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Resumen

Se estudia la programacion de la produccion en sistemas flow shop hibrido con tiempos de
preparacion dependientes de la secuencia de piezas a fabricar. Las piezas pueden pertenecer a
diferentes familias y las maquinas requeriran un tiempo de preparacién cada vez que se deba
cambiar de familia. Se han desarrollado procedimientos heuristicos para el caso monocriterio en
el que el objetivo buscado en la programacién de la produccién es la minimizacion del retraso
medio, equivalente a minimizar la suma de retrasos de las piezas, y para €l caso bicriterio en €l
gue se tendra en cuenta tanto la minimizacién de una funcion objetivo formada por la suma
ponderada del retraso medio mas la suma de los tiempos medios de proceso. Ademéas se han
adaptado los métodos implementados para trabajar bajo la restriccion nowait.
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1. Introduccioén

El objeto de la investigaciéon es la programacion de la produccién en sistemas productivos
compuestos por varias etapas en serie cada una de las cuales puede constar de més de una
estacion o maguina en paralelo. Este tipo de sistemas es conocido, en la literatura, mediante el
nombre de flow shop hibrido o sistemas de flujo hibrido. En cada etapa, las méquinas
disponibles para realizar una operacion pueden ser idénticas, proporcionales o diferentes,
siguiendo la clasificacion establecida en |a literatura pero esta clasificacion puede ser confusa
cuando se consideran los tiempos de preparacion y, por consiguiente, en el siguiente apartado
se propone una nueva clasificacién de las méaquinas cuando existen tiempos de preparacion.

Bao esta perspectiva, la asignacion de maguinas a las operaciones, repercutira
significativamente en la eficiencia del programa. Asi pues, en un programa para un flow shop
hibrido, es tan importante la secuenciacion de piezas en cada maquina como la asignacién de
éstas a una de las diferentes maquinas de la etapa (carga).

Este tipo de sistemas permite modelizar diferentes procesos industriales comunes en e mundo
industrial. En el curso de esta investigacion se ha visitado varias empresas de sectores
diferentes y se ha podido contrastar la pertinencia de este enfoque de modelizacion para €l
sistema productivo de una fébrica de helados, de una empresa que fabrica cacao en polvo, y
de una empresa de etiquetas adhesivas, entre otros. A partir de la problematica detectada en
cada uno de estos casos, se ha estimado justificado € interés del estudio de procedimientos
gue permitan programar la produccion de forma eficiente. Inicialmente se ha elegido como
sistema prototipo, € de la fébrica de helados cuyo sistema productivo (Figura 1), se puede



modelizar como un flow shop hibrido sin esperas, es decir, un sistema con varias etapas, mas
de una méquina en alguna de las etapas y sin amacenajes intermedios en € que, ademas, se
consideraran tiempos de preparacion dependientes de |a secuencia de productos a fabricar.
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Figura 1. Modelizacién del sistema productivo de lafabrica de helados

Los programas de produccion se elaboran con una mision, para alcanzar un objetivo. La
medicion de la cuantia en que se ha logrado € resultado apetecido se denomina la eficiencia
del programa (aunque normamente se mide la ineficiencia, es decir la desviacion del
programa respecto al objetivo). En esta investigacion, inicidmente, se ha estudiado la
programacion de la produccion en el caso monocriterio en el que €l objetivo buscado es la
minimizacion del retraso medio, equivalente a minimizar la suma de retrasos de las piezas. A
continuacion se han adaptados los procedimientos implementados al caso bicriterio, dado que
en la mayoria de los entornos reales, la programacién de la produccion persigue un objetivo
complgjo que considera, implicita o explicitamente, méas de un criterio simple de eficiencia
Con ello se pretende tener en cuenta los diversos puntos de vista, no coincidentes en sus
intereses, en especial el del fabricante y e del cliente. Una de sus preocupaciones del
fabricante suele ser e exceso del nivel de stock que se puede medir a través del plazo medio
de fabricacién (que obviamente deseara minimizar). En cambio, un cliente exigira un nivel de
servicio alto que se puede medir a través de los retrasos y de los incumplimientos, que se
desearan minimizar.

1.1. Clasficacion de las maquinas consider ando tiempos de preparacion

Las maguinas disponibles en cada etapa, siguiendo la clasificacion propuesta en la literatura,
pueden ser: idénticas, proporcionales o distintas. Dos méquina son idénticas s para todo
trabajo el tiempo de fabricacion es el mismo en cualquiera de ellas, son proporcionales si cada
maquina tiene asociado un valor Vv(j) de forma que si p(j,i) es & tiempo de proceso de la
p(, j)* v(i)
v(k)
de proceso varia en funcion de la maguina utilizada. Esta clasificacion es confusa cuando se
tienen en cuenta |los tiempos de preparacion ya que dos méaquinas idénticas pueden requerir un
tiempo de preparacion diferente debido, por gemplo, a estructuras o disefios diferentes,

operacion i en la maguina j se cumple que p(k,i) = , Y son digtintas s €l tiempo



mientras que dos méaquinas distintas pueden requerir € mismo tiempo de preparacion. Por o
tanto, una clasificacién mas gj ustada seria aquella que combinara las diferentes posibilidades
que se pueden dar con respecto a tiempo de proceso y a tiempo de preparacion. Tal y como
se ha comentado anteriormente, e tiempo de proceso puede ser idéntico, proporciona o
diferente. Esta misma clasificacién puede ser valida para el tiempo de preparacion aunque con
el fin de simplificar, se considerar4 Unicamente que los tiempos de preparacion para las
maquinas de una misma etapa pueden ser iguales o diferentes. En esta linea, se propone la
siguiente clasificacion (Tabla 1).

Tabla 1. Clasificacién de maguinas considerando tiempos de preparacion

Tiempo Tiempo de proceso
preparacion Igual Proporcional Diferente
Igual |dénticas Uniformes Didtintas
Diferente Parecidas Relacionadas Arbitrarias

Diremos gque dos méaquinas de una misma etapa son idénticas cuando el tiempo de proceso y
el tiempo de preparacion son iguales, son uniformes cuando el tiempo de proceso es
proporciona pero su tiempo de preparacién es igua y son distintas cuando € tiempo de
proceso es diferente pero los tiempos de preparacion son iguales. En cambio, diremos que dos
maquinas de una misma etapa son parecidas cuando € tiempo de proceso es igual pero los
tiempos de preparacion son diferentes, son relacionadas cuando |os tiempos de proceso son
proporcionales pero los tiempos de preparacion son diferentes y son arbitrarias cuando tanto
el tiempo de proceso como el tiempo de preparacion son diferentes.

2. Definicion e hipétesis del problema tratado

Se consideran un conjunto de n piezas con S operaciones cada una que se deben procesar en
una de las m méguinas idénticas que pueden existir en cada una de lass etapas. Las maguinas
no pueden procesar mas de una pieza a la vez y una vez iniciada la operacion no se
interrumpe hesta que haya finalizado.

Cada pieza i para cada etapa s tiene asociado un tiempo de proceso p, , la fecha de

vencimiento d, y la familia g(i) ala que pertenece. El nimero de familiases q£n,y
Shqa) €S € tiempo de preparacion cuando se redliza una pieza de la familia g(i) después de

una de la familia h; entre dos piezas sucesivas pertenecientes a la misma familia e tiempo de
preparacion es nulo. Se supone que la matriz de tiempos de cambio cumple la desigualdad

triangular. Se conoce ademss, el instante, t ; , en que cada maquina de la etapa s queda libre

(o disponible) para realizar las operaciones sobre las n piezas, el estado inicial de cada
méaquina,j ; , que corresponde a la familia de la Ultima pieza procesada por estay e instante

r, enqueestadisponiblelapieza i parainiciar su operacion en una maquinade laetapas (la
preparacion de lamisma, s la hubiera, puede haber empezado antes).

Siendo c; € instante en que una pieza termina su proceso, € retraso T, viene dado por:

T, =max{0,c, - d,} (6h)



El objetivo es encontrar una secuencia de las piezas que minimice la suma del retraso de
éstas:
[MIN]z=4 T 2

i=1

En 1999, Vignier et al, proponen una notacién unificada que permita establecer la tipologia
de los problemas en estudio. Los autores proponen seguir la notacion de Lawler et al (1993),
a|b|g, pero desglosando € campo a en cuatro parametros segin la siguiente forma:

1) 2
a=aa 2‘(a a"aa,? . aa 4(32)), Donde,

a, indica s e problema en consideracion es un Flow Shop hibrido, que se designa
con FH, o deotro tipo (0, O, J, F).

a, indicael nimero de etapas
a,y a, serepiten paracadaunadelas a, etapas.

a, vadra 0 s hay unicamente una maquina en la etapa |, P s hay magquinas
en paradelo, Q s las maguinas son proporcionales o R s hay méaquinas en
paralelo no relacionadas.

a, indicard el nimero de méguinas en la etapall.

Los autores proponen agrupar ((a3a4)' ),k:i segln € siguiente esquema, ((a3a4)' )lk:i, para
indicar que delaetapa i ala k hay e mismo nimero de maquinas.

Siguiendo esta notacién, e problema objeto de estudio se conoce en la literatura como
FHK,(PM®,PM @ PM®)s ,|ST.

Podemos considerar que un programa, en este caso, se compone de |0s siguientes elementos,

una asignacion de cada pieza a una maguina en cada etapa,
una secuencia o permutacion de | as piezas asignadas en cada méquina,
un calendario de realizacion (o tempistica).

En lo que sigue consideraremos Unicamente programas semiactivos en los que las méquinas
no estan ociosas (estan siendo preparadas para la familia de la siguiente pieza o realizando
una operacion) mientras queden piezas asignadas por realizar.

3. Politicas de programacion en sistemas flow shop hibrido

Para construir un programa de produccién en un sistema flow shop hibrido, ya sean las
maquinas de una misma etapa, iguales o diferentes, se puede seguir dos estrategias basicas: la
programacion por etapas o por piezas.

En la estrategia de programacion por etapas se coloca una secuencia (sarta) frente ala primera
etapa, y se asignan las piezas sucesivamente, por gemplo, a la maquina que termina antes.
Una vez asignadas todas las piezas a la primera etapa se crea una nueva sarta, ordenando las
piezas segun orden creciente de su tiempo de fin en la etapa anterior, frente a la segunda
etapa y se procede de la misma forma hasta llegar a la Gltima etapa.



En la estrategia de programacion por piezas se coloca una sarta frente a la primera etapa 'y se
van asignando las piezas, una a una, a todas las etapas teniendo en cuenta las asignaciones
anteriores. En este caso, S no se cumple las restricciones del problema, por gemplo una
restriccion del tipo nowait, se puede hacer un backtracking, que no es otra cosa que la
programacién hacia delante y hacia atrés conocida en la literatura anglosajona por scheduling
forward and backward. Pero para llevar a cabo el backtracking se deben definir las regas de
juego, es decir, siempre se pueden utilizar las mismas méquinas que ya estaban asignadas
variando Unicamente €l inicio y fin de la operacion o se puede valorar la conveniencia de
cambiar la maquina asignada. Por tanto, en la definicion del procedimiento, y segin la medida
de eficiencia considerada, se debera definir la politica de backtracking a utilizar.

En e caso de sistemas nowait la programacion por etapas no es posible y se debe proceder
con la estrategia de programacion por piezas.

4. Procedimientos de resolucién

Llamamos fila (row), a un conjunto ordenado de k piezas, con 0 £ k £ n. Una fila puede ser
vacia k = 0). Dos filas formadas por las mismas k piezas son diferentes s € orden o la
secuencia son diferentes.

Llamamos pelotén (squad o array) a un grupo de m filas sin piezas comunes. Un pelotén es
equivalente a una asignacion mas una secuenciacion. Al conjunto de todos los pelotones los
denominamos P .

Dado un peloton y las condiciones iniciales de las maquinas podemos determinar un
calendario de realizacion (y eventualmente e retraso global).

Proposicion 1: Un pelotén estéd asociado biunivocamente a un programa semiactivo (Figura
2).

Figura 2. Subrutinabasica

Sean dos maguinas idénticas j1, j» ambas disponibles en € instante t para procesar la familia
f. Diremos que dos pelotones p,,p, son equivalentes (Figura3) s p, procesalafilaAenjiy

lafilaBenj, yp, procesalafilaBenjiy lafilaAenj,.

Llamamos sarta (string) a una permutacion de las n piezas. Al conjunto de sartas lo
denominamos ? . Existen n! sartas, | ?} =n!

A partir de una sarta podemos generar un peloton mediante un agoritmo adecuado
(Algoritmo 1 o Algoritmo 2), que Ilamaremos grinder.
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Figura 3. Pelotones equivalentes

Algoritmo 1 (constructor_1): Transforma una sarta s en un peloton p. Se procede a la
asignacion, secuenciacion y temporizacion de las piezas progresivamente, una después de otra
y para€llo,
paso 1: Hacer k =1y fj; = {ti +TR, , ,ri} (instante de disponibilidad para asignar la
piezai alaméquinaj) paraj =1, 2, ..., m,yi=12,...N.
paso 2: Seak € valor en curso, corresponde asignar la pieza [k] que ocupala posicion
kens. Cacular f-min = min; {f}}; sea j lamaqguina que proporciona f-min (en caso de
empate se elige la de menor j).

paso 3: Asignar [K] alamaquina J y determinar €l nuevo vaor de f ; hacer k =
k+1,9 k > m se han programado todas las piezas, en caso contrario volver a paso 2.

Algoritmo 1. Transforma una sarta en pelotén

Algoritmo 2 (constructor_2): Transforma una sarta s en un peloton p. Se procede a la
asignacion, secuenciacion y temporizacion de las piezas progresivamente, una después de otra
y paraé€llo,
paso 1. Hacer k =1y f; = t; (instante de disponibilidad inicial de la méguina j, ta vez
0) paraj =1, 2, ..., m,
paso 2: Seak el valor en curso, corresponde asignar la pieza [k] que ocupa la posicion
kens. Cdcular ¢ € instante de terminacion de la pieza [k] s fuera asignada ala
maguinaj,j=1,2,...,m
paso 3: Determinar c-min = min; {¢}; sea j lamaguina que proporciona c-min (en
caso de empate se elige la de menor j),
paso 4: Asignar [K] alaméquina | y actualizar |os parametros de dicha méquina;
hacer k = k+1, s k > m se han programado todas las piezas, en caso contrario volver a
paso 2

Algoritmo 2. Transforma una sarta en pelotén

Proposicion 2: A la funcion asociada al Algoritmo 1, la denominamos grinderl y a la
asociada al Algoritmo 2, grinder 2.

grinderl(s) = p1
grinderl(s) =p2



Para unamisma s generalmente p1 1 p». Llamamos P 1 alaimagen de ? dada por grinderly
P, ladada por grinder2. ObviamenteP ;T P yP,1 P.NormamenteP ;! P,

Proposicion 3:} P31} =nly| P, =nl, yaque? tienen! elementos.

Es posible que | P1] = n! (bastara demostrar que dos elementos de ? distintos tienen
imégenes diferentes) pero no ocurre asi con P » ya que es facil construir gjemplos en los que
dos elementos de ? distintos tienen la misma imagen.

Proposicion 4: Ni P 2 ni P 1 pueden coincidir con P .

En efecto e nimero de pelotones es n!- Sn,m) donde Sn,m) >1s n>0y m> 1. §n,m) esel
nimero de formas distintas de descomponer n en m sumandos nimeros naturales, incluyendo
el 0 (el orden de los sumandos se tiene en cuenta).

Si colocamos las filas de un peloton una detras de otra obtenemos una sarta, para reconstruir
el pelotdn necesitamos conocer €l nimero de piezas de cada maguina.

LIamamos a cada descomposiciéon de n en m sumandos nimeros naturales perfil o esquema
de corte (outline). Al conjunto de esquemas o denominamos E.

Proposicion 5: S(n,m) = é S(i,m- 1) param> 1. §n,1) = 1 paratodo n = 0. S(O,m) = 1 para
i=0
todom= 1.

Seria deseable que existiese la funcion inversa (grinderd)™ o (grinder2)™ ya que la relacion
entre ellos seria biunivoca y, por lo tanto, podria trabagjar con sartas o pelotones
indistintamente. Mé&s alin, permitiria disefiar procedimientos heuristicos que combinaran la
exploracion del vecindario de la sarta 'y de su pelotdon asociado aumentando €l nimero de
vecinos a evaluar y, por consiguiente, las opciones de mejora de una solucion dada. Sin la
existencia de las funciones inversas e procedimiento no es tan directo ya que se debe trabajar
simultdneamente con sartas y pelotones s se quiere combinar mejoras a través del vecindario
de ambos ya que después de una modificacién en € pelotdn, la reconversion de éste en sarta
no garantiza una correspondencia Unica.

Se ha estudiado |a existencia de ambas funciones (grinder1)™ y (grinder2)* concluyendo que
no existen, ya que las aplicaciones grinderl y grinder2 no son aplicaciones biyectivas (Figura
4). Se puede comprobar facilmente que a cada punto del conjunto de sartas |e corresponde una
imagen del conjunto de pelotones pero que unaimagen de este conjunto puede corresponderse
con mas de un punto o con ningun punto del conjunto de sartas.

Obviamente podemos elegir una sarta s cualquiera, obtenida a azar o construida mediante
otro procedimiento. Utilizando e grinder adecuado, le corresponde un pelotéon. Por tanto
dada una sarta podemos obtener un valor de la funcionobjetivo, por ejemplo del retraso total.
Intuitivamente R=F (s) donde s esla sarta.

NOTA: Al procedimiento que a partir de una sarta s proporciona un peloton (asignaciéon y
secuenciacion de cada méaguina) 1o denominamos molinillo (grinder) y €l que a partir de un



programa proporciona la sarta molinillo inverso (ungrinder).

Figura 4. Aplicacion grinder
4.1. Estrategia de programacion por etapas

El algoritmo de programacion disefiado para secuenciar un conjunto de n piezas en un sistema
flow Shop hibrido con s etapas se puede ver como un sistema cerrado en €l que entra una sarta
() y sale la asignaciéon y secuenciacion de las piezas en las maquinas de cada etapa (7). A
este algoritmo le llamaremos Algoritmo Basico (AB).

El Algoritmo AB (figura5) esta constituido por un conjunto, que se repetird s veces, formado
por un algoritmo grinder2, que transforma la sarta de entrada en un peloton y un algoritmo
gue llamaremos Unificador que convierte el peloton en sarta.

—

grinder2 - grinder2

sar tg grinder2 | ——

i
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Figura5. Algoritmo Bésico

El agoritmo Unificador crea una sarta ordenando las piezas que salen del algoritmo
grinder 2 en orden no decreciente de su tiempo de disponibilidad (tiempo de finalizacion de la
operacion en curso).

Las heuristicas implementadas se dividen en dos partes. un procedimiento para obtener una
solucién inicia, y un procedimiento de optimizacion local sobre la sartainicial.

Un gemplar se describe mediante:



S matrices cuadradas (de dimension n) de tiempos de preparacion ST, una matriz para
cada una de las etapas. Se supone que las matrices de tiempos de cambio cumplen la
desigualdad triangular.

el nimero de magquinas en paralel o en cada etapa, ms

el nimero de piezas n, € nimero de familias q

lafamilia de la Gltima pieza procesada en cada una de las maquinas de cada etapa j | ,

un conjunto de piezas de los que se conoce los tiempos de proceso por
etapa p,_ (i =1,..,N), la fecha de entrega d, (i =1,...,n)y la familia a la que pertenece

g(i)! {12...qt yi=12..n.
41.1 HeurigticaCR

Para hallar una solucion inicial, se calcula de forma dinamica un indice critico para la primera
etapa, combinacién de piezay maguina. El indice se utiliza como criterio de asignacion de las
piezas a las maguinas de la primera etapa de forma gque se asigna la pieza a la maguina con
cuya combinacion se obtenga el indice de menor valor.

Se define el indice critico para cada pieza i en cada maguina j de la etapa 1 mediante la
expresion (1), que se aplica de formaiiterativa:

3 2 { } & & 0
CR () =a>d +(1-a )xgmax;, + STy o) f,f+@ P+ A ST ®)
e s=1 s=1 %)
donde a puede tomar cualquier valor entre 0y 1; d, eslafechade entregade lapieza i, p;
es el tiempo de operacion de la pieza i en laetapa s, ST, es e tiempo de preparacion
necesario para redizar la familia g; s la pieza anterior era de lafamilia h, t, esd instante

en quelamaquina j delaetapal quedalibrey r, esel instante de disponibilidad de la pieza
i paralaetapal.

Posteriormente, para asignar y secuenciar las piezas en las méquinas de |as etapas posteriores,
se procesa mediante el algoritmo Unificador el peloton obtenido en la primera etapay la sarta
resultante entraen €l algoritmo AB desde la etapa 2 hasta la etapa S.

Solucién Inicial CR (dado un vaor a )
p=0
Mientras no se haya programado todos los lotes
Dede i = 1 hastaN- p+1
Desde j=1 hastam
Calcular CR

Si CR ;<min
Min=CR |

Imin=I

jmin:j
Fin s
Fin desde



Fin desde
Asignar imin alamaquina jmin
Borrar imin del vector de piezas no programadas
p=pt+1
Fin Mientras
Unificador
Desde s=2 hasta S
Grinder2
Unificador
Fin desde
Retraso (T)
Fin solucion Inicial CR

Algoritmo 3. Solucion inicial CR

Procedimiento deMegjora

A partir de la solucion inicial se generan y evallan sus vecinos. Un vecino se obtiene
permutando dos piezas, dentro de la secuencia disponible y valorando la suma del retraso de
las piezas. Para recorrer €l espacio de soluciones de forma distinta en cada iteracion y poder
acceder a vecindarios no explorados se utiliza un vector de posiciones, REV, que permite
codificar los punteros de posicion que se usan durante la exploracion del vecindario. El vector
REV contiene, inicialmente, de forma ordenada, |as diferentes posiciones que una pieza puede
ocupar en la secuencia. A continuacion se mezclan las posiciones a través del azar y, durante
la aplicacion del procedimiento de mejora de la heuristica SSA, se codifican, a través del

vector REV, los punteros de posicion utilizados para explorar € vecindario de una solucion.

Es decir, para una i, j determinada se busca su equivalente, i, Y J. . en € vector REV
siendo i, =rev(i)y j,., =rev(j),y seaplicael procedimiento con estos nuevos punteros. Si
la permutacion entre ambas consigue reducir €l retraso, se mantiene el cambio y se evalGa €
vecindario de la nueva solucion (sin terminar la generacion de los vecinos de la solucién
primitiva). En cambio, si la nueva permutacion no mejora € retraso anterior, se mantiene la
secuencia original y, s es oportuno, se sigue explorando el vecindario. Cuando no se produce
ninguna mejora en la evaluacion de un cierto vecindario, se finaliza. Los empates se resuelven
mediante un procedimiento aleatorio que simula e lanzamiento de una moneda: si sale cara,
se gueda con la nueva permutacion y S es cruz, se mantiene la antigua.

Procedimiento de Mejora SSA2-HFS

T =T (B); empates = 0, g =0; g =1;
Mientras g =1 y empates < 100
g=0
Para i, =1 hastael nUmero de posiciones del vector B
revi(i,,) =i,
Fin para

Para i, =1 hastael nimero de posiciones de B
j e, =1+ Int(nimero de posiciones de Bxaleatorio( ))
Intercambiar las posiciones (i
Fin para

rer Jrev)



Mientras j £N

e =1ev(j)
Mientras i £N
o = rev(i)

Intercambiar las posiciones (i,q,, J,o,) €N vector B: B'

Algoritmo Basico(s: ?, T, (B))

§i Ttot (B.) < Ttot *
g=1,B*=B"; T,,*=T(B");empates=0; g =1
FinSi

S [T (B) =T *1 y [Aleatorio() < 05];
g=1;B*=B";T,* =T, (B'); empates= empates + 1
q=1
FinSi
Sq=0
Deshacer intercambio posiciones(i,q,, j,o) €N B':B
Sno q =0;

FinSi

i=i+1
Fin Mientras
i=1;j=j+1
Fin Mientras

Fin Mientras
Fin Procedimiento de Mejora CR2-HFS

- AIgoImoZ. Procedimmento de mejora ssAZ —frs.
4.1.2. Heuristica GRASP

Para disponer de una solucion inicial, se construye una secuencia de fabricacion a partir de la
ordenacién de las piezas segun un orden no decreciente de su indice critico que se calculara
de forma dinamica seguin la férmula (3). A continuacién, se toma como valor de referencia el
indice menor con un incremento del 20% y se selecciona, a azar, una de las piezas cuyo
indice tiene un valor menor que € valor de referencia colocandola como primera pieza a
procesar. Una vez fijada la primera pieza se recalculan los indices y se ordena de nuevo la
secuencia en funcion de estos.

A continuacion, se gjecuta sobre la solucion inicial el mismo procedimiento de mejora que en
la heuristica CR para intentar mejorar la solucion

4.1.3. Heuristica Multistar (MS)
Inicialmente se construye una secuencia de fabricacion de forma aleatoria a través de un

vector auxiliar, aux, que inicialmente contiene las N piezas ordenadas segun numeracion
creciente. A continuacion se bargjan las piezas de forma aleatoriay se creala secuenciainicial



asignando en laposicion i de la secuencia € valor de aux(i). La secuencia creada se procesa a
través del Algoritmo Basico para obtener la solucion inicia

A continuacion, se gjecuta sobre la solucion inicial el mismo procedimiento de mejora que en
la heuristica CR para intentar mejorar la solucion.

4.2. Edtrategia de programacion por piezas

La estrategia de programacion por piezas es la estrategia a seguir cuando se debe programar la
produccién en un sistema nowait. En particular, un sistema flow shop hibrido nowait es un

sistema productivo que consta de varias etapas en las que puede haber més de una méquina en
paraelo y en € que las piezas deben abandonar inmediatamente, una vez terminada la
operaciéon la méguina que las procesa en una etapa para pasar a la siguiente etapa. Dado que
las piezas que abandonan una maquina no pueden esperar a que haya una maguina disponible
en la siguiente etapa para empezar a procesarse, se debera comprobar, previamente, que existe
una maguina disponible en cada etapa en €l instante requerido. Si ademés se tienen en cuenta
los tiempos de preparacion, se debera comprobar que, al menos una maguina en cada etapa,
no solo esta disponible en € instante requerido, sino también esta preparada para procesar €l

tipo de pieza en curso.

Para poder tener en cuenta esta restriccion se ha modificado el Algoritmo Basico desarrollado
parael caso genera. A este nuevo algoritmo que dada una sarta (s) de entrada devuelve tanto
el valor del retraso acumulado (?) como la asignaciéon y secuenciacion de las piezas en las
maguinas de cada etapa (?) respetando la restriccion nowait, le llamaremos Algoritmo
Basico nowait (ABNW),

El funcionamiento del ABNW es e siguiente:

En un ingtante t, se tienenk-1 piezas programadas y se debe proceder ala programacion de la
pieza que ocupa la posicién k. La programacion se lleva a cabo desde la Ultima etapa hacia
delante. Asi pues, empezando por la Ultima etapa, S, se coloca tentativamente la pieza k en la
maquina con la que acabe antes. S hay empate se €ige la maquina de menor numero.

Conocido & tiempo de finalizacion de la piezaen laetapa s, f, se puede calcular € instante
de inicio, e, , restandole a este € tiempo de proceso, p, . El instante de inicio en la etapa
s.€._, es € ingante de fin en la etapa s- 1 (condicion nowait). Si, para cualquier maguina,
e, €s menor que la suma del instante de disponibilidad de la maguina,t ;, mas el tiempo de
preparacion ST, ., necesario, se elige la maguina con la que termine antes fijando, de esta
forma, el instante de fin, y por consiguiente € instante de inicio de la operacion ( f, - p, ),y

se reprograma hacia atras las etapas posteriores, manteniendo la méquina que tenian asignada
y teniendo en cuenta la condicion nowait. Esta reprogramacion implica un desplazamiento
tempora de los instantes de inicio y fin de las operaciones en las etapas siguientes. Se
procede siguiendo este esquema hasta la etapa 1.

Inicio ABNW
Desdei=1 hastaN
S=num_etapas
Mientras s>0
Sis = ultima etapa
min=M (valor muy grande)



Desde j=1 hasta m,

fi, =ty + ST o), * P,

Simin> f;
min= f; ; min_mag=j
Fins
Fin desde
Asignar (i: min_maq)
Programar (i: g, f; )

Dif1=M
Dif2=-M
Desde j=1 hasta nmaq(s)
dif=t ; + ST, o (e
Si Dif <0
Si dif > Dif1
Dif1= dif; min_magl=|
Fins

‘pi)

s+l S

Sino
Si dif < Dif2
Dif2 = dif; min_mag2 = |
Fin s
Fin Dede
Si Dif1=-M Then
min_dif = Dif2; min_mag = min_mag2
Sino
min_dif = Dif1; min_mag = min_maqgl
Fin s
S min_dif>0
f,_ =eq_ +mn_dif

Sno
fis - qsﬂ

Asignar (i: min_maq)
Programar (i: €)
Si min_dif>0
k=st+1
Mientras k = num_etapas
g =6, +mn_dif
f, =f, +mn_dif
k=k+1
Fin mientras
Fins
Fins
ss1
Fin mientras
Fin desde



Retraso (T)
Fin ABNW

Algoritmo5. Algoritmo Basico nowait (ABNW)

En e ABNW, cuando se reprograma las operaciones hacia atras se mantiene la méquina
asignada durante la programacion hacia delante. Pero esta méquina puede no ser la més
adecuada con respecto d nuevo instante de inicio de la operacion y, por lo tanto, S se
reevalla la disponibilidad de las maquinas de la etapa puede existir una, cuyo instante de
disponibilidad mas preparacion, sea mas préximo al instante de inicio requerido. Esta nueva
politica se haimplementado en un algoritmo que llamaremos ABNW?2. Este algoritmo tiene la
misma filosofia que € ABNW pero, a reprogramar hacia atraés, evalla nuevamente la
maguina a asignar. De esta forma, se programa desde la Ultima etapa hasta la primera
calculando los instantes de inicio y fin de la etapa, como si se asighara a la méquina con la
gue termina antes y a llegar a la primera etapa, no sdlo se temporiza la pieza, sino que
ademés se hace una reasignacion de méquina, si es necesario, actualizando los valores de ésta
(instante de disponibilidad y familia para la que esta preparada). A continuacion se programa
hacia atrés (desde la etapa 2 hasta la Ultima etapa) asignando la pieza, de entre las maquinas
gue pueden estar preparadas para €l instante de inicio requerido, ala maguina cuya diferencia,
entre e instante de inicio requerido por la operaciéon y € instante en que la méaquina puede
quedar preparada (instante de disponibilidad més tiempo de preparacién necesario), sea
minima.

Inicio ABNW2
Desdei=1 hastaN
S=num_etapas

Mientras s>0
Sis =S
Min=M (valor muy grande)

Desde j=1 hasta nmag(s)
fis =t +ST(h,gi)s P

Simin> f;
min= f, ; min_mag=j
Fin s
Fin desde
Programar (i, min: ¢, f, )

Dif1=M
Dif2=-M
Desde j=1 hasta nmaq(s)
dif=t; +ST; o). - (@, - P,)

SiDif <0
S dif >Difl
Dif1=dif; Min_magl=j
Fins
Sino
Si dif < Dif2

Dif2 = dif; Min_mag2 =



Fins
Fin s
Fin Desde
Si Difl =-M Then
min_dif = Dif2; min_mag = min_mag2

Sno
min_dif = Dif1; min_mag = min_maqgl
Fins
S min_dif>0
f,_ =g +mn_dif
Sino
fi, =,
Fin s
k=s
Programar (i, min_dif: g , f; )
S k=1
Asignar (i: min_maq)
Fins
k=k+1
S k=2
Mientrask<=S
Min=-1000
Desde j=1 hasta nmag(k)
Sit;+ST, g " fi  <min
min=t ; + ST, L. f, 5 min_mag =]
Fins
Fin desde
Asignar (i: min_maq)
Programar (i: € )
k=k+1
Fin mientras
Fins
Fins
ss1
Fin mientras
Fin desde
Retraso (T)

Fin ABNW?2

Algoritmo 6. ABNW2

Podriamos haber probado otras politicas en la reprogramacién hacia delante que fueran menos
ciegas (greedy), como por eemplo, tener en cuenta la siguiente pieza a programar
comprobando la eficacia de la asignacion a una maguinay su repercusion en la siguiente pieza
a programar optando por la asignacion que sea més eficaz teniendo en cuenta ambas piezas.

Se puede discutir que se entiende por asignacion eficaz ya que se pueden establecer diferentes



criterios. Dado que €l campo de investigacion, en este sentido, puede ser muy amplio, se
dejard como futuras investigaciones.

Las heuristicas implementadas en este caso son la adaptacion de las implementadas para €l
caso general. Esta adaptacion implicard la substitucion del Algoritmo Béasico por el ABNW o
el ABNW?2 tanto en los procedimientos de mejora como en los procedimientos para la
obtencién de la solucion inicial que lo requieran. Para experimentar la eficienciadel ABNW y
del ABNW2 se han probado las heuristicas desarrolladas con ambos algoritmos.

4.3  Adaptacion de las estrategias de programacion al caso bicriterio

Uno de los objetivos de esta tesis es estudiar procedimientos de programacion en sistemas
flow shop hibrido cuando existe mas de un objetivo de programacion. Hasta el momento se ha
tenido en cuenta un Unico criterio, en particular, los procedimientos desarrollados pretenden
minimizar € retraso total.

A continuacion se han desarrollado procedimientos de programacion multicriterio cuya
funcién objetivo pretende dar respuesta a una de las demandas de los clientes, como puede ser
el nivel de servicio, y a uno de los objetivos del programador a través de la minimizacion del
stock en curso. El primer objetivo se ha modelizado mediante la minimizacion de la suma del
retraso total de las piezas 'y € segundo a través de la minimizacién de la suma de los tiempos
de proceso de las piezas. De esta forma, la nueva funcion objetivo en los procedimientos de
programacion viene dada por la suma ponderada de ambos criterios (4).

[MIN]z=1 T +(@- 1) C (4)

sendo ? el pardmetro que permitira la sintonizacion de ambos criterios en funcién de las
necesidades del programador.

Dado que la suma del retraso total y e tiempo de proceso total responden a unidades
diferentes, los factores de la ecuacion (13) se deben normalizar. Para €llo, se calcula
iniciamente, € retraso maximo y tiempo de proceso maximo para una secuencia formada por
las piezas ordenadas segun orden creciente del nimero de pieza. Estos valores permiten
formular la ecuacién (14) que actla como funcion objetivo en los procedimientos
desarrollados.

[MIN]z=1 ><$—T+(1-|)x§—c ©)

Los valores Tmax Y Cmax Se calculan para cada gemplar una Unica vez y son independientes del
procedimiento de resolucién utilizado.

Asi pues, los procedimientos desarrollados son una adaptacion de los métodos implementados
hasta el momento para el caso bicriterio. En este caso la adaptacion significa e célculo de
Cnax Y Tmax para cada gemplar y la incorporacion de la ecuacion (14) cuando se tenga que
valorar una secuencia dada.



5. Experiencia Computacional

Se ha analizado de forma separada los procedimientos desarrollados segiin s varia o0 no €
nimero de méaquinas en las diferentes etapas, tanto para el caso monocriterio como para €l
caso hicriterio. Se muestran ademés, para cada uno de los casos, los resultados obtenidos
teniendo en cuenta o no la restriccion nowait.

5.1. Flow shop hibrido con igual nUmero de maquinas por etapa

La experiencia computacional se ha realizado sobre 3 colecciones, una formada por 40
gjemplares con 15 piezas cada uno que pueden pertenecer a 4 familias, otra formada por 70
gjemplares de 20 piezas que pueden pertenecer a4 o 5 familias diferentes, y el tercero 1o
forman 90 gemplares con 25 piezas que también pueden pertenecer a 4 o 5 familias
diferentes, segun el gemplar. En los gjemplares de las diferentes colecciones las piezas deben
procesarse en 3 etapas con 4 méquinas idénticas en cada una de €ellas. Para cada g emplar, se
dispone de 3 matrices, una para cada etapa, con los tiempos de preparacion necesarios para
pasar de fabricar un tipo de pieza a otro.

La comparacion entre |os procedimientos se ha llevado a cabo en un ordenador Pentium IV, a
2800 Mhz y 512 Mb de Ram. Se ha considerado para cada uno de los métodos €l retraso total,

segun (2).
5.1.1 Tiempos de Ejecucion

En la Tabla 2 se muestra los tiempos medios, en segundos, para resolver un giemplar usando
cada uno de los procedimientos.

Tabla 2. Tiempos medios de gjecucion, en segundos, por ejemplar.
FH3.(PYL s, AT
NUmero de piezas
Heuristicas | n=15 | n=20 | n=25
CR 042 | 097 | 1.81
GRASP 047 | 094 | 1.87
Multistart 057 | 097 | 1.78

La Tabla 3 muestran los tiempos medios, en segundos, para resolver un eemplar
diferenciando segun la politica de backtracking utilizada (ABNW o ABNW2).

Tabla 3. Tiempos medios de gjecucion, en segundos, por ejemplar.

FH3,(P3), |s,nowait |3 T | FH3 (P37, |s,,nowait |§ T
Heuristicas (ABNW) (ABNW?2)
NUmero de piezas NUmero de piezas
N=15 N=20 N=25 N=15 N=20 N=25
CR 05 1.21 2.35 0.8 1.85 3.24
GRASP 0.5 1.18 2.25 0.72 1.72 3.27
Multistart 0.55 1.24 2.31 0.87 1.84 3.46




5.1.2. Calidad dela Soluciéon

Se compara entre si las heuristicas implementadas, con € fin de determinar que
procedimiento es el mas adecuado a esta tipologia de problemas. La comparacion se lleva a
cabo concediendo a las heuristicas € mismo tiempo de gecucion lo que permite al programa
gecutarse varias veces y explorar asi nuevos vecindarios que, debido a la resolucién de
empates, pueden haberse descartado anteriormente. Por esta razon y a la vista de los
resultados obtenidos en los diferentes casos se ha fijado los siguientes tiempos:

Para € caso generd, FH3,(P3)|3:1 'Si |éT, se ha fijado un tiempo de computo de 10
minutos para la colecciéon formada por 15 trabajos. El tiempo fijado para la coleccion de 20
trabgj os se ha obtenido multiplicando e incremento medio del tiempo computacional a pasar
de 15 a 20 trabgjos siendo € tiempo total de 35 minutos. Finalmente, a la coleccion de 25

trabgos e tiempo se ha fijado en 86 minutos siguiendo € mismo procedimiento que en €
caso anterior.

Para € caso FH3,(P3)|3:1|sjk,nowait|éTIos tiempos fijados varian en funcion de la

estrategia  de programacion seguida ya que hay una diferencia en los tiempos
computacionales obtenidos. Asi pues,

Segun la estrategia ABNW para la coleccidn de 15 trabajos se ha fijado un tiempo de 10
minutos, para la de 20 trabgos se ha multiplicado €l tiempo por 2,4 que corresponde al
incremento medio de tiempo para pasar de 15 a 20 trabajos siendo el tiempo fijado de 42
minutos y para la coleccion de 25 trabajos se ha multiplicado por 3.75 siendo € tiempo
fijado en 85 minutos.

Segun la estrategia ABNW?2 para la coleccién de 15 trabagjos se ha fijado un tiempo de 15
minutos que corresponde a larelacion entre € tiempo requerido segin ABNW y ABNW2,
para la de 20 trabagjos se ha multiplicado € tiempo por 2,3 que corresponde a incremento
medio de tiempo para pasar de 15 a 20 trabajos siendo e tiempo fijado de 60 minutos y
para la coleccion de 25 trabajos se ha multiplicado por 4,2 siendo € tiempo fijado en 141
minutos.

Para comparar |os procedimientos desarrollados se ha gjecutado, sobre los gjemplares de cada
coleccion, los agoritmos implementados. Se han redlizado tres réplicas por gemplar y
procedimiento. Para cada ejemplar, se ha calculado la discrepancia relativa del retraso medio
respecto alamejor solucién obtenida a través de cualquiera de los procedimientos en estudio.

Esta discrepancia relativa se calcula mediante e indice 1. iqica » S€Nd0 h & nimero de
giemplar analizado y heuristica el procedimiento utilizado para obtener € retraso acumulado.

I h, heuristica — (Uh,heuristica— rh,min) / Fhmin *100 (6)
siendo i heursica |2 Media del retraso dotenida para el gjemplar h mediante el procedimiento

heuristica y rhmn € retraso minimo, para este gemplar, obtenido con cualquiera de las
heuristicas y réplicas.

Ademés, se ha calculado la media (1) y la desviacion estandar (s) del indice |, isicar
valores de cada coleccion (Tabla 4), serviran para comparar los procedimientos entre si.

cuyos



Tabla4. Calidad de la solucién segin |
FH3, (P15, 1A T
NUmero de Piezas

Heuristicas n=15 n=20 n=25

H S H | s H| s
CR 094|306 |3.88|3.63|5.62|4.30
GRASP 0.37]063(281|255|544|3.75
Multistart 043 085(3.13|3.03|7.70|5.17

h,heuristica

A través de los resultados obtenidos para el caso FH3, (P3| Sik |é T se comprueba que
los valores menores, tanto de la media como de la desviacion estandar, del indice | ;. igica S8

obtienen siempre a través del procedimiento GRASP. También cabe decir que la diferencia
entre ellos no es demasiado significativa dado €l valor de la desviacion estéandar pero aun asi
se aconsgjaria utilizar la heuristica GRASP implementada para resolver el problema de
secuenciacion en un sistemaflow shop hibrido con tiempos de preparacion dependientes de la
secuencia.

Tabla 5. Calidad de la solucién segan | con estrategia ABNW

h,heuristica

FH3,(P3), | s, nowait |§ T

(ABNW)
Numero de Piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M S M S i S
CR 0.83| 147 | 482 | 466 | 6.46| 4.37
GRASP 0.80| 1.24| 5.40| 10.37 | 6.58 | 3.96
Multistart 098 1.32| 709 | 139 | 833 | 551

En la Tabla 5 se muestran los resultados obtenidos para e caso
FH3,(P3)f:1|sjk,nowait |éT segun las dos estrategias de programacion utilizadas Los
resultados muestran que las heuristicas CR y GRASP tienen un comportamiento similar y que
son més eficientes que la heuristica Multistar. Los dos primeros procedimientos obtienen una
solucion inicial dirigida a objetivo de programacién utilizado, en cambio la heuristica
Multistar genera la solucion totalmente al azar. Por |o tanto, parece que con la restriccion
nowait es mejor crear soluciones iniciales con significado.

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos para el mismo caso pero con la estrategia de
programacion ABNW?2. En ella se comprueba que, como en e caso anterior, los mejores
valores se obtienen con las heuristicas CR y GRASP. En este caso parece mas evidente que la
aeatoriedad de la solucidn inicial no es aconsgjable.



Tabla 6. Calidad delasolucion segin |, ., igica CON €strategia ABNW?2
3 . o
FH3,(P3)_, | s, nowait | T

(ABNW?2)
NUmero de Piezas
Heuristicas N=15 N=20 N=25
U S ? S U S
CR 078 | 1.23 | 4.78| 4.70| 6.49| 4.49
GRASP 0.44(0.73| 503 | 848 | 7.11| 6.10
Multistart 068 1.06|585|838|813| 597

Finalmente, para comparar entre si las dos estrategias de programacion utilizadas para el caso
nowait se calcula € indicel * .. i«ica QUE COMpara & valor de la media de cada uno de los

procedimientos, para cada una de las edtrategias, con respecto a valor minimo obtenido
mediante cualquiera de las réplicas de cualquier procedimiento. De esta forma,

I haheuristica — (rn],heuristica- min h)/mn h*lOO (7)
siendo min, el mejor valor conocido para el gemplar h.

. , , S
Tabla 7. Comparacion entre estrategias para el casonowait segdn | * o iica

FH3,(P3), | s, nowait |& T FH3,(P3), | s, nowait | & T
(ABNW) (ABNW2)

Heuristicas NUmero de Piezas Numero de Piezas

N=15 N=15 N=20 N=15 N=15 N=20

H H S H S H H S H S H S
CR 452 1 079| 1.23| 079 | 484 | 784 | 0.79 | 1.23 | 4.94| 4.84| 7.84| 5.25
GRASP 447 | 045| 0.73| 045 | 9.08 | 827 | 0.45| 0.73| 533 | 9.08 | 8.27 | 4.84
Multistart 458 1 060| 094|060 | 875 | 9.67 | 060|094 | 588|875 | 9.67 | 469

De la Tabla 7 se deduce que los vaores minimos de la media se obtienen con la estrategia
ABNW?2 |o que indica que mediante ésta los valores del retraso obtenidos son menores que
los obtenidos a través de la estrategia ABNW.

5.2  Flow shop hibrido con diferente nimero de méquinas por etapa

L a experiencia computacional se harealizado sobre 3 colecciones cuyos gemplares contienen
15, 20 y 25 piezas a programar respectivamente. En este caso se ha realizado un primer
estudio para evaluar € efecto, sobre e tiempo computacional por gemplar, de considerar
diferente nUmero de etapas y familias. Para ello, se ha trabagjado con una coleccion formada
con 200 ejemplares en que €l nimero de piezas puede se de 15, 20 o0 25. Las piezas pueden
ser de 4, 5 o 6 familias diferentes y se deben procesar en 3 0 4 etapas. En cada etapa €



nimero de maguinas puede ser diferente aungue esta variable no se ha tenido en cuenta en €l
andlisis del tiempo requerido por la dificultad de valorar 4 dimensiones ala vez.

L os resultados obtenidos varian en funcion del caso considerado. Asi pues, se han analizado
cada uno de los casos que se tratard en |os siguientes apartados.

5.2.1 Tiempos de gecucion
A continuacién se muestra, para € caso general, en forma de tabla (Tabla 8, 9y 10) y
gréficamente (Figuras 3, 4 y 5) el tiempo medio requerido, en segundos, para encontrar una
solucion, en gemplares que tengan igua caracteristicas, a través de cada uno de los
procedimientos desarrollados.

Seguin €l procedimiento CR:

Tabla 8. Tiempo medio, en segundos, para CR

, . Tiempo
Piezas | etapas | familias mediF())
15 3 4 0.42
20 3 4 1.12
25 3 4 2.18
20 4 5 141
25 4 5 3.04
25 4 6 2.95
tiempo medio (seg) CR
3.50
3.00 A
2.50
2.00 / —e— 3 etapas y 4 familias
—=— 4 etapas y 5 familias
1.50 ¢ 4 etapas y 6 familias
1.00 /
0.50 =
0.00 T -
15 20 25
piezas

Figura 4. Tiempos medios (segundos) para CR
Seguin la Heuristica GRASP:

Tabla 9. Tiempo medio (segundos) para GRASP

Piezas | etapas | familias| Tiempo medio
15 3 4 0.42
20 3 4 1.13
25 3 4 2.05
20 4 5 1.73
25 4 5 2.68
25 4 6 3.15
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Figura5. Tiempos medios (segundos)segin GRASP
Seguin la Heuristica Multistar:

Tabla 10. Tiempo medio, en segundos, segin Multistar

Piezas | etapas | familias | Tiempo medio
15 3 4 0.43
20 3 4 1.23
25 3 4 2.04
20 4 5 1.83
25 4 5 3.19
25 4 6 3.08
MS
3.00 /

2.00 r 3 —e—3 etapas y 4 familias

—=—4 etapas y 5 familias
1.50 4 etapas y 6 familias

Lo /

tiempo medio (seg)

15 20 25
piezas

Figura 6. Tiempos medios (segundos) segiin Multistar

Analizando los resultados se observa que el nimero de piezas es la variable que repercute en
mayor medida sobre el tiempo computacional ya que e incremento observado al variar el

nimero de etapas o0 € numero de familias es inferior. Por esta razén, la experiencia
computacional se ha hecho separando los 200 gjemplares en 3 colecciones. Cada coleccion
esta formada por gjemplares con e mismo nimero de piezas variando, para cada gjemplar, €

nimero de etapas (entre 3y 4) y e nimero de familias a las que pueden pertenecer las piezas
(4,506).

La primera coleccién (coleccion 1) la forman 40 g emplares de 15 piezas fijandose un tiempo
de cdmputo de 10 minutos que resulta a un tiempo medio por ejemplar de 15 segundos.



L a segunda coleccion (coleccidn 2) laforman 60 g emplares de 20 piezas. Para conceder a los
giemplares un tiempo similar a los de la coleccion 1 se ha multiplicado por 2,7 € tiempo por
egjemplar, que es aproximadamente la repercusion gue tiene el aumento de 15 a 20 piezas,
segun los datos analizados. De esta forma, € tiempo concedido a la coleccion es de 40
minutos.

La tercera coleccion (coleccion 3) estd formada por 100 gemplares de 25 piezas y se ha
multiplicado por 5 e tiempo medio concedido por gjemplar que, segun los datos analizados,
corresponde a la relacion aproximada entre € tiempo medio para un gemplar de 15 piezas y
uno de 25. De estaforma el tiempo concedido ala coleccion 3 es de 125 minutos.

Caso Nowait con algoritmo de programacion ABMW
A continuacion se muestra e tiempo medio requerido, en segundos, para encontrar una

solucion, en gemplares que tengan igual caracteristicas, a través de cada uno de los
procedimientos desarrollados (Tablas 11, 12y 13y Figuras 7, 8y 9).

Heuristica CR:

Tabla 11. Tiempo medio, en segundos, segiin CR
. . Tiempo
iezas | etapas | familias .

P a medio

15 3 4 0.33

20 3 4 0.73

25 3 4 1.69

20 4 5 0.68

25 4 5 1.45

25 4 6 2.07
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Figura 7. Tiempos medios (segundos) para CR con ABNW



Heuristica GRASP:

Tabla 12. Tiempo medio, en segundos, segin GRASP

, . Tiempo
piezas | etapas | familias medio
15 3 4 0.36
20 3 4 0.93
25 3 4 1.50
20 4 5 0.69
25 4 5 1.32
25 4 6 2.01
GRASP_nowait
2.50
2.00
% 150 ~ —e— 3 etapas y 4 familiad
E /. —8— 4 etapas y 5 fam?l?as
é 1.00 // 4 etapas y 6 familiag
; 0.50 /
o 15 I 20 I 25
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Figura 8. Tiempos medios (segundos), para GRASP con ABNW
Heuristica Multistar:

Tabla 13. Tiempo medio, en segundos, segiin MS

piezas | etapas| familias | Tiempo medio
15 3 4 0.33
20 3 4 0.93
25 3 4 1.93
20 4 5 0.41
25 4 5 1.08
25 4 6 1.76
MS_nowait
2.50
2.00 /
% 1.50 —eo— 3 etapas y 4 familias
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Figura9. Tiempo medio, en segundos, paraM S con ABNW



Delas Tablas (Tablas 11-13) y gréaficos (Figuras 7-9) se deduce que el nimero de piezas es la
variable que repercute en mayor medida sobre e tiempo computaciona ya que € incremento
observado al variar el nimero de etapas 0 el nUmero de familias es inferior. Por estarazon, a
la coleccion 1 (40 gemplares de 15 pezas) se ha fijado un tiempo de 10 minutos. A la
coleccion 2 (60 ejemplares de 20 piezas) se ha multiplicado el tiempo por 2,5 que es €
incremento de tiempo medio requerido para pasar de 15 a 20 piezas siendo € tiempo fijado de
35 minutos y para la coleccién 3 (100 gemplares de 25 piezas) se ha multiplicado por 5 €
tiempo medio concedido por gjemplar que corresponde al incremento medio respecto a un
giemplar de 15 piezas. De estaforma el tiempo concedido ala coleccion 3 es de 125 minutos.

Caso Nowait con algoritmo de programacion ABMW2
En las tablas (Tabla 14, 15 y 16) y gréficos siguientes (Figura 10, 11 y 12) se muestra €l
tiempo medio requerido, en segundos, para encontrar una solucion, en gemplares que tengan

igual caracteristicas, através de cada uno de los procedimientos desarrollados.

Heuristica CR;:

Tabla 14. Tiempo medio, en segundos, segin CR

piezas | etapas| familias | Tiempo medio
15 3 4 0.60
20 3 4 1.84
25 3 4 5.15
20 4 5 1.49
25 4 5 3.60
25 4 6 4.25
CR_nowait2
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Figura 10. Tiempos medios (segundos) segiin CR con estrategia ABNW2



Heuristica GRASP:

Tabla 15. Tiempo medio, en segundos, segin GRASP

piezas | etapas | familias| Tiempo medio
15 3 4 0.62
20 3 4 1.97
25 3 4 451
20 4 5 1.78
25 4 5 3.13
25 4 6 4.79
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Figura 11. Tiempos medios (segundos) segiin GRA SP con estrategia ABNW2
Heurisitca Multistar:

Tabla 16. Tiempo medio, en segundos, segin Multistar

piezas | etapas | familias | Tiempo medio
15 3 4 0.54
20 3 4 1.86
25 3 4 4.63
20 4 5 145
25 4 5 3.92
25 4 6 5.13
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Figura 12. Tiempos medios (segundos) segin MS con estrategia ABNW2



En las tablas (Tablas 14,15 y 16) y gréficos anteriores (Figuras 10, 11 y 12) se puede
observar que, de nuevo, es € nimero de piezas la variable que repercute en mayor medida
sobre el tiempo computacional. Por esta razén, a la coleccion 1 (40 gjemplares de 15 piezas)
se ha fijado un tiempo de 10 minutos. A la coleccion 2 (60 gemplares de 20 piezas) se ha
multiplicado e tiempo por 3,2 que es & incremento de tiempo medio requerido para pasar de
15 a 20 piezas siendo el tiempo fijado de 48 minutos y para la coleccion 3 (100 jemplares de
25 piezas) se ha multiplicado por 8,2 e tiempo medio concedido por eemplar que
corresponde a incremento medio respecto a un gemplar de 15 piezas. De esta forma €

tiempo concedido a la coleccion 3 es de 205 minutos.

5.2.2. Calidad dela solucién

Para comparar |os procedimientos desarrollados se ha gjecutado, sobre los gjemplares de cada
coleccion, los agoritmos implementados. Se han realizado tres réplicas por gemplar y
procedimiento. Para cada g emplar, se ha calculado la discrepancia relativa del retraso medio
respecto alamejor solucién obtenida a través de cualquiera de los procedimientos en estudio.

Esta discrepancia relativa se calcula mediante el indice |, . iqica S€9UN (6), sSiendo h el

nimero de g emplar analizado y heuristica €l procedimiento utilizado para obtener €l retraso
acumulado.

Ademés, se ha calculado la media () y la desviacion estandar (s) del indice |, igicar CUYOS
valores de cada coleccion serviran para comparar los procedimientos entre si.

Tabla 17. Resultados para un el caso general
FH3,(PM® PM®@ PM®@)||&T

NUmero de Piezas

Heuristicas n=15 n=20 n=25
U S U S U S
CR 211|354 (6.01| 869 | 12.77 | 30.88

GRASP 1.05| 1.84| 4.58| 4.87| 11.09 | 15.48
Multistart 229|338 | 768|880 | 1647 | 19.83

Los resultados mostrados en la Tabla 17 indican que e método més adecuado es |a heuristica
GRASP. Ademas se puede apreciar que la desviacion estandar aumenta con el nimero de
piezas. Cabe destacar que la heuristica Multistar, en este caso, no da buenos resultados quizas
debido a que a partir de una solucién inicial construida al azar requiera un tiempo mayor de
estabilizacion.

En la Tabla 18 se muestran los resultados obtenidos para € caso nowait seguin la estrategia
ABNW. En este caso, aungue la heuristica GRASP sigue teniendo los valores menores de la
media, la diferencia de éstos con los obtenidos por los procedimientos Multistar y CR es poca.



Tabla 18. Resultados con restriccién nowait con estrategia ABNW
. [o]
FH3 (PM®,PM® PM® |5, nowait| g T

(ABNW)
NuUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M S 9l S M S
CR 44116391013 731 | 1057 | 7.32
GRASP 2521 3.20| 931 | 6.62| 8.61 | 540
Multistart 2721304| 933 |729] 1141|801

Tabla 19.Resultados con restriccion nowait con estrategia ABNW2
. [¢}
FH3 (PM®,PM®@ PM® |5, nowait| g T

ABNW2
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
ol s ol s M s
CR 421 672|994 | 9.75| 1002 | 7.71
GRASP 2.58| 4.37| 7.47| 5.41| 10.00 | 8.51
Multistart 263| 371|872 | 6.23| 1167 | 827

Segun los resultados mostrados en la Tabla 19 para e caso nowait programando segun la
estrategia ABNW?2 se deduce gue la heuristica més apropiada seria también la GRASP.

De las tabla 18 y 19 no se puede deducir cua de las dos estrategias es la méas adecuada a
seguir durante la programacion. Para €llo se ha calculado €l indice | * .. isica SE9UN (7) que

permite calcular la discreparcia del valor de la media con respecto a vaor minimo conocido
para e gemplar. Ademas, como en e caso anterior, se ha calculado la mediay la desviacion

estandar de | *, | ..isica JUE SEYVira para detectar la estrategia a utilizar.

Tabla 20. Mediay desviacion estandar del indice | * |, igica @S0 ABNW
FH3,(PM® ,PM® PM® s, nowait | § T

ABNW
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M s M s M S
CR 912 | 1046 | 16.63 | 10.49 | 1891 | 14.08
GRASP 710 784 | 1594 | 1145 | 16.78 | 12.08
Multistart 721 | 728 | 1587 | 1004 | 19.64 | 12.03

Comparando los resultados mostrados en las tablas 20 y 21 se comprueba que los valores
menores de la media se obtieren con la estrategia ABNW2. Asi pues la estrategia de



programacion ABNW?2 es més eficiente que la ABNW. Este resultado era previsible ya que
en la estrategia ABNW?2, cuando se programa hacia atras se revisa de nuevo la disponibilidad
de las méquinas reasignando €l trabgjo a la méquina que esté disponible antes, de esta forma
gue se minimiza los tiempos muertos.

Tabla 21. Mediay desviacion estandar del indice | * caso ABNW?2

h,heuristica

FH3,(PM® ,PM® PM® s, nowait | § T

ABNW?2
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
ol S M s M s
CR 448 6.75| 1144 | 1146 | 11.13| 7.62
GRASP 2.85|4.43| 890 | 6.43 | 11.75 | 9.76
Multistart 290(381]|1029 | 7.27 | 1291 | 8.62

5.3 Caso Bicriterio

A continuacion se analiza la experiencia computaciona realizada sobre las heuristicas
adaptadas al caso bicriterio. En este apartado también se ha dividido el andlisis en funcion de
s € sistema productivo tiene o no el mismo nimero de mégquinas en paralel o para cada etapa.
Asi mismo, dentro de cada tipo de sistema se ha considerado, también, karestriccién nowait
gue ha sido tratada con cada una de las estrategias implementadas, ABNW y ABNW?2,

Para realizar la experiencia computacional se han utilizado las mismas colecciones, para cada
tipo de sistema, que las descritas en € apartado 5.1 y 5.2 respectivamente. El tiempo
computacional concedido alas heuristicas se corresponde con el tiempo fijado para cada caso
y coleccion en dichos apartados.

Para comparar |os procedimientos desarrollados se ha gjecutado, sobre los gjemplares de cada
coleccion, los agoritmos implementados. Se han redlizado tres réplicas por gemplar y
procedimiento. Para cada g emplar, se ha calculado la discrepancia relativa del retraso medio
respecto ala mejor solucion obtenida a través de cualquiera de los procedimientos en estudio.

Esta discrepancia relativa se calcula mediante el indice |, . iqica S9UN (6), siendo h el

nimero de g emplar analizado y heuristica el procedimiento utilizado para obtener €l retraso
acumulado.

Ademés, se ha calculado la media (1) y la desviacion estandar (s) del indice |, igicar CUYOS
valores de cada coleccion serviran para comparar los procedimientos entre si.

En todos los casos analizados se hatomado ?=0.5
5.3.1 Flow shop hibrido con igual nimero de maquinas por etapa

La Tabla 22 muestra los resultados obtenidos para € caso general. En ella se puede observar
que la heuristica GRASP, para los gemplares con 15 y 20 piezas, es la que proporciona un



valor de la media del indice |, isica MENOr, €N cambio los mejores resultados para los

giemplares con 25 piezas se obtienen con la heuristica CR, aunque € valor obtenido con
GRASP es muy similar y la diferencia a favor de CR puede haber sido causada por €l azar.
Cabe apreciar que la desviacion estandar obtenida no es muy grande, a excepcion de la
obtenida en la coleccion con 25 piezas mediante la heuristica Multistar, o que indica que los
valores que ofrecen todas €ellas no discrepan demasiado del valor minimo. La desviacion
aumenta a medida que aumenta €l nimero de piezas a secuenciar.

Tabla 22. Resultados para € caso general
FH3,(P3)., IS, |1 QT +(@-1)&C

NUmero de Piezas

Heurigticas | =15 n=20 |n=25
H| s H| s nH| s
CR 004|007 071|047 1.00| 0.63

GRASP 0.02| 0.04| 0.57| 0.47| 1.09 | 0.56
Multistart 013|058 | 0.63| 041 | 1.96 | 406

Las tablas 23 y 24 muestran los resultados obtenidos cuando se tiene en cuenta la restriccion
nowait. La tabla 22 corresponde a les heuristicas con la estrategia de programacion ABNW y

la tabla 23 con la estrategia ABNW2. Para ambos casos se aprecia que la heuristica GRASP
es la que obtiene mejores resultados.

Tabla 23. Resultados para el caso nowait con estrategia ABNW
FH3,(P3), |s;,nowait || x@ T+(L-1)xaC

ABNW
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
U s U s U s
CR 0430591163092 |240]| 133
GRASP 0.39(0.46]| 159|094 1.79| 1.10
Multistart 039062147081 283| 3.93

Tabla 24. Resultados para el caso nowait con estrategia ABNW2
FH3,(P3)’, |s;.nowait || T +(1- 1)x4C
ABNW?2

NuUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
U S U S U S

CR 034({049|141(080|2.04| 1.24
GRASP 0.33]0.42| 1.24| 0.76 | 200 | 1.62
Multistart | 0.34| 0.70 | 1.36 | 0.73 | 3.43 | 3.89




Para compara las dos estrategias de programacion utilizadas con la restriccion nowait, ABNW
y ABNW2, se caculad indice | *, .iqica S89UN (7). Los valores obtenidos de la media (1) y

la desviacion esténdar (S) para cada coso se muestran en las tablas 25 y 26. En esta ocasion
los valores menores, en las colecciones de 15 y 20 piezas, se obtienen con la estrategia
ABNW en cambio para los gemplares con 25 piezas la estrategia ABNW?2 funciona mejor,
aungue este resultado puede ser debido a azar. Cabe remarcar que a medida que aumenta el
nimero de piezas a secuenciar los valores obtenidos con ambas estrategias @nvergen, se
deberia estudiar el comportamiento para colecciones de piezas mayores. Estos resultados no
son los esperados, ya que con la estrategia ABNW?2 se revisa la maguina asignada y por 1o
tanto se tiene la opcion de mejorar la solucién obtenida

Tabla 25. Mediay desviacion estandar del indice | * caso ABNW

h heuristica

FH3 (P, | s, nowait || & T +(1- | )x&C

(ABNW)
NuUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M S M S M s
CR 152|146 | 255|141 | 367 | 216
GRASP 1.48|153|250(1.56|385| 201
Multistart 140|152 (238|156 | 391 | 239

Tabla 26. Mediay desviacion estandar del indice | * caso ABNW?2

h,heuristica

FH3 (P, |s;,nowait || & T +(1- | )x&C

ABNW?2
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M S M S M S
CR 254|358 325|273 374|233
GRASP 253|363 310|285| 3.61| 2.49
Multistart | 245| 367 3.21 | 281 | 3.96 | 239

5.3.2 Flow shop hibrido con diferente nimero de maquinas por etapas

La Tabla 27 muestra los resultados obtenidos en € caso genera. Se puede observar que la
heuristica GRASP es la que proporciona un valor de la media del indice |, isica MENOT.
Cabe apreciar que la desviacion estandar obtenida no es muy grande lo que indica que los
valores que ofrecen todas €ellas no discrepan demasiado del valor minimo. La desviacion
aumenta a medida que aumenta el nimero de piezas a secuenciar.



Tabla 27. Resultados para €l caso genera
FH3,(PM® PM@ PM@) Il AT +(1-1)aC

NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25

M S M s M s
CR 0571078 169| 109|217 | 1.59
GRASP 0.42(0.44) 1.45| 093] 1.90| 1.33
Multistart 043106715 | 105|206 | 214

En las Tablas 28 y 29 se muestran los resultados obtenidos cuando se tiene en cuenta la
restriccion nowait, con cada una de las estrategias de programacion implementadas, ABNW y
ABNW?2. En |la Tabla 28 se observa que los resultados menores de la media se obtienen con la
heuristica GRASP. Cabe apreciar que con la heuristica CR los resultados obtenidos no son
muy diferentes, en cambio, con la heuristica Multistar éstos son mucho peores.

Tabla 28. Resultados para el caso nowait con laestrategia ABNW

FH3,(PM®,PM® PM® |5, nowait| 3 | AT +(1-1)aC
ABNW
NUmero de piezas

Heuristicas n=15 n=20 n=25

U S K s M s
CR 163 | 299 2.29 1.36 240 | 174
GRASP 131 | 270 | 1.83 112 217 | 1.37
Multistart 1293 | 848 | 1971 | 1069 | 2232 | 961

En la Tabla 29 observamos unos resultados parecidos a los mostrados en la Tabla 27. Por lo
tanto, se puede concluir que la heuristica GRASP seria la mas aconsgjable.

Tabla 29. Resultados para el caso nowait con la estrategia ABNW2

FH3,(PM® ,PM @ PM® |5, ,nowait|§ | AT +(-1)&C
ABNW?2
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
U S U S H s
CR 400 | 390 | 210 | 146 | 255 | 1.85
GRASP 202 | 500 203 | 1.35| 226 | 1.36
Multistart 1321 | 855 | 1743 | 998 | 21.22 | 9.92

Para poder compara entre si las dos estrategias de programacion utilizadas con la restriccion
nowait se ha calculado € indice |*, . isica S29UN (7). Los valores de la mediay desviacion

estandar obtenidos se muestran en las tablas 30 y 31. En ellas se pueden apreciar que los
mejores valores de la media se obtienen con la heuristica GRASP cuando utiliza la estrategia



ABNW?2. Para la coleccién con 20 piezas se obtiene un valor de la media ligeramente menor
con la estrategia ABNW pero puede ser debido a azar ya que la discrepancia entre ellos es
poca. Se puede apreciar, ademés, que a medida que aumenta el nimero de piezas la estrategia
ABNW?2 se comportamejor que la ABNW.

Tabla 30. Resultados con restriccidn nowait con estrategia ABNW

FH3,(PM®,PM® PM® |5, nowait| | AT +(1-1)aC
ABNW
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M s U s M s
CR 360 | 565 | 386 254 434 2.70
GRASP 308 | 609 | 3.39 2.57 411 250
Multistart 1593 | 827 | 21.76 | 1095 | 24.60 | 10.05

Tabla 31. Resultados con restriccion nowait con estrategia ABNW?2
. o o o
FH3 (PMY ,PM® PM® |s, ,nowait|@ | AT +(1- 1 )&C

ABNW?2
NUmero de piezas
Heuristicas n=15 n=20 n=25
M s M s M s
CR 4.71 391 351 337 | 323 2.16
GRASP 264 | 5.04 3.46 359 | 2.32 1.33
Multistart 1446 | 824 | 1916 | 981 | 21.91 | 9.90

0. Conclusiones

Se ha estudiado la programacion de la produccién en un entorno productivo formado por
diferentes etapas en las que puede haber diferentes maguinas idénticas en paralelo (sistemas
flow shop hibrido). Se ha considerado la existencia de tiempos de preparacion dependientes
del tipo de pieza a fabricar y se ha analizado, ademés, la programacién de la produccion bagjo
larestriccion nowait.

Nos hemos interesado por la implementacion de procedi mientos heuristicos tanto para €l caso
en gue exista un Unico criterio de programacion, agui €l retraso total, como por su adaptacion
al caso multiobjetivo, agui suma ponderada del retraso total y € tiempo de finalizacion de las
piezas. Se ha desarrollado un procedimiento de programacion general para este tipo de
sistemas de forma que dada una secuencia es capaz de asignar y programar las piezas en cada
etapa y maguina. Esta forma de proceder ha permitido poder aprovechar aquellos
procedimientos heuristicos que han proporcionado mejores resultados en |os casos anteriores.

Para ambos caso se han implementado tres heuristicas (CR, GRASP y Multistar) y se ha
concluido que la heuristica GRASP es la que proporciona mejores resultados. La mezcla de



aleatoriedad y significado de la solucion inicial permite ala heuristica de mejora comportarse
de forma mas €ficiente.

Larestriccion nowait se ha abordado a través de dos estrategias de programacion: ABNW y
ABNW?2. En e primer caso la maguina asignada en una etapa se mantiene durante la
programacion hacia atraés en cambio en la segunda estrategia se revisa la maguina por s puede
existir alguna otra disponible en el momento adecuado. La segunda estrategia, en general, ha
resultado mejor como cabia esperar ya que al tener un grado mas de libertad se tiene opcion a
mejorar la solucion obtenida.

Se plantea como futuras lineas de investigacion la aplicacion de este esquema sobre otro tipo
de heuristicas como pueden ser la busgueda Tabu o los Algoritmos genéticos. Se pretende
ademés estudiar casos en e que las maguinas de una misma etapa no sean idénticas para
analizar su repercusion y extender e estudio a casos generales.
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