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RESUMEN

En este trabajo se estudio el problema de secuenciamiento de trabajos en el taller de flujo de permutacién
con tiempos de preparacién dependientes de la secuencia y minimizacién de makespan. Para ello se propuso
un algoritmo de optimizacién mediante colonia de hormigas (ACO), llevando el problema original a una
estructura semejante al problema del vendedor viajero TSP (Traveling Salesman Problem) asimétrico,
utilizado para su evaluacién de problemas propuestos en la literatura y se compara con una adaptacién
de la heuristica NEH (Nawaz-Enscore-Ham). Posteriormente se aplica una bisqueda en vecindad a la
solucién obtenida tanto por ACO como NEH.

Palabras clave: Taller de flujo de permutacidn, tiempos de preparacién, metaheuristicas, ACO, bisqueda
local.

ABSTRACT

This paper studied the permutation flowshop with sequence dependent setup times and makespan
minimization. An ant colony algorithm which turns the original problem into an asymmetric TSP (Traveling
Salesman Problem) structure is presented, and applied to problems proposed in the literature and is
compared with an adaptation of the NEH heuristic. Subsequently a neighborhood search was applied to
the solution obtained by the ACO algorithm and the NEH heuristic.

Keywords: Permutation flowshop, sequence dependent setup times, metaheuristics, ACO, local search.

INTRODUCCION de las operaciones dentro del sistema productivo

y asi constituir una ventaja competitiva dificil de

En un sistema de manufactura, la disposicién
de la maquinaria define el tipo de configuracién
productiva necesaria para realizar el proceso de
transformacion. Las necesidades de los clientes
se traducen en 6rdenes de trabajo que se liberan
y “transforman” en trabajos con fecha de entrega
asociada. La programacién de produccion se
preocupa de la asignacién de recursos limitados
a tareas productivas, y debe realizarse de manera
detallada para mantener la eficiencia y el control
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imitar (ver, por ejemplo, [1-2]).

Los distintos productos requieren en su fabricacion de
distintas operaciones, las que se realizan en un orden
y configuracién productiva determinada, dependiendo
del tipo de producto, su volumen de produccidn, la
variedad de productos que se produce en la misma
linea, etc. El taller de flujo consiste de m maquinas
dispuestas en serie, donde se procesan trabajos de
flujo unidireccional que requieren m operaciones,

Departamento de Ingenieria Industrial. Universidad de Concepcidn. Casilla 160-C. Concepcidn, Chile. E-mail: esalazar@udec.cl
Programa de Magister en Ingenierfa Industrial. Universidad de Concepcion. Concepcidn, Chile.



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 19 N° 2, 2011

cada una en una maquina distinta y siguiendo el
mismo orden, esto es, primero en la maquina 1,
después en la maquina 2, y asi sucesivamente. Si
la secuencia de trabajos permanece constante para
todas las méaquinas, el problema recibe el nombre
de taller de flujo de permutacion.

Para resolver el taller de flujo de permutacion
existen diferentes métodos exactos y heuristicos,
constructivos o de mejora. Para el caso de dos
maquinas, el cldsico algoritmo de Johnson [3]
obtiene la solucién 6ptima del problema de taller
de flujo de permutacion con minimizacion de
makespan (intervalo de tiempo en el que se procesa
la totalidad de los trabajos) y denotado por C,,,-
Cuando se tienen tres o mas maquinas se han
desarrollado métodos heuristicos constructivos
que entregan soluciones factibles, entre las que se
destacan las conocidas heuristicas de Palmer, Gupta,
MPS, CDS, RA y NEH disefiadas con el objetivo
de minimizacién de makespan en el problema sin
setup. Esta tiltima, propuesta por Nawaz, Enscore y
Ham en 1983 [4]. La heuristica NEH, que construye
una secuencia agregando trabajos de una lista de
trabajos (ordenados de mayor a menor tiempo total
de proceso) en forma sucesiva y evaluando muiltiples
inserciones de éstos en las secuencias parcialmente
construidas, ha mostrado ser una buena heuristica
para este problema, existiendo un algoritmo eficiente
desarrollado por [5]. Una revisién de este problema
se presenta en [6-7].

También para este problema se han desarrollado
metaheuristicas, incluyendo métodos de bisqueda
en vecindad (btsqueda local), tales como algoritmos
genéticos, simulated annealing, tabu search [5, 8-10].
Los trabajos que utilizan ant colony optimization
se han concentrado principalmente en el faller de
flujo de permutacion sin tiempos de preparacién con
objetivos como la minimizacién de makespan [11-
14], y objetivos relacionadas con la minimizacién de
tiempo total de flujo [15-17]. El problema del raller
de flujo de permutacion con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia utilizando ACO ha
sido poco tratado en la literatura, un ejemplo es el
trabajo desarrollado en [18].

En las siguientes secciones se caracteriza el problema
del taller de flujo de permutacidn, se describen las
principales caracteristicas de algoritmos Ant Colony
Optimization (ACO), en particular la versién de Ant
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Colony System (ACS) y se describe la aplicacion ACS
tratada en este trabajo para el problema del raller de
flujo de permutacion con setup. A continuacién se
describe la heuristica NEH y el procedimiento de
Busqueda en Vecindad IP utilizados, los resultados
obtenidos y las conclusiones.

EL TALLER DE FLUJO
DE PERMUTACION

El problema de taller de flujo de permutacion
con tiempos de preparacion dependientes de la
secuencia consiste en secuenciar un conjunto de n
trabajos de flujo unidireccional en un sistema con m
maquinas dispuestas en serie, trabajos que requieren
m operaciones, cada una en una maquina distinta
y siguiendo el mismo orden, siendo la secuencia
de trabajos la misma para todas las maquinas, y el
tiempo de preparacion en el que se incurre al procesar
cada nuevo trabajo depende del trabajo previamente
procesado. Este tipo de configuracién esté presente
en ambientes de manufactura de la industria quimica,
farmacéutica, alimenticia, maderera, etc.

Desde el trabajo pionero de Johnson [3], que introduce
el problema del taller de flujo de permutacién para
dos y tres maquinas sin tiempos de preparacién
dependientes de la secuencia, multiples heuristicas
se han desarrollado para resolver este problema y
su generalizacion; en el afio 1974 con el trabajo de
Corwin y Esogbue [19] se trata un problema de dos
maquinas con tiempos de preparaciéon dependientes
de la secuencia en la segunda maquina, el que es
generalizado en 1975 con una propuesta de Gupta
[20]. Sin embargo, este problema ha sido poco tratado
con métodos metaheuristicos y computacionalmente
eficientes para resolver problemas de gran tamafio [8].

El problema de secuenciamiento en un taller de flujo
es un problema relacionado con la programacién
de produccién: n trabajos deben ser procesados en
m maquinas (etapas), y el tiempo de proceso del
trabajo i en la maquina k estd dado por p; (i=1,...,n;
k = 1,...,m). Estos tiempos son fijos, no negativos,
y algunos de ellos pueden ser cero si algin trabajo
no es procesado en alguna maquina. Los tiempos
de preparacion dependientes de la secuencia se
denotan por s, representando la preparacion
de la méaquina k cuando el trabajo j se procesa
inmediatamente a continuacion del trabajoi (i=1,
.onj=1,...,n k=1, ..., m), sy representa
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el setup inicial si el trabajo i es el primer trabajo
procesado en la maquina k. La minimizacién del
makespan (C,,,,), objetivo considerado en este trabajo,
consiste en minimizar el tiempo entre el inicio del
procesamiento del primer trabajo en la primera
maquina (incluyendo su tiempo de preparacién) y
la finalizacién del procesamiento del dltimo trabajo
en la dltima maquina, es decir, el intervalo de tiempo
en el que se procesa completamente la totalidad de
las 6rdenes de produccién. Siguiendo la notacién
de Graham et al [21] este problema se denota por
Fm/sjj, prmu/C,qy.

Se consideran los siguientes supuestos:

— Cada trabajo debe ser procesado, a lo mas,
una vez en las maquinas 1, 2, ... , m (en ese
orden).

— Previo al proceso de un trabajo la maquina
debe prepararse, siendo el tiempo de
preparacion dependiente del trabajo procesado
previamente.

— Cada maquina puede procesar s6lo un trabajo
ala vez.

— Un trabajo es procesado en una maquina a la
vez.

— La secuencia de proceso para los trabajos es
la misma en todas las maquinas. La secuencia
comtin debe ser determinada, y define al problema
como un faller de flujo de permutacion.

— El proceso de un trabajo en una maquina no se
puede interrumpir.

—  Todos los trabajos son independientes entre si y
se encuentran disponibles en el instante cero.

— Las maquinas se encuentran continuamente
disponibles.

— Se permite almacenar producto en curso (es
posible que los trabajos esperen en cola por
su proceso si es que la maquina requerida se
encuentra ocupada.

En el problema de taller de flujo, en cada una de
las m maquinas es posible secuenciar de n! posibles
maneras, por lo que para encontrar una secuencia
Optima seria necesario examinar (n!)” secuencias
diferentes. Para el caso del taller de flujo de
permutacion (la misma secuencia de trabajos en todas
las méquinas) el espacio de soluciones factibles, a
pesar de que se reduce a n!, hace impracticable la
obtencién de la solucién ptima para problemas de
mediano a gran tamafio.

En este estudio se resolvio el problema de taller de
flujo de permutacion con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia y minimizacion
de makespan mediante un algoritmo de colonia
de hormigas tipo ACS (ant colony system). La
relevancia de los problemas de programacién con
tiempos y/o costos de preparacién dependientes
de la secuencia queda de manifiesto en una amplia
gama de configuraciones productivas [22].

El algoritmo propuesto reduce el problema de m
maquinas a uno de una maquina, que es equivalente
a un TSP asimétrico cuya resolucién se realiza
mediante un algoritmo ACS. La comparacién
del método se realiza contra las soluciones de la
extension del benchmark de Taillard [23], propuesta
por Ruiz, Maroto y Alcaraz [8].

A modo de ilustracion, consideremos un taller de
flujo de tres maquinas en serie y cuatro trabajos a
programar, cuyos tiempos de proceso se presentan en
la Tabla 1, donde p;, representa el tiempo de proceso
del trabajo i en la maquina k. Los tiempos de setup
en cada maquina se muestran en la Tabla 2, donde
s;x representa el setup si a continuacion del trabajo
i se procesa el trabajo j en la maquina k.

Tabla1l. Tiempos de proceso de los trabajos (p;).
Trabajo 1 2 3 4
Pi1 5 4 8 7
Pz 8 5 6 7
P 2 7 12 9
Tabla2. Tiempos de setup (s;j)-

M1 /s;;; 1 2 3 4
1 2 2 3 1

2 4 1 1 2

3 2 3 2 5

4 5 1 2 3
M2/ sy 1 2 3 4
1 2 2 1 1

2 4 1 2 3

3 2 5 3 4

4 4 2 3 2
M3/ s 1 2 3 4
1 3 3 5 6

2 1 2 6 3

3 3 2 4 5

4 2 4 3 2
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Utilizaremos la heuristica SPT (shortest processing
time) para generar la secuencia de proceso en la
mdquina M; (por lo tanto en idéntica secuencia se
procesan los trabajos en las maquinas M, y Mjy):
2-1-4-3, generdndose la programacion presentada en
la carta Gantt de la Figura 1. En esta figura, la barra
solida representa el tiempo de proceso de un trabajo y
la barra achurada representa el tiempo de sefup previo
al proceso del respectivo trabajo; el color identifica
a un trabajo, asi el trabajo 1 (color violeta) inicia su
proceso en M; en el tiempo 9 previa preparacién de
M, por 4 unidades de tiempo desde el momento en
que finaliza el trabajo 2 en M, finalizando su proceso
en M, en el tiempo 14; dado el caracter anticipatorio
del setup, la preparacion para procesar el trabajo 1 en
M, parte una vez finalizado el proceso del trabajo 2
en M,, por s;,, = 4 unidades de tiempo, es decir, el
trabajo 1 inicia su proceso en M, en el tiempo 14 y
finaliza en el tiempo 22 dado que p;, = 8.

0 4 8

12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56

Figural. Carta Gantt-Programacién Taller de
Flujo.

Asfi, hasta finalizar el trabajo 3 en M; en el tiempo
54, obteniendo por lo tanto una programacién con
Cax = 54 (makespan).

ANT COLONY OPTIMIZATION (ACO)

La idea principal en este tipo de algoritmos es imitar
el rastro de feromona que usan las hormigas en la
naturaleza para comunicarse cuando transitan en
la busqueda de su alimento. Un procedimiento que
simula este comportamiento fue desarrollado por
Dorigo y otros [24], y se conoce como optimizacion
basada en colonias de hormigas ACO (ant colony
optimization), inicialmente utilizado para resolver
el problema del vendedor viajero (TSP) para
encontrar el tour més corto que recorre un conjunto
de ciudades [25, 26].

Las colonias de hormigas artificiales corresponden
a un conjunto de agentes computacionales simples
que trabajan de manera cooperativa y se comunican
mediante rastros de feromona artificiales. Por tanto,
una hormiga artificial es un agente que se mueve de
una ciudad a otra en un grafo TSP [27].
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Los algoritmos ACO funcionan béasicamente de la
siguiente forma: 4 hormigas de la colonia transitan
en forma independiente y de manera concurrente,
siguiendo una regla de transicién basada en la
informacioén local disponible en los arcos del grafo
que representa el problema. Esta informacién local
incluye la informacién heuristica y los rastros de
feromona (también llamada informacién memoristica)
para guiar la bisqueda. Opcionalmente, las hormigas
pueden depositar feromona cada vez que recorren
un arco (actualizacion local del rastro de feromona).
Cuando todas las hormigas han completado un
tour, se realiza la actualizacién global del rastro
de feromona agregando una cantidad de feromona
inversamente proporcional al largo del tour a los
arcos de la mejor solucién encontrada. La estructura
genérica de un algoritmo ACO es [28]:

Procedimiento metaheuristica ACO

Establecimiento de pardmetro

Inicializacion de rastros de feromona

Mientras (criterio de terminacion no satisfecho) hacer
Construir hormigas y sus soluciones

Aplicar acciones adicionales (opcional)

Actualizar rastros de feromona

Fin mientras

Fin procedimiento

Ademads de lo explicado en el parrafo anterior,
el modo de operacién genérico de un algoritmo
ACO puede incluir procedimientos adicionales,
como acciones opcionales sin contrapunto natural
(daemon actions) que se utilizan para implementar
tareas desde una perspectiva global, como, por
ejemplo, observar la calidad de todas las soluciones
generadas y depositar una cantidad de feromona
adicional en las transiciones asociadas a algunas de
ellas, o aplicar un procedimiento de busqueda local
a las soluciones generadas por las hormigas antes
de actualizar los rastros de feromona. En ambos
casos, estas acciones reemplazan la actualizacién
en linea a posteriori de feromona y el proceso pasa
a llamarse actualizacién fuera de linea de rastros
de feromona.

Sistema de Colonia de Hormigas (ACS)

El algoritmo ACO utilizado es el ACS (ant colony
system) [26, 28], ya que es conocido como una
de las versiones eficientes de ACO, su regla de
transicién, conocida como regla proporcional
pseudo-aleatoria, permite balancear la intensificacion
y exploracién en el espacio de soluciones [13] para
resolver un problema TSP. El problema TSP tiene
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un rol fundamental en ACO, dado que fue el primer
problema tratado con este método [24, 25, 26, 28]
existiendo una natural asociacién entre este problema
y la definicién de la metaheuristica ACO.

Cada una de las 2 hormigas consideradas es un agente
simple, que encontrandose en la ciudad i elegird ir
a la ciudad j (atin no visitada por la hormiga) de
acuerdo a una regla de transicién que es funcién del
nivel de feromona depositada en el arco (i,j) y de la
visibilidad del arco (i,j). La notacién siguiente se
basa en la descripcion del algoritmo [28].

Por 7;; se representa el nivel de feromona depositada
en el arco (i,j), y por 7;; a la visibilidad (informacién
heuristica) del arco (i,j), esta dltima definida como
el inverso de la distancia dj; que separa a la ciudad
i de la ciudad j, esto es, 1;; = 1/d;;.

La regla de transiciéon permite balancear entre la
exploracién de nuevos caminos, representados por
aquellos arcos con alto nivel de feromona y alta
visibilidad (menor longitud), y 1a explotacién de los
conocimientos acumulados hasta el momento.

Una iteracién del algoritmo corresponde al
movimiento que agrega una ciudad al tour en
construccién de cada una de las i hormigas, por lo
que al cabo de n iteraciones se completa un ciclo,
habiendo construido cada hormiga una solucién
factible.

La regla de transicion (1) permite a una hormiga
k posicionada en el nodo i elegir el nodo j, como
siguiente nodo en su tour, maximizando la razén
T;j ng con probabilidad qy, o explotando el
conocimiento acumulado en la red con probabilidad

(I-qp).

Jo = a@{mﬂﬁam[%*mf]} c.p- 4,
0 7 c.p. (I—q,)
ey

donde g es un pardmetro tal que 0 <qy <1, que
determina la importancia relativa entre intensificacién
y explotacién, y Fi(i) es el conjunto de nodos no
secuenciados para una hormiga k posicionada en
el nodo i. J es una variable aleatoria con funcién
de probabilidades dada por (2).

B
TN
~ 5 S JERO
k _ E T. n
= il il
Py IeF, (i) @)
0 e.o.c.

Existen dos tipos de actualizacién del nivel de
feromona de cada arco, una actualizacion global
y una actualizacion local.

En ACS se realiza sélo una actualizacion fuera de
linea (actualizacion global), que opera solamente
sobre la mejor soluciéon encontrada hasta el
momento, por lo que sélo los arcos de esta solucién
presentardn retroalimentacién. La actualizacion
global es realizada una vez que todas las hormigas
han completado el tour.

El nivel de feromona es actualizado de acuerdo a
(3), donde 7y es un pardmetro tal que 0 <y <1, que
representa el decaimiento en el nivel de feromona,
y L, es la distancia del mejor tour encontrado hasta
el momento.

Ty« (1-p-7; + YLy, (3)

El primer factor de la actualizacién de feromona
corresponde a la evaporacion de los rastros en todas
las conexiones utilizadas por la mejor hormiga global,
y el segundo factor corresponde a la deposicion.

Ademds, en ACS las hormigas aplican una
actualizacién en linea de los rastros de feromona
(actualizacién local), lo que favorece la generacién
de soluciones distintas a las ya encontradas. La
actualizacion local se realiza seguin (4) inmediatamente
después que la hormiga transita el arco (i,j).

Tj < (1-p)-T; + Ty 4)

En (4) p € (0,1] es un segundo pardmetro de
decremento de feromona, y 7, el valor del rastro
de feromona inicial. La regla de actualizacién en
linea paso a paso incluye tanto la evaporacién de
feromona como la deposicion de la misma. Dado
que la cantidad de feromona depositada es menor
a la evaporada, esta actualizaciéon hace que los
rastros de feromona en los arcos inmediatamente
transitados disminuyan. Asi, esto lleva a una técnica
de exploracion adicional del ACS, ya que los arcos
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transitados por un gran nimero de hormigas son
cada vez menos atractivos para el resto de hormigas
que en la iteracion actual, lo que ayuda a diversificar
los caminos que construyen las hormigas.

Inicialmente, cada hormiga es puesta aleatoriamente
en una ciudad y luego se aplica la regla de transicién
definida. Para construir una solucién factible cada
hormiga tiene una memoria, en la cual se almacena
el viaje parcial actual. La memoria se utiliza para
determinar en cada paso de la construccién de la
ruta las ciudades que atin no han sido visitadas
y asi garantizar la construccién de una solucién
factible.

Los valores de los pardmetros varian dependiendo
del modelo ACO disefiado, de la aplicacién y de la
complejidad del problema.

MODELO ACS PARA
EL TALLER DE FLUJO

Se presenta el modelo ACS para el raller de flujo
de permutacion con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia desarrollado en este
trabajo. La evaluacién del algoritmo se realiza
utilizando instancias de la extensién por Ruiz,
Maroto y Alcaraz [8] del benchmark de Taillard
[23]. El benchmark de Taillard propone instancias
de flowshop de permutacion con tiempos de proceso
de los trabajos distribuidos uniforme discreto entre 1
¥ 99 (p;j ~UD[1,99]). Se consideraron 10 instancias
de problemas para cada combinacién de n = 20,
50y 100 trabajos con m = 5, 10 y 20 méquinas, en
total 90 instancias (ver Tabla 3).

La extension [8] agrega a cada instancia tiempos
de preparacion dependientes de la secuencia de a
lo mas 10%, 50%, 100% y 125% de los mayores
tiempos de proceso de las instancias originales de
Taillard, constituyendo asi cuatro conjuntos de 90
problemas cada uno: SDST10, SDST50, SDST100y
SDST125, con tiempos de preparacién distribuidos
UDI[1,9], UDI[1,49], UD[1,99] y UD[1,125]
respectivamente.

Se consideraron tiempos de preparacién anticipatorios,
es decir, la preparacién de la maquina para procesar
el siguiente trabajo puede comenzar tan pronto
como la maquina queda libre. La evaluacién de la
heuristica se realiz6 por medio de rutinas en lenguaje
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Tabla3. Instancias de Taillard.
Instancias n m
ta001-ta010 20 5
ta011-ta020 20 10
ta021-ta030 20 20
ta031-ta040 50 5
ta041-ta050 50 10
ta051-ta060 50 20
ta061-ta070 100 5
ta071-ta080 100 10
ta081-ta090 100 20

C/C++ adaptadas del software SPS_Optimizer [29],
herramienta disefiada para la programacién de
operaciones en un computador Centrino Pro Intel
Core 2 Duo T7500 de 2.2 GHz de 2 GB de RAM
con Windows XP.

Para evaluar el desempefio se utilizé el makespan
(C,er) como medida de desempefio, que corresponde
al intervalo de tiempo en el que se procesan
completamente todos los trabajos. El makespan
entregado por el método se compara contra la
mejor solucién conocida (MSC). Para determinar el
porcentaje de incremento sobre el mejor makespan
conocido (%MSC), se utiliza la medida:

Sol
%MSC =

~MSC
100 )

Método

MSC

Solpeiodo €8 1a solucidn obtenida con el método en
estudio y MSC es la mejor solucién conocida de la
respectiva instancia en la extension [8] del benchmark
de Taillard. Los valores de MSC actualizados
fueron proporcionados por uno de los autores de
dicha extension.

El problema del taller de flujo de permutacion con
tiempos de preparacion dependientes de la secuencia
de m maquinas con n trabajos se transforma a un
problema de 1 maquina con tiempos de preparacién
dependientes de la secuencia y n trabajos, problema
con similar estructura a la del TSP asimétrico
(ATSP), que al ser resuelto mediante el algoritmo
ACO traspasa luego su solucién al problema original,
enfoque que también ha sido utilizado en el mismo
problema [30-31], y en otros problemas [32].

En este problema el tiempo de proceso del
trabajo i se define como la suma de los tiempos
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de proceso de este trabajo en todas las maquinas,
de acuerdo a:

b= Z D (6)
k=1

Al tratarse la solucién de una secuencia permutacion,
esto es, la misma secuencia de proceso en todas las
maquinas, el tiempo de preparacién del trabajo j
al programarse a continuacién del trabajo i queda
definido como la suma de los tiempos de preparacién

para la secuencia parcial i — j en cada maquina:
m

S = kz_,l Sik @)

Sin importar en qué orden se procesan los trabajos,
los tiempos de proceso son siempre los mismos, por
lo que la matriz de distancias de un TSP se asocia
con la matriz de tiempos de preparacion del problema
de una mdquina. Asf, la informacién heuristica o
visibilidad del algoritmo ACO se define como:

=5 ®)

donde s;; es el tiempo de preparacion requerido
para procesar el trabajo j luego del trabajo i en el
problema de una maquina. Cabe recordar que 1;; es
un indicador de la deseabilidad de recorrer el arco
(1,j), por lo que tiene sentido asociarlo al tiempo
de preparacion: a mayor tiempo de preparacién
asociado al programar el trabajo j luego de i es
menos deseable que la secuencia incluya los trabajos
en ese orden.

El rastro inicial de feromona queda determinado
por:

T, = ,
i ©

donde el valor L corresponde al mejor makespan
obtenido de una muestra aleatoria de cinco secuencias.
El valor n representa el niimero de trabajos a
secuenciar, y la regla de transicién estd dada por
las ecuaciones (1) y (2).

La actualizacion de feromona fuera de linea se realiza
sobre los arcos de la mejor solucién obtenida (Sy,)
de acuerdo a la ecuacion (3), y la actualizacién en
linea paso a paso de feromona es realizada cada

vez que una hormiga transita por un arco (i,j) de
acuerdo a la ecuacién (4).

El valor del parametro ¥, factor de evaporacion de
feromona en la actualizacion global, se considera en
este estudio igual a p. De acuerdo a lo recomendado
en la literatura [26], el nimero de hormigas % se
consider6 igual a 10, y basado en referencias de la
literatura [27] y de un andlisis experimental previo se
realizaron cinco réplicas por problema, combinando
los aspectos de eficiencia computacional y calidad
de soluciodn.

Los restantes pardametros del ACS: p, B, q, vy ciclos
se calibraron de forma experimental, basado en
valores de referencia de la literatura para el problema
TSP. Los pardmetros del andlisis experimental se
resumen en la Tabla 4.

Tabla4. Parametros utilizados en el estudio.

Parametro Valor
h 10
P 0,4-0,5
B 3-4-5
qo 0,95
ciclos 3.500
réplicas 5

El grafico de la Figura 2 presenta el %MSC
promedio de las cinco réplicas (eje vertical) de
cada instancia para la combinacién de pardmetros
B=3y p=0,4 para los cuatro grupos de problemas,
en el eje horizontal se representan las 90 instancias
para cada grupo de problemas (SDST10, SDSTS50,
SDST100y SDST125); cada subdivision incluye 10
problemas en el orden indicado en la Tabla 3 (para
efectos de claridad se omite en el eje horizontal la
identificacion explicita de cada problema). Se observa
que a medida que aumenta el mdximo del tiempo
de preparacion respecto del tiempo de proceso, la
calidad de las soluciones aumenta, es decir, los
valores de %MSC tienden a ser menores (la linea
SDST10 tiende a estar sobre la linea SDSTS0, ésta
a su vez tiende a estar sobre la linea SDST100, la
que a su vez tiende a estar sobre la linea SDST125).
Similar comportamiento se observé para todas las
combinaciones de Sy p consideradas. En general,
se podria afirmar que el rendimiento del ACS mejora
amedida que los tiempos de preparacién aumentan
respecto de los tiempos de proceso.
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A través de un estudio experimental previo
se descartaron valores de parametros de By
p que mostraron evidente mal desempefio del
algoritmo. Para las mejores combinaciones de
estos parametros se realizé un andlisis de varianza
para la variable %MSC obtenida por el algoritmo
ACS, cuyos resultados se presentan en la Tabla 5.
Al observar los valores-p se infiere que con
un nivel de significancia ¢« = 0,05 ninguno de
los factores considerados incide en el valor de
%MSC, es decir, no afectan el buen desempefio
de la metaheuristica para los niveles de p (0,4 y
0,5) y de B (3, 4y 5) considerados, confirmando
también para este problema rangos de valores de
By p recomendados en la literatura.

SDST10

SDST50 SDST100 SDST125

Figura2. %MSC promedio para =3y p=0.4.
Tabla5. ANOVA para %MSC utilizando ACS.
| sc | gl | cm | F| p

Fuente

Efectos principales

A(P) 0,855174) 2 | 0,427587| 0,07|0,9279
B (p) 2,17869( 1 | 2,17869 | 0,38 0,5369
Interacciones

AB 1,28351 2 [0,641756| 0,110,8938
Residuos 12307,5| 2154| 5,71377

Total (corregido)| 12311,8| 2159

En aquellos problemas en que los tiempos de prepa-
racién son anticipatorios y grandes en relacion a los
tiempos de proceso, una buena secuenciacion implica
pocos tiempos muertos, pues en el tiempo previo al
proceso de un trabajo una miquina necesariamente
debiera estar ejecutando la preparacion sin esperas
adicionales. En esta situacion, cualquier modificacién
en la secuencia afecta directamente al makespan,
por lo que es importante contar con algoritmos que
consideren y/o exploten esta situacion.
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HEURISTICA NEH Y BUSQUEDA
EN VECINDAD

El algoritmo ACS se comparé con la heuristica
NEH adaptada al problema del taller de flujo
de permutacion con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia. La lista inicial se
obtuvo realizando una estimacién del tiempo de
proceso de cada trabajo i en la etapa k como la
suma entre el correspondiente tiempo de proceso y
el promedio de los posibles tiempos de preparacién
parael trabajo i en la etapa k como una estimacién
de su tiempo de preparacién antes de su proceso:

n
pey = Py +Zsjik I'n
Jj=1

Con el fin de mejorar los resultados obtenidos
con el algoritmo ACS y NEH, se implement6 una
bisqueda en vecindad de tipo IP (intercambio de
pares) aplicada a la solucién entregada por ACS
(ACS+BV) y a la solucién entregada por NEH
(NEH+BV).

La vecindad IP de una secuencia de n trabajos se
define como el conjunto de todas las secuencias
que se obtienen a partir de una secuencia inicial
(denominada semilla) realizando los n-(n-1)/2
posibles intercambios de a pares entre elementos
de la secuencia. La Figura 3 ilustra la vecindad IP
obtenida a partir de una secuencia semilla para un
problema con n = 4 trabajos; en negrita los elementos
intercambiados respecto de la semilla.

Semilla 3-2-1-4

Vecindad

2-3-
1-2-
4-2-
3-1-
3-4-
3-2-

- R WA

B— =W

Figura 3. Tlustracién de vecindad IP.

En la implementacion realizada para este estudio,
la semilla corresponde a la solucién entregada
por el respectivo algoritmo, y el proceso iterativo
realiza la bisqueda en cada vecindad, redefiniendo
la semilla al momento de encontrar una solucién
que mejora la semilla actual. La bisqueda termina
una vez que no se encuentra una mejor solucién
dentro de la vecindad explorada.
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RESULTADOS

La Tabla 6 presenta el orden de magnitud de los
tiempos CPU en segundos para los distintos tamafios
de problema para ACS (por réplica), BV y NEH.
Las instancias de mayor tamafio (100 trabajos y
20 méquinas) se resolvieron en un tiempo aproximado
de un minuto para ACS, caracteristica que indica
competitividad de la heuristica en relacién al tiempo
de ejecucion.

La Tabla 6 presenta el orden de magnitud de los
tiempos CPU en segundos para los distintos tamafios
de problema para ACS (por réplica), BV y NEH.
Las instancias de mayor tamafio (100 trabajos
y 20 maquinas), se resolvieron en un tiempo
aproximado de un minuto para ACS, caracteristica
que indica competitividad de la heuristica en relacién
al tiempo de ejecucion.

Tabla 6. Tiempos CPU [s] de heuristica ACS y BV.

optimizacion. Es posible afirmar que el algoritmo
ACS propuesto es competitivo para aquellos
problemas en los que los tiempos de preparacion se
generan en un mayor rango, es decir, en problemas
donde existe alta variabilidad en los tiempos de
preparacion y en promedio mayores a los tiempos de
proceso, sin embargo, esta caracteristica desaparece
al agregar la bisqueda en vecindad (ACS+BV)
aplicada a la solucién entregada por ACS.

Tabla7. Estadisticas de %MSC.

%Setup | ACS | ACS+BV | NEH |NEH+BV HGA
SDSTI0 | 6,82 2,28 4,22 2,96 0,42
SDSTS50 | 5,57 3,41 6,56 5,62 1,06
SDST100 | 4,49 3,36 9,08 8,18 1,55
SDSTI25 | 4,19 3,31 9,81 8,75 1,65
Promedio | 5,27 3,09 7,42 6,38 1,17

La busqueda en vecindad mejord las soluciones de
makespan obtenidas con ACS en promedio en un
2,18%, mientras que para la heuristica NEH mejoré

n m_| CPU-ACS | CPU-BV | CPU-NEH las soluciones en promedio en un 1,04%.
20 5 3,50 0,00 0,00
10 4,00 0.02 0.01 Tabla 8a. Estadisticas de %MSC para SDST10.
20 4,20 0,02 0,02 SDST10 ACS ACS+BV NEH NEH+BV
Ed
50 5 17.00 020 0.05 20*05 4,99 1,44 3,79 2,26
20*10 7,14 2,15 4,49 3,06
10 17,50 0,20 0,10
20%*20 5,99 1,78 3,60 3,05
20 18,50 0.50 0,20 5005 | 4,14 1.85 3.36 2,08
100 | 5 60,00 2,00 0,30 5010 8,81 3,19 5,36 3,58
10 62,00 3,00 0,50 50%20 9,99 3,42 5,76 4,69
20 65,00 5,00 0,50 100*05 3,27 1,39 3,26 1,99
100*10 7,36 2,22 3,68 2,44
Para cada instancia se considera la mejor solucién 100%20 9,70 3,08 4,64 3,46
obtenida entre las diferentes réplicas y combinaciones | promedio| 6,82 228 422 2.96

de pardmetros Sy p. La solucién de ACS+BV en
cada instancia resulta de la mejor solucién obtenida al
aplicar la busqueda en vecindad a todas las soluciones
generadas por ACS en cada instancia.

La Tabla 7 muestra estadisticas de %MSC promedio
segtin %Setup para ACS y la heuristica NEH sin y
con busqueda en vecindad (BV). Se destaca el efecto
positivo de incluir la bisqueda en vecindad (ver
también este efecto en las Tablas 8a hasta 8d).

El algoritmo ACS presenta un desempefio
aceptable, considerando que los valores de MSC
han sido obtenidos producto de variados estudios de

Por otro lado, la heuristica NEH muestra un
desempefio promedio superior o similar a ACS
en problemas con baja variabilidad de tiempos
de preparacion (SDST10 y SDST50), pero es
claramente superada por ACS en problemas con
alta variabilidad de los tiempos de preparaciéon
(SDST100 y SDST125), manteniendo parcialmente
esta caracteristica al agregar la bisqueda en vecindad
(NEH+BV). Esta situacién se detalla en las Tablas
8a) a 8d) que muestran estadisticas de %MSC
separadas por grupo de instancias (SDST10, SDST50,
SDST100 y SDST125 respectivamente).

261



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 19 N° 2, 2011

Tabla 8b. Estadisticas de %MSC para SDSTS50.

SDST50 ACS ACS+BV NEH NEH+BV
20*05 4,66 2,70 6,41 5,09
20*10 5,47 2,76 6,05 4,33
20*20 5,40 2,41 4,21 3,58
50*05 4,73 4,00 8,76 7,46
50*10 6,53 4,82 7,27 6,23
50*%20 7,62 4,57 6,00 5,32
100*05 3,00 2,05 8,19 7,64
100*10 5,77 3,51 6,78 5,95
100%20 6,97 3,88 5,41 4,97

Promedio 5,57 3,41 6,56 5,62
Tabla 8c. Estadisticas de %MSC para SDST100.

SDST100 ACS ACS+BV | NEH NEH+BV
20*05 3,62 3,34 11,01 9,23
20*10 4,35 2,82 6,72 5,75
20*20 4,76 2,43 5,90 4,51
50*05 3,66 3,64 12,75 12,14
50*10 5,61 4,81 10,51 9,03
50%20 6,77 4,95 7,31 6,76
100*05 1,76 1,39 11,69 10,98
100*10 4,29 3,01 8,62 8,26
100%20 5,58 3,88 7,18 6,92

Promedio 4,49 3,36 9,08 8,18
Tabla 8d. Estadisticas de %MSC para SDST125.

SDSTI25| ACS |ACS+BV| NEH | NEH+BV
20*05 3,97 3,59 10,80 8,80
20*10 4,04 3,03 8,45 7,42
20%*20 4,54 2,61 5,85 4,76
50*%05 3,94 3,74 13,94 12,03
50%10 5,18 4,77 11,48 9,95
50%20 6,12 4,82 8,32 8,05
100*05 1,24 1,13 12,30 11,61
100*10 3,74 2,79 10,18 9,42
100%20 4,99 3,33 6,97 6,67

Promedio 4,19 3,31 9,81 8,75

Lo anterior permite indicar que para el caso del
taller de flujo de permutacion con tiempos de
preparacion dependientes de la secuencia, aplicar
una busqueda en vecindad utilizando como partida las
soluciones entregadas por ACS, entrega soluciones
competitivas agregando un tiempo no significativo
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(la implementacién de BV no suma al orden de
magnitud del tiempo CPU de ACS).

La Tabla 7 muestra también los resultados promedio
del algoritmo HGA (hybrid genetic algorithm)
desarrollado por Ruiz, Maroto y Alcaraz [§], con
un rendimiento promedio de 1,17%, mejor que
el rendimiento promedio de 3,09% obtenido por
ACS+BV. En el mencionado estudio, el algoritmo
HGA es comparado con siete algoritmos de la
literatura, siendo HGA el de mejor rendimiento.
En ese estudio ACS+BYV seria el de segundo mejor
rendimiento luego de HGA en los problemas
SDST125y SDST100, y el de tercer y quinto mejor
rendimiento en los problemas SDST50 y SDST10
respectivamente.

CONCLUSIONES

El trabajo analiz6 el comportamiento de un algoritmo
ACS de optimizacion de colonia de hormigas aplicado
a la programacion de trabajos en la configuracién
productiva de faller de flujo de permutacion con
tiempos de preparacion anticipatorios y dependientes
de la secuencia con minimizacién de makespan
(Cppar)- Un andlisis de varianza realizado para la
variable %MSC permitié inferir que con un nivel
de significancia o = 0,05, ninguno de los factores
considerados tenia una incidencia significativa en el
desempeifio del algoritmo ACS. Lo anterior permite
afirmar que para los valores de los pardmetros
p=1[0,4-0,5] y B = [3-4-5] el algoritmo ACS
muestra estabilidad en su rendimiento, por lo que
se recomienda su uso.

Para efecto de comparacién se implementé una
extension de la heuristica NEH al problema de faller
de flujo con tiempos de preparacion dependientes
de la secuencia. Con el objetivo de mejorar la
solucién entregada tanto por el algoritmo ACS
como por la heuristica NEH se implementd una
bisqueda en vecindad IP. Para la evaluacién de
los algoritmos se utiliz6 parte de la extension del
benchmark de Taillard [23] utilizado por Ruiz,
Maroto y Alcaraz [8].

El algoritmo ACS mejora su rendimiento a medida
que aumenta el porcentaje maximo de tiempo de
preparacién respecto del tiempo de proceso, a
diferencia de la heuristica NEH que muestra un
comportamiento inverso. Esta caracteristica no



Salazar Hornig y Pavon Weber: Aplicacion de un algoritmo ACO al problema de taller de flujo de permutacion con tiempos...

se mantiene en forma tan marcada al aplicar la
buisqueda en vecindad IP, mostrando ACS+BYV mejor
desempefio promedio que NEH+BYV, en particular en
problemas con mayor porcentaje maximo de tiempo
de preparacién respecto del tiempo de proceso.

La aplicacién de busqueda en vecindad IP a la
solucion obtenida con ACS mejora en promedio
en un 2,38%, con resultados entre 0,90% y 7,65%
promediando 4,48%. De acuerdo a esto, no se
puede afirmar que el algoritmo presentado sea
competitivo para todo tipo de problema de taller de
flujo de permutacion con tiempos de preparacion
dependientes de la secuencia.

Los tiempos de ejecucion son del orden de un minuto
por réplica para las instancias de mayor tamafio, sin
que la busqueda en vecindad influya en el orden
de magnitud del tiempo de ejecucidn, por lo que
se puede afirmar que complementar ACS con una
bisqueda en vecindad mejora las soluciones con
bajo costo computacional.

La aplicacién de la bisqueda en vecindad mejora
el desempeiio de la heuristica NEH en 1,04%.
De la comparaciéon de ACS+BV con la heuristica
constructiva NEH+BV se observa que a medida que
aumenta el % del tiempo maximo de preparacién
respecto del tiempo de proceso esta dltima baja su
rendimiento; sin embargo, esto puede ser compensado
con el bajo tiempo de ejecucién del algoritmo
(del orden de 0,50 segundos en los problemas de
mayor tamafio). ACS+BV muestra un rendimiento
claramente superior a NEH+BYV, especialmente en
problemas con mayor % de tiempo de preparacién
maximo respecto del tiempo de proceso.

Posiblemente la simplificacién que se hace del
problema original, y el hecho de no considerar en
forma explicita el tipo de configuracién productiva
tratada, puede incidir en la obtencién de mejores
resultados de ACS+BV. Al redefinir la matriz de
costo/distancia que se genera para dar estructura
de TSP al problema, de manera tal que considere
explicitamente la estructura del sistema productivo
en estudio podria mejorar su rendimiento.

Finalmente, se debe tener en cuenta que al momento
de elegir qué método se utilizard para programar las
operaciones, es necesario considerar el desempefio
del método en términos de calidad de la solucién

y tiempo computacional requerido, ya que para
un problema de programacién de produccion éste
debe ser capaz de entregar buenas soluciones en
un tiempo breve. En este sentido pueden servir
heuristicas constructivas como la heuristica NEH
faciles de comprender e implementar.
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