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RESUMEN

TITULO: Metaheuristicas Honey-Bees Matting Optimization (HBMO) aplicada a la solucion del
Problema de Distribucién de Planta (FLP) de un solo nivel y departamentos de areas iguales o
desiguales.?

AUTORES: Ginna Marcela Cote Ramirez y Diana Carolina Mendoza Moreno.”

PALABRAS CLAVE: Distribucion de planta (FLP), metaheuristicas, Honey-Bees Matting
Optimization (HBMO).

El problema de distribucidon de plantas, consiste en ubicar de forma éptima los departamentos, en
un area disponible. Encontrar una buena distribucion de planta ha sido un érea de la investigacion
de operaciones que ha despertado un gran interés de estudio a través del tiempo, debido a que un
disefio de planta bien hecho contribuye a reducir tiempos y minimizar costos dentro de la empresa.
Sin embargo, la distribucién 6ptima de una planta puede ser interpretada como un problema de
optimizacién combinatoria, lo que hace dificil su tratamiento por métodos convencionales, debido a
que a medida que va aumentando el nimero de departamentos y de restricciones el problema se
hace imposible de solucionar por métodos exactos y se hace exponencialmente mas complejo.
Este trabajo trata el problema distribucion de planta (FLP) de un solo nivel y departamentos de
areas iguales o desiguales.

El enfoque utilizado para dar solucién al problema es mediante la metaheuristica Honey Bees
Matting Optimization (HBMO), basada en el comportamiento y las caracteristicas que presenta una
colonia de abejas, donde principalmente se modela el proceso de apareamiento de las mismas.

A partir de la investigacion y documentacién del problema, se estructura de acuerdo a las
caracteristicas de la planta, la formulacion y modelacion matematica, asi como el disefio del
algoritmo para la solucién del mismo. Se desarrolla una herramienta en MATLAB, capaz de
solucionar el problema usando el algoritmo HBMO. Se resuelve un conjunto de problemas y
posteriormente se examinan los resultados obtenidos mediante un disefio de experimentos con el
fin de concluir acerca del desempefio de la herramienta disefiada y de la metaheuristica aplicada,
respecto a otros métodos utilizados en la literatura.

® Proyecto de Grado
® Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Carlos Eduardo Diaz Bohérquez
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ABSTRACT

TITTLE: Metaheuristic Honey-Bees Matting Optimization (HBMO) applied to solving the facility
layout problem (FLP) with one floor and departments with equal or unequal areas.?

AUTHORS: Ginna Marcela Cote Ramirez and Diana Carolina Mendoza Moreno.”

KEY WORDS: Facility layout problem (FLP), metaheuristic, Honey-Bees Matting Optimization
(HBMO).

The facility layout problem is to optimally locate the departments in an area available. Finding a
good facility layout has been an area of operations research that has aroused great interest in this
study over time, because a well layout helps to reduce time and minimize costs within the company.
However, the optimal facility layout can be interpreted as a problem of combinatorial optimization,
which makes it difficult to treat by conventional methods, because as you increase the number of
departments and constraints the problem becomes intractable by exact methods and makes it
exponentially more complex. This paper addresses the facility layout problem (FLP) with one floor
and departments with equal or unequal areas.

The approach used to solve the problem is by metaheuristic Honey Bees Matting Optimization
(HBMO) based on the behavior and characteristics presented by a bee colony, where mainly
models the process of mating them.

From the research and documentation of the problem, is structured according to the characteristics
of the plant, the formulation and mathematical modelling as well as algorithm design for solving it. It
develops a MATLAB tool, able to solving the problem using the algorithm HBMO. It solves a set of
problems and then discusses the results by the experimental design in order to conclude about the
performance of the tool designed and metaheuristic applied with respect to other methods used in
the literature.

® Proyecto de Grado
® Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: Carlos Eduardo Diaz Bohérquez
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INTRODUCCION

El Problema de Distribucién de Plantas (FLP), consiste en ubicar de forma optima
los departamentos, ya sean oficinas, maquinas o centros de trabajo en un area
disponible. Sin embargo, la distribucion 6éptima de una planta puede ser
interpretada como un problema de optimizacibn combinatoria, cuyo espacio de
soluciones esta conformado por todas las distribuciones factibles a realizarse, por
lo tanto a medida que aumenta el nimero de departamentos el problema se hace

exponencialmente mas complejo.

Encontrar una buena distribucién de planta ha sido un area de la investigacion de
operaciones que ha despertado un gran interés de estudio a través del tiempo,
debido a que un disefio de planta bien hecho contribuye a reducir tiempos y
minimizar costos dentro de la empresa, es por eso que se debe conocer el sistema
productivo, maquinas, capacidad de produccién, procesos tanto administrativos
como operativos, con el fin de determinar el flujo del proceso, el espacio que

necesita cada departamento y la cercania que debe existir entre estos.

Los métodos de solucion exactos para el problema de distribuciéon de planta (FLP),
se hacen inadecuados a medida que aumenta la complejidad del problema, es asi
como muchos investigadores se han concentrado en el estudio de métodos de
solucion heuristicos y metaheuristicos, con el fin de encontrar buenas soluciones
en tiempos computacionales razonables. Aunque muchas veces estos
procedimientos no garantizan encontrar la solucién Optima, con seguridad un
meétodo heuristico bien disefiado puede proporcionar una solucion que al menos

esta cerca de ser optima.

Este trabajo de investigacion se concentra en el estudio de la metaheuristica

Honey-Bees Matting Optimization (HBMO), la definicion de sus parametros y su

20



aplicacion al problema planteado, mediante el disefio de un algoritmo codificado
en MATLAB version 2009. El software suministra herramientas suficientes para
dar solucion al problema, cuenta con un lenguaje de programacion sencillo y buen

desemperio en el procesamiento de datos.

Para conocer el desempeiio de la herramienta disefiada y la eficiencia del método
de solucion elegido, se resuelve un conjunto de problemas histéricos y
posteriormente se examinan los resultados obtenidos mediante un disefio de

experimentos.
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Tabla 1. Tabla de Cumplimiento de Objetivos

CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

OBJETIVOS ESPECIFICOS

NUMERALES
RELACIONADOS

Llevar a cabo la revisidbn bibliogréfica del
problema de distribucion de planta (FLP) de un
solo nivel y departamentos de areas iguales o
desiguales; los avances y enfoques que se le ha

dado al problema.

3,45

Analizar la Metaheuristica Honey-Bees Matting
Optimization  (HBMO), comprendiendo el
algoritmo por medio del estudio de las
aplicaciones que se la ha dado en otras areas de

la ingenieria.

Recopilar toda la informacién encontrada en la
revision bibliografica, para condensarlo en un
documento que defina claramente el problema y
la metodologia utilizada.

2,3,4,5,6

Definir el algoritmo Honey-Bees Matting
Optimization (HBMO) para el problema de
distribucién de planta (FLP) de un solo nivel y
departamentos de areas iguales o desiguales.

Programar el algoritmo HBMO en MATLAB vy
realizar los ajustes correspondientes al disefio del

programa.

Evaluar la efectividad del algoritmo, mediante la

solucion de problemas histéricamente resueltos.
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1. GENERALIDADES

1.1. TITULO

METAHEURISTICA HONEY-BEES MATTING OPTIMIZATION (HBMO)
APLICADA A LA SOLUCION DEL PROBLEMA DE DISTRIBUCION DE PLANTA
(FLP) DE UN SOLO NIVEL Y DEPARTAMENTOS DE AREAS IGUALES O
DESIGUALES.

1.2. MODALIDAD

TRABAJO DE INVESTIGACION

1.3. RESPONSABLES

1.3.1. Autores

GINNA MARCELA COTE R. DIANA CAROLINA MENDOZA M.
Estudiante de Ingenieria Industrial Estudiante de Ingenieria Industrial
Cadigo: 2050523 Cadigo: 2052018

1.3.2. Director del Proyecto

CARLOS EDUARDO DIAZ BOHORQUEZ

Magister en Ingenieria

Docente Escuela de Estudios Industriales y Empresariales
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1.4. ALCANCE

Los productos a entregar como resultado de este proyecto son los siguientes:

- Documento en el cual se define el problema, la metaheuristica como alternativa
de solucion, el algoritmo HBMO aplicado al problema, el procedimiento de

desarrollo del programa y los resultados obtenidos en la ejecucion de la

herramienta.

- Programa que permite la solucion del FLP mediante la metaheuristica HBMO.

El algoritmo esta programado en lenguaje MATLAB.

- Manual del uso de la herramienta.

- Articulo académico que resume el desarrollo de la investigacion y los

resultados obtenidos.

1.5. OBJETIVOS

1.5.1. Objetivo General

Evaluar la aplicacion de la Metaheuristica Honey-Bees Matting Optimization
(HBMO) en la solucién del problema de distribucién de planta (FLP) de un solo

nivel y departamentos de areas iguales o desiguales.

1.5.2. Objetivos Especificos

- Llevar a cabo la revision bibliografica del problema de distribucién de planta
(FLP) de un solo nivel y departamentos de areas iguales o desiguales; los

avances y enfoques que se le ha dado al problema.
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Analizar la Metaheuristica Honey-Bees Matting Optimization (HBMO),
comprender el algoritmo por medio del estudio de las aplicaciones que se la ha
dado en otras areas de la ingenieria.

Recopilar toda la informacion encontrada en la revision bibliogréfica, para
condensarlo en un documento que defina claramente el problema y la

metodologia utilizada.
Definir el algoritmo Honey-Bees Matting Optimization (HBMO) para el problema
de distribucién de planta (FLP) de un solo nivel y departamentos de areas

iguales o desiguales.

Programar el algoritmo HBMO en MATLAB vy realizar los ajustes

correspondientes al disefio del programa.

Evaluar la efectividad del algoritmo, mediante la solucion de problemas

histéricamente resueltos.
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2.  PROBLEMAS DE OPTIMIZACION COMBINATORIA

2.1. DEFINICION

La optimizacion es una disciplina fundamental en campos de la ciencia tales como
la informética, la inteligencia artificial o la investigacion operativa. El concepto de
optimizacién se concibe como el proceso de intentar encontrar la mejor solucion

posible a un problema de optimizacion, generalmente en un tiempo limitado.

Duarte, Pantrigo y Gallego [15] definen un problema de optimizacién como un
problema en el que hay varias (en general muchas) posibles soluciones y alguna
forma clara de comparacion entre ellas, de manera que este existe si y sélo si se
dispone un conjunto de soluciones candidatas diferentes que pueden ser
comparadas. Desde un punto de vista matematico, un problema de optimizacion P
se puede formular como una 3-tupla P = (f, SS, F), definida como sigue [15]:

Optimizar:  f(x), Funcién Objetivo
P= sujeto a,

X €F ¢SS Restricciones

donde f es la funcion a optimizar (maximizar o minimizar), F es el conjunto de

soluciones factibles y SS es el espacio de soluciones.

Este tipo de problemas se pueden dividir de forma natural en dos categorias:
aquellos en los que la solucion esta codificada mediante valores reales y aquellos
cuyas soluciones estan codificadas por valores enteros. Dentro de la segunda
categoria se encuentran un tipo particular de problemas denominados problemas
de optimizacion combinatoria. Un problema de optimizacidn combinatoria consiste

en encontrar un objeto entre un conjunto finito o al menos contable de
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posibilidades. Este objeto suele ser un nimero natural o conjunto de naturales,

una permutacién o una estructura de grafo o subgrafo.

Dentro de los problemas de optimizacion combinatoria mas conocidos se
encuentran el problema del agente viajero (en inglés T.S.P., Travelling Salesman
Problem), los problemas de planificacion de la produccién, el problema de la
asignacion cuadréatica (en ingles Q.A.P., Quadratic Assignment Problem) vy

problemas de secuenciacion de tareas.

Los problemas combinatorios presentan como particularidad que siempre existe
un algoritmo exacto que permite obtener la solucion optima. Este método consiste
en la exploracion de forma exhaustiva del conjunto de soluciones. Este algoritmo
suele ser extremadamente ineficiente, ya que para la mayoria de los problemas de
interés que se pueden encontrar en el &mbito de la optimizacion combinatoria el
tiempo que emplearia en encontrar una solucién crece de forma exponencial con
el tamafo del problema. En general este tipo de problemas se caracterizan por

tener espacios de soluciones con una cardinalidad muy elevada [15].

2.2. COMPLEJIDAD

La complejidad computacional de un algoritmo esta relacionada primordialmente
con la dificultad del problema a resolver y su tiempo de ejecucion que determina la
eficiencia del algoritmo; sin embargo, recientemente se esta empezando a
considerar el tiempo en paralelo y el tamafio del hardware como importantes

medidas de complejidad.

El objetivo general de la complejidad es clasificar los problemas de acuerdo a su

tratabilidad tomando el o los algoritmos mas eficientes para resolverlos.*Por

'RIOJAS CANARI, Alicia Cirila. Busqueda Tabu: conceptos, algoritmo y aplicacién al problema de las N-reinas. Monografia
(Licenciatura en Investigacién Operativa), UNIVERSIDAD MAYOR DE SAN MARCOS, Facultad ciencias Matematicas. Lima,
2005
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ejemplo, se puede afirmar que un problema es tratable si se puede encontrar una

solucion 6ptima aun para instancias grandes [28].
2.3. CLASES DE COMPLEJIDAD

Los problemas pueden caracterizarse y formularse mateméaticamente, de acuerdo
a la dificultad que implica su solucion por un computador. Duarte, Patringo y
Gallego [15] han definido varias clases de problemas, entre los que se destacan

las clases P, NP, NP-completo y NP-complejo.
- ClaseP

Se dice que un problema se puede resolver en un tiempo polinémico cuando el
tiempo de ejecucion de un algoritmo que lo resuelve se puede relacionar el
tamafo de entrada con una féormula polinémica. Los algoritmos para los que existe
un algoritmo polinédmico se denominan P. Se considera que los problemas P se

pueden resolver en un tiempo de ejecucidén razonable para la informatica actual.
- Clase NP (Non-Deterministic Polynomial Time)

Se llaman problemas de complejidad NP a los problemas para los que no se ha
encontrado un algoritmo polinébmico que los resuelva, aun asi, dado un valor a ese

problema, se puede comprobar en tiempo polinémico si es solucién o no.

Los problemas P también son problemas NP, ya que siempre es posible
comprobar que un valor es solucién al problema en tiempo polinémico. Si no se
encuentra una forma mas sencilla de hacerlo, siempre se puede ejecutar el propio

algoritmo polinébmico que lo resuelve y comparar el resultado con el valor obtenido.

- Clase NP-completo (Non-Deterministic Polynomial Time Complete)

Son un tipo de problemas que no tienen un algoritmo en tiempo polindbmico que los
resuelva. No se ha podido demostrar formalmente que no exista, pero los
matematicos creen que realmente no existe. Este tipo de problemas es un

subconjunto de los problemas NP, es decir, existe un algoritmo polinébmico que
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puede determinar si un valor es una solucién a un problema. La relacion de esta

clase de problemas con las demas se muestra en la llustracion 1.

llustracién 1. Relacion entre los problemas P, NP, NP-Completo y NP-duros

NP NP: let
~compereto NP-complejo

GALLEGO CARRILLO, Micael; DUARTE MUNOZ, Abraham; PANTRIGO
FERNANDEZ, Juan José, Metaheuristicas. 12 ed. Madrid: Editorial Dykinson S.L.,
2008

- Clase NP-complejo (Non-Deterministic Polynomial Time Hard)

Los problemas NP-duros no son un subconjunto de los problemas NP. Es decir,
para los problemas NP-duros no existe un algoritmo polinbmico que permita
verificar una solucién. Son al menos tan dificiles de resolver como los problemas

NP-completos, aunque es posible que sean incluso mas dificiles.

2.4. COMPLEJIDAD DEL PROBLEMA DE DISTRIBUCION DE PLANTA

La disposicion eficiente de los Departamentos dentro de una instalacion, se define
como el “Problema de Distribucion de Planta” conocido como FLP por sus siglas
en inglés (Facility Layout Problem). Las instalaciones pueden ser plantas

manufactureras, edificios administrativos de oficinas o instalaciones de servicios.

Lograr la mejor ubicacion para un departamento dentro de un espacio dado, de tal

manera que los departamentos no se superpongan, se respeten sus respectivas
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restricciones y se minimice el costo de manejo de los materiales, es basico en una
distribucion de planta. Para las instalaciones manufactureras, el costo de manejo
de materiales es una medida muy importante ya que representa un gran

porcentaje del costo de operacion y del costo total de un producto.

El problema de distribuciéon de planta se puede resolver por métodos exactos
como Ramificacion y Acotacion (Branch and Bound). Este algoritmo ha obtenido
muy buenos resultados en su aplicacion a varios problemas de optimizacion
combinatoria y ha sido considerado como el algoritmo exacto mas eficiente al

resolver el Problema de Asignaciéon Cuadratica.

Ademas se encuentran diferentes programas, como General Algebraic Modeling
System (GAMS), que mediante la aplicacién de diferentes métodos dan solucion al
FLP. Una vez ingresados los datos, el software procede a realizar mdultiples

iteraciones hasta encontrar y garantizar una solucién 6ptima.

Tabla 2. Complejidad del problema

Numero de departamentos (n) |Numero de soluciones (n!)

1 11=1

5 51=120

10 10!= 3628800

15 15!=1.307.674.368.000
20 20!= 2,4329E+18

25 25!=1,55112E+25
30 30!= 2,65253E+32
40 40!= 8,15915E+47
50 50!= 3,04140E+64

Fuente: autores

Sin embargo, estos métodos solo permiten encontrar soluciones éptimas para

instancias pequefias, debido a que el problema de distribucion de planta es de
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alta complejidad matematica. Por lo tanto si existen n departamentos y n lugares,
la cantidad de posibles soluciones a evaluar para determinar la solucion 6ptima
(bajo algun criterio) es de n!. Considerando esto Garey y Johnson [15] definieron
el FLP como un problema NP-complejo. Debido a que a medida que va
aumentando el niumero de departamentos y de restricciones el problema se hace
imposible de solucionar por métodos exactos y se hace exponencialmente mas

complejo. [Ver Tabla 2]
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3. PROBLEMA DE DISTRIBUCION DE PLANTA

El andlisis del disefio de planta, asi como el disefio del manejo de materiales es
muy importante en cualquier planta manufacturera. El correcto analisis del disefio
existente, podria mejorar el rendimiento de la linea de produccion, disminuyendo
los cuellos de botella, minimizando los costos de manejo de materiales,
reduciendo el tiempo de inactividad, reflejandose de esta manera en una

disminucion significativa en los costos de produccion.

3.1. ANTECEDENTES

Un gran nuamero de procedimientos han sido desarrollados para resolver el
problema de distribucién de planta. Estos procedimientos se pueden clasificar en
dos categorias principales: los de construccion y los de mejora. Basicamente, los
métodos de construccion implican el desarrollo de un nuevo disefio partiendo de
cero y los procedimientos de mejora generan alternativas de trazado sobre la base

de un disefo existente.

El problema de distribucion de planta (FLP) ha sido estudiado por diferentes
investigadores los cuales lo han enfocado acercandose a lo que es una planta
real, con sus caracteristicas y restricciones. A medida que se aumenta el nimero

de restricciones a considerar, aumenta la complejidad del problema.

- En 1957, T. Koopmans y M. Beckamnn [22] definieron por primera vez la
distribucion de planta como un problema de optimizacion, en donde el objetivo
es ubicar las instalaciones dentro de un area dada y minimizar el costo de

transporte de material entre las mismas.

- El problema de distribucion de planta con areas desiguales fue formulado

originalmente por Armour y Buffa [3] en 1963.
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En 1996, Meller y Gau [25] en 1996 plantearon que las restricciones para la
solucién de la distribucion de planta en areas desiguales son: (1) todos los
departamentos deben estar ubicados en una zona o instalacion, (2) que los
departamentos no se superpongan entre si, y (3) el disefio debe cumplir con

las restricciones de area de la instalacion.

En 1997, el objetivo del problema de distribucion de planta para Heragu [13] se
enfoca en encontrar un disefio en donde el hombre, el material y las maquinas
puedan trabajar al mismo tiempo de forma adecuada para generar un producto
tangible o proveer un servicio de calidad, a bajo costo y con el minimo uso de

material.

En 1999, Meller, Narayanan y Vance [26] afirman que el problema consiste en
encontrar un arreglo ortogonal plano para areas iguales o desiguales, sin
superposicion, de n departamentos rectangulares dada un area igualmente

rectangular.

En 1998, Chwif, Pereira Barretto, y Moscato [10] le aumentan complejidad al
problema afirmando que un departamento puede tener dimensiones de
longitud y ancho fijos; para este caso, los departamentos se consideran
bloques fijos o rigidos. También afirman que un departamento puede estar
definido por su area; teniendo en cuenta limites para sus dimensiones,

estableciendo asi una relacion de aspecto entre las mismas.

En 1998, Kochhar y Heragu [20] introducen al problema la posibilidad de
realizar una distribucion no solo de forma horizontal sino también vertical. Ellos
argumentan su propuesta en una relacion entre el costo de una distribucion
vertical y el costo de la horizontal, teniendo en cuenta en la segunda la

disponibilidad del terreno.

En 2004, Shayan y Chittilappilly [29] definen el FLP como un problema de

optimizaciéon en el que no sélo se incluyen dentro del andlisis el transporte del
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producto, sino también las herramientas necesarias para llevar a cabo dicho

transporte.

- En 2007, Meller, Cheny Sherali [24] presentan una nueva formulacion para la
solucién del problema de distribucién de planta para areas desiguales, usando
algoritmo genético y MIP (programacion entera mixta). Este enfoque permitid

solucionar problemas con hasta 11 departamentos.

- En 2009, Komarudin y Kuan Yew Wong [21] proponen el algoritmo de colonia
de hormigas (ACO) como alternativa de solucion al problema de distribucion de

planta para areas desiguales, encontrando buenos resultados.

- En 2010, Duarte y Calderén [11], estudian las Metaheuristicas: Recocido
simulado, busqueda tabu y algoritmo genético, como alternativas de solucion al
problema de distribucion de planta (FLP) de un solo nivel y departamentos

iguales 0 desiguales.

En la revision bibliogradfica se han encontrado diferentes heuristicas y
metaheuristicas, que permiten encontrar soluciones de buena calidad en tiempos

computacionales razonables.

La eleccién de la heuristica a utilizar depende de las caracteristicas del problema
planteado, en los siguientes capitulos se exponen las caracteristicas de la planta y

la formulacién del problema, para luego describir el método de solucién elegido.
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4. CARACTERISTICAS DE LA PLANTA

El problema de distribucion de planta, es la determinacion de la disposicion mas
eficiente de los departamentos dentro de una instalacion. Departamento se refiere
a todo centro de trabajo, oficina, maquina o grupo de maquinas que pertenezcan a
la empresa, mientras instalacién hace referencia al espacio fisico disponible en la

planta, en el que ser& ubicado uno de los departamentos definidos.

Existen diferentes ejemplos de distribuciébn de planta, tales como plantas
industriales, edificios administrativos, oficinas, instalaciones de servicios, etc. La
disposicion eficiente de los recursos (maquinas, departamentos o personas)
dentro de una instalacion permite que el flujo del proceso sea coordinado y no

existan retrocesos en el proceso productivo.

Para plantas manufactureras, el costo de manejo de materiales es la medida méas
importante para determinar la eficiencia de un disefio. Segun Tompkins [31], el
costo de manejo de materiales representa del 20 al 50% del costo total de
operacion y del 15 al 70% del costo total de produccion de un producto. El costo
de manejo de materiales se determina con base en los flujos de los materiales a

través del proceso y las distancias entre los distintos departamentos.

En la actualidad las empresas deben considerar que el disefio de una planta debe
estar en capacidad de adaptarse facilmente a los cambios que exige el entorno,
como aumento de la demanda, mejoras en el disefio de un producto, etc. Por lo
tanto, se debe prestar atenciébn a la naturaleza dinAmica que debe tener la
distribucion de planta, esto se refiere a que el flujo del proceso varia en diferentes
periodos de tiempo, es decir, el disefio varia con el tiempo. Este problema se
conoce como el problema de distribucion de planta dinamico. Sin embargo cuando

la empresa establece que no se van a presentar dichos cambios

35



0 que estos no son significativos, se puede realizar una distribucién estatica en la

cual el disefio se hace para un largo periodo de tiempo.

4.1. TIPOS DE DISTRIBUCION DE PLANTA

Richard Chase, Robert Jacobs y Nicolds Aquilano (2009) [9] definen los siguientes
tipos de distribucion de planta que se pueden dar en una empresa: distribucion por
proceso, distribucion por producto, distribucidon por celdas y distribucion por

proyecto.

4.1.1. Distribucion por proceso o por funciones. El formato de centro de
trabajo agrupa funciones o equipamientos similares, por ejemplo, todos los tornos
en un area y todas las prensas en otra; a continuacion, la pieza que se esta
trabajando avanza en una secuencia preestablecida de operaciones de un area a
otra, donde se encuentran las maquinas necesarias para cada operacion. Este tipo
de distribucion es comun en los hospitales, donde las areas estan dedicada a tipos
particulares de servicios médicos, como las salas de maternidad y las unidades de

cuidados intensivos.

El enfoque mas comun para efectuar la distribucion de un centro de trabajo
consiste en ordenar centros de trabajo que tienen procesos similares de modo que
optimicen su ubicacién relativa. Por ejemplo®, en una fabrica de juguetes que
maneja bajos volumenes, los centros de trabajo incluirian uno para embarcar y
recibir, uno para el moldeado y el troquelado del plastico, uno para las formas de
metal, uno de costura y uno de pintura. Las piezas de los juguetes son fabricadas
en estos centros de trabajo y, a continuacion, se envian a los centros de trabajo de
ensamble, donde son armados completamente. En muchas instalaciones, la

ubicacion 6ptima con frecuencia significa que los centros de trabajo que tienen un

2 CHASE, R.; JACOBS, R.; y AQUILANO, N. Administracion de Operaciones: Produccidon y Cadena de Suministro. 12 ed.
México: McGraw Hill, 2009; p. 221 — 222
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volumen grande de movimiento entre departamentos queden colocados unos junto

a otros.

4.1.2. Distribucion por producto. También se conoce como linea de ensamble,
consiste en que los procesos estan organizados siguiendo paso a paso la
manufactura del producto. La ruta de cada parte del producto es, una linea recta.

Un ejemplo de este tipo se encuentra en una linea de ensamble de calzado.

4.1.3. Distribucién por celdas. Agrupa un conjunto de maquinas diferentes, para
trabajar en productos distintos, pero que tienen formas y requieren procesos
similares. Una celda de manufactura se parece a un centro de trabajo porque las
celdas estan disefiadas para desempefiar un conjunto especifico de procesos y se
parece a una linea de ensamble por que las celdas se dedican a una gama

limitada de productos.?

4.1.4. Distribucién por proyecto. El producto tiene un gran volumen o peso,
razon por la cual esté fijo en un area determinada; las maquinas, herramientas y el
personal deben ir al producto. Las obras de construccion de edificios, puentes o la

fabricacion de un avién son ejemplo de este tipo.

4.2. FLUJO DEL PROCESO

El flujo de proceso garantiza la entrada y salida adecuada del material y producto
en proceso entre departamentos. El flujo de las partes del producto esta

documentado por Amine Drira et &l [2] segun sus formas asi:

a. Distribucion lineal simple: el producto se mueve a través de una Unica
linea por las diferentes instalaciones, esta linea puede ser recta (llustracion 2),

semicircular o en forma de U.

2 CHASE, JACOBS & AQUILANO, Administracién de Operaciones: Produccion y Cadena de Suministro. 12 ed. México:
McGraw Hill, 2009; p. 221 — 222
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llustracion 2. Distribucion lineal simple

-
[

Distribucion multilineal: el desplazamiento de las partes puede ser

[]

[

b.
Gnicamente por una de las lineas o se pueden intercambiar si el proceso de

fabricacion asi lo requiere (llustracion 3).

llustracion 3. Distribucion multilineal
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C. Distribucion circular cerrada: se refiere a la asignacion de las

instalaciones en una red en anillo cerrado, alrededor del cual las piezas son
transportadas en una direccion definida (llustracion 4).

llustracion 4. Distribucién circular cerrada

|
0
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d. Distribucion de campo abierto: esta distribucion se caracteriza por tener
un mismo punto de entrada de material, pero a medida que el producto avanza en
su proceso de fabricacion el producto toma diferentes direcciones creando

ramificaciones en el disefio (llustraciéon 5).

llustracién 5. Distribucion de campo abierto

e. Distribucion vertical: se presenta cuando el area horizontal es un limitante
y se hace necesario contar con n niveles de planta; en este tipo de distribucion
entran mas variables como el nUmero de niveles a construir, el nimero y ubicacion

de los elevadores y el tamafio de los mismos (llustracion 6).

llustracion 6. Distribucién vertical

aw 2 .
I

Departamentos

Segundo Nivel

o=

7 B
Primer Nivel {? B Y [T
g

Sl Direccion de nujo
TOMPKINS, J.A., WHITE, J.A., BOZER, Y.A, FRAZELLE, E.H., TANCHOCO,
J.M., & TREVINO, J. Facilities planning.En : New York: Wiley. (1996).
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En cualquiera de las formas de flujo de material, anteriormente definidas, se
pueden presentar dos movimientos muy comunes, conocidos como retroceso y
saltos (bypass).

El retroceso, consiste en pasar el producto por un proceso ya realizado con
anterioridad. Este movimiento puede darse porque la secuencia de fabricacion lo
requiera o por defecto en el proceso realizado anteriormente. A diferencia del
retroceso, el salto (bypass) permite al producto evitar determinado proceso en la
linea de produccion, estos movimientos en lo posible, se deben minimizar ya que
agilizaria el flujo del material, mejoraria tiempos y permitiria un transporte uniforme

de un proceso 0 maquina a otro.

llustracién 7. Retroceso y Bypass

Retroceso

4.3. CARACTERISTICAS ESPACIALES DE LOS DEPARTAMENTOS

Un departamento esta definido fisicamente por su &area o por su forma,
dependiendo del proceso productivo que se llevara a cabo, las maquinas
necesarias y el espacio disponible para el manejo y ubicacion de materiales que

garanticen el flujo normal del proceso.

4.3.1. Caracteristicas de area. Segun su area los departamentos se pueden
clasificar en departamentos de areas iguales y departamentos de areas
desiguales. De acuerdo a esta clasificacion, el procedimiento para solucionar el

FLP se hace de manera diferente para cada una de estas. Para areas iguales el
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problema se considera de asignacion cuadrética y para areas desiguales, recibe el
nombre de problema del conjunto de cobertura.

De acuerdo con Kyu-Yeul Lee et al [23], el problema de areas iguales consiste en
ubicar dentro de un conjunto de instalaciones discretas, un conjunto discreto de
departamentos, de manera que a cada instalacion se le asigne un soélo
departamento, también llamado problema de asignacion uno a uno o asignacion
cuadréatica. Mientras que el problema de areas desiguales consiste en asignar
todas las instalaciones en un plano o area disponible. En este problema, un
departamento es representado por un poligono que puede tomar cualquier forma o
namero de instalaciones, dependiendo de las unidades de area que requiera para

su operacion.

Para solucionar el problema de areas desiguales, se toma la planta a distribuir y
se construye sobre ella una cuadricula formada por cuadros o rectangulos (unidad
de area). A partir de este momento, el problema se puede resolver de dos formas
diferentes dependiendo del tipo de distribucion que se vaya a realizar;, un
problema de distribucion basado en bloques de una cuadricula o un problema de
distribucién de bloques continuos. En el primero, a cada departamento se asigna
el nimero de unidades de area que necesite, el objetivo es distribuir estas
unidades de area en el espacio total disponible. Para garantizar que las unidades
de area correspondientes a cada departamento queden juntas en la distribucion,
se penaliza la funcion objetivo. En el segundo, se manejan los mismos
departamentos con sus unidades de area correspondientes pero para garantizar
gue dichas unidades de area queden juntas en la distribucion, se maneja una
curva de llenado, esta fue desarrollada por Bartholdi y Platzman [5] para el
problema del agente viajero y problemas de rutas cortas. Esta curva, consiste en
una linea continua que atraviesa cada una de las unidades de area y va definiendo
la secuencia en la que van a ser ubicados los departamentos, garantizando que
aguellos que estén constituidos por mas de una unidad de area, no vayan a ser

divididos (llustracion 8).
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llustracion 8. Ejemplo lineas de llenado

) |12 110 19| 1 B | 9| 16
2l | 13] |ig of 2 7 1o| 15
3| A 15 ! | 3 6] J11] |14
4 5 3 7, 4 s 12) 13

DUARTE & CALDERON, Alternativas de Solucion al Problema de Distribucion de
Planta (FLP) de un Solo Nivel y Departamentos Iguales 6 Desiguales, Por Medio

Del Analisis De Métodos Metaheuristicos. 2010

4.3.2. Caracteristicas de forma. Cuando un departamento se clasifica segun su
forma, se puede decir que puede ser regular o irregular. Regular, si es de forma
cuadrada o rectangular; definida Unicamente por dos dimensiones: ancho y largo,

de lo contrario, se considerara un departamento de forma irregular (llustracion 9).

llustracién 9. Figuras regulares e irregulares
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En los casos en los que se presentan departamentos irregulares Lee y Kim [19]
dan a conocer algoritmos que permiten corregir dicha irregularidad construyendo
una nueva distribucion en bloque usando la informacién de la posicion relativa de
los departamentos dados en la distribucion. Este método consiste en hacer una
particion en bloques al area disponible para distribuir, esta particion se hace
Gnicamente vertical y/o horizontalmente y garantiza que al finalizar el proceso,
todos los departamentos tendran una forma rectangular, inclusive los que al inicio
no poseian una como tal. Sin embargo, se pueden presentar casos en los que la
distribucién final propondrd departamentos demasiado largos o en otro caso
demasiado pequefios, en estas situaciones, estas distribuciones seran
inaceptables. Estos autores proponen también algoritmos para modificar las
formas de los departamentos dada una distribucion inicial, de igual forma que el
método anterior, el objetivo es pasar de formas irregulares a formas regulares.

Algunos de los algoritmos propuestos fueron:
Shaping algorithm using distance between centroids (SA+DC)

Shaping algorithm using beam search (SA+BS)
Shaping algorithms using traversing lines (SA+TL1 and SA+TL2)
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5. FORMULACION DEL PROBLEMA DE DISTRIBUCION DE PLANTA

Teniendo definidas las caracteristicas de la planta, se hace necesario formular
matematicamente el problema de distribucion de planta de tal manera que pueda
ser resuelto. Esta formulacion puede considerar varios tipos de modelos,
permitiendo tener en cuenta las relaciones entre los distintos elementos que

intervienen en un problema de disefo.

El criterio de decision se define a través de la funcién objetivo que puede ser una
Gnica o se pueden definir también mudltiples funciones para un mismo caso,
dependiendo del alcance definido. A su vez el nimero de restricciones para un
problema, estaran determinadas por los objetivos que se definan. Los objetivos

mas usados o planteados para la solucion del FLP son:

- Minimizacion del costo de manejo y manipulacién del material.
- Minimizacién de los costos de adaptacion de las instalaciones.
- Minimizacién del nimero de retrocesos y saltos (bypass).

- Minimizacion del trafico de material.

- Minimizacién de las formas irregulares de las instalaciones.

De igual forma se definen las restricciones para los objetivos planteados, estas

restricciones pueden ser:
- Ubicacién de ciertas instalaciones fijas.
- Distancia minima entre las instalaciones.

- Orientacién de los puestos de trabajo.
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- Puntos de entrada y salida de material preestablecidos.
- No traslape entre las instalaciones.
5.1. FORMULACION DISCRETA

Cuando el disefio es considerado como discreto, el problema de optimizacion es
tratado como un problema de asignacion cuadratica. El espacio disponible para la
planta se divide en bloques rectangulares con la misma area y forma, y cada
bloque se asigna a una instalacion. El objetivo, es asignar cada departamento en
una instalacion de tal forma que la distancia recorrida del material, producto en

proceso o producto terminado sea minima.

Una formulacion tipica, al determinar la ubicacién relativa de las instalaciones a fin

de reducir al minimo el costo de manejo de materiales es el siguiente: *

N N N N
ZZZZﬁkdﬂXUXkl (D

i=1j=1k=11=1
Sujeto a:
N
in,. =1, j=1,....,N )
i=1
N
DXy =1 i=1N 3)

Donde N es el numero de departamentos a distribuir y siendo las matrices F y D

de orden N x N; F = (fix) y D = (d;;), fix s el flujo entre el departamento i al
departamento K, d;;la distancia entre la instalacion j y la instalacion | y X;; es una

variable binaria {0,1} para localizar el departamento i en la instalacion j. La funcion

objetivo (1) representa la suma de las distancias totales recorridas dado que el

*BALAKRISHNAN J., CHENG C.H., CONWAY Y LAUD., A hybrid genetic algorithm for the dynamic plant layout problem.
International journal of productioneconomics. Vol. 2, No. 86, 2003; p. 107 -120
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departamento i esté ubicado en la instalacién j. En la ecuacion (2), esta la
restriccibn que a cada instalacion solo se le asigne un departamento y en la

ecuacion (3) se asegura que cada departamento esté ubicado en una instalacion.

La formulacién discreta también es usada para minimizar los retrocesos de una
distribucion en linea continua, la congestion de trafico del producto y en la
formulacion de problemas dinamicos. Dentro de las desventajas del uso de esta
formulacion se encuentra que no se pueden establecer restricciones especificas
como la orientacion de las instalaciones, puntos de entrada y salida del material y
la distancia minima entre las mismas. En dichos casos se tiende a preferir el uso

de la formulacion continua.

5.2. FORMULACION CONTINUA

El objetivo de esta formulacion, es ubicar las instalaciones de acuerdo a las
coordenadas del centroide (x;,y;) Y sus dimensiones (ancho y largo). A diferencia
de la formulacién discreta, esta permite establecer restricciones especiales para
cada escenario que se presente. La formulacién continua es usada para
solucionar el problema de &reas desiguales llamado también problema del
conjunto de cobertura, dentro de las restricciones que los investigadores han

propuesto, se encuentran:

Segun Chwif et al [8] la distancia entre dos instalaciones, esta definida como la

distancia rectilinea entre los dos centroides de dichas instalaciones asi:
di (o v, (x5, ¥7) % —xi| + |y; —viD)

Kim y Kim [19] definen la distancia entre dos instalaciones como la distancia

rectilinea entre los puntos de entrada y salida de las instalaciones asi:

dy = [x? = x| + |y’ —yj|,
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en donde, (x;?,y;) define las coordenadas del punto de salida del material de la
instalacion i, (x},yj‘) define las coordenadas del punto de entrada del material de la

instalacion j.

Otra restriccion muy importante, es que las instalaciones no deben superponerse.
Welgama y Gibson [33] proponen un modelo para garantizar que no se presente
traslape entre las instalaciones a distribuir. Se determinan dentro del modelo dos
condiciones que aseguren la no presencia de superposicion, cada condicion va
dirigida hacia cada dimensién (ancho y largo), finalmente se asegura la ausencia
de traslape por medio del area del mismo, siendo que esta sea menor o igual a

cero y se cumpla solamente una de las siguientes restricciones:
(th, Xib)' (X]‘b, Xit) = 0
(th' Yib)' (ij'Yit) =0 )

donde (xi,vit) Y (Xip,Vip)SON las coordenadas de las esquinas superior izquierda
e inferior derecha de la instalacion i, (xj,yj:) Y (Xp.,yjp)son las coordenadas de

las esquinas superior izquierda e inferior derecha de la instalacion j.

Mir e Imam [28] consideran que el area de traslape entre dos instalaciones,
también debe ser tenida en cuenta como restricciones dentro del modelo, de esta

manera, el problema puede ser expresado de la siguiente forma:
Funcion objetivo sujeta a:

A <0,

en donde:
Ay = A; (DX )(AYy),

Li+1L;
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W, + W,
AYij = Ay (%) - |Yi - le;

1. = {—1, pa‘raAXij <0 yAYl] <0
ij — ’

+1, caso contrario

(L; ,W;) son el largo y el ancho de la instalacion i, y (x;,y;) son las coordenadas de

la instalacion i.

Otras restricciones pueden ser consideradas en la formulacion para el disefio de
una planta. Una formulacion apropiada para el problema de distribucion de planta

con departamentos de areas desiguales e irregulares puede ser [12]:
MinimizarC = vazl }V:l fij (|xj — xi| + |y]- — yi|) ,

donde N es el nimero de instalaciones, f;;el costo del flujo de material desde el
centroide de la instalacion i hasta el centroide de la instalacion j, (x;,y;) las
coordenadas del centroide de la instalacion i y (x;,y;) las coordenadas del

centroide de la instalacion j.

También es necesario al establecer el disefio de una planta, tener en cuenta que
el &rea total disponible no debe ser inferior a la suma del area de todas las

instalaciones.
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6. METODOS DE SOLUCION HEURISTICOS

El término heuristica proviene del vocablo griego heurikein que traduce descubrir o
hallar. Se vincula a la supuesta exclamacion eureka de Arquimedes al descubrir

su famoso principio [7].

6.1. HEURISTICA

Un método heuristico es un procedimiento que trata de descubrir una solucién
factible muy buena, pero no necesariamente una solucién optima para el problema
considerado. No puede darse garantia acerca de la calidad de la solucion que se
obtiene, pero un método heuristico bien disefiado puede proporcionar una solucién
que al menos esta cerca de ser Optima. El procedimiento también debe ser
suficientemente eficiente como para manejar problemas muy grandes. Con
frecuencia el procedimiento es un algoritmo iterativo novedoso, donde cada
iteracion implica la realizacién de una busqueda de una nueva solucién que puede

ser mejor que la encontrada con anterioridad [14].

Para problemas de programacién no lineal que parecen ser muy dificiles, un
método heuristico comiun es ejecutar un procedimiento de mejora local. Tal
procedimiento comienza con una solucién de prueba inicial y después, en cada
iteracion, busca en la vecindad de la solucion de prueba para tratar de encontrar
una mejor solucién que la actual. Este proceso continla hasta que no se pueda

encontrar una solucién mejorada en la vecindad de la solucién de prueba actual.”

La eleccion de la heuristica a utilizar depende de las caracteristicas del problema

planteado.

* HILLER & LIEBERMAN, Introduccion a la investigacién de Operaciones. 8 ed. México: McGraw Hill, 2006; p. 570
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6.2. METAHEURISTICA

El término metaheuristica se obtiene de anteponer a heuristica el sufijo meta que
significa “mas alld” o “a un nivel superior”. Los conceptos existentes de lo que es
una metaheuristica se basan en las diferentes interpretaciones de lo que es una

forma inteligente de resolver un problema.

Las metaheuristicas son estrategias inteligentes para diseflar o mejorar
procedimientos heuristicos muy generales con un alto rendimiento. El término

metaheuristica se conocio por primera vez por F. Glover [17] en 1986.

Una metaheuristica es un tipo de método de solucion que organiza de forma
inteligente la interaccion entre los procedimientos de mejora local y las estrategias
de mas alto nivel para generar un proceso que esté en capacidad de escapar de
un optimo local y realizar una busqueda efectiva en un espacio de soluciones

factibles.

Para la resolucion de un problema mediante la aplicacion de una técnica
metaheuristica, resulta fundamental un balance entre la diversificacion y la
intensificacion, entendiéndose por diversificacion la exploracion del espacio de
basqueda y por intensificacion la explotacion de la experiencia acumulada a través

del proceso de busqueda [6].

Ventajas

- Tiende a moverse relativamente rapido hacia soluciones muy buenas, por lo
que proporciona una forma muy eficiente de abordar problemas grandes y
complicados.

- Gran éxito en la practica.
Desventajas

- No existe garantia de 6ptimalidad.

- Son aproximados y usualmente no deterministicos (probabilisticos).
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6.2.1. Clasificacion de las metaheuristicas. Las metaheuristicas son estrategias
para disefiar procedimientos heuristicos. Por tanto, se puede establecer los tipos
de metaheuristicas en funcién del tipo de procedimientos a los que hace referencia
[7]. Algunos de los tipos fundamentales son las metaheuristicas para los métodos
de relajacion, las metaheuristicas para los procesos constructivos, las
metaheuristicas para las busquedas por entornos y las metaheuristicas para los

procedimientos evolutivos.
- Metaheuristicas de relajacion

Se refieren a procedimientos de resolucién de problemas que utilizan relajaciones
del modelo original, es decir, modificar o eliminar restricciones del problema real,

cuya solucion facilita la solucién del problema original [7].
- Metaheuristicas constructivas

Las heuristicas constructivas aportan soluciones del problema por medio de un
procedimiento que incorpora iterativamente elementos a una estructura,
inicialmente vacia, que representa a la solucion. Las metaheuristicas constructivas
establecen estrategias para seleccionar las componentes con las que se construye
una buena solucion del problema. Dentro de este tipo de metaheuristica, se
destaca GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures), que en la
primera de sus dos fases, incorpora a la estrategia “greedy” pasos aleatorios con

criterios adaptativos para la seleccion de los elementos a incluir en la solucion [7].
- Metaheuristicas de blusqueda

Establecen estrategias para recorrer el espacio de soluciones del problema
transformando de forma iterativa la solucién de partida. Un ejemplo de este tipo es
escalada de montafia (en ingles hillclimbing) que es un procedimiento de
busqueda local. Esta denominaciéon obedece a que basa su estrategia en el
estudio de soluciones del vecindario o entorno de la solucién que realiza el

recorrido. El principal inconveniente de estas busquedas locales es que se quedan
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atrapadas en Optimos locales, sin permitir explorar otro espacio de soluciones.
Por ello, el propésito fundamental de las primeras metaheuristicas era extender la
basqueda local para continuarla mas alla de los 6ptimos locales, denominandose
busqueda global. Las metaheuristicas de busqueda global incorporan pautas para
escapar de los optimos locales de baja calidad. El recocido simulado (sera definido
en la seccion 7) es el ejemplo més importante de este tipo. Las metaheuristicas de
busqueda con memoria utilizan informacion sobre el recorrido realizado para evitar
que la busqueda se concentre en una misma zona del espacio. El ejemplo mas
representativo es la busqueda tabu que prohibe temporalmente soluciones muy

parecidas a las ultimas soluciones del recorrido [7].
- Metaheuristicas evolutivas

Establecen estrategias para conducir la evolucion en el espacio de basqueda de
conjuntos de soluciones (usualmente llamados poblaciones) con la intencion de
acercarse a la solucién oOptima con sus elementos. Solo se distinguen de las
metaheuristicas de busqueda en que es un conjunto de soluciones y no una
solucion el que evoluciona sobre el espacio de busqueda. El aspecto fundamental
de las heuristicas evolutivas consiste en la interaccién entre los miembros de la
poblacion frente a la busqueda que se guia por la informacion de soluciones
individuales. Las diferentes metaheuristicas evolutivas se distinguen por la forma
en que combinan la informacion proporcionada por los elementos de la poblacién
para hacerla evolucionar mediante la obtencién de nuevas soluciones [7]. Las
principales metaheuristicas con enfoques evolutivos encontradas son el algoritmo

genético, algoritmo de colonia de hormigas y el algoritmo HBMO.
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7.  METAHEURISTICA HBMO

La metaheuristica HBMO esta basada en el comportamiento y las caracteristicas
gue presenta una colonia de abejas, donde principalmente se modela el proceso
de apareamiento de las mismas. Las abejas son insectos eusociales, las
principales caracteristicas de los insectos eusociales son que estos cooperan en el
cuidado de la cria y el nido, que existe solapamiento de generaciones y se da la

divisién del trabajo reproductivo.

Hay dos métodos diferentes que permiten formar una colonia. El primero es la
fundacion independiente, donde se inicia con una 0 mas abejas reproductoras que
se encargan desde la formacion del nido, la produccién de los huevos y la
alimentacion de las crias. La primera camada se cria sola hasta que cada cria
pueda hacerse cargo de alguna labor en la colonia, posteriormente cada abeja se
especializa en una labor, la reina en poner huevos y las trabajadoras en cuidar las
crias. El segundo es el enjambre donde se inicia con una o mas abejas
reproductoras y con un grupo de trabajadoras y cada una se especializa en su
labor desde el inicio, la reina se encarga de poner los huevos y las trabajadoras en

cuidar las crias.

Las colonias fundadas por una sola reina son colonias llamadas haplometrosis de
lo contrario son pleometrosis. Ademas la colonia puede ser monégama, es decir
una colonia conformada por una reina durante su ciclo de vida o de lo contrario es

una colonia poligama.

Para el desarrollo de este proyecto, se trabajara inicialmente con un enjambre, es
decir se tendra una sola reina sin crias y un grupo de trabajadoras, dicha colonia
evolucionara basandose en el apareamiento de las abejas pasando por diferentes
generaciones para finalizar con una colonia eusocial, ademas esta sera

haplometrosis y poligama.
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7.1. ESTRUCTURA DE LA COLONIA

Una colonia de abejas puede llegar a tener hasta 80.000 individuos, en una
colmena ay miles de trabajadoras, cientos de zanganos y una reina, cada uno de

estos tiene una labor asignada dentro de la colonia.

La reina es la madre de la colmena, Unica con capacidad reproductiva y es la
encargada de poner los huevos, la reina se alimenta con “jalea real”, una
sustancia de color blanco lechoso, que la hace mas grande que cualquier otra

abeja en la colmena.

Los zanganos son los machos reproductores, es decir, los padres de la colonia,
tienen ojos notablemente mas grandes que los demas miembros de la colmena,
con el fin de identificar a la reina cuando ella esta en su vuelo de apareamiento.

Las trabajadoras son exclusivamente abejas hembras, las mas numerosas de la
colonia, son pequefas, se encargan del cuidado de la colmena, de recolectar
néctar, polen, agua y ciertas resinas vegetales utilizadas en la construccion de la

colmena, trabajan sin tregua y son las encargadas del cuidado de las crias.

Las crias provienen de huevos que pueden ser fecundados o no fecundados,
aguellas que provienen de huevos fecundados seran futuras reinas o trabajadoras

y los que provienen de huevos no fecundados seran zanganos [32].

7.2. EL VUELO DE APAREAMIENTO

El proceso de apareamiento comienza con una danza interpretada por la reina, la
cual se hace lejos de la colmena, luego durante el vuelo de apareamiento los
zanganos siguen a la reina en el aire para lograr aparearse con ella, la reina se
aparea con entre 7 a 20 zanganos y almacena de cada uno de ellos su material
genético en una bolsa llamada espermateca para asi formar la reserva genética de

la colonia, en seguida del apareamiento se da la muerte del zangano. La reina
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puede poner mas de 1.500 huevos por dia y esta obtiene una mezcla al azar de
material acumulado en la espermateca para fertilizar cada uno, generandose las
crias [32].

7.3. MODELO ANALOGO

llustracion 10. Estructura de una colonia

LISTA DE ZANGANOS
REINA
ZANGANO
SELECCIONO SELECCIONADO
> UN ZANGANO >
AL AZAR

APAREAMIENTO

CRIAS
LA REINA ACTUAL
ES REEMPLAZA

% POR LA CRIA SI LA
p LAS TRABAJADORAS | / / MEJOR CRIA A SU
MEJORAN LAS CRIAS ' , VEZ ES MEJOR QUE

% A
] N ' { ) A

MEJOR
CRIA

| SELECCIONO LA MEJOR N
CRIA %

Los procesos principales del algoritmo HBMO segun J. Teo y H.A. Abbas [30] son:
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- El vuelo de apareamiento de las reinas con los zanganos para seleccionar a
los padres de las futuras crias.

- El cruce de material genético de la(s) abeja(s) reina con los zanganos
seleccionados, para generar las crias.

- Mejora de la aptitud (caracteristicas) de las crias bajo el cuidado de las
trabajadoras.

- Adaptacion de la aptitud de las trabajadoras, basado en la cantidad de mejoras
logradas en crias.

- Sustitucion de las reinas débiles por las mejores crias encontradas.

Todos estos procesos, son igualmente relevantes en el algoritmo, por lo cual cada

uno va generando la estructura de la solucion final que entregaré el algoritmo.

Antes de comenzar el proceso de apareamiento, el usuario debe definir el nimero
que corresponde al tamafio de la espermateca de la reina. Este namero
corresponde al nimero maximo de apareamientos de la reina en un unico vuelo de
apareamiento. Cada vez que la reina se aparea exitosamente con un zangano, el
genotipo del zangano es almacenado y esta variable se incrementa en 1, hasta
qgue la espermateca esta llena. Otros dos parametros deben ser definidos, el
namero de reinas y el niumero de crias que nacerdn de las reinas. En la
implementacion del algoritmo HBMO, el numero de reinas es uno, porque en la

vida real solo una reina sobrevivird en una colmena.

Una representacion general del algoritmo HBMO original propuesto por Abbas>, se

presenta en la ilustracion 11.

>Abbass H. A, 2001, MBO: Marriage in Honey Bees Optimization A HaplometrosisPolygynous Swarming Approach. Proc.
of the IEEE Congress on Evolutionary Computation 2001; Seoul, pp. 207-214.
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llustracién 11. Representaciéon general del algoritmo HBMO

Define W y B, niUmero de trabajadoras y crias, respectivamente

Define M, seréa el tamafio de la espermateca

Define E(t) y S(t) energia y velocidad de la abeja reina, respectivamente
Inicializa cada trabajadora como una Unica heuristica

Genera aleatoriamente el genotipo de la reina

Selecciona aleatoriamente una trabajadora para mejorar el genotipo de la reina
Mientras el criterio de parada no se satisfaga

t=0
inicie E(t) y S(t)
inicie g = 22X£® ;[E(t)

genere un zangano D aleatoriamente
mientras E(t) > 0
evalué el genotipo del zadngano
si el zadngano pasa la condicién de probabilidad, entonces
si el espermateca de la reina no esta llena, entonces
adicione su esperma al espermateca de la reina
fin si
fin si
Et+1)=Et)—g
St+1)=5(t)x09
Desmarqgue la mitad del genotipo del zangano
fin mientras
paracria =1 hastaB
Seleccione aleatoriamente un esperma del espermateca de la reina
Genere una cria, cruzando el genotipo de la reina con el esperma seleccionado
Seleccione una trabajadora para mejorar la cria
fin para
mientras la mejor cria sea mejor que la reina
Reemplace la reina por la mejor cria
Retire la mejor cria de la lista de crias
fin mientras
Mate todas las crias

fin mientras
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Al comienzo del vuelo de apareamiento, la reina inicia con un contenido de
energia. Inicialmente tanto la energia como la velocidad de la reina son generadas
aleatoriamente. La reina regresa a su nido cuando la energia se acerca a cero o la

espermateca esta llena.

La probabilidad de que un zangano se aparea con la reina estd dada por la

siguiente funcién de recocido [1]:

S
Prob(D) = e"s® " |
donde Prob(D) es la probabilidad de colocar el esperma del zangano en la
espermateca de la reina, es decir, la probabilidad de un apareamiento exitoso, A(f)
es la diferencia absoluta entre la aptitud del zangano D y la aptitud de la reina y
S(t) es la velocidad de la reina en un tiempo t. La probabilidad de apareamiento es
alta cuando la reina se encuentra en el comienzo de su vuelo de apareamiento,
por lo tanto su velocidad es alta, o cuando la aptitud del zangano es tan buena
como la de la reina. Después de cada transicion en el espacio, la velocidad y la

energia de la reina disminuyen de acuerdo a las siguientes ecuaciones [1]:
St+1)= axS(),
E(t+1)=E®t)—g,

donde a y g, corresponden a los factores de reduccion de la velocidad y la energia
de la reina en el instante t respectivamente, a es un factor entre 0 y 1. Una serie
de vuelos de apareamiento se realizan. Si el apareamiento tiene éxito, el esperma
del zdngano es almacenado en el espermateca de la reina. Cruzando los
genotipos del zangano con los de la reina, se forma una nueva cria (solucion de
prueba), la cual después puede ser mejorada utilizando trabajadoras, que en la
implementacion del algoritmo son procedimientos heuristicos que conducen a una
basqueda. Una de las mayores diferencias del HBMO con los algoritmos
evolutivos clasicos es que desde que la reina almacena un numero de

espermatozoides en su espermateca ella puede usar partes del genotipo de
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diferentes zanganos para crear una nueva solucion lo cual da la posibilidad de

tener las crias mas aptas.

En la vida real el papel de las trabajadoras es restringido al cuidado de la cria y
por esta razon las trabajadoras no son miembros separados de la poblacion, pero
ellas son usadas como procedimientos de busqueda local a fin de mejorar las
crias producidas por el vuelo de apareamiento de la reina. Cada una de las
trabajadoras, tiene diferentes capacidades y la seleccion de dos trabajadoras
diferentes puede producir diferentes soluciones. Cada una de las trabajadoras
tiene la posibilidad de activar o desactivar una serie de diferentes caracteristicas.
Cada una de las crias se elige al azar, una trabajadora alimenta esta con jalea
real, esto corresponde a la fase de busqueda local y finalmente se tiene como
resultado la posibilidad de reemplazar la reina si la solucién de la cria es mejor
gue la solucion de la reina actual. Si la cria no reemplaza la reina, en el siguiente

vuelo de apareamiento de la reina esta cria sera uno de los zanganos.®

7.4. ALGORITMO HBMO PROPUESTO PARA EL FLP

El genotipo de la reina, los zanganos y las crias son soluciones al problema que
se esta desarrollando, el cual esta representado por una cadena de genes, donde
el nimero de genes que conforma dicho genotipo es igual al numero de

departamentos (N) del problema.

Un ejemplo de un genotipo, de un zangano, una cria o la reina para un problema

de 12 departamentos se muestra en la ilustracion 12.

® Yannis Marinakis, Magdalene Marinaki and NikolaosMatsatsinis. A Hybrid Clustering Algorithm based on Honey Bees
Mating Optimization and Greedy Randomized Adaptive Search Procedure. Lecture Notes in ComputerScience. Vol.
5313, (2008); p. 138-152.
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llustracion 12. Ejemplo, genotipo de un zdngano

2|16 (385|107 (1124 |11( 9

7.4.1. Parametros utilizados en el algoritmo. Los parametros generales con los

gue se trabaja en el algoritmo propuesto, son:

- La cantidad de abejas reina (Q): representa el numero de abejas reina que se
tendran al iniciar cada vuelo de apareamiento. En esta implementacion del
algoritmo se trabajara con una sola reina.

- La cantidad de zanganos (D): representa el nimero maximo de zanganos con
qgue la reina podra aparearse en un vuelo. El valor que se ha establecido es
100 zanganos en cada vuelo.

- El tamafo de la espermateca (M): representa la cantidad de material genético
de zanganos, que puede almacenar la abeja reina en cada vuelo. Este valor se

fij6 en 100, para el experimento realizado.

El parametro “factor de reduccién de energia de la abeja reina”, de determina
utilizando la expresién introducida por Teo y Abbas [30], expresada como:

_0,5+E(t)

=,
donde E(t), corresponde a la energia de la abeja reina en un tiempo t y M, al
tamafo de la espermateca respectivamente. La energia inicial y la velocidad inicial
de la abeja reina, se inician aleatoriamente tomando valores entre 0,5y 1.En la
Tabla 3, se muestra un resumen de los parametros utilizados en el algoritmo

HBMO propuesto en este estudio.
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Tabla 3. Parametros definidos para la implementacién del algoritmo HBMO

PARAMETRO VALOR
Cantidad de abejas reina 1
Cantidad de zanganos 100
Velocidad inicial de la abeja reina Aleatorio entre 0,5y 1
Energia inicial de la abeja reina Aleatorio entre 0,5y 1
Factor de reduccion de energia de la reina g
Factor de reduccion de velocidad de la reina 0,9
Tamafio de la espermateca 100
Numero de vuelos 3,6,9y12
Numero de crias 5,10,15y 20

Fuente: Autores

7.4.2. Obtencion de la poblacion inicial. Como ya se defini6 se tendra una
abeja reina, y se establecié que la solucion inicial o abeja reina inicial, se obtendra
aleatoriamente. Luego la abeja reina inicial, es mejorada por medio de la
utilizacién de las trabajadoras, es decir, por medio de procedimientos heuristicos,
para asi asegurar que la reina represente una buena solucién. Para el desarrollo
del proyecto se eligieron tres metaheuristicas de busqueda local: escalada de

montafia, busqueda tabu y recocido simulado.

Siguiendo el modelo inicial propuesto por Abbas [1], la poblacién inicial de

zanganos también se obtiene de manera aleatoria.

7.4.3. Seleccion del material genético del zangano. Anteriormente se presentd
la funcién de recocido, para representar la probabilidad de que el material genético

de un zangano sea agregado a la espermateca de abeja reina. Esta probabilidad
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debe ser comparada con un numero aleatorio generado entre 0 y 1, si la
probabilidad de apareamiento es mayor que el nUmero generado, la abeja reina
acepta el material genético de dicho zangano, afiadiendo su genotipo a la

espermateca, dando como resultado un apareamiento exitoso.

Cuando la aptitud de algun zangano es mejor que la aptitud de la reina, este

reemplazara a la reina.

7.4.4. Genotipo de los zanganos. Cada zangano posee un genotipo y un
operador llamado “marcador de genotipo”, el cual determina el “genotipo marcado”
del zdngano, cuando el nimero de genes N (numero de departamentos) es par,
se marca aleatoriamente la mitad de los genes en el genotipo del zangano, es
decir N/2 genes, mientras que cuando el nUmero de genes es impar, se marca (N-
1)/2 genes. El “genotipo marcado” del zangano es el utilizado en el cruce con el
genotipo de la reina para crear una nueva cria, esto garantiza que solo la mitad de
los genes del zangano sean usados, ya que se considera que los zanganos son

haploides.

A continuacion se muestra el genotipo de un zangano, el operador “marcador de
genotipo” y el “genotipo marcado”, este Ultimo ser& el aportado a la cria en el
momento del cruce con el genotipo de la reina. La demarcacion m, indica que el
gen correspondiente ha sido marcado, la demarcacion nm indica que el gen no ha

sido marcado y el asterisco (*), representa un gen inexistente.

llustracién 13. Genotipo de los zanganos

Genotipodel zangano | 2| 6 | 3 |8 | 5 |10| 7| 1 |12 4 |11 ]9

Marcador de genotipo |m|nm|nm|m|{nm|m |m|{nm|m|{nm|nm|m
Genotipo marcado 2| * * 18| * (10| 7| * [12] * * 19
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7.4.5. Cruce de material genético y obtencion de las crias. Para el cruce entre
el “genotipo marcado” del zangano y el genotipo de la abeja reina, se toma el
“‘genotipo marcado” y en las posiciones donde no hay genes existentes, se
completa con el gen correspondiente en dicha posicion del genotipo de la abeja
reina. Luego se revisan cuales genes se repiten a lo largo del genotipo y cuales
genes hacen falta en el mismo, para asi llevar a cabo la correccion del genotipo de
la cria, donde un genotipo que se repite es reemplazado por un genotipo faltante.

A continuacion se ilustra con un ejemplo:

llustracién 14. Genotipo marcado

“Genotipomarcado” | 2 | * | * [ 8 [ * [10| 7 | * |12 * [ * [ 9

llustracién 15. Genotipo de lareina

Genotipodelareina [ 3 | 5| 1|8 (10|14 |12| 6 |2 |11| 9 | 7

llustracién 16. Cruce de material genético

Cruce 2|51 |8|10|10(7 |6 |12(11(9 | 9

Se repiten los genes 10y 9, y faltan los genes 3 y 4. Se realiza la correccién y de
esta forma se obtiene el genotipo de la cria.

llustraciéon 17. Genotipo de la cria

Genotipo de la cria 2 51 1| 8|10 3| 7| 6(12|11| 9| 4

7.4.6. Mejora de las crias utilizando las trabajadoras. Se consideraron 3

trabajadoras, las cuales son las encargadas de realizar el mejoramiento tanto de la
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abeja reina como de las crias obtenidas después de realizar el cruce de material
genético del zdngano y de la reina. Las trabajadoras estan representadas por las
metaheuristicas busqueda tabu, recocido simulado y escalada de montafia. Las

cuales son descritas a continuacion:

- BUSQUEDA TABU

La busqueda tabu es una metaheuristica muy usada que utiliza algunas ideas de
sentido comdn para permitir que el proceso de blsqueda escape de un 6ptimo
local. El procedimiento para busqueda tabu fue introducido por primera vez por F.
Glover en 1986 [17]. Esta metaheuristica se caracteriza por el uso de una

memoria adaptativa y multiples estrategias de solucion.

Hiller y Lieberman [14] definen que cualquier aplicacion de la busqueda tabu
incluye como una subrutina algin procedimiento de busqueda local que parezca
apropiado para el problema bajo consideracion. Un procedimiento de busqueda
local opera como un procedimiento de mejora local excepto que no requiere que
cada nueva solucién de prueba sea mejor que la solucién de prueba anterior. El
proceso comienza con este método como un procedimiento de mejora local de la
manera usual, es decir, al aceptar s6lo una solucibn mejorada en cada iteraciéon
para encontrar un 6ptimo local. Una estrategia de la busqueda tabu es permitir
movimientos sin mejora en la vecindad del 6ptimo local. Una vez que se alcanza
este punto, se aplica de nuevo el procedimiento de mejora local para encontrar un

nuevo optimo local.

Debido a la analogia con la escalada de una montafia, algunas veces este
proceso se conoce como enfoque del ascenso mas empinado (descenso mas
suave) porque cada iteracidén selecciona el movimiento disponible que sube mas
en la pendiente o, cuando no hay disponible algin movimiento hacia arriba,

selecciona el movimiento que baja menos en la pendiente si todo sale bien, el
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proceso seguira un patréon como el que se muestra en la llustracion 18, donde se

deja atras un 6ptimo local con la intencion de escalar hacia el éptimo global.

llustracion 18. Optimo global y éptimos locales

Optimo Global

Optimo Local

Iteracion
0 2 4 6 8 10 te a(EP

HILLER & LIEBERMAN, Introduccién a la investigacion de Operaciones. 8 ed.
México: McGraw Hill, 2006; p. 566

El peligro de este enfoque es que después de dejar un éptimo local, el proceso se
puede entrar en un ciclo repetitivo y regresar al mismo 6ptimo local. Para evitar
este circulo vicioso, la blusqueda tabu prohibe en forma temporal los movimientos
que pudieran regresar el proceso a una solucion visitada recientemente. Una lista
tabl registra estos movimientos prohibidos, los cuales se conocen como
movimientos tabu. La Unica excepcion a la prohibicion de un movimiento de este
tipo se presenta cuando un movimiento tabu en realidad es mejor que la mejor

solucion factible que se haya encontrado hasta ese momento [14].

Este uso de memoria para dirigir la busqueda al utilizar listas que registran cierta
parte de la historia reciente es una caracteristica distintiva de la busqueda taba.

Esta condicidn tiene raices en el campo de la inteligencia artificial.
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La busqueda tabu también puede incorporar algunos conceptos avanzados. Uno
de ellos es la intensificacion, que implica la exploracion de una parte de la region
factible con mas intensidad de la usual después de que se haya identificado como
una parte particularmente promisoria para encontrar en ella muy buenas
soluciones. Otro concepto es la diversificacion, que implica forzar la basqueda por
medio de la entrada en areas de la regién factible que no se han explorado con
anterioridad. Para implementar ambos conceptos se utiliza una memoria de largo

plazo.

A continuacion se presentan algunos detalles importantes que segun Hiller y
Lieberman, deben trabajarse para satisfacer el tipo especifico de problema que se

aborde
e Esquemade un algoritmo de busqueda tabu bésico:
Paso inicial. Comience con una solucién de prueba inicial factible.

Iteracién. Utilice un procedimiento de bdsqueda local apropiado para definir los
movimientos factibles en la vecindad local de la solucién de prueba actual. No
considere la realizacibn de ningin movimiento incluido en la lista tabu actual a
menos que ese movimiento genere una mejor solucion que la mejor solucion de
prueba que se haya encontrado hasta ahora. Determine cual de los movimientos
restantes proporciona la mejor solucion. Adopte esta solucion como la proxima
solucion de prueba, sin importar si esta es mejor o peor que la solucion de prueba
actual. Actualice la lista tabu para evitar el regreso a la ultima solucién de prueba
actual. Si la lista tabu ya esta llena, elimine el elemento mas antiguo de la lista

para proporcionar mas flexibilidad a los movimientos futuros.

Regla de parada. Utilice algun criterio de parada, como un numero fijo de
iteraciones, una cantidad fija de tiempo del CPU o un ndmero de iteraciones
consecutivas que no produzca ninguna mejoria al mejor valor de la funcién

objetivo, este es un criterio particularmente popular. ElI proceso también puede
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detenerse en cualquier iteracion donde no existan movimientos factibles en la
vecindad local de la solucion de prueba actual. Se acepta la mejor solucion de

prueba que se haya encontrado en cualquier iteraciéon como la solucién final.

e Procedimiento de busqueda local. En cada iteracién se elige el mejor vecino
inmediato de la solucién de prueba actual que no esté descartado por la lista tabu.
e Estructura de vecindad. Existen diferentes estrategias para la definicion de la
vecindad, en este caso se empleara el intercambio en la ubicaciéon de dos
departamentos. En la tabla 3, se detallan los vecinos de la solucion dada. Para
este caso, es un problema de cinco departamentos, dicha solucién de prueba tiene

10 vecinos.

Tabla 4. Ejemplo de vecindad de una solucion

1-2-3-4-5

MOVIMIENTO VECINO
1-2 2-1-3-4-5
1-3 3-2-1-4-5
1-4 4-2-3-1-5
1-5 5-2-3-4-1
2-3 1-3-2-4-5
2-4 1-4-3-2-5
2-5 1-5-3-4-2
3-4 1-2-4-3-5
3-5 1-2-5-4-3
4-5 1-2-3-5-4

Fuente: Autores
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e Forma de los movimientos tabu. Se enumeran los pares de departamentos
que hicieron el intercambio.

e Adicion de un movimiento tabu. En cada iteracion, el par de departamentos
qgue al intercambiarse hace el menor Z entre todos los vecinos de la solucion de
prueba actual, se agrega como movimiento tabu.

e Tamafo maximo de la lista tabl. Siempre que se agregue un movimiento
tabl a una lista llena, se elimina el mas antiguo de los movimientos tabu que ya
estaban en la lista.

e Criterio de aspiracion. Permite aceptar una solucién obtenida por un
movimiento clasificado como tabu, siempre que esta sea una mejor solucion.

e Regla de detencidn. El proceso se detiene después de realizar un nimero de

iteraciones dado, otra condicion puede ser el limite de tiempo del equipo.

- RECOCIDO SIMULADO

El recocido simulado es otra metaheuristica muy utilizada, permite al proceso de
blusqueda escapar de un éptimo local. Segun Hiller y Lieberman, la localizacion del
optimo global de un problema complicado de maximizacion es analogo a
determinar cual de todas las montafias existentes es la mas alta y después escalar
hasta la cumbre de esa montafia. Desafortunadamente, un proceso de busqueda
matematica no tiene el beneficio de una vision aguda que pudiera ayudar a
rastrear una cumbre a la distancia. En su lugar, el proceso consiste en algo
parecido a escalar en medio de una niebla densa donde la Unica pista de la
direccién que debe tomarse es qué tan pronunciada es la pendiente ascendente o

descendente del siguiente paso.

Un enfoque, adoptado por la busqueda tabu es escalar la pendiente actual en la
direccibn mas empinada hasta alcanzar ese pico particular y después descender

lentamente para buscar otra cuesta que escalar. La desventaja es que se emplea
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demasiado tiempo (iteraciones) en escalar cada cuesta que se encuentra en lugar

de buscar la mas alta.

Por otro lado, el enfoque que se utiliza en el recocido simulado es concentrarse de
manera principal en la basqueda de la cuesta mas alta. Como el pico mas alto
puede estar en cualquier sitio dentro de la region factible, se le otorga la mayor
Importancia a dar pasos en direcciones aleatorias (excepto por el rechazo de
algunos, pero no de todos, los pasos que descienden en lugar de ascender) con la
intencion de explorar tanta region factible como sea posible. Como la mayoria de
los pasos aceptados son ascendentes, en forma gradual la basqueda gravitara

hacia aquellas partes de la region factible que contienen las cumbres mas altas.

En recocido simulado, la fase de busqueda se mueve de la solucién de prueba
actual a un vecino inmediato en la vecindad local de esta solucion, similar a
blusqueda tabu. Sin embargo, la diferencia con esta radica en como se selecciona

un vecino candidato a ser la préxima solucién de prueba.
Sea:
Zc = valor de la funcidn objetivo de la solucién de prueba actual.

n

valor de la funcion objetivo del candidato actual a ser la siguiente solucién
de prueba.

T = un parametro que mide la tendencia a aceptar el candidato actual para ser
la proxima solucion de prueba si este candidato no es una mejora sobre la

solucion de prueba actual.

La regla para seleccionar cudl vecino inmediato serd la préxima solucion de

prueba es la siguiente:
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e Regla de seleccidén del movimiento: entre todos los vecinos inmediatos de la
solucion de prueba actual, seleccione uno de manera aleatoria para convertirse en
el candidato actual a ser la préxima solucion de prueba. Si se supone que el
objetivo es la maximizacion de la funcion objetivo, acepte o rechace este
candidato para ser la préxima solucién de prueba como sigue:

Si Zn = Zc, siempre acepte este candidato

Si Zn < Zc, acepte el candidato con la siguiente probabilidad:

n —7Zc

Prob(aceptacion) = e*,donde x = T

Si el objetivo es la minimizacién, se deben invertir Zn y Zc en las formulas
anteriores. Si el candidato es rechazado repita el proceso con un vecino inmediato
de la solucién de prueba actual seleccionado de manera aleatoria. Si ya no existen

vecinos inmediatos restantes, el algoritmo termina.

Por tanto, si el candidato actual bajo consideracion es mejor que la solucion de
prueba actual, este siempre se acepta como la préxima solucion de prueba. Si es
peor, la probabilidad de aceptacion depende de que tan peor es y del tamafio de
T. La regla de seleccion del movimiento por lo general aceptara un paso que solo
es un poco descendente, pero sera muy dificil que acepte un paso descendente
muy pronunciado. Si se inicia con un valor relativamente grande de T, como lo
hace el recocido simulado, la probabilidad de aceptacion correspondiente sera
alta, lo que permite a la busqueda proceder en direcciones casi aleatorias. Al
disminuir de manera gradual el valor de T a medida que la busqueda continua, la
probabilidad de aceptacion disminuye de un modo paulatino, lo cual aumenta la
importancia de ascender la mayor parte del tiempo. Asi, la eleccidon de los valores
de T a través del tiempo controla el grado de aleatoriedad del proceso para

permitir pasos descendentes. Este componente aleatorio, que no esta presente en
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la basqueda tabu bésica, proporciona mas flexibilidad de movimiento hacia otra

parte de la region factible con la esperanza de encontrar una cumbre mas alta.

El método usual de implantar la regla de seleccién del movimiento para determinar
Si se aceptarad un paso descendente particular es comparar un namero aleatorio
entre 0 y 1 con la probabilidad de aceptacion. Ese numero aleatorio puede

considerarse como una observacion aleatoria en una distribucién uniforme entre 0

y 1.

Si nUmero aleatorio < Prob(aceptaciOn), se acepta un paso descendente.
En otro caso, se rechaza el paso.

El recocido simulado usa esta férmula particular para la probabilidad de
aceptacion, porque esta metaheuristica se basa en la analogia con un proceso de
templado fisico. En principio, este proceso implica fundir un metal o cristal a una
temperatura alta para después enfriar lentamente la sustancia hasta que alcance
un estado estable de energia con propiedades fisicas deseables. A una
temperatura dada T durante este proceso, el nivel de energia de los atomos de la
sustancia fluctda pero tiende a disminuir. Un modelo matematico de cémo fluctla
el nivel de energia supone que los cambios ocurren de manera aleatoria excepto
gue solo se aceptan algunos de los incrementos. En particular, la probabilidad de
aceptar un incremento cuando la temperatura es T tiene la misma forma que para

Prob(aceptacion) en la regla de seleccion de movimiento de recocido simulado.

La analogia con un problema de optimizacién en la forma de minimizacion es que
el nivel de la energia de la sustancia en el estado actual del sistema corresponde
al valor de la funcién objetivo con la solucion factible actual del problema. El
objetivo de que la sustancia alcance un nivel estable con un nivel de energia tan
pequefio como sea posible corresponde al problema de llegar a una solucién

factible con un valor de la funcion objetivo tan pequefio como sea posible.
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Igual que en un proceso fisico de templado, una cuestion clave cuando se disefia
un algoritmo de recocido simulado de un problema de optimizacion es seleccionar
un programa de temperatura apropiado para ser usado. (Debido a la analogia con
el templado fisico, en el algoritmo de recocido simulado se hara referencia a T
como la temperatura.) Este programa debe especificar el valor inicial de T,
relativamente grande, asi como los valores subsecuentes que se reducen en
forma progresiva. También debe precisar cuantos movimientos, es decir,
iteraciones, se deben hacer para cada valor de T. La seleccion de estos
parametros para ajustarse al problema bajo consideracién es un factor clave de la
eficacia del algoritmo.

Con esta base, Hiller y Lieberman proponen un esquema del algoritmo de recocido

simulado.
e Esquemade un algoritmo de recocido simulado basico:
Paso inicial. Comience con una solucién de prueba inicial.

Iteracion. Utilice la regla de selecciébn del movimiento para elegir la proxima
solucion de prueba. Si ninguno de los vecinos inmediatos de la solucion de prueba

actual se acepta, el algoritmo termina.

Verificacion del programa de temperatura. Después de realizar el niumero
deseado de iteraciones en el valor actual de T, disminuye T hasta el siguiente

valor en el programa de temperatura y reinicie las iteraciones en dicho valor.

Regla de parada. El algoritmo termina cuando ya se ha realizado el numero de
iteraciones deseado en el valor mas pequeiio de T en el programa de temperatura,
o cuando no se acepta ninguno de los vecinos inmediatos de la solucion de
prueba actual. Acepte la mejor solucion de prueba que encontré en cualquier

iteracion (incluso de los valores grandes de T) como la solucion final.
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Para recocido simulado, la estructura de vecindad utilizada es la misma de

bldsqueda tabu.
- ESCALADA DE MONTANA

Es un procedimiento de mejora local, el cual usa una técnica de mejoramiento
iterativo donde comienza a partir de una punto en el espacio de soluciones y se
dirige siempre a un estado mejor que el actual es decir, se mueve de la solucién
de prueba actual a un vecino inmediato en la vecindad local de esta solucién, que
no solamente debe ser mejor que la solucion de prueba actual, si no el mejor de
todos los vecinos. El criterio de parada es el nimero de iteraciones definida por el

usuario o cuando no se alcanza ninguna mejora.

Encuentra buenas soluciones, pero es més dificil que encuentre un 6ptimo global,
teniendo en cuenta que puede converger a un Optimo local y estancar su
basqueda alli. El 6ptimo local en el que se detenga dependera del punto en el que
el procedimiento inicie su busqueda, es decir de la solucion inicial. De ahi que el
procedimiento convergird hacia el éptimo global sélo si inicia la busqueda en la
vecindad de este.

7.4.7. Actualizacién de la poblacion. Después de realizado cada vuelo y una
vez las crias generadas mediante el cruce de material genético han sido
mejoradas a través de la aplicacion de las trabajadoras (metaheuristicas), se
evalla la aptitud de cada una de las crias mejoradas. Si la aptitud de alguna de las
crias mejorada es mejor que la aptitud de la abeja reina actual (Zcria<Zreina),
entonces se remplaza la abeja reina por la cria de mejor aptitud, siendo esta

ultima la nueva reina.

7.4.8. Condiciones de parada. El criterio de parada que se establecio, es
alcanzar cierto numero de iteraciones, el cual es representado por el nimero de
vuelos, que dicho anteriormente variara entre 3, 6, 9 y 12 vuelos. La regla de

detencion para las trabajadoras utilizadas en el experimento es 10 iteraciones en
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basqueda tabu y 7 el tamafio de la lista tabd; 20 iteraciones en escalada de
montafia y en recocido simulado 10 iteraciones, 10 temperaturas, temperatura

inicial igual a 100 y factor de reduccion de la temperatura igual a 0,9.
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8. HERRAMIENTA DE APLICACION

Para el disefio de la herramienta se utilizo el software MATLAB version 2009. Se
codifico el algoritmo correspondiente a la metaheuristica HBMO, siguiendo los
parametros estudiados y definidos para el desarrollo del proyecto. La herramienta
computacional permite dar solucién al problema de distribucion de planta de un
solo nivel y departamentos de areas iguales o desiguales. Este capitulo pretende

darla a conocer y explicar las condiciones para su uso.

8.1. INSTALACION DE MATLAB

Para iniciar, es necesario realizar la instalacion de software MATLAB, version
2009 o posterior en el equipo que se va a trabajar. Después de realizar la
instalacién se debe guardar la carpeta “ALGORITMO HBMO” en el equipo, la
carpeta contiene todas las funciones que se codificaron para la ejecucion de la

aplicacion.

8.2. ABRIR LA HERRAMIENTA DE APLICACION

Al abrir MATLAB en el equipo, se despliega el interfaz de usuario, como se
observa en la ilustracion 19, en la cual se encuentra el icono “ABRIR”, que
corresponde a la carpeta sefialada en color rojo, al hacer clic en ella permite al
usuario ir a la carpeta “‘ALGORITMO HBMO” que ha sido guardada con

anterioridad, como se evidencia en la ilustraciéon 20.
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llustracion 19: Vista ventana “Interfaz de usuario MATLAB”

s e s S =
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

g E‘a % BB 9 o | @ f B | @ | cumentDirectory: C\Archivos de programaMATLAB

—J

-
Shortcuts (2] How to Add (] What's New
Warkspace g

EFEELY B Sla(k (@) New to MATLAB? Watch this Video, see Demos or read Getting Started.
Name « Value Min || f5 >>

x

«

<\ Start| Ready

[

OVR
llustracién 20: Vista ventana “Carpeta ALGORITMO HMBO”
"4\ Open o — N, — =<
Buscaren: | |, PROYECTO DE GRADO - == =k E@~
1_-' =] Mombre - Fecha de moadificacién Tipo Tar
i =
Sitins re-.?erltes [l L. ALGORITMO HEMO 12/15/2011 11:39 AR Carpeta de archivos I
|
Escri-torio
—
Bibliotecas
L]
Equipo
Red
4 | (1] | 3
MNombre: I ;I Abrir
Tipo |MATLAE files | Cancelar |
|
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Al hacer clic en la carpeta “ALGORITMO HBMO” se observan las funciones que
han sido codificadas para la metaheuristica HBMO, asi como una carpeta con el
nombre “Datos”, en la cual estan guardados los problemas de aplicacion que se
utilizaron en el desarrollo de este trabajo, de la misma manera el usuario podra
guardar en dicha carpeta los problemas de distribucion de planta que desee
abordar utilizando la herramienta. Para abrir el interfaz gréfico de usuario de la
herramienta disefiada, se hace clic en la carpeta “HBMO”, del tipo “MATLAB files”

(llustracion 21).

llustracién 21: Vista ventana “Abrir el interfaz grafico de la herramienta”

4\ Open Iﬁ
Buscaren: | | ALGORITMO HBMO | = =¥ E-
b= Mombre B Fecha de moedificacian  Tipo -
-
- il i ] CENTROIDES 8/9/2011 9:16 AM MATLAB M-file
I0s recientes
7 ESCALADA_PAONTAMA 10,/24/2011 1:58 AM MATLAB M-file
! 1 FUNCION_OBJETIVO 10/22/2011 8:38 AM MATLAB M-file
Escritario ] GUARDAR 10,/24/2011 2:40 PM MATLAE Figure
— ] GUARDAR 10,/24/2011 9:40 PM MATLAB M-file
= 1 HBMO 8/4,/2011 7:54 AM MATLARE Figure )
Biblictecas | 1 HBMO 10/22/2011 &:51 AR MATLAB M-file )7
. .- HOMEY_BEES_MATTING... 10/24,2011 2:40 PM MATLAB M-file
N #1 RECOCIDO_SIMULADO 10,/24/2011 1:58 &M MATLAB M-file
Equipo ] SOLUCIOMN_ALEATORLA 8/8/2011 12:46 AN MATLAE B-file
@ ] SOLUCIOMN_AREAS DESL.  10/24/2011 8:19 PM MATLAR Figure
— ] SOLUCION_AREAS DESL.. 10/24/2011 7:27 PM MATLAB M-file
F1SOLUCION AREAS IGUA... 10242011 8:18 PM MATLAB Fiaure &7
4 UL [ 2
Nombre:  |HEMO | Abrir
Tipo: MATLAE files - Cancelar

Al hacer clic en la carpeta se despliega el cédigo general del algoritmo HBMO, se
hace clic en el icono “Ejecutar” y en seguida se despliega una ventana mas
pequefia como se evidencia en la ilustracion 22, al hacer clic en el icono “Change

Directory”, se abre el entorno grafico de la herramienta disefiada(llustracion 23).
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llustracion 22. Vista “Entorno para abrir interfaz grafico de la herramienta”

File Edit Text Go Cell Tools Debug Parallel Desktop Window  Help

TIET| % MM 9 o |8 rf B | @ | curentDirectory:| ChArchives de programa\MATLAB -
Shorteuts (2l Howto Add (2] What's New

T Editor - Ci\Users\JAIVE ANDRES DAZANDocuments\PROYECTO DE OYALGORITMO HBMOVHEMO.m wH 2 X

EECIELE L X -4 b BB R B R R B | seck B - fx BODE A0 x

B - [+ % of | 0,

¢ N

27 % Begin initialization code - DO NOT EDIT

28 - gui_singleten = 1: | |

29 - | gui_state = struct(gui_Nams', mEilznams, H

30 ‘gui_Singleton', gui_Singleton, -

31 ‘gui_OpeningFen', BHBMO_CpeningFen,

3z 'gui_OutputFon', EHBMO_CutputFon,

33 ‘gui_LayoutFen', [] , ... MATLAB Editor -

34 'gui_Callback', []):

35 - | if nmargin &6 ischar (varargin{i}) i) File GL.PROYECTO DE GRADO\ALGORITMO HBMO\HBMO.m is not found

36 - gui_State.gui_Callback = strifuncivarargin{i}): - K‘ in the current directory or on the MATLAB path.

;‘; = To run this file, you can either change the MATLAB current directory or add its

directory to the MATLAB path.

3@ - 1f nargout

a0 - [varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin(:});

4 - | else I Change Directory ]I[ AddtoPatn | [ Cancel

4z - gui_mainfen(gui_State, varargin(:}):

43 - end

a4 % End initialization cede - DO NOT EDIT

45

4& % ——— Executes just before HEMO is made visible.

a function HBMO OpeningFen(hbject, cventdata, handles, varargin)

a8 3 ction has no output args, see OucpucFen.

42 B : handle to figure

50 % eventdata reserved - to be defined in a futurs version of MATLAE

51 % handles structurs with handles and user data (see GUIDATRZ)

52 % warargin cormand line arguments to HEMO (see VARARGIN)

53

54 % Choose default command lins output for HEMO il
4 Start| Ready [HBMO [tn 22 col 1 [owr

8.3. PROBLEMA DE AREAS IGUALES

llustracion 23.Vista “Entorno grafico algoritmo HBMO”

"B HEMO [ |

FLP —

) Areas Iguales () Areas Desiguales — Bu=gueda Tab

1 2 1]

3 a 3 a Tamario lista Takbd

Mo, teraciones

- — E=zcalada Mortaria
Caracteristicas de la Plarta ]

Mo, teraciones
Honey Bees Matting Optimization

“uelos de apareamiento __ Recocido Simulado

Tamaiio de la espermsateca Mo, keracionss

Mo, de zangano= Temperatura inicial

Mo, de crias Factor reduccion de T
Mo, Tempersturas
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Para iniciar es necesario elegir si la planta se va a distribuir en departamentos de
areas iguales o desiguales, luego se hace clic en el icono “Caracteristicas de la

Planta”, para ingresar los datos de caracteristicas de la planta (llustracién 23).

8.3.1. Ingresar datos de caracteristicas de la planta. Para el problema de areas
iguales se requiere el nimero de departamentos, la matriz de distancias, la matriz

de flujos y la distribucién actual de la planta.

- Numero de departamentos. Se refiere al nimero de departamentos, ya
sean oficinas, grupo de maquinas o centros de trabajo, entre los cuales se va a
distribuir el area total disponible para la planta. Para el ejemplo se abordard un
problema de 12 departamentos. Al digitar el nUmero de departamentos se activan

los comandos que aplican para un problema de areas iguales (llustracion 24).

llustracién 24. Vista “Entorno grafico caracteristicas de la planta”

" Bl CARACTERISTICAS PLANTA o

— Caracteristicas de la Planta —

Mo. de departamentos 12

(_
() Distancias

() Flujos

\-:- Distribucion actual de la planta

Unidades de drea por departamento

Linea de llenado

— Dimensiones de la planta

Ancha (X) 0 Largo () 0

— Archiva

’ Examinar ] ’ Guardar ]

[ ok | |t | | Linpiar |
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- Matriz de distancias. Corresponde a las distancias que se requieren entre
los departamentos a distribuir. Al seleccionar este comando se despliega la
cuadricula con una matriz cuadrada de tamafo 12x12. Para ingresar la matriz de
distancias se puede digitar directamente en la cuadricula o cargarse desde un
archivo de Excel, donde ya ha sido guardada, haciendo clic en el comando
“Examinar” (llustracion 25), de esta manera se despliega una ventana en donde se
visualiza la carpeta “Datos”, y se hace clic en el archivo que se requiere
(llustracion 26).

llustraciéon 25.Vista “Entorno grafico caracteristicas de la planta”

Bl CARACTERISTICAS_PLANTA = 2
— Caracteristicas de la Plant: —
Mo. de departamentos 12 1] 2 3 4 15 6 ? 8 9 |10 | 11 | 12
1 o] o] [u] [u] [u] [u] ] [u] [u] [u] [u] [u]
_ _ 3 o] 0 o [u] [u] [u] a 0 o [u] [u] [u]
(1 Flujos ]
B 4 o] 0 o [u] [u] [u] o 0 o [u] [u] [u]
() Distribucién actual de la planta 5 1} 1} 1] o o o 1] 1} a o o o
Unidades de drea por departamento L 0 0 o o o o o 0 o o o o
T o] 0 o [u] [u] [u] o 0 o [u] [u] [u]
Linea de llenado ] 0 | o o o o o 0 o o o o
q o] o] [u] [u] [u] [u] ] [u] [u] [u] [u] [u]
— Dimensiones de |a planta 10 o o o a a a a 0 v} [u] a [u]
[u] [u] o u] u] u] o [u] o u] u] u]
Ancho () ol Largo o a |11 |
12 0 0 0 ] il il i] 0 0 ] il il
— Archivo
[ | Examinar |] [ Guardar ]
[ ox | [ Edtar | [ Limpiar |
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llustracién 26. Vista ventana “Cargar matriz de distancias”

- -
u Escoger lﬁ
Buscar en: | . Datos j - i E-
= Mombre - Fecha de modifica... Tipo Tamafio o
Sitin:eirﬂes EEJE 10 MAT LLEMADO 10/24/2011 12:07 ... Hoja de célculo d... 9 KB
ENFIF10 UNIDADES DE AREA 10242011 12-07 Hoja de calculo d 9 KB
! EH HAD 12 DISTAMCIAS 10/22/2011 5:31 PM  Hoja de célculo d... 9 KB :
= ZHAD 12 FLUIOS 10/22/2011 5:32 PM Hoja de calculo d... 9 KB
—— EHAD 16 DISTAMCIAS 10/22/2011 5:32 PM Hoja de célculo d... 9 KB
= EHAD 16 FLUIOS 10/22/2011 5:33 PM Hoja de célculo d... 9 KB
Bibliotecas EIMNUG 16 A-1 DISTANCIAS 10/22/2011 5:34 PM Hoja de cdlculo d... 9 KB
& L ERMNUG 16 A-1 FLUIOS 10/22/2011 5:35 PM  Hoja de célculo d... 9 KB
e EMNUG 25 DISTAMCIAS 9/11/2011 7:07 PM Haja de célculo d... 10 KB
Equipo ERMUG 25 FLUIOS 9/11,/2011 7:07 PM Hoja de calculo d... 10 KB
t =] PRUEBA PARA METAHEURISTICAS 10/24/2011 9:38 PM  Hoja de célculo d... 9 KB E
Aed EROU 20 DISTANCIAS 10/22/2011 5:33 PM Hoja de calculo d... 10 KB
EjRrouU 20 FLUIOS 10/22/2011 5:34 PM Hoja de cdlculo d... 10 KB
ER TAI124 DISTAMCIAS 9,/11,/2011 5:32 PM Hoja de célculo d... 9 KB
EfTar1za FLUIOS 9/11/2011 5:32 PM Hoja de célculo d... 9 KB
E] TAI 254 DISTAMCIAS 12/15/2011 9:28 AM  Hoja de calculo d... 11 KB
E TAI 254 DISTRIBUCION ACTUAL 11/13/2011 10:49 ... Hoja de célculo d... 9 KB
EfTar254 FLUIOS 11/13/2011 10:44 ... Hoja de célculo d... 11 KB | &
MNombre: |HAD 12 DISTANCIAS j Abrir
Tipa: | (=) j Cancelar

En la ilustracion 27, se observa una matriz diagonal superior, que corresponde a la
distancia entre departamentos. Para validar esta matriz se hace clic en el icono

“‘OK” y se muestra que la matriz de distancias se ha guardado correctamente

(llustracion 28).

llustracion 27. Vista ventana “Matriz de distancias”

n CARACTERISTICAS_PLANTA

SR X

— Caracteristicas de la Plart

Mo, de departamentos 12 1 3 4 3 6 7 8 9 10 1 1
1 1] 1 2 2 3 4 4 3 3 3 [ 7
(@ Distancias 7 a 0 1 1 2 3 3 4 2 4 B [}
= . 3 1] 0 0 2 1 2 2 3 1 3 4 ]
() Flujos —
- 4 a 0 0 1} 1 2 2 3 3 3 4 3
~) Distribucion actual de la planta 5 i] i} i} i} i} 1 1 2 2 2 3 4
Unidades de area por departamento 6 a g g g g g 2 3 3 1 2 3
T a 0 0 0 0 0 0 1 3 1 2 3
Linea de lznado g 0 0 0 0 0 0 0 0 4 2 1 2
q a 0 0 0 0 0 0 0 0 4 3 [}
— Dimenziones de la plarta 10 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2
a 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Ancho (X 0| Largo (Y7 1] L
12 ] il il il il il il il il il il il
— Archivo
. Examinar | [ Guardar ]
I I ] I [ Limpiar
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llustracion 28. Vista ventana “Guardar matriz de distancias”

Bl CARACTERISTICAS_PLANTA = B
— Caracteristicas de la Plarta —
Mo de departamentos 12 1 2 3 4 3 8 7 8 9 10 1 12
1 [u] 1 2 2 3 4 4 5 3 B B 7
‘@ Distancias 2 1] 4] 1 1 2 <! | 4 2 4 E [}
Flujos -) R = . ) 1 2 4 s
B =] 3 3 4 E
2 BEIEEEY R (313 [ La matriz de distancias se ha guardada correctamente 2 2 2 3 4
. S 3] 3 1 2 3
Unidades de area por departamento
s 12 s
Linea de llenado o 4 2 1 2
q o 0 i} [u] [u] o 0 ] [u] 4 3 [}
— Dimensiones de la plarta——————— 10 a o] ] [u] [u] [u] o] ] [u] [u] 1 2
[u] o] ] [u] [u] [u] o] ] [u] [u] o] 1
Anchio 20 o Largo () i
12 0 0 i] il ] 0 0 i] il 0 0 i]
— Archiva
I Examinar J I Guardar I
ok | [ Edtar | [ vimpiar

- Matriz de flujos. Corresponde a la cantidad de material y producto en
proceso que se transporta entre departamentos. Para ingresar la matriz de flujos,
se sigue el mismo procedimiento descrito para la matriz de distancias, en el item
anterior.

- Distribucion actual de la planta. Es la asignacion de departamentos, a
partir de la cual se va a realizar la busqueda y mejora. Para la metaheuristica
HBMO la solucion inicial es la abeja reina con la cual se inicia el algoritmo. Esta
solucién puede ser digitada por el usuario, dependiendo del conocimiento que
tenga de su proceso productivo, si es la primera vez que organiza su planta; o de
la distribucion que actualmente tiene, si ya viene operando de alguna forma.
También existe la opcion de generar una solucion aleatoria, seleccionando el
icono “Aleatorio” (llustracion 29). Para el caso se genera un vector de tamafio 12.
Para el ejemplo se ha generado una solucion aleatoria, indicando por ejemplo, que
el departamento 10 esta ubicado en la instalacion 1. Para validar esta solucién se
hace clic en el icono “OK” y se observa que la distribucion actual de la planta se ha

guardado correctamente (llustracion 30).
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llustracién 29. Vista ventana “Generar distribucion actual de la planta”

(=] s

B CARACTERISTICAS PLANTA

— Caracterizticas de la Plant —

Mo. de departamentos 12
() Distancias
() Flujos
(@ Distribucion actual de Ia planta
Unidades de area por departamento

Linea de llenado

— Dimensiones de la plarts

Ancho (X 0 Largo () [u]
— Archivo
’ Examinar ] [ Guardar ]

| Aleatorio

ok | [ Edtar | [ vimpiar |

llustracién 30. Vista ventana “Guardar distribucion actual de la planta”

B CARACTERISTICAS_PLANTA

— Caracteristicas de la Plant S
Mo. de departamentos 12 ’7

(") Distancias
-) I = | = ﬂ

() Flujos:

@ Distribucion actual de la planta La distribucidn actual de la planta se ha guardado corectamente

Unidades de érea por departamentao

Linea de llenado

— Dimenziones de la planta
Ancho (K 0| Largo (%) [u]
— Archivo
[ Examinar ] [ Guardar ]

ox | [ Eatar | [ Limpiar | [ aveatorio

Teniendo todos los datos de las caracteristicas de la planta para el problema de
areas iguales, se hace clic en el boton “Confirmar” ubicado en la parte inferior

izquierda de la pantalla (llustracién 31). De esta forma se despliega nuevamente el
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entorno gréfico del algoritmo HBMO, en el cual se procede a digitar los

parametros, de acuerdo al problema planteado (llustracion 32).

llustracion 31. Vista ventana “Confirmar datos de caracteristicas de la

planta”
"
B CARACTERISTICAS_PLANTA = e G|
— Caracteristicas de la Plarta = ooo
Mo. de departamentos 12 1 2 3 4 E] 6 g 9 10 11 12
1 10 11 2 =1 4 7 12 & 1 a ) 3
_ Distancias
) Flujos
@) Distribucién actual de la planta
Unidades de drea por departamento
Linea de llenado
— Dimensiones de la planta
Ancho (X)) i Largo ()
— Archivo
I Examinar I I Guardar I
I Confirmar | ok [ Edtar | [ vimpiar | [ Aweatorio

8.3.2. Ingresar pardmetros del algoritmo HBMO. El usuario debera digitar los
parametros correspondientes a vuelos de apareamiento, tamafio de la
espermateca, nimero de zanganos, numero de crias y a su vez los parametros de
las trabajadoras (metaheuristicas busqueda tabu, escalada de montafia y recocido
simulado). Por ejemplo para el problema se establecié realizar 3 vuelos de
apareamiento, que indica el nUmero de iteraciones que se llevaran a cabo. Una
vez se han ingresado los parametros del algoritmo HBMO, se hace clic en el icono
“Ejecutar”, de esta forma se inicia el proceso de mejora de acuerdo a la

metaheuristica HBMO, explicada en el capitulo 7.
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llustracion 32. Vista ventana “Ingresar parametros del algoritmo HBMO”

- -
Bl HEMO = e
FLP —
@ Areas Iguales ) Areas Desiguales — Busgueda Takao
Mo Reraciones 10
1 3 1| 2 |
3 a 3 a Tarmario lista Tabd T
= — E=scalada Montafis
[ Caracteristicas de la Planta ]
Mo, teraciones 20
Honey Bees Matting Optimization
“uelos de apareamiento 3 — Recocido Simulado
Tamafio de la espermateca 100 Mo teraciones 10
Mo. de zangsnos 100 Temperatura inicial 100
Mo. de crias 5 Factar reduccidn de T 0.9
Mo. Temperaturas 10

8.3.3. Obtencion de la solucidn final. Al terminar la ejecucion, se despliega en la
pantalla la nueva abeja reina, que corresponde a la mejor solucién encontrada
resultado de la ejecucion del algoritmo HBMO, junto a su valor de funcion objetivo.
Como informacion adicional, se presenta la mejor solucion encontrada en cada
vuelo de apareamiento, con su valor de funcién objetivo y la metaheuristica que
logré la mejora. EI namero 1, corresponde a Busqueda Tabu, el numero 2 a

Recocido Simulado y el nimero 3 a Escalada de Montafa (llustracion 33).

llustracién 33. Vista ventana “Solucion final, problema de &reas iguales”

A MATLAR 780 (32000 = 7
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help
) o @y B) | @ | Current Directory:| Ci\Users\JAIME ANDRES DAZA\Document: 5\PROVECTO DE GRADOVALGORITMO HBMO v |[] (42

‘ B 4 1 6 71 5 2 8 12 10 3

Funcién Objetivo:

B SOLUCION_AREAS JGUALES =) |

4 Start
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8.4. PROBLEMA DE AREAS DESIGUALES

llustracién 34. Vista “Entorno grafico algoritmo HBMO”

r N
B Hemo e ]
FLP
Areas Iguales [ @ Areas Desiguales ] — Blisgueda Tabd
Mo, teraciones
1 2 1| 2]
3 4 3 4 Tamanio lista Takbu

— Escalada Montana
Mo, teraciones

[ [ Caracteristicas de la Planta ]

— Honey Bees Matting Optimization
YWuelos de apareanmiento — Recocido Simulado

Tamafio de la esperméteca Mo. teraciones

Mo, de Zanganos Temperatura inicial

Mo, de crias Factor reduccidn de T

o, Temperaturas

8.4.1. Ingresar datos de caracteristicas de la planta. De la misma forma como
se explico en el numeral 8.3.1. se ingresan los datos del numero de
departamentos, matriz de flujos y distribucion actual de la planta, para el problema
de areas desiguales. Para este caso no aplica matriz de distancias, teniendo en
cuenta que las distancias entre departamentos se haran de centroide a centroide
de cada departamento, para tal fin se requieren las dimensiones de la planta las
unidades de area requeridas por cada departamento y la linea de llenado; todos

conceptos explicados en los capitulos 4 y 5.

- Dimensiones de la planta. Se ingresa el largo y ancho del area total

disponible para la planta (llustracién 35).
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- Unidades de éarea por departamento. Cada departamento requiere un
area precisa para su operacion, para el ejemplo el departamento 1 requiere 2
unidades de area, el departamento 2 necesita 3 unidades de area y asi
sucesivamente segun el usuario va llenando el vector; se debe tener claro que la
suma de las unidades de area requeridas no debe superar las dimensiones de la
planta. Para validar estos datos, se hace clic en el icono “OK” y de esta forma se

guardan los datos en una memoria temporal.

llustracién 35. Vista ventana “Ingresar datos de unidades de area por

departamento”

| B CARACTERISTICAS_PLANTA — =
L eClErISHC AT & L Flands

N, de departamendos 1

Flues

Distribuciin achusll de is planta ] 3

@ Ursdsdas o Aras por Jepan Sssma f' = n =1 &

Lir de Benado
= ] Laa uradades de Sea 12 han guandado comectaments

Demensiones: de o plants. 10 L]

Anchi (1) 4| Largoiy) E]

Archivg

Engrraruar Cazar daw

- Linea de llenado. Para solucionar el problema de areas desiguales, se
toma la planta a distribuir y se construye sobre ella una cuadricula formada por
cuadros o rectangulos (unidad de area). Teniendo el nimero de unidades de area
por cada departamento, se debe garantizar que éstas queden juntas en la
distribucion, para esto se maneja una linea de llenado, consiste en una linea
continua que atraviesa cada una de las unidades de area y va definiendo la
secuencia en la que van a ser ubicados los departamentos. En la herramienta
disefiada esta secuencia esta dada por niumeros de 1 a 36, teniendo en cuenta

que la planta ha sido dividida en 36 unidades de area (llustracion 36).
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llustracion 36.Vista ventana “Linea de llenado”

u CARACTERISTICAS_PLANTA = P
— Caracterizticas de la Plant —
Mo. de departamentos 12 1 2 3 4
1] 1 18 19
Distancias 2 2 17 20 35
® Fhios 3 3 16 | 34
) 4 4 15 22 33
() Distribucidn actual de la planta 5 5 14 273 3
() Unidiades de drea por departamento | 6 | 6 13 % # u
7 7 12 25 i}
@ Linea de llenado q 8 M 26 9 La linea de lenada se ha guardado corectamente
] 9 10 27 23
L= | OK
— Dimenziones de la planta -
Ancho (%) 4| LargoiY) ]
— Archivo
’ Examinar ] ’ Guardar ]
| ook | | Edtar | | Limpiar |

8.4.2. Ingresar pardmetros del algoritmo HBMO. De la misma manera como
estd descrito en el numeral 8.3.2. se ingresan los datos correspondientes al

algoritmo HBMO, para el problema de areas desiguales.

8.4.3. Obtencidén de la solucién final. Al terminar la ejecucion, se despliega en la
pantalla, la mejor soluciéon encontrada resultado de la ejecucion del algoritmo
HBMO, junto a su valor de funcion objetivo. En el ejemplo se observa como,
primero queda ubicado el departamento 11 con 3 unidades de éarea. En la

ilustracion 37, se resaltan los doce departamentos.
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llustracién 37.Vista ventana “Solucion final, problema de areas desiguales”

rl] SOLUCION_AREAS_DESIGUALES o[ e |

11 2 a b [ 4 4] 10 3 12 1 3

Funcian Objetivo: 1023.34

4
1 3 ~
2 3 i

3 3

4 3

5 1 =
6 1

7 12

8 12

g 12 -

8.5. GUARDAR DATOS EN EL EQUIPO

Cuando los datos que se utilizan no estan guardados en el equipo, por el contrario
han sido digitados por el usuario, existe la opcidon de guardarlos en la carpeta
“Datos” del equipo. Después de guardar en la memoria temporal de MATLAB, se
elige la opcion “Guardar” en la parte inferior izquierda de la pantalla (llustracion
38), se escribe el nombre de la matriz o vector a guardar (llustraciéon 39) y se hace
un clic en el icono “OK”. Para el ejemplo, el archivo “MAT_DISTANCIA_EJE_ 3’
quedara guardado como un archivo de Excel, en la carpeta “Datos”, asi el usuario

podrda recurrir a este, cuando lo requiera.
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llustracién 38.Vista ventana “Guardar datos en el equipo”

IS ~
Bl CARACTERISTICAS_PLANTA [= = |
— Caracteristicas de la Plant: —
Mo. de departamertos 12 1 | 2 | 3 | 4 | £l | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 | 1 | 12 |
1 a 2 3 4 5 B T T g g g g
(@) Distancias 2 1] a g g g il =] 9 9 =] =] [}
~
_ Sod Slm| 1 2 3 4 5
() Flujos - - 7 [ B 3 1
(© Distribucidn actual de la planta La matriz de distancias ze ha guardado corectamente 3 S 6 S El
. o 5 4 3 7 g
Unidades de area por departamento
s s s 4 3
Linea de llenado 0 3 7 5 4
] a a a o o o u] [u] [u] 4 3 2
— Dimenziones de la planta——————— 10 1] a a a a a a a a a 2 3
a a a [u] [u] [u] [u] [u] [u] [u] [u] a
Ancho (K 0 Largo (¥ [u] L
12 0 0 0 il il il i i i 0 ] o
— Archivo
Coomer
ok | [ Edtar | [ Limpiar

llustracién 39.Vista ventana “Asignar nombre a archivo para guardar en el

1 ”
equipo
. | % ]
B CARACTERISTICAS PLANTA = J
— Caracteristicas de la Plant: —

Mo. de departamentos 12 1 | 2 | 3 | 4 | 3 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 | 1 | 12 |
1 0 2 3 4 [ 6 7 7 8 8 8 8
(@ Distancias 2 0 0 8 9 8 7 8 9 a 9 a 5
© Fiuios 3 0 0 0 7 3 9 2 1 2 3 4 5

® R
4 0 0 0 i 8 6 7 6 5 6 1
[ GUARDAR N em(n= 5 o o o o o 2 1 3 5 6 5 9
§ 0 0 0 0 0 0 6 5 4 3 7 3
MAT_DISTANCIAS_EJE_3 U g . g . g . g s B 5 4 3
] 0 il 0 il 0 il 0 il 8 7 5 4
q 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 3 2
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 3
11 0 il 0 il 0 il 0 il 0 il 0 9
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Avrchivio
’ Examinar ] ’ Guardar ]
ok | | Edtar | [ Limpiar
h, y

90



9. ANALISIS ESTADISTICO

De los problemas de prueba proporcionados por Burkard, Karisch y Rendl en
1994, disponibles en la libreria electrénica QAPLIB [8], fueron seleccionados ocho
problemas para probar la eficiencia del algoritmo HBMO propuesto en este trabajo

para resolver el problema de distribucion de planta.

Se analizaron 4 tamafios de planta diferente; 12, 16, 20 y 25 departamentos. De
los ocho problemas se corrieron dos para cada escenario. Cada problema fue
resuelto con 3, 6, 9 y 12 vuelos de apareamiento y 5, 10, 15 y 20 crias para cada

vuelo.

La solucion 6ptima dada por la libreria QAPLIB para cada problema resuelto, se

relaciona a continuacion:

Tabla 5. Solucion 6ptima de cada problema

No.
Departamentos |Problema | Solucién Optima
12 tail2a 112208
12 had12 826
16 hadl6 1860
16 nugl6 805
20 rou20 362761
20 nug20 1285
25 tai25a 583628
25 nug25 1872

Con las soluciones obtenidas mediante el algoritmo HBMO vy la solucion 6ptima de
cada problema dado en la tabla anterior, se calcul6 el porcentaje de diferencia

entre dichas soluciones (Ver Anexo C).
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9.1. DESEMPENO DEL ALGORITMO

9.1.1. Problemas de 12 Departamentos

Tabla 6. Desempefio algoritmo — 12 Departamentos

) MEJOR Z PROMEDIO
PROBLEMA| OPTIMO AZ%
ENCONTRADO (%)
TAI12 A 112208 112208 0,000% oo
0
HAD 12 826 826 0,000%

Se encontro el 6ptimo para los dos casos, por lo tanto el error promedio es del 0%.
Para el problema tail2a siempre se encontré el 6ptimo para todos los parametros
definidos del modelo y para el problema hadl2 se encontré 14 de las 16 veces y
se hallé por primera vez para la combinacion de 3 vuelos de apareamiento y 10
crias. Se observa un excelente desempefio del algoritmo para dar solucion a este
tipo de problemas. Una combinacion recomendada seria 9 vuelos y 10 crias,
teniendo en cuenta que a partir de ahi siempre se hall6 el 6ptimo, por lo que no se

justifica aumentar mas los parametros.
9.1.2. Problemas de 16 Departamentos

Tabla 7. Desempefio algoritmo — 16 Departamentos

] MEJOR Z PROMEDIO
PROBLEMA| OPTIMO AZ%
ENCONTRADO (%)
had16 1860 1860 0,000%
0%
nugl16 805 805 0,000%

Para este tipo de problemas tambien se encontro el 6ptimo, se observa un error
promedio de 0%. Para los dos casos se encontrd el 6ptimo 8 veces de las 16

corridas hechas, para cada uno. Analizando los datos obtenidos, se recomienda
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para este tipo de problemas hacer corridas con 9 vuelos y 15 crias o con 6 vuelos
y 20 crias, teniendo en cuenta que con estos parametros 0 mas,siempre se

encuentra el 6ptimo y seria pérdida de tiempo computacional aumentarlos.
9.1.3. Problemas de 20 Departamentos

Tabla 8. Desempefio algoritmo — 20 Departamentos

, MEJOR Z PROMEDIO
PROBLEMA| OPTIMO AZ%
ENCONTRADO (%)
rou20 362761 363406 0,178%
0,089%
nug20 1285 1285 0,000%

En el escenario de 20 Departamentos el error promedio es de 0,089%. Para el
problema de rou20 no se encontré el 6ptimo, aunque se encontré una buena
solucion. Para el caso de nug20 se encontro el 6ptimo 3 veces. Para este tipo de
problema se hace necesario hacer 12 vuelos de apareamiento y 20 crias, de tal
forma que se garantice una buena solucién, tal como se observé en el experiento
con estos valores en los pardmetros se obtuvo 0,178% de error para el problema

rou20 y 0% de error para el caso de nug20.
9.1.4. Problemas de 25 Departamentos

Tabla 9. Desempefio algoritmo — 25 Departamentos

] MEJOR Z PROMEDIO
PROBLEMA| OPTIMO AZ%
ENCONTRADO (%)
tai25a 583628 593629 1,714%
0,857%
nug25 1872 1872 0,000%

En el escenario de 25 Departamentos el error promedio es un poco mayor a los
escenarios anteriores, esto debido a que la complejidad del problema empieza a

ser mayor. El error promedio para este caso es 0,857%. En este caso se
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recomienda hacer 12 vuelos de apareamiento y generar 20 crias, de tal forma que
se garantice una solucibn muy buena, asi como se observo en el experimento
donde en el caso del problema nug25 se obtuvo el éptimo para esta combinacion y
para el tai2ba aunque no se halldo el 6ptimo, se encontr6 una solucién con
desviacién del optimo de 1,714%, que se considera una buena solucién. Se
pueden hacer pruebas con nameros mayores en los parametros definidos, sin

embargo este porcentaje de error es un buen indice del rendimiento del algoritmo.

9.2. ANALISIS DEL EFECTO DE LOS FACTORES SOBRE LA VARIABLE DE
SALIDA

Dado que el desempefio del algoritmo para los problemas de 12 y 16
departamentos fue muy bueno, con desviaciones del éptimo casi nulas para todos
los problemas, no se justifica considerar estos tipos de problemas en el disefio de

experimentos.

Con el fin de determinar la influencia de los pardmetros utilizados en el algoritmo
HBMO sobre el resultado obtenido en la ejecucion del mismo, se realizé el
siguiente estudio. Se identificaron dichos pardmetros para hacer el disefio de
experimentos sobre los problemas escogidos. Se analiz6 el comportamiento de la

metaheuristica para los problemas de 20 y 25 departamentos.

La variable de salida estd dada por el indice de error porcentual (desviacion del
Optimo) entre las soluciones obtenidas mediante el algoritmo HBMO propuesto,

respecto a la solucion 6ptima dada en la libreria QAPLIB. Asi:

A —Z
DesvOpt = Mo —ZoPT
Zopr

Los factores que se consideraron posiblemente determinantes en la variable de

salida fueron:
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e NUMERO DE VUELOS
¢ NUMERO DE CRIAS

Tabla 10. Parametros utilizados para el experimento

NUumero de Vuelos NuUmero de Crias

3 5
6 10
9 15
12 20

El modelo estadistico lineal planteado para describir las observaciones obtenidas,

es el siguiente:

i=3,6,9y12
Yig=pt Tk Bi+(TB )i *€ijk { j=5,10,15y 20
. k=1y2

donde:

Yik= respuesta observada

K = es el efecto promedio global

Ti= es el efecto del nivel i-ésimo del factor nimero de vuelos
Bj= es el efecto del nivel j- ésimo del factor nUmero de crias

(TB)i= es el efecto de la interaccion entre los factores nimero de vuelos y nimero

de crias

&iik= es el componente del error aleatorio
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El fin del experimento es probar las hipotesis de que no hay efecto principal para
el factor nUmero de vuelos, que no hay efecto principal para el factor numero de

crias, y que no hay efecto de la interaccion numero de vuelos y nimero de crias.
Las hipoétesis que se probaran son las siguientes:

1. Ho:T3=T6=T9=T12=0  (ningun efecto principal del factor nimero de
vuelos)
Ha: al menos una 1# 0
2. Ho: Bs=B10=PB15=PB20=0 (ningun efecto principal del factor nimero de
crias)

Ha: al menos una 3;# 0

3. Ho: (1B)= 0 ; Vi,j (ninguna interaccion)

Ha: al menos una (18); #0

Se uso el analisis de varianza (ANOVA) para probar estas hipotesis para los dos
escenarios, 20 y 25 departamentos. A continuacion se presenta el ANOVA para

cada escenario:

Tabla 11. ANOVA - Problemas de 20 Departamentos

Yariahle dependiente: DesvOpt

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo M ]| cuadratica F Significacian
Modelo corregido Jonzd 14 ,ooo 5,489 00
Interseccidn o4 04 218,956 ,0ao
Mumiiuelo 001 3 ,aoo 18831 ,aoo
MumcCrias ,aoo 3 8,33E-004 4163 023
Murmyfuelo * Mumcrias Rufula] ] 297E-004 1,484 234
Errar ,aoo 16 2, 00E-0045
Total Rulils] 32
Total corregida ooz k)

a. R cuadrado = 837 (R cuadrado corregida = 684)

96



Del ANOVA para los problemas de 20 departamentos (tabla 11), se concluye que
no existe una interaccion significativa entre los dos factores principales: nimero de
vuelos y numero de crias, ademas se concluye que para este caso, el efecto
producido por el factor niumero de vuelos es significativo sobre la variable
respuesta, asi como lo es también el factor nimero de crias. Es decir que el

rendimiento del algoritmo depende de dichos parametros.

Tabla 12. ANOVA - Problemas de 25 Departamentos

Yariahle dependiente; DesyOpt

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo gl cuadratica F Significacion
Modelo corregido nn4a 15 Rilifa] 1,339 284
Interseceidn 13 1 113 59,433 ,a0o
Mumiiuela o0z 3 001 2,551 08z
MumCrias 0oz 3 001 2,304 16
Murmiiuela * MumCrias 001 £ aoa 613 7o
Errar Q03 16 aoa
Total 021 32
Total corregida a0g a1

a. R cuadrado = 557 (R cuadrado corregida= 1413

Del andlisis de varianza para los problemas de 25 departamentos, se observa que
no existe interaccion significativa entre los dos factores principales, sin embargo,
el efecto producido por el nimero de vuelos sobre la variable de salida si se
considera significativo y el nivel de significancia del factor nUmero de crias podria

considerarse, con un nivel de significancia del 0,116.

9.3. ANALISIS DEL FACTOR PROBLEMA

Se decidi6 hacer el andlisis de un tercer factor para instancias de 25
departamentos, teniendo en cuenta los resultados obtenidos y dada la complejidad
de este tipo de problemas. Al tener en cuenta el factor problema, se analiza si la

variable de salida depende de las caracteristicas propias del problema planteado.
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llustracion 40. Grafico de perfil = DesvOpt Vs. NUmero de vuelos de

apareamiento(25 Departamentos)
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llustracién 41. Grafico de perfil — DesvOpt Vs. NUumero de crias (25

Departamentos)
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En las ilustraciones 40 y 41 se observa como el comportamiento de los dos
problemas es diferente. En el disefio de experimento se observo que el problema
nug25 obtuvo mejores resultados, con errores porcentuales menores al problema
de tai25a.

Tabla 13. ANOVA - Factor Problema Vs. NUmero de vuelos de apareamiento

(25 Departamentos)

Yariable dependiente: DesvOpt

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo 1l al cuadratica F Significacion
Modelo corregido o044 T 001 3,091 018
Interseccidn 013 1 013 75,297 0aa
MHumiuelos ooz 3 a0 3,227 040
Problema o0z 1 ooz 10,050 004
Mumiuelos * Problema oan K] ,ooo B35 B00
Errar ,oo4 24 ,oaa
Total 021 32
Total corregida 008 H

3. R cuadrado = 474 (R cuadrado corregida = 3213

Tabla 14. ANOVA - Factor Problema Vs. Numero de crias (25 Departamentos)

Variahle dependiente: Degviopt

Suma de

cuadradaos Media
Fuente tipo 1 ol cuadratica F Significacidn
hModelo carregido an4a T a0 3,729 0a7F
Interseccidn 013 1 013 82 663 ,oon
MumCrias ooz 3 oo 3,200 041
Prablema ooz 1 ooz 11,034 003
MumCrias * Problema Rulukl 3 oon 1,823 70
Errar 04 24 ,a0n
Total 021 32
Total corregida 0os K}

4. R cuadrado = 521 (R cuadrado carregida =, 3817

De las tablas 13 y 14, se concluye que para instancias de 25 departamentos el
factor problema si tiene un efecto sobre la variable de salida, lo que corrobora que
los parametros deben ser definidos independientemente para cada problema, a su

vez se consideran significativos los efectos principales de los factores nimero de
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vuelos y numero de crias sobre la variable de salida. Aunque no hay interaccién

significativa entre el factor problema y los otros dos factores.

9.4. TIEMPO COMPUTACIONAL

El experimento fue realizado en un computador Hewlett-Packard HG G62, con un
procesador Intel® Core™ i3 CPU, 2.4 GHz y 4.00 GB de memoria. Sistema
operativo de 64 bits. Se han graficado los tiempos computacionales promedio

contra el numero de vuelos de apareamiento y contra el nUmero de crias.

llustracion 41. Tiempo computacional Vs. Numero de vuelos de

apareamiento - 12 Departamentos

TCPU - PROBLEMAS DE 12 DEPARTAMENTOS

MinutoS
22

20
18
16
14
12
10

o tail2a

e hadl2

Exponencial (tail2a)

Exponencial (had12)

ON B O

3VUELOS  6VUELOS  9VUELOS  12VUELOS
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llustracién 42. Tiempo computacional Vs. NUmero crias - 12

Departamentos
TCPU - PROBLEMAS DE 12 DEPARTAMENTOS
Minutos
22
20
18
16
14 e tail2a
12 «  had12
12 Exponencial (tail2a)
6 Exponencial (had12)
4
2
0
5 CRIAS 10 CRIAS 15 CRIAS 20 CRIAS

llustracion 43. Tiempo computacional Vs. NOomero de vuelos de

apareamiento - 16 Departamentos

TCPU - PROBLEMAS DE 16 DEPARTAMENTOS
Minutos

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

® hadl6

® nugl6a

Exponencial (had16)

Exponencial (nugl6a)

3 VUELOS 6VUELOS 9VUELOS 12VUELOS
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llustracion 44. Tiempo computacional Vs. Numero crias - 16
Departamentos

TCPU-PROBLEMAS DE 16 DEPARTAMENTOS

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

Minutos

e hadl6

@ nugl6a

Exponencial (had16)

Exponencial (nugl6a)

5CRIAS 10CRIAS 15CRIAS 20 CRIAS

llustracion 45. Tiempo computacional Vs. Nimero de vuelos de
apareamiento — 20 Departamentos

Minutos TCPU - PROBLEMAS DE 20 DEPARTAMENTOS
200
180
160
140
120 ® rou20
100 @  nug20
80 Exponencial (rou20)
60 Exponencial (nug20)
40
20
0
3VUELOS 6VUELOS 9VUELOS 12VUELOS
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llustracion 46. Tiempo computacional Vs. Niumero crias - 20

Departamentos
TCPU - PROBLEMAS DE 20 DEPARTAMENTOS
Minutos 270
240 °
210
180
150 ¢ rou20
120 e ¢ nug20
90 Exponencial (rou20)
60 Exponencial (nug20)
30
0
5CRIAS 10 CRIAS 15CRIAS 20 CRIAS

llustracion 47. Tiempo computacional Vs. Nimero de vuelos de
apareamiento — 25 Departamentos

TCPU - PROBLEMAS DE 25 DEPARTAMENTOS
Minutos
700
600
500
400 ® tai25a
@  nug25
300 Exponencial (tai25a)
200 Exponencial (nug25)
100
0
3VUELOS 6VUELOS 9VUELOS 12VUELOS
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llustracion 48. Tiempo computacional Vs. Niumero crias - 25

Departamentos
TCPU - PROBLEMAS DE 25 DEPARTAMENTOS
Minutos
600
500
e tai25a
400
@ nug25
300 Exponencial (tai25a)
200 Exponencial (nug25)
100
0
5 CRIAS 10CRIAS  15CRIAS  20CRIAS

Se puede observar como al aumentar cualquiera de los dos parametros, el tiempo
computacional empieza a aumentar exponencialmente. Para instancias hasta 16
departamentos como se ha explicado en el numeral 9.1, se pueden disminuir
iteraciones, a fin de reducir el tiempo computacional, sin sacrificar la obtenciéon de

una buena solucion.
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10. CONCLUSIONES

Se alcanzaron todos los objetivos propuestos en la investigacion; el algoritmo
codificado para la implementaciéon de la metaheuristica HBMO al problema

arroja muy buenos resultados en tiempo computacional aceptable.

En la programacion del algoritmo se considerd dejar los codigos a disposicion
del usuario, a fin de que sean Utiles como base para la solucion de este mismo
problema aumentando restricciones o0 en la solucion de otros tipos de

problemas de optimizacion.

Los algoritmos metaheuristicos producen muy buenas soluciones y en tiempo
computacional aceptable, ya que recurren a multiples estrategias para escapar
de éptimos locales y permite la exploracion de muchas regiones en el espacio
de soluciones factibles.

La metaheuristica HBMO ofrece un buen desempefio ya que retoma
estrategias de otras metaheuristicas y las incorpora a su procedimiento de

busqueda y mejora.

Teniendo en cuenta los resultados arrojados en el experimento se concluye

que:
o Las desviaciones del optimo son muy pequefias para todos los casos e

incluso del 0% para los casos de 12 y 16 departamentos, lo que corrobora

el buen desempefio del algoritmo HBMO.
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o Una combinacion recomendada para los problemas de 12 departamentos
seria 9 vuelos y 10 crias, teniendo en cuenta que a partir de ahi siempre se

encontro el 6ptimo para los problemas resueltos.

o Para los problemas de 16 departamentos se recomienda hacer corridas con
9 vuelos y 15 crias o con 6 vuelos y 20 crias, dado que con numeros
mayores en estos parametros siempre se encuentra el optimo y no se

justifica su incremento.

o Para los escenarios de 20 y 25 departamentos se hace necesario realizar
12 vuelos de apareamiento y generar 20 crias, de tal forma que se
garantice una solucibn muy buena, asi como se evidenci6 en el
experimento realizado. Se pueden hacer pruebas con nimeros mayores en
los pardmetros definidos, sin embargo los porcentajes de error que se

obtuvieron son un buen indice del rendimiento del algoritmo.

o Para instancias de 20 y 25 departamentos, la definiciébn de los parametros
es independiente para cada problema, es decir, el rendimiento del algoritmo

depende del problema particular que se esté resolviendo.

No fue posible realizar una comparacion de resultados para problemas de
areas desiguales, debido a la falta de acceso a problemas de referencia que
utilicen el procedimiento desarrollado en este trabajo, sin embargo en el
manual de uso de la herramienta se han plasmado los pasos a seguir para la
solucion de este tipo de problemas y se evidencié su eficiencia y buen

funcionamiento.
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11. RECOMENDACIONES

Que los profesores investigadores, muestren a sus estudiantes los trabajos
hechos de tal forma que los coédigos programados sean reutilizados y

mejorados y no se pierda el avance hecho.

Divulgar los proyectos de grado de investigacion dentro de los estudiantes, ya
gque es una experiencia enriquecedora y de gran aporte a la formacion

profesional.

Introducir a la aplicacion, matrices con datos reales. Desde la academia es
posible brindar asistencia a las empresas de la regién, a fin de que las
herramientas desarrolladas aporten a mejorar la eficiencia y productividad de

las mismas.

Aplicar la metaheuristica HBMO a otros problemas de optimizacion, teniendo

en cuenta, que se han obtenido buenos resultados.
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12. LINEAS FUTURAS DE INVESTICACION

Ampliar la investigacion, considerando mayor numero de restricciones,

acercandose de esta manera a lo que es una planta real.

Se recomienda aplicar la  metaheuristica  al Problema de
Distribucién de Planta Dinamico, de tal manera que se consideren los cambios
en la demanda a través del tiempo, lo cual tiene incidencia en el Disefio de la

Planta.

Incorporar otro tipo de trabajadoras al algoritmo HBMO, a fin de mejorar el

desempefio de la metaheuristica.
Desarrollar proyectos de este tipo en empresas, de tal forma que se caracterice

la planta siguiendo sus condiciones especificas y se haga la formulacion y la

implementacion del algoritmo para el caso particular.
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ANEXOS

®ANEXO A
CODIGO DEL ALGORITMO HBMO

FUNCION HONEY_BEES_MATTING_OPTIMIZATION

e |Inicializa variables

1 function vet_slnReina = HONEY BEES MATTING OPTIMIZATICN(vet ValoresO,mat Fluj,mat Dist,vet_DistActl,vet_UnidAresa,mat_LnLlenado)
2 555 % %% %

3 k]

4- tic;

Gl= alpha = 0.9;

Bi= TipoArea = vet_Valores0(1);

1l= Vuelosiparsamiento = vet _Valores0(2):

g- TamanioEspermateca = vet_Valores0(3);

o= NoZanganos = vct_ValoresO(4);

10i= NoCrias = vet_ValoresO(3);

ilil|= NoIteracion=sTabu |= vet_ValorssOi(g) ;

= ListaTabu = vet_ValoresQ(7);

i = NolteracionesEscalada = vet_ValoresO(g);

14 - NolteracionesRecocido = vet_ValoresO(S);
iE|= Temperaturalnicial = vet Valores0(10):

16 - BeduccionT = vet_Valores0(11);

iy |= NoTemperaturas = vet_Valores0(1l);

18

19 - NoDepartamentos = size(mat_Fluj);

200 = loDepartamentos = NoDepartamsntos(1);

il |= vet_Reina = zeros(l,NoDepartamentos + 1);
= vet_PReina(l:NoDepartamentos) = vet_Distdctl;
23 - 1f (TipoArea == 2)

24 - wat_DistQ = CENTROIDES (vct_Reina(l:lNoDepartamsntos),vet_UnidArea,mat_LnLlenado);
25 - else

26 — mat_DistQ = mat_Dist;:

27 - end

e Selecciona aleatoriamente una trabajadora para mejorar el genotipo de la reina

18- | vet Reina(NoDepartamentos + 1) = FUNCION OBJETIVO({mat Fluj,mat DistQ,vet Reina(l:NoDepartamentos));

29 - | trnd = randi(3);

30 - | switch{trnd)

i - cage 1

- vet_Reinallejorada = BUSQUEDA TABU(vet Reina,mat Fluj,mat_Dist,NolteracionssTabu,ListaTabu, TipoArsa,vet UnidArea,mat_Lnllenade);
3 - cage 2

- vet Reinallejorada = RECOCIDO SINULADO(vet Reina,mat Fluj,mat Dist,NolteracionzsRecocide, Temperaturalnicial,ReduccionT, NoTemperaturas )
35 Tipodrea,vet UnidArea,mat Lnllenado) ;‘

3 - case 3

Hiil= vet Relnallejorada = E3CALADA MONTANA(vet Peina,mat Fluj,mat Dist,lNolteracionesEscalada, TipoArza,vet UnidArea,mat Lnblznada);
3B- |end

39 - | vet Reina = vet BeinalMejorada;
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e Mientras no se satisfagan los criterios de parada, se generan zanganos
aleatoriamente y se evalla el genotipo del zangano
39 = vet_Feina = vet_ReinaMejorada;
40 - mat_FlnsParciales = zeros(VuelosAparsamiento,NoDepartamentos + 2);
4] - for 1 = 1 : Vuelosdparsamiento
42 - Ensrg = 0.5 + 0.5 * rand{);
43 - Veloe = 0.5 + 0.5 * rand();
44 - mat_Zanganos = zeros (Nolanganos,NoDepartamentos + 1);
a5 - aux_Zanganos = zeros (NoZanganos,1):
4p — for 5 = 1 : NoZanganos
47 = wat_Zanganos (i, l:NoDepartamentos) = FOLUCION_ALEATORIA (NoDepartamentos);
43 - if (Tipokrea == 2)
48 - mat DistZ = CENTROIDES (wat_Zanganos(j,1:NoDepartawentos),vct_Unidirea,mat_LnLlenado);
50 - zlse
51 = mat_Disti = mat_Dist;
oA = end
53 = wat_Zanganos(j,NoDepartamentos + 1) = FUNCICN OBJETIVO(mat Fluj,mat DistZ mat_ Zanganos|j,l:NoDepartamentos));
54 - end
55 = mat_Espermateca = zeros(TamanioEspermateca,NoDepartamentos + 1)
58 - mEspermateca = TawanioEspermateca;
il cnt = 0;
SB = while(Ensrg > 0.001 £& mEspermateca » 0O)
59 - Energ = Energ - (0.5 * Energ) / mEspermateca;
&0 - Veloc = Veloc * alpha;
bl - rnd = randi(NoZanganos):
82 - if (aux_Zanganos (rnd) == 0)
83 - if (mat_Zanganos (rnd,NoDepartamentos + 1) < vet_Reina(NoDepartamentos + 1))
84 - aux_Zanga = vct_Reina;
b5 - vet_Reina = mat_Zanganos(rnd,:);
B8 - mat_Zanganos (rnd, :) = aux_Zanga;
a7 - end
e Si el zangano pasa la condicion de probabilidad, entonces, si el espermateca

de la reina no estéa llena, se adiciona su esperma al espermateca de la reina.

8- prob = exp(-abs|(vet Reina(NoDepartawentos + 1) - mat [anganos(rnd,NoDepartawentos + 1))/vct_P.eina{NuDepartamentos +1))/Velac);
B9 - prob rnd = rand();

- if(prob » prob rnd)

n- oot = ent + 1;

- wat_Espermatecalent,:| = mat Zanganos(rnd,:);

k= aux_langanos(rnd) = 1

M- nEspermateca = mEspermataca - 1;

7= end

T - end

17 - =nd
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o Se selecciona aleatoriamente un esperma de la espermateca de la reina.
Se desmarca la mitad del genotipo del zAngano y se genera una cria, cruzando el

genotipo de la reina con el esperma seleccionado.

78 - nEspermateca = cnt;
79 - mat_Crias = zeros|NoCrias,NoDepartamentos + 1);
80 — for 4 = 1 : NoCrias
81 - rnd = randi (nEspermateca):
2 |= vet_Genotipo = zeros(l,NoDepartamsntos + 1);
83 - for k= 1 : fix(NoDepartamentos / 2)
84 - rn = randi (NoDepartamentos) ;
85 — while(vet_Genotipo(rn) ~= 0)
88 - rn = randi (NoDepartamsntos):
a7 - end
88 - vet_Genotipoirn) = mat_Espermatecalrnd,rn);
a9 - end
a0 — for Kk = 1 : NoDepartamentos
a1 = if (vet_Genotipo (k) == 0)
02 = vet_Genotipo(k) = wvet_Reinalk);
B3 = en
24 - end
95 — vet_Genoaux = zeros (1, NoDepartamentos);
95 - for k = 1 : NoDepartamentos
oT = vet_Genoaux (vet_Genotipoik)) = 1;
98 - end
og — vet_Cria = wet_Genotipo;
100 — for p = 1 : NoDepartamentos
1p3 = for g = p + 1 : NoDepartamentos
102 = if(wet_Criafp) == wveot_Cria(q))
103 = for k = 1 : NoDepartamentos
104 - if (vet_Genoaux (k| == 0)
105 = vet_Crialg) = k;
106 - vet_Genoaux (k) = 1;
10| = break:
1na — and
109 - end
1300 = end
1998 = end
112 - end
1931 = if (Tipodrea == 2|
114 - mat_DistC = CENTROIDES (vet_Cria(l:NoDepartamentos),vet UnidArea,mat LnLlenado) ;
195 = else
115 - mat_DistC = mat Dist;
10 = end
118 = vet Cria(NoDepartamsntos + 1) = FUNCION OBJETIVO(mat Fluj,mat DistC,vet Cria(l:NoDepartamentos));
119 - mat_Crias(j,:] = vet_Cria;
120 - end
T2 = mat_CriasMjr = zeros(NoCrias,NoDepartamsntos + 1);
LR = voet Metas = zeros(NoCrias,1);
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e Se selecciona una trabajadora para mejorar las crias

L= for j =1 : NoCrias

124 - trnd = randi(3);

125 - switchi(trnd)

126 - case 1

127 - vet_CriaMejorada = BUSQUEDA TABU(mat Crias(j,:),mat_Fluj,mat _Dist,NolteracionssTabu,ListaTabu,Tipohrea,vct Unidirea,mat_LnLlenada) ;
128 - case 2

129 = vet_CriaMejorada = RECOCIDO SIMULADO (mat _Crias(j,:),mat_Fluj,mat_Dist,NolteracionesRecocido, Temperaturalnicial,ReduccionT,NoTemperaturas,|
130 Tiporea,vet_UnidArea,mat_LnLlznado) ;‘

130= case 3

132 = vet_Criallejorada = ESCALADA NONTANA{mat_Crias(d,:),mat_Fluj,mat_Dist,NolteracionssEscalada, Tipodrea,vet UnidArea,mat_Lnllenado);
133= end

134 - vet_Metas(j) = trod;

135 1= mat_CriasMjr(],:) = vet_Criallejorada;

136 - end

e Sila mejor cria es mejor que la reina, se remplaza la reina por la mejor cria y

se retira la mejor cria de la lista de crias

137 — [MijrCria, MjrMeta] = min(mat_CriasMjr (:,NoDepartamsntos + 1)) ;

138 — mat_SlnsParciales (i, 1:NoDepartamentos + 1) = mat CriasMir (MjrMeta, :):
138 — mat_SlnsFarciales(i,NoDepartamsentos + 2) = wct_Metas (MjrMeta) ;

140 — if (MjrCria < wvot_ PReina(NoDepartamentos + 1))

141 — vet_PReina = mat_CriasMir (MjrMeta, :):

14z — =nd

143 — end

144 — wvct slnFeina = wct Reina;

e Imprimir en la reina y las mejores crias por cada vuelo de apareamiento

144 — vct_slnReina = vct_Reina;
145 — toc;
146 — disp(mat_3S1lnsParciales) ;
147 — disp('La Feina final'):
148 — disp(vct_Feina);

—
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ANEXO B
PROBLEMAS DE ESTUDIO

1. PROBLEMA TAI12A

1.1.  MATRIZ DE DISTANCIAS 12 MATRIZ DE FLUJOS

02785 2 115 11 35 11 20 21 61
27 0 80 58 21 76 72 44 85 94 90 51 0 21 9582 56 41 6 2510 4 63
85 80 0 3 48 29 90 66 41 15 83 96 21 04440 7579 08935 9 1
2 58 3 0 74 45 65 40 54 83 14 71 95 44 0 84 12 0 26 391 11 35 82
121 48 74 0 77 36 53 37 26 87 76 82 40 84 0 69 56 86 45 91 53 18
15 76 29 45 77 0 91 13 29 11 77 32 06 75 12 69 0 39 18 57 36 61 36
11 72 90 65 36 91 0 87 67 94 79 2 41 79 056 39 0 71 11 25 82 82
35 44 66 40 53 13 87 0 10 99 56 70 6 0268618 71 071 8 77 74
11 85 41 54 37 29 67 10 0 99 60 4 25 83 91 45 57 11 71 0 83 76 76
20 94 15 83 26 11 94 99 99 0 56 2 10 3511 91 36 29 8 83 0 93 36
21 90 83 14 87 77 79 56 60 56 0 60 4 93559 61 82777633 050
©1 51 o0c 71 76 32 5 90 4 5 60 o 63 1 82 18 36 82 74 76 56 50 0
68526 76 21 6 30 40 1 4 36

85
26
76
21

30
40

36

1.3.  SOLUCION OPTIMA

Z= 112208
Secuencia: (8,1,6,2,11,10,3,5,9,7,12,4)
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PROBLEMA HAD12

2.

MATRIZ DE FLUJOS

2.2.

MATRIZ DE DISTANCIAS

2.1

034685¢6¢65146%6

012234453567
101123342456
210212231345
212012233345
321101122234
4 32210233123
4 32212013123
543323104212

306379922747

4 602 64442¢6 36

6 32055339 43%6

8 765043457 %67
594540855575

6 943380628467

624345601553

522955810452

3213233401456

176475454077
4 433676557009
676675732790

543321124012

654432215101

765543326210

SOLUCION OPTIMA

2.3.

Z= 826

(3,10,11,2,12,5,6,7,8,1,4,9)

Secuencia:
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PROBLEMA HAD16

3.

MATRIZ DE DISTANCIAS

3.1.
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MATRIZ DE FLUJOS

3.2.

SOLUCION OPTIMA

3.3.

Z= 1860

(9,4,1¢,1,7,8,6,14,15,11,12,10,5,3,2,13)

Secuencia:
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PROBLEMA NUG 16A

4.

MATRIZ DE DISTANCIAS

4.1.
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MATRIZ DE DISTANCIAS

4.2.

0 10 10 3

5

10

10

2 0 10

1 10 10

1

0

10

5

0 10 10 3

0

2

10
10

<

z

SOLUCION OPTIMA

4.3.

Z= 805

(9,14,2,15,16,3,10,12,8,11,6,5,7,1,4,13)

Secuencia:
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5.

5.1.

PROBLEMA ROUZ20

MATRIZ DE DISTANCIAS

0 79 32 57 68 99 97 80 90 10 11 49 38 87 70 76 89 28 27 10
0 96 62

79
32
57
68
99
97
80
90
10
11
49
38
87
70
76
89
28
27
10

96
62
55
11
79
17
28
88
62
32
34

4

5
34
57
86
81

3

0
89
21
33

4
26
75
78
22
45
94
31
42
67
42
63

7
21

89

0
23
57
68
66
32
15
12
69
34
74
25
44
81
74
84
24

55
21
23

0
33
84
54
95

5
15
10
81

3
51
85
63
23
13
52

11
33
57
33

0
14
86
29
53
97
75
19
53
23
95
99

0
43
58

79

4
68
84
14

0
95
74
15
85
56
43
20
14
36
86
58

2
14

17
26
66
54
86
95

0
34
38
79
27
21
43

6
85
77
69
49
21

28
75
32
95
29
74
34

0
22
80
43
14
13
92
22

5
75
37
90

88
78
15

5
53
15
38
22

0
41
20
14
49
42
75
73
18

1
56

62
22
12
15
97
85
79
80
41

0
55
29

9
78
73
34
92

6
27

32
45
69
10
75
56
27
43
20
55

0
86
24
88
97
67
78
56
90

34
94
34
81
19
43
21
14
14
29
86

0
87
62
11
63
73
79
93

4
31
74

3
53
20
43
13
49

9
24
87

0
46
66
50

1
15
36

5
42
25
51
23
14

6
92
42
78
88
62
46

0
69
72

2
40
43

34
67
44
85
95
36
85
22
75
73
97
11
66
69

0
87
82
54
18

57
42
81
63
99
86
77

5
73
34
67
63
50
72
87

0
80
74
90

124

86
63
74
23

0
58
69
75
18
92
78
73

1

2
82
80

0
14
63

81

7
84
13
43

2
49
37

1

6
56
79
15
40
54
74
14

0
12

3
21
24
52
58
14
21
90
56
27
90
93
36
43
18
90
63
12

0



5.2.  MATRIZ DE FLUJOS

0 78 22 43 86 8 99 5 32 89 19 69 33 89 46 66 57 7 17 26
78 0 2 81 24 83 92 36 31 73 96 5 57 2 39 29 26 58 45 80
22 2 0 38 50 32 66 73 6 8 68 16 21 1 70 17 54 17 50 20
43 81 38 0 53 75 40 8 63 30 30 10 47 36 34 37 33 36 78 92
86 24 50 53 0 41 29 68 52 83 51 52 57 75 10 37 98 42 58 14

8 83 32 75 41 0 68 44 0 56 82 23 84 90 8 4 63 69 75 65
99 92 66 40 29 68 0 46 64 79 4 64 85 99 29 1 39 80 94 93

536 73 8 68 44 46 0 74 19 56 34 11 54 52 75 3 28 6 74
32 31 6 63 52 0 64 74 0 2 14 95 81 98 15 64 31 92 26 77
89 73 8 30 83 56 79 19 2 0 43 49 80 71 35 60 88 52 18 50
19 96 68 30 51 82 4 56 14 43 0 8 74 53 61 66 57 88 26 62
69 5 16 10 52 23 64 34 95 49 8 0 19 21 10 6 53 56 58 37
33 57 21 47 57 84 85 11 81 80 74 19 0 6 65 85 59 57 0 46
89 2 1 36 75 90 99 54 98 71 53 21 6 0 61 96 58 8 17 43
46 39 70 34 10 8 29 52 15 35 61 10 65 61 0 42 93 61 78 90
66 29 17 37 37 4 1 75 64 60 66 6 85 96 42 0 79 21 95 3
57 26 54 33 98 63 39 3 31 88 57 53 59 58 93 79 0 61 60 20

7 58 17 36 42 69 80 28 92 52 88 56 57 8 61 21 61 0 80 39
17 45 50 78 58 75 94 6 26 18 26 58 0 17 78 95 60 80 0O 80
26 80 20 92 14 65 93 74 77 50 62 37 46 43 90 3 20 39 80 O

5.3. SOLUCION OPTIMA

7= 362761
Secuencia: (1,19,2,14,10,16,11,20,9,5,7,4,8,18,15,3,12,17,13,6)

125



PROBLEMA NUG20

6.

MATRIZ DE DISTANCIAS

6.1.

012341234523 45%6345°¢67
10123212343234514345¢6
2101232123432 345143145
321014321254323%65143414
4 321054321654327¢6543
123450123412 3452345¢6
21234101232123432345%5
3212321012321231432314
4 32123210143212514323
5432143210543 21¢625432
23456123450123412347%5

3234521234101 2321234

4 3234321232101232123

54323432123210143212

6 5432543214321054321

34567234561234501234
4 3456323452123 410123

54345432343212321012

6 5434543234321232101

76543654325432143210
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MATRIZ DE DISTANCIAS

6.2.

10

0

0 10 10 3

5

2

10

10
10

10

2 0 10

1 10 10

1

5

0 10 10 3

0

10
10

5 10 10

0

10

2

510 10 2

1

z

z

SOLUCION OPTIMA

6.3.

Z= 1285

(18,14,10,3,9,4,2,12,11,16,19,15,20,8,13,17,5,7,1,6)

Secuencia:
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7.1.

92
69
62
32
97

39
50
82
93
71
35
14
20
74
49
50
37
79
19
51
70
42
26

92

79
98
60
35

96
70
21
37
37
67
93
93
39

52
26
90
26

68
93

PROBLEMA TAI25A

MATRIZ DE DISTANCIAS

69
79

94
19
54
37

20
12
11
66
84
80

55

21
12
65

17
51
84
87

62
98
94

27
82
71
71
40
93
27
93
92
34
39
31
26

87
72
59
97
46
62

32
60
19

12
91
63
70

22
49
24
58
62
49
94
92
63
13
45
22
69
70
18

97
35
54
27
12

44
32

72
99
34
45
18
96
82
79
75
83
43
26
81
39
66

37
82
91

22
71
58
42
91
56
27
56
28
64
98
69
69
93
35
41
67
12

39
96

71
63
44
22

33

71
72
26
86
67
67
24
10
46
56
56
69
53
48
74

50
70
20
71
70
32
71
33

43
94
29
64
97
38
12
99
51
87
76
71
47
47

71

82
21
12
40

58

43

20
81
99
45
56
15
99
64
57
84
83
61
25
41

93
37
11
93
22
72
42
71
94
20

46
52
22
33
68
52
28
75
99

85
65
47
90

71
37
66
27
49
99
91
72
29
81
46

24
79
70
28
19
87
80

21
34
12
20
67

35
67
84
93
24
34
56
26
64
99
52
24

24
94
10
64
52
92
49
68
65
66
28
81

14
93
80
92
58
45
27
86
97
45
22
79
24

17
58
99
90
70
17
57
37

37

20
93

34
62
18
56
67
38
56
33
70
94
17

43
20
68
35
60
23
48
40
10
42

74
39
55
39
49
96
28
67
12
15
68
28
10
58
43

83
82
27
49
15
34
50
42
26

49

31
94
82
64
24
99
99
52
19
64
99
20
83

33
23
16
69
97
13
35
80
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50
52
21
26
92
79
98
10
51
64
28
87
52
90
68
82
33

40
55
30
22
76
55
56

37
26
12

63
75
69
46
87
57
75
80
92
70
35
27
23
40

91
74
82
96

13

79
90
65
87
13
83
69
56
76
84
99

49
17
60
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7.2. MATRIZ DE FLUJOS

0 21 95 82 56 41 6 25 10 4 63 6 44 40 75 79 089 35 9 1 8584 12 O
21 0 26 91 11 35 82 26 69 56 86 45 91 59 18 76 39 18 57 36 61 36 21 71 11
95 26 0 29 82 82 6 71 8 77 74 30 89 76 76 40 93 56 1 50 4 36 27 85 2
82 91 29 0 1 15 11 35 11 20 21 61 80 58 21 76 72 44 85 94 90 51 3 48 29
56 11 82 1 0 90 66 41 15 83 96 74 45 65 40 54 83 14 71 77 36 53 37 26 87
41 35 82 15 90 0 76 91 13 29 11 77 32 87 67 94 79 2 10 99 56 70 99 60 4

6 82 6 11 66 76 0 56 2 60 72 74 46 13 20 86 4 77 15 89 48 14 89 44 59
25 26 71 35 41 91 56 0 22 57 63 6 0 62 41 62 46 25 75 76 40 66 58 30 68
10 69 8 11 15 13 2 22 0 78 91 13 59 49 85 84 8 38 41 56 39 53 77 50 30

4 56 77 20 83 29 60 57 78 0 58 55 19 85 52 34 53 40 69 12 85 72 7 49 46
63 86 74 21 96 11 72 63 91 58 0 87 58 17 68 27 21 6 67 26 82 44 35 3 62

6 45 30 61 74 77 74 6 13 55 87 0 8 51 1 91 39 87 72 45 96 7 87 68 33
44 91 89 80 45 32 46 0 59 19 58 8 0 3 21 90 45 47 25 30 43 97 33 35 6l
40 59 76 58 65 87 13 62 49 85 17 51 3 0 42 36 43 7 84 6 0 0 48 62 59
75 18 76 21 40 67 20 41 85 52 68 1 21 42 0 29 94 82 29 3 3 51 67 39 15
79 76 40 76 54 94 86 62 84 34 27 91 90 36 29 0 66 42 23 62 62 28 76 66 82

0 39 93 72 83 79 4 46 8 53 21 39 45 43 94 66 0 98 35 15 17 77 44 26 76
89 18 56 44 14 2 77 25 38 40 6 87 47 7 82 42 98 0 86 60 62 62 83 91 57
35 57 1 85 71 10 15 75 41 69 67 72 25 84 29 23 35 86 0 62 36 2 2 43 65

9 36 50 94 77 99 89 76 56 12 26 45 30 6 3 62 15 60 62 0 37 49 61 5 34

1 61 4 90 36 56 48 40 39 85 82 96 43 0 3 62 17 62 36 37 0 53 96 82 48
85 36 36 51 53 70 14 66 53 72 44 7 97 0 51 28 77 62 2 49 53 0 28 31 75
84 21 27 3 37 99 89 58 77 7 35 87 33 48 67 76 44 83 2 61 96 28 0 1 95
12 71 85 48 26 60 44 30 50 49 3 68 35 62 39 66 26 91 43 5 82 31 1 O 7

011 2 29 87 4 59 68 30 46 62 33 61 59 15 82 76 57 65 34 48 75 95 7 O

7.3. SOLUCION OPTIMA

Z= 583628
Secuencia: (9,4,6,11,5,1,15,10,14,3,17,12,19,18,23,8,21,2,22,7,16,20,24,25,13)
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PROBLEMA NUG25

8.

MATRIZ DE DISTANCIAS

8.1.

0123412345234563456745%6738
10123212343 23454345¢65145¢67
2101232123432 3454345¢65145¢6
3210143212543 23654347¢65145
4 3210543216543 27¢654387%6754
1234501234123452345¢613145%67
2123410123212 343234543145%6
321232101232123432345143145
4 3212321014321254323¢6543414
543214321054321654327%6543
2345612345012341234523145%6
32345212341012321223432345
4 32343212321012321223143234
54323432123210143212514323

65432543214321054321¢625143732

3456723456123450123412345
4 3456323452123 4101232123414

54345432343 21232101232123

6 54345432343 2123210143212

76543654325432143210514321
456783456723 456123450123414
54567434563 23452123410123

6 5456543454323 43212321012

7654565434543 234321232101
876547 6543654325432143210
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MATRIZ DE FLUJOS

8.2.

10
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2 10

10

10

0 10 10 5
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0

10

5

0 10 10 O

1

10

10

SOLUCION OPTIMA

8.3.

1872

7=

(5,11,20,15,22,2,25,8,9,1,18,16,3,6,19,24,21,14,7,10,17,12,4,23,13)

Secuencia:
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1.

A continuacion se presentan los resultados arrojados por el algoritmo HBMO en la

DISENO DE EXPERIMENTOS

ANEXO C

RESULTADOS PROBLEMAS DE REFERENCIA

solucion de los 8 problemas.

1.1. PROBLEMAS DE 12 DEPARTAMENTOS
Resultados para problema de 12 Departamentos (tail2a)
No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO ZusMo Zuemo Zuemo Zuemo
3 112208 112208 112208 112208
6 112208 112208 112208 112208
9 112208 112208 112208 112208
12 112208 112208 112208 112208
Porcentaje de diferencia entre Zygmo Y Zopt - Departamentos=12 (tail2a)
No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
6 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
9 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
12 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
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Resultados para problema de 12 Departamentos (had12)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO Zusmo Zuemo ZyBmo Znpmo
3 828 826 826 826
6 826 828 826 826
9 826 826 826 826
12 826 826 826 826

Porcentaje de diferencia entre Zygmo Y Zopt - Departamentos=12 (had12)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 0,242% 0,000% 0,000% 0,000%
6 0,000% 0,242% 0,000% 0,000%
9 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
12 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
PROBLEMAS DE 16 DEPARTAMENTOS
Resultados para problema de 16 Departamentos (had16)
No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO ZusMo ZusMo ZusMo ZusMo
3 1861 1860 1861 1861
6 1861 1860 1861 1860
9 1860 1861 1860 1860
12 1861 1861 1860 1860

Porcentaje de diferencia entre Zygmo Y Zopt - Departamentos=16 (had16)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 0,054% 0,000% 0,054% 0,054%
6 0,054% 0,000% 0,054% 0,000%
9 0,000% 0,054% 0,000% 0,000%
12 0,054% 0,054% 0,000% 0,000%
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Resultados para problema de 16 Departamentos (nugl16a)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO Zusmo Zuemo ZyBmo Znpmo
3 817 817 805 815
6 817 816 817 805
9 815 805 805 805
12 805 811 805 805

Porcentaje de diferencia entre Zygwo Y Zopr - Departamentos=16 (nugl6a)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 1,491% 1,491% 0,000% 1,242%
6 1,491% 1,366% 1,491% 0,000%
9 1,242% 0,000% 0,000% 0,000%
12 0,000% 0,745% 0,000% 0,000%
PROBLEMAS DE 20 DEPARTAMENTOS
Resultados para problema de 20 Departamentos (rou20)
No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO ZuBmo ZuBmo Zuemo Zuemo
3 369904 369301 369098 369278
6 368956 369193 369518 368956
9 367971 364378 366650 364378
12 364378 367971 363406 363406

Porcentaje de diferencia entre Zygwo Y Zopt

- Departamentos=20 (rou20)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 1,969% 1,803% 1,747% 1,796%
6 1,708% 1,773% 1,863% 1,708%
9 1,436% 0,446% 1,072% 0,446%
12 0,446% 1,436% 0,178% 0,178%
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Resultados para problema de 20 Departamentos (nug20)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO Zysmo Zysmo Zysmo Zysmo
3 1326 1309 1301 1303
6 1303 1318 1298 1298
9 1301 1285 1298 1287
12 1301 1287 1285 1285

Porcentaje de diferencia entre Zygmo Y Zopt - Departamentos=20 (nug20)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 3,191% 1,868% 1,245% 1,401%
6 1,401% 2,568% 1,012% 1,012%
9 1,245% 0,000% 1,012% 0,156%
12 1,245% 0,156% 0,000% 0,000%
PROBLEMAS DE 25 DEPARTAMENTOS
Resultados para problema de 25 Departamentos (tai25a)
No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO ZusMo ZusMo Zusmo Zusmo
3 604939 602592 601619 601075
6 607174 598793 600930 600183
9 598793 595560 600545 600183
12 595250 598793 594197 593629

Porcentaje de diferencia entre Zygvo Y Zopt

- Departamentos=25 (tai25a)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%
3 3,651% 3,249% 3,083% 2,989%
6 4,034% 2,598% 2,965% 2,837%
9 2,598% 2,044% 2,899% 2,837%
12 1,991% 2,598% 1,811% 1,714%
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Resultados para problema de 25 Departamentos (nug25)

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO Zysmo Zysmo Zysmo Zysmo
3 1963 1958 1899 1873
6 1976 1891 1875 1872
9 1891 1875 1873 1872
12 1892 1877 1875 1872

Porcentaje de diferencia entre Zygmo Y Zopt - Departamentos=25 (nug25)

2.1.

No. CRIAS 5 10 15 20
No. VUELOS DE APAREAMIENTO AZ% AZ% AZ% AZ%

3 4,861% 4,594% 1,442% 0,053%

6 5,556% 1,015% 0,160% 0,000%

9 1,015% 0,160% 0,053% 0,000%

12 1,068% 0,267% 0,160% 0,000%
DISENO DE EXPERIMENTOS
TABLAS ANOVA

Anova - Problemas de 20 Departamentos
Yariahle dependiente: DesvOpt
Suma de
cuadrados Media

Fuente tipo Ml ] cuadratica F Significacion
Modelo corregida Janza 15 aan 5,489 om
Interseccidn 004 1 004 218 956 aaa
Mumyvuelo 01 3 ana 18,84 oan
MumCtias ,aon 3 B,33E-004 4163 023
Muruelo * NumCrias oo q 2 897E-005 1,484 2345
Errar Rujuj} 16 2,00E-00%5
Total J06 a2
Total corregida o0z 31

4. R cuadrado = 837 (R cuadrado corregida = ,688)
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Anova - Problemas de 25 Departamentos

Yariable dependiente: DesvOpt

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo gl cuadratica F Significacion
Modelo corregido 044 15 0o 1,339 284
Interseceidn 13 1 113 59,433 ,a0o
Mumuelo 0oz 3 001 2,551 082
Mumcrias o0z 3 001 2,304 16
Murmiiuela * MumCrias 001 aoa 613 7o
Error 03 16 aaa
Tatal 0 a2
Total corregida a0g a1

a. R cuadrado = 557 (R cuadrado corregida= 1413

2.2. FACTOR PROBLEMA

2.2.1. Escenario de 25 Departamentos

e Factores: Numero de vuelos — Problema

Tabla ANOVA - Problemas de 25 Departamentos

Yatiable dependiente: DesvOpt

Suma de

cuadrados Media
Fuente tipo 1l al cuadratica F Significacidn
Modelo corregido o044 7 a0 3,09 018
Interseccion 013 1 013 75,297 ,aoo
Mumyuelos ooz 3 a0 3,227 040
Problema a0z 1 ooz 10,050 004
Mumifuelos * Problema Rujuli] K] oon B35 600
Errar 04 24 ,a0n
Total 021 32
Total corregida Jona Ky

8. R cuadrado = 474 (R cuadrado corregida =, 321)
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Grafico MediaDesvOpt Vs. Factor Problema - (25 Dptos)

0.040+

0.030—4

0.0204

Media DesvOpt

0.010+

0.000

T T
tai2sa nug2s

Problema

Mumuelos
—3

Gréfico MediaDesvOpt Vs. Numero de vuelos de apareamiento - (25 Dptos)

0.040

0.030

0.0204

Media DesvOpt

0.010

0.000

T T T
3 51 9 12

NumVuelos

138

Froblema
taiz5a
nug2s
) tai25a
) nug2s




Factores: Numero de crias — Problema

Tabla ANOVA — Problemas de 25 Departamentos

Yariahle dependiente; Desviopt

Suma de
cuadrados Media
Fuente tipo 1 ol cuadratica F Significacian
Modelo corregido 004 7 oo 3,724 oov
Intergeccidn 013 1 013 82 668 ,ooo
MumCrias o0z 3 Ruliji 3,200 041
Problema ooz 1 ooz 11,034 003
MumCrias * Problema oo 3 ,ooo 1,823 170
Errar 004 24 ,oon
Total 021 32
Total corregida Joog N
4. R cuadrado = 821 (R cuadrado corregida = 3810
Grafico MediaDesvOpt Vs. Factor Problema - (25 Dptos)
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Grafico MediaDesvOpt Vs. Namero de crias - (25 Dptos)
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“METAHEURISTICA HONEY-BEES MATTING
OPTIMIZATION (HBMO) APLICADA A LA SOLUCION
DEL PROBLEMA DE DISTRIBUCION DE PLANTA (FLP)
DE UN SOLO NIVEL Y DEPARTAMENTOS DE AREAS
IGUALES O DESIGUALES”
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RESUMEN

La distribucién de plantas es un problema muy comin de optimizacion combinatoria, lo que hace dificil su
tratamiento por métodos convencionales. Este trabajo trata el problema distribucién de planta (FLP) de un
solo nivel y departamentos de areas iguales o desiguales. El enfoque utilizado para darle solucién es mediante
la metaheuristica Honey-Bees Matting Optimization (HBMO).

A partir de la investigacion y documentacion del problema, se estructura de acuerdo a las caracteristicas de la
planta, la formulacion y modelacion matematica, asi como el disefio del algoritmo para la solucion del mismo.
Se desarrolla una herramienta en MATLAB, capaz de solucionar el problema documentado usando el
algoritmo HBMO. Se resuelve un conjunto de problemas y posteriormente se examinan los resultados
obtenidos mediante un disefio de experimentos con el fin de concluir acerca del desempefio de la herramienta
disefiada y de la metaheuristica aplicada, respecto a otros métodos utilizados en la literatura.

PALABRAS CLAVE: Distribucién de planta (FLP), metaheuristicas, Honey Bees Matting Optimization
(HBMO).

ABSTRACT

The facility layout problem is a very common problem of combinatorial optimization, which makes it difficult
to treat by conventional methods. This paper addresses the facility layout problem (FLP) with one floor and
departments with equal or unequal areas. The approach used for solving is by metaheuristic Honey-Bees
Optimization Matting (HBMO).
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From the research and documentation of the problem, is structured according to the characteristics of the
plant, the formulation and mathematical modelling as well as algorithm design for solving it. It develops a
MATLAB tool, able to solving the problem using the algorithm HBMO. It solves a set of problems and then
discusses the results by the experimental design in order to conclude about the performance of the tool
designed and metaheuristic applied with respect to other methods used in the literature.

KEY WORDS: Facility layout problem (FLP), metaheuristic, Honey Bees Matting Optimization (HBMO).

1. INTRODUCCION
El Problema de Distribucion de Plantas (FLP),
consiste en ubicar de forma Optima los
departamentos, ya sean oficinas, méaquinas o
centros de trabajo en un &rea disponible. Sin
embargo, la distribucion éptima de una planta
puede ser interpretada como un problema de
optimizaciéon combinatoria, cuyo espacio de

soluciones esta conformado por todas las
distribuciones factibles a realizarse, por lo tanto a
medida que aumenta el nimero de departamentos

el problema se hace exponencialmente complejo.

Encontrar una buena distribucion de planta ha sido
un area de la investigacion de operaciones que ha
despertado un gran interés de estudio a través del
tiempo, debido a que un disefio de planta bien
hecho contribuye a reducir tiempos y minimizar
costos dentro de la empresa. Este proyecto de
investigacion se concentra en el estudio de la
metaheuristica Honey-Bees Matting Optimization
(HBMO), la definicion de sus parametros y su
aplicacion al problema planteado mediante el
disefio de un algoritmo codificado en MATLAB
version 2009, el software suministra herramientas
suficientes para dar solucién al problema, cuenta
con un lenguaje de programacion sencillo y buen

desempefio en el procesamiento de datos.
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Para conocer el desempefio de la herramienta
disefiada y la eficiencia del método de solucién
elegido, se resuelve un conjunto de problemas
histéricos y posteriormente se examinan los
resultados obtenidos mediante un disefio de

experimentos.

2. CARACTERISTICAS DE LA PLANTA
El problema de distribucion de plantas, es la
determinacion de la disposicion més eficiente de
los departamentos dentro de una instalacion.
Departamento se refiere a todo centro de trabajo,
oficina, méaquina o grupo de maquinas que
pertenezcan a la empresa, mientras instalacion
hace referencia al espacio fisico disponible en la
planta, en el que serd ubicado uno de los

departamentos definidos.

Hay diferentes ejemplos de distribucién tales

como plantas industriales, edificios

administrativos,  oficinas, instalaciones de

servicios, etc. La disposicion eficiente de los
recursos (maquinas, departamentos 0 personas)
dentro de una instalacién permite que el flujo del
proceso sea coordinado y no existan retrocesos en
el proceso productivo. Para  plantas
manufactureras, el costo de manejo de materiales
es la medida mas importante para determinar la

eficiencia de un disefio. Segin Tompkins [31], el



costo de manejo de materiales representa del 20
al 50% del costo total de operacién y del 15 al
70% del costo total de produccién de un producto.
El costo de manejo de materiales se determina con
base en los flujos de los materiales a través del
los distintos

proceso y las distancias entre

departamentos.

En la actualidad las empresas deben considerar
que el disefio de una planta debe estar en
capacidad de adaptarse facilmente a los cambios
que competitivamente exige el entorno; como
aumento de la demanda, mejoras en el disefio de
un producto, etc. Por lo tanto se debe prestar
atencion a la naturaleza dindmica que debe tener
la distribucion de plantas, esto se refiere que el
flujo de proceso varia en diferentes periodos de
tiempo, es decir, que el disefio varia con el
tiempo. Este problema se conoce como el
problema de distribucién de planta dindmico
(FDLP). Sin embargo cuando la empresa establece
gue no se van a presentar dichos cambios o que
estos no son significativos, se puede realizar una
distribucion estética en la cual el disefio se hace

para un largo periodo de tiempo.

2.1. CARACTERISTICAS ESPACIALES
DE LOS DEPARTAMENTOS

Un departamento est definido fisicamente por su
area o por su forma, dependiendo del proceso
productivo que se llevara a cabo, las maquinas
necesarias y el espacio disponible para el manejo
y ubicacion de materiales que garanticen el flujo

normal del proceso.
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2.1.1.

los departamentos

Caracteristicas de area. Segln su area
se pueden clasificar en
departamentos de areas iguales y departamentos
De

clasificacion, el procedimiento para solucionar el

de 4areas desiguales. acuerdo a esta
FLP se hace de manera diferente para cada una de
éstas. Para areas iguales el problema se considera
de asignacion cuadratica (QAP) y para areas
desiguales, recibe el nombre de problema del

conjunto de cobertura (SCP).

De acuerdo con Kyu-Yeul Lee et &l [23], el
problema de areas iguales consiste en ubicar
dentro de un conjunto de instalaciones discretas,
un conjunto discreto de departamentos, de manera
que a cada instalacién se le asigne un solo
departamento, también llamado problema de
asignacién uno a uno o asignacion cuadratica.
Mientras que el problema de areas desiguales
consiste en asignar todas las instalaciones en un
plano o &rea disponible. En este problema, un
departamento es representado por un poligono que
puede tomar cualquier forma o ndmero de
instalaciones, dependiendo de las unidades de area

que requiera para su operacion.

Para solucionar el problema de areas desiguales,
se toma la planta a distribuir y se construye sobre
ella una cuadricula formada por cuadros o
rectangulos (unidad de area). A partir de este
momento, el problema se puede resolver de dos
formas diferentes dependiendo del tipo de
distribucion que se vaya a realizar; un problema
de distribucién basado en bloques de una
cuadricula o un problema de distribucion de
En el a cada

blogues continuos. primero,

departamento se asigna el nimero de unidades de



area que necesite, el objetivo es distribuir éstas
unidades de area en el espacio total disponible.
Para garantizar que las unidades de érea
correspondientes a cada departamento queden
juntas en la distribucion, se penaliza la funcion
objetivo. En el segundo, se manejan los mismos
departamentos con sus unidades de area
correspondientes pero para garantizar que dichas
unidades de area queden juntas en la distribucion,
se maneja una curva de llenado (SFC), ésta fue
desarrollada por Bartholdi y Platzman [5] para el
(TSP).

curvaconsiste en una linea continua que atraviesa

problema del agente viajero Esta
cada una de las unidades de area y va definiendo
la secuencia en la que van a ser ubicados los
departamentos, garantizando que aquellos que
estén constituidos por mas de una unidad de area,

no vayan a ser divididos.

Y |12 13§ |10 1 g o |6
2] | 13] Jig 9| 2) 71 Jiof |15
El 'm—l 15 8| E el |11 |14
. - o) 71 4  s| 12 13

Fig. 2. Ejemplo lineas de llenado [9]

2.1.2. Caracteristicas de forma. Cuando un
departamento se clasifica segin su forma, se
puede decir que ésta puede ser regular o irregular.
Regular, si es de forma cuadrada o rectangular;
definida Unicamente por dos dimensiones: ancho y
se considerara un

largo, de lo contrario,

departamento de forma irregular (Fig. 1).
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Fig. 1. Figuras Regulares e Irregulares

3. FORMULACION DEL PROBLEMA DE
DISTRIBUCION DE PLANTAS

El criterio de decision se define a traves de la
funcién objetivo que puede ser una Unica 6 se
pueden definir también multiples funciones para
un mismo caso, dependiendo del alcance definido.
A su vez el nimero de restricciones para un
problema, estaran determinadas por los objetivos
que se definan. Los objetivos més usados 6

planteados para la solucién del problema FLP son:

del

manipulacién del material.

e  Minimizacion costo de manejo Yy
e Minimizacion de los costos de adaptacién de
las instalaciones.

e Minimizacion del nimero de retrocesos y
bypass.

e Minimizacion del trafico de material.

e  Minimizacion de las formas irregulares de las
instalaciones.

De igual forma se definen las restricciones para
los estas restricciones

objetivos  planteados,

pueden ser:

e Ubicacion de ciertas instalaciones fijas.
e Distancia minima entre las instalaciones.

e  Orientacion de los puestos de trabajo.



e Puntos de entrada y salida de material
establecidos.

e No traslape entre las instalaciones.

3.1. FORMULACION DISCRETA
Cuando el disefio es considerado como discreto, el
problema de optimizacién es tratado como un
Problema de Asignacion Cuadratica (QAP). El
espacio disponible para la planta se divide en
blogues rectangulares con la misma area y forma,
y cada bloque se asigna a una instalacion. El
objetivo, es asignar cada departamento en una
instalacion de tal forma que la distancia recorrida
del material, producto en proceso o producto
terminado sea minima.

Una formulacidn tipica, al determinar la ubicacion
relativa de las instalaciones a fin de reducir al
minimo el costo de manejo de materiales es el

siguiente[2]:

N N N N
Min Z Z Z fikdjl Xinkl (1
i=1j=1k=11=1
S.a.
N
ZX”:L j=1 ., N 2
i=1
N
ZXU = 1, 1= 1, ...... ,N (3)

Donde N es el nimero de departamentos a
distribuir y siendo las matrices F y D de orden n
xn; F = (fi) y D = (d;; ), fix s el flujo entre el
departamento i al departamento k, d;; la distancia
entre la instalacion j y la instalacion 1 'y X;; es una

variable binaria [0,1] para localizar el
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departamento i en la instalacion j. La funcion
objetivo (1) representa la suma de las distancias
totales recorridas dado que el departamento i esté
ubicado en la instalacion j. En la ecuacion (2) que
a cada instalacion solo se le asigne un
departamento y en la ecuacién (3) se asegura que
cada departamento esté ubicado en una instalacion

[20].

3.2.  FORMULACION CONTINUA

El objetivo de esta formulacion, es ubicar las
instalaciones de acuerdo a las coordenadas del
centroide (x;,y;) Y sus dimensiones (ancho y
largo). A diferencia de la formulacion discreta,
ésta permite establecer restricciones especiales
para cada escenario que se presente. La
formulacién continua es usada para solucionar el
problema de areas desiguales llamado también
problema del conjunto de cobertura (SCP).

Una formulacion apropiada para el problema de
distribucion de planta con departamentos de areas

desiguales e irregulares puede ser [12]:

N N
Minimizar C = ZZﬁj (% —xi| +y; =D

i=1j=1

Donde N es el nimero de instalaciones, f;; el
costo del flujo de material desde centroide de la
instalacion i hasta el centroide de la instalacion j,

(xi,yi) las coordenadas del centroide de Ia

y (x),y)
centroide de la instalacion j.

instalacion i las coordenadas del

También es necesario al establecer el disefio de

una planta, tener en cuenta que el &rea total



disponible no debe ser superior a las suma del area

de todas las instalaciones.

4, METAHEURISITCA HONEY-BEES
MATTING OPTIMIZATION
La metaheuristica HBMO esta basada en el
comportamiento y las caracteristicas que presenta
una colonia de abejas, donde principalmente se
modela el proceso de apareamiento de las mismas.
Las abejas son insectos eusociales, las principales
caracteristicas de los insectos eusociales son que
estos cooperan en el cuidado de la cria y el nido,
que existe solapamiento de generaciones y se da la

divisidn del trabajo reproductivo.

4.1. ESTRUCTURA DE LA COLONIA

Una colonia de abejas puede llegar a tener hasta
80.000 individuos, en una colmena hay miles de
trabajadoras, cientos de zanganos Yy una reina,
cada uno de estos tiene una labor asignada dentro

de la colonia.

La reina es la madre de la colmena, (nica con
capacidad reproductiva y es la encargada de poner
los huevos, la reina se alimenta con “jalea real”,
una sustancia de color blanco lechoso, que la
hace mas grande que cualquier otra abeja en la

colmena.

Los zanganos son los machos reproductores, es
decir los padres de la colonia, tienen ojos

notablemente mas grandes que los demas

miembros de la colmena, con el fin de identificar
a la reina cuando ella esta en su vuelo de

apareamiento.
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Las trabajadoras son exclusivamente abejas
hembras, las mas numerosas de la colonia, son
pequefias, se encargan del cuidado de la colmena,
de recolectar néctar, polen, agua y ciertas resinas
vegetales utilizadas en la construccion de la
colmena, trabajan sin tregua y son las encargadas

del cuidado de las crias.

Las crias provienen de huevos que pueden ser
fecundados o no fecundados, aquellas que
provienen de huevos fecundados seran futuras
reinas u trabajadoras y los que provienen de
huevos no fecundados seran zanganos [32].Una
colonia de abejas puede llegar a tener hasta 80.000
individuos, en wuna colmena hay miles de
trabajadoras, cientos de zanganos y una reina,
cada uno de estos tiene una labor asignada dentro

de la colonia.

4.2. EL VUELO DE APAREAMIENTO

El proceso de apareamiento comienza con una
danza interpretada por la reina, la cual se hace
lejos de la colmena, luego durante el vuelo de
apareamiento los z&nganos siguen a la reina en el
aire para lograr aparearse con ella, la reina se
aparea con entre 7 a 20 zanganos y almacena de
cada uno de ellos su material genético en una
bolsa llamada espermateca para asi formar la
reserva genética de la colonia, en seguida del
apareamiento se da la muerte del z&ngano. La
reina puede poner més de 1.500 huevos por dia y
esta obtiene una mezcla al azar de material
acumulado en la espermateca para fertilizar cada

uno, generandose las crias [32].



43. MODELO ANALOGO
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Fig. 3. Estructura de una colonia

Los procesos principales del algoritmo HBMO

segln Teo y Abbas[30] son:

- El vuelo de apareamiento de las reinas con los
zanganos para seleccionar a los padres de las
futuras crias.

- El cruce de material genético de la(s) abeja(s)
reina con los zanganos seleccionados, para
generar las crias.

- Mejora del aptitud (caracteristicas) de las
crias bajo el cuidado de las trabajadoras.

- Adaptacién de la aptitud de las trabajadoras,
basado en la cantidad de mejoras logradas en

crias.
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- Sustitucion de las reinas débiles por las
mejores crias encontradas.

Todos estos procesos, son igualmente relevantes

en el algoritmo, por lo cual cada uno va generando

la estructura de la solucion final que entregaré el

algoritmo.

Antes de comenzar el proceso de apareamiento, el
usuario debe definir el nimero que corresponde al
tamafio de la espermateca de la reina. Este nimero
corresponde al nmero maximo de apareamientos
de la reina en un Unico vuelo de apareamiento.
Cada vez que la reina se aparea exitosamente con
un zangano, el genotipo del zangano es
almacenado y esta variable se incrementa en 1,
hasta que la espermateca estd llena. Otros dos
parametros deben ser definidos, el nimero de
reinas y el nimero de crias que naceran de las
reinas. En la implementacién del algoritmo
HBMO, el nimero de reinas es uno, porque en la
vida real solo una reina sobrevivira en una

colmena.

Una representacion general del algoritmo HBMO
original propuesto por Abbas [1], se presenta en la
Fig. 4.

Define W y B son el nimero de trabajadoras y crias
respectivamente
Define M, sera el tamafio de la espermateca
Define E(t) y S(t)energia y velocidad de la abeja
reina respectivamente
Inicializa cada trabajadora como una Unica heuristica
Genera aleatoriamente el genotipo de la reina
Selecciona aleatoriamente una trabajadora para mejorar
el genotipo de la reina
mientras el criterio de parada no se satisfaga

t=0

inicie E(t) y S(t)



0.5 X E(t)
M
genere un zangano D aleatoriamente

mientras E(t) > 0
evalue el genotipo del zangano
si el zdngano pasa la condicién de
probabilidad, entonces
si el espermateca de la
reina no esta llena,
entonces
adicione su esperma al
espermateca de la reina
finsi

inicie g =

fin si
Et+1)=Et)—g
S(t+1)=5() %09
Desmarque la mitad del genotipo
del zangano
fin mientras
para cria =1 hastaB
Seleccione un esperma del espermateca de la
reina, aleatoriamente
Genere una cria, cruzando el genotipo de la
reina con el esperma seleccionado
Seleccione una trabajadora para mejorar la
cria
fin para
mientras la mejor cria sea mejor que la reina
Reemplace la reina por la mejor cria
Retire la mejor cria de la lista de crias
fin mientras
Mate todas las crias
fin mientras

Fig. 4. Representacion general del algoritmo
HBMO

Al comienzo del vuelo de apareamiento, la reina
inicia con un contenido de energia. Inicialmente
tanto la energia como la velocidad de la reina son
generadas aleatoriamente. La reina regresa a su
nido cuando la energia se acerca a cero o la

espermateca esta llena.

La probabilidad de que un zangano se aparea con
la reina estd dada por la siguiente funcion de

recocido [1]:
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Prob(D) = e[%(ff))]
Donde Prob(D) es la probabilidad de colocar el
esperma del zangano en la espermateca de la
reina, es decir, la probabilidad de un apareamiento
exitoso, A(f) es la diferencia absoluta entre la
aptitud del zangano D vy la aptitud de la reina y
S(t) es la velocidad de la reina en un tiempo t. La
probabilidad de apareamiento es alta cuando la
reina se encuentra en el comienzo de su vuelo de
apareamiento, por lo tanto su velocidad es alta, o
cuando la aptitud del zdngano es tan buena como
la de la reina. Después de cada transicion en el
espacio, la velocidad y la energia de la reina

disminuyen de acuerdo a las siguientes ecuaciones

[1]:
St+1)= axS()
Et+1)=Elt)—g

Donde o y g, corresponden a los factores de
reduccion de la velocidad y la energia de la reina
en el instante t respectivamente, o es un factor
€(0,1). Una serie de vuelos de apareamiento se
realizan. Si el apareamiento es exitoso, el esperma
del z&ngano es almacenado en el espermateca de
la reina. Cruzando los genotipos del zdngano con
los de la reina, se forma una nueva cria (solucion
de prueba), la cual después puede ser mejorada
utilizando trabajadoras, que en la implementacion
del algoritmo son procedimientos heuristicos que
conducen a una bisqueda. Una de las mayores
diferencias del HBMO con los algoritmos
evolutivos clésicos es que desde que la reina
almacena un nimero de espermatozoides en su

espermateca ella puede usar partes del genotipo de



diferentes zanganos para crear una nueva solucion
lo cual da la posibilidad de tener las crias mas

aptas.

En la vida real el papel de las trabajadoras es
restringido al cuidado de la cria y por esta razén
las trabajadoras no son miembros separados de la
poblacion pero ellas son usadas como
procedimientos de busqueda local a fin de mejorar
las crias producidas por el vuelo de apareamiento
de la reina. Cada una de las trabajadoras, tiene
diferentes capacidades y la seleccién de dos
trabajadoras diferentes puede producir diferentes
soluciones. Cada una de los trabajadoras tiene la
posibilidad de activar o desactivar una serie de
diferentes caracteristicas. Cada una de las crias se
elige al azar, una trabajadora alimenta esta con
jalea real, esto corresponde a la fase de busqueda
local y finalmente se tiene como resultado la
posibilidad de reemplazar la reina si la solucion de
la cria es mejor que la solucion de la reina actual.
Si la cria no reemplaza la reina, en el siguiente
vuelo de apareamiento de la reina esta cria serd

uno de los zanganos [1].

4.4, ALGORITMO HBMO PROPUESTO
PARA EL PROBLEMA FLP

El genotipo de la reina, los zanganos y las crias
son soluciones al problema que se estd
desarrollando, el cual esti representado por una
cadena de genes, donde el nimero de genes que
conforma dicho genotipo es igual al nimero de

departamentos (N) del problema.

44.1.
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Un ejemplo de un genotipo, de un zangano, una
cria. o la reina para un problema de 12

departamentos es:

2(6|3|8|5[10(71(12|4]11(9

Fig. 5. Ejemplo, genotipo de un zangano

Parametros utilizados en el algoritmo
Los parametros generales con los que se trabaja en

el algoritmo propuesto, son:

- La cantidad de abejas reina (Q): este valor,
representa el nimero de abejas reina que se
tendran al iniciar cada vuelo de apareamiento.
Como se dijo anteriormente en el desarrollo
de este problema se trabajara con una sola
reina.

- La cantidad de zanganos (D): este valor,
representa el nimero maximo de zanganos
con que la reina podra aparearse en un vuelo.
El valor que se ha asignado es 100 zanganos
en cada vuelo.

- El tamafio de la espermateca (M): este valor,
representa la cantidad de material genético de
zanganos, que puede almacenar la abeja reina
en cada vuelo. Este valor se establecio en
100.

El parametro “factor de reduccion de energia de la

abeja reina”, de determina utilizando la expresion

introducida por Teo y Abbas [30], expresada

como:

_05E(D)
T M

Donde E(t), corresponde a la energia de la abeja

reina en un tiempo t y M, al tamafio de la



espermateca respectivamente. La energia inicial y
la velocidad inicial de la abeja reina, se inician
aleatoriamente tomando valores entre 0,5 y 1. En
la Tabla 1, se muestra un resumen de los
parametros utilizados en el algoritmo HBMO

propuesto en este estudio.

Tabla 1. Parametros definidos para la
implementacion del algoritmo HBMO
PARAMETRO VALOR
Cantidad de abejas reina 1
Cantidad de zanganos 100
Velocidad inicial de la abeja reina Aleatorio
entre0,5y1
Energia inicial de la abeja reina Aleatorio
entre0,5y1
Factor de reduccion de energia de la g
reina
Factor de reduccion de velocidad de la 0,9
reina
Tamafio de la espermateca 100
NUmero de vuelos 3,6,9y12
Numero de crias 5,10,15y 20
Fuente: Autores
4.4.2. Obtencion de la poblacién inicial.

Como ya se definid se tendrd una abeja reina, y se
establecié que la solucion inicial o abeja reina
inicial, se obtendré aleatoriamente. Luego la abeja
reina inicial, es mejorada por medio de la
utilizacion de las trabajadoras, es decir, por medio
de procedimientos heuristicos, para asi asegurar
gue la reina represente una buena solucion. Para el
del

metaheuristicas de busqueda local: escalada de

desarrollo proyecto se eligieron tres

montafia, blsqueda tabu y recocido simulado.
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Siguiendo el modelo inicial propuesto por Abbas
[1], la poblacién inicial de zdnganos también se

obtiene de manera aleatoria.

44.3.

zangano. Anteriormente se present6 la funcion de

Seleccion del material genético del

recocido, para representar la probabilidad de que
el material genético de un zangano sea agregado a
la espermateca de abeja reina. Esta probabilidad
debe ser comparada con un ndmero aleatorio
generado entre 0 y 1, si la probabilidad de
apareamiento es mayor que el nimero generado,
la abeja reina acepta el material genético de dicho
zangano, afiadiendo su genotipo a la espermateca,
dando como resultado un apareamiento exitoso.

Cuando la aptitud de algin zangano es mejor que

la aptitud de la reina, este reemplazara a la reina.

Cada

zangano posee un genotipo y un operador llamado

444, Genotipo de los z&nganos.
“marcador de genotipo”, el cual determina el
“genotipo marcado” del zangano, cuando el
nimero de genes N (nimero de departamentos) es
par, se marca aleatoriamente la mitad de los genes
en el genotipo del zangano, es decir N/2 genes,
mientras que cuando el nimero de genes es impar,
se marca (N-1)/2 genes. El “genotipo marcado”
del zangano es el utilizado en el cruce con el
genotipo de la reina para crear una nueva cria, esto
garantiza que solo la mitad de los genes del
zangano sean usados, ya que se considera que los
zanganos son haploides.

A continuacion se muestra el genotipo de un
zéngano, el operador “marcador de genotipo” y el
“genotipo marcado”, este ultimo serd el aportado a
la cria en el momento del cruce con el genotipo de

la reina. La demarcacion m, indica que el gen



correspondiente ha sido marcado, la demarcacion
nm indica que el gen no ha sido marcado vy el

asterisco (*), representa un gen inexistente.

Genotipo del
zéngano 216 3 8|5 |10}7 11121 4 |11}|9
Marcador de
genotipo mlm|nm|M|m|m|m|mm|m]|nm|nm]|m
Genotipo |5 | w | g« [20f7 ]|« [22f ]| = ]o
marcado

Fig. 6. Genotipo de los zanganos

4.45. Cruce de material genético y obtencién
de las crias. Para el cruce entre el “genotipo
marcado” del zangano y el genotipo de la abeja
reina, se toma el “genotipo marcado” y en las
posiciones donde no hay genes existentes, se
completa con el gen correspondiente en dicha
posicion del genotipo de la abeja reina. Luego se
revisan cuales genes se repiten a lo largo del
genotipo y cuales genes hacen falta en el mismo,
para asi llevar a cabo la correccion del genotipo de
la cria, donde un genotipo que se repite es
remplazado por un genotipo faltante. A

continuacion se ilustra un ejemplo:

Genotipo | 5 | x| g |« 10| 7| * [12[*]* |09
marcado

Fig. 7. Genotipo marcado
Genotipo | 5151415110 |al12]6|2]11]9]7
de la reina

Fig. 8. Genotipo de la reina

Cruce |2|5|1|8|10|10|7|6|12|11|9|9

Fig. 9. Cruce de material genético

4.4.6. Mejora de las crias utilizando las
trabajadoras. Se consideraron 3 trabajadoras, las

cuales son las encargadas de realizar el

mejoramiento tanto de la abeja reina como de las
crias obtenidas después de realizar el cruce de
material genético del zangano y de la reina. Las
trabajadoras utilizadas son las metaheuristicas
busqueda tabu, recocido simulado y escalada de

montafa.

4.4.7. Actualizacion de la poblacion. Después
de realizado cada vuelo y una vez las crias
generadas mediante el cruce de material genético
han sido mejoradas a través de la aplicacién de las
trabajadoras (metaheuristicas), se evalla la aptitud
de cada una de las crias mejoradas. Si la aptitud de
alguna de las crias mejorada es mejor que la
aptitud de la abeja reina actual (Zcria < Zreina),
entonces se reemplaza la abeja reina por la cria de

mejor aptitud, siendo esta ultima la nueva reina.

4.4.8. Condiciones de detencion. El criterio de
parada que se establecid, es alcanzar cierto
namero de iteraciones, el cual es representado por
el nimero de vuelos, que dicho anteriormente
variara entre 3, 6, 9 y 12 vuelos. La regla de
detencién para las trabajadoras utilizadas en el
experimento es 10 iteraciones en blsqueda tabu y
7 el tamafio de la lista tabu; 20 iteraciones en
escalada de montafia y en recocido simulado 10
iteraciones, 10 temperaturas, temperatura inicial
igual a 100 y factor de reduccion de la

temperatura igual a 0.9.

5. RESULTADOS
De los problemas de prueba proporcionados por

Burkard, Karisch y Rendl en 1994, disponibles en



la libreria electrénica QAPLIB [8],

seleccionados ocho problemas para probar la

fueron

eficiencia del algoritmo HBMO propuesto en este
trabajo para resolver el problema de distribucién
de planta (FLP).

Se analizaron 4 tamafios de planta diferente; 12,
16, 20 y 25 departamentos. De los ocho problemas
se corrieron dos para cada instancia. Cada
problema fue resuelto con 3, 6, 9 y 12 vuelos de
apareamiento y 5, 10, 15 y 20 crias para cada

vuelo.

La herramienta disefiada ofrece muy buenos

resultados, tiene la capacidad de solucionar
problemas como los del experimento y ademas
problemas para instancias mayores. Las
desviaciones del 6ptimo son muy pequefias para
todos los casos e incluso del 0% para los casos de
12 y 16 departamentos, lo que corrobora el buen

desempefio del algoritmo HBMO.

Para instancias de 20 y 25 departamentos, la
definicidn de los parametros es independiente para
cada problema, es decir que el rendimiento del
algoritmo depende del problema particular que se

esté resolviendo.

6. LINEAS FUTURAS DE
INVESTIGACION
e Ampliar la investigacion, considerando
mayor nimero de restricciones, acercadndose de
esta manera a lo que es una planta real.
e  Se recomienda aplicar la metaheuristica al
Problema de Distribucion de Planta Dindmico

(DFLP), de tal manera que se consideren los
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cambios en la demanda a través del tiempo, lo
cual tiene incidencia en el Disefio de la Planta.

. Incorporar otro tipo de trabajadoras al
algoritmo HBMO, a fin de mejorar el desempefio
de la metaheuristica.

o Desarrollar proyectos de este tipo en
empresas, de tal forma que se caracterice la planta
siguiendo sus condiciones especificas y se haga la
formulacién y la implementacion del algoritmo

para el caso particular.
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