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INTRODUCCION

Un problema que se presentan en los sistemas de manufactura de las empresas,
especialmente pequefias y medianas empresas, es que la programacion de la
produccién esta basada bajo modelos de arrastre de la demanda deterministas, es
decir, el proceso de la planificacion de los tamafios de lotes de insumos o
componentes para la fabricacion de productos finales que poseen jerarquias
multiniveles y restricciones de capacidad como horas hombres, numeros de
maquinas entre otras, son un problema que se pueden convertir en oportunidades
de mejora debido a que se pueden equilibran los costos de ordenamiento de un
lote y los costos de inventarios por productos que permita obtener una reduccion

en los costos totales y asi mejorar la productividad de las empresas.

Este trabajo presenta una metodologia para la solucion del problema del tamafio
de lote multinivel capacitado, basado en una técnica metaheuristicas llamada
optimizacién por enjambre de particulas o PSO por sus siglas en ingles (Particle
Swarm Optimization), la cual se ha demostrado que tiene un buen desempefio
dentro de las familia de metaheuristicas, asi que se propone el desarrollo de este
tema agregando el concepto una busqueda local que permita generar Optimos
locales y permita mejorar las soluciones encontradas por las particulas,

denominando a esta técnica como la utilizacién de una hiperheuristica.

Con base a la descripcion general del problema en cuestiébn se plantea en el
primer capitulo realizar un diagnostico mediante la revision de la literatura para
identificar las variables criticas y definir las estrategias que seran utilizadas para el
disefio y adaptacion del algoritmo a una naturaleza combinatoria, posteriormente
en el segundo capitulo se plantea el modelo matemético y el esquema del

algoritmo para el problema capacitado y no capacitado con base a la estrategia



definida previamente, ademéas se expone la base tedrica para la utilizacion de la
basqueda local y cémo sera la implementacién de ésta con el fin encontrar
optimas locales que permitan mejorar las soluciones, por ultimo se define el caso
de estudio que servira para probar el algoritmo y los requerimientos basicos que

debe implementar la herramienta computacional para lograr este objetivo.

En el tercer capitulo se presenta el desarrollo del alcance propuesto en presente
trabajo mediante la descripcion de los requerimientos funcionales y disefio de la
arquitectura del software para la construccion de una libreria en el lenguaje de
programacion Java que implemente el algoritmo PSO con busqueda local.

Finalmente en el ultimo capitulo se presentan el analisis y los resultados obtenidos
por la herramienta computacional luego de desarrollar el caso de estudio en el
cual se evaltan los tiempos de ejecucion y el desempefio del algoritmo para

resolver el caso de estudio frente a las otras técnicas trabajadas en la literatura.
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1. OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Resolver el problema del tamafio de lote en una jerarquia de productos multinivel

con restricciones de capacidad aplicando la técnica de la optimizacién por

enjambre de particulas con busqueda local.

1.2
4

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar un diagnéstico al problema del tamafio de lote con jerarquia de
productos multinivel con restricciones de capacidad, para identificar las
variables mas importantes que afectan el contexto del problema y definir las
estrategias para el disefio de la adaptacion del algoritmo PSO, mediante la

revision de literatura especializada.

Establecer el modelo matemético que corresponda al problema, basado en
las implementaciones propuestas por los autores en la literatura, con el fin
de estructurar el esquema que sirva para desarrollar el algoritmo PSO con

busqueda local.

Implementar el algoritmo PSO con busqueda local, mediante la creacion de
una libreria utilizando el lenguaje de programacién Java, teniendo como
base la arquitectura del software desarrollada a partir de los requerimientos

funcionales del sistema.

Analizar e interpretar los resultados encontrados por la libreria sobre el
caso de estudio propuesto, mediante la comparaciéon del uso de técnicas
deterministicas y el algoritmo PSO, determinando asi el grado de eficiencia

de las soluciones.
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2. PROBLEMA DE INVESTIGACION

2.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Dentro de las empresas, especialmente manufactureras dedicadas a la produccion
por lote, existe un problema relacionado al como se debe planificar la adquisicion
de los recursos para producir, teniendo en cuenta variables como costos, tiempo
de despacho, inventario de materiales entre otras, esto se define detalladamente
dentro de la ciencia detras de la Planeacién de Requerimientos de los Materiales
(MRP) que fundamentalmente esta definida para establecer el producto adecuado,

en la cantidad adecuada y en el momento adecuado.

En consecuencia, surge un problema especifico de la busqueda para obtener el
tamafio de lote éptimo para un esquema de produccién basado en multiples
productos y en multiples niveles, este es conocido como el problema del Tamafio
de lote multinivel o MLLS por sus siglas en ingles (Multi-Level lot-sizing) hace
parte de los problemas clasicos de MRP y para resolver este problema, los
diferentes autores en la literatura han adoptado diferentes técnicas (Algoritmos
Genéticos, Recocido Simulado, Optimizacion por Colonia de Hormigas); Dellart, et
al. (2000) presentaron un algoritmo genético para resolver un problema de
estructura general no capacitado; En el 2004, Tang adapté la técnica del recocido
simulado al problema con una estructura en serie no capacitado; Pitakaso et al.
(2007) presentaron un sistema de hormigas Max—Min para problemas de
estructura general no capacitados; En el 2009, Han, et al. realizaron
implementaciones de la técnica de optimizacion por enjambre de particulas para
problemas de tamafio de lote multinivel no capacitados; En el afio 2011, Xiao, et
al. presentaron la técnica de busqueda variable de vecinos; en consecuencia
gracias a estas técnicas metaheuristicas que estan siendo aplicadas con éxito a

diversos problemas de esta naturaleza (problemas de dificil solucion) se pueden
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mejorar los resultados puesto que éstas hacen una busqueda en profundidad del
espacio de soluciones con un esfuerzo computacional aceptable (ALVAREZ,
2002) a diferencia de la programacion lineal que requiere un mayor esfuerzo

computacional y no siempre encuentra los 6ptimos globales de un problema.

Con base a esto se pueden establecer las variables del problema en cuestion, una
de ellas es la clasificacion segun diferentes categorias acorde a la estructura del
producto (Ej.: sistema de un nivel, multinivel, en forma de arbol, de ensamble o
generales) (Fig. 1), como también, tanto en el MRP y la Planificacion de los
requerimientos de manufactura (MRPII), la capacidad es un factor que es tenido
en cuenta por la Planificacion de los Requerimientos de Capacidad (CRP), se
pueden definir varios esquemas (Ej. No capacitado, capacitado con un unico
recurso y capacitado con multiples recursos) lo cual aumentaria la complejidad del
modelo (GRAVES, 2007), es por eso que el objetivo fundamental de este
problema es encontrar el tamafio de lote 6ptimo a producir en cada nivel tal que
minimice el costo fijo total y determine el inventario minimo a reservar, asi que
debido a estas consideraciones se puede identificar a este tipo de problema de
optimizacién como un problema de naturaleza combinatoria o un problema NP-
Hard (GAREY, 1979).

20



Figura 1. Los tres tipos principales de estructuras de productos.

Estructura de Estruptura Estructura
Ensamblaje En Arbol General

Fuente: Han, 2009. P. 1749

2.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Conforme a la complejidad del problema del tamafio de lote multinivel capacitado y
a la poca investigacion realizada sobre este tema, se busca dar solucién mediante
la técnica de la optimizacién por enjambre de particulas, por tal motivo se genera
el siguiente problema de investigacion:

¢, Se podra calcular el tamafio del lote a problemas con una estructura multinivel
capacitado aplicando la técnica de la optimizacion por enjambre de particulas con

blasqueda local?
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3. JUSTIFICACION

El problema del tamafio de lote multinivel capacitado corresponde a una situacion
muy particular dentro de los sistemas de produccién de las empresas, por lo
general en empresas manufactureras, que juegan un papel importante debido a
gue puede convertirse en una oportunidad de mejora de procesos, esto con el fin

de obtener una reduccién de costos significativa para la empresa.

De este modo el analisis y disefio de una buena planificacién de los recursos de
manufactura conlleva a aumentar la productividad general pero debido a la
complejidad de la solucidén de estos problemas, obtener la solucion por medio de
la programacion lineal no garantiza encontrar soluciones Optimas e incluso podria
tardar en el tiempo de busqueda, en consecuencia la implementacion de
algoritmos metaheuristicos juegan un papel importante debido a que son técnicas
que permite encontrar muy buenas soluciones en un menor tiempo lo cual

aumenta el desempefio de la busqueda.

Por consiguiente, mediante la revision de la literatura especializada se ha
encontrado muy poca investigaciones sobre el tema del Tamafio de Lote Multinivel
Capacitado por lo cual se busca aplicar la técnica de la Optimizacion por Enjambre
de Particulas o PSO por sus siglas en ingles (Particle Swarm Optimization) la cual
es una moderna técnica computacional evolutiva que se basa en el
comportamiento de la poblacion (KENNEDY y EBERHART, 1995), que ademas ha
tenido muy buen desempeiio dentro de la categoria de los algoritmos
metaheuristicos y que no se ha aplicado a este problema en particular, esto con el

fin de proveer una solucion a este tema.
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4. ASPECTOS METODOLOGICOS

4.1 TIPO DE INVESTIGACION

Para la ejecucion del trabajo, se utilizara un caracter de investigacién descriptivo-
correlacional, debido a que la investigacion descriptiva “tiene un caracter
diagnostico cuando se proponen establecer relaciones causales entre distintos
fendmenos” y el caracter correlacional “se ocupa de determinar la variacién en
unos aspectos en relacion con otros. Este estudio es el indicado para organizar las
relaciones estadisticas entre las caracteristicas y la concentracion de las causas
del fendmeno estudiado. En una situacién creada, explica por qué se presenta, en
gué grado dos o mas de sus variables estan relacionadas y en qué circunstancias
se produce este estado”. (LANDEAU, 2007, p. 58).

Como primera instancia en la etapa inicial se desarrolla bajo un tipo de
investigacion descriptiva debido a que se analiza detalladamente todas las
caracteristicas del problema en cuestién, establecer las variables del modelo,
revisar la literatura especializada y definir los valores 6ptimos de los parametros
que afectan al algoritmo de Optimizacion por Enjambre de Particulas como
también encontrar el esquema adecuado que permita adaptar el algoritmo a un
problema de naturaleza combinatoria; Como segunda instancia se adoptara un
tipo de investigacion correlacional debido a que se busca contrastar los
pardmetros del algoritmo y las variables del problema para resolver el problema y
determinar el desempefio mediante un cuadro comparativo entre las soluciones

encontradas y los resultados encontrados por los otros autores.

El tipo de investigacion aplicada al trabajo es experimental, en este disefio
metodoldgico “el investigador no solo identifica las caracteristicas que se estudian

sino que las controla, las altera o manipula con el fin de observar los resultados al

23



tiempo que procura evitar que otros factores intervengan en la observacion”
(GRAJALES, 2000, p. 3) asi por medio de este enfoque, revisando informacion
sobre investigaciones en articulos, libros y material de internet relacionado a la
técnica de Optimizacion por Enjambre de Particulas y bajo la asesoria del director
de trabajo se busca retroalimentar el modelo conceptual del problema afinando los

parametros del algoritmo que permitan obtener posibles mejores soluciones.

4.2 METODOLOGIA DE TRABAJO

Para dar solucion al problema del tamafio de lote multinivel capacitado aplicando
optimizacién por enjambre de particulas se requieren de procesos secuénciales de
investigacion, analisis, disefio y ejecucion que fundamentaran las bases de este
trabajo, por lo cual se deben estructurar el trabajo en fases que determinan el
camino a seguir para el logro de los objetivos propuestos.

En consecuencia se exponen las fases que corresponden al esquema
metodoldgico, (Fig. 3) que sera la base para el desarrollo de este trabajo, bajo la
teoria filoséfica de Georg W. Friedrich Hegel que afirma que “la tesis es una
proposicion que se da por verdadera hasta el surgimiento de la antitesis, otra
proposicién que la contradice. El proceso dialéctico entre la tesis y la antitesis

concluye con la sintesis”.

1 Definicion de tesis. [Citado el 3 de marzo de 2012], Disponible en: <URL:
http://definicion.de/tesis/>
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Figura 2. Esquema metodologico.

*Objeto de estudio (Tamafio de Lote
Multinivel Capacitado).

*Optimizacién por Enjambre de Particulas.

*Determinar el modelo matemético del
problema.

*Adaptacioén del algoritmo a naturaleza
combinatoria.

Fase de investigacion

N

Fase de Andlisis
N

Fase de Disefio
N

Fase de Ejecucién

N

*Implementacién del algoritmo.
*Disefio de la libreria

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.1 Fase de investigacion. Consiste en revisar la bibliografia relacionada al
problema del tamafio de lote multinivel capacitado con el fin de entender el

contexto de este, sumado a la revision del algoritmo de optimizacion por enjambre

de particulas.

4.2.2 Fase de analisis. Corresponde a determinar el modelo matematico del

problema con el fin formular la estructura del algoritmo, analizar las variables y

*Andlisis y verificacion de resultados.

pardmetros del modelo, ademas determinar la relacion entre estos.
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4.2.3 Fase de disefo. Se disefia una arquitectura de software que sera la base
fundamental para la construccion de la herramienta computacional que permitira el
desarrollo del caso de estudio a partir de los requerimientos obtenidos en la fase

de analisis.

4.2.4 Fase de ejecucion. Se debe realizar un andlisis de los parametros iniciales
del algoritmo para ejecutar el caso de estudio y permita obtener las soluciones al
problema, al final se expondra la sintesis correspondiente a la eficacia y eficiencia
de la herramienta para obtener una solucién Optima al problema y sobre el
desempefio de éstas frente a las otras técnicas mediante la revision de las

baterias en la literatura.
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5. MARCO REFERENCIAL

5.1 MARCO CONCEPTUAL
Teniendo en cuenta el problema en cuestion, se presentan a continuacion un

conjunto de conceptos generales que se observaran a lo largo del proyecto:

v' Bill Of Material (BOM). Corresponde a la lista de los materiales que se
especifican para la produccion de un producto, por otro lado en el control
de la produccion, BOM o explosion de materiales se puede representar de
manera detallada o gréafica en un arbol y se hace indispensable debido a
gue permite definir las especificaciones que intervienen en el producto

final, mostrando asi las sucesivas etapas de fabricacion.

v' Estructura multinivel. Es una caracteristica de los sistemas de
produccion en el cual uno o muchos productos se distribuyen en la
explosion de materiales por mdltiples componentes, por ende cada
conjunto de componentes que conforman a un producto representa un
nivel. Las estructuras multinivel se puede representar en diferentes
jerarquias sistema multiple de dos o més niveles en forma de arbol, de

ensamble o general. (Fig. 1).

v Inteligencia de enjambre. Es una rama de la inteligencia artificial que
estudia el comportamiento colectivo y las emergentes propiedades del
complejo, auto organizado y descentralizado sistema de una estructura
social. Dichos sistemas consisten en una simple interaccion de agentes
organizados en pequefas sociedades (Enjambres). Aunque cada agente
tiene un espacio de accion muy limitado y no hay control central, el

comportamiento agregado del enjambre completo exhibe rasgos de
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inteligencia, es decir, la capacidad de reaccionar a los cambios
ambientales y la capacidad de toma de decision. Este comportamiento se
puede apreciar en cardumenes de pescados, bandadas de aves, colonia
de hormigas y manada de animales. (PARSOPOULOS, 2010)

Libreria. Son denominadas como “Packages” o paquetes en el mundo
Java, éstas satisfacen la necesidad de reutilizar ciertos componentes que
ya han sido escritos, como también proveer una estructura que permita
mantener el codigo organizado.

Una manera de definir estas librerias es mediante archivos JAR, que son
simples archivos comprimidos que incluyen una estructura de directorios
con clases, la ventaja de estos es que se pueden distribuir y/o utilizar las

clases de manera eficiente a través de un solo archivo.

Optimizacioén. En términos generales, un problema de optimizacién busca
hallar una solucién tal que represente la mejor manera de realizar una
actividad concreta, aplicado en el contexto de la investigacion de
operaciones, se optimiza un problema cuando se maximizan (Utilidades,
velocidad, rentabilidad, etc.) o minimizan (Costos, tiempo, riesgo, etc.)

algun determinado criterio.
Tamafio de lote. Corresponde al célculo que permite determinar los

requerimientos netos de los productos en lotes econémicamente eficientes

para la planta o el proveedor.
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5.2 MARCO TEORICO

Para el desarrollo de esta investigacion es necesario definir unas bases teoricas
que permitan formular argumentos cohesivos y convincentes, y que ademas
permitan confeccionar el disefio metodoldgico del proyecto, en consecuencia los

conceptos mas importantes son presentados a continuacion:

5.2.1 Heuristica y Metaheuristicas. El término heuristica proviene del griego
heurisken, que significa “encontrar” o “descubrir’, éstas se consideran técnicas
que buscan soluciones de buena calidad a un costo computacional razonable,
aunque sin garantizar la optimalidad de las mismas. En general ni siquiera se
conoce el grado de error. El término metaheuristicas introducido por primera vez
por Glover en el afio de 1996, define a éste etimoldégicamente del griego meta que
significa “mas alla” o “nivel superior’, por lo que metaheuristica corresponde a

“Una heuristica de nivel mas superior”.

Actualmente una definicibn muy acertada para el término de metaheuristica es
expuesta por Ibrahim Osman y Gilbert Laporte (1996) quienes la definen como un
proceso iterativo de generacién que guia una heuristica subordinada, combinando
de forma inteligente distintos conceptos para explorar y explotar el espacio de
busqueda, estrategias de aprendizaje se utilizan para estructurar la informacion
con el fin de encontrar de manera eficiente soluciones casi 6ptimas. Por otro lado
Osman y Kelly (1996) proponen otra definicion en la cual plantean que la
metaheuristica son técnicas o métodos aproximados disefiados para resolver
problemas de optimizacibn combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no
son efectivos. Las metaheuristicas proporcionan un marco general para crear
nuevos algoritmos hibridos, combinando diferentes conceptos derivados de la
inteligencia artificial, la evolucién biolégica y los mecanismos estadisticos, debido
a esto las caracteristicas mas notables de éstas, es que guian el proceso de

basqueda, incluyendo como tal heuristicas subordinadas, otra caracteristica es
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que son de uso genérico, es decir, no se especifican para cada tipo de problema
por lo que una ventaja frente a otros métodos es su gran flexibilidad para abordar
una amplia gama de problemas.

Actualmente existen una gran variedad de Metaheuristicas, tales como el
Recocido Simulado, GRASP, la Busqueda Tabu, Algoritmo Genético, Sistemas
Inmune Artificiales, Optimizacion por Colonia De Hormigas, Optimizacion por
Enjambre De Particulas, Evolucién Diferencial, entre otras, que en su mayoria se

basan en analogias de la naturaleza para su fundamentacion.

5.2.2 Optimizacion por Enjambre de Particulas. Segun Parsopoulos (2010)

define la técnica de optimizacidén por enjambre de particulas como:

Es un algoritmo de optimizacion estocéstica basado en los modelos de
simulacion social, que fue propuesto por Kennedy y Eberhart (1995). El
algoritmo emplea una poblacion de puntos que se mueven
estocasticamente en el espacio de busqueda, concurrentemente la mejor
posicion es guardada por cada individuo, ésta caracteristica se conoce
como la experiencia y le permite a cada particula sesgar al resto de la
poblacién hacia las regiones mas prometedoras detectadas hasta ese
momento, es por esto que el esquema de comunicacion esta determinado
por una red social fijo o adaptativa que juega un papel crucial en la

convergencia del algoritmo.

El desarrollo de la optimizacién por enjambre de particulas esta basado en
el concepto y la reglas que gobiernan socialmente una poblacion en la
naturaleza, como cardimenes de pescados, bandadas de aves y manada
de animales, que a diferencia del enfoque de las colonias de hormigas,

donde la estigmergia es el principal mecanismo de comunicacion a través
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del entorno, dichos sistemas de comunicacion son mas directos y no alteran

el entorno.

Con base a lo anterior, se puede afirmar que el movimiento de una particula esta
definido bajo tres aspectos basicos, utilizando la experiencia o recorrido a traves
de la posicién con mejor desempefio en memoria de cada particula, el segundo
aspecto es a través del mejor desempefio obtenido por el mejor individuo del
enjambre y por ultimo, el recorrido siguiendo su propia velocidad (Fig. 3), a partir
de esto emerge un comportamiento interesante llamado inteligencia de enjambre
que permite la explotacion (mediante la memoria y conociendo la mejor particula
del enjambre) y la exploracion (a través de su propia velocidad) del espacio de

basqueda del problema.

Figura 3. Movimiento de una particula.

Mejor desempefio en memoria

O

Nueva posiciéon
de la particula

Posicién actual de : N
la particula Mejor desempefio
del enjambre

Velocidad propia de la particula

Fuente: Particle Swarm Optimization — Maurice Clerc
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La optimizacion por enjambre de particulas es una metaheuristicas aplicada a
problemas continuos, por lo cual un enjambre S, se representa como el conjunto

de particulas X;:
S - {XIPXZPX3J ""XTI.} (1)

Cada una de las particulas corresponde a un vector solucion que indica la posicién
de ésta en el espacio de busqueda A, por cual cada X;; es una variable que toma

valores continuos en la N-sima dimension:

Xi = (XillXiZIXBi'"lXiTL)T EA,l = 1,2,...,N (2)
En esta representacién cada indice es asignado arbitrariamente a cada particula,
mientras que N es un pardmetro definido en el algoritmo, la funcion objetiva f(x)
debe estar definida en todos los puntos del espacio de busqueda A, en
consecuencia cada particula posee un unico valor en la funcion f; = f(X;),
también se asume que cada una de éstas se mueve iterativamente, es decir ésta

se actualiza con base a la velocidad obtenida en el paso anterior del algoritmo, por

lo que la velocidad propia se denota como:
— T P —
V; = (vil,viz,vig,...,vin) , i=12,..,N (3)

Para calcular la velocidad y la nueva posicion de la particula, Eberhart y Kennedy

(1995) proponen la siguiente formula:
Vij1 = VijC1 + CmaxR1(Pij — Xij) + cmaxR2(pg — Xij) (4)
Xijr1 =Xij + Vij1 (5)
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Donde R; y R, representan una numero aleatorio distribuido uniformemente entre
[0,1], C; Y Chax,» SON los factores de peso, conocidos también como factor
cognitivo y social respectivamente, ademas P;; es la mejor posicion de una
particula en memoria y P,; es la mejor particula en el enjambre, para explicar esto
se define al conjunto P, que posee la posicion en memoria de la mejor ubicacion

de cada particula del enjambre:

P:{Pl,Pz,P3,...,Pn} (6)

Cada P; corresponde al conjunto de posiciones en memoria de cada particula P;;

que define la nueva posicion si la posicién actual posee un mejor desempefio que

la mejor posiciébn en memoria:

Pi = (PillPiZJPi3l"';Pin)T EA,l == 1,2,...,N (7)
p = (Xt + D, st f(Xi(t + D) < f(P(D)) (8)
' P;(t), de otro modo

La particula con mejor desempefio en el enjambre P,;, es el mejor valor obtenido

del vector P, ésta se define como:
B, = f(Pi(D) 9

El pseudo-cadigo para el algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas se

presenta en la tabla 1.
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Tabla 1. Algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas

inicio
S « Inicializar()
N « tamafhio(S)
parai =1 hasta N hacer
si (desempefio(X;) > P; ) entonces
P; « X;
finsi
si (P, > P, ) entonces
By« P
finsi
finpara
mientras que ( Condicion de parada ) hacer
parai = 1 hasta N hacer
Escoger P;, el mejor desempefio en memoria
V; < Vi1 + CmaxR1(Py — Xi) + CaxR2 (pg - Xi)
X< X;i+v;
finpara
si (desempefio(X;) > P; ) entonces
P; <« X;
finsi
si (P, > P, ) entonces
By « P
fin si
fin mientras
imprime P,, desempefio(F,)

fin

Fuente: Kennedy y Eberhart, 1995
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5.2.3 Busqueda local. Es un método metaheuristico para resolver problemas de
computacion HARD, éste puede ser usado en problemas que pueden ser
formulados para encontrar una solucién, maximizando asi el desempefio entre las
soluciones candidatas. Basicamente la busqueda local trata de moverse a través
del espacio solucion, aplicando cambios locales hasta encontrar un 6ptimo global
o las iteraciones acaben. Entre las técnicas que utilizan busqueda local esta el Hill
Climbing, Recocido Simulado, Busqueda Tabu, Optimizacién por busqueda

reactiva.

5.2.4 Planeacion de los recursos de manufactura. Inicialmente se propuso un
sistema que permitiera planear y programar los requerimientos de los materiales
en el tiempo para las operaciones de produccién que aparecen en el MPS (plan
maestro de produccién), a esto se le conoci6 como MRP (Planeacion de los
requerimientos de los materiales), que contempla al BOM o lista de materiales
dentro de uno los aspectos importantes aunque muchos otros no lo eran, debido a
eso surgid la planeacién de los recursos de manufactura o MRP Il, que es un
sistema integrado que va mas alla del MRP de primera generacion.

En términos generales el MRP Il coordina las ventas, compras, manufacturas,
finanzas e ingenieria al adoptar un plan de produccién focal y utilizando una sola
base de dato unificada, en detalles mas especificos en el proceso de manufactura,
éste contempla la planificacion de los recursos de capacidad o CRP, necesaria
para determinar aspectos mas detallados como en el tamafio de lote a producir y/o

en la necesidad de planificar el horizonte de tiempo de la produccion.

5.2.5 Problema de tamafio de lote multinivel. En la actualidad el problema de
tamafo de lote multinivel es considerado uno de los mas dificiles problemas de
optimizacién conocidos en el area de las operaciones y gestién de la produccion,
éste surge en una empresa que utiliza el enfoque del MRP en el cual el sistema se

basa en un plan maestro de produccion que registra el valor de la demanda
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dependiente en cada periodo de tiempo, esto se hace con respecto a la estructura
de la lista de materiales, la evolucion del inventario en cada periodo y bajo el

supuesto de que se conocen los tiempos de entrega fijos para cada componente.

Para los modelos de un solo componente y un solo nivel, existen algoritmos
deterministicos que permiten calcular los tamafios de lote 6ptimos, en cambio para
los otros modelos, la complejidad es mayor por lo que se utilizan metaheuristicas

capaces de obtener muy buenos resultados sin conocer si es un 6ptimo global.

El problema de tamafio de lote multinivel es un problema de programacion entera
mixta, el modelo matematico que se adopta lo propone Han (2009) y describe a

partir de las siguientes notaciones:

Tabla 2. Notacion de las variables del modelo matematico del problema de

tamano de lote multinivel.

i = El indice de cada item

H; — Costo de mantener el item i en inventario

K; — Costo de realizar una orden de compra del item i

l; = Tiempo de entrega de ensamble, producir o comprar el item i
I;j = Nivel de inventario i al final del periodo t

a;j > Matriz binaria que rgistra la orden de pedido del item i en el
periodo j

D; j » Demanda del item i en el periodo t

P; j = Nivel de reaprovisionamiento del item i en el periodo t

M - Numero muy grande

Xit & Numero de unidades del item i producidas en el tiempo t
Stim — Tiempo de alistamiento requerido para producir el item i en la maquina m
CP,,+ = Capacidad disponible de la maquina m en el periodo t

Fuente: Han, 2009. P. 1750
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Donde la funcion objetiva es:

N T (10)

Min z Z(Hi X1+ K Xag)

i=1t=1

Sujeto a (cada restriccion debe ser para toda i, t):

Lit = lity1 + Pie — Dig (11)
Dy sié() =090
D, = z Cijj X P41 de otro modo (12)
jes ()
T m
Py =a;Di + Z Aim + Dim 1_[ (1—-aiq) (13)
m=t+1 q=i+1

I I (14)
z li *Xit + ZStim * d; < CPmt
i=1 i=1
Pi,t - Mai_t <0 ai’t € {0,1} (15)
Pip>0,;;>0 (16)

La funcion objetiva (Formula 10) trata de minimizar los costos de ordenar un
producto y el costo de almacenamiento del producto al final de un periodo; la

primera restriccion (Formula 11) trata de balancear el costo entre la produccion y/o
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reaprovisionamiento del inventario y la demanda; la segunda restriccion (Formula
12) provee el método para el célculo de la demanda; El reaprovisionamiento
depende de la decision de establecer una orden de compra para los siguientes
periodos, eso lo determina la tercera restriccion (Férmula 13), la capacidad del
sistema esta determinada por la cuarta restriccion (Férmula 14) por ultimo la
quinta (Férmula 15) y sexta restriccion (Férmula 16), garantiza que de ordenar
estd determinado por si se va a producir o no y que el reaprovisionamiento y el

inventario no pueden ser menor de 0, respectivamente.

5.25.1 Caracteristicas del problema. Las caracteristicas mas notables del

modelo son:

v' Cantidad de productos. Es la caracteristica del sistema de MRP que se
refiere a cuantos productos ha de fabricar la empresa y se especifican en
el esquema de produccion, la dos categorias son:

v' Simple producto
v Mlltiple producto

v' Tipo de demanda. Corresponde a la peticion de compras en un horizonte
de tiempo del producto(s) a fabricar, se conoce:
e Demanda constante, que se mantiene igual en todos los periodos
del horizonte de tiempo.

v' Demanda dinamica la cual es variable a lo largo del periodo t.
v Diferentes tipos de recursos. Se refiere a las horas—hombre para realizar

un trabajo, insumos para las maquinas, tiempo efectivo de producciéon o

cualquier otro recurso que permita la fabricacién del producto.
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v Diferentes costos de ordenamiento por cada componente. El costo de
realizar un pedido para cada componente en el sistema puede ser

constante o variable a lo largo del horizonte de planificacion.

v Diferentes tiempos de produccién o entrega por cada componente. Se
especifica el tiempo de produccion o entrega como constante o variable
segun el componente, incluso se puede suponer que el tiempo de

produccién o entregaes ). [; =0

v' Cualquier nimero de productos puede ser fabricado en un cualquier
periodo. Corresponde a afirmar que el tamafio de lote no se sometera a
un sistema justo a tiempo, es decir que la produccion del periodo D;; no
sera arrastrada por la demanda del periodo D;,,,, por ende el tamafio de
lote P;, puede ser variable para permitir obtener diferentes respuestas que

pueden ser éptimas o no.

v" Una o multiples maquinas. La fabricacién de un componente se puede
realizar en una maquina o en multiples maquinas de manera concurrente

tal que afectaria el tamafio de lote P;, en el periodo t.

v' Costo de escasez asociado al no satisfacer las necesidades de la
demanda. Esta caracteristica afecta la funcion objetiva debido a que se
penaliza sino se satisface la demanda en un periodo t, se puede basar en

el supuesto de que no hay costo de escasez.
5.25.2 Variantes del problema. Actualmente existen diferentes

clasificaciones del problema del tamafio de lote en un sistema de MRP, esto es

debido a las diferentes caracteristicas del modelo que pueden afectar al problema
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como tal, que incluso éstas pueden ser tomadas como supuestos al momento de
la resolucién para reducir la complejidad del problema, en consecuencia los

modelos mas empleados son:

v' Modelos sin capacidad restringida.

% Cantidad econ6mica de pedido con un conjunto costos de
reaprovisionamiento o  “Economic Order  Quantity with  Joint
Replenishment Cost” (EOQJR)

% Cantidad economica de pedido con un conjunto de reaprovisionamiento
en estructuras multinivel o “Economic Order Quantity in Multi Level
Product Structure” (EOQML)

% Problema del tamafio de lote dinAmico, multi producto con un conjunto
de costos de ordenamiento o “Multi-item dynamic lot.sizing problem with

joint set-up cost” (LPJS)

v" Modelos capacitados con demanda constante y/o estacionaria.
% Problema de planificacion del tamafio de lote o “Economic lot-Sizing
scheduling problem” (ELSP)

v" Modelos capacitados con demanda dinamica.
% Problema de planificacién del tamafio de lote discreto o “Dicrete Lot-
Sizing Scheduling Problem” (DLSP).
% Problema de planificacién del tamafio de lote capacitado o “Continous
Lot-Sizing Scheduling Problem” (CLSP).
% Problema de planificacion del tamafio de lote capacitado o “General Lot-
Sizing Scheduling Problem” (GLSP).
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5.25.3 Complejidad del problema. Una caracteristica de los problemas de
tamafio de lote multinivel es que poseen un amplio espacio de busqueda es por
ello que para encontrar una solucion optima el tiempo de solucidbn aumenta
exponencialmente, ya sea por el nUmero de variables o por las restricciones, mas
aun, se hace mucho mas complicado con la introduccion de produccion multinivel,
debido a esto, éste problema es categorizado como NP-Hard, dado que la
respuesta no se puede conocer de forma deterministica y el calculo para obtener

la solucidn éptima se lleva a cabo en un tiempo polinomial.

5.2.6 Ingenieria de software. Una de las primeras definiciones de la ingenieria
de software fue dada en 1969 por Fritz Bauer, él define la ingeniera de software
como “El establecimiento y uso de principios de ingeniera robustos, orientados a
obtener software econdmico que sea fiable y funcione de manera eficiente sobre
maquinas reales.” Se puede afirmar que la ingenieria de software es el conjunto
de métodos, herramientas y procedimientos orientados a la construccion de un

software eficiente, que satisfaga las necesidades requeridas.

El objetivo principal de la ingenieria de software es construir una solucion de
software eficiente que satisfaga las necesidades requeridas por un cliente. Los

objetivos especificos son:

v Proveer los estandares y los modelos que faciliten la comunicacién, tanto
para clientes como para especialistas en la elaboracion de un proyecto de
software.

v" Proveer los métodos, herramientas y procedimientos para la “construccion”
eficiente del software

v" Proveer parametros y criterios de evaluacion de la calidad del software
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Segun Roberto Cortez Morales (1998) los parametros deseables en un software
son: Compatibilidad, correccion, eficiencia, flexibilidad, mantenibilidad,
portabilidad, confiabilidad, reusabilidad, robustez, salvedad, seguridad,

examinabilidad, compresion, uso-amigable, validez y verificacion.

5.2.7 Programacién orientada a objetos. Segun Weitzenfeld (2005), argumenta
gue existe una estructura de alto nivel llamada objeto, que ofrece dos ventajas

sobre la programacion tradicional.

La primera es permitir al programador que organice su programa de acuerdo con
abstracciones de mas alto nivel, siendo éstas mas cercanas a la manera de
pensar de la gente. En otras palabras, los objetos son las unidades de
representacion de las aplicaciones, por ejemplo, cuentas de banco, reservaciones
de vuelos, etcétera. La segunda es que los datos globales desaparecen, siendo
éstos junto con las funciones parte interna de los objetos. Por lo tanto, cualquier
cambio en la estructura de alguno de los datos solo debiera afectar las funciones

definidas en ese mismo objeto y no en los demas.

Para garantizar un buen andlisis y disefio de un software se deben tener en cuenta
los siguientes aspectos y conceptos basicos que permitiran mejorar la calidad de

este, tales como:

v' Abstraccién. Este consiste en elevar el nivel de las representaciones
necesarias para un sistema de software, de manera que se reduzcan los

detalles.

v Modularidad. Este permite dividir unos sistemas en componentes
separados. Al contar con abstracciones de mas alto nivel, la modularidad de

un sistema se logra con base en componentes, también de mas alto nivel.
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Esto reduce el namero final de componentes en un sistema y, a su vez,

facilita su operacion y mantenimientos.

Extensibilidad. Esta corresponde a la facilidad en modificar un sistema

durante el transcurso de la vida del software.

Reutilizacién. Es el redso de componentes es otro de los mecanismo
importantes para administrar la complejidad del software. La reutilizacion
reduce el tiempo de disefo, codificacion y costo del sistema al amortizar el
esfuerzo sobre varios desarrollos. Mediante la reutilizacion se aprovechan
componentes o bibliotecas ya desarrolladas, logrando una mayor

estandarizacion y simplificacién en las aplicaciones.

Encapsulamiento. Es el mecanismo basico de la programacion orientada a

objetos para ocultar los detalles internos del objeto de los demas objetos.

Clasificacion. Permite organizar objetos de acuerdo con estructuras
comunes. Los objetos con datos y funciones similares se clasifican como si

fueran de la misma clase aunque puedan tener datos con valores distintos.

Generalizacion. La generalizacion o especializacion se puede definir como
que los objetos pueden organizarse como miembros de una misma clase y
también se pueden organizar las propias clases de los objetos de acuerdo
con sus datos y funciones comunes. Mediante la generalizacion, las clases
con estructura y comportamiento similar se pueden reutilizar en las
definicion de nuevas clases, siendo éstas mas especializadas que las
anteriores y se les conoce como subclases, mientras las mas generales
como superclases. EI mecanismo para describir jerarquias se conoce como

herencia, que dice que una subclase hereda de una superclase.
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v" Polimorfismo. Es el concepto mas poderoso de la programacion orientada
a objetos. Mediante el polimorfismo se definen multiples funciones con
nombres e interfaces similares solo que en distintas clases. Las funciones
son implementadas de manera diferente en las clases. El polimorfismo es
uatil para extender la funcionalidad del sistema al definir nuevas clases aun

desconocidas al momento de especificarlo.

5.3 ANTECEDENTES

En la presente seccion se realizar4 una revision a través de las investigaciones
hechas sobre el modelo basico del problema de Tamafo de Lote en el sistema de
MRP hasta los modelos mas complejos y los técnicas o métodos utilizados para
resolver estos problemas de manera deterministicos o probabilistica, en el cual el

objetivo fundamental es establecer bases tedricas para el desarrollo del proyecto.

Inicialmente el concepto de MRP fue propuesto por Joseph Orlicky en la década
de los 60‘s trabajando él en el programa de produccion de Toyota que
posteriormente escribié en su libro, (ORLICKY, 1975) en el cual fundamenté este
concepto bajo la maxima de establecer el producto adecuado, en la cantidad
adecuada y en el momento adecuado, para ello surgié la necesidad de calcular el
tamafio de lote que permitiera reducir los niveles de inventarios de las empresas,
las caracteristicas mas notables de este modelo eran la aplicacién de un horizonte
de planificacion, una dependencia temporal que tienen los pardmetros del modelo,
el numero de productos, las etapas de produccién y la estructura productiva, ésta

Gltima permitia categorizar el problema en nivel simple o multinivel.

Posteriormente en la época de los 80’s el concepto de MRP habia comenzado a
ser implementado por mas de 8000 empresas y convirtiéndose asi, en el
paradigma de produccion de Estados Unidos permitiéndole a las empresas

obtener notables resultados en los esquemas de produccion, luego en 1983 Oliver
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Wigth evoluciona éste concepto de MRP y propone la planeacion de los
requerimientos de manufactura o MRP I, el cual encierra los conceptos de MRP,
CRP (Planeacion de los Requerimientos de Capacidad) entre otros, éste ultimo
plantea las especificaciones en cuanto a las restricciones de los recursos lo que
permite conocer si la capacidad es restringida. Si la capacidad no esta restringida
se dice que el problema es con capacidad infinita, de lo contrario se dice que es
finita. Con base a esto se encuentran en la literatura diferentes autores que han
trabajado con modelos sin capacidad restringida en el cual se supone que los
recursos utilizados tienen capacidad infinita;, En 1992, Federgruen y Zheng,
proponen un modelo para calcular la cantidad econ6mica a pedir con un conjunto
de costos de reaprovisionamiento (EOQJR), por otro lado Afentakis y Gavish
(1986) propone un modelo de tamafio de lote para productos con estructuras mas

complejas en el cual la demanda es dindmica.

En los modelos capacitados con demanda constante y/o estacionaria, Pesenti y
Ukovich (2003) presentaron la formulacién de un problema de planificacion de
tamafio de lote con la condicibn de que se presentan restricciones con
inconsistencia y el desarrollo de una heuristica para su tratamiento, por otra parte
los modelos capacitados con demanda dinamica son una extension del modelo de
Wagner y Whitin (1958), considerado para multiple items y restricciones de
capacidad en el cual se encuentran diferentes categorias, tal como el modelo
discreto de planificacion del tamafio de lote (DLSP) el cual consiste en determinar
la secuencia y el tamafio de los lotes de produccion para multiples items en una
sola maquina. (Fleischmann, 1994; Salomén, 1991), la otra categoria corresponde
al modelo continuo de tamafio de lote (CSLP) en el cual el lote no es arrastrado
por la demanda sino que puede ser menor o incluso 0, (Toniolo, et. Al, 2001), una
versién mas compleja de este caso fue estudiado por (Almada-Lobo et. Al., 2007).
Para encerrar estas categorias, se puede hablar del modelo general de

planificacion del tamafio de lote (GLSP), en el cual Drexl y Kimms (1997) lo
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proponen con un simple nivel y un sistema con multiple producto trabajaron,

igualmente Fleischmann y Meyr (1997) aplican el mismo modelo pero con otras

caracteristicas como multiple producto, una maquina, secuencia dependiente,

costos de ordenamiento, periodos de tiempo cortos y es muy parecido al DLSP.

Luego de revisar los diferentes modelos que los autores han planteado sobre el

tema, es importante observar las técnicas y métodos empleados para la solucion

del problema. (Ver Tabla 3)

Tabla 3. Técnicas y métodos empleados para la resolucion del problema de

tamano de lote.

Técnica o método

Problema de planificacion de tamafo de lote

Programacion
matematica

Belvaux y Wolsey, 2000; Clark, 1998; Drexl y Haase,
1995; Drexl y Kimms, 1997; Kang, et al.1999; Wolsey
1997; Kuik et al. 1993.

Recocido simulado

Crauwels et. Al. 1996; Kuik et al. 1993.; Barbarosoglu
y Ozdamar, 2000; Kim 1996; Tang, 2004; Gaafar et al,
2009; Sarker y Yao, 2003

Algoritmos evolutivos

Hyun et al, 1998; Khouja et al, 1998; Disney et al,
2000; Ip et al, 2000; Kim 1996; Kimms 1999; Dellart et
al, 2000; Xie y Dong, 2002.

Busqueda Tabu

Kuik et al. 1993.; Gopalakrishman et al, 2001; Hindi,
1996; Pereira et al, 2003,

Enjambre de particulas

Han et al, 2009; Wajanawichakon y Pitakaso, 2011,
Gaafar y Aly, 2009; Han et al, 2010; Hsu, 2011

Fuente: Elaboracion propia
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6. DIAGNOSTICO

Segun la metodologia establecida para el desarrollo del presente trabajo, en la
primera fase de investigacion se hace necesario consultar en la literatura
especializada para obtener un punto de referencia que permita contextualizar el
modelo del problema, como también identificar las variables criticas que los
autores proponen en sus estudios, posteriormente identificar los autores que han
trabajado con el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas o si ninguno
lo ha hecho, determinar que estrategias usar para adaptar el algoritmo PSO a una
naturaleza combinatoria, por ultimo, definir el caso de estudio o caso base que

permitira evaluar el desempefio del algoritmo frente a las otras metaheuristicas.

6.1 ANALISIS DE LAS VARIABLES

Mediante la revision de los documentos se ha encontrado que los autores definen
las variables criticas y no criticas que afectan al marco del problema, con el fin de
formular el modelo matematico, estas variables criticas como tal, corresponden a
los factores que afectan en la naturaleza del problema de tamafo de lote como
namero de componentes, tiempos de entrega, etc. En cambio las variables no
criticas se pueden tomar como supuestos liberando asi la complejidad del
problema; con base a eso, podemos definir que las variables criticas y no criticas
de este trabajo son:

Variables criticas:

Un solo producto final que se demanda en cada periodo.
Una cantidad determinada de productos y componentes en el sistema.
Tipo de demanda constante en un niumero de periodos.

Un dnico recurso que comparten los componentes que se fabrican.
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v' Costos de ordenamiento o produccion, costos de almacenamiento y
tiempos de ciclo fijos para cada producto o componente del modelo.

v Inventario inicial de los periodos.

\

Una estructura en ensamble del producto final.

v" Una sola maquina o cadena de proceso del producto.

Variables no criticas.

Tiempos de entrega despreciable
Multiples maquinas para fabricar un producto.
No hay estructuras generales en el modelo.

No hay costos de escasez

NN

No hay backlogging

6.2 ESTRATEGIAS PARA EL DISENO DEL ALGORITMO PSO

Inicialmente, se presenta al problema de tamafio de lote multinivel capacitado
como un problema de complejidad NP-HARD, por lo cual la utilizacién de un
técnica metaheuristica es indispensable para obtener buenos resultados en un
menor tiempo, ademas se busca evaluar el desempefio del algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas debido al poco trabajo desarrollado en
este campo.

En consecuencia, se ha encontrado en la literatura que autores como Han. et al.
(2009) y Wajanawichakon con Pitakaso (2011), han propuesto el uso de este
algoritmo para solucionar el problema, por lo cual estas dos propuestas seran
evaluadas para determinar cual provee una mejor estrategia con base a la

facilidad del modelo, en cuanto a la forma de cédmo explorar y explotar la superficie
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de las soluciones o espacio de busqueda y a la abstraccidén de la representacion

de una solucion.

6.2.1 Estrategia 1 — propuesta de Han, et al. En este articulo los autores
proponen la implementacion del algoritmo de optimizacién por enjambre de
particulas con pesos inerciales flexibles para la solucion del problema de tamafio
de lote multinivel no capacitado en estructuras de ensamble, con base a esto la
adaptacion del algoritmo se baso principalmente en la representacion abstracta de
una particula o solucién y en los simbolos o operadores de la ecuacion de

velocidad.

La matriz binaria de los ordenamientos o0 set ups, representa una particula y se

expresa como:.

aijn Q12 - - Qqr
a1 Az - - QT

A=~ RS (17)
a1 Aana1 - - QAanr

Donde a;r € {0,1} denota si se hace o no un ordenamiento del item i en el

periodo t, adicionalmente para el disefio del algoritmo PSO se redefinen los
operadores de datos continuos a operadores matriciales, de tal forma que se
puedan evaluar las particulas en la ecuacion de velocidad original (4) y (5) a la
ecuacion (21) y (22).

Vijv1 = Vij®¢; D (Crmax * R1) ® (Pj B Xij) ® (Crax * R2) @ (18)
* (pg B Xij)
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Xijy1 =Xy Hvjia (19)
Donde los operadores matriciales son:

v" Velocidad (V). La velocidad de un algoritmo PSO se define como una
coleccion de pares numéricos; la longitud de una velocidad V, denotada por
IV]l es igual al nimero de pares numéricos. Por ejemplo, una velocidad V

se da como:

V= ((ikfjk)); ir €{1..N},j, €{1..T}Lk T!VII

El nimero de pares (iy, jx) es igual a |[|V||. N es el nimero de elementosy T

es el numero de periodos de planificacion.

v' La velocidad mas la velocidad (). La suma de dos velocidades se
considera simplemente como una operacion combinada de dos
velocidades. Con el fin de acortar la longitud de la velocidad resultante, los

pares numeéricos repetitivos seran eliminados. Un ejemplo es:

;= ((1,4),(2,3),(57) y V. = ((1,3),(2,3)),
Entonces:
V=1,® V,=((13),(1,4),(2,3),5,7).
v' La velocidad menos la velocidad (©). La sustraccion de dos velocidades

se considera simplemente como una operacion de eliminacion vy

recombinacién en dos velocidades. En primer lugar, los pares numéricos
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(SR N

iguales son eliminados de ambas velocidades. Entonces, las dos

velocidades se combinan juntas. Un ejemplo es:
vi=(1049,23),67)y V2 =(13),23)),
Entonces,
V=16 V,=((13),(14),(57).
Posicion méas velocidad. La suma de una posicién y la velocidad es una

mutacion continua en los bits de una posicibn de acuerdo a las

correspondientes pares numeérica de la velocidad.

O ©

11 1 1
= =((1,4),(2,2
A=l1 0 0 o V=((14,022)
a 100 0
1 1[I 1 1 1[0 1 110 1 11 1
11 1) o 1 1 1lo) ,_(1ladr o), ,_(1[la 1 1
0 00 1000 1000 100 0
0 00 1000 1000 1000
Aplicando (1, 4) en A 2) Aplicando (2,2) en A

La matriz A se transforma en primer lugar A’ mediante la mutacion de ‘1’ en
la posicion (1, 4). Entonces, una mutacion acumulativo operacion en la
posicion (2, 4) se realiza para satisfacer la restriccion de viabilidad mediante
el cambio ‘1’ en ‘1. Después de eso, A’ es cambiado mas en A”

sustituyendo el valor ‘1’ en (2, 2) con ‘0’.
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v' Posicién menos posicion. El resultado de una resta entre una posicion y
la posicién de otra es una velocidad. La velocidad resultante se obtiene a

través de registrar los diferentes puntos de las dos posiciones.

11 0 0 11 1 1 0 0 1 1
1 0 0 O 11 10 oo [0 1 10
A_1000A_1000 V_AE'A_oooo

1 0 0 O 1 0 0 O 0 00 O

V=ABA=((13),(14),0272),(023)

v' Coeficiente de multiples velocidades. Sea c un coeficiente real y V una
velocidad. El resultado de la multiplicaciéon entre c y V se obtiene como una

velocidad dependiendo basa en los siguientes dos casos de c.

% Si|c| < 1, denotan ||cV||ser el mayor nUmero entero menor que o igual
a c|lvll, entonces podemos obtener c¢Q®V = ((iji)) k eVl por
ejemplo, vamos a c = 0.6 y V =((2,3),(2,5),(3,7)), entonces |[V] = 3,
cllVll =18, [IcV]|=1,cQV = (2,3).

% Si|c| =1, entonces V y la longitud de V se mantiene sin cambios. Por

lo tanto, la aparicion de repetitivas pares numéricos se evita y la

multiplicacion de c y V se simplifica.
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6.2.2 Estrategia 2 — propuesta por Wajanawichakon y Pitakaso (2011). La
estrategia utilizada por los autores en su articulo se baso principalmente en
representar una particula o solucion de igual forma que en la estrategia 1, con la

diferencia que ésta, agrega una matriz adicional de las velocidades (V;;) a cada

particula, esto con el fin utilizar la ecuacion (4) y (5) tal cual como esta expresada

sobre cada posicion del producto i en el periodo j de la matriz V; ;.

v' Generacién de la poblacion inicial.
En consecuencia el algoritmo que ellos proponen consta de generar una poblacion
aleatoria de particulas binarias e igualmente generar aleatoriamente con una
probabilidad uniforme los valores de la matriz A de set ups, de la siguiente

manera:

if U(0,1) > 0,5 entonces A;; = 1

sino 4;; =0

La valor de la velocidad de la particula i en la dimension d se establece como:

Vi,d = Viin + (Vmax - Vmin) * Tand() (20)

Donde:

- Vmax (2 1)

v' Busqueda de la poblacién nueva.
Tenemos que usar dos funciones para la generacion de nuevas soluciones, a

saber, una funcion lineal a nivel de pieza para obligar a los valores de velocidad
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entre los valores permisibles maximos y minimos, el intervalo[v,,in, Vmax] S€ utiliza

para controlar el valor a niveles minimos y maximos.

Umax> if vikd > Umax
h(vlg) =4 via  if|vig] < Vinax
Umins if |vli1| < Umax

Una funcion sigmoide se utiliza para forzar los valores entre 0 o 1 después de la
aplicacion de la funcidn lineal a nivel de pieza, la siguiente funcién sigmoidea se
utiliza para escalar las velocidades entre 0 y 1, que luego se utiliza para convertir

en valores binarios.

Esto es:

1
1+ exp(—vf)

Sigmoid (vf) = (22)

Nuevas particulas se encuentran mediante la actualizacién de la velocidad y la
dimension respectivamente. Calculamos la velocidad de actualizacion de vf, con la
siguiente ecuacion:
k- — k- k- k- k-
AT = an(pblgt = xlg1) + cama(gbf™ = xfg ™) (23)
Luego actualizamos la velocidad v;; mediante el uso de la funcion lineal h

vk = h(vt + avf5? (24)

Finalmente, se actualiza dimension d de la particula i tal que
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ok = {1,si U(O, 1) < Sigmoid (vk)
id =
0, de otro modo

6.2.3 Andlisis de las estrategias. Luego de haber establecido las 2 estrategias
que servirdn para la implementacién del algoritmo PSO en este trabajo, se
presenta en la tabla 4 la matriz de decisién con base a los 3 factores definidos
previamente, cada uno con su respectiva ponderacion y la valoracién de los pesos

en un rango del 1 al 10 emitido por un juicio propio.

Tabla 4. Matriz de decisién

Matriz de decision
Valoracion Valoracion
Factor Peso Estrategia 1 Estrategia 2
Facilidad del modelo 25% 7 1,75 9 2,25
Exploraciony
explotacion del
espacio de busqueda 40% 9 3,6 8 3,2
Abstraccion de la
solucion 35% 8 2,8 10 3,5
TOTAL 8,15 8,95

Fuente: Elaboracion propia

En consecuencia con los resultados, la estrategia 2 posee mayor valoracion (8,95)
gue la estrategia 1 (8,15) y esto es porque se tiene en cuenta que la propuesta de
Wajanawichakon y Pitakaso posee mas facilidad para la implementacion de las

matriz de velocidad que en comparacion con la propuesta de Han, et al. con los
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operadores matriciales, ademas la abstraccion de la solucion es mucho mas
completa debido a que contempla una velocidad para cada set up y no una
velocidad global como en la estrategia 1 y por dltimo, se puede afirmar que el
meétodo de los operadores matriciales permite explorar y explotar el espacio de
bdsqueda de una mejor manera, sin embargo con la inclusién de una busqueda
local puede mejorar este aspecto y a su vez convertir la estrategia 2 en la

estrategia a seguir por este trabajo.

6.3 IDENTIFICACION DEL CASO DE ESTUDIO

Para evaluar el desempefio del algoritmo presentado en este trabajo, se propone
el caso de estudio desarrollado por Han (2009) que se tomarad como el articulo
guia, el cual consta de planificar el tamafio de lote de un producto primario en un
lapso de tiempo de 12 periodos, ademas el producto primario posee una jerarquia
multinivel, no posee inventario inicial y el tiempo de entrega es despreciable, en la

tabla 5 se presenta la informacion del caso de estudio.
La explosion de los materiales del producto principal se presentan en la figura 4; el

objetivo principal del problema es calcular los tamarfios de lote de los productos tal

gue minimicen el costo de inventario y los costos de set up.
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Figura 4. Explosion de materiales del producto principal del caso de estudio.

Fuente: Han, et al. 2009

Tabla 5. Informacién del caso de estudio

Informacion del caso de estudio

Numero Relacion entre los productos
del Costo de
producto Precedencia Requerimientos almacenamiento Costo de set up
0 Producto final 1 1 130
1 0 1 2 120
2 0 3 1 25
3 1 2 2 30
4 1 4 3 30
5 2 2 1 40
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
D;, 32 41 148 36 120 28 32 12 30 10 32 41

Fuente: Han, et al. 2009
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Segun el articulo guia se fijaron en los pardmetros iniciales los valores de 60
particulas, V., = 0.1 X N X T y un total de 500 iteraciones, luego de 100 corridas
se presentan en la tabla 6 la comparacion de los resultados obtenidos por los
autores luego de probar la adaptacion del algoritmo de optimizacién por enjambre
de particulas con la estrategia de los operadores matriciales, frente a otras

técnicas metaheuristica como algoritmo genético y Wargner-Within.

Tabla 6. Resultados del caso de estudio.

Resultados del caso de estudio

Promedio tiempo de
Algoritmo | Mejor | Peor | Promedio ejecucion
PSO 1895 | 5565 2143,9 5,3
AG 1895 | 6446 2526,9 8
Ww 2123 | 2123 2123 <0,1

Fuente: Han, et al. 2009
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7. DISENO DEL ALGORITMO PSO

Conforme a la metodologia propuesta en este trabajo, la siguiente fase
corresponde a analizar la estrategia que se adopto para modificar el algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas a una naturaleza combinatoria, desarrollar
el diagrama de flujos del algoritmo, explicar y documentar los detalles de cada
proceso y presentar la estrategia para aplicar la busqueda local, adicionalmente se
presentan los requerimientos funcionales que serviran para el disefio y desarrollo
de una libreria que implemente el algoritmo y provea un cddigo legible y

extensible.

7.1 DISENO DEL MODELO MATEMATICO

Con base al modelo matematico general del problema de tamafio de lote multinivel
capacitado, se puede crear el modelo correspondiente a este problema mediante
la definicibn de variables criticas y no criticas expuestas en el diagnostico del

trabajo, por lo anterior se puede afirmar que la funcién objetiva es:

N T (25)

Min Z Z(Hi X IF; + K; X a;;)

i=1t=1
Sujeto a (cada restriccion debe ser para toda i, t):
IF. _{ Lity1 + Pie — Dyt Sii=0
PO Uiee1 + Pie — Pry - Reqy parai >0 (26)
Donde k es el identificador de la raiz del producto i

Lie = 1F; 14 (27)
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Prox(ai=1)

P, = Z Die

t=0
Py ¢+ - Req
k.t k (28)
Donde Prox() es una funcién que

retorna indice del proximo setup

>

t=01

N
aj; * tc; < Cpyt
=0

(29)

Donde l es el numero de producto y

componentes del sistema
Pi¢=0,IF;;=>0,1;, =0 (30)

Del cual se puede afirmar que la funcion objetiva es invariante respecto al modelo
general, pero las restricciones cambian para calcular el inventario inicial, final y el
tamafio de lote, la restriccién (26) determina que el inventario final del producto i
en el periodo t es el inventario inicial mas el tamafio de lote a producir menos la
demanda en el periodo t, en cambio si es un componente la ecuacién varia en
cuanto a que la demanda sera el tamafio de lote del producto de nivel superior; la
restriccion (27) corresponde a afirmar que el inventario inicial serd igual al
inventario final al periodo anterior; la restriccion (28) afirma que la planificacién del
tamafio de lote del producto final en el periodo t se hara mediante la sumatoria de
las demandas hasta encontrar un nuevo set up, en cambio para los componentes,
se realizard a partir del tamafio de lote del producto de nivel superior por los
requerimientos del producto; la restriccion (29) afirma que el tiempo de ciclo de

cada producto por la planificacion del tamafio de lote no puede exceder la
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capacidad del sistema en el periodo t; por dltimo se establecen las restricciones de

no negatividad para el inventario inicial, final y el tamafio de lote (30).

7.2 DISENO DEL ESQUEMA DEL ALGORITMO

El algoritmo de optimizacidon por enjambre de particulas es la metaheuristica que
va a ser utilizada para determinar la matriz binaria de set up apropiada para cada
solucion, a partir de ésta se utiliza el modelo matemético para determinar el
tamafio de lote, por ultimo se afina la solucion mediante una busqueda local que
modifique las velocidades de las particulas con el fin de proveer una mejor

solucion, a este proceso se le conoce como una hiperheuristica.

Inicialmente la representacion de una particula se puede observar en la figura 5,
adicionalmente se presenta en la figura 6 el diagrama de flujo del algoritmo
detallado por los procesos generales, por ultimo en la figura 7 se detalla el
subproceso de la generacion de la mejor particula del enjambre que sirva como

base para el disefio de la libreria.
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Figura 5. Representacién de una particula del enjambre.

Particula

Matriz LotSize
Po,o Poa ' Pa,j
Pao Pra v Puj

Pij  Pij .. Pij

J

Me jor Matriz LotSize en

memoria

Po,g Poa ' Pa,j
Pio Poa o P

Pij  Pij .. Pij

Matriz Inv. Final

oo ox o o
oo Hia - i

ifii iy ifi
L. L. e LoJ

Mejor Matriz Inv. Final

en memaoria

oo ox o o
o hia = i

ifii iy ifi
L. L. e LoJ

Mejor Matriz Binaria SetUp Me jor Matriz Binaria Setlp en
memoria
[ T R, j oo Bga " Poj
By n B4 Ry,j By pn By - B
Gij B Ci.j Cij O .
Matriz Inw. Inicial Me jor Matriz Inw.
Inicial en memoria
oo Toa = lgg Btoa =+ o
a0 Taa Laj 1.0 T2 ba,j
:I',-_F' :'_f ‘;'J_r' E:',; :fu"
Posicion
Yoo Voa Vg,j

EJ 2 e Tq,5
VP10 Tia 1)

Viji Vij .o Vij

e jor Posicion en
memoria

- 2 Vg i
Yoo Voa 0.]

2 2 ™ Ty,
VP10 Vi1 1.

Viji Tij .o Vij

Mejor Fitness

en memoria

Fuente: Elaboracion propia




Figura 6. Diagrama
de flujo del proceso

general del algoritmo.

Fuente: Elaboraciéon

propia

Inicio

Namero de particulas : S
Namero de iteraciones : N
Velocidad : V
i=1
j=1

Genera particula

i=i+

Guardar mejor particula del enjambre

%

Generar mejor particula del enjambre |4

j=i+1

Mostrar
mejor
particula

Fin
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Figura 7. Subproceso
de generacion de la mejor

particulas del enjambre.

Fuente: Elaboraciéon

propia

numereParticulas: N
i=1

enjambre: List=Particulas>

Inicio

no

I P.generaMatrizPosicion() I I P.generaMatrizPosicioninicial(y I

b
| P.generalotSize() I

¥
I P.generaMatrizBinaraSetUp() I

I Establecelnventariolnical() I

capacitado

| P.generalotSize() I

no

Yinicio) && !(capacitado)

I P.busguedalocal() I

P.resetValores()

P.generalotSize()
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7.3 DISENO DE LA BUSQUEDA LOCAL

El proceso de la busqueda local corresponde a un subproceso dentro de la
generacion de la mejor particula del enjambre; para disefiar la busqueda local, se
tienen en cuenta los parametros del modelo tanto variables criticas como no

criticas y segun la técnica a utilizar puede ofrecer mejores o peores resultados.

Para el caso de estudio propuesto con anterioridad se utilizard una busqueda local
con base al arrastre de la demanda, es decir la heuristica para resolver este
problema se basa en que los tiempos de entregas son despreciables y cumple con
la caracteristica que la pendiente de la razon de los costos de almacenamiento y
costos de set up es decreciente (Negativa) tal como se observa en la figura 8 esto
es porque realizar el set up de un producto (componente) de nivel inferior sale mas
barato que mantener en inventario ese mismo producto, en consecuencia se
puede afirmar que al momento de hacer un pedido de un producto se debe
arrastrar la demanda de los componentes, 6sea presionar a los componentes a
realizar un set up para tener inventario para satisfacer la demanda del producto de

nivel superior.

Tabla 7 — Razén de costos de almacenamiento y set up.

Numero del Costo de Costo de set Razon de
producto almacenamiento up costo
0 1 130 130
1 2 120 60
2 1 25 25
3 2 30 15
4 3 30 10
5 1 40 40

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 8. Gréfica de la tendencia de los costos
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Fuente: Elaboracion propia.

Con base a la teoria expuesta sobre el proceso de busqueda local por arrastre de
la demanda a realizar en el sistema, en la figura 9 se presenta el diagrama de flujo

del proceso de la busqueda local.
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Figura 9. Diagrama
de flujo del proceso

de la busqueda local.

Fuente: Elaboraciéon

propia

i=0

j=0

Particula : P

mB = P.matrizBinaria
mP = P.matrizPosicién
pos = 0.0

Velocidad : V

Double :

pos = mP[i[j]
mP[il[i] = P.h (Pos+ a * V)

pos = mP[i][j]
mP[ilfi] = P.h (Pos -a * V)

si

no

mB [i][j]=0.0

rand() < Sigmoide(mP [i][j])

si

mB [il)=1.0
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7.4 DESCRIPCION DE REQUERIMIENTOS DE LA LIBRERIA

Con base al problema al que se busca dar solucion y el planteamiento propuesto
con el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas con busqueda local,
se presentan a continuacion los requerimientos funcionales y no funcionales de la
libreria que permitan cumplir con las caracteristicas iniciales deseadas de
legibilidad y extensibilidad, ademds sirvan para proveer una solucion al caso de

estudio propuesto en el capitulo 6.3.

7.4.1 Requerimientos funcionales. Los requerimientos funcionales de un
sistema describen lo que el sistema debe hacer. Estos requerimientos dependen
del tipo de software que se desarrolle, de los posibles usuarios del software y del
enfoque general tomado por la organizacibn al redactar requerimientos.
(SOMMERVILLE, 2006).

A continuacién se presentan los requerimientos funcionales que la libreria debe

hacer para el desarrollo del software.

v" RQF-01. Importar el modelo a la libreria.

v RQF-02. Establecer los parametros iniciales del algoritmo.

v RQF-03. Establecer los parametros de la busqueda local para el arrastre
de la demanda.

v" RQF-04. Ejecutar el algoritmo PSO.

v" RQF-05. Exportar la solucién encontrada por el algoritmo.

La descripcion de los requerimientos funcionales se presentan en el anexo 1.
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7.4.2 Requerimientos no funcionales. Los requerimientos no funcionales son
aguellos requerimientos que no se refieren directamente a las funciones
especificas que proporciona el sistema, sino a las propiedades emergentes de

éste como la fiabilidad, el tiempo de respuesta y la capacidad de almacenamiento.

A continuacién se describen los requerimientos no funcionales de la libreria

propuesta.

v RQNF-01. La libreria debe ser extensible para la gestiébn de importacion y
exportacion de modelos como también proveer una base para crear y
adaptar nuevas busquedas locales.

v RQNF-02. La libreria debe importar el modelo mediante un formato Excel.
(Ejemplo: *.xIs)

v RQNF-03. La libreria debe ofrecer un API con todas las funcionalidades del

sistema para garantizar la legibilidad de ésta.
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8. DISENO DE LA LIBRERIA PSOLIB

Con base a la adaptacion de la técnica de optimizacion por enjambre de particulas
propuesta para el desarrollo del problema tamafio de lote multinivel capacitado y a
los requerimientos expuestos para el desarrollo de la libreria, es importante definir
una la arquitectura de software a seguir para el disefio y desarrollo de la
herramienta computacional, ademas de utilizar el conjunto de técnicas que éste

provee con el fin de garantizar un buen disefio del software

8.1 ARQUITECTURA DE SOFTWARE

Una arquitectura de software define la estructura general de un sistema y varia de
acuerdo con el tipo de sistema a desarrollarse. Asi, puede estar basada en
elementos sencillos o componentes prefabricados de mayor tamafo, y se

especifica de acuerdo con los diferentes tipos de sistemas. (Weitzenfeld, 2005).

Ademas de depender del tipo de sistema a desarrollar, la seleccién de una
arquitectura afecta aspectos como la extensibilidad del sistema. Por lo tanto, la
arquitectura debe ser escogida de manera que minimice los efectos de cambios

futuros en el sistema.
Para el disefio de ésta libreria, la figura 10 propone un modelo en capas, el cual

jerarquiza las prioridades y comunicaciones de las capas, ademas provee un

panorama general del software.
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Figura 10. Representacion de la arquitectura del software.

Arquitectura del software

Gestor de Acceso a
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+
Capa del modelo
¥ L
API del Interfaz de
algoritmo usuaro
Capa de presentacion

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion se presenta la descripcion de cada capa conforme a la arquitectura

del sistema:

v/ Capa de comunicacion. Esta depende de la Iogica del negocio y sirve
como puente para controlar las transacciones entre los datos y la l6gica de
la interfaz de manera bidireccional, ademas provee la base para importar y

exportar los datos
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v' Capa del modelo. Esta capa es la encargada del procesamiento del
algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas y del control de la

|6gica de la interfaz presentada por la libreria.

v’ Capa de presentacion. En esta capa ofrece al usuario los modos de
acceso a la libreria mediante la interfaz interna de la libreria y el API creado

para la solucion de diferentes problemas.

8.2 CASOS DE USO

Un caso de uso documenta una interaccién entre el software y un actor o mas,
dicha interaccion tiene que ser, en principio, una funcién auténoma dentro del
software; los casos de uso propuestos para este software estan en el anexo 2 y

poseen las siguientes caracteristicas:

Cadigo

Prioridad

Nombre
Descripcién
Actores principales
Flujo normal

Flujo Alternativo

AN NNV N N N N

Requerimientos relacionados
Entre los actores que participan en un caso de uso, conviene distinguir el actor

primario del caso de uso, que es el que lo pone en funcionamiento pidiendo la
funcién correspondiente del software. (CAMPDERRICH, 2003).
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Adicionalmente se describe el flujo normal y el flujo alternativo para facilidad al
momento de la implementacion de la secuencia del software. A continuacion se

presenta en la figura 11 el diagrama de casos de uso del sistema. En el anexo 3

se presentan los diagramas de secuencia de cada caso de uso.

Figura 11. Diagramas de casos de uso del sistema.

uc Diagrama de casos de u5|:|/
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Importar modelo de

Importar modelo
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Controla d\

Exportar modelo
gENETICD

Configurar
parametros

Establecer
parametros del
algoritmo

Exportar modelo a
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-
= -
wextends -,
=

Ejecutar algoritmo
P50

Fuente: Elaboracion propia.
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8.3 DIAGRAMAS ESTATICOS

Los diagramas estaticos o también llamados estructurales se encargan de definir
qué elementos (entidades, objetos, areas, clases, departamentos, componentes
etc.) deben de estar definidas dentro del sistema u organizacion a desarrollar el
correspondiente modelado. También se encarga de especificar como deben de
estar estructurados estos elementos, mientras que los modelos dinamicos se

encargan de definir el comportamiento de estos.

8.3.1 Diagrama de clases. Son diagramas que describen la estructura de un
sistema donde se muestran sus clases, sus atributos y las relaciones que existen
entre estos. Estos diagramas son utilizados en la etapa de analisis y disefio, en
primera instancia se plantea el disefio conceptual de la informacion que se utilizara
dentro del sistema y luego se desarrolla la parte de las componentes que se

encargaran de las relaciones entre uno y otro.

En la figura 12 se muestra el diagrama de clases de la l6gica del modelo, teniendo
a la clase ModeloEnjambre y Particula como la base principal del algoritmo PSO;
la clase ModeloEnjambre estd compuesta de muchas Particulas y un arbol de N-
ario de la clase Producto, ésta y la clase Matriz estan en el paquete utilidades que
sirven para la representacion del problema, cada particula guarda en memoria
multiples referencias a la clase Matriz como se presentd en la figura 5

(Representacion de una particula).

Existen dos representaciones abstractas para la gestion del modelo y la busqueda
local, disefiadas bajo el patron de comportamiento “Estrategia”, este patron de
disefio permite mantener un conjunto de algoritmos de entre los cuales el objeto
cliente puede elegir aquel que le conviene e intercambiarlo dinAmicamente seguin

sus necesidades, ademas le permite al software obtener la caracteristica de
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extensible en diferentes contextos, éstas dos estrategias permiten importar y
exportar el modelo a un archivo Excel (*.xIs) y crear la busqueda local conforme a

la heuristica propuesta para resolver el problema.

8.3.2 Diagrama de paquetes. Entre los diagramas estaticos podemos encontrar
el diagrama de clases y el diagrama de paquetes, estos dos permiten especificar y
visualizar las relaciones de dependencias que existe entre las clases y los
paquetes que forman parte de la solucidn, respectivamente. En la figura 12 se
presentan el diagrama de clases de la légica del modelo y en la figura 13 se
muestra el diagrama de paquetes correspondiente al panorama global del sistema

y la relacidn con la arquitectura del software propuesta.
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Figura 12. Diagrama de clases del sistema.
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Figura 13. Diagrama de paquetes del sistema.
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9. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Conforme a la metodoldgica planteada, en la ultima fase se procede a ejecutar la
libreria como herramienta aplicativa para dar solucion al caso de estudio,
comparar el desempefo de esta frente a los resultados obtenidos (Presentados en
el capitulo 6.3) y evaluar las soluciones para el modelo capacitado, asi que para
llevar a cabo esto se realiza un andlisis de los parametros iniciales, el célculo del
tamafo de la muestra para obtener un valor con 95% de confianza, un cuadro
comparativo entre las soluciones encontradas por la libreria y las presentadas en
la literatura, presentar las condiciones en las que se probd la libreria y por altimo el

analisis del modelo capacitado.

9.1 ANALISIS DE LOS PARAMETROS DEL ALGORITMO PSO

Una de las caracteristicas de la técnica de optimizacién por enjambre de particulas
corresponde a evaluar el desempefio de éste en diferentes contextos debido a la
posibilidad obtener diferentes resultados segun los pardmetros de entrada, asi que
para el desarrollo de ésta adaptacion del algoritmo al problema de la planificaciéon
del tamafio de lote se evallan los siguientes parametros conforme a los

propuestos por el articulo guia.

v Numero de iteraciones
v" Numero de particulas

v" Velocidad Inicial

Adicionalmente se evalla el factor de alfa (a) de porcentaje de aceleracion de
velocidad para la busqueda local y se toma como referencia para los factores

cognitivos y social el valor propuesto por los autores de dos (2) para cada factor.
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El nimero de iteraciones corresponde al nimero de veces que se realizara una
generacion del enjambre para obtener la mejor particula, las caracteristicas a
tener en cuenta son que a un nimero bajo de iteraciones, las particulas no tienden
a converger por ende la respuesta no es confiable en cambio, a un numero grande
de particulas se pueden incurrir en tiempos de ejecucion innecesarios, con base a
esto se probaran para 100, 300 y 500 (Propuesto por el autor) nimero de

iteraciones.

El nimero de particulas es una variable que determina el nivel de exploracion del
algoritmo, es decir, a mayor numero de particulas se puede explorar el espacio de
basqueda con mas profundidad aunque esto no garantice encontrar 6ptimos
globales, en efecto el programa serd evaluado con un numero de 20, 40 y 60

(Propuesto por el autor) particulas.

La velocidad inicial es un factor muy importante debido que éste determina si
evaluar un set up como verdadero o falso; a medida que la velocidad sea mayor
en el sistema aumenta el nivel de explotacion del algoritmo dado que la
generacion de set up se ve mas sesgada cuando la velocidad alcanza los limites
maximos o0 minimos y la velocidad es mayor de cuatro (4) o menor de menos
cuatro (-4), tal como se puede apreciar en la figura 14 en la grafica de la funcién
sigmoide, por otro lado ésta caracteristica disminuye el nivel de exploracion
gracias a que como éste esta mas sesgado no le da libertad a las particulas de
incurrir en nuevas soluciones. Con base a lo expuesto anteriormente se evaluaran

velocidades de 4, 6 (Propuesta por el autor como 0.1 x N X T) y 10.
Por ultimo el factor de aceleracion alfa (a), es empleado en la busqueda local de

arrastre por demanda para “jalar’ a los componentes del producto final a incurrir

en un set up, a medida que el factor alfa éste entre 0.1 y 0.5, motiva en una menor
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medida a que se realicen los set up a como si el valor fuera 0.6 y 1.0. El rango de
alfa esté entre 0.1 y 1.0. La evaluacion de la herramienta se realizara con base a
un alfa de 0.2, 0.5y 0.9.

Figura 14. Gréfica de la funcién sigmoide.
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Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 8 se presentan los resultados obtenidos luego de haber ejecutado la
aplicacion tres veces con los parametros establecidos, cabe resaltar la importancia
del factor alfa el cual no siempre ofrece buenas soluciones cuando se toma el
valor de 0.2, ademas de mencionar que el peor promedio (2903,3) se dio cuando
se evaluo el algoritmo con 500 iteraciones, 60 particulas, una velocidad de 10.0 y
alfa de 0.2, es logico pensar que sesgar los set up con una alta velocidad y no
permitir a la busqueda local arrastrar la demanda de un componente no haya

permitido obtener buenas soluciones, en cambio el mejor promedio (1900,3) se dio
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cuando se evalud el algoritmo con 500 iteraciones, 60 particulas, una velocidad de

4.0 y alfa de 0.9, a diferencia del peor caso, se intentd elevar la exploracion con

una velocidad mas baja y explotar la busqueda local con un alfa mas alto.

Tabla 8. Analisis de los parametros iniciales del algoritmo.

Analisis de parametros del algoritmo

NUmero de iteraciones

100 300 500

Alfa 20 40 60 20 40 60 20 40 60
0.2 | 2448,3 | 2303,6 | 2482,6 | 2399,3 | 2196,3 | 2746 | 2318,6 | 2195,6 | 2265,6
4 | 05 2249 | 2188 | 2325,3 | 2189,6 | 2386 | 2204,6 | 2368 | 2167,6 | 2202,6
0.9 2166 | 2163 | 19556 | 2144 | 2081,3 | 1978,3 | 2062,3 | 2043,3 | 1900,3
0.2 2218 | 2307,6 | 2193,3 | 2354,3 | 2198,3 | 2074,6 | 2488 | 2152,6 | 2124,6
Velocidad | 6 | 0.5 2119 | 2089,3 | 2077,6 | 2182,3 | 1993 | 2016,3 | 2060,3 | 2028,6 | 2057,6
0.9 2257 | 2152,6 | 2123,6 | 2022 | 1974,3 | 2077 | 2038,3 | 2036,3 | 1950,3
0.2 | 2561,6 | 3033 | 2698,6 | 2404 | 2414,6 | 2614 | 2424,6 | 2432,3 | 2903,3
10| 05 2186 | 2271 | 2194,6 | 2340 | 2051,3 | 2199,6 | 2277,6 | 2296,6 | 2066,6
0.9 | 22833 | 2201 | 2209,6 | 2410 | 2117,6 | 2232,3 | 2292,6 | 2339 | 2176,6

Fuente: Elaboracion propia.
En consecuencia, para la evaluacion real del algoritmo los parametros

establecidos seran los mismos que se encontraron en el mejor promedio:

v" 500 iteraciones
v' 60 particulas

v" Velocidad de 4.0
v Alfade 0.9
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9.2 CALCULO DE LA MUESTRA OPTIMA

Para realizar un analisis comparativo entre los propuestos por los autores sobre el

caso de estudio y los encontrados por esta herramienta, es necesario realizar un

estudio de la muestra para garantizar una confiabilidad en los resultados, esto es

por el hecho que las respuestas halladas son probabilisticas y hacen que los

resultados sean variables.

Para el estudio de la muestra se tiene la caracteristicas que el tamafio de la

poblacién de soluciones es extremadamente amplio, por no decir que es infinito,

esto es debido a la categoria del problema como NP-HARD o N — oo , por lo tanto

se debe tomar una pre muestra con el fin de determinar la varianza de esta e

introducir el valor en la formula (31) del tamafio de la muestra para obtener el valor

deseado.

Za/z 'O-

e?

(31)

Para efecto de condiciones estables se tomara un nivel de confianza del 95% y un

error maximo de +25, en la tabla 9 se presenta los 10 valores de la premuestra y

el valor de la varianza de los datos.

Tabla 9. Datos de la premuestra.

X; 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Varianza (@)
Fitness de la
solucion 1895 1895 1911 1927 2002 1979 2112 1895 1902 2045 5760,67778
(Xi)

Fuente: Elaboracion propia.
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Luego de haber tomado la premuestra se calcula el valor de la muestra utilizando
los valores obtenidos en la ecuacién (31), dando como resultado un tamafio de

muestra de 35.

9.3 ANALISIS COMPARATIVO

Conforme al numero de muestras obtenidas para determinar la media y la
desviacion de las soluciones con un nivel de confianza del 95%, se presenta a
continuacion la tabla 10 con las soluciones obtenidas luego de ejecutar el

algoritmo 35 veces.

Teniendo en cuenta los resultados propuestos por el autor presentado en la tabla
6 (Presentado en el capitulo 6.3), se puede observar que las soluciones de la
adaptacién del algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas propuesta en
este trabajo (u = 2008,485) son mejor en un 6,31% a las propuestas por el autor
(u = 2143,94), aunque el tiempo de ejecucidon es ligeramente mayor por 2
segundos, ademas en ambos se lograron llegar al 6ptimo global aunque la peor
solucién encontrada por el algoritmo fue 2199 a diferencia del propuesto por el
autor de 5565.
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Tabla 10. Tabla de las ejecuciones del problema.

Tabla de resultados
1 2065 7,278 19 1911 7,388
2 2082 7,301 20 1902 7,282
3 2199 7,35 21 2086 7,285
4 2070 7,28 22 2152 7,335
5 1902 7,26 23 1994 7,281
6 1909 7,286 24 1979 7,289
7 1972 7,355 25 2124 7,298
8 2045 7,283 26 1909 7,29
9 1911 7,389 27 2129 7,284
10 1964 7,276 28 1979 7,298
11 2063 7,299 29 1941 7,303
12 2120 7,3 30 1895 7,322
13 2132 7,324 31 1895 7,303
14 2082 7,313 32 2082 7,296
15 2056 7,277 33 1932 7,356
16 1936 7,302 34 1959 7,286
17 2046 7,341 35 1979 7,349
18 1895 7,317 Promedio 2008,48571 | 7,30787571

Fuente: Elaboracion propia.
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9.4 ANALISIS DEL MODELO CAPACITADO

El caso de estudio propuesto no posee un modelo capacitado, sin embargo para

probar la funcionalidad de la libreria se propone capacitar el modelo mediante la

inclusion de tiempos de ciclos en los productos que son ensamblados y probar con

una capacidad al 20%, 40% y 60% de la capacidad total del sistema.

Para el modelo matematico del calculo del tamafio de lote multinivel capacitado se

agrega la restriccion de capacidad como se presenta en la ecuacion (29) que

indica que el tamafio de lote a fabricar o comprar de un producto i en el periodo t

multiplicado por el tiempo de ciclo del producto, no puede exceder la capacidad

maxima de ese producto en el periodo t, conforme a esto se redefinen los

parametros del caso de estudio presentados en la tabla 5 del capitulo 6.3,

presentados en la tabla 11.

Tabla 11. Informacion del caso de estudio capacitado.

Informacién del caso de estudio capacitado

Numero Relacién entre los productos
del Costo de Tiempo
producto Precedencia Requerimientos | almacenamiento | Costo de set up | de ciclo
0 Producto final 1 1 130 1.0
1 0 1 2 120 1.0
2 0 3 1 25 1.0
3 1 2 2 30 0.0
4 1 4 3 30 0.0
5 2 2 1 40 0.0
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12
Dy, 32 41 | 148 | 36 120 | 28 32 12 30 10 32 41 562

Fuente: Elaboracion propia.
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De lo anterior se afirma que se desprecia el tiempo de ciclos del producto 3,4y 5
debido a que son componentes, en cambio el producto 0, 1 y 2 poseen un tiempo
de ciclo de 1.0 (Unidades de capacidad), la capacidad se determina mediante la
multiplicacion del porcentaje de capacidad por la demanda total, suponiendo
entonces que no mas del porcentaje de capacidad es capaz de fabricarse en un
periodo. En la tabla 12 se presentan los valores de la capacidad y los resultados
obtenidos. En el anexo 12, 13 y 14 se presenta los tamafios de lotes

correspondientes a las soluciones obtenidas por la herramienta.

Tabla 12. Tabla con los porcentajes y los valores de capacidad del sistema.

Porcentaje de capacidad (%)

Prueba 20 40 60
Capacidad 112 224 337
Fitness 2775 2152 1939

Fuente: Elaboracion propia.

9.5 DETALLES DE LA EJECUCION

Debido a los distintos desempefios que se pueden presentar al momento de
ejecutar el algoritmo mediante el uso de la libreria, se especifica que la ejecucion
de las pruebas realizadas en este analisis fue hecha en un computador con las

siguientes caracteristicas técnicas:

Procesador - AMD Phenom™ |l N640 Dual-Core Processor 2.90 GHz
RAM - 4,00 GB

Sistema operativo - Windows 7 Home Basic

Marca — Hewlett-Packard

Modelo — HP Pavilion dv5 Notebook

AN N N RN
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10. CONCLUSIONES

Con base al desarrollo realizado sobre la metodologia propuesta para solucionar
el problema del tamafio de lote multinivel capacitado se realiz6 un diagnostico del
contexto actual en la que los autores de la literatura especializada han trabajado
con este problema y se logré determinar una estrategia eficiente y practica para
adaptar el algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas a una naturaleza

combinatoria.

Una vez encontrada la estrategia se logré establecer el modelo matematico
correspondiente al problema y estructurar el esquema para obtener la solucion con
base al algoritmo propuesto y a la heuristica de la busqueda local, ésta técnica
conocida como una hiperheuristica se fundamenté principalmente en el caso de

estudio y las caracteristicas de este.

Luego de crear el esquema del algoritmo, se definieron los requerimientos
funcionales y no funcionales que sirvieron como base para el desarrollo y disefo
de una arquitectura del software que mediante la creacion de diagramas de
comportamientos y estaticos permitieran llevar a cabo el disefio éptimo de una
libreria que soportara métodos y funciones para solucionar el problema en el

lenguaje de programacién Java.

Posteriormente se implementé la libreria PSOLIb, que es producto de este trabajo
y permitio solucionar el problema en cuestion tal como se habia formulado en la
hipodtesis, ademas mediante ésta se analizo y evaluo el caso de estudio por lo cual
nos lleva a decir que el algoritmo propuesto fue capaz de encontrar el 6ptimo del
problema, reducir en un 6,31% la media propuesta por los autores y disminuir la

generacion de malas soluciones en el problema, adicionalmente para el mismo
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problema capacitado se evalud la herramienta para un porcentaje de capacidad
del 20%, 40 y 60%, proveyendo soluciones factibles y de muy buen desempefio

con base al modelo no capacitado.

Finalmente cabe resaltar que libreria PSOLib fue hecha bajo los conceptos de
legibilidad y extensibilidad, los cuales permiten a esta libreria seguir creciendo a
medida que se estudia en este campo, asi que como trabajo futuro se busca
seguir indagando sobre el problema de tamafio de lote, incluir nuevas variables y

adaptar esta herramienta para la solucién de problemas mas complejos.
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Anexo 1. RQF-01

ID RQF-01
Descripcion Importar el modelo a la libreria.
o El sistema debe proveer la opcion para ingresar el modelo a
Descripcion _ _ _ o _
partir de un archivo Excel, el cual tiene un disefio previo (ver
detallada o )
Anexo 5, Disefio del modelo) para cargar al sistema.
Entrada Archivo de Excel (*.xls)
Salida Modelo del problema

Excepciones

El fichero no corresponda a un archivo Excel o el modelo no

sea cargado correctamente, se notificara al usuario

Prioridad

Alta

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 2. RQF-02

ID RQF-02
Descripcién Establecer los parametros iniciales del algoritmo
El usuario debera seleccionar los parametros para la
Descripcién ejecucion del algoritmo, tal como el nimero de iteraciones, el
detallada namero de particulas y la velocidad del modelo. y valor alfa
de la aceleracion en la busqueda local.
Entrada Parametros del modelo
Salida Modelo actualizado

Excepciones

El numero de iteraciones, numero de particulas y la
velocidad no puede pasar del rango previsto. Si esto ocurre

se lo notifica al usuario.

Prioridad

Alta

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 3. RQF-03

ID RQF-03
o Establecer los pardmetros de la busqueda local para el
Descripcion
arrastre de la demanda.

Descripcion El usuario debera seleccionar el valor alfa de la aceleracion

detallada en la busqueda local.

Entrada Valor de alfa.

Salida Modelo actualizado

Excepciones

El valor de alfa no puede pasar del rango previsto. Si esto

ocurre se lo notifica al usuario.

Prioridad

Media

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo 4. RQF-04

ID RQF-04
Descripcién Ejecutar el algoritmo PSO.
o El sistema debe proveer las funciones y métodos para
Descripcidn )
ejecutar el problema luego que el modelo este cargado al
detallada .
sistema.
Entrada Modelo del problema
Salida Modelo actualizado con la respuesta

Excepciones

Prioridad

Alta

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 5. RQF-05

ID RQF-05

Descripcion Exportar la solucion encontrada por el algoritmo.
Descripcion El sistema debera exportar a un fichero la informacion del

detallada modelo actualizado con la solucion provista por el algoritmo.

Entrada Modelo del problema actualizado

Salida Archivo Excel (*.xIs)
Excepciones Se notifica al usuario si el archivo esta abierto o siendo
ejecutado por otro programa.
Prioridad Alta

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 6. CDU-01

Cddigo CDuU-01
Prioridad Alta
Nombre Importar modelo de Excel
o El sistema debe proveer la opcion para ingresar el modelo a
Descripcion . . ]
partir de un archivo Excel para cargar al sistema.
Actores Controlador
Accion del controlador Accion del sistema
1. Seleccionar “Importar 2. Abrir un seleccionador de
Modelo” archivos
3. Escoger el fichero en el 4. Cargar el modelo al
Flujo normal cual se encuentra el sistema

modelo

5. Notificar al usuario que el
modelo fue cargado

exitosamente

. . 4.1 Notificar al usuario que el modelo NO fue cargado
Flujo Alternativo
correctamente.

Requerimientos
_ RQF-01
relacionados

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 7. CDU-02

Caddigo CDU-02
Prioridad Alta
Nombre Configurar parametros
o El sistema debe proveer la opcion al usuario para ingresar
Descripcion i .
los parametros del algoritmo.
Actores Controlador

Flujo normal

Accion del controlador Accion del sistema

1. Ingresar el numero de

iteraciones

2. Ingresar el numero de

particulas

3. Ingresar la velocidad del

sistema

4. Ingresar el valor de alfa

5. Establecer si es

capacitado

6. Establecer pardmetros 7. Cargar los parametros al

modelo

Flujo Alternativo

7.1 Notifica si el nUmero de iteraciones, el nimero de
particulas, la velocidad o el valor de alfa no se pasa del

rango previsto.

Requerimientos

relacionados

RQF-02 , RQF-03

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 8. CDU-03

Cddigo CDU-03
Prioridad Alta
Nombre Exportar modelo a Excel
El sistema debe ejecutar el algoritmo luego que esté cargado
Descripcion y exportar la informacion al archivo en el cual se encontraba
el modelo.
Actores Controlador

Flujo normal

Accion del controlador Accion del sistema
1. Selecciona “Exportar 2. El sistema ejecuta el
Modelo” algoritmo

3. El sistema exporta la
informacioén cargada al

fichero de salida

4. El sistema notifica al
usuario que el proceso

termind

Flujo Alternativo

4.1 El sistema notifica una excepcion por si el archivo

destino esta abierto

Requerimientos

relacionados

RQF-04 , RQF-05

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 9. Diagramas de secuencia del caso de uso CDU-01

sd Diagrama de secuencia Importar modelo excel /

X

Controlador

PS0Intarfaz

JFileChoosar

Abre JFileChooser

SeleccicnaFichero

ControladorPS0Intarfaz

Importariodelol)

L

ModeloEnjambre

alt

[El :rnndeln no fue cargadao]
I
I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Cargaviodelo(}

§

Y

notificacion
=}

Motificacion del modelo

i

I
|
|
Importariodels ._l:l
i
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i
|
i

Fuente: Elaboracion propia.




Anexo 10. Diagramas de secuencia del caso de uso CDU-02

sd Diagrama de secuencia Configurar Parametros /J

X

Controlador

PS5CInterfaz

ControladorP S0 Interfaz

IngressFParametros

establecerMumlteracionas)

establecerMumPariculas)

establecerfelocidad()

establecertfal)

establecerCapacitado()

Modelo Enjambre

[
[

alt

[Los parametros se pasan del rango previsto]

notificarEmor

establecerParameatros()

|

CargarParametros)

notificarParametros

:
;

B
:

Fuente: Elaboracion propia.




Anexo 11. Diagramas de secuencia del caso de uso CDU-03

sd Diagrama de secuencia Exportar modelo excel /

X

Controlador

PEQInterfaz

|
.

ControladorP50Interfaz

ModeloEnjambre

I
|
|
Exportariodels |
|
niciar() |
™ |
|
exportarModelo() |
-
alt )
—1 generarMejorParticusl()
[El prchivo destino esta abiero]
:[" notificar el archivo esta abierto
notificar
T T

Fuente: Elaboracion propia.




Anexo 12. Solucién para el modelo capacitado al 20%

Matriz binaria de set ups
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0
1 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0

Matriz del tamafio de lote
112 0 112 112 112 0 0 42 0 72 0 0
112 0 112 112 112 0 0 42 0 72 0 0
336 0 336 | 336 336 0 0 126 0 216 0 0
224 0 224 | 224 224 0 0 84 0 144 0 0
448 0 448 | 448 448 0 0 168 0 288 0 0
672 0 672 | 672 672 0 0 252 0 432 0 0

FITNESS: 2775

Fuente: Elaboracién propia.




Anexo 13. Solucion para el modelo capacitado al 40%

Matriz binaria de set ups

1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0
Matriz del tamafio de lote
73 0 148 184 0 0 157 0 0 0 0 0
73 0 148 184 0 0 157 0 0 0 0 0
219 0 444 | 552 0 0 471 0 0 0 0 0
146 0 296 368 0 0 314 0 0 0 0 0
292 0 592 736 0 0 628 0 0 0 0 0
438 0 888 | 1104 0 0 942 0 0 0 0 0
FITNESS: 2152

Fuente: Elaboracién propia.




Anexo 14. Solucion para el modelo capacitado al 60%

Matriz binaria de set ups

1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0
Matriz del tamafio de lote
73 o 184 0 222 0 0 0 0 83 0 0
73 0| 184 0 222 0 0 0 0 83 0 0
219 0| 552 0 666 0 0 0 0 249 0 0
146 0| 368 0 444 0 0 0 0 166 0 0
292 0| 736 0 888 0 0 0 0 332 0 0
438 0| 1104 0 1332 0 0 0 0 498 0 0
FITNESS: 1939

Fuente: Elaboracién propia.




Anexo 15. Formato de la plantilla del modelo Excel

ITEMS

Numero de productos

del sistema

BOM

Requerimientos | Componente(j) del Requerimientos del

del producto(i) producto(i) componente(i, j)

Producto(i) * FIN

INVINICIAL

Inventario inicial del

producto(i)

LEADTIME

Lead Time del
producto(i) ** Palabras reservadas

TIEMPOCICLO

Tiempos de ciclo del

producto(i)

CAPACIDAD

Capacidad del Datos a ingresar del modelo

producto(i) ***

PERIODOS *El producto inicial tiene ID =0

NUumero de periodos
del sistema ** El modelo propuesto tiene al

lead time como una variable no

ALMACENAMIENTO
critica

Costo de

almacenamiento del

producto(i) *** | a capacidad depende si se

SETUP selecciona un modelo capacitado

Costo de set up del

producto(i)

DEMANDA
Demanda del producto
principal en el nGmero Opcional, dependiente al numero
de periodos de componentes de un producto
FIN

Fuente: Elaboracién propia.



Anexo 16. Manuel de usuario de PSOLib.

MANUAL DE USUARIO

PSOLIB

HECHO POR:

JAIME MANUEL PADRON CANO
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S S oA

CONTENIDO

Ventana principal.
Importar modelo
Modificar pardmetros
Excepciones
Exportar modelo

Observar soluciones
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VENTANA PRINCIPAL.

g
& PSOLib R

£ Importar Modelo | Mo se ha cargado ningun archivo..

Parametros:

Mumerao de particulas:

Mumero de iteraciones:

Velocidad: Capadtado
Alfa: Limpiar Modelo
Establecer parametros Exportar Modelo

Figura 1

La ventana principal de PSOLib se presenta en la figura 1, cuenta
con un botén para importar un modelo a partir de un archivo Excel
(*.xIs) definido previamente con el formato presentado en el anexo
15.
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IMPORTAR MODELO

Se selecciona el archivo con la informacion del modelo a partir del

selector de archivos para cargar al modelo.

i ™y
@ Guardar u
Guardar en: | | . utiidades - ? .-“E'
R A date3de
e J& icono.png
EIEIT_IE”‘DS @ iconoAD.ico
redentes ] pdjar
Escritorio
K
Mis
documentos
LY
=}
Equipa
@ Nombre de archivo:
R Archivos de tipo: Todos los archives =)
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MODIFICAR PARAMETROS

i |'\

& PSOLib = 2

Importar Modelo | data3.uds

Parametros:

Mumerao de particulas:

Mumero de iteraciones:

Velocidad: [7] Capacitado
[ Alfa: [ Limpiar Modelo
[ Establecer parametros ] Exportar Modelo
Figura 3.

Luego de importar el modelo se habilita la pestafia de los
parametros, se llena la informacion correspondiente al modelo
(Numero de particulas, niumero de iteraciones, velocidad) y se
establece si el modelo es capacitado o no.

El valor de alfa es 0.5 por defecto a menos que no se llena el

campo.
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EXCEPCIONES

Las excepciones que se presentan en la interfaz de la libreria para la
solucién de modelos corresponden a la gestion de ficheros:

» Error en la extension del fichero

» Error al cargar el archivo

» Error al escribir en el archivo
Excepciones en los parametros:

» Numero de particulas esta en el rango de 0 a 500.

» Numero de iteraciones esta en el rango de 0 a 1000.

» La velocidad esta en el rango de 0,5y 10.

> El valor de alfa esta en el rangode 0,1y 1.
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EXPORTAR MODELO

Luego de establecer los parametros del algoritmo se establecen los
parametros (Boton establecer parametros) si nho hay ninguna
excepcion el boton exportar modelo se habilitard y luego que se
presione, éste preguntara si desea exportar, si la decisién es Sl (Ver
figura 4), ejecutara el algoritmo establecido segun los parametros y

exportara el modelo al archivo seleccionado inicialmente.

-

& PSOLib = 2%

Importar Modelo | data3.xds

-
Seleccionar una opcién ﬁ

;Desea exportar el modelo?

i || Ne || cancelar |

Establecer parametros [ Exportar Modelo ]

Figura 4.
Al final se reiniciaran los campos de la libreria cuando el porcentaje

haya llegado a 100%.
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OBSERVAR SOLUCIONES

Luego de haber cargado la respuesta al archivo, se puede abrir el
fichero y encontrar la solucion en la hoja 2 correspondiente al
tamano de lote, la matriz binaria de los set ups y el valor del costo

del modelo. (Fitness) Ver figura 5.

A B C D E F G H | J K L M
1 |MATRIZ BNARIA DE SET UPS

2 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
3 1 1] 1 0 1 0 1] 1] 0 0 0 0
4 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5 1 ] 1 0 1 0 0 ] 0 0 0 0
6 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0
7 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
8 |MATRIZ DEL TAMARO DE LOTE
9 73 0 184 0 305 0 0 0 0 0 0 0
10 73 0 184 0 305 0 0 0 0 0 0 0
11 219 0 552 0 915 0 0 0 0 0 0 0
12 146 0 368 0 610 0 0 0 0 0 0 0
13 292 0 736 0 1220 0 0 0 0 0 0 0
14 438 0 1104 0 1830 0 0 0 0 0 0 0
15 FITNESS: 2009
4 4 » W[ datos | solucion ¥ e
Listo | = |

Figura 5.
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