total de lotes transferidos por el
costo de mover un lote de cualquier tipo de producto entre cualquier par de

celdas.

En cuanto a las ecuaciones del conjunto de restricciones, en (4) se limita la
asignacion de cada operacion de cada tipo de producto a una celda de
manufactura; en (5) se garantiza que no se excedan las capacidades de cada tipo
de maquina y de cada celda y que se puedan satisfacer los requerimientos de la
demanda; en (6) y (7) se asegura que el numero de maquinas por cada celda no
sea menor al valor establecido como minimo ni superior al establecido como
maximo; por ultimo, en (8) y (9) se sefala la naturaleza de las variables de

decision dentro del modelo.
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4. PROGRAMACION DEL ALGORITMO PSO PARA EL DISENO DE
SISTEMAS DE MANUFACTURA CELULAR

Para el presente trabajo de investigacion se utilizé un algoritmo PSO completo y
|31

global®". Para su implementacion se utilizo la toolbox PSOt anteriormente descrita,
desarrollada por Brian Birge el 22 de abril del 2005. Esta herramienta puede ser
descargada desde la direccion en internet:
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/7506-particle-swarm-
optimization-toolbox. Corresponde a la version actualizada el 20 de marzo del
2006. Sin embargo, fue necesario adaptar el algoritmo programado en esta

herramienta al problema de formacion de celdas de manufactura.

4.1. VARIABLES Y PARAMETROS DE ENTRADA

Corresponden a los valores que se deben establecer en la funcion principal del

algoritmo (parametrospso.m)

v D:

Cada particula, mas estrictamente cada posicion que asume, se defini6 como una
matriz de tamafio Op x P, siendo Op el mayor nUmero de operaciones requeridas
para alguno de los productos y P el niumero total de productos de la mezcla. Esto
quiere decir que las particulas se componen de una sola dimension, pero esta
dimensién corresponde a un arreglo matricial. La herramienta PSOt viene
disefiada para trabajar con valores escalares de D, por lo que fue necesario hacer
una importante modificacion al codigo de las dos funciones del algoritmo, de

manera que aceptara trabajar y hacer calculos y operaciones con matrices como

% Remitirse al apartado 2.4.2
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datos de entrada y a su vez retornara como solucion una variable, o las que fueran

necesarias, en este mismo tipo de configuracion matricial.

En ese orden de ideas, fue necesario modificar la estructura de la velocidad de las
particulas: de los valores randl y rand2 necesarios para el célculo de las nuevas
velocidades y de los vectores posicion (pos), mejor posicion (pbest) y velocidad
(vel) para cada particula®®; de la matriz ‘bestpos™® a la cual ademés fue necesario
agregarle nuevas columnas para guardar datos propios del problema de formacién
de celdas de manufactura. La representacion de cada particula se presenta en la
Figura 4; las variables mencionadas arriba adoptan esta misma configuracion

luego de la modificacién realizada al algoritmo.

Figura 4: Configuracion de cada particula

Producto (p)
1 2 o P

Operacién

)

on

Fuente: Autor

v functname:
El nombre de la funcion objetivo a optimizar se programé en el archivo

denominado “OBJETIVO_INDIVIDUO.m”, el cual sera explicado mas adelante.

s Originalmente estas variables correspondian a vectores de nimeros escalares. Con el ajuste
efectuado siguieron siendo vectores pero ya no de escalares sino de matrices.

% En el algoritmo original corresponde a una matriz con ndmero de filas igual al nimero de
iteraciones definidas y con numero de columnas igual al nimero de dimensiones D+1. En ella se
almacena el mejor valor de cada dimension por iteracion junto con el mejor valor de aptitud
encontrado por las particulas durante cada iteracion (gbest).
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v' VarRange:

Como se establecié anteriormente, cada particula se compone de una sola
dimension. El rango de posibles valores que puede adoptar se establecié en
[0.0001 CJ**. Es decir que la matriz Op x P que define la dimensién de la particula
contiene valores entre este rango, valores que representan la celda a la cual es

asignada cada operacion de cada producto.

v' Parametros de PSO

Inicialmente se tomaron los valores asignados por defecto. Mas adelante, en el
numeral 5 correspondiente al disefio de experimentos se ajustan los valores de los
parametros principales de modo que el algoritmo logre el mejor rendimiento
posible.

4.2. SALIDAS

v' OptOUT:

Se configuré como un arreglo de celdas® de una fila y 4 columnas que almacenan

los resultados “Optimos” arrojados por el algoritmo:

% Debido a la naturaleza misma de las ecuaciones del algoritmo PSO, tanto las posiciones iniciales
como las posiciones actualizadas al aplicar el vector velocidad adoptan valores decimales dentro
del rango establecido. Uno de los tantos ajustes realizados sobre el mismo consistio en la
introduccién de una linea de comando dentro del codigo que aproxima todos los valores al entero
superior, de manera que la matriz que representa a las particulas se llena Unicamente con los
nameros enteros comprendidos en el rango.

% Coleccion de contenedores llamados celdas en los cuales se pueden almacenar diferentes tipos
de datos (escalares, vectores, matrices, hipermatrices, cadenas de caracteres, etc)
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Columnal -> ‘gbest’: mejor posicién hallada. Matriz de tamafio Op x P
con la mejor configuraciéon de celdas encontrada por el enjambre (aquella que
genera el minimo costo)

Columna2 -> ‘gbestval’: minimo costo encontrado. Escalar con el valor de
la mejor aptitud hallada por el enjambre, valor calculado con base en la mejor
posicion encontrada

Columna3 -> ‘bestAsignacionMaq_Celda’: necesidades de maquina
resultante de la mejor configuracion de celdas o mejor posicion encontrada.
Corresponde a una matriz de tamafio M x C

Columna4 -> ‘EstadoRestriccion’ variable binaria asociada con las
necesidades de maquina resultantes. Toma el valor de 0 si las necesidades de
maquina, y por consiguiente la particula, corresponde a una solucidon no
factible dado que viola la restriccibn de tamafios de celda establecida. De lo

contrario toma el valor de 1.

Datos:

Variable que guarda la informacion almacenada en el arreglo de celdas ‘bestpos’.

Este arreglo contiene la misma informacién que la variable ‘optOUT’ pero no solo

de las mejores soluciones de todo el algoritmo, sino de la mejor solucién

encontrada en cada iteracion, asi que corresponde a un arreglo de celdas de filas

igual al nUmero de iteraciones programadas y con el mismo namero y significado

de columnas descritas en la variable de salida anterior.

4.3. FUNCIONES DE PROGRAMACION DEL ALGORITMO PSO

A continuacion se hace una descripcion general de la informacion contenida en las

tres funciones, cada una con su respectivo cddigo en lenguaje Matlab, utilizadas

para la programacién del algoritmo. Dos de ellas corresponden a las incluidas en
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la toolbox PSOt. En la ultima de las funciones se programd la funcién fitness
objeto de minimizacion por parte del algoritmo.

Los codigos de programacion completos de las tres funciones pueden ser

consultados en los anexos A, By C.

4.3.1. Funcion principal ‘parametrospso.m’

Como se describié en el marco tedrico conceptual, en esta funcion se introducen
los valores de los pardmetros del algoritmo con los que se va a trabajar. De estos

valores ya se hizo una descripcion en el apartado inmediatamente anterior.

4.3.2. Funcion ‘pso_trelea_vectorized.m’

Representa el corazén del algoritmo pues en ella estd programado todo su
funcionamiento y el comportamiento social de la naturaleza que trata de imitar. A
continuacion se describen los pasos principales del codigo de programacion que
llevan al algoritmo a encontrar la mejor solucién al problema de formacion de

celdas de manufactura configurado:

1. Crear una matriz mascara de tamafio Op x P (matriz mascara de operaciones)
con 1’s en las casillas donde cada producto P tiene operaciones; 0’s en donde
no

2. Crear dos matrices mascara de tamafio Op x P (matrices mascara de
velocidad) para controlar la velocidad de las particulas: una llena con los
valores mv y otra llena con los valores —mv

3. Crear dos matrices mascara de tamafio Op x P (matrices mascara de posicion)
para controlar los rangos de posibles valores de las particulas: una con el limite

inferior del intervalo definido en ‘VarRange’ y otra con el limite superior
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4. Construir las posiciones iniciales aleatorias: crear un vector columna de
matrices (vector posiciones), de tamafio igual al de la poblacion, en el que cada
matriz representa una particula del cimulo. Se llenan con nimeros aleatorios
pertenecientes al rango ‘VarRange’, estos nimeros se aproximan al entero
superior mas cercano y cada matriz es multiplicada por la matriz mascara de
operaciones con el fin de eliminar valores en las casillas donde no hay
asignada ninguna operacion

5. Construir las velocidades iniciales aleatorias: crear un vector columna de
matrices (vector velocidades), una para cada particula, con nimeros aleatorios
entre —mv y myv, igualmente multiplicadas por la matriz mascara de

operaciones

Los pasos listados a continuacion, desde el 6 hasta el 11, solo se ejecutan una
vez durante todo el algoritmo pues corresponden a la inicializacion de la poblacién
y de variables necesarias para almacenar datos del problema de formacién de

celdas a través de toda la corrida del algoritmo:

6. Crear el vector de matrices con las mejores posiciones encontradas por las
particulas (vector pbest). Inicialmente, dado que no se ha realizado ninguna
iteracion, este vector asume los mismos valores que las posiciones iniciales
construidas en el numeral 4

7. Enviar el vector posiciones (a través de la variable denominada ‘in’) a la funcion
‘OBJETIVO_INDIVIDUQ’ para que evalue cada particula, retornando un vector
de numeros escalares con los valores del costo asociado a la configuracion
particular de cada particula, un valor por cada una. Este vector retorna a la
funcion ‘pso_trelea_vectorized’ en una variable denominada ‘out’

8. Crear el vector de valores de las mejores posiciones (vector pbestval), es decir
un vector de escalares que contenga el mejor valor de la funcién objetivo de
cada particula. Inicialmente este vector equivale al retornado por la funcion
objetivo, out
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9. Encontrar el minimo valor en el vector pbestval, junto con el nimero de la
particula asociado a él, y almacenarlo en las variables ‘gbestval’ y ‘idx1’
respectivamente. Adicionalmente guardar tanto las necesidades de maquina
como la informacion de si la particula idx1 es una solucion factible, en las
variables ‘bestAsignacionMaq_Celda’ y ‘EstadoRestriccion’ respectivamente

10. Crear el arreglo de celdas ‘bestpos’ de tamario igual al numero de iteraciones,
en el cual serdan almacenados los valores gbest, gbestval,
bestAsignacionMaq_Celda y EstadoRestriccion descritos en los pasos
anteriores y en el apartado 4.2

11. Crear la variable ‘gbest’ la cual almacenara la mejor configuracion de celdas
encontrada por el camulo. En este caso, esta configuracion correspondera a la

de la particula idx1 del vector pbest

Los pasos descritos a continuacion se ejecutaran tantas veces como iteraciones

se hayan definido en los pardmetros del algoritmo

12. Construir dos vectores columna de matrices de tamafio Op x P (vector de
nameros aleatorios 1 y 2 respectivamente), una matriz de cada vector por cada
particula, con numeros aleatorios que corresponden a los términos ‘rand1’ y
‘rand2’ de la formula de la velocidad de las particulas propia del algoritmo PSO
clasico

13. Multiplicar las matrices de los vectores de numeros aleatorios por los términos
cl y c2, respectivamente, definidos en los parametros de la funcién
‘parametrospso’

14. Con los resultados del numeral anterior y los demas datos necesarios, aplicar
la formula de la velocidad a cada una de las matrices que componen el vector
velocidades previamente creado

15. A las matrices de velocidades calculadas en el numeral anterior multiplicar
anicamente los valores que exceden el rango de velocidad permitida ([-mv mv])

por las mascaras de velocidades
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16. Actualizar las posiciones de las particulas aplicando la formula del algoritmo
(ecuacion (2), apartado 2.4.1) A este resultado, nuevo vector posiciones,
multiplicarlo por la matriz mascara de operaciones

17. Ajustar los valores del nuevo vector posiciones por medio de las mascaras de
posicion, de manera que los valores resultantes luego de actualizar las
posiciones no excedan los limites del intervalo establecido en VarRange

18. Enviar el nuevo vector posiciones a la funcidn objetivo para ser evaluado, pero
esta vez incluyendo al final, como ultima fila, la variable gbest. Esto debido a
que durante todo el algoritmo las particulas deben tener la informacioén acerca
de cudl ha sido la mejor solucion encontrada hasta el momento por todo el
cumulo

19. Una vez retornados los valores de la funcién objetivo (vector ‘out’) almacenar
los valores gbest, gbestval, bestAsignacionMaq_Celda y EstadoRestriccion
correspondientes a la iteracion en el arreglo ‘bestpos’

20. Encontrar el numero de las particulas en el vector pbestval cuyo valor fitness
sea mayor o igual a los del nuevo vector out y reemplazarlos por los valores del
mismo. De la misma manera, reemplazar en el vector ‘pbest’ la configuracion
de estas particulas con la configuracién correspondiente contenida en el nuevo
vector posiciones

21. Con la informacién del vector pbestval actualizada, encontrar el minimo de
entre todos los valores que contiene. Si este valor minimo, que corresponde al
minimo valor de la funcion objetivo de la iteracion, es menor al minimo valor
encontrado hasta el momento (gbestval), hacer la actualizacion de gbestval,
gbest, bestAsignacionMaq_Celda y EstadoRestriccion correspondiente

22. Volver al paso 12 hasta terminar el nUmero de iteraciones programadas

En la Figura 5 se muestra el diagrama de flujo con los principales pasos del

procedimiento descrito en este apartado.

4.3.3. Funcion objetivo ‘OBJETIVO_INDIVIDUO.m’
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Esta funcion es alimentada con la configuracion de las particulas contenidas en el
vector posiciones. Contiene ademas todos los datos de entrada del problema
necesarios para el calculo del valor de la funcidén objetivo de las particulas. Es una
funcién principal que contiene a su vez a tres sub-funciones denominadas
‘NECESIDADES DE MAQUINA’, ‘COSTO DE MAQUINA y ‘COSTOS
INTERCELULARES’

Los siguientes son los principales pasos que sigue el codigo de programacion
hasta obtener el valor de aptitud de todas las particulas enviadas por la funcién de
la toolbox PSOt:

1. Toma la primera particula o primera matriz del vector posiciones, para ser
evaluada

2. Calcula las necesidades de maquina por tipo de maquina con base en los
tiempos totales de operacion, (que resultan de multiplicar los tiempos de
operacion de la matriz Topj, por la demanda de cada producto), la
configuracion de la matriz Mjp y la configuracion de celdas contenida en la
particula

3. Calcula el costo de maquinas multiplicando las necesidades de cada tipo de
maquina por el costo unitario de mantener cada tipo de maquina en el sistema

4. Calcula el numero de transferencias intercelulares, las cuales ocurren cuando
operaciones del mismo producto son asignadas a celdas de fabricacion
diferentes

5. Calcula el costo de transferencias intercelulares multiplicando el nimero de
transferencias calculado por el costo de realizar una transferencia intercelular

6. Calcula el costo total (valor de la funcion objetivo) sumando el costo de
maquinas mas el costo de transferencias intercelulares

7. Verifica el cumplimiento de restriccion de tamafio de celda. Si el nimero de

maquinas sobrepasa el limite establecido se penaliza el valor fitness de la
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particula en una cantidad proporcional al nimero de maquinas por fuera de los
tamafios de celda definidos

Almacena los valores de la funcidon objetivo calculados en el vector de
escalares ‘out’ y lo devuelve a la funcion ‘pso_trelea_vectorized.m’ para que el
algoritmo continte su rutina. Retorna ademas las necesidades de maquina de
cada particula dentro del arreglo denominado ‘AsignacionMaq_Celda’ y la
informacion de si es una solucion factible (1) o si por el contrario excede los

tamanos de celda (0) dentro de la variable denominada ‘Restriccion’
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Figura 5: Diagrama de flujo algoritmo PSO

INICIO

Inicializar cimulo con posiciones
iniciales aleatorias (pos)

v

Construir velocidades iniciales
aleatorias (vel)

v

out = valor de funcién objetivo de
la poblacion inicial ‘pos’

v

Iteracion = 0

-«
4
pbestval = out

pbest = pos

.

gbestval = minimo valor en ‘out’

gbest = pbest de la particula con
minimo valor ‘out’

bestpos = gbest, gbestval

Fuente: Autor

Iteracion = Num iteraciones
programadas?

Iteracion = Iteracion + 1

|

vel = w*vel+cl*randl(pbest-
X)+c2*rand2(gbest-x)

pos=pos-+vel

.

out = valor de funcién objetivo de pos

out < pbestval
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5. AJUSTE DE PARAMETROS DEL ALGORITMO PSO

De la literatura relacionada con el algoritmo PSO, tomando como referencia la
modelacién matematica propia del algoritmo descrita en el marco tedrico y luego
de cierto numero de corridas de prueba del algoritmo, se establecid que los
parametros fundamentales que caracterizan al algoritmo son los coeficientes de
aceleracion c; y c; y el factor de inercia w. Adicionalmente se conté como
pardmetro a ajustar el tamafo de la poblacion, para un total de cuatro factores de
interés para el disefio de experimentos. Debido a la naturaleza de estos factores,
que en teoria pueden tomar como valor cualquier nimero comprendido en el
conjunto de los nimeros reales no negativos®®, se hace dificil la aplicacién de
cualquier tipo de disefio factorial en tanto que no se cuenta con un numero
definido o deseado de niveles asociados a cada factor. Bajo tales consideraciones,
el ajuste de los parametros se realizara a través de un Disefio Completamente al
Azar (DCA)*’

El ajuste se realiz6 a través de la resolucion del primero de los problemas
planteados para la etapa de experiencia computacional de la siguiente forma:
inicialmente, el algoritmo se corrié para cuatro valores dados de cada factor,
moviendo uno a la vez, con lo que se tenian 16 tratamientos a aplicar. Se
realizaron 5 réplicas por tratamiento, para un total de 80 corridas experimentales
del algoritmo. Con los resultados obtenidos en las 80 observaciones se realizd un
analisis de varianza a fin de determinar si los parametros seleccionados influian en

el desempefio mostrado por el algoritmo.

Si existia suficiente evidencia para concluir que alguno de los parametros influia

realmente en la respuesta encontrada por el algoritmo, se realizaria un nuevo

% Con excepcion del tamafio de la poblacion cuyo dominio es cualquier subconjunto de los
nameros enteros positivos

%" Es el mas simple de todos los disefios que se utilizan para comparar dos 0 mas tratamientos
dado gue solo consideran dos fuentes de variabilidad: los tratamientos y el error aleatorio
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disefio, esta vez solo con los pardmetros que demostraron tener efecto en la
solucién hallada. Los nuevos valores a asignar de estos parametros para las
nuevas corridas dependerian del valor del parametro con el cual se obtuvo el
mejor valor de aptitud en la primera etapa del disefio. Nuevamente se llevaria a
cabo un andlisis de varianza para determinar finalmente el valor de cada
parametro estudiado en la segunda etapa del disefio que mejor rendimiento le
generara al algoritmo. Este sera el valor que se utilizara para la resolucion de los

seis problemas restantes propuestos en la investigacion.

El problema a resolver se tomd del trabajo de investigacion desarrollado en
(Gomez Gomez, 2007). El problema consta de 30 productos a fabricar, con el
empleo de 10 tipos de maquina a ser agrupadas en 4 celdas de manufactura. El
tamafio maximo y minimo de celda fue de 10 y 2 maquinas respectivamente. La
capacidad de maquina, cualquiera que fuera su tipo se fij6 en 480 horas por
periodo®. El costo de transferencias intercelulares se fij6 en una (1) unidad
monetaria (UM). En el ANEXO N se encuentra la informacion sobre la demanda
del periodo de cada uno de los productos a fabricar, los costos de maquina por
periodo, el tipo de maquina en la que debe realizarse cada operacién de cada
producto y los tiempos de operacion requeridos para la fabricacion de un lote de
cada producto. Adicionalmente, del trabajo de grado citado se tiene que el costo
minimo, hallado a través de un software de programacion lineal entera mixta, para

esta configuracion del problema de formacion de celdas es de 22006 UM.

5.1. COEFICIENTE DE ACELERACION C1

El tamafio de la poblacion se fij6 en 300 particulas mientras que para los demas

pardmetros se tomaron los valores asignados por defecto en la toolbox. En la

% Resultado de una jornada laboral de 8 horas diarias, 5 dias a la semana, 12 semanas (3 meses)
por periodo
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Tabla 2 se muestran los cuatro diferentes niveles en los que se trabajo el
parametro, a criterio del investigador. Recuérdese que el valor por defecto, y por

demas recomendado en la revision bibliografica realizada, es igual a dos (2).

Tabla 2: Niveles del parametro C1

PARAMETRO A AJUSTAR | Nivell | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4
C1 2 4 6 8

Fuente: Autor

En la Tabla 3 se observan los resultados consolidados del disefio experimental
aplicado para este primer factor. En ella pueden verse los valores promedio y
desviacién estandar tanto del costo de la mejor solucion encontrada (COSTO)
como del tiempo de ejecucion del algoritmo (TIEMPO), de las cinco réplicas
tomadas de cada nivel®, asi como el porcentaje de soluciones factibles
encontradas por el cumulo, a manera de informacion secundaria sobre su
desempefio. Adicionalmente en los anexos D, E, F, G y H se encuentran los
resultados detallados por réplica del disefio aplicado para este y para todos los

pardmetros a ajustar.

Segun la informacion contenida en la tabla, parece haber una diferencia
significativa en las medias muestrales de los tratamientos en cuanto a la variable
COSTO se refiere. Por el contrario, en lo que respecta a la variable de respuesta
TIEMPO las diferencias encontradas en las medias muestrales no parecen ser lo
suficientemente significativas. En todo caso en las siguientes dos secciones se
realiza el Andlisis de Varianza (ANOVA) correspondiente a cada una de las

variables de respuesta estudiadas en el disefio.

% Dado gue el algoritmo admite soluciones no factibles que violan los tamafios de celda y a pesar
de la penalizacion aplicada es posible que resulten teniendo mejores valores de funcién de aptitud
gue aquellas soluciones que si son factibles, se ha tomado no el mejor valor encontrado sino el
mejor valor factible encontrado por el algoritmo
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Tabla 3: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor Coeficiente

C1
COEE. C1 COSTO TIEMPO %
PROMEDIO |DESV. EST.|PROMEDIO |DESV. EST. | FACTIBLES
A=2 22435,6000 43,8668 447,4641 5,7581 74,39%
B=4 22356,0000 80,4177 447,8165 7,1340 66,00%
C=6 22555,2000 139,7773 450,1105 12,1432 57,18%
D=8 22540,8000 94,8483 446,1851 4,2382 49,09%

Fuente: Autor
5.1.1. Andlisis de varianza para el COSTO

En la Tabla 4 se presenta el ANOVA de la variable COSTO de las observaciones
colectadas.

A partir de los resultados arrojados por el ANOVA se concluye con una confianza
del 95% que existe suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipotesis
(nula) de que los tratamientos del factor, esto es, los diferentes valores dados al
pardmetro, no tienen efecto sobre la variable de respuesta COSTO (Fo>Valor
critico de F) y se acepta que al menos un par de valores dados al coeficiente C1
tienen un costo promedio diferente. Ahora bien, ¢cuédles valores asignados a C1
son estadisticamente diferentes entre si? Para responder a esta pregunta se
construye el grafico de medias, con el método LSD*, el cual se presenta en la

Figura 6.

0 Método de comparaciones multiples que permite identificar cudles tratamientos resultaron
diferentes luego de rechazar la hipétesis nula en un analisis de varianza, a través de la
construccion de intervalos de confianza para las medias con base en una cantidad calculada
conocida como ‘diferencia minima significativa’. De esta manera, si dos intervalos se traslapan
significa que no hay diferencias entre las medias de los tratamientos correspondientes.
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Tabla 4: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor C1

Origen de las sc* GL** CM*** SR valor- Valor
variaciones p*****  critico F
Entre grupos 132183 3 44061,000 4,773 0,015 3,239
Dentro de grupos 147700,8 16 9231,300

Total 279883,8 19

Fuente: Autor

*SC: Suma de Cuadrados
**GL: Grados de Libertad
***CM: Cuadrados Medios

****F0: estadistico de prueba

**x+*yalor-p: significancia observada

Del gréfico se concluye que el método LSD detecta con una confianza del 95%

que (C1=4) # (C1=6) y (C1=4) # (C1=8). De esta manera la conclusién practica del

experimento es que el mejor valor del parametro en cuanto al costo es C1 = 4, ya

que estadisticamente los costos que genera son menores que los de los

tratamientos 3 y 4. Entre los tratamientos 1 y 2 no existen diferencias

significativas; sin embargo la media del tratamiento 2 sigue siendo la de menor

valor, una razén mas para concluir que el mejor rendimiento del algoritmo se logra

con C1=4.
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Figura 6: Grafico de medias para la variable COSTO del factor C1
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c1=2 C1=4 c1=6 c1=8

Fuente: Autor

5.1.2. Andlisis de varianza para el TIEMPO

Se realiza el mismo analisis y
Tabla 5 se presenta el ANOVA

procedimiento llevado a cabo para el costo. En la

resultante.

Tabla 5: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Factor C1

Origen de las sc GL Y 3 valorp . Loor
variaciones (Fo) critico F
Entre grupos 40,120617 3 13,374 0,214 0,885 3,239

Dentro de grupos 997,87758

Total 1037,9982

16 62,367

19

Fuente: Autor

Como resultado se acepta la hipétesis nula (ya que Fo < Valor critico de F) y se

concluye con una confianza del 95% que los tiempos promedio de los cuatro

tratamientos son estadisticamente iguales. Del analisis se observa ademas que la

variabilidad debida al error (CM dentro de grupos) es considerablemente mayor
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que la variabilidad debida a los tratamientos (CM entre grupos) lo cual constituye
una prueba mas a favor de la hipétesis nula que se acepto.

En todo caso, en la Figura 7 se presenta el grafico de medias para la variable
TIEMPO. Se confirman una vez més, esta vez de manera grafica, la validez de los
resultados obtenidos a través del ANOVA.

5.1.3. Verificacion de los supuestos del modelo

Figura 7: Gréfico de medias variable TIEMPO Factor C1

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE
TIEMPOCON ELMETODO LSD
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455,000 |
450,000 |
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425,000 -

C1=2 C1=4 C1=6 C1=8

Fuente: Autor
Cuando se realiza el ANOVA vy su resultado es el rechazo de la hipétesis nula o de
igualdad de medias, se procede a estimar el modelo ajustado, que para el caso del

DCA se puede escribir como:

?ij =¥. .+ (?, - ?) = ?i- (10)



Lo que quiere decir la anterior ecuacion es que la respuesta predicha para cada

observacion (¥j) es la media muestral del tratamiento i correspondiente (7,.)*

Para la comprobacién de los supuestos se utilizé la muestra de residuos ya que al
ser la diferencia entre la respuesta observada (Yj) (j-ésima observacion en el

tratamiento i) y la respuesta predicha por el modelo (¥;) permiten hacer un

diagnostico méas directo de la calidad del modelo, pues su magnitud sefiala qué
tan bien describe a los datos del mismo. Tomando como base la expresion de la

ecuacion (10), el residual o residuo asociado a la observacion Y; esta dado por:
ejj = Yij -¥= Yij - ¥

Para esta investigacion, sea que los resultados del ANOVA resultaran o0 no
significativos se realizd la comprobacién de los supuestos del modelo, ya que es
una manera de validar el disefio de experimentos aplicado. Para este primer
disefio correspondiente al ajuste del primer factor se realizd la comprobacion de
cada supuesto paso por paso, a manera de ejemplo. La comprobacién de los
supuestos correspondientes a los ajustes de los demés factores pueden ser
consultados en los anexos J, K, L, y M.

v Normalidad

Se utilizé el procedimiento de grafica de probabilidad normal. Los residuos
resultantes de los tratamientos aplicados y demas datos necesarios para la
construccion de la grafica, de todos los parametros a ajustar, pueden ser

igualmente consultados en el ANEXO 1.

* Para més informacion consultar en (Gutiérrez Pulido & De la Vara Salazar, 2008)
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Figura 8: Grafica de probabilidad normal de residuos factor C1

Grafica de probabilidad de residuos
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Fuente: Autor

En la Figura 8 se encuentra la grafica de probabilidad normal de los residuos de
las 20 observaciones realizadas. Como la dispersién de los puntos en la grafica
tiende a quedar alineada en una linea recta se puede concluir que los residuos ej

de las observaciones del disefio siguen una distribucién normal con media cero.

v" Varianza constante

En la Figura 9 se muestra la grafica de valores predichos (ver apartado 5.1.3)
contra residuos, la cual es un indicador de la semejanza de varianzas en los
tratamientos aplicados. Como los puntos en esta grafica se distribuyen de manera
aleatoria en una banda horizontal (sin ningan patrén claro y contundente) se
concluye que se cumple el supuesto de que los tratamientos aplicados tienen igual

varianza o®
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Figura 9: Grafica de dispersion de valores predichos contra residuos del factor C1

Grafica Predichos vs Residuos

Residuos

Predichos

Fuente: Autor

v Independencia

Para verificar este supuesto se grafica el orden en que se obtuvo un dato contra el
residuo correspondiente, comportamiento que se ve ilustrado en la Figura 10.
Como no se detecta una tendencia no aleatoria claramente definida se concluye
que el supuesto de que los ej son independientes entre si se cumple a cabalidad

en el disefio aplicado.
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Figura 10: Grafica de tiempo vs residuos para el factor C1
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Fuente: Autor

5.1.4. Conclusiones sobre el disefio experimental realizado

- Del andlisis de varianza realizado se concluye que el disefio cumple con los
tres supuestos del modelo, lo cual valida los resultados obtenidos por el disefio
aplicado.

- En cuanto a la variable de respuesta COSTO, los tratamientos 1, 3 y 4 son
estadisticamente iguales entre si, al igual que los tratamientos 1 y 2. La
hipétesis nula se rechaz6 debido a que las medias muestrales de los
tratamientos 2-3 y 2-4 son significativamente diferentes.

- En cuanto a la variable de respuesta TIEMPO no existen diferencias
estadisticamente significativas en los niveles del factor trabajados. Es decir, el
coeficiente de aceleracion C1 no tiene efecto sobre el tiempo de ejecucién
consumido por el algoritmo, por lo que esta variable no influira de manera
alguna en la seleccion del valor ‘6ptimo’ del parametro.

- Aunque los tratamientos 1 y 2 son estadisticamente iguales, fue con el

segundo de ellos que se obtuvo el menor valor promedio de costo (22356 UM).
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Ademas, si bien este tratamiento no report6é la menor de las desviaciones del
experimento fue la segunda de las cuatro desviaciones calculadas. Por ello se
concluye del disefio que el valor del coeficiente C1 que le reporta un mejor
rendimiento al algoritmo es igual a cuatro (4), y es con este valor con el que se
trabajard este parametro en el resto de la investigacion.

- Las medias muestrales de los tratamientos 3 y 4 resultaron muy superiores
comparadas con las de los tratamientos 1 y 2 en especial. Se concluye que no
es bueno trabajar con valores superiores a 4 en este parametro, para el
problema especifico de formacion de celdas, dado que afecta negativamente el
rendimiento que pueda lograr el algoritmo.

- El porcentaje de soluciones factibles encontradas por el cumulo varia de
manera inversamente proporcional a los valores asumidos por el coeficiente
Cl. Aln asi, esta estadistica no es mas importante que las variables de
respuesta establecidas, y siempre y cuando el algoritmo encuentre soluciones
factibles, sin importar la cantidad y de hecho dichas soluciones factibles tengan
mejor valor de aptitud que las no factibles, este porcentaje no influira en la
decision sobre cual nivel del factor es el mas adecuado para el desempefio del
algoritmo.

- Como la variacion entre las medias de los niveles 1y 2 del pardmetro no fue lo
suficientemente significativa, mientras que entre los niveles 2 y 3 el algoritmo
desmejor6é considerablemente su desempefio, no se considera necesario
realizar una segunda etapa del disefio para ajustar con mayor precision el

parametro en cuestion.

5.2. COEFICIENTE DE ACELERACION C2

El tamafio de la poblacion se fijo en 300 particulas, el valor de C1 en 4 y los

demas parametros se fijaron en los valores asignados por defecto en la toolbox.

87



Tabla 6: Niveles del factor C2

PARAMETRO A AJUSTAR | Nivell | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4

C2 2 4 6 8

Fuente: Autor

En la Tabla 6 se muestran los cuatro diferentes niveles en los que se trabajé el
parametro, los cuales corresponden a los mismos niveles utilizados para el disefio
del factor C1.

La Tabla 7 refleja los resultados consolidados del disefio experimental aplicado
para este factor.

Tabla 7: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor Coeficiente
C2

COEE. C2 COSTO TIEMPO %
PROMEDIO |DESV. EST.|PROMEDIO |DESV. EST. | FACTIBLES
A=2 22433,8000 77,5609 439,2259 9,2440 66,86%
B=4 22495,4000 34,0044 442,8490 5,8074 49,89%
C=6 22528,4000 83,8409 441,1553 10,0794 38,04%
D=8 22557,0000 55,9687 443,7632 7,2370 33,08%

Fuente: Autor

Segun la informacién de la tabla, a simple vista las medias de los tratamientos de
la variable COSTO difieren notablemente entre si. En cuanto a la variable TIEMPO
lo més probable es que el ANOVA no resulte significativo a juzgar por los valores
promedio de los cuatro tratamientos aplicados. EI comportamiento en cuanto a la
estadistica porcentaje de factibles se mantiene respecto al disefio aplicado al

factor C1, es decir, varia de manera inversa al valor asignado al parametro.
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5.2.1. Andlisis de varianza para el COSTO

En la Tabla 8 se presenta la informacion correspondiente al ANOVA para la
variable de respuesta COSTO. En ella se ve que el estadistico de prueba Fo es
practicamente idéntico al valor critico de F y que el valor-p es exactamente igual al
nivel de significancia a de la prueba. Con una confianza del 95% se acepta la
hipétesis nula y se concluye que las medias de los tratamientos aplicados son
estadisticamente iguales y que por ende ninguno de ellos tiene efecto sobre la

variable observada.

Tabla 8: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor C2

Origen de las sc GL cM Fo  valor-p _oor
variaciones critico F
Entre grupos 42029,35 3 14009,783 3,233 0,050 3,239

Dentro de grupos 69335,2 16 4333,450

Total 111364,6 19

Fuente: Autor

Para corroborar los resultados obtenidos con el ANOVA, en la Figura 11 se
presenta el grafico de medias de los tratamientos aplicados. En él se observa que
los intervalos de los tratamientos se traslapan entre si, lo cual significa que son
estadisticamente iguales en cuanto a sus medias. Sin embrago, los tratamientos 1
y 4 parecen no cumplir con esa condicién. Sucede que “el método LSD tiene una
potencia importante, por o que en ocasiones declara significativas aln pequefias
diferencias” (Gutiérrez Pulido & De la Vara Salazar, 2008). De todas formas
recuérdese que la hipétesis nula se acepto por una diferencia despreciable entre
los estadisticos de prueba Foy F.
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5.2.2. Andlisis de varianza para el TIEMPO

En la Tabla 9 se presenta el ANOVA resultante.

En este caso también se acepta la hipotesis nula y se concluye con una confianza
del 95% que no hay evidencia suficiente para considerar que las medias de los
tiempos de los cuatro tratamientos son diferentes entre si. Del analisis se observa
ademas que la variabilidad debida al error es considerablemente mayor que la
variabilidad debida a los tratamientos, lo cual constituye una prueba mas a favor

de la hipétesis nula que se acepto.

Figura 11: Grafico de medias variable COSTO Factor C2

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE COSTO
CONEL METODOLSD
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Fuente: Autor

Tabla 9: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Factor C2

Origen de las sc GL cM Fo  valorp oo
variaciones critico F
Entre grupos 59,928 3 19,976 0,293 0,830 3,239

Dentro de grupos  1092,579 16 68,286

Total 1152,507 19

Fuente: Autor
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En la Figura 12 se muestra el grafico de medias para la variable de respuesta
TIEMPO. De él se concluye, nuevamente con una confianza del 95%, que
efectivamente los tratamientos aplicados son estadisticamente iguales en cuanto a

sus medias.

Figura 12: Gréfico de medias variable TIEMPO Factor C2

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE
TIEMPOCON ELMETODO LSD
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Fuente: Autor

5.2.3. Conclusiones sobre el disefio experimental realizado

- El diseiio aplicado cumple con los tres supuestos del modelo: normalidad,
igualdad de varianzas e independencia, lo cual valida los resultados obtenidos
por el mismo.

- Tanto para la variable COSTO como para la variable TIEMPO se concluye que
los tratamientos aplicados tienen medias iguales entre si e iguales a cero, por
lo que no tienen efecto sobre las respuestas observadas.

- Aunque todos los tratamientos son estadisticamente iguales, es con el primer
nivel del factor con el que se obtiene el menor valor para las dos variables de

respuesta observadas (22433,8 UM y 439,2259 s respectivamente). Por lo

91



tanto se concluye del disefio que el valor del coeficiente C2 que le proporciona
un mejor rendimiento al algoritmo es igual a dos (2), y es con este valor con el
gue se trabajara este parametro en el resto de la investigacion.

- El porcentaje de soluciones factibles encontradas por el cumulo varia de
manera inversamente proporcional a los valores asumidos por el coeficiente
C2. Nuevamente se aclara que esta estadistica no es mas importante que las
variables de respuesta establecidas.

- Como los tratamientos resultaron estadisticamente iguales no es necesario
realizar una segunda etapa del disefio para ajustar con mayor precision el

parametro en cuestion.

5.3. FACTOR DE INERCIA W

El tamafio de la poblacién se fijé en 300 particulas, el valor de C1 en 4, el valor de
C2 en 2 y los demas parametros se fijaron en los valores asignados por defecto en
la toolbox. En esta, en realidad existen dos valores de inercia, uno inicial y uno
final, y durante la ejecucion del algoritmo este valor va cambiando por si solo
dentro del rango [Winiciai Wrinal], Siempre de manera descendente. Para el ajuste de
este pardmetro se movidé solamente el valor inicial de inercia pues segun la
bibliografia consultada el valor final se introduce solamente como una forma de
evitar que este parametro llegue hasta valores muy cercanos a cero afectando
negativamente el movimiento de las particulas, pues al estar multiplicado por la
velocidad anularia esos movimientos. En la Tabla 10 se muestran los cuatro

diferentes niveles en los que se trabajo el pardmetro.

Tabla 10: Niveles del factor W

PARAMETRO A AJUSTAR | Nivell | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4
W 1.0 0.9 0.8 0.7

Fuente: Autor
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Por su parte, en la Tabla 11 se muestran los resultados consolidados del disefio

experimental aplicado para este factor.

Tabla 11: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor peso inercial

\W
FACTOR COSTO TIEMPO %

W PROMEDIO |DESV. EST.|PROMEDIO |DESV. EST. | FACTIBLES
A=1.0 22484,4000 148,3924 433,1537 3,5087 58,00%
B=0.9 22418,6000 65,3322 433,6244 4,9194 62,95%
Cc=0.8 22486,6000 109,3837 430,4741 2,6477 74,82%
D =0.7 22487,6000 121,7284 434,0046 0,9392 83,20%

Fuente: Autor

Tal parece que el Unico tratamiento diferente a los demas, en cuanto al costo, es
el tratamiento con W = 0.9. Para la variable TIEMPO el comportamiento se
mantiene igual al de los dos disefios de los factores ya ajustados, es decir, que los
diferentes tratamientos aplicados son estadisticamente iguales en cuanto a esta
variable se refiere. En cuanto al porcentaje de factibles, entre menor sea el valor
del peso inercial W mayor sera el numero de soluciones factibles encontradas por

el cimulo y viceversa.

5.3.1. Andlisis de varianza para el COSTO

La Tabla 12 contiene la informacion del ANOVA correspondiente. Se concluye que
existe suficiente evidencia estadistica para aceptar la hipétesis nula segun la cual

las medias de los tratamientos aplicados son iguales entre si e iguales a cero.

Por su parte la Figura 13 muestra el grafico de medias correspondiente a la
variable COSTO. En ella se observa que los intervalos de los tratamientos se
traslapan entre si, lo cual significa, con una confianza del 95%, que son

estadisticamente iguales en cuanto a sus medias.
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Tabla 12: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor C2

Orlg_e N _de 1as SC GL CM Fo valor-p \,lglor
variaciones critico F
Entre grupos 17163,4 3 5721,133 0,431 0,734 3,239

Dentro de grupos 212284,8 16 13267,800

Total 229448,2 19

Fuente: Autor

5.3.2. Andlisis de varianza para el TIEMPO

En la Tabla 13 se presenta el ANOVA resultante.

Figura 13: Grafico de medias variable COSTO Factor peso W

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE COSTO
CONEL METODOLSD
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Fuente: Autor
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Tabla 13: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Factor C2

AEEDe2lEs sc GL CM O
variaciones critico F
Entre grupos 38,325 3 12,775 1,151 0,359 3,239

Dentro de grupos 177,615 16 11,101

Total 215,940 19

Fuente: Autor

Como en el caso de los dos parametros ya ajustados, se acepta la hipétesis nula 'y
se concluye con una confianza del 95% que no existen diferencias estadisticas
significativas entre los tratamientos aplicados en cuanto al tiempo de ejecucion del

algoritmo se refiere.

Figura 14: Gréfico de medias variable TIEMPO Factor peso W

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE
TIEMPO CON ELMETODO LSD
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W=1.0 Ww=09 W=0.8 W=0.7

Fuente: Autor

En la Figura 14 se muestra el grafico de medias para la variable de respuesta
TIEMPO. Se concluye con una confianza del 95%, que los tratamientos aplicados

son estadisticamente iguales en cuanto a sus medias.
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5.3.3. Conclusiones sobre el disefio experimental realizado

Del andlisis de varianza realizado se concluye que el disefio cumple con los
supuestos de normalidad, igualdad de varianzas e independencia.

Tanto para la variable de respuesta COSTO como TIEMPO, los efectos de los
tratamientos resultaron estadisticamente iguales entre si e iguales a cero.

De los cuatro tratamientos aplicados, aun cuando las medias resultaron ser
estadisticamente iguales, es con el segundo tratamiento con el que se logro la
menor de todas las medias de la variable COSTO (22418,6 UM). Ademas este
tratamiento fue el que present6é la menor desviacion estandar del disefio. No
obtuvo la menor de las medias en cuanto al tiempo pero su diferencia a simple
vista respecto a las medias de los otros tratamientos es verdaderamente
minima. Por todo ello se concluye del disefio que el valor del peso inercial W
que le proporciona un mejor rendimiento al algoritmo es igual a 0,9, y es con
este valor con el que se trabajara este parametro durante la investigacion.
Mientras el algoritmo actualizaba la pantalla con las mejores soluciones
encontradas cada cierto nimero de iteraciones, se observé que con los valores
0.8 y especialmente 0.7 del factor inercial el algoritmo tiende a quedar atrapado
en 6ptimos locales: aunque durante las primeras iteraciones se encontraban
mejores soluciones, a partir de la mitad de las mismas o un poco después
raras veces el algoritmo volvié a cambiar su valor gbest, hasta el término de la
corrida. Se concluye que no debe trabajarse con valores de este parametro
inferiores a los asignados por defecto, y que de hecho el valor asignado por
defecto en la toolbox efectivamente le proporciona un muy buen desempefio al
algoritmo.

A mayor magnitud del valor asignado al parametro peso inercial W el algoritmo
disminuye el numero de soluciones factibles encontradas. Por el contrario,
cuando el valor asignado al parametro disminuye, el porcentaje de particulas

factibles aumenta.
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- Dado que al hacer minimos cambios en el valor del pardmetro (una décima) los
resultados fueron tan contundentes, esto es, aumentando una décima se
desmejoro el valor encontrado de la variable COSTO y disminuyendo una y
dos décimas no solo se desmejoré la respuesta sino que ademas el cumulo
empezO a estancarse en Optimos locales, no se considera necesaria la

aplicacion de un segundo disefio para un mejor ajuste del parametro.

5.4. TAMANO DE LA POBLACION

Para este disefio C1=4, C2=2 y W=0.9. Los demés parametros se fijaron en los
valores asignados por defecto en la toolbox. En la Tabla 14 se muestran los cuatro
diferentes niveles en los que se trabajo el parametro, a criterio del investigador y
tomando en cuenta que para el algoritmo genético se empleé un tamafio de

poblacion igual a 500 cromosomas por generacion.

Tabla 14: Niveles factor tamafio de poblacién

PARAMETRO A AJUSTAR | Nivell | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4
Tamafio de la poblacion 300 500 800 1200

Fuente: Autor

La Tabla 15 muestra los resultados consolidados del disefio experimental aplicado
para este factor. Estos resultados sugieren una clara diferencia entre las medias
de los primeros tres tratamientos y el Ultimo en cuanto a la variable COSTO se
refiere. Para el caso de la variable TIEMPO parece ser que todos los tratamientos
son diferentes entre si y tienen efecto sobre la respuesta. El porcentaje de
soluciones factibles encontradas es independiente del tamafio de la poblacion
establecido y dado que supera el 60% en todos los tratamientos es un nimero

aceptable de precision lograda por el algoritmo.
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Tabla 15: Resultados consolidados del disefio experimental aplicado al factor tamafio de

poblacion
TAMANO COSTO TIEMPO %
POBLACION [PROMEDIO |DESV. EST.|PROMEDIO |DESV. EST. | FACTIBLES
A= 300 22356,4000 38,7337| 442,4113 6,0327 66,53%
B = 500 22377,8000 51,6159 738,1641 13,9711 64,18%
C = 800 22392,4000 40,2778 1179,4600 14,3146 62,24%
D = 1200 22222,8000 21,3120| 1779,5000 17,1326 65,08%

Fuente: Autor

5.4.1. Andlisis de varianza para el COSTO

En la Tabla 16 se presenta el ANOVA para la variable COSTO.

Tabla 16: Andlisis de Varianza variable COSTO Factor tamafio de poblacién

Orlgg f .de = SC GL CM Fo valor-p Y‘?"Or
variaciones critico F
Entre grupos 90756,55 3 30252,183 19,389 0,000 3,239
Dentro de grupos 24964 16 1560,250
Total 115720,6 19

Fuente: Autor

Los resultados del ANOVA son contundentes. Con una confianza del 95% se

rechaza la hipétesis nula y se concluye que existe suficiente evidencia estadistica

para considerar

que al

menos dos de

los tratamientos aplicados son

estadisticamente diferentes entre si y tienen un efecto sobre la variable de

respuesta observada

Aunque con base en los resultados consolidados de la Tabla 15 se intuye que el

tratamiento que resulta diferente a los demas es el cuarto, en la Figura 15 se

presenta el grafico de medias de los tratamientos aplicados.
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Efectivamente, el tratamiento que es diferente a los demas es el cuarto, y tiene un
efecto muy importante en el costo observado en las corridas. Si solo se tratara de
mejorar el rendimiento en términos del costo hallado, el tamafio de poblacién a
elegir seria definitivamente igual a 1200 particulas. Sin embargo, antes de tomar
una decision es necesario realizar el ANOVA correspondiente al tiempo de

ejecucion consumido por el algoritmo.

Figura 15: Grafico de medias para la variable COSTO factor tamafio de poblacion

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE COSTO
CONEL METODOLSD
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Fuente: Autor

5.4.2. Andlisis de varianza para el TIEMPO

En la Tabla 17 se presenta el ANOVA resultante.

Tabla 17: Analisis de Varianza variable TIEMPO factor Tamafio de poblacion

SllEEESIEE sc GL Y Fo  valorp _ aor
variaciones critico F
Entre grupos 5072108,9 3 1690703 9263,88 0,000 3,239

Dentro de grupos 2920,0767 16 182,505

Total 5075029 19

Fuente: Autor
99



Al igual que con la variable COSTO, de hecho de manera ain méas contundente, el
resultado arroja que con una confianza del 95% se rechaza la hipotesis nula y se
concluye que las medias de al menos dos de los tratamientos aplicados son
diferentes entre si y por ende tienen efecto sobre el tiempo de ejecucion

consumido.

La Figura 16 muestra el grafico de medias correspondiente para la variable
TIEMPO.

Del grafico que se concluye que todos los tratamientos son diferentes entre si.
También se concluye que el mejor tratamiento a aplicar en cuanto al tiempo de
ejecucion consumido es el tratamiento 1, que corresponde a un tamafio de
poblacion igual a 300 particulas, y que el tratamiento que genera el peor
rendimiento del algoritmo es el cuarto, que corresponde a un tamafio de poblacion
igual a 1200 particulas, pero este es el mismo tamafio de poblacién que reporta
los mejores valores encontrados para la variable COSTO. Las diferencias entre las

medias de los tratamientos son muy significativas.

Figura 16: Gréafico de medias variable TIEMPO factor Tamafio de poblacion

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE
TIEMPOCON ELMETODO LSD
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Fuente: Autor
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5.4.3. Conclusiones sobre el disefio experimental realizado

- El disefio de experimentos aplicado cumple con los supuestos de normalidad,
igualdad de varianzas e independencia.

- Para la variable COSTO los tratamientos 1, 2 y 3 son estadisticamente iguales
mientras que el tratamiento 4 es el que hace la diferencia y tiene un efecto muy
importante sobre la respuesta observada. La media de este Ultimo tratamiento
es la de menor costo (22222,8 UM) y le proporciona al algoritmo un
rendimiento notablemente superior en comparacion con los otros tres
tratamientos aplicados.

- Para la variable TIEMPO las diferencias en los tratamientos son mucho mas
marcadas, y todos ellos son diferentes entre si. El tiempo de ejecucion del
algoritmo aumenta de manera directamente proporcional al tamafio de la
poblacion establecido. En este caso, es el tratamiento 1 el que le proporciona
el mejor rendimiento al algoritmo (442,4113 s), mientras que el tratamiento 4,
que fue el que obtuvo mejores resultados en cuanto al costo, afecta de la peor
manera el rendimiento del algoritmo al emplear tiempos de ejecucién hasta
cuatro veces mayores que los del mejor tratamiento (1779,5 s).

- El porcentaje de soluciones factibles encontradas por el cimulo no esta
condicionado al tamafio de la poblacion que se escoja. En todo caso, estos
porcentajes, al ser superiores al 60% en todos los tratamientos, constituyen un
resultado aceptable para el rendimiento del algoritmo en cuanto a esta
estadistica se refiere.

- Considerando que: i) los resultados del costo obtenidos con el mejor
tratamiento, en este caso 1200 particulas, son amplia y significativamente
mejores a los de los demas tamafios de poblacion seleccionados, pero a su
vez el tiempo de ejecucion consumido por este tamafio es el mas alto de los
tiempos consumidos por todos los tratamientos. ii) aunque el tratamiento
correspondiente a 300 particulas no obtuvo los mejores resultados en cuanto al

costo, tampoco resultaron ser los peores de todo el disefio, mientras que el
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tiempo de ejecucion consumido por este tamafio si fue el mas bajo, mucho
mejor que el consumido por las 1200 particulas. Bajo tales consideraciones, se
concluye que es necesario realizar un quinto disefio de experimentos que
permita determinar cual de los tamafos de poblacion mencionados es el mas
adecuado para el rendimiento del algoritmo tanto en términos de costo como
de tiempo de ejecucién. Este ultimo disefio se realiz6 con base en el nUmero

de iteraciones programadas.

55. TAMANO DE POBLACION CON BASE EN EL NUMERO DE
ITERACIONES

De toda la investigacidn realizada hasta el momento se ha observado que es muy
probable que al aumentar el niumero de iteraciones el cumulo de particulas
encuentre mejores soluciones que las encontradas hasta la iteracion numero
2000. También se observd en el ajuste del tamafio de poblacion, que la mejor
solucion encontrada con 1200 particulas en realidad se encontré en una iteracion
muy anterior a la de finalizacién del la corrida. En ese orden de ideas, se realizé
un ajuste especialmente diseflado para tratar de solucionar este problema
encontrado a partir del ajuste del parametro tamafio de poblacion realizado en el

apartado inmediatamente anterior.

Para este disefio se corrid el algoritmo con un tamafio de 300 particulas para dos
valores de iteraciones: 2000 que es el valor por defecto y un valor méas, superior a
2000 pues la idea es averiguar si con mayor numero de iteraciones el algoritmo
llega a mejores soluciones afectando lo menos posible el tiempo de ejecucién
pues como es ldgico, a mayor numero de iteraciones mayor tiempo de ejecucion
consumido. A su vez, se corrié el algoritmo con un tamafio de 1200 particulas
igualmente para dos valores de iteraciones: 2000 que es el valor por defecto y un
valor mas, inferior a 2000 pues la idea es averiguar si al reducir el nUmero de

iteraciones y con ellas el tiempo de ejecucion, el algoritmo sigue encontrando
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soluciones tan buenas como las encontradas en el disefio de experimentos ya

aplicado. Se tomaron 5 réplicas del disefio.

En la tabla 18 se presenta la codificacion de los tratamientos que fueron aplicados
en esta etapa del ajuste del pardmetro tamafio de poblaciébn con numero de

iteraciones.

En la Tabla 19 se muestran los resultados consolidados del disefio experimental

aplicado para esta etapa.

Tabla 18: Tratamientos para el segundo ajuste de tamafio de poblacién

TRATAMIENTOS A APLICAR
A: 300 particulas, 2000 iteraciones
B: 300 particulas, 2500 iteraciones
C: 1200 particulas, 2000 iteraciones
D: 1200 particulas, 1400 iteraciones

Fuente: Autor

Aunque el objetivo de reducir el tiempo de ejecucion para un tamafio de 1200
particulas y de no afectar tanto esta variable de respuesta para 300 particulas con
mas de 2000 iteraciones se cumplié, los resultados para el costo no parecen
arrojar diferencias significativas respecto a los resultados obtenidos con la primera

etapa del ajuste.
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Tabla 19: Resultados consolidados segunda etapa del disefio aplicado al factor tamafio de

poblacion (con iteraciones)

TRATAMIENTO cOSTO TIEMPO
PROMEDIO |DESV. EST.|PROMEDIO [DESV. EST.
A 22356,4000 38,7337 442,4113 6,0327
B 22353,4000 29,9383| 551,0902 9,2439
C 22222,8000 21,3120( 1779,5000 17,1326
D 22332,2000 20,4377] 1217,5800 6,9139

Fuente: Autor

5.5.1. Andlisis de varianza para el COSTO

En la Tabla 20 se presenta el ANOVA correspondiente al disefio de experimentos

aplicado.

Tabla 20: Andlisis de Varianza variable COSTO para Tamafio de poblacion con

iteraciones
i Val
Orlgg f _de as SC GL CM Fo valor-p ,‘."‘°r
variaciones critico F
Entre grupos 59897,2 3 19965,73333 24,434 0,000 3,239
Dentro de grupos 13074 16 817,125
Total 72971,2 19

Fuente: Autor
Con una confianza del 95% se rechaza la hipétesis nula y se acepta que al menos

dos de los tratamientos son diferentes entre si y tienen efecto sobre la variable de

respuesta observada.
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Figura 17: Grafico de medias variable COSTO para tamafio de poblacion con iteraciones

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE COSTO
CONEL METODOLSD
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Fuente: Autor

La Figura 17 muestra el grafico de medias correspondiente a la variable COSTO.
En ella se ve que el mejor tratamiento en cuanto a costo se refiere continla siendo
el de 1200 particulas con 2000 iteraciones, es por demas el Unico tratamiento

diferente de todo el disefio aplicado.

5.5.2. Andlisis de varianza para el TIEMPO

En la Tabla 21 se presenta el ANOVA resultante. La evidencia estadistica es
concluyente: con una confianza del 95% se acepta la hipotesis alternativa segun la
cual las medias de al menos dos de los tratamientos aplicados son diferentes

entre si.

En la Figura 18 se muestra el grafico de medias para la variable de respuesta
TIEMPO. Se concluye con una confianza del 95% que las medias de todos los

tratamientos aplicados son estadisticamente diferentes entre si, y que el
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tratamiento de 1200 particulas con 2000 iteraciones continda siendo el de peores

resultados en cuanto a tiempo de ejecucion consumido por el algoritmo.

Tabla 21: Andlisis de Varianza variable TIEMPO Tamafio de poblacion con iteraciones

Origen de las Valor
variaciones critico F
Entre grupos 5836821,2 3 1945607,1 16802,5 0,000 3,239

Dentro de grupos 1852,6847 16 115,79279

SC GL CM Fo valor-p

Total 5838673,9 19

Fuente: Autor

Figura 18: Gréfico de medias variable TIEMPO Tamafio de poblacién con iteraciones

GRAFICO DE MEDIAS VARIABLE
TIEMPOCON ELMETODOLSD
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Fuente: Autor

5.5.3. Conclusiones sobre el disefio experimental realizado

- Del andlisis de varianza realizado se concluye que el disefio cumple con los

supuestos de normalidad, igualdad de varianzas e independencia.
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Para la variable COSTO el mejor tratamiento continla siendo con 1200
particulas y 2000 iteraciones. Las suposiciones acerca de que aumentando el
namero de iteraciones para 300 particulas podria mejorarse el costo
encontrado y de que disminuyendo el namero de iteraciones para 1200
particulas posiblemente no se afectaria el rendimiento del algoritmo resultaron
falsas.

El ndmero de iteraciones programadas tiene un efecto importante en el costo
hallado cuando el tamafio de la poblacion es igual a 1200 particulas, no tanto
asi cuando el tamafio se reduce a 300 particulas.

El nimero de iteraciones programadas influye de manera directa sobre el
tiempo de ejecucién empleado por el algoritmo, en forma proporcional.

Aunqgue al disminuir el nimero de iteraciones para 1200 particulas el tiempo se
redujo  considerablemente, su valor promedio continu6 siendo
significativamente superior al valor promedio consumido por 300 particulas.
Como era de esperarse el tiempo para 300 particulas con un mayor niamero de
iteraciones aumentd aunque esto no produjo ningun efecto en la variable de
respuesta COSTO.

Para el problema estudiado de formacién de celdas, es mucho mas importante
que el algoritmo encuentre la mejor solucion posible, sin importar el tiempo que
tarde en encontrarla. Por esta razon, pese a reportar los mayores valores de
consumo de tiempo, el tamafio de la poblacién seleccionado corresponde a
1200 particulas, pues las soluciones encontradas con este valor son
significativamente mas econdmicas que las encontradas con cualquier tamafio
de poblacion inferior a este valor. Son tan buenos los resultados obtenidos con
este valor que no se hace necesario experimentar con valores mayores que en
todo caso si consumirian mucho mas tiempo del ya consumido por las 1200
particulas.

Auln reportando los mayores valores de tiempo de ejecucién, éste no supera
los 30 min en promedio, lo cual es una buena estadistica si se considera el

tamafo y la complejidad del problema que se esta resolviendo con el algoritmo.
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6. RESULTADOS DETALLADOS DEL ALGORITMO PSO AJUSTADO

Del ajuste de parametros desarrollado en la seccion anterior se determind que los

valores de los mismos que mejor rendimiento le generan al algoritmo, y con los

cuales se realizara la experiencia computacional de comparacién entre meta-

heuristicas son (ver Tabla 22):

Tabla 22: Valores de los parametros ajustados

Fuente: Autor

PARAMETRO

COEFICIENTE C1
COEFICIENTE C2

PESO INERCIAL W
TAMANO DE POBLACION

VALOR AJUSTADO

NUMERO DE ITERACIONES

4
2
0.9

2000

1200 particulas

Los resultados por réplica del algoritmo ajustado para el problema descrito en la

seccion 5 se muestran en la Tabla 23

Tabla 23: Resultados por réplica algoritmo PSO ajustado

RESPUESTA PROMEDIO RESULTADOS POR REPLICA

OBSERVADA REP1 REP2 REP3 REP4 REP5
COSTO 22222,8 22251 22209 | 22219 | 22198 22237
TIEMPO 1779,5 1751,7 | 1776,9 | 17823 1795 1791,6

Fuente: Autor

De la Tabla 23 se observa que la mejor solucion se encontro en la réplica 4 y
corresponde a un valor de 22198 UM, con un tiempo de ejecucion de 1795 s.
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Sabiendo que el costo 6ptimo hallado por medio de una metodologia exacta*? fue
de 22006 UM, se concluye que el rendimiento del algoritmo es considerablemente
alto pues la solucion encontrada por el mismo es muy cercana a la solucion optima

del problema planteado.

A manera de informacién, en la Figura 19 se presenta la gréfica de valor fitness
encontrado en cada iteracion del algoritmo por réplica. En ella puede verse de
manera mas detallada la capacidad del algoritmo de encontrar mejores soluciones
a medida que el cumulo se mueve, influenciado por los mejores valores

encontrados en cada iteracion realizada.

Figura 19: Valor fitness por iteracion por réplica

Valor fitness por iteracion por réplica
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Fuente: Autor

Finalmente, en las Tablas 24 y 25 se muestra la configuracion (asignacion de
celdas) de la mejor soluciébn encontrada por el cumulo y la asignacion de

maquinas correspondiente a dicha configuracién, respectivamente. Esta

2 Ver en (Gémez Gémez, 2007)
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configuracion corresponde al mejor valor ‘gbest’ encontrado por el algoritmo en las
cinco réplicas realizadas, la cual genera un costo de 22198 UM, encontrado en la

réplica 4 a partir de la iteracion numero 1840.

Tabla 24: Mejor configuracion de celdas encontrada por el algoritmo ajustado

Operacion PRODUCTO
1l 2]3]a]l5s5|6]7]8]9]1w0]11][12]13][14]15
1 4 2 1 3 3 4 4 3 2 3 3 1 4 2 3
2 4 2 4 3 3 4 1 3 2 3 4 2 4 2 3
3 4 2 4 3 3 2 4 4 2 4 2
4 2 2 4 4 4 2 4
5 2 4 4
6 2 4 4
Operacion PRODUCTO
161718 19|20 21| 2223|2425 26[27] 28] 29] 30
1 2 2 3 4 2 4 3 4 4 4 2 2 3 4 4
2 2 2 3 2 2 4 3 4 4 4 2 2 4 4 4
3 2 2 2 2 1 4 4 1 2 3 1
4 2 4 3 3 3 2
5 3 2
6 3 2
Fuente: Autor
Tabla 25: Asignacion de maquinas mejor solucién encontrada
Celda TIPO DE MAQUINA Total
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 2
2 1 1 1 1 0 2 1 1 1 1 10
3 0 1 1 1 1 0 1 0 1 2 8
4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 10
Total 2 3 3 3 3 3 3 3 3 4

Fuente: Autor

En la Tabla 24 puede verse por ejemplo que la operacion 1 del producto fue
asignada a la celda de fabricacion 4. De hecho todas las operaciones del producto
1 se realizan en la misma celda de manufactura (4) lo cual implica que para este

producto especifico no existen transferencias intercelulares. De la misma manera,
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todas las operaciones requeridas para la elaboracion del producto 2 fueron
asignadas a la misma celda de manufactura, en este caso la celda 2. Para el
producto 3, la primera operacion fue asignada a la celda de fabricacion 1 mientras
que la operacion 2 del mismo producto fue asignada a la celda de fabricacion 4, y

asi sucesivamente.

Por otro lado, en la Tabla 25 su observa por ejemplo que la celda de fabricacion 1
consta de una maquina tipo 5 y una maquina tipo 8 para la elaboracién de los
productos asignados a ella. Entre tanto la celda de fabricacién 2 requiere de un
ejemplar de maquinas tipo 1, 2, 3, 4, 7, 8, 9y 10 y de dos ejemplares de maquina
tipo 6. Adicionalmente, de la ultima columna, denominada ‘Total’, se puede
comprobar que la asignacion de maquinas resultante cumple efectivamente con
las restricciones de tamafio de celda establecidas (minimo dos maquinas y

méaximo diez maquinas por celda de fabricacion).
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7. EXPERIENCIA COMPUTACIONAL: COMPARACION ENTRE MODELOS

La experiencia computacional de este trabajo de investigacion se realizd6 en un
procesador AMD Athlon Il Dual-Core M320 de 2.10 Ghz con 3 GB de memoria
RAM y 300Gb de disco duro.

El nUmero de productos a fabricar, de maquinas a utilizar y de celdas a conformar
para cada uno de los problemas a resolver se tomaron de la adaptacién hecha en
(Gomez Goémez, 2007) a partir de los estudios desarrollados en (Mungwatanna,
2000) y (Vakharia & Chang, 1997). Los demas datos de entrada definidos en la
formulacion matematica se generaron de manera aleatoria, bajo las siguientes

indicaciones (tomadas de los mismos autores):

- La demanda de cada producto se generd de acuerdo con una distribucidon
discreta uniforme entre 10 y 25 lotes.

- La longitud de la secuencia de produccién de cada producto se generd de
forma aleatoria utilizando una distribucion de probabilidad especial entre 2 y 6

operaciones, como se muestra en la Tabla 26.

Tabla 26: Distribucion de probabilidad para el nUmero de operaciones

Numero de operaciones | Probabilidad

2 30%
3 30%
4 20%
5 10%
6 10%

Fuente: Autor
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- La maquina especifica empleada para cada operacion de cada producto se fijé
de acuerdo a una distribucion de probabilidad discreta uniforme entre 1 y M.

- Los tiempos de fabricacion de un lote de cualquier producto por operacion se
generaron de forma aleatoria utilizando una distribucion discreta uniforme entre
1y 10 minutos.

- Para el tiempo disponible de maquina se asumioé una jornada laboral de 8
horas diarias, 5 dias a la semana y 12 semanas por periodo (3 meses) para un
total de 480 horas por periodo por tipo de maquina.

- El costo del transporte intercelular para cualquier lote de producto fue de 1
unidad monetaria.

- El costo de maquina por periodo por tipo de maquina se genero6 aleatoriamente
con una distribucion discreta uniforme entre 100 y 2000 unidades monetarias.

- El tamafio minimo y méaximo de celda se fij6 en 2 y 10 maquinas

respectivamente.

En la tabla 27 se consolida la configuracion particular de cada uno de los seis

problemas resueltos por medio de las dos meta-heuristicas.

Tabla 27: Configuracion de los seis problemas resueltos

Atributo P1| P2 |P3|P4|P5|P6
Productos 30 | 30 | 40 | 40 | 50 | 50
Tipos de maquina | 10 | 10 | 10 | 10 | 20 | 20
Numerodeceldas | 4 | 4 | 5 5 6 | 6

Fuente: Autor

Los datos completos de los seis problemas generados y resueltos pueden ser

consultados en los anexos O, P, Q,R, Sy T.

En la Tablas 28 se muestran los mejores resultados por problema obtenidos por

los dos algoritmos, indicando el numero de réplica en los que se obtuvieron, en
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términos tanto del costo de la mejor solucién encontrada (COSTO) como del
tiempo de ejecucion empleado (TIEMPO). Adicionalmente, se presenta el costo
hallado por un método exacto de programacion lineal entera mixta desarrollado en
el lenguaje de programacién GAMS a través del solver denominado CPLEX*

luego de dos horas de corrida de este algoritmo.

Tabla 28: Mejores resultados por algoritmo

PSO AG. Costo Met.
Problema - T - PN

Costo | Tiempo [Réplica] Costo | Tiempo [Réplica] Exacto
1 21581 1626 5 21544 728,1 2 21349
2 33732 1721,1 1 33699 652,6 2 33448
3 36115 2186,7 2 35917 679,3 3 33678
4 31392 2104,3 3 31436 857,3 2 31038
5 46689 5781,2 3 48025 1400,8 3 46084
6 48624 4345,0 4 48919 1142,7 4 48019

Fuente: Autor

Los resultados completos por réplica de la experiencia computacional realizada
pueden ser consultados en el ANEXO U.

7.1. RESULTADOS EN TERMINOS DEL COSTO

En la Figura 20 se observan los resultados obtenidos por cada meta-heuristica y
sus diferencias en cuanto al desempefio, en cada uno de los problemas resueltos,
en términos del costo de la mejor solucién encontrada. En esta grafica no se
aprecian diferencias notables en el rendimiento de las dos meta-heuristicas y
aunque el costo hallado por el método exacto siempre es menor en todos los
problemas resueltos, no esta muy lejos de las soluciones halladas por las

metodologias meta-heuristicas implementadas.

3 Consultar en (Gémez Gémez, 2007)
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Figura 20: Mejores resultados en cuanto al costo por metodologia
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Fuente: Autor

En los primeros tres problemas el algoritmo genético obtuvo mejores soluciones
que las halladas por el algoritmo PSO, sin embargo, esta diferencia en los costos
resulté siempre menor al 0,6%. Entre tanto, en los Ultimos tres problemas el
algoritmo PSO tuvo una leve mejora y sus costos hallados se mantuvieron por
debajo de los hallados por el algoritmo genético. En este caso las diferencias en
los costos fueron cercanas al 3%, especificamente en el caso del problema 5. Se
concluye entonces que el algoritmo PSO mostrd un mejor desempefio en la
busqueda de soluciones factibles a los problemas de formacion de celdas
planteados. Esto no quiere decir que el desempefio del algoritmo genético sea
deficiente, puesto que también llegd a mejores soluciones. Se recalca que la
diferencia en el desempefio de los algoritmos fue de tan solo un 3%.
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7.2. RESULTADOS EN TERMINOS DEL TIEMPO DE EJECUCION

En la Figura 21 se presenta el grafico comparativo del rendimiento de las dos

meta-heuristicas en términos del tiempo de ejecucion empleado.

Figura 21: Tiempos de ejecucidon empleados por metodologia por problema
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7000

6000

5000

4000

mPSO

2000 =AG.

2000

1000

Fuente: Autor

En el caso del rendimiento de los algoritmos en cuanto a tiempo de ejecucion
consumido los resultados son irrefutables. El rendimiento del algoritmo PSO es
altamente deficiente respecto al rendimiento logrado por el algoritmo genético en
la resolucion de los problemas de aplicacion planteados.

Estos tiempos de ejecucion para el algoritmo PSO son en promedio 3,1 veces
superiores a los consumidos por el algoritmo genético, llegando incluso a ser 4,1
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veces mayor, como en el caso del problema 5, como se puede observar en la
Tabla 29.

Tabla 29: Comparacion tiempo de ejecucién consumido por las metodologias

Problema UlESnmee Razoén
PSO AG.
1 1626,0 728,1 2,2
2 1721,1 652,6 2,6
3 2186,7 679,3 3,2
4 2104,3 857,3 2,5
5 5781,2 1400,8 4,1
6 43450 | 11427 3,8

Fuente: Autor

7.3. RESULTADOS DETALLADOS POR PROBLEMA

A continuacion se presentan los resultados del primer problema de aplicacién, a
manera de ejemplo. Los resultados del algoritmo PSO y Algoritmo genético
correspondientes a los otros problemas se encuentran incluidos en los anexos V,
W, X, Y, Zy AA, BB, CC, DD, EE respectivamente.

La Tabla 30 muestra los resultados detallados de las corridas realizadas por los

algoritmos, en términos del costo.

En esta tabla puede verse que el algoritmo PSO tuvo un mejor desempefio, con un
promedio de 21612,6 UM. Ademas, la desviacion estandar reportada por las
corridas de este algoritmo estuvo poco mas de tres veces por debajo de la
desviacion estandar del algoritmo genético, lo cual da una medida de la buena
consistencia del algoritmo PSO en la busqueda de soluciones a un mismo

problema. Aun asi, el menor de todos los costos encontrados en las corridas
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realizadas se obtuvo con el algoritmo genético, en la segunda réplica,

correspondiente a 21544 UM.

Tabla 30: Resultados detallados Problema 1

21621| 21586| 21612,6 | 39,253025| 216934 | 166,73722
21677 21971
21581 21689

gl |-

Fuente: Autor

En las Figuras 22 y 23 se muestra la evolucion por réplica por iteracion y por

generacion para el algoritmo PSO vy algoritmo genético, respectivamente.

De la grafica se ve que el algoritmo PSO tiene muy buena capacidad de
convergencia progresiva hasta la iteracion 650. A partir de ese momento, el
cumulo disminuye su ritmo de exploraciéon y aumenta su capacidad de explotacion
de la mejor soluciobn encontrada hasta ese momento. Vuelve a tener algunos
cambios en el valor fitness de la mejor solucion encontrada hasta converger casi

en el mismo valor de aptitud en sus 5 réplicas.
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Figura 22: Costo por réplica por iteracién, problema 1, algoritmo PSO

Costo por réplica por iteracion-PSO
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~ONOOMOIFTN OO~ OO ~NNOMO=TWVWN O~ DOO®
Fuente: Autor
Figura 23: Costo por réplica por generacion, problema 1, Algoritmo genético
Costo por réplica por generacion-A.G.
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Fuente: Autor
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Por su parte el algoritmo genético también muestra una muy buena capacidad de
convergencia, mas radical que progresiva pues los valores de los costos
encontrados cambian de manera mas abrupta. Tiene importantes cambios en los
valores de aptitud hasta la generacion 180 y en ese momento, al igual que el
algoritmo PSO, termina por encontrar algunas soluciones mejores que la
encontrada hasta ese momento, hasta llegar al mejor valor reportado por el
algoritmo. Se puede ver que la convergencia por cada réplica es mucho mas

dispersa en comparacion a las del algoritmo PSO.

Finalmente, las tablas 31 y 32 muestran los resultados obtenidos por el algoritmo
genético en la réplica 2 que corresponden a la mejor solucion encontrada para el
problema 1. El costo total resulté ser de 21544 UM, encontrado en la generacion

500 luego de 728,1 s de ejecucion del algoritmo.

Tabla 31: Configuracién de la mejor solucion encontrada al problema 1

Fuente: Autor

La tabla 31 muestra la mejor configuracion de celdas encontrada mientras que la
tabla 32 muestra las necesidades de maquina correspondientes a dicha
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configuracion. En esta misma tabla puede constatarse que la solucion encontrada

es factible al no exceder las restricciones de tamafio de celda impuestas.

Tabla 32: Necesidades de maquina de la mejor solucion encontrada para el problema 1

TIPO DE MAQUINA
Celda > T3 745678 0 10]°?
1 /o 1. 1 0 0o 1 1 1 0 1] 6
2 /1 o 1 1 1 0 1 1 1 1/ 8
3 /o 1 2 1 1 1 0o 0 1 1/ 8
4 |1 1 0 0 0 0 0 0 0 O] 2
Total| 2 [ 3[4 2| 2|2|2]|2]2]3

Fuente: Autor
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CONCLUSIONES

El desempefio de las dos meta-heuristicas, en cuanto a busqueda de la mejor
solucion posible a problemas de formacidon de celdas de manufactura
planteados, es igualmente eficiente. En unos casos el algoritmo genético
reportd mejores soluciones, y en otros fue el algoritmo PSO el que presento el
mejor desempefio. Sin embargo, las diferencias encontradas en las respuestas
no fueron superiores al 3%.

En general, el desempefio de las dos meta-heuristicas resulté ser muy eficiente
en la busqueda de soluciones cercanas a la Optima, pues los resultados
arrojados por ambos métodos se mantuvieron en todos los casos de aplicacion
muy cercanos a la solucion encontrada por un modelo exacto de programacion.
El rendimiento de las dos meta-heuristicas, en cuanto a tiempo de ejecucion
empleado resulté ser altamente deficiente para el algoritmo PSO en
comparacion con los tiempos computacionales consumidos por el algoritmo
genético. El tiempo de ejecucion de PSO lleg6 a estar por encima del tiempo
de ejecucion del algoritmo genético hasta en un 400%, y siempre se mantuvo
por encima del 200% respecto al mismo.

De todo el trabajo de investigacion realizado se concluye que para la
resolucién del problema de formacion de celdas de manufactura es mas
recomendable implementar algoritmo genético, pues llega a soluciones muy
cercanas, algunas veces mejores que las encontradas por medio de algoritmo
PSO, pero utilizando tiempos computacionales considerablemente menores.

La convergencia del algoritmo genético es mas consistente y progresiva que la
del algoritmo PSO. El algoritmo PSO, aungque converge en soluciones
parecidas a las del algoritmo genético y de hecho muy cercanas a las optimas,
tiende a quedarse estancado en Optimos locales durante un numero

considerable de iteraciones.
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v El pardmetro de PSO que mayor influencia ejerce sobre el rendimiento que
pueda lograr este algoritmo es el nimero de particulas que se asignen al
cumulo.

v A medida que aumenta el nimero de celdas a conformar, es decir el rango de
posibles valores que pueda tomar la particula, el algoritmo PSO comienza a
mostrar un mejoramiento notable en su desempefio.

v' La interfaz del algoritmo PSO y su forma de programacion para guardar los
resultados y cualquier otro dato generado durante su funcionamiento que se
considere importante para la investigacion es mucho mas facil, rpida y

amigable con el usuario que la correspondiente al algoritmo genético.
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RECOMENDACIONES

v' Se recomienda utilizar una variante mas avanzada que el algoritmo PSO
clasico, o bien un hibrido con otra meta-heuristica, que permita llegar a
soluciones tan buenas como las encontradas por el algoritmo clasico pero en
tiempos computacionales mucho mas eficientes y competentes con los de
otras meta-heuristicas, en este caso algoritmo genético.

v' Tener cuidado de programar una velocidad de particula acorde con los rangos
de posibles valores que pueda tomar cada dimension de la misma, en este
caso, el nimero de celdas a conformar. Lo que sucede es que al aplicar la
velocidad, los valores de las celdas que queden por fuera del rango
especificado en la toolbox son forzados a tomar el valor limite del rango,
recargando de esta manera la asignacién de maquinas correspondiente a la
primera y ultima celda de fabricacion, lo cual afecta negativamente la
posibilidad de encontrar soluciones factibles al problema.

v' Al ejecutar cualquiera de los algoritmos, evitar en lo posible tener en
funcionamiento otros programas que puedan disminuir el rendimiento del
procesador y con ello aumentar el tiempo de ejecucién consumido por los

algoritmos.
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ANEXO A: CODIGO DE PROGRAMACION ALGORITMO PSO FICHERO
‘PARAMETROSPSO.M’

% ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS MODELOS META-HEURISTICOS EN EL PROBLEMA DE
% FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

SALGORITMO P3O
%AUTOR: JOHANNA RODRIGUEZ LEON
$Fichero: parametrospso.m

functname='0BJETIVO INDIVIDUQ';

D=cell(1,1);

D{1,1}=zeros(&,30);

mv=2;

VarRange=[0.0001 4]:

minmax=0;
P5Oparams=[50,2000,300,4,2,0.9,0.4,1500,1=-5,2000,NaN,0,0] ;
plotfen='goplotpso';

$P50seedValue;

[optOUT,datos, tr,te]=pso_Trelea vectorized(functname,D,mv,VarRange, minmax, ...
PSOparams, plotfcn,0);
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ANEXO B: CODIGO DE PROGRAMACION ALGORITMO PSO

'PSO_TRELEA_VECTORIZED.M'

ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS MODELOS META-HEURISTICOS EN EL PROBLEMA DE
FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

%
%

%ALGORITMO P30
%AUTOR: JOHANNA RODRIGUEZ LEON
$Fichero: pso_trelea vectorized.m
-/ function [OUT,datos,varargout]=pso_Treslea vectorized(functnams,D,varargin)
global Op
load SecOpAG.mat

tic
rand('state',sum(100*clock)) ;

|-l for p=1:size(0p,2)
Mascara(:,p)=[repmat (1, [Op(p) 1]);repmat (0, [ (max(Op)-Op(p)) 1]1)1:
-end
if nargin < 2
error ('Not enough arguments.');
end

% PS5O PARAMETERS

if nargin == % Functname, D, mv, Varrange, minmax, and psoparams, plotfcn,

mv=varargin{1};

if isnan (mwv)

mv=4;

end

VR=varargin{2}:

minmax=varargin{3}:;

P = varargin{4}; % psoparams

plotfcn = varargin{5};

PSOseedValue = varargin{é&}:;
else

error ('Wrong # of input arguments.');
end

% sets up default pso params
Pdef = [100 2000 24 2 2 0.9 0.4 1500 1=-25 250 NaN O 0]:
Plen = length(P);

P = [P,Pdef(Plen+l:end)];
df = P(1);
me = P(2)z:
s = P(3);
acl = P(4):
ac2 = P(5):
iwl = P(6):
iw2 = PA7):
iwe = P(8):
ergrd = Pi(B):

ergrdep = P(10):;
errgoal = P(11);
trelea = P(12);
PS0Oseed = P(13);
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.

tr =

.

% take care

velmaskmin
ve lmaskmax

velmaskmin
ve lmaskmax
else

error (' Max
end
posmaskmin
posmaskmax
posmaskmsth

% construct
[l for i=1:ps

pos{i}

pos{i}
- end
pos=pos';

s

% construct
[[] for i=1:ps
vel{i}

- end

vel = wvel!;

pbest = pos;

.

% VECTORIZE THIS,
[ out,AsignacionMaqg Celda,Restriccion ] =
% returns column of cost values

% =rror checking

if ((minmax==2) & isnan(errgoal))
error ('minmax= 2, errgoal= Nal: choose an error goal or set minmax to 0 or
end
if ( (PSOseed==1) & ~exist('PS0OsesesdValues') )
error (' PSOseed flag set but no PS50seedValus was input'):;
end
if e . (' PSOseedValue')
tmpsz=size (PSOsesdValue) ;
if size(D,2) < tmpsz(2)
error (' PS0OseedValue column size must be D or less');
end
if ps < tmpsz (1)
error ('PS0OseedValus row length must be # of particles or less');
end
end

% preallocate variables for speed up
ones (1, me) *Nall;

of setting max velocity and position params here

if length(mv)==

= -mv*ones(size(D{1,1},1),size(D{1,1},2)): % min vel

= mv*ones(size(D{1,1},1),s8ize(D{1,1},2)): % max vel

elseif length (mv) ==

= repmat (forcerow(-nv) ,ps,1):
= repmat (forcerow( nv),ps,1):

% min vel
% max vel

vel must be esither a scalar or same length as prob dimension D!');

= repmat (VR(1,1),size(D{1,1},1),s8ize(D{1,1},2)); % min pos
= repmat (VR(1,2),size(D{1,1},1),s8ize(D{1,1},2)); % max pos
= 3; % 3=bounce method (ses comments below inside epoch loop)

$ INITIALIZE INITIALIZE INITIALIZE INITIALIZE INITIALIZE INITIALIZE

% initialize population of particles and their wvelocities at time zero,

random population positions bounded by VR

= normmat (rand(size(D{1,1},1),size(D{1,1},2)),VR,1);
ceil (pos{i}):
= pos{i}.*Mascara;

initial random velocities between -mv,mv

= normmat (rand(size(D{1,1},1),size(D{1,1},2)),[(-w), (nwv)],1);
vel{i}.*Mascara;

[}

% initial pbest positions wvals

or at least vectorize cost funct call
feval (functname, pos) ;
(1 for =ach particle)
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pbestval=out; % initially, pbest is sams as pos

% assign initial gbest here also (gbest and gbestval)
if minmax==
% this picks gbestval when we want to maximize the function
[gbestwval, idx1] = max (pbestwval);
elseif minmax==
% this works for straight minimization
[gbestval, idx1l] = min(pbestval);
bestAsignacionMaq Celda = AsignacionMaq Celda{idx1};
EstadoRestriccion = Restriccion(idxl,1);
2lseif minmax==
% this works when you know target but not direction you need to go
% good for a cost function that returns distance to target that can be sither
% negative or positive (direction info)
[temp, idx1l] = min( (pbestval-ones(size (pbestval)) *errgoal)."2);
gbestval = pbestval (idx1);
end

% preallocate a variable to keep track of gbest for all iters
bestpos = cell(me,4);
for n=1l:me

bestpos{n,1} = D{1,1}*Nal;

bestpos{n,2} = NalN;

bestpos{n,3} = zeros(size(AsignacionMaq Celda{1l,1},1),

size (AsignacionMaq_Celda{1,1},2)) *NaN;
bestpos{n,4} = NaN;

- end

gbest = pbest{idx1l}; % this is gbest position
str(l) = gbestval; % save for output
bestpos{1,1} = gbest;

bestpos{1,3} = bestAsignacionMaqg_Celda;
bestpos{1,4} = EstadoRestriccion;

[Ffor i=1:me % start epoch loop (iterations)

[out, AsignacionMag_Celda,Restriccion] =feval (functname, [pos;ghest]):;
outbestval = out(end,:);

out = out (i:end-1,:):

pbest=MatrizAsignacion;

o

tr(i+l) = gbestval; % keep track of global best val

te = 1i; % returns epoch number to calling program when done
bestpos{i,1} = gbest;

bestpos{i,2} = gbestval;

bestpos{i,3} = bestAsignacionMaq Celda;

bestpos{i,4} = EstadoRestriccion;

% recalculate best vals

if minmax ==
[gbestval, idx1l] = max (pbestval);

2lseif minmax==
[gbestval, idx1] = min(pbestval):;
bestAsignacionMaq Celda = AsignacionMaq Celda{idx1}:
EstadoPRestriccion = Restriccion{idxl};

elseif minmax==2 % this section neesds work
[temp, idx1] = min( (pbestval-ones(size (pbestval)) *errgoal).”2);
ghbestval = pbestval (idx1);

end

gbest = pbest(idx1,:):;
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% find particles where we have new pbest, depending on minmax choice
% then find gbest and gbestval
%[size(out),size (pbestval)]

ifrstflgs==

if minmax ==
[tempi] = find(pbestval>=out); % new min pbestvals
pbestval (tempi,1l) = out(tempi): update pbestvals

5
5

pbest (tempi, :) pos(tempi,:); update pbest positions

[iterbestval, idx1l] = min(pbestval);

if ghbestval >= iterbestval
gbestval = iterbestval;
ghest = pbest{idxl}:;
bestAsignacionMaq Celda = AsignacionMaqg Celda{idx1};
EstadoRestriccion = Restriccion(idxl,1);

end

elseif minmax == 1
[tempi, dum] = find(pbestval<=out); % new max pbestvals
pbestval (tempi,1) = out(tempi,1l):; update pbestvals

%
pos(tempi,:); % update pbest positions

pbest (tempi, :)

[iterbestval, idx1l] = max (pbestval);
if gbestval <= iterbestval
gbestval = iterbestval;
ghest = pbest (idx1,:);
% used with trainpso, for neural net training
assign gbest to net at =ach iteration, these interim assignments
are for plotting mostly
if strcmp (functname, 'pso_nsteval')

%
%

net=setx (net, gbest) ;

end

s

% esach espoch get new set of random numbers
for n=1:ps
E

1{n} = rand([size(D{1,1},1),size(D{1,1},2)]):
r end
rannuml=rannuml';
for n=1:ps
&

{1}
{1]

2{n}=rand([size(D{1,1},1),size(D{1,1},2)]):
I end
rannumzZ=rannumz';

if trelea ==
% from Trelea's paper, parameter set 2
vel = 0.729.%vel... % prev vel
+1.424. *rannuml. * (pbest-pos) ... % independent
+1.494. *rannum2. * (repmat (gbest,ps,1)-pos); 5 social
elseif trelea == 1

P

% from Trelea's paper, paramster sst 1
vel = 0.€00.*vel... % prev vel
+1.700. *rannuml. * (pbest-pos) ... % independent
+1.700. *rannum2 . * (repmat (gbest,ps,1)-pos); %
elseif trelea ==
% Clerc's Type 1" PSO

social

vel = chi%(vel... % prev vel
+acl.*rannuml. * (pbest-pos) ... % independent
+ac2.*rannumz. * (repmat (gbest,ps,1)-pos)) ; 5 social

else
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% common PS0 algo with inertia wt
% get inertia weight, just a linear funct w.r.t. epoch parameter iwe
if i<=iwe

iwt(i)=((iw2-iwl)/ (iwe-1)) *(i-1)+iwl;
else
iwt (i) = iwZ;

end
% random number including accelesration constants
for n=1:ps
acli{n}=rannuml{n}.*acl; % for common PSO w/inertia
end
acll=acll';
for n=1:ps

end
ac22=ac22';

for n=1:ps

vel{n}=iwt (i) .*vel{n}... % prev vel
+aclli{n}.*(pbest{n}-pos{n})... % independent
+ac22{n}.* (ghest-pos{n}):; % social
end
end

% limit wvelocities here using masking
for n=1:ps
vel{n}=((vel{n}<=velmaskmin) . *velmaskmin)+( (vel{n}>velmaskmin) .*vel{n});
vel{n}=((vel{n}>=velmaskmax) . *velmaskmax) +( (vel{n}<velmaskmax) .*vel{n});
vel{n}=vel{n}.*Mascara;
end

% update new position (PS0O algo)
for n=1:ps

pos{n}=pos{n}.*Mascara+vel{n};
end

% position masking, limits positions to desired search space
% method: 0) no position limiting, 1) saturation at limict,
35 2) wraparound at limit , 3) bounce off limit

forin=1:ps
y{n}=pos{n}<=posmaskmin; % these are psXD matrices
n}=pos{n}>posmaskmin;

if posmaskmeth ==

% this is the saturation method

pos = ( minposmask throwaway.*posmaskmin ) + ( minposmask keep.*pos );

pos = ( maxposmask throwaway.*posmaskmax ) + ( maxposmask keep.*pos );

elseif posmaskmeth == 2
% this is the wraparound method
pos = ( minposmask_throwaway.*posmaskmax ) + ( minposmask keep.*pos );
pos = ( maxposmask throwaway.*posmaskmin ) + ( maxposmask keep.*pos ):;

elseif posmaskmeth ==
% this is the bounce method, particles bounce off
% the boundaries with -vel
ros{n}=(minposmask throwaway{n}.*posmaskmin)+(minposmask keep{n}.*pos{n}):
pos{n}= (maxposmask throwaway{n}.*posmaskmax)+(maxposmask keep{n}.*pos{n});
pos{n}=ceil (pos{n}) .*Mascara;

vel{n}=(vel{n}.*minposmask keep{n})+(-vel{n}.*minposmask throwaway{n}):
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vel{n}=(vel{n}.*maxposmask keep{n})+(-vel{n}.*maxposmask throwaway{n});

% check for stopping criterion based on spe=d of convergence to desired
% error
tmpl = abs(tr(i) - ghestval):;
if tmpl > =srgrd
ent =<tk
2lseif tmpl <= ergrd
cntZ = cnt2+1;
if cnt2 >= ergrdep
if plotflg ==
fprintf (message, i, gbestval) ;
disp(' '):
disp(['--> Solution likely, GBest hasn''t changesd by at lesast ', ...
num2str (ergrd) ,' for ',...
num2str (cnt2),' =pochs.']):
%eval (plotfcn);
end
break
end
2nd

% this stops if using constrained optimization and goal is reached
if ~isnan(errgoal)
if ((gbestval<=errgoal) & (minmax==0)) | ((gbestval>=errgoal) & (minmax==1)

if plotflg ==
fprintf (message, i, gbestval) ;

disp(' '):
disp(['--> Error Goal reached, successful termination!']):

seval (plotfcn);
end
break
end

end % 2nd ~isnan if

rend % =nd =poch loop

%% clear temp outputs
% evalin('base','clear temp pso_out temp_te temp_tr;');
% output & return

OUT{1} = gbest;

OUT{2} = gbestval;

OUT{3} = bestAsignacionMaqg_Celda;

QOUT{4} = EstadoRestriccion;

datos=bestpos;

varargout{1l}=[1:te];

varargout{2}=[tr (find(~isnan(tr)))]:

clear global Op

tiempoejecucion=toc;

disp(' ')

disp (' Tiempo de= =jecucidn')
disp(tiempoesjecucion)

- return
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ANEXO C: CODIGO DE PROGRAMACION FUNCION OBJETIVO FICHERO
'OBJETIVO_INDIVIDUO.M'

% ANALISIS DEL DESEMPENO DE DOS MODELOS META-HEURISTICOS EN EL PROBLEMA DE
% FORMACION DE CELDAS DE MANUFACTURA

%ALGORITMO PSO
%AUTOR: JOHANNA RODRIGUEZ LEON
%Fichero OBJETIVO INDIVIDUO.M
gjfunction [out, AsignacionMag Celda,Restriccion] =OBJETIVO_INDIVIDUO(in)
global Dp Op Top Mjp CMm CAPm CTI TMax TMin C

load DpAG.mat
load S=cOpAG.mat
load TopAG.mat
load MjpAG.mat
load CHMmAG.mat

CAPm(1:10)=480;
CTI=1;

TMax=10;
TMin=2;

C=4;

Matriz=in;

P=max (size (Matriz)):;
out=zeros(P,1);

AsignacionMaq Celda=cell(P,1);
MatrizAsignacion=cell(P,1):
Restriccion=NalN(P,1);

[[lfor i=1:P
MatrizAsignacion{i}=Matriz{i};
Nec_Maquina=NECESIDADES MAQUINA (MatrizAsignacion,Mjp, Top,CAPm,C,Dp);
Costo_Maquina=COSTO_MAQUINA (Nec_Maquina, CMm) ;
Costo_Intercelulares=TRANSFERENCIAS INTERCELULARES (MatrizAsignacion,Op,Dp,CTI);
out (i, 1)=Costo_Maquina+Costo_Intercelulares;
Nurmacquinas=sum(ceil (Nec_Maquina) ) ;
AsignacionMaq Celda{i}=ceil (Nec_Maquina) ;
Satisfaccion=~ (any (Nummaquinas<TMin) | any (Nummagquinas>THMax) ) ;
Restriccion(i,1l)=Satisfaccion;
if Satisfaccion==
NumeroMagquinasSobrantes=sum/( (Nummaquinas-TMax) . * (Nummagquinas>TMax) ) ;
NumeroMaquinasFaltantes=sum/( (TMin-Nummacuinas) . * (Nummagquinas<TMin) ) ;
NumeroMaquinas=NumeroMaquinasSobrantes+lNumeroMaquinasFaltantes;
out (i,1)=out (i, 1) * (1+(NumeroMaquinas*0.1));

~end

clear global Dp Op Top Mjp CMm CAPm CTI TMax TMin C out AsignacionMaq Celda

$5%5%5%%5%%%%%%% FUNCIONES UTILIZADAS $555555555555555%55%555%5%5%%%%
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%$%%%%%%%% NECESIDADES DE MAQUINA %%%5%%%%%%%
function Nec_Maquina=NECESIDADES MAQUINA (MatrizAsignacion,Mjp,Top,CAPm,C,Dp)
tiempostotales=Top.*repmat (Dp, [size (MatrizAsignacion{i},1) 1]);

Mascaracelda= (MatrizAsignacion{i}==c);
for m=1:max (max (Mjp)
Mascaramaquina= (Mjp==m) ;

%$%%%%%%% COSTO DE MAQUINA S5%%%5%%%55%%%%%%

[/ function Costo_Maquina=COSTO MAQUINA (Nec_Macquina, CMm)
Costo_Maquina=sum(sum(ceil (Nec_Maquina) . * (repmat (CMm', [1 size (Nec_Maquina,2)]1)))):
-end

%%%%%%%% COSTOS INTERCELULRAES %%%%%%%%%%%
[[/function Costo_Intercelulares=TRANSFERENCIAS INTERCELULARES (MatrizAsignacion,Op,Dp,CTI)
contador=0;

|for p=1:size(MatrizAsignacion{i},2)

for j=1:(Op(p)-1)
if (MatrizAsignacion{i} (j,p)~=MatriziAsignacion{i} (j+1,p))
contador=contador+Dp (p) ;
end

r end

-end
Costo_Intercelulares=contador*CTI;

rend

%%% Fin funcion principal %%%5%%
nd

m o
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ANEXO D: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO C1

FACTOR: COEFICIENTE C1
: COSTO TIEMPO
NIVEL |REPLICA[{COSTO| TIEMPO PROM_|DESVEST| PROM |DESVEST
Replical 22386| 440,7272
Replica2 22394 443,3401
A= 2 |Replica3 22457] 450,1762|22435,6000| 43,8668 |447,4641| 5,7581
Replica4 22453| 447,6866
Replicab 22488 455,3903
Replical 22473| 439,9468
Replica2 22320| 440,3006
B =4 |Replica3 22253| 451,7221|22356,0000| 80,4177 |447,8165| 7,1340
Replica4 22371| 454,9717
Replicab 22363| 452,1411
Replical 22564 | 444,6226
Replica2 22615| 438,5665
C =6 |Replica3 22393| 468,8754|22555,2000| 139,7773 |450,1105| 12,1432
Replica4 22454| 455,2784
Replicab 22750| 443,2096
Replical 22423| 442,6043
Replica2 22571| 443,0906
D =8 |Replica3 22668| 452,3417|22540,8000| 94,8483 |446,1851| 4,2382
Replicad 22567| 448,8332
Replicab 22475| 444,0556
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ANEXO E: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO C2

FACTOR: COEFICIENTE C2

. COSTO TIEMPO
NIVEL |REPLICA|COSTO| TIEMPO PROM_IDESVEST] PROM |DESVEST
Replical | 22407| 431,0375
Replica2 22442| 428,8448
A=2 |Replica3 | 22319 446,9092|22433,8000( 77,5609 |439,2259( 9,2440
Replica4 22476| 449,6036
Replicab | 22525| 439,7344
Replical 22519| 438,3055
Replica2 22542| 440,1809
B =4 |Replica3 | 22459| 439,5263|22495,4000| 34,0044 (442,8490| 15,8074
Replicad | 22479| 452,6226
Replicab 22478| 443,6095
Replical 22400| 435,7651
Replica2 22518| 433,8143
C =6 |Replica3 | 22517| 457,4080]|22528,4000| 83,8409 (441,1553| 10,0794
Replicad | 22611| 444,5463
Replicab 22596| 434,243
Replical 22611| 449,8035
Replica2 | 22592| 441,2307
D =8 |Replica3 | 22585| 451,3908(22557,0000( 55,9687 |443,7632( 7,2370
Replicad | 22479| 433,3779
Replicab 22518| 443,0133
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ANEXO F: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO W

FACTOR: PESO INERCIAL W

: COSTO TIEMPO
NIVEL |REPLICA|COSTO| TIEMPO PROM |DESVEST| PROM |DESVEST
Replical 22732| 429,4682
Replica2 22428| 437,5634
A= 10|Replica3 | 22423| 435,1679|22484,4000| 148,3924 [433,1537| 3,5087
Replicad | 22344| 429,7340
Replicab | 22495| 433,8352
Replical 22483| 439,6029
Replica? 22383| 426,1385
B =0.9|Replica3 | 22383| 434,4253|22418,6000| 65,3322 (433,6244| 4,9194
Replicad | 22494| 435,4146
Replicab 22350| 432,5409
Replical 22612| 427,6688
Replica2 22370| 427,4929
C =0.8|Replica3 | 22384| 432,3471|22486,6000| 109,3837 (430,4741| 2,6477
Replicad 22491| 432,6743
Replicab | 22576| 432,1872
Replical 22313| 435,1225
Replica? 22589| 433,9504
D =0.7|Replicad | 22497| 434,7552|22487,6000| 121,7284 |434,0046| 0,9392
Replicad | 22429| 432,9155
Replicab 22610| 433,2793
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ANEXO G: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL PARAMETRO TAMANO
DE POBLACION

FACTOR: TAMANO DE POBLACION

: COSTO TIEMPO
NIVEL |REPLICA|COSTO| TIEMPO PROM |DESVESTI PROM |DESVEST
Replical 22354( 438,3259
A= Replica? 22305| 439,3454
300 Repl?ca3 22410| 451,5478|22356,4000| 38,7337 |442,4113 | 6,0327
Replica4 22341| 437,2933
Replicab 22372| 445,5443
Replical 22452| 727,2586
B = Replica2 22341| 737,5152
500 Repl?cas 22410| 725,4277(22377,8000( 51,6159 | 738,1641 | 13,9711
Replica4 22330 760,4135
Replicab 22356| 740,2053
Replical 22364(1170,8000
C= Replica2 22371[1166,8000
800 Replica3 22359(1172,2000{22392,4000( 40,2778 |1179,4600| 14,3146
Replicad 22452(1201,6000
Replicab 22416(1185,9000
Replical 22251[1751,7000
_ |Replica2 22209[1776,9000
120_0 Replica3 22219(1782,3000{22222,8000( 21,3120 |1779,5000| 17,1326
Replica4 22198(1795,0000
Replicab 22237{1791,6000
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ANEXO H: RESULTADOS POR REPLICA AJUSTE DEL FACTOR TAMANO DE
POBLACION CON ITERACIONES

FACTOR: TAMANO DE POBLACION CON NUMERO DE ITERACIONES

: COSTO TIEMPO
NIVEL |REPLICA|COSTO| TEMPO PROM |DESVEST| PROM |DESVEST
Replical | 22354| 438,3259
Replica2 | 22305| 439,3454
A |Replica3 | 22410| 451,5478(22356,4000| 38,7337 |442,4113 | 6,0327
Replica4 22341| 437,2933
Replicab 22372) 445,5443
Replical 22355| 541,4981
Replica2 22344| 559,2833
B |[Replica3 | 22335| 561,5439|22353,4000{ 29,9383 |551,0902 [ 9,2439
Replicad | 22404| 542,5384
Replicab | 22329| 550,5874
Replical 22251|1751,7000
Replica2 22209] 1776,9000
C |[Replica3 | 22219|1782,3000(22222,8000| 21,3120 |1779,5000| 17,1326
Replica4 | 22198|1795,0000
Replicab | 22237|1791,6000
Replical | 22332|1215,0000
Replica2 | 22315|1223,8000
D |Replica3 | 22321]|1210,0000|22332,2000| 20,4377 |(1217,5800( 6,9139
Replica4 | 22326|1213,2000
Replicab 22367]1225,9000
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ANEXO [: DATOS NECESARIOS PARA VERIFICAR SUPUESTOS DE LOS
DISENOS DE EXPERIMENTOS APLICADOS EN EL AJUSTE DE PARAMETROS

4 Factor C1
Residuos*|Orden Corrida| Dato ri**| Rango i (-0.5)/N | Zi=®-1((i-0,5)/N)***

-49,6 3 -162,2 1 0,025 -1,96
-41,6 8 -117,8 2 0,075 -1,44
21,4 11 -103 3 0,125 -1,15
17,4 16 -101,2 4 0,175 -0,93
52,4 19 -65,8 5 0,225 -0,76
117 2 -49,6 6 0,275 -0,60
-36 6 -41,6 7 0,325 -0,45
-103 12 -36 8 0,375 -0,32

15 14 7 9 0,425 -0,19

7 17 8,8 10 0,475 -0,06
8,8 4 15 11 0,525 0,06
59,8 5 17,4 12 0,575 0,19
-162,2 9 21,4 13 0,625 0,32
-101,2 15 26,2 14 0,675 0,45
194,8 20 30,2 15 0,725 0,60
-117,8 1 52,4 16 0,775 0,76
30,2 7 59,8 17 0,825 0,93
127,2 10 117 18 0,875 1,15
26,2 13 127,2 19 0,925 1,44
-65,8 18 194,8 20 0,975 1,96

*Residuos: residuos de las 20 observaciones seglin orden presentado en las tablas de los
anexos D, E, F, G, H
**Dato ri: Residuos de las observaciones ordenados de menor a mayor

***Zj: Distribucion normal estandar acumulada
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v Factor C2

Residuos [Orden Corrida| Datori | Rangoi (-0.5)/N | Zi=®-1((i-0,5)/N)

-26,8 2 -128,4 1 0,025 -1,96
8,2 7 -114,8 2 0,075 -1,44
-114,8 9 -78 3 0,125 -1,15
42,2 14 -39 4 0,175 -0,93
91,2 18 -36,4 5 0,225 -0,76
23,6 3 -26,8 6 0,275 -0,60
46,6 5 -17,4 7 0,325 -0,45
-36,4 12 -16,4 8 0,375 -0,32
-16,4 15 -11,4 9 0,425 -0,19
-17,4 19 -10,4 10 0,475 -0,06
-128,4 4 8,2 11 0,525 0,06
-10,4 6 23,6 12 0,575 0,19
-11,4 10 28 13 0,625 0,32
82,6 16 35 14 0,675 0,45
67,6 17 42,2 15 0,725 0,60
54 1 46,6 16 0,775 0,76
35 8 54 17 0,825 0,93
28 11 67,6 18 0,875 1,15
-78 13 82,6 19 0,925 1,44
-39 20 91,2 20 0,975 1,96
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v Factor W

Residuos [Orden Corrida| Datori | Rangoi (i-0.5)/N | Zi=®-1((i-0,5)/N)

247,6 1 -174,6 1 0,025 -1,96
-56,4 8 -140,4 2 0,075 -1,44
-61,4 9 -116,6 3 0,125 -1,15
-140,4 13 -102,6 4 0,175 -0,93
10,6 20 -68,6 5 0,225 -0,76
64,4 4 -61,4 6 0,275 -0,60
-35,6 5 -58,6 7 0,325 -0,45
-35,6 12 -56,4 8 0,375 -0,32
75,4 15 -35,6 9 0,425 -0,19
-68,6 17 -35,6 10 0,475 -0,06
125,4 3 4,4 11 0,525 0,06
-116,6 6 9,4 12 0,575 0,19
-102,6 11 10,6 13 0,625 0,32
4,4 14 64,4 14 0,675 0,45
89,4 19 75,4 15 0,725 0,60
-174,6 2 89,4 16 0,775 0,76
101,4 7 101,4 17 0,825 0,93
9,4 10 122,4 18 0,875 1,15
-58,6 16 125,4 19 0,925 1,44
122,4 18 247,6 20 0,975 1,96
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v Factor tamafio de poblacion

Residuos |Orden Corrida| Datori | Rangoi | (i-0.5)/N |Z=®-1((i-0,5)/N)
-2,4 3 -51,4 1 0,025 -1,96
-51,4 5 -47,8 2 0,075 -1,44
53,6 9 -36,8 3 0,125 -1,15
-15,4 13 -33,4 4 0,175 -0,93
15,6 18 -28,4 5 0,225 -0,76
74,2 4 -24.8 6 0,275 -0,60
-36,8 6 -21,8 7 0,325 -0,45
32,2 12 -21,4 8 0,375 -0,32
-47,8 15 -15,4 9 0,425 -0,19
-21,8 20 -13,8 10 0,475 -0,06
-28,4 2 -3,8 11 0,525 0,06
-21,4 7 -2,4 12 0,575 0,19
-33,4 10 14,2 13 0,625 0,32
59,6 16 15,6 14 0,675 0,45
23,6 19 23,6 15 0,725 0,60
28,2 1 28,2 16 0,775 0,76
-13,8 8 32,2 17 0,825 0,93
-3,8 11 53,6 18 0,875 1,15
-24,8 14 59,6 19 0,925 1,44
14,2 17 74,2 20 0,975 1,96
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v Factor tamafio de poblacion con iteraciones

Residuos [Orden Corrida| Datori | Rangoi | (i-0.5)/N |Zi=®-1((i-0,5)/N)
-2,4 2 -51,4 1 0,025 -1,96
-514 5 -24.8 2 0,075 -1,44
53,6 11 -24.4 3 0,125 -1,15
-15,4 14 -18,4 4 0,175 -0,93
15,6 18 -17,2 5 0,225 -0,76
1,6 4 -15,4 6 0,275 -0,60
-9,4 8 -13,8 7 0,325 -0,45
-18,4 10 -11,2 8 0,375 -0,32
50,6 16 -9,4 9 0,425 -0,19
-24.4 20 -6,2 10 0,475 -0,06
28,2 1 -3,8 11 0,525 0,06
-13,8 7 -2,4 12 0,575 0,19
-3,8 12 -0,2 13 0,625 0,32
-24.8 13 1,6 14 0,675 0,45
14,2 19 14,2 15 0,725 0,60
-0,2 3 15,6 16 0,775 0,76
-17,2 6 28,2 17 0,825 0,93
-11,2 9 34,8 18 0,875 1,15
-6,2 15 50,6 19 0,925 1,44
34,8 17 53,6 20 0,975 1,96
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ANEXO J: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE FACTOR C2

v Normalidad

En la gréfica de probabilidad normal de los residuos de las 20 observaciones
realizadas se ve que los puntos en ella tienden a estar alineados en una linea
recta. Se concluye entonces que los residuos ej siguen una distribucion normal

con media cero.

Grafica de probabilidad normal de residuos Factor C2

Grafica de probabilidad de residuos

250
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1,50
1,00
0,50 '
Zi 0,00 *
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200 |®
250

-135 115 95 -75 55 -35 -15 5 25 45 65 85

Datori

Fuente: Autor

v' Varianza constante

La siguiente es la grafica de valores predichos contra residuos. Los puntos en la

grafica se distribuyen de manera aleatoria sobre una banda horizontal, luego, se
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concluye que se cumple el supuesto de que los tratamientos aplicados tienen igual

varianza o>.

Grafica de dispersion de valores predichos contra residuos del factor C2

Grafica Predichos vs Residuos
150
100 + * &
50 4 L
3l L
8 = s *e
2 0 L 2
] PP ® ¢
] @
T 50 . *
&
-100 -+
¢
&
-150 : — A
Predichos

Fuente: Autor

v Independencia

Para comprobar este supuesto se grafica el orden en que se obtuvo un dato contra
el residuo correspondiente. Como no se detecta una tendencia no aleatoria

claramente definida se concluye que el supuesto de que los ej son independientes

entre si se cumple a cabalidad en el disefio aplicado.
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Gréfica de tiempo vs residuos para el factor C2

Grafica de orden de corrida vs residuos
150
100 + . *
®
g ¢ .
= 0 &
2 . ¢ ¢ . @ s
14 50 4 L 2
L 2
-100 + .
*
S50 b ey
012 3 456 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20
Orden de corrida

Fuente: Autor
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ANEXO K: VERIFICACION DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE FACTOR W

v Normalidad

En la figura a continuacidbn se muestra la grafica de probabilidad normal de los
residuos de las 20 observaciones. Los puntos de la gréfica tienden a estar
alineados en una linea recta; se concluye que los residuos ej siguen una

distribuciéon normal con media cero.

Grafica de probabilidad normal de residuos Factor peso W

Grafica de probabilidad de residuos

2,50
2,00 ¢
1,50
1,00
0,50 £3
Zi 0,00 &
-0,50
-1,00
-1,50
-2,00
-2,50

-185-155-125 -95 -65 -35 -5 25 55 85 115 145 175 205 235

Datori

Fuente: Autor
v' Varianza constante
De la grafica de valores predichos contra residuos se observa que los puntos se

distribuyen de manera aleatoria en una banda horizontal. Se concluye que se

cumple el supuesto de que los tratamientos aplicados tienen igual varianza o2.
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Gréfica de dispersion de valores predichos contra residuos del factor W

Fuente: Autor

Residuos

300
250
200

Grafica Predichos vs Residuos

Predichos

v Independencia

Gréfica de tiempo vs residuos para el factor peso W

Fuente: Autor

Residuos

300
250
200
150
100

-50 +

-100
-150
-200

50 ¢

Grafica de orden de corrida vs residuos

S

12 3 456 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20
Orden de corrida
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De la grafica de orden de corrida contra residuos no se detecta una tendencia no
aleatoria claramente definida por lo que se concluye que se cumple con el

supuesto de que los ej son independientes entre si.
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ANEXO L: VERIFICACI,C’)N DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE FACTOR
TAMANO DE POBLACION

v" Normalidad
De la siguiente grafica de probabilidad normal se concluye que los residuos de las
observaciones verifican el supuesto de normalidad con media cero, pues tienden a

guedar alineados en una linea recta.

Gréfica de probabilidad normal de residuos factor C1

Grafica de probabilidad de residuos

2,50
2,00
1,50
1,00
0,50
Zi 0,00
-0,50
-1,00
-1,50
-2,00
950 b0

Datori

Fuente: Autor

v Varianza constante

En la grafica de valores predichos contra residuos de las observaciones tomadas
se ve gue los puntos se distribuyen aleatoriamente sobre una banda horizontal, lo

cual significa que se cumple el supuesto de que los tratamientos aplicados tienen

igual varianza o°.
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Gréfica de dispersion de valores predichos contra residuos factor Tamafio de poblacion

Grafica Predichos vs Residuos

Residuos
N
o
&
4

Predichos

Fuente: Autor

v Independencia

Grafica de tiempo vs residuos para el factor Tamafio de poblacién

Grafica de orden de corrida vs residuos
100 —+

Residuos
n
o
L g
¢

3
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® L 4

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 141516 17 18 19 20
Orden de corrida

Fuente: Autor
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De la gréafica correspondiente a la verificacion de este supuesto, como no se
detecta una tendencia no aleatoria claramente definida se concluye que se cumple

con el supuesto de que los residuos de las observaciones son independientes

entre si.
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ANEXO M: VERIFICACJON DE SUPUESTOS MODELO DE AJUSTE FACTOR
TAMANO DE POBLACION CON ITERACIONES

v Normalidad

A continuacién se muestra el grafico de probabilidad de residuos correspondiente.
Aunque existen un par de puntos aberrantes, el analisis de varianza resiste
pequefias y moderadas desviaciones al supuesto de normalidad. Por lo tanto para
este caso se concluye que el disefio aplicado cumple con el supuesto de que los

residuos e;j siguen una distribucion normal con media cero.

Gréfica de probabilidad normal de residuos para Tamafio de poblacion con iteraciones

Grafica de probabilidad de residuos

2,50
2,00
1.50
1,00
0,50
Zi 000
-0,50
-1,00
-1,50
-2,00
-2,50

55 -45 -35 -25 15 -5 5 15 25 35 45 55

Datori

Fuente: Autor
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v" Varianza constante

Grafica de dispersién de valores predichos contra residuos Tamafio de poblacién con

iteraciones

Grafica Predichos vs Residuos

[ > ¢
40

20 +

Residuos
L)
&
%
k2

20 _ ¢
40 4

60 1

Predichos

Fuente: Autor

En la grafica de valores predichos contra residuos se observa que los puntos se
distribuyen de manera aleatoria en una banda horizontal, sin ninguna tendencia o
patron claramente definido. Se concluye que se cumple el supuesto de que los

tratamientos aplicados tienen igual varianza o2.
v" Independencia

Entre tanto en la siguiente figura se muestra la grafica de orden de corrida contra
residuos de las observaciones tomadas. Como no se detecta una tendencia no
aleatoria claramente definida se concluye que se cumple con el supuesto de que

los ej; son independientes entre si.
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Gréfica de tiempo vs residuos Tamafio de poblacion con iteraciones

Grafica de orden de corrida vs residuos
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Fuente: Autor
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ANEXO N: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA DE AJUSTE EXPERIMENTAL
DEL ALGORITMO PSO

v" Configuracion caracteristica del problema

Numero de productos 30
Numero de tipos de maquina 10
Namero de celdas 4
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamafo minimo de celda 2
Tamafio maximo de celda 10

v' Demanda por producto (Dp)
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v' Asignacion de tipo de maquina por operacion por producto (Mjp)
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v Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

[Tipo de Maguina[Costo Unitario| Capacidad|
1 286 480
2 468 480
3 477 480
4 944 480
5 1225 480
6 1590 480
7 457 480
8 340 480
9 441 480
10 855 480
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ANEXO O: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 1

v Configuracioén caracteristica del problema

Numero de productos 30
Nuamero de tipos de maquina 10
Numero de celdas 4
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamaino minimo de celda 2
Tamafno maximo de celda 10

v' Demanda por producto (Dp)

v" Asignacion de tipo de maquina por operaciéon por producto (Mjp)
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v' Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)
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480
480
480
480
480
480
480
480
480
480

908
868
860
312
906
1266
1978
518
773
606

10
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ANEXO P: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 2

v Configuracioén caracteristica del problema

Numero de productos 30
Nuamero de tipos de maquina 10
Numero de celdas 4
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamaino minimo de celda 2
Tamafno maximo de celda 10

v' Demanda por producto (Dp)

v" Asignacion de tipo de maquina por operaciéon por producto (Mjp)
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ducto (Top)

7z

én por operacién por pro

v' Tiempos de producci

v' Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

170



1 1472 480
2 1384 480
3 1128 480
4 771 480
5 1267 480
6 888 480
7 858 480
8 776 480
9 1835 480
10 1784 480
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ANEXO Q: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 3

v" Configuracion caracteristica del problema

[ Awibuto T valor |
Numero de productos 40
Numero de tipos de maquina 10
Numero de celdas 5
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamafio minimo de celda 2
Tamafio maximo de celda 10

v" Demanda por producto (Dp)

1 10 21 21
2 14 22 19
3 22 23 21
4 14 24 16
5 13 25 24
6 23 26 16
7 23 27 12
8 19 28 21
9 15 29 23
10 19 30 16
11 17 31 12
12 15 32 10
13 14 33 11
14 23 34 20
15 18 35 22
16 20 36 22
17 15 37 25
18 10 38 12
19 20 39 23
20 14 40 17
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ducto (Mjp)

.z

aquina por operacion por pro

v Asignacion de tipo de m

1 6 9 2 3 106 1001 4 8 10 7 7 4 2 10 10 2 3

210 8 6 8 7 7 7 4 5 6 6 5 9 9 6 8 2 6 10

1 10 9 1010 8 2 6 9 5 4 8 4 7 4 2 10 2 4 9
7 4 7

17 5 9 1 7 2 4 7 2 4 2 7 4 7 7 2

8

1

4 6 5 7 1 8

8§ 3 10

10 9 8 2 7 10
10 4 2 4 3 9

ducto (Top)

7

On por operacion por pro

v' Tiempos de producci

1 7 8 2 3 6 8 8 7 8 6 8 6 7

9 1 3 1 7 10 4 3 6 8 7 1 4 10 2 2 2 4 2 3
3 8 6 6 5 4 9 8 8 7 6 4 7 5 6 2 8 6 10 5

2 10 2 5 3 510 3 1 5 6 3 4 6 8 3 7 6 5 7

4 3 10 4 8 9

4

4

1 45 3 6 3

1 10 3 3 8 9

10 1 10 7 9 5
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v Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

[Tipo de Maguina[Costo Unitario] Capacidad]
1 1612 480
2 193 480
3 498 480
4 569 480
5 1638 480
6 1840 480
7 205 480
8 1054 480
9 1490 480
10 1724 480
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ANEXO R: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 4

v" Configuracion caracteristica del problema

[ Awibuto | Valor |
Numero de productos 40
Numero de tipos de maquina 10
Numero de celdas 5
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamafio minimo de celda 2
Tamafio maximo de celda 10

v" Demanda por producto (Dp)

1 12
2 16
3 19
4 15
5 23
6 10
7 18
8 19
9 25
10 12
11 18
12 10
13 22
14 16
15 23
16 21
17 21
18 14
19 10
20 25
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21 11
22 16
23 10
24 11
25 16
26 19
27 15
28 24
29 17
30 22
31 18
32 24
33 10
34 20
35 15
36 18
37 11
38 25
39 17
40 20




ducto (Mjp)

7z

aquina por operaciéon por pro

v Asignacion de tipo de m

9 6 1 10 2 10 5 6 7 8 6 6 6 2 5 8 8 1 10 3

9 10 2 5 8 6 6 10 9 5 9 2 9 7

1 7 1 10 3 4

55 915 3 2 5 5 9 2 9 6 1 2 106 5 4 5

1 9 33 966 93 8 3 2 9 7 4 9 6 1 17

<

<

ducto (Top)

-z

iGn por operacion por pro

v' Tiempos de producci

6 7 8 10 8 7 5 5 4 4 9 7 6 7 2 7 6 8 7 8
9 7 4 5 2 9101010 8 1 2 1 6 1 4 5 7 7 10
2 2 2 51 3 4 2 6 7 3 6 3 9 6 1 1 3 5 8
6 4 10 7 9 10 6 9 7 10 1 10 6 6 4 5 6 7 10 9
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v Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

1 671 480
2 1269 480
3 761 480
4 1428 480
5 1462 480
6 1969 480
7 537 480
8 264 480
9 1950 480
10 104 480
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ANEXO S: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 5

v" Configuracion caracteristica del problema

Numero de productos 50
Numero de tipos de maquina 20
Numero de celdas 6
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamafo minimo de celda 2
Tamafo maximo de celda 20

v" Demanda por producto (Dp)
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1 14 18 16 35 25
2 18 19 23 36 25
3 16 20 23 37 24
4 13 21 10 38 24
5 19 22 16 39 15
6 18 23 13 40 15
7 19 24 20 41 24
8 23 25 20 42 22
9 24 26 22 43 16
10 23 27 20 44 18
11 21 28 14 45 23
12 15 29 24 46 18
13 12 30 10 47 23
14 11 31 16 48 19
15 16 32 17 49 18
16 19 33 14 50 15
17 14 34 15




ducto (Mjp)

.z

aquina por operacion por pro

v Asignacion de tipo de m

19 9 12 3 1210 6 4 7 6 14 3 6 6 15 3 3 155 4 3 5 2 12 12

133 8 1816 4 11 7 18 9 7 1 7 5 5 1 17 2 5 6 8 14 13 16 14

15 2

1 20 16

5

2
10

8 10 9 20 7 6 131 8 9 2

14

18
2

10

17

17
11

0

17

2 4121012 3 7 1 7 1216 4 17 7 2 12 5 111119 2 1 13 2 10

1 6 414111517 5196 9 7 55 8 3 6 1017 5 1 2 6 9 15

18

5

5 16 3

6

9
10 12

9 10 10 1

5 1 8 12

10

20

20

10

ducto (Top)

7

On por operacion por pro

v' Tiempos de producci

9 6 9 2104 48 9104 6 1 9 2 9 9104 1 6 6 5 1 10
4 3 516 2 8108 46 8106 4 8 2 6 4 1 1 3 10 3 6

6

7 4 7 2 6

3 6 8 7 2 2

9 6 10

10

™

4 11 35 3 81 3 48 85 3 47 2 7 6 1 9 9108 2
7 7 8 2 3 1 2 1107 6 61010 2 1 7 9 4 7 7 1 8 10 5
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v Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

1 1194 480 11 1987 480
2 1272 480 12 768 480
3 1713 480 13 1217 480
4 909 480 14 1388 480
5 628 480 15 1083 480
6 1306 480 16 155 480
7 996 480 17 1359 480
8 1947 480 18 1234 480
9 155 480 19 1953 480
10 347 480 20 1077 480
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ANEXO T: CONJUNTO DE DATOS PROBLEMA 6

v" Configuracion caracteristica del problema

Numero de productos 50
Numero de tipos de maquina 20
Numero de celdas 6
Costo Transferencias Intercelulares 1
Tamafo minimo de celda 2
Tamafo maximo de celda 20

v" Demanda por producto (Dp)
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1 25 18 22 35 25
2 18 19 22 36 22
3 25 20 21 37 18
4 13 21 10 38 25
5 20 22 20 39 12
6 25 23 11 40 21
7 11 24 14 41 13
8 18 25 15 42 11
9 23 26 24 43 14
10 14 27 15 44 10
11 10 28 23 45 24
12 11 29 19 46 23
13 10 30 10 47 22
14 25 31 25 48 24
15 22 32 16 49 10
16 14 33 12 50 15
17 16 34 22




v" Asignacion de tipo de maquina por operacion por producto (Mjp)

1 11 5

31810 8 14 8 18 12 15 9 10 11

2 0 2 1410 6 3 10 20 2 20 18 11 10 17 18 17 4
8§ 12 2 13 10 12 13 14 5 5 3 191 14 11 12
16 2 20 2 19 5 4 4 19 12
8 3 3 5 2 19 2

8

1420111 2 2 6 1716 7 5 18 8 4 15 5 17 1 3 5
13 4 2 3 131112 6 6 18 12 7 16 12 6 10 10 15 8 14 20 20 8 1 14
16 6 18 18 51916 8 5 5 9 13 16 14 19 16 19 16 11 3 9 2

11 11 15 15 11 13 13 12 18 9 13 15
6 3 9 4 18 1 10
5 7 12 5

v' Tiempos de produccion por operacién por producto (Top)
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v Costo unitario y capacidad por tipo de maquina (CMm y CAPm)

1 149 480 11 259 480
2 896 480 12 854 480
3 1454 480 13 1585 480
4 1577 480 14 175 480
5 956 480 15 448 480
6 1560 480 16 1028 480
7 1824 480 17 712 480
8 491 480 18 1398 480
9 1743 480 19 333 480
10 947 480 20 1894 480
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ANEXO U: RESULTADOS COMPLETOS EXPERIENCIA COMPUTACIONAL

v Resultados de costos

1 21599 21677
2 21585 21544
3 21621 21586| 21612,6 | 39,253025 | 21693,4 | 166,73722
4 21677| 21971
5 21581 21689
1 33732| 33794
2 33740] 33699
3 33782| 33757| 33761,8 | 24,004166 | 33757,8 | 35,646879
4 33773| 33765
5 33782| 33774
1 36252| 35980
2 36115| 35948
3 36558| 35917| 36303,2 | 161,00838 | 36000,2 | 75,087948
4 36313| 36064
) 36278| 36092
1 31590| 31502
2 31427| 31436
3 31392| 31438| 31490,4 | 92,381275| 31458,2 | 29,003448
4 31587| 31474
5 31456| 31441
1 47957| 48328
2 46889| 48290
3 46689| 48025| 47236,2 | 627,95796 | 48268,4 | 138,45685
4 46765| 48361
5 47881| 48338
1 48996| 49236
2 48901| 48948
3 49003| 49174| 48873,4 | 154,68775| 49053 | 142,59734
4 48624| 48919
5 48843| 48988
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v' Resultados de tiempo de ejecucion

1 2373,4| 4938
2 2341,2| 7281
3 1591,3| 681,0 2034,84 | 392,23617 | 638,24 | 114,14448
4 2242,3| 7473
5 1626,0 541,0
1 1721,1] 6959
2 1741,3| 652,6
3 1853,6/ 581,8| 1748,58 | 60,767401 | 605,46 | 66,229661
4 1698,2| 5554
5 1728,7] 541,6
1 2343,3|  680,5
2 2186,7| 720,7
3 2333,8| 679,3| 2303,98 | 89,90332 | 734,94 | 61,624938
4 2414,6| 772,6
5 2241,5| 821,6
1 2445,7|  927,7
2 2080,5/ 8573
3 2104,3| 808,99 2187,48 | 148,4531 | 867,24 | 72,599573
4 2173,4| 7878
5 2133,5| 954,55
1 6019,2| 1366,3
2 5801,3| 1420,4
3 5781,2| 1400,8| 5979,42 | 286,32968 | 1369,48 | 46,979112
4 5832,5| 1297,4
5 6462,9| 1362,5
1 4860,6] 1011,6
2 4207,4] 1489,3
3 4852,6] 1250,3| 4548,18 | 297,07003 [ 1197,04 | 184,91506
4 4345,0( 1142,7
5 4475,3[ 1091,3
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ANEXO V: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 2

v" Mejor configuracion de celdas

2 4 4 4 4 4 4 4 4 2

4 2 3 4 2

3 1 3 2 4 4 2 4
2 4 3

2

4

2

3 4 3

4 4 3 4 3 2

3

v" Necesidades de maquina
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v Evolucién por réplica por iteracion

Costo

60000

55000

50000

45000

40000

35000

30000

Costo por réplica por iteracion-PSO

—REP1
REP2

~——REP3
——REP4
REP5
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ANEXO W: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 3

v" Mejor configuracion de celdas

5 53 4 4 45 2 15515 43 43 451
5 51 2 4 3 5 25 3 455 45 45 5 45

51 4 2 55 2 3 3155133514 35

5 45 555 25515555 5 5 5 4 3 3

v" Necesidades de maquina
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v" Evolucién por réplica por iteracién

Costo

79000
74000
69000
64000
59000
54000
49000
44000
39000
34000

Costo por réplica por iteracion-PSO

161
241
321
401
481
561
721
801
881
961
1041
1121
1201
1281
1361
1441
1521
1601
1681
1761
1841
1921

—— REP1
——REP2
———REP3
——REP4
———REP5
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ANEXO X: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 4

v" Mejor configuracion de celdas

5 3 2 45 5 4 22 5 15 3 5 5 4 4 2 4 4
5 41 4 1 2 5 22 5 5 5 3 5 5 5 4 2 4 4

5 55 3 5 3 5 45 4 5 4
5 551 2 5 5 4 5 4 5 4

5 5 4 5 4 5 1 4

2 3 45 2 1 1 4

v" Necesidades de maquina

10
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v Evolucién por réplica por iteracion

Costo

Costo por réplica por iteracion-PSO

57000

52000

47000

42000

37000

32000

27000

REP1

—REP2
——=REP3

REP4
- REP5
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ANEXO Y: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 5

v" Mejor configuracion de celdas

(Q\
©
©
(Q\
©
©
(Q\
©
©
Lo
©
i
©
Lo
(Q\
<
©
Lo
i
©
i
©
i
©
i

6 6 6 21626 2666616665656 266 2

6 56 6 5

6 2 6 6 6 6

36126666616 16¢63622213%6335°F6
21522666166 166666 226 2°512°F6

6 6

6 6 6 6 1

6

v" Necesidades de maquina

w|o|lala|w]|

O 0o oo -d
- oo oo o|ld
o« oo o old
© - oo o dd
- oo oo dlo]
o oo oo dld
o« oo o old
oo - oo«
0o o ol
o« oo o old
O — oo o
- o oo o ol
o oo oo «ld
-« oo oo a|m
—“ OO o |
- - oo o ol
OO0 o o olm
oo oo« dy
OO o ool
O - ool
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v" Evolucién por réplica por iteraciéon

93000

83000

73000

Costo

63000

53000

43000

1
76

Costo por réplica por iteracion-PSO

B\

151
226
301
376
451
526
601
676
751
826
901
976
1051
1126
1201
1276
1351
1426
1501
1576
1651
1726
1801
1876
1951

—REP1
—REP2
—REP3
—REP4
—REP5
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ANEXO Z: RESULTADOS ALGORITMO PSO PROBLEMA 6

v" Mejor configuracion de celdas

o™
<
©
Lo
o™
o™
o
©
©
©
©
o™
©
©
o™
©
o
Lo
o™
©
o™
<
i
<
Lo

5 6 6 6 6 616666 36 136¢6 43336 26 3

6 3 6 6 6 6

6 46 6 6 6 6 66 463 336 36616 366 6 6
336 666 366664366 336 36¢66 265

3 6 6 6

6 6 6 6 6 6 6 31

46 3366 3 36

v" Necesidades de maquina

ololan|a|n|Q

© 00 oo Hld
- o oo o o|ld
o - oo o o|ld
o oo o -l
oo oo -y
oo oo o«
o - o oo o|ld
oo d oo -l
— H oo o dlm
o - o oo o|ld
O o oo ol
- oo ool
oo oo o«
o oo o alm
—“ OO o |
-+ oo o v
=y ey
oo oo« dly
OO oo o lm
O oo -l
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v Evolucién por réplica por iteracion

Costo

90000
85000
80000
75000
70000
65000
60000
55000
50000
45000

Costo por réplica por iteracion-PSO

——REP1
——REP2
~——REP3
——REP4

76
151
226
301
376
451
526
601
676
751
826
901
976

1051
1126
1201
1276
1351
1426
1501
1576
1651
1726
1801
1876
1951

REP5
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ANEXO. 1: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 2

v" Mejor configuracion de celdas

v" Necesidades de maquina

41322333 [3[2]3
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v" Evolucién por réplica por iteracién

Costo por réplica por generacion-A.G.
55000
50000
o 45000 REP1
o ——REP2
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© 40000 REP3
——REP4
35000 REP5
30000
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ANEXO. 2: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 3

v" Mejor configuracion de celdas

5 3 3 31 4 2 13 5 4 4 2 3 2 2 5 1 3 2

5 3 31 4 4 2 33 3 4 5 5 4 4 2 5 2 2 2

4 5 1 2 5 2 4 3 4 5 3 1
4 4 1 5 2 2 4 3 4 5 5 1

5
5
4

4 3 4 2 1 1 4 3

4 1 4 3 1 1 4 3

4
4
2

1 1 5 1
1 2 4 1

1 2 4 1

v" Necesidades de maquina
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v Evolucién por réplica por iteracion

Costo por replica por generacion-A.G.
70000
65000
60000
55000 REP1
=]
@ 50000 —REP2
o ——=REP3
45000
——REP4
40000 ——REP5
35000
30000
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ANEXO. 3: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 4

v" Mejor configuracion de celdas

5 3 4

1

2 4 5 3 2 4 3 4 2 5 3 5 1 2 3

1 3 4

2

1 2

3 2 5 5 5 4 4 5 3 5 2
3 56 2 2 5

2

2

1 55 3 2 2 2 5 2 41

1

2

v" Necesidades de maquina

s5|2|2|2|2]4[3[3]4]3
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v Evolucién por réplica por iteracion

52000

Costo por réplica por generacion-

A.G.

47000

—REP1

42000

Costo

37000

32000

27000

397
419
485

REP2
—REP3
—REP4
—REP5
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ANEXO. 4: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 5

v" Mejor configuracion de celdas
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v" Necesidades de maquina
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v" Evolucién por réplica por iteracién

Costo por réplica por generacion-A.G.

95000

85000

75000

Costo

65000

55000

45000
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ANEXO. 5: RESULTADOS ALGORITMO GENETICO PROBLEMA 6

v" Mejor configuracion de celdas
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v" Necesidades de maquina
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v Evolucién por réplica por iteracion

Costo

95000

85000

75000

65000

55000

Costo por réplica por generacion-A.G.

—REP1
—REP2
——=REP3
— REP4
- REP5

205




