22 UNIVERSITAT
37) POLITECNICA
./ DE VALENCIA

UNIVERSITAT POLITECNICA DE VALENCIA

Dpto. de Estadistica e Investigacion Operativa
Aplicadas y Calidad

Optimizacion de una linea de soldadura multimodelo en el
sector del automovil: heuristicas para determinar la
secuencia de produccion

Trabajo Fin de Master

Master Universitario en Ingenieria de Analisis de Datos, Mejora de
Procesos y Toma de Decisiones

AUTOR/A: Vizcaino Hilario, Judith
Tutor/a: Vallada Regalado, Eva
Cotutor/a externo: YEPES BORRERO, JUAN CAMILO

CURSO ACADEMICO: 2022/2023



Agradecimientos

Quiero agradecer a mi familia por su apoyo incondicional y a mis compaiieros/amigos del méster por
hacer el camino mds ameno. También quiero agradaecer a ValgrAl (Valencian Graduate School and Research
Network for Artificial Intelligence y a la Generalitat Valenciana por su apoyo econdmico.






Resumen

Uno de los principales retos de la industria consiste en la optimizacién inteligente de sus lineas de produccién
con el propdsito de incrementar la productividad, mejorar la calidad y reducir costes, asi como ajustarse a los
tiempos de ciclo preestablecidos.

Por este motivo, el presente Trabajo Fin de Méster tiene como objetivo realizar una revision bibliogréfica
en profundidad acerca de los métodos de programacién de la producciéon mas trabajados en la literatura. En
particular, centraremos nuestro estudio en el Problema de Permutaciones Flow Shop, cuyo principal alcance
consiste en obtener la secuencia 6ptima de un conjunto de trabajos que deben ser procesados siguiendo el mis-
mo orden por un conjunto de mdquinas, de manera que el tiempo de completacion de los trabajos sea minimo.
Asi mismo, se intentard ampliar el alcance de la funcionalidad incluyendo en la funcién objetivo otros medibles
que resultan ser de especial importancia para el mundo industrial, cuya optimizacién permite, ademds de au-
mentar la eficiencia de las lineas de produccién y reducir los costes asociados, mejorar la eficiencia energética
de las médquinas.

Se debe tener en cuenta que el Problema de Permutaciones de Flow Shop forma parte del conjunto de
problemas NP-hard, caracterizados por su alto coste computacional. Por este motivo, como parte de la revisién
bibliografica, se estudiara la posibilidad de aplicar algoritmos heuristicos y metaheuristicos con el objetivo de
obtener soluciones en tiempos razonables. Mediante una comparacién numérica, concluiremos cudl seria, en
términos de tiempos de computacién y en calidad de la solucidn, el mejor algoritmo a ser considerado e imple-
mentado.

Cabe recalcar que el proyecto surge a raiz de una necesidad en la planta de carrocerias de una factoria del
sector del automdévil donde se ha generado un creciente interés por determinar la manera 6ptima de secuenciar
la produccién multimodelo en una linea de soldadura. En particular, se pretende minimizar tanto el tiempo de
ciclo como los tiempos de espera y de bloqueo de las estaciones que provocan periodos de inactividad de la
maquinaria y, por tanto, pérdidas por desaprovechamiento.

Por este motivo, el algoritmo propuesto serd implementado en dicha linea de soldadura de la factoria
objeto de estudio, la cual cuenta con 8 estaciones de trabajo diferenciadas y por la cual son procesados 68 va-
riantes de modelos diferentes. La simulacion a partir de datos pasados reales nos permite obtener la produccién
real de un determinado rango de tiempo y secuenciar de manera inteligente los trabajos a procesar.
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Capitulo 1

Introduccion

Una linea de produccién, fabricaciéon o montaje puede ser definida como el conjunto de operaciones se-
cuenciales que se establecen en una factoria a través de las cuales se obtiene el producto final construido. De
esta manera, cada maquina u operario es responsable de realizar uno o més trabajos pertenecientes al conjunto
de operaciones que deben ser realizados sobre el producto, el cual va pasando por todas ellas de la manera
secuencial determinada. El principal escenario para el cual se desarrollaron las lineas de montaje es el de pro-
duccién en masa de productos mas o menos estandarizados y muy similares, con pocas variantes o modelos.
Sin embargo, muchos sistemas de produccién han debido de adaptar sus productos a la demanda de los clientes,
permitiendo asi un alcance individualizado del producto final, con multitud de opciones, variantes y particu-
laridades. Este nuevo sistema de producciéon donde se contempla la posibilidad de adaptar las peculiaridades
del producto al cliente y donde surgen mdltiples variantes recibe el nombre de Sistema Multimodelo. Este tipo
de sistema es el mds comun en las lineas de produccién reales. En estos casos, es necesario preestablecer un
mix o secuencia de los productos en funcién de su similitud o variabilidad respecto los adyacentes. Desde hace
afios, este problema ha sido de gran interés para los investigadores, por lo que es facil encontrar en la literatura
cientifico-técnica propuestas de algoritmos de optimizacién que tratan de reprogramar las configuraciones de
las lineas de montaje. Sin embargo, s6lo en un porcentaje muy pequeiio de empresas realmente se llevan a cabo
algoritmos matemaéticos para configurar y programar la produccién. Este tipo de procedimientos son conocidos
como ALB (Assembly Line Balancing).

A parte de la configuracién de la linea y la variedad de peculiaridades de los productos fabricados, otro
gran problema en la industria manufacturera son los cuellos de botella. En muchas ocasiones, el cuello de botella
es causado por el bloqueo de lineas posteriores y la no disponibilidad de las anteriores. En este caso particular,
el cuello de botella estaria influenciado por una situacién en la que el préximo trabajo no ha terminado de
procesarse en la estacion anterior, lo que llamamos tiempo de espera, o la siguiente estacién no ha terminado de
procesar el trabajo anterior (tiempo de bloqueo). El objetivo final seria detectar el cuello de botella en una linea
de produccién en tiempo real, lo que permitiria priorizar tareas de mantenimiento preventivo o, si es posible,
evitar estos vacios de produccidn al secuenciar los trabajos.

7



8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La semilla de la presente investigacion surge a raiz de una necesidad en la planta de carrocerias de una
factoria del sector del automévil, donde se ha generado un creciente interés por determinar la manera éptima
de secuenciar los productos a fabricar. Con el afiadido de tratarse de una linea de soldadura multimodelo, se ha
generado un creciente problema de ineficiencia y desaprovechamiento de la linea, causado por los tiempos de
espera y de bloqueo en las estaciones.

Ademéds, otro de los alcances es aprovechar datos en tiempo real y algoritmos automédticos para obtener
una secuencia de fabricacién que se alinee con el estado actual de la linea de produccién. Este enfoque permite
una mejor capacidad de respuesta a los cambios, minimiza los cuellos de botella y maximiza la eficiencia al
asegurarse de que cada trabajo se programe adecuadamente segun las condiciones en tiempo real de la linea de
produccién.

1.2. Objetivos

En términos generales, el objetivo de la investigacidn es encontrar el mejor algoritmo de secuenciacién
que se adapte al estado en tiempo real de la linea de produccién mediante la comparacién de varios algoritmos.
Esto tiene como objetivo minimizar los tiempos de espera y bloqueo, maximizar la capacidad de produccién
y minimizar tiempo de computacién del algoritmo. El propdsito es optimizar la programacion y secuenciacién
de tareas en la linea de produccion, reduciendo cualquier retraso o tiempo inactivo innecesario. En definitiva,
se tratard de mejorar la productividad general y la eficiencia operativa, al tiempo que maximiza el rendimiento
de la linea de produccion.

Para alcanzar nuestro objetivo, hemos recurrido a uno de los problemas mas estudiados en la literatura
de procesos de fabricacion. El Problema de Programacion de Flujo de Trabajo de Permutacién (PFSP, por sus
siglas en inglés) es un desafio comun en los procesos de produccién y cadenas de suministro que se ocupa de
optimizar la secuencia de trabajos que se procesardn en un conjunto de maquinas, generalmente con el objetivo
de minimizar el tiempo total de finalizacién. Se supone que todos los trabajos siguen el mismo orden en cada
maquina, sin procesos paralelos. Ademds, el problema asume que cada trabajo puede ser procesado por solo
una maquina a la vez, sin interrupciones.

De acuerdo a lo comentado, se establecen como objetivos del presente trabajo los siguientes aspectos a
desarrollar:

» Introducir el Permutation Flow Shop Scheduling Problem y presentar la formulacién matemaética de este
problema.

» Introducir el cardcter multicriterio de este tipo de problemas para modelizar con mayor precisién las
casuisticas y necesidades reales de una linea de produccién, asi como la definicién matematica de los
objetivos planteados.

= Revisar en la literatura algoritmos heuristicos propuestos para la resolucién del Permutation Flow Shop
Scheduling Problem y analizar los alcances en cada caso. Plantear ejemplos sencillos para comprender
su funcionamiento en exactitud.
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= Implementar computacionalmente los algoritmos.

= Calibrar los hiperparametros de los algoritmos en caso de ser necesario mediante simulaciones con ins-
tancias de diferentes tamafios. Analizar los resultados y sacar conclusiones sobre la aleatorizacién de los
métodos.

= Comparar numéricamente los algoritmos propuestos mediante simulaciones con instancias de diferentes
magnitudes para concluir qué algortimo conviene utilizar en cada caso.

» Introducir un caso de estudio real en la linea de carrocerias de Ford Almussafes. Modelizar matematica-
mente la situacién de una linea de soldadura y aplicar los métodos heuristicos propuestos.

En particular, a continuacién definimos de qué manera se va a lograr el alcance definido. Para ello, definimos
la estructura general del trabajo y los contenidos que se desarrollardn en cada seccion.

= Capitulo 2: En esta seccion se realiza una revision bibliografica sobre el problema a tratar. Se introduce el
problema Permutation FLow Shop Scheduling Problem, sus variaciones y se modeliza matematicamente
el problema y las funciones objetivo desarrolladas.

= Capitulo 3: En este capitulo se realiza una revision bibliografica sobre algoritmos heuristicos propuestos
en la literatura y se adapta sus funcionalidades a los requirimientos deseados. Ademads, se realiza la
implementacion en RStudio de los algoritmos desarrollados y se explican las particularidades afiadidas.

= Capitulo 4: En este capitulo se realizan experimentos computacionales con instancias de ejemplo de
diferentes tamafios con el objetivo de, por una parte, calibrar los hiperpardmetros de los algoritmos vy,
por otra parte, comparar nimericamente qué algoritmo nos proporciona mejores soluciones en diferentes
situaciones. Asi mismo, se define la funcién objetivo en base a los diferentes criterios a considerar.

= Capitulo 5: En este ultimo capitulo se introduce el caso de estudio a analizar, sus alcances, sus objetivos
y el contexto industrial que lo envuelve. Se formula mateméticamente el problema Permutation FLow
Shop Scheduling Problem, particularizando a la linea de soldadura estudiada.
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Capitulo 2

Descripcion del problema y revision
bibliografica

2.1. Introduccion al Permutation Flow Shop Scheduling Problem

Un problema frecuente en los procesos productivos y cadenas de suministro es el de secuenciar de ma-
nera Optima los trabajos a realizar en un conjunto de miquinas determinadas.

El problema que se encarga de abordar esta cuestion es el de Flowshop Scheduling Problem, denotado por
FSP. El FSP se caracteriza por un conjunto de trabajos que deben ser procesados por un conjunto de maquinas
de manera que todos los trabajos visiten todas las maquinas siguiendo el mismo orden, es decir, con la misma
ruta. En particular, existe una variante del problema en la que se supone que el orden de los trabajos es el mismo
para todas las maquinas. Esta variante recibe el nombre de Permutation Flowshop Scheduling Problem (PFSP).

Por lo general, el propdsito del PFSP es encontrar la mejor secuencia de trabajos a procesar tal que el
tiempo de completacién total sea minimo, es decir, el tiempo que tarda el Gltimo trabajo en finalizar su proceso.
Este valor recibe el nombre de makespan, se denota por C,,,q. y corresponde a la funcion objetivo del problema
de optimizacién. Sin embargo, en funcién del problema que se quiera abordar, el problema puede tomar dife-
rentes funciones objetivo.

Ademéds, en el PFSP debemos considerar una serie de hipotesis:

= (Cada trabajo puede ser tinicamente procesado por una maquina al mismo tiempo, es decir, las maquinas
no pueden procesar en paralelo un mismo trabajo.

= Un trabajo sélo puede ser procesado en la mdquina siguiente una vez haya terminado de ser procesado
en la maquina anterior.

= De manera andloga, si un trabajo ha terminado su procesamiento en una méquina pero la miquina si-
guiente sigue ocupada, debe esperar a que la siguiente maquina acabe de procesar el anterior trabajo.

» Una maquina puede procesar un tnico trabajo a la vez.

= El procesamiento de un trabajo en una maquina no puede ser interrumpido.

11
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= Todos los trabajos son independientes entre ellos.
= Todos los trabajos estan disponibles para su procesado en el instante inicial.
» La disponibilidad de las mdquinas es continua.

= Si una maquina estd procesando un trabajo determinado, el siguiente trabajo secuenciado puede esperar
a que la maquina termine el procesado del anterior.

= Cada méquina procesa todos los trabajos en el mismo orden. Por tanto, una vez se ha determinado la
secuencia de trabajos especifica para la primera maquina, ésta se mantiene intacta para las maquinas
faltantes.

Por otra parte, es importante tener en cuenta las consideraciones influyentes en un ambiente de produc-
cién industrial. Un factor clave durante un proceso productivo en el que trabajos diferentes son procesados de
manera consecutiva por una misma maquina, son los conocidos tiempos de setup. Podemos definir el tiempo
de setup como el tiempo necesario por cada maquina entre dos trabajos consecutivos, es decir, la duracién del
proceso de reajuste de la maquinaria para cambiar de un trabajo a otro. Esta nueva variante del problema es
conocida como Permutation Flowshop Scheduling Problem with Setups (PFS-S).

2.2. Definicion formal del PFS

A continuacién, definimos formalmente el Problema de Secuenciacién de Flowshop.
Como ya hemos comentado, el Permutation Flowshop Scheduling Problem trata de encontrar la secuencia de
n trabajos que son procesados en el mismo orden por m maquinas en funcion de una serie de medidas y condi-
ciones.

En primer lugar, consideramos los datos de entrada del problema.

= Sea N = {1,...,n} un conjunto de n trabajos. Denotaremos los trabajos por i, k, l€ {1,...,n}.

= Sea M = {1,...,m} un conjunto de m maquinas. Sin pérdida de generalidad, suponemos que la ruta
esl —2 —---—m, es decir, se asume que todos los trabajos siguen la misma ruta por las maquinas.
Denotaremos las maquinas por j € {1,...,m}.

» Sea p;; € Z" las unidades de tiempo necesarias para procesar el trabajo ¢ en la maquina j para i =
1,...,nyj=1,....,m.
Podemos considerar la matriz P como la matriz que nos da la informacién acerca de los tiempos de
proceso de cada trabajo (columnas) en cada maquina (filas) y viene dada por:

P11 P12 - Pim
P= P21 P22 - Pom
Pn1 Pn2 - DPnm

En definitiva, el Problema de Secuenciacion de Flow Shop parte de un conjunto de trabajos, los cuales quiere
secuenciar de manera que sean procesados por todas las maquinas en el mismo orden y de forma que una
maquina no procese mas de dos trabajos a la vez.
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2.3. Objetivos del PFS

El objetivo del problema mas estudiado es la minimizacion del tiempo de completacién del dltimo traba-
jo a ser procesado, conocido como makespan y denotado por C,q5. Sin embargo, la mayor parte de problemas
estudiados en lineas de produccion de la industria del mundo real se abarca la optimizacién de mas de un me-
dible. Por este motivo, es necesario definir una variante del PFS-S que permite incluir en la funcién objetivo
multiples criterios.

Algunos de los objetivos més estudiados en literatura del problema son: el tiempo de completacién del
ultimo trabajo o makespan; el tiempo de flujo o flowtime; el retraso o adelanto respecto la fecha de entrega de
una tarea (fardiness o earliness respectivamente); el tiempo de desaprovechamiento de una maquina disponible
(waiting time o idle time); ademds de la combinacién de todos ellos.

A continuacidn, es necesario definir formalmente los pardmetros y conceptos que nos ayudardn a definir
los medibles de los problemas flow shop multicriterio y la respectiva notacién que vamos a utilizar en cada
caso. De esta manera, en funcion de los intereses de produccion seremos capaces de modelizar los medibles a
optimizar.

Suponemos que pretendemos modelizar formalmente un problema flow shop que cuenta con n trabajos
a procesar por m maquinas. Sea 7 una solucion factible cualquiera de la secuencia de los n trabajos.

= p;;: Tiempo de proceso del trabajo ¢ en la maquina j,72 =1,...,n,7=1,...,m.

= p;: Tiempo total de proceso del trabajo ¢ una vez ha sido procesada por todas las m maquinas, ¢ =

1,...,n.
= W;;(): Tiempo de espera del trabajo i en la maquina j en la solucién factible 7, ¢ = 1,...,n, j =
1,....,m.

= W;(7): Tiempo de espera total del trabajo ¢ en la solucién .

= 7;: Tiempo de indisponibilidad del trabajo ¢, es decir, el tiempo que debe transcurir hasta que el trabajo ¢

puede empezar a ser procesado por la primera mdquina, ¢ = 1, ..., n.
= C;(m): Tiempo de completacién del trabajo 7 en la solucién 7, ¢ = 1,. .., n.
= F(7): Tiempo de flujo del trabajo i en la soluciéon 7,7 = 1,.. ., n.
= d;: Fecha de entrega del trabajo 7,7 =1, ..., n.
= w;: Peso del trabajoi,i =1,...,n.

= [;(m): Retraso del trabajo 7 en la solucién 7, es decir, la diferencia entre la completacién del trabajo y su
fecha de entrega especulada.
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= T;(m): Tardanza del trabajo i en la solucién 7. Es equivalente al retraso pero en este caso se tiene en
cuenta el hecho de que el tiempo de completacién supere la fecha de entrega.

T;(w) = max{L;(x),0}, i=1,...,n

= FE;(7): Anticipacion del trabajo i en la solucién 7. Es equivalente al retardo pero en este caso de aquellos
trabajos cuya fecha de completacion es anterior a la fecha de entrega, es decir, con retardo negativo.

Ei(m) = max{—L;(m),0}, i=1,...,n
= U;(): Variable auxiliar binaria que nos indica si el trabajo i tiene tardanza o no en la solucién 7.

Ui = 1 si T;(m) >0
MY 0 s Tip) =0

Notemos que p;j, pi, i, d; y w; son pardmetros predefinidos o conocidos al inicio del problema y que se
mantienen constantes a lo largo de la resolucidn, independientemente de cudl sea la secuencia de los trabajos.
Sin embargo, el resto de pardmetros en realidad varfan en funcién de la solucién 7 que se esté tomando en cada
momento, puesto que dependen fuertemente de esta decision.

A su vez, estos pardmetros, constantes o continuos, estdn relacionados entre si a partir de las expresiones que
comentaremos a continuacion.

Por una parte, es evidente que el tiempo total del proceso de un trabajo corresponde a la suma de los tiempos
de proceso de ese mismo trabajo en cada una de las maquinas, es decir,

m
Pizzpi]’, Vi = 1,...,71.
j=1

Por otra parte, el tiempo total de espera de un trabajo serd la suma de los tiempos de espera de ese trabajo en
las diferentes maquinas. Por tanto,

Asi mismo, el tiempo de completacion de un trabajo debe tener en cuenta tanto el tiempo de procesado total de
ese trabajo como el tiempo de indisponibilidad y los tiempos de espera que se producen durante el proceso. En
definitiva,

Cl(ﬂ) =7r;+p;+ Wi(ﬂ), Vi=1,...,n.

Por dltimo, el tiempo de flujo de un determinado trabajo viene univocamente condicionado por su tiempo total
de procesado y su tiempo de espera. Ademas, el tiempo de flujo es en definitiva la diferencia entre el tiempo de
completacién y el tiempo de indisponibilidad.

Fi(m) = p; + Wi(mw) = Ci(w) — 1y
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2.3.1. Funciones objetivo del PFS

Como ya hemos comentado anteriormente, el objetivo més estudiado en la literatura del Flow shop es la
minimizacion del tiempo de completacion del dltimo trabajo en ser procesado. Este medible recibe el nombre
de makespan y es denotado por Cy,q,. En definitiva, el tiempo de completacion total de una solucidn factible 7

vendria dado por:
Caz(m) = max Cj(m)

i=1,...,n

La minimizacién del makespan permite maximizar la utilizacién y la eficiencia de la linea de produccion.

Sin embargo, en funcién de las necesidades o prioridades de la industria se deben tomar otros medibles
en cuenta a la hora de definir la funcién objetivo del problema. En particular, podemos clasificar los objetivos
de los problemas de planificacién de la produccion en 3 grandes grupos. Por una parte, tenemos los objetivos
basados en el tiempo de completacion, como serian el propio Cp,q: 0 €l tiempo de flujo F'. Por otra parte,
tenemos los objetivos basados en la fecha de entrega, es decir, los retrasos L o las tardanzas T'. Por dltimo,
podemos considerar también objetivos basados en inventorio o en costes.

Asi mismo, podemos tomar como funcién objetivo variantes de algunos ya definidos, donde entrard en
juego el peso que se le quiere dar a cada trabajo o a cada maquina en funcion de su importancia en el proceso.
Algunos ejemplos a destacar serfan el tiempo total de completacién (C), el tiempo de completacién medio (C),
el tiempo total de completacién ponderado (C, el tiempo de flujo total (F), el tiempo de flujo medio (F), el
tiempo de flujo medio (F'*), la maxima tardanza (T}, ), 1a tardanza total (T'), la tardanza media (7T'), la tardanza
total ponderada (7"), la tardanza media ponderada (7"), la madxima anticipacién (F,,4z), la anticipacién total
(E), la anticipacién media (E), la anticipacion total ponderada E™, la anticipacién media ponderada (E™), el
nimero de los trabajos tardios (nr), el tiempo de inactividad (I), la varianza en el tiempo de completacién (ctv).

A continuacién, veamos cémo se definen algunos de los mds estudiados a partir de combinaciones,
estadisticos o derivados de los conceptos y pardmetros definidos anteriormente.

= Tiempo total de completacion

C(m) =Y _Ci(m)
=1

= Tiempo medio de completacion

= Tiempo de completacion ponderado
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= Tiempo de flujo total
= Tardanza total

= Anticipacion total

s Tardanza maxima
Tinaz(m) = mlfciXTi(W)

= Numero de trabajos tardios

n
nr(m) =Y Ui(r)
i=1
= Tiempo de inactividad (Idle time) de la maquina j

Ij = mix Cy(m)= 3 py

'''''

= Varianza en el tiempo de completacion

n

cto = % S (Cilr) — F())?

i=1

En definitiva, ademds del makespan, pueden ser tomados como funcién objetivo muchos otros medi-
bles en funcién de cudl sea nuestra principal prioridad con la programacion de la produccion. Ademas, existen
heuristicas desarrolladas en la literatura que tienen en cuenta la optimizacién de varios medibles de forma si-
multanea. La combinacién de algunas de estas funciones objetivos nos permiten aumentar la eficiencia de la
linea de produccién, disminuir significativamente los costes de produccién o incrementar la tasa de utilizacién
de la maquinaria.

En el Anexo A de este documento podemos consultar la implementacién en RStudio del célculo de las
funciones objetivo que consideraremos y que serdn utilizadas en la implementacién de los algoritmos heuristi-
cos para evaluar su valor.



Capitulo 3

Algoritmos propuestos

En el presente apartado procedemos a realizar una breve revision de algunos de los diferentes métodos
de resolucidén propuestos en la literatura para abarcar el problema Flow Shop. Ademas, se propone un algoritmo
propio que resuelve el problema teniendo en cuenta aspectos no considerados por los algoritmos ya desarrolla-
dos.

Existe un amplio abanico de propuestas de métodos de resolucién del Problema de Flow Shop con un
Unico objetivo. Entre ellos encontramos métodos exactos, heuristicos y metaheuristicos. Sin embargo, teniendo
en cuenta que la mayoria de procesos industriales involucran multiples medibles a optimizar, vamos a centrar
nuestro estudio en la investigacién de métodos de resolucion para problemas Flowshop.

Debemos tener en cuenta que hay dos tipos de métodos utilizados para resolver el Flow Shop Scheduling
Problem. Por una parte, disponemos de métodos exactos, los cuales permiten obtener la solucién éptima del
problema. Sin embargo, debido a la complejidad del problema de permutacion Flow Shop multiobjetivo, estos
métodos resultan ser muy ineficientes cuando se trata resolver un problema de gran tamafio, puesto que la
complejidad computacional aumenta exponencialmente. De hecho, si tenemos n trabajos, el niimero de posibles
soluciones es de n!, independientemente del nimero de maquinas. Asi mismo, no existen algoritmos exactos
sencillos que ofrezcan la solucién 6ptima para un problema de grandes dimensiones, més alld del caso en que
disponemos de 2 maquinas tnicamente (2-machine problem). De esta manera, se pueden utilizar algoritmos de
programacion lineal como el branch and bound, pero resultan muy poco efectivos cuando se trata de problemas
de gran o medio tamafio, que son los que nos encontramos en la industria real. Por este motivo, a lo largo de los
afios se han desarrollado métodos heuristicos y metaheuristicos para resolver este problema de caracter NP-hard
[2] y permitir por tanto resolver problemas de la vida real de mayor tamaiio sin obtener un coste computacional
demasiado elevado y de manera bastante sencilla.

3.1. Algoritmo NEH

El Algoritmo NEH [5] es uno de los heuristicos mas populares utilizados en la literatura para resolver el
Flowshop Scheduling Problem. Las siglas del nombre que toma el algoritmo vienen dadas por los nombres de
sus creadores: Nawaz, Enscore y Ham. Fue creado en 1983. Se trata de una heurfstica constructiva con mejora
que utiliza ideas del Branch and Bound, puesto que la idea general del algoritmo es que en cada iteracién toma

17
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la decision siguiente en funcién de la evaluacion de cudl seria la secuencia que optimiza la funcion objetivo. Al
tratarse de una heuristica, no nos asegura la solucién 6ptima, simplemente una aproximacién bastante cercana
a ella dentro del conjunto de soluciones factibles. El objetivo del método es resolver el problema de secuencia-
cién de n tabajos en m mdquinas atendiendo la minimizacién del tiempo de completacién del dltimo trabajo en
la dltima maquina, conocido por makespan y denotado por Ciqz.

La popularidad de este método de resolucion es en parte debida a la calidad de las soluciones en la ma-
yoria de las instancias [5], pero también a la simplicidad y entendimiento del algoritmo, asi como a su corto
tiempo de computacion. Sin embargo, en la literatura se encuentran multitud de propuestas de mejora y andlisis
de algunos aspectos del comportamiento del algoritmo, puesto que es cierto que el algoritmo omite centrar su
biisqueda en ciertas caracteristicas que realmente mejoran la eficiencia de la solucién. Por este motivo, es fre-
cuente encontrar en la literatura propuestas de heuristicos para resolver el Flowshop Scheduling Problem que
toman como punto de partida una solucién obtenida con el algoritmo NEH y tratan de mejorarla, centrando la
funcién objetivo en alguno de los aspectos que dicho algoritmo no tiene en cuenta.

A continuacidn, procedemos a describir los pasos del algoritmo NEH [6].

1. En primer lugar, calculamos el tiempo de proceso total de cada trabajo, es decir, la suma de los tiempos
de proceso de cada trabajo en cada maquina.

m
Cizzpij, izl,...,n.
j=1

2. A continuacién, generamos la primera secuencia inicial basada en el orden decreciente de estos tiempos
de proceso calculados, es decir, ordenamos los trabajos de mayor a menor valor de C;.

3. Elegimos los dos primeros trabajos de la secuencia inicial y obtenemos las dos posibles secuencias (i1 —i2
0 i3 — 11). De esta manera, nos quedamos con la secuencia parcial con minimo makespan. Esta serd la
secuencia incumbente.

4. El siguiente trabajo de la lista ordenada que todavia no ha sido insertado en la secuencia parcial, es
insertado en todas las posibles posiciones que puede tomar, evaluando su makespan en cada una de ellas
y quedandonos asi con la posicién que lo minimice. De manera iterativa, realizamos la misma operacion
con los n — 3 trabajos restantes hasta que hayan sido todos ellos asignados a una posicion especifica.

Notamos que, tal y como habiamos comentado por su semejanza con el Branch and Bound, en cada
iteracion se toma la decision en funcién de qué alternativa supone una mejora para la funcion objetivo.

Ejemplo 1. Consideramos una linea de produccién constituida por n = 4 trabajos y m = 3 mdquinas. Los
tiempos de proceso de cada trabajo en cada maquina vienen resumidos en la matriz 4 x 3 de la Figura 3.1.

El problema consiste en determinar una secuencia de los 4 trabajos idéntica para todas las maquinas tal
que el tiempo de completacion del dltimo trabajo en la dltima maquina sea minimo. En definitiva, la funcién
objetivo consiste en minimizar lo que conocemos por makespan.

Para ello, vamos a recurrir a aplicar el algoritmo heuristico NEH.
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Job / Machine 1 2 3
1 5 9 2
2 7 8 3
3 4 6 5
4 6 10 4

Figura 3.1: Tiempos de proceso ejemplo de cada trabajo en cada maquina para n = 4 trabajos y m = 3
maquinas

El primer paso del algoritmo consiste en calcular el tiempo total de completacién de cada trabajo, es
decir, la suma de todos los tiempos de proceso en todas las maquinas para cada trabajo. En particular, tenemos
que calcular:

m
Cizzpij, Vizl,...,n.
Jj=1

En nuestro caso particular, tenemos

3 3
C1=) pa=5+9+2=16, Coy=) pp=T+8+3=18,

i=1 i=1

3 3
3= ps=4+6+5=15, Ci=Y pu=6+10+4=20.
i=1 =1

Una vez tenemos calculado el tiempo de completacion total de cada trabajo procedemos a ordenar los trabajos
seglin orden no creciente de su tiempo total de completacién. De esta manera, tenemos la siguiente ordenacién:
{4,2,1, 3}. Elegimos los dos primeros trabajos de la lista ordenada y formamos las dos posibles secuencias. En
este caso, las dos posibles secuencias parciales formadas por los 2 primeros trabajos de la lista ordenada serian

{4,2} y {2,4}.

Evaluamos el C),,; de ambas posibles secuencias parciales y nos quedamos con aquella que minimice
el makespan. La secuencia parcial {2,4} tiene un makespan asociado de 29. Sin embargo, la secuencia parcial
{4, 2} tiene un makespan asociado de 27. Por tanto, tomaremos como base la secuencia parcial {4, 2} porque
tiene menor valor de C,,,4... En las Figuras 3.2 podemos ver los tiempos de inicializacidon y finalizacién de cada
trabajo en cada maquina, asi como el makespan asociado a cada secuencia parcial respectivamente.

3.1.1. Implementacion del método

La implementacién del algoritmo NEH se ha desarrollado mediante RStudio. En el Anexo B podemos
consultar el cddigo que serd utilizado posteriormente para obtener las simulaciones numéricas pertinentes.
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Job / Machine
1

Job / Machine
16 1
18 2
15 3
20 a4
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™ 1 2 3 ™M 1 2 3
Job ID Start | End Start | End Start | End Job ID Start | End Start | End Start | End
4 o | 6 6 | 16 6 | 20 2 o | 7 7 [ 15 15 | 18
2 6 | 13 6 [ 24 24 | 27 4 7 | 13 15 [ 25 25 | 29
13 24 27 13 25 29
Makespan 27 Makespan 29

(a) (b)

Figura 3.2

3.2. Algoritmo 1

El método heuristico que desarrollaremos a continuacién fue llevado a cabo por Ho and Chang en [3] y
propone un método heuristico para el problema de permutacién de Flow Shop de n trabajos y m mdaquinas que
toma como objetivos el tiempo de completacion del tltimo trabajo (makespan), el tiempo total de flujo (total
Flow Time) y el tiempo total de inactividad (Total Idle Time).

En particular, el articulo objeto de estudio propone un método heuristico mejorado para la resolucién del
problema Flow Shop.

Las soluciones proporcionadas por otras heuristicas suelen presentar huecos vacios entre trabajos suce-
sivos, de manera que se producen tiempos de inactividad en las maquinas correspondientes a los tiempos de
espera entre que el proximo trabajo a procesar en una determinada maquina se acaba de procesar en la maqui-
na anterior. Esto provoca pérdidas importantes de productividad, por lo que la minimizacion de estos tiempos
se ha convertido en uno de los grandes retos de la industria. De esta manera, el método desarrollado trata de
minimizar los huecos entre trabajos sucesivos que se generan en las soluciones ofrecidas por otros métodos
heuristicos, tratando de no incrementar significativamente el coste computacional.

A continuacién, procedemos a definir formalmente el algoritmo heuristico.

Consideremos un problema de permutacion Flow Shop con m mdaquinas y n trabajos a procesar. Su-
ponemos las hipétesis caracteristicas de un problema flow shop de permutacién multiobjetivo ya definidas en
anterioridad.

En primer lugar, cabe recordar que p;; representa el tiempo de procesado del trabajo ¢ en la maquina j,
Vi=1,...,n,Vj=1,...,m.
Cabe recordar también que el objetivo del problema es determinar la secuencia de trabajos que optimice de-
terminadas medidas de desempeiio de la produccion. En particular, en este caso trataremos de minimizar el
makespan, el tiempo de flujo medio y el tiempo de inactividad de la maquinaria (Idle Time). Aunque intui-
tivamente estos tres medibles presenten una alta correlacion, es necesario considerar todos ellos a la hora de
definir nuestra funcién objetivo, ya que podriamos encontrarnos con ejemplos en los que la secuencia obtenida
presentara un valor bastante bueno de uno de los medibles pero tuviera un desempeiio bastante pésimo en el
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resto.

Como habiamos comentado, en algunas de las soluciones que nos propocionan la mayoria de heuristi-
cas, notamos la existencia de espacios temporales vacios entre que un trabajo acaba de ser procesado en una
maquina y puede pasar a ser procesado por la siguiente, puesto que la maquina estaba procesando el trabajo
consecutivamente anterior.

Consideremos pues un problema de m mdaquinas y n trabajos.

Definimos g;; como la diferencia temporal entre que el trabajo 7 termina de ser procesado en la maquina
j y empieza a ser procesado en la miquina j + 1. De esta manera, el tiempo de completacion del trabajo ¢
vendrd dado por la siguiente expresion en la que, ademds de los tiempos de procesado en cada mdquina, se
tiene en cuenta los tiempos de espera y bloqueo de las maquinas. Suponemos que no tenemos indisponibilidad

de trabajos.
m m—1
Ci=Y pij+ > gy Yi=1,...n
j=1 j=1
Por tanto, el tiempo de completacion (makespan) Ci,q, que habiamos definido como

Cmaz = max Ci,
i=1,....n

quedard como sigue:
m m—1
Craz = 'méx E Dij + E Gij
Z:]-v"'vn . .
Jj=1 Jj=1

De esta manera, como los primeros j términos de C};, correspondientes a los tiempos de procesado, son cons-
tantes, (p;j constantes V@ = 1,...,n,Vy = 1,...,m), si queremos minimizar el tiempo de completacién
makespan debemos de optar por minimizar la suma de estos vacios temporales de maquinaria, es decir, el su-
matorio de los g;;. En definitiva, la heuristica que se propone tiene como principal objetivo minimizar estos
vacios.

El primer paso, consiste en definir un medible que cuantifique de alguna manera la longitud de estos
huecos vacios. Por este motivo, definimos d’, como la diferencia entre el tiempo de proceso del trabajo 7 en la
maquina j y el trabajo k en la maquina 5 + 1.

& =piji1 —prj, Vik=1,...n:i#kVj=1,...,m—1

En el caso de que el trabajo 7 preceda el trabajo k en la secuencia, en funcién del signo de dfk podemos
deducir el comportamiento del trabajo k£ o de la maquina j + 1. En particular:

= Si dgk < 0, entonces el trabajo k debe esperar en la maquina % + 1 al menos dfk unidades de tiempo hasta
que el trabajo ¢ finalice en dicha maquina. Esto es porque un valor positivo de d{ «, implica que el tiempo
de procesado del trabajo ¢ en la maquina j + 1 es superior que el tiempo de procesado del trabajo %k en
la maquina j, por lo que el trabajo k tendria que esperar en la maquina 5 hasta que la siguiente (maquina
J + 1) quedard habilitada.
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= Si dgk < 0, entonces existe tiempo de inactividad en la méaquina j + 1 entre los trabajos 7 y k. Esto es por-
que un valor negativo de dg .. implica que el tiempo de proceso del trabajo ¢ en la mdquina j + 1 es inferior
al tiempo de proceso del trabajo £ en la maquina j, por lo que la maquina j + 1 se mantendra inactiva
una vez ha terminado de procesar el trabajo i esperando a que el trabajo k termine de ser procesado por
la maquina anterior.

= Si dzk = 0, no existe ni tiempo de inactividad ni tiempo de bloqueo. Estamos frente al caso éptimo. De
hecho, lo que busca el algoritmo es precisamente que los valores de df 1 sean lo mds cercanos a 0 posibles.

Atendiendo a nuestro objetivo de minimizar la duracion de los huecos vacios con el propésito de reducir
el makespan, el procedimiento a seguir seria el siguiente. Por una parte, los pares de trabajos con los huecos
asociados mds negativos, deben colocarse preferiblemente al final de la secuencia. Esto es porque si acumula-
mos los valores negativos de dg .. al final, se consigue contrarrestar los valores positivos acumulados al principio
de la secuencia, mientras que si se colocaran al principio de la secuencia, con una alta probabilidad resultarian
ser tiempos de inactividad de la maquinaria, es decir, idle time. De manera andloga, los pares de trabajos con
los huecos vacios mds positivos deberian ser colocados al principio de la secuencia, puesto que podrin ser
compensados por los huecos negativos que se produciran debido a trabajos posteriores.

Posteriormente, debemos definir un nuevo factor asociado a los valores negativos de dgk y que nos ayu-

dard a contrarrestar su influencia y evitar tiempos de inactividad.
factor(j) = M-(m—j—l)—i—O,l, Vi=1,....,m—1.
m—2

De esta manera, los factores definidos para cada maquina nos permiten asignar pesos mas elevados a
las j menores (factor(j) tiende a 1), mientras que se le asignan pesos menores a mayor j (factor(j) tiende
a 0). Estos pesos se asignan para obligar a que los valores de dgk mads negativos estén asociados a maquinas
en las primeras etapas de procesamiento, es decir, valores pequefios de j. Por tanto, esto permite aumentar la
efectividad de reducir los huecos positivos acumulados. De hecho, para j = 1, tenemos que factor(1) = 1,0.
En cambio, para j = m — 1, factor(m — 1) = 0,1. En cuanto a las mdquinas intermedias, se utiliza una
interpolacién lineal entre 1,0 y 0,1.

Una vez hemos definido las diferencias de tiempos de procesado de trabajos consecutivos en maquinas
consecutivas y el factor que permite contrarrestar los valores negativos, estamos en condiciones de definir la
funcién de descuento como sigue:

factor(j) si dgk <0

5j _
ik —
1 en otro caso

(3.1)
Si combinamos los valores de dzk de cada una de las maquinas con el valor de la funcién de descuento,

obtenemos un tnico valor revisado que representa los huecos vacios dgk Vi,k=1,...,n,Vj=1,...,m—1
teniendo en cuenta el descuento de los valores negativos. Denotaremos por dﬁc el valor revisado de estos vacios
temporales.

m—1
i =" Vik=1,....,n
j=1
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10.

11.

12.

13.

En definitiva, para aplicar la heuristica definida debemos seguir los siguientes pasos:

. Obtenemos una primera solucion inicial mediante cualquier método heuristico conocido. Esta primera

solucién se denominard solucidn titular y se utilizard como punto de partida del algoritmo.

Construimos los valores revisados de dﬁg Vi, k = 1,...,n. Para ello, primero deberemos obtener para
cada una de las m madquinas el valor de d{k para cada par de trabajos ¢, k. Una vez tenemos ese valor
calculado, en funcion de su signo obtendremos el valor del factor de contrarrestado de valores negativos
y su funcién asociada.

Suponemos el conjunto de indices [ con [ = 1,...,n para representar las posiciones de los trabajos en
la solucidn titular inicialmente obtenida. De esta manera, F; nos indica el trabajo que se encuentra en la
posicién [ en la solucién titular.

Fijamosa =1y b =n.

. Tomamos X como el mayor valor de dﬁa P donde [ estd entre a y b, es decir,

X = méx df 3.2
lgl(%} PaP, (3.2)

Tomamos v := [, es decir, u representa la posicién del trabajo P; con el mayor valor de dﬁa P

De manera anéloga, tomamos Y como el menor valor de dﬁ P, donde [ estd entre a y b, es decir,

Y := min d& 3.3
iefag) TP G-

Tomamos v := [, es decir, v representa la posicion de la maquina P, con el menor valor de dﬁl P

. S1X <0,Y >0y |X| <|Y], entonces vamos al Paso 10.

.SiX <0,Y >0y |X| > |Y], entonces vamos al Paso 11.

Si | X| > |Y], entonces vamos al Paso 10. En caso contrario, vamos al Paso 11.

Tomamos a = a + 1 e intercambiamos los trabajos en las posiciones a y u. A continuacién, vamos al
Paso 12.

Tomamos b = b — 1 e intercambiamos los trabajos en las posiciones b y v.

Si la secuencia nueva mejora el valor de la funcidén objetivo respecto la secuencia titular, entonces la
nueva secuencia pasa a ser la secuencia titular a partir de este momento. En otro caso, volveriamos a la
solucidn titular original.

Si b = a + 2, entonces termina el algoritmo. En otro caso, volvemos al Paso 5 y repetimos los pasos
pertinentes hasta alcanzar el criterio de parada definido.
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Job / Machine 1 2 3
1 5 9 2
2 7 8 3
3 4 6 5
4 6 10 4

Figura 3.3: Tiempos de proceso ejemplo de cada trabajo en cada maquina para n = 4 trabajos y m = 3
maquinas

Ejemplo 2. Tomamos como ejemplo los mismos tiempos de proceso que habiamos empleado para ilustrar
el funcionamiento del algoritmo NEH. Recordemos que contdbamos con 4 trabajos a ser procesados en 3
maquinas. Los tiempos de proceso de cada trabajo en cada maquina vienen dados en la Figura 3.3. Siguiendo
la notacién definida, en este caso tenemos n = 4 trabajos y m = 3 méquinas.

En primer lugar, obtenemos una primera solucién inicial. En este caso, la hemos obtenido mediante una
secuencia aleatoria de los 4 trabajos. En particular, la solucién titular random viene dada por: {4,2,1,3}. El
tiempo de completacion asociado a esta secuencia es de Ch,q, = 44. En la Figura 3.4 observamos el célculo
del tiempo de completacion de cada trabajo tomando como secuencia la solucién titular dada, asi como los
instantes de inicializacion y finalizacion de cada trabajo en cada maquina.

M 1 2 3
Job ID Start End Start End Start End
4 0 6 6 16 16 20
2 6 13 16 24 24 27
1 i) 18 24 33 33 35
3 18 22 33 39 39 44
22 39 44

Makespan 44 |

Figura 3.4: Tiempos de completacién solucion titular

Siguiendo los pasos del algoritmo, debemos calcular primeramente el valor de las diferencias dgk para
cada par de trabajos y para todas las maquinas menos una, es decir, Vi, k = 1,...,ni Z kyVj=1,...,m—1.
En este caso, como tenemos Unicamente 3 maquinas y 4 trabajos, se obtienen 2 matrices de 4 X 4. En la Figura
3.5 observamos los valores de estas diferencias. Notemos que los valores de las diagonales no se contabilizan.

A continuacién, construimos los valores revisados de estas diferencias. Para ello, primeramente es nece-
sario calcular los factores de contrarrestado asociados a cada mdquina. En este caso,

1,0-0,1
factor(l):M'(3—1—1)—|—0,1:1
3—2
1,0-0,1 (3.4)
factor(?) = ﬁ(3—2—1)+071:0,1

De esta manera, en funcién del signo de las diferencias calculadas en la Figura 3.5 y haciendo uso de los
factores de contrarrestado asociados a cada méquina calculados en (3.4), obtenemos el valor de la funcién de
descuento para cada maquina y para cada par de trabajos en la Figura 3.6 segtn la condicién (3.1).
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Diferencias tiempo de proceso

Maquina 1
Jab ID 1 2 3 4
1 - 2 5 3
2 5 - 4 2
3 1 -1 - 0
4 5 3 6 -
1
Maquina 2
Job ID 1 2 3 4
1 - -6 -4 -8
2 -6 - 3 -7
3 -4 -3 - 5
4 -5 -4 -2 -

0,1

Figura 3.5: Diferencias de los tiempos de proceso de los trabajos 2 a 2 en las maquinas 1 y 2 respectivamente

| Funcién de descuento |

Magquina 1
JobID 1 2 3 4
1 - 1 1 1
2 1 - 1 1
3 1 1 - 1
4 1 1 B
Magquina 2|
lobID 1 2 3 4
1 - 0,1 0,1 0,1
2 01 - 01 0,1
3 0,1 0,1 - 0,1
4 0,1 0,1 0,1 -

Figura 3.6: Funcion de descuento asociada a cada maquina y a cada par de trabajo

Combinando la funcién de descuento con las diferencias segin (3.2), obtenemos las diferencias revisadas
de la Figura 3.7.

Diferencias revisadas |

Job ID 1 2 3 4
1 - 1,4 46 2,2
2 2,4 - 3,7 1,3
3 0,6 1,3 - 0,5
4 4,5 2,6 5,8 -

Figura 3.7: Diferencias revisadas de los trabajos 2 a 2

Una vez tenemos calculadas las diferencias revisadas para cada par de trabajos, estamos en condiciones
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de proceder a realizar el Paso 3 del algoritmo, el cual consiste en determinar el conjunto de indices | = 1,2, 3,4,
de manera que P, nos indique el trabajo que se encuentra en la posicién [ en la solucioén titular. En este caso,
tomando como solucién titular la que habfamos obtenido de manera aleatoria ({4, 2, 1, 3}), tenemos que

P=4, Py=2 Py=1 P =3

Fijamos a = 1y b = 4 (Paso 4). Tomamos el maximo valor de las diferencias revisadas entre el trabajo de la
posicién a = 1 respecto al resto de trabajos, siguiendo (3.2). Lo denotamos por X, es decir,

_ s o gR  Pi=4 . R . (iR 3R 3R \ _ .z Ak olp /ol _ rle _ gR P4=3 ;R
X = lI&?}i} dPhPl = lg%?)i] d47pl = maX{d4,P2, d47p3, d47p4} = ma.X{4 5, 2 6, 5 8} =58 = d4,3 = d4,P4

Sea u la posicion del trabajo con mayor valor de diferencia revisada, tomamos u = 4.

De manera anédloga, tomamos y denotamos por Y el minimo valor de las diferencias revisadas del trabajo
en la posicién b = 4 respecto al resto de trabajos, segun (3.3), es decir,
iy gR PaE3 . R . GR GR R\ _ _:orriq ol 4lay _ ol _ gR P2=2 R
Y = min dp p, =" min dp 3 = min{dp, 3,dp, 3,dp, 3} = min{5'8,3'7,4'6} =3'7=dy3 ="dp,3
le[1a) b le[l4) b : ’ : ’ '
De esta forma, si denotamos por v la posicidn del trabajo con menor valor de diferencia revisada, tomaremos
v =2.
En definitiva, de los Pasos 5 y 6 del algoritmo concluimos lo siguiente:

X=58 u=4
Y =37 v=2

A continuacién, procedemos a comprobar las condicionales de los Pasos 7, 8 y 9 para elegir el camino
oportuno. En este caso, se cumple la condicion del Paso 9, puesto que tanto X como Y son valores positivos
y se cumple que | X| > |Y| (]5’8| > |3'7|). Por este motivo, pasamos al Paso 10 del algoritmo. De esta mane-
ra, tomamos a = a + 1, es decir, a = 2, e intercambiamos en la solucioén titular los trabajos situados en las
posiciones a = 2 'y u = 4. En definitiva, debemos intercambiar los trabajos P» y P4, que son el trabajo 2 y el
trabajo 3.

Recordemos que la solucién titular venia dada por {4, 2, 1,3} con un C},4, de 44. Al intercambiar los
trabajos 2 y 3, la solucién actualizada vendra dada por {4, 3, 1,2}.

En el Paso 12, calculamos el makespan de la nueva secuencia, que resulta ser de 42. Como el valor de
la funcion objetivo ha mejorado levemente de 44 a 42, la nueva secuencia ({4, 2, 1, 3}) pasa a ser la secuencia
titular a partir de este momento. Ademas, como se cumple que b = a + 2, yaque b = 4y a = 2, debemos
finalizar el algoritmo puesto que hemos llegado al criterio de parada establecido en el Paso 13.

3.2.1. Implementacion del método

La implementacién del algoritmo se ha desarrollado mediante RStudio. En el Anexo C podemos consul-
tar el cédigo que serd utilizado posteriormente para obtener las simulaciones numéricas pertinentes.
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3.3.

Algoritmo 2

El algoritmo heuristico que desarrollaremos a continuacién ha sido extraido de [4]. El algoritmo propone

una mejora a la solucién obtenida mediante el algoritmo NEH en cuanto a tiempo de flujo (Flow Time) se
refiere. La idea principal del algoritmo es tratar de intercambiar los trabajos con mayor diferencia de tiempos
de proceso con su consecutivo respectivamente.

1.

Obtenemos una primera solucion inicial mediante el algoritmo heuristico NEH, cuyo alcance abarca la
minimizacién del tiempo de completacién del dltimo trabajo (makespan) pero desprecia otros aspectos a
tener en cuenta. De esta manera, obtenemos una primera secuencia de trabajos que tomamos como base
para aplicar los siguientes pasos del algoritmo.

Intercambiamos los trabajos en la posiciones ¢ y ¢ + 1 de la secuencia inicial V1 < ¢ < n — 1. De esta
manera, obtenemos n — 1 posibles secuencias diferentes, de las cuales nos quedamos con aquella que
minimice el makespan asociado o, en caso de empate, con el que menor tiempo de flujo tenga. Denotamos
por S esta secuencia con minimo makespan de las n—1 obtenidas, la cual pasard a ser la secuencia semilla
del algoritmo. Denotaremos por M y por F' el makespan y el flowtime asociado a S respectivamente.

. Para cada uno de los trabajos de la secuencia S y sus respectivos consecutivos, calculamos los siguientes

valores que denotaremos por D; V1 < ¢ < n — 1y que representa la diferencia de los tiempos de proceso
totales de un trabajo y su consecutivo, es decir,

m m
D, = Zpij — ZpH_Lj, Vi<i<n-—1.
j=1 j=1
De manera andloga, obtenemos los siguientes valores, denotados por D V1 <i <n — 1:

Di=7 [(m—j+1Lpy] =) [(m—j+piprl, V1<i<n—1L
j=1

J=1
Tomamos los trabajos de la secuencia S cuyo valor calculado de D; sea positivo, es decir,

JDP = {S;|D; >0}

. Si ningtn trabajo del conjunto S tiene asociado un D; positivo, entonces vamos directamente al Paso 12.

En caso contrario, vamos al Paso 7.
SiJDP =((D; <0V1 <i<mn-—1)= Paso 12
SiJDP # (O(3i: D; > 0) = Paso 7

. Ordenamos el conjunto de trabajos J D P segtin valor decreciente de su D; asociado. En caso de empate

en el valor de D;, se le asociard orden mayor al trabajo con mayor valor de D.

Sea k la posicion en S del primer trabajo de la secuencia J D P ordenada en el paso anterior. Intercambios
en la secuencia semilla S los trabajos consecutivos k y k + 1. Denotamos por S’ la nueva secuencia
resultante de aplicar a S este intercambio. Sean M’y F’ el makespan y el flowtime de S’ respectivamente.
Notemos que a mayor valor positivo de D;, mayores son las posiblilidades de reduccién del tiempo de
flujo (Flow time) cuando se intercambia dicho trabajo con el adyacente.
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9. Calculamos el incremento relativo de makespan y de Flow time total entre a secuencia S y la secuencia
S’y viceversa como sigue:

M’ — min(M', M) N F' —min(F', F)

Rg =
S min(M', M) min(F’, F)

Re — M —min(M',M) F —min(F', F)
5 min(M', M) min(F’, F')

10. Si Rgs < Rg entonces S’ pasa a ser la nueva secuencia semilla, es decir, se actualiza
S=8, F=F, M=M

y volvemos al Paso 3.
En caso contrario, es decir, si Rg: > Rg, pasamos al Paso 11.

11. El trabajo que se encontraba en la posicion k en la secuencia S es eliminado de la lista de trabajos orde-
nados JDP. Si siguen habiendo trabajos en la lista J D P actualizada, volvemos al Paso 8 y repetimos
los célculos pertinentes con la lista JD P actualizada. En caso contrario, procedemos al Paso 12.

12. La secuencia actual S, su makespan M y su flowtime total F' constituyen la solucién al problema obtenida
por la heuristica. Finalizamos el algoritmo.

3.3.1. Implementacion del método

La implementacion del algoritmo se ha desarrollado mediante RStudio. En el Anexo D podemos consul-
tar el codigo que serd utilizado posteriormente para obtener las simulaciones numéricas pertinentes.

3.4. Algoritmo GRASP

El algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) [9] es una metaheuristica de op-
timizacién combinatoria. La idea intuitiva del método consiste en una serie de iteraciones predeterminadas de
antemano, de manera que en cada una de las cuales se realiza una primera fase de construccién seguida de una
fase de mejora. Mediante la fase de construccién se obtiene una primera solucion. Esta solucion se obtiene de
manera constructiva, es decir, se van afladiendo uno a uno los elementos en funcién de la mejora que aporten a
la solucién parcial. En la fase de mejora local, se inicializa con la solucién obtenida en la fase de construccién
para aplicar mejoras iterativas hasta que una solucién localmente ptima es encontrada.

A continuacion, desarrollamos el pseudocédigo de lo que seria el Algoritmo GRASP a rasgos muy gene-
rales para un problema de minimizacién. Sea x* la mejor solucién encontrada hasta el momento y f* el valor
de la funcidn objetivo en esta solucidn, es decir, f* = f(x*), tenemos:

1. ff=00

2. Mientras (criterio de parada = FALSE)
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a) Generar solucién greedy aleatorizada x
b) Encontrar el éptimo local z; con bisqueda local inicializada en x
c¢) Si f(z;) < f*, entonces

D f*= f(z)

2) ¥ =a

En definitiva, mediante la fase de construccién se encuentra una solucién factible cuya vecindad es
investigada hasta llegar a un minimo local o hasta que se cumpla el criterio de parada del algoritmo. El algoritmo
retorna la mejor solucion encontrada a lo largo de toda su desempeifio.

3.4.1. Construccion Greedy

Como ya hemos comentado con anterioridad, la primera fase del algoritmo consiste en la construccion
de una solucién. Para ello, se utiliza un algoritmo Greedy. Decimos que un algoritmo es Greedy [11] o voraz
cuando cuando encuentra soluciones globalmente dptimas a base de hacer elecciones localmente 6ptimas, es
decir, el algoritmo siempre hace lo que considera que es mejor en cada momento y no reconsidera sus decisio-
nes. En particular, en el caso del algoritmo GRASP el algoritmo se encarga de, en cada iteracién, construir un
conjunto C' de elementos candidatos a afladirse como parte de la solucién en dicha iteracién. Con este objetivo,
los componentes del conjunto C son evaluados mediante una funcién greedy, de manera que son clasificados en
funcién de su valor asociado. Seguidamente, el elemento con mejor puntuacioén es afiadido a la solucién. Una
vez actualizada la solucidn, debe de actualizarse también el conjunto C, de forma que el elemento introducido
en la solucidn sea eliminado. Este procedimiento iterativo se repite hasta que el conjunto C' esté vacio, es decir,

C=0.

Lista de Candidatos Restringida (RCL)

Sea C el conjunto de candidatos a introducir en la solucion parcial que se esta construyendo de manera
que sea factible. La eleccién del elemento a incorporar se determina mediante una evaluacion greedy, es decir,
una funcidn que permite cuantificar el incremento en la funcidn de coste a medida que se incluye algtin elemento
en la solucién. De esta manera, se crea una lista de candidatos restringida, denotada por RC'L, en la que
se incluyen aquellos elementos que menos incrementen la funcién de coste (en el caso de los problemas de
minimizar, aquellos que menos incrementen el valor de la funcién objetivo). La lista puede estar restringida en
cuanto a la cantidad de elementos o en cuanto a la calidad de los elementos. De hecho, la calidad se restringe
seglin la siguiente cota, en la cual se tiene en cuenta el valor mdximo y minimo de la funcién objetivo si son
introducidos en la solucién cada uno de los candidatos evaluados, con un cierto grado de aleatoriedad que es
introducido mediante el pardmetro a.

RCL = {Z € C’fomin < fO[Z] < fomin + a(meax - fomm)}

El parametro o € [0, 1] es el encargado de establecer un balance entre el costo computacional y la calidad
de las soluciones. De hecho, nos permite elegir el grado de aleatoriedad que queremos introducir en cuanto a la
construccion de la solucién. Si o = 0, el algoritmo es completamente greedy, mientras que si o = 1 se trata de
una estrategia completamente aleatoria. De la misma forma pasa con los valores intermedios, es decir, a medida
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que « se acerca a 1 aumenta el grado de aleatoriedad (y viceversa).

Cabe destacar que, una vez se ha construido la RCL, el elemento que se incorpora a la solucién es
seleccionado de manera aleatoria. Seguidamente, se elimina dicho elemento de la lista de candidatos y se re-
evaluan los costes incrementales.

A continuacion, se presenta el pseudocddigo [10] que describe en rasgos generales la fase constructiva
del algoritmo. fo[i| representa el valor de la funcién objetivo al incluir el elemento i de la lista de candidatos
en la solucion.

1. Inicializamos el conjunto C' de elementos candidatos.
2. Evaluamos el coste incremental de introducir el elemento i € C' en la solucién: fo[i] Vi € C.

3. Mientras C' # ()

a) fomin = min{ foli]li € C'}

b) fomas = méx{ foilli € C}

¢) RCL = {i € C|foli] < fomin + a(fomaz — [Omin)}
d) Seleccionamos aleatoriamente un elemento ¢ de RCL
e) solution = solution U {t}

f) Actualizar el conjunto de candidatos C: C' = C\{t}.

g) Re-evaluar los costes incrementales foli] Vi € C.

4. Return(solution)

3.4.2. Busqueda local

El algoritmo de busqueda local es el encargado de, una vez se ha obtenido una primera solucioén, realizar
estrategias de mejora (intercambios, inserciones, etc.) con el objetivo de encontrar 6ptimos locales en caso de
que sea posible y lo permita el criterio de parada del algoritmo.

En este caso, la estrategia de buisqueda local a seguir puede ser de dos tipos: best-improvement y first-
improvement. En el primer caso, se examinan todos los posibles movimientos en una vecindad y se selecciona
el que produce la mayor mejora. En cambio, en la estrategia first-improvement se examina la vecindad de una
solucién y se selecciona el primer movimiento que produce una mejora.

3.4.3. Implementacion del método

En el siguiente apartado se desarrollara con detalle la implementacion en RStudio del método GRASP.
En el Anexo E de este documento podemos consultar el cédigo completo del algoritmo y que serd utilizado
posteriormente para obtener las simulaciones numéricas pertinentes. Sin embargo, resulta interesante comentar
las particularidades introducidas tanto en la fase de construccién como en la bisqueda local en cuanto a técnicas
de construccion de lista de candidatos, estrategias de bisqueda en el vecindario o criterios de parada. Para ello,
comentaremos parte por parte el cddigo implementado.
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# Funcion para generar la lista de candidatos (RCL)
generate_rcl <- function(current_solution, remaining_jobs, p, alpha) {
rcldata <- data.frame (job=numeric (0), position=numeric(0), fo=numeric(0))
for (i in l:length(remaining_jobs)) {
for (pos in l:length(current_solution)) {
candidate_solution <- append(current_solution, remaining jobs[i], after=pos
_l)
fo <- objectivefunction (candidate_solution, p)
rcl <- c(remaining_Jjobs[i], pos, fo)
rcldata([i,] <-rcl

}

# Calcular el limite superior e inferior de la RCL
min fo <- min(rcldata$fo)

max_fo <- max(rcldata$fo)

lower_bound <- min_fo

upper_bound <- min_fo + alpha » (max_fo - min_fo)

# Filtrar los trabajos que estan dentro de la RCL
listarcl <- rcldatalrcldata$fo >= lower_bound & rcldata$fo <= upper_bound, ]

# Ordenar la RCL en orden creciente de funcion objetivo
listarcl <- listarcl[order(listarclS$fo), ]
return(listarcl)

Figura 3.8: Funcion de R para obtener la Lista Restringida de Candidatos

En primer lugar, se deberian definir el calculo de las funciones objetivo que se van a tener en cuenta.
Recordemos que habifamos marcado como objetivo la minimizacién del makespan, Flow Time y Idle Time de
forma simultdnea. M4s adelante se definird la ponderacién de la funcién objetivo a evaluar como combinacién
lineal de las medidas comentadas. El c6digo de implementacién lo encontramos en el Apéndice A.

A continuacion, pasariamos a implementar la funcién que, dada una solucién parcial, una lista con los
trabajos restantes a incluir, la matriz de tiempos y el valor del pardmetros «, devuelve una lista con todas las
posibilidades de insercion de los trabajos restantes en las posiciones posibles de la solucién parcial, junto con
el valor de la funcion objetivo en cada caso. Con este objetivo, se comprueba el coste incremental en la funcién
objetivo definida al afiadir cada uno de los trabajos restantes en cada una de las posiciones disponibles. Esta
informacién se almacena en un dataframe con columnas “Trabajo”, “Posicién” y “Funcién objetivo”. Una vez
se han evaluado todas las casuisticas, se obtienen los valores mdximo y minimo de la funcién objetivo de entre
todas las opciones (fomin ¥ fOmaz respectivamente), a partir de los cuales se calculan los limites inferior y
superior de la lista restringida de candidatos (RCL). Seguidamente, se realiza un filtrado del dataframe para
eliminar aquellos casos que no se encuentran dentro de los limites establecidos. El c6digo de R lo vemos en la
figura 3.8.
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Por otra parte, implementamos la funcion encargada de ejecutar la fase de construccion greedy del méto-
do. Las entradas de la funcién son tnicamente la matriz de tiempos y el valor de o, que, como ya hemos
comentado anteriormente, serd determinante en el caracter aleatorio de la solucion obtenida. Cabe comentar
la estrategia tomada para la inicializacién de solucién parcial que se va a construir. En lugar de partir de una
solucién vacia, por motivos computacionales, se ha decidido inicializar la solucién parcial incluyendo uno de
los trabajos de manera aleatoria. De esta forma, mientras haya trabajos restantes a incluir en la solucién parcial,
se llama a la funcién de construccion de la lista de candidatos que hemos definido. Seguidamente, se selecciona
aleatoriamente uno de los elementos de dicha lista, se incluye en la solucion parcial y se elimina de la lista
de trabajos restantes. Como ya hemos comentado, este procedimiento se ejecuta hasta que la lista de trabajos
restante esté vacia, lo cual significaria que se ha completado la solucién. Por tanto, la funcién devuelve como
salida esta solucidon completa. El cédigo en R lo podemos consultar en la figura 3.9.

Se ha decidido tomar el swap como estrategia de bisqueda local, mediante la cual se van realizando
intercambios entre trabajos dentro de la propia solucién para evaluar la variacién de la funcién objetivo. En
particular, la funcién que hemos implementado para ello se encarga de recorrer todos los trabajos posibles y
evaluar la funcién objetivo si se intercambiara con todas los trabajos posibles. Por ejemplo, el primer trabajo de
la solucién dada se intercambia con el segundo, se evalia el valor de la funcién objetivo en esta nueva solucién
y, si mejora respecto la actual, se actualiza. Asi sucesivamente hasta haber comprobado o realizado todos los
intercambios posibles. Sin embargo, para aumentar la aleatoriedad de esta buisqueda y evitar que la bisqueda
converja a un unico escenario se ha establecido una especie de criterio de parada que permite que, en caso de
encontrar una mejora al hacer un intercambio, ademads de realizar el cambio, se inicialice la busqueda desde el
principio, comprobando de nuevo todos los trabajos en todas las posiciones. Esto permite explorar un vecinda-
rio mds amplio y no acotar las posibilidades de busqueda a medida que se toman decisiones. En la figura 3.10
podemos consultar el cédigo en R.

Finalmente, se implementa una funcién encargada de llevar a cabo el algoritmo a completo, llamando a
las funciones de construccion de la solucion y de bisqueda local cuando sea pertinente. Para reducir los costes
computacionales, se ha establecido un limite de tiempo temporal variable en funcién del tamafio de la instancia
que se estaba ejecutando. De esta manera, mientras el tiempo de ejecucion sea menor que el limite establecido,
el algoritmo construye soluciones y las intenta mejorar de manera local, comprobando en cada iteracién si la
solucién obtenida es mejor que la que ya se tenia para actualizarla en caso afirmativo. En particular, en nuestro
caso hemos definido como limite temporal 60 segundos para evitar tiempos computaciones descomunales, es
decir, el algoritmo se ejecuta entero varias veces hasta que el tiempo de computacional sea superior a 1 minuto.
En la figura 3.11 podemos consultar el cddigo en R.

En resumen, en el presente capitulo se presentan métodos heuristicos que tratan de mejorar las soluciones
obtenidas mediante el Algoritmo NEH, uno de los métodos mas utilizados para afrontar este problema de
secuenciacion y que ofrece soluciones bastante buenas. En particular, los métodos propuestos tienen en cuenta
aspectos como la reduccion de los huecos entre trabajos, que se alinea con nuestro objetivo de reducir tiempos de
espera y bloqueo en las linea de produccién. Ademds, se afiade una semilla de aleatoriedad gracias al algoritmo
GRASP, al cual le hemos introducido particularidades en cuanto a estrategias de construccion y mejora.



3.4. ALGORITMO GRASP 33

1 #

Funci n para generar una soluci n inicial utilizando la RCL

2 greedyConstructionRCL <- function(p, alpha) {

25
26

27
28
29
30
31
32
33
34}

n <- nrow(p) # N mero de trabajos

remaining_jobs <- 1l:n # Trabajos a n no asignados a la solucin
firstjob <-sample(n, 1)

current_solution <- c(firstjob) # Soluci n actual, comienza vac a
remaining_jobs <- remaining_jobs[-firstjob]

while (length(remaining_jobs) > 0) {

listarcl <- generate_rcl (current_solution, remaining_jobs, p, alpha)

if (length(listarcl) > 0) {
# Elegir un trabajo aleatorio de la RCL
indice_aleatorio <- sample (nrow(listarcl), 1)
selected_job <- listarcl[indice_aleatorio, ]
# Agregar el trabajo seleccionado a la soluci n actual en la posicin
current_solution <- append(current_solution, selected_job$job, after=

selected_JjobS$position-—-1)

# Eliminar el trabajo seleccionado de la lista de candidatos
remaining_jobs <- setdiff (remaining_jobs, selected_job$job)

} else {
# Si la RCL est vac a, tomar un trabajo aleatorio de los restantes
selected_job <- sample(remaining_jobs, 1)

# Agregar el trabajo seleccionado a la soluci n actual en una posicin
random

posrandom <-sample (current_solution, 1)

current_solution <- append(current_solution, selected_job, after=posrandom
-1)

# Eliminar el trabajo seleccionado de la lista de candidatos
remaining_Jjobs <- setdiff (remaining_jobs, selected_job$job)

return (current_solution)

Figura 3.9: Funcion en R de la fase constructiva Greedy
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1 #Fase b squeda local

3 localsearch<- function(solution, p, max_iter) {
4 best_solution <- solution

5 n <- nrow(p)

6 bestfo<- objectivefunction(solution,p)

7 iter <-1

8 while (iter <= max_iter) {

9 for (i in 1:n){

10 for (k in 1:n) {

11 new_solution <- intercambiotrabajos (best_solution, i, k)
12 newfo <- objectivefunction (new_solution,p)
13 if (newfo < bestfo) {

14 best_solution<- new_solution

15 bestfo <- newfo

16 i<-1

17 break

18 }

19 }

20 }

21 iter <- iter +1

22 }
23 return (best_solution)

Figura 3.10: Funcién en R de la biisqueda local

1 grasp <- function(p, maxiter, alpha, time_limit_seconds) {
2 best_solution <- NULL # Initialize the best solution to be empty

3 start_time <- Sys.time () # Record the start time

4

5 while (difftime(Sys.time (), start_time, units = "secs") < time_limit_seconds)
{

6 solution <- greedyConstructionRCL (p, alpha)

7 current_best <- localsearch(solution, p, maxiter)

8

9 # Update the best solution if the current one is better

10 if (is.null (best_solution) || current_best < best_solution) {

11 best_solution <- current_best

15 return (best_solution)

Figura 3.11: Funcién en R del algoritmo GRASP



Capitulo 4

Resultados numéricos

4.1. Funcion objetivo multicriterio

En primer lugar, es necesario definir y modelar matematicamente la funcién objetivo del problema. Para
ello, nos centramos en determinar cudl seria el propésito final de nuestro estudio. Notemos que la investigacién
realizada en este trabajo tiene como fin abordar un caso de estudio de una industria real. Por este motivo, son
varios los medibles que quieren ser optimizados. las prioridades se centran en reducir el tiempo de produccién
para aumentar la productividad y evitar la inactividad de la maquinaria. Todo ello se traduce en minimizar el
makespan, el tiempo de flujo y el tiempo de inactividad o Idle Time, conceptos revisados en el primer capitulo
de este mismo trabajo.

Por una parte, el makespan es uno de los objetivos mds estudiados en la literatura del Flow Shop y hace
referencia al tiempo de completacion del dltimo trabajo procesado en la dltima maquina. Matemdaticamente, se
denota por C),q ¥ se puede calcular mediante la siguiente expresion:

Caz(m) = max Cj(m),

i=1,...,n

donde C; es el tiempo de completacion del trabajo ¢ y 7 representa una solucidn factible.

En segundo lugar, el tiempo de flujo asociado a un determinado trabajo viene dado por el tiempo total de
procesado y el tiempo de indisponibilidad de la maquinaria.

Fl(ﬂ') = Cl(ﬂ') — Ty,

donde r; representa la totalidad del tiempo que un trabajo ha permanecido en espera debido a la indisponibili-
dad de la maquinaria.

Otra forma de definir el tiempo de flujo de un determinado trabajo es mediante la suma de los tiempos
de proceso y los tiempos de espera, es decir,

Fi(m) = pi + Wi(m)

35
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donde W;() es el tiempo de espera del trabajo i dada una solucion factible 7. En definitiva, W; es el
tiempo que el trabajo ¢ permanece parado debido a que la préxima méquina siguiente sigue procesando el tra-
bajo anterior.

Por tanto, el tiempo de flujo total corresponde a la suma de los tiempos de flujo de los n trabajos, es

decir,
n
F(m)=)_F
i=1
Andlogamente,
n
F(m) =Y (Ci(m) =)
i=1
También,

F(m) = sz' + Wi(m).

Por dltimo, el tiempo de inactividad o Idle Time asociado a una méquina recoge todos aquellos tiempos
muertos conocidos como tiempos de espera y de bloqueo. Aunque mas adelante definiremos con més detalle
este concepto propio de las lineas de produccidn, cabe comentar que los tiempos de inactividad afectan negati-
vamente a la eficiencia y productividad de un proceso de fabricacién, puesto que se trata de tiempos “muertos”
en cuanto a productividad en que la maquinaria se encuentra sin material que procesar. En definitiva, el tiempo
de inactividad de una méquina viene dada por:

Ij(m) = max_ Cij(m) — Z Pij
i=1,..,n
En definitiva, el tiempo de inactividad se calcula como la diferencia entre el tiempo de completacién y el tiempo
neto de produccion (tiempos de proceso), puesto que esa discrepancia de tiempos recoge los tiempos de espera
y bloqueo.

De la misma forma, el tiempo de inactividad total dada una solucién factible 7 vendra dado por:
m
I=>1I

J=1

En capitulos anteriores se habia presentado la posibilidad de enfocar el problema de Flow Shop como un
problema multiobjetivo. Sin embargo, debido a la complejidad que esto supone, se ha decidido trabajar con un
problema monoobjetivo con un cardcter multicriterio. Esta decisiéon ademas viene fundamentada por el hecho
de que los medibles que se van a optimizar no son mutuamente excluyentes, es decir, no entran en contradiccién
(el aumento de uno no supone la disminucién de otro y viceversa). Ademads, notemos que se habia planteado
como objetivo final construir un algoritmo que minimizara los tiempos de espera y bloqueo debido a su signi-
ficancia en las pérdidas de eficiencia. Todos los medibles definidos estdn teniendo en cuenta de alguna manera
u otra este medible y en todos los casos el propdsito es minimizar.
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Por todo ello, se presenta la posibilidad de modelarlo mediante una Unica funcién objetivo en la que se
incluyen las 3 caracteristicas mediante ponderaciones. A partir de este momento, hablaremos de una funcién
objetivo ponderada a minimizar.

El siguiente paso consiste en equilibrar los diferentes criterios. Notemos que los 3 objetivos son précti-
camente igual de importantes, por lo que una posibilidad seria asignarles a los 3 la misma ponderacién. Sin
embargo, hemos optado por asignar importancias relativas a cada objetivo. El motivo de esta ponderacién no
neutral es porque de esta manera le hemos podido asignar un peso ligeramente superior al makespan, puesto
que consideramos que dicha medida incluye en su significado las otras 2 y al minimizarla estariamos minimi-
zando también las otras. En cuanto a Flow Time y Idle Time se les ha asignado el mismo peso por simplicidad
y neutralidad.

A continuacién, presentamos la funcidn objetivo que vamos a minimizar y que hemos implementado en
los métodos planteados.

min F.O.: f(r) =04 Cpaz(m) +0,3- F(w) +0,3- I(m).

4.2. Calibracion de hiperparametros

En el presente apartado se presenta el procedimiento llevado a cabo con el objetivo de calibrar los hiper-
parametros de los algoritmos planteados, para que las soluciones obtenidas sean lo mejor posibles. En particular,
procedemos a calibrar los hiperpardmetros del algoritmo GRASP.

Llamamos hiperpardmetros a todos aquellos pardmetros de un modelo que se deben configurar por ade-
lantado y que son proporcionados el autor antes de entrenar el algoritmo. Por este motivo, es tan importante el
estudio a priori de qué valores favorecen el desempeifio de algoritmo en vez de definirlos de manera arbitraria.
De hecho, su significatividad se base en que el rendimiento de todo el modelo se fundamenta en los valores de
los hiperpardmetros especificados. En particular, los hiperpardmetros del método a determinar son: en el caso
de la fase de construccién greedy, el tamaifio de la lista restringida de candidatos, y, en el caso de la fase de
busqueda local, el nimero mdximo de iteraciones de esta fase iterativa. Para ello, se ha realizado un disefio
de experimentos mediante el cual son estudiadas todas las posibles combinaciones de valores de o y nimero
de iteraciones. En cada caso, es evaluado un conjunto de 20 instancias de distintos tamafios, con el objetivo
de disponer de una muestra lo suficientemente representativa como para extraer conclusiones. De esta manera,
para cada posible combinacién de parametros obtendremos una tabla con el valor de los estadisticos més utili-
zados (media, m4ximo, minimo y desviacién estdndard) del valor de la funcién objetivo ponderada, asi como
del makespan, flowtime y idletime. Con todos estos resultados, obtendremos un resumen grafico a partir del
cual concluir cudl es la combinacién de pardmetros que mejor resultados nos ofrece.

En primer lugar, cabe recordar la influencia en el desempefio y resultados del método en funcién del
valor de los pardmetros introducidos.

Por una parte, el valor de o nos determina el nivel de aleatoriedad en la construccién de la lista de can-
didatos restringida (RCL), que recordemos que estd formada por los elementos a incluir en la solucién parcial
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que menos incrementen la funcién de coste. Recordemos también que habiamos definido la restriccién de la
lista mediante la siguiente cota: fo[i] € [min({fo}), min({fo}) + a - (maz({fo}) — min({fo}))], donde
foli] simboliza el valor de la funcién objetivo si se incluye el trabajo ¢ en la solucién parcial construida hasta
el momento y { fo} el conjunto de funciones objetivo de los posibles trabajos a incluir en la solucién. El valor
de « es el encargado de controlar el tamafio de la lista y de otorgarle el caracter aleatorio a la seleccién de
candidatos, ademds de establecer un balance entre el coste computacional y la calidad de las soluciones. Toma
valores entre 0 y 1 (o € [0, 1]). En particular, para o« = 0, se vuelve un algoritmo completamente greedy, mien-
tras que para o = 1 se vuelve una estrategia completamente aleatoria. En la literatura encontramos distintas
formas de afrontar la eleccién del valor de «. Algunos optan por fijar un valor constante, otros por variar su
valor dentro de un rango de valores segun la calidad de las soluciones, favoreciendo con el tiempo aquellos
que dan mejores resultados, mientras que otros seleccionan aleatoriamente dentro de cierto rango. En nuestro
caso, hemos decidido por fijar un valor constante de o después de realizar las comprobaciones experimentales
pertinentes de que rinde bien en cualquiera de los escenarios casuisticos. Por todo ello, se han considerado
5 valores equidistantes entre 0 y 1 para realizar las pruebas experimentales, incluyendo los valores extremos
para evaluar el comportamiento del modelo en el caso de que el sea completamente aleatorio o completamente
Greedy. En particular, se toman los siguientes valores de a: o € {0,0,25,0,5,0,75,1}.

Por otra parte, el nimero de iteraciones que queremos calibrar esté referido al nimero de veces que la
solucién obtenida en la fase de construccion es mejorada con un procedimiento de bisqueda local. Notemos que
se trata de buscar el equilibrio entre la calidad de la solucién y el tiempo de ejecucion. Por tanto, el nimero de
iteraciones debe de ser lo suficientemente grande como para llegar a soluciones locales buenas, pero lo suficien-
temente pequefio como para no incrementar significativamente el coste computacional. De hecho, en algunos
casos es posible que no sea necesario encontrar soluciones extremadamente precisas, sino mas bien soluciones
bastante precisas en tiempos razonables. Por todo ello, el objetivo que se busca mediante la calibracién de este
pardmetro es encontrar el punto de inflexion de la curva entre el valor de la funcién objetivo y el nimero de
iteraciones, es decir, el minimo valor del niimero de iteraciones a partir del cual el valor de la funcién objetivo
no mejora significativamente. En nuestro caso particular, vamos a realizar las pruebas tomando como valores
{0,50,100}, donde n € Z* y m € Z* representan el nimero de trabajos y mdquinas respectivamente. Cabe
destacar que si tomamos como nimero de iteraciones el 0 estariamos en el caso de que no se aplica la fase
de busqueda local. El hecho de realizar los experimentos considerando este valor nos permitird més adelante
comprobar si la fase de bisqueda local realmente aporta mejoras significativas a la calidad de la solucién.

A continuacién, definimos todas las posibles combinaciones de pardmetros a computar. Hemos denotado
con un identificador numérico O cada una de las posibles opciones/combinaciones de parametros, « el tamafio
de la lista restringida de candidatos (RC'L) y njt, el nimero maximo de iteraciones en la fase de busqueda
local. En la Tabla 4.1 vemos resumida esta informacion y la relacién entre el identificador de opcién y su sig-
nificado para luego facilitar la interpretabilidad de los resultados numéricos y tablas.

En la Tabla 4.2 observamos un resumen del tamafio de cada una de las 20 instancias tomadas como
muestra representativa en el experimento, donde I corresponde al niimero de instancia, nn al nimero de trabajos
y m al nimero de maquinas. En resumen, los tamafios comprenden desde 10 hasta 50 trabajos y el nimero de
maquinas varia entre 5 y 20.
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Opcion | o | Njger
1 0 0
2 0.25 0
3 0.5 0
4 0.75 0
5 1 0
6 0 50
7 025 | 50
8 0.5 50
9 075 | 50
10 1 50
11 0 100
12 0.25 | 100
13 0.5 100
14 0.75 | 100
15 1 100

Cuadro 4.1: Posibles combinaciones de parametros (o y n;s-) consideradas y el identificador asociado

I({1}2|3|4|5|6 /|7 (8|9 |10|11|1213|14 15|16 |17 |18 |19 |20

n |10 1010|1020 |20|20|20 |30 |30 |30 |30|40 |40 |40 |40 |50]|50]50]50

m|5 (1015|205 1015|205 |10|15|/20| 5 |10|15|20| 5 |10| 15|20

Cuadro 4.2: Tabla resumen de tamaios de las instancias, donde n es el nimero de trabajos a secuenciar y m el
nimero de maquinas

Una vez definido el tamafio de cada instancia y todas las posibles combinaciones de pardmetros a evaluar, pro-
cedemos a realizar el experimento. En las tablas que encontramos en el Anexo H encontramos los resultados
detallados obtenidos mediante la ejecuciion del algoritmo para cada una de las posibles 15 combinaciones de
pardmetros y en cada una de las 20 instancias consideradas. En dichas tablas encontramos el valor de la funcién
objetivo ponderada definida, el valor del makespan, el valor del flow time y el valor del idle time en cada caso.

Sin embargo, notemos que lo que realmente nos interesa es conocer como se comporta el algoritmo en
promedio a medida que varia el valor de los pardmetros, mas all4 de lo que suceda a nivel particular para cada
tipo de instancia. En la Tabla 4.3 se presenta el resumen clave de los experiments realizados. En ella, podemos
observar el valor de los estadisticos que hemos considerado mds importantes para tomar la decision, es decir,
para cada posible combinacién de pardmetros el valor medio de la funcién objetivo en las instancias evaluadas,
asi como el valor minimo, méximo y la mediana. El andlisis en profundidad de estas medidas nos ayudard a
extraer conclusiones sobre como se comporta cada una de ellas a medida que varian los parametros y, por tanto,
en funcién de nuestros propodsitos, elegir la opcidn adecuada.

Si analizamos en detalle los resultados mostrados en la Tabla 4.3 llegamos a la conclusién que la combi-
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Opcién | o | njer | mean(fo) | méxfo | minfo
1 0 0 19521.22 | 47025.3 | 1730.6
2 0.25 0 20104.04 | 49199.4 | 1940.6
3 0.5 0 21268.26 53755 | 2005.7
4 0.75 0 21911.4 53548.5 | 2000.2
5 1 0 22195.75 | 55262.4 | 2050.4
6 0 50 18156.08 45068 | 1716.2
7 0.25 50 18183.92 | 45442.4 | 1729.7
8 0.5 50 18273.22 | 46001.9 | 1708.6
9 0.75 | 50 18337.42 | 46964.3 | 1713.4
10 1 50 18222.69 | 45765.9 | 1712.2
11 0 100 18149.49 | 45401.8 | 1706.5
12 0.25 | 100 18202.03 | 45236.7 | 1735.7
13 0.5 100 18222.94 45123 1712.3
14 0.75 | 100 18211.81 | 45156.7 | 1755.7
15 1 100 18287.72 | 454104 | 17194

Cuadro 4.3: Tabla resumen de los estadisticos de la funcién objetivo de los experimentos realizados para cada
una de las posibles combinaciones de pardmetros de GRASP

nacién con menor valor de la funcién objetivo en promedio es la opcién 11, que toma oo = 0 y 100 iteraciones
en la bisqueda local. Sin embargo, respecto al maximo valor de la funcién objetivo encontrado en cada caso,
notamos que la combinacién mds conveniente es la opcién nimero 6, que toma los valores o = 0y ner.

Por una parte, los valores de la funcién objetivo promedio de las opciones 6 y 11 no varfan excesivamente.
De hecho, la funcién promedio en caso de la opcién 6 es la segunda menor después de la funcién promedio
de la opcién 11. Sin embargo, es necesaria la evidencia estadistica para justificar que puede despreciarse la
diferencia existente entre ambas. Por este motivo, se ha realizado un Andlisis de la varianza para comparar
medias con el objetivo de analizar si el promedio de la funcion objetivo en el caso de tomar o = 0y n;ter = 50
es significativamente diferente a tomar o = 0y nge,, = 100. Tras comprobar las hipétesis de independencia,
homocedasticidad y de normalidad de los datos, se ha obtenido la tabla resumen de ANOVA que encontramos
en la Figura 4.10. Efectivamente, mirando el p — value del andlisis llegamos a la conclusién de que no existen
diferencias estadisticas entre ambos promedios, por lo que elegir cualquiera de las opciones seria “equivalente”.

bf Sum 59 Mean 5q F value Pr{=F)
datos$Opcion 1 4.330e+87 433 @ @.999
Residuals 38 5.477e+09 1441447263

Figura 4.1: Andlisis de la varianza para comparar la media de la opcidn 6 con la media de la opcién 11
Sin embargo, lo que no resultaria “equivalente” entre ambas opciones es el coste computacional del

algoritmo. De hecho, el motivo por el que se estd realizando esta comprobacion y que ha despertado este de-
bate, en lugar de considerar directamente la Opcién 11, que era la que mejores resultados proporcionaba, es la
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significativa diferencia en el tiempo necesario para ejecutar cada uno de los codigos. Es evidente que, compu-
tacionalmente hablando, no compensa realizar 100 iteraciones en lugar de 50 si la solucién obtenida va a ser
practicamente equivalente en cuanto a calidad. Ademads, para reafirmar esta decision, se ha representado el valor
de la funcién objetivo promedio frente al nimero de iteraciones para o« = 0 (opciones 1, 6 y 11). En la Figura
4.2 vemos claramente como a partir de 50 iteraciones el valor de la funcién objetivo se estabiliza y no mejora
significativamente. Al ser el minimo valor de iteraciones a partir del cual este fendmeno sucede, es conveniente
considerarlo como el nimero de iteraciones “Optimo”. Como ya se habia comentado al principio de la seccion,
es preferible encontrar soluciones bastante precisas en tiempos razonables a soluciones extremadamente buenas
en tiempos de ejecucidon desmesurados.

Por otra parte, en cuanto al valor de «, es evidente que las mejores soluciones del algoritmo se han obte-
nido con el valor a = 0. Cabe comentar que es un fenémeno bastante extrafio, puesto que estariamos despre-
ciando la semilla aleatoria que caracteriza al algoritmo GRASP en la construccién de soluciones y estariamos
tomando un algoritmo completamente greedy. De hecho, tomando el valor o = 0 estamos restringiendo la lista
de candidatos a un Unico elemento, que resultard ser el elemento con menor incremento de la funcién objetivo
al ser incluido en la solucién parcial. En definitiva, se elimina la aleatoriedad y se restringe en cada iteracién al
elemento que mejora la calidad de la solucién en mayor medida de entre todos los candidatos.
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Figura 4.2: Valor promedio de la funcion objetivo frente el nimero de iteraciones para o = 0

Para facilitar la interpretabilidad de los resultados y poder extraer conclusiones gréficas, se ha recurrido
a una busqueda de cuadricula, también conocida como Grid Search. La biisqueda de cuadricula [13] es una
técnica de ajuste que intenta calcular los valores dptimos de los hiperparametros. En definitiva, se trata de una
bisqueda exhaustiva que se realiza sobre los valores de los pardmetros especificos de un modelo.

Con la ayuda de las graficas de la Figura 4.3 podemos llegar a conclusiones interesantes sobre el com-
portamiento del método en funcidn de los parametros. Cabe comentar que los valores mas rojizos corresponden
a valores més elevados de la funcién objetivo. En cambio, los valores més amarillentos o verdes corresponden
a valores mas bajos de la funcién objetivo de manera gradual, es decir, cuanto mas verde, mejor calidad de la
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solucién. Veamos qué podemos deducir analizando en detalle estos mapas de calor.

Por una parte, queda mas que demostrada graficamente la importancia de la fase de bisqueda local. De
hecho, la calidad de los resultados mejora significativamente cuando pase de O iteraciones en la busqueda local
(no hay busqueda local) a 50 o 100 iteraciones. Este hecho lo podemos ver graficamente si nos fijamos en
la cuadricula inferior, que es de tonos més rojizos o anaranjados. Por otra parte, el valor de o no parece ser
muy determinante en la calidad de las soluciones en el caso de un gran nimero de iteraciones. Sin embargo,
para nimero de iteraciones 0 se ve claramente como a medida que aumenta el grado de aleatoriedad en la
construccién de la solucién aumenta el valor de la funcién objetivo. Esto justifica una vez mas que se haya
tomado como valor “6ptimo” o = 0, puesto que a medida que aumenta este valor disminuye la calidad de las
soluciones obtenidas y encontramos tonos mas rojizos.
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Figura 4.3: Grid Search para la calibraciéon de los hiperpardmetros del algoritmo GRASP para a €
{0,0,25,0,5,0,75,1} y nier € {0,50, 100}

Los scripts de Python utilizados para graficar las Figuras 4.2 y 4.3 se pueden encontrar en el Anexo I.

En conclusién, tomaremos como hiperparametros “Optimos” del algoritmo GRASP @ = 0 y njze, al
haberse demostrado por varios medios que daban resultados de buena calidad en tiempos razonables.
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4.3. Comparacion de algoritmos

En el capitulo anterior se han presentado 4 algoritmos heurfsticos con diferentes alcances, caracteristicas
y enfoques. Sin embargo, es necesario realizar un estudio en detalle que nos ayude a decidir cudl de ellos se
ajuste mejor al propésito del estudio y a los datos que se van a tratar. Con este propdsito, en este capitulo se
presentan y estudian en profundidad mediante técnicas estadisticas los resultados obtenidos al ejecutar cada
uno de los algoritmos propuestos en instancias de diferentes magnitudes.

4.3.1. Disefo de experimentos: Generacion de instancias

En primer lugar, debemos definir el alcance de nuestro experimento. Para evaluar el comportamiento de
los algoritmos teniendo en cuenta el tamaiio de los datos, es decir, el nimero de maquinas y trabajos a secuen-
ciar, se han tomado 20 instancias de diferentes magnitudes. En particular, el nimero de trabajos a secuenciar
varia entre 10 y 50, con saltos de 10; mientras que el nimero de mdquinas varia entre 5 y 20 con saltos de
5. De esta manera, se han comprobado todas las posibles combinaciones de las variaciones. De hecho, en la
Tabla 4.2 encontramos un resumen de las posibles variaciones y el identificados al que estdn asociadas. Cabe
destacar que, aunque los tamaiios de las instancias tomadas coincidan con los tamafios de las instancias utili-
zadas para calibrar los hiperpardmetros del GRASP, se trata de instancias completamente diferentes, con datos
numéricos distintos. Esta variacion se realiza con el objetivo de que incorporar diversidad en los datos y evitar
el sobreajuste de los hiperpardmetros del modelo GRASP elegidos como “Optimos”, permitiendo asi evaluar
los modelos en conjuntos de datos heterogéneos y verificar asi su robustez y generalizacion.

Las instancias que se van a utilizar en este caso para realizar las simulaciones numéricas pueden ser
consultadas en el Anexo J.

4.3.2. Resultados numéricos

En la siguiente subseccién se presentardn los resultados numéricos obtenidos tras ejecutar los algoritmos
introduciendo las 20 instancias tomadas. Cabe comentar que todos los algoritmos propuestos en el presente
trabajo han sido programados, implementados y ejecutados en un ordenador con sistema operativo macOS
Monterey versién 12.6.3 con procesador Intel Core i5 de doble niicleo y 1,8 GHz.

En las tablas 4.4, 4.5, 4.6 y 4.7 encontramos informacion detallada sobre el valor de la funcién objetivo,
el Makespan, el Flow Time y el Idle Time para cada una de las 20 instancias tomadas al ser evaluadas con el
Algoritmo NEH, el Algoritmo Heuristico 1, el Algoritmo Heuristico 2 y el Algoritmo GRASP respectivamente.
Cabe comentar que el Algoritmo GRASP se ha implementado con los pardmetros que habiamos demostrado
ser “6ptimos” en la calibracién, es decir, « = 0 y nimero maximo de iteraciones en la bisqueda local de 50.
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Instancia | Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1981.4 875 4228 1210
2 4153 1294 7875 4243
3 7229.5 1630 11144 10781
4 9344.5 1897 13115 15504
5 6027.5 1577 16550 1439
6 9247 1981 23102 5080
7 12876.2 2273 29220 10670
8 16877.2 2749 34006 18586
9 9742.3 1891 28953 1000
10 16189 2554 44579 5979
11 20184.8 2789 50726 12838
12 29593.8 3660 70393 23373
13 16297.5 2610 49223 1622
14 25578.9 3213 74213 6766
15 32520.4 3718 88167 15277
16 38573.4 4035 99453 23745
17 26191 3244 81432 1546
18 32862.2 3605 97995 6739
19 45314.2 4420 129438 15716
20 52124.3 4595 142928 24693

Cuadro 4.4: Resultados numéricos obtenidos con el Algoritmo NEH
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Instancia | Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 2136.3 780 5187 894
2 4095.7 1201 8452 3599
3 7553.5 1564 12927 10166
4 9440.2 1837 14130 14888
5 6750.1 1546 19187 1252
6 95114 1823 25144 4130
7 13217.1 2115 31122 10115
8 17342.8 2551 36679 17729
9 10731.7 1894 32003 1244
10 16385.6 2390 46271 5161
11 20888.1 2727 54003 11988
12 29274.5 3374 70430 22653
13 18825.5 2453 58099 1382
14 25785.5 3008 75893 6048
15 32115.3 3522 89200 13155
16 37828.4 3719 101972 19164
17 27445.5 3132 85521 1788
18 33963.1 3391 103123 5566
19 45150.9 4170 130352 14591
20 54771.7 4627 151696 24707

Cuadro 4.5: Resultados numéricos obtenidos con el Algoritmo Heuristico 1

45
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Instancia | Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1814 800 4023 957
2 3996.3 1236 7651 4022
3 7034 1589 10816 10512
4 93114 1842 12761 15821
5 5864.9 1544 16118 1373
6 8701.7 1865 21958 4561
7 11769.7 2113 27609 8806
8 16459.3 2641 33807 17536
9 9334.7 1841 27747 914
10 15510.1 2452 42772 5659
11 19408.2 2739 48977 12065
12 28178.7 3450 67820 21509
13 15443.4 2523 46646 1468
14 23441.4 3000 68037 6101
15 32161.9 3679 87414 14887
16 37619.8 3925 97934 22232
17 24702.5 3107 76750 1449
18 32413.7 3545 96806 6513
19 42672.1 4195 122490 14157
20 50990.6 4544 139915 23995

Cuadro 4.6: Resultados numéricos obtenidos con el Algoritmo Heurfstico 2
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Instancia | Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time

1 1788.7 739 4000 977
2 3900.8 1226 7415 3953
3 6674.5 1534 10611 9592
4 8862.4 1789 13384 13772
5 5422.5 1386 15126 1101
6 8397.3 1755 21593 4058
7 11284.3 2029 26911 7998
8 15917.9 2534 33811 15870
9 8725.3 1765 25984 747
10 14006.3 2300 39536 4085
11 17919.1 2566 46523 9786
12 25524.6 3093 63131 17827
13 14247.7 2323 43368 1027
14 21090.6 2796 62422 4152
15 27561.3 3204 77969 9630
16 33391.9 3616 89725 16760
17 22221.4 2932 69197 965
18 30276.9 3360 91228 5215
19 37677.9 3732 110850 9767
20 46213.2 4206 129896 18540

Cuadro 4.7: Resultados numéricos obtenidos con el Algoritmo GRASP

En primer lugar, cabe comprobar si el desempefio de los algoritmos cumple con las expectativas de
alcance que se prometian en la definicion del método. Un ejemplo claro es el del algoritmo heuristico 2, el cual
se presentaba como una mejora en la solucién respecto la solucién obtenida con el Algoritmo NEH en cuanto
a tiempo de flujo se refiere. De hecho, dicho algoritmo toma como solucién inicial una solucién obtenida del
algoritmo NEH vy realiza los intercambios de trabajos pertinentes, en funcién de la diferencia de tiempos de
procesos con su consectuvio, puesto que estos intercambios aumentan las posibilidades de reducir el tiempo
de flujo. Consecuentemente, a medida que disminuye el tiempo del flujo (Flow Time) disminuye el valor de
la funcién objetivo por la manera en la que esta definida. Sin embargo, en este caso consideramos oportuno
comprobar que efectivamente entre las soluciones obtenidas con el Algoritmo NEH y el algoritmo heuristico 2
se observa una notable mejoria en cuanto a tiempo de flujo se refiere, ademds de analizar la magnitud de esta
mejoria segln el tamafio de las instancias donde se aplica. En la tabla 4.8 obtenemos un resumen del valor del
tiempo de flujo con cada algoritmo y en cada instancia. Si bien es cierto que en instancias con menor ndmero
de trabajos la mejora entre uno y otro es practicamente despreciable, a medida que aumenta el niimero de
trabajos a secuenciar podemos afirmar que en promedio se obtienen menores valores de tiempo de flujo con
el Algoritmo Heuristico 2 que con el Algortimo NEH. Por tanto, el Algoritmo Heuristico 2 cumple con las
expectativas planteadas.

Sin embargo, el medible cuyo comportamiento nos interesa realmente a la hora de comparar la calidad

de las soluciones entre algoritmos es el valor de la funcién objetivo, que recordemos que la hemos definido
como una ponderacién casi equilibrada de los 3 medibles a estudiar (Makespan, Flow Time y Idle Time. Por
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Instancia | Algoritmo NEH | Algoritmo Heuristico 2
1 4228 4023
2 7875 7651
3 11144 10816
4 13115 12761
5 16550 16118
6 23102 21958
7 29220 27609
8 34006 33807
9 28953 27747
10 44579 42772
11 50726 48977
12 70393 67820
13 49223 46646
14 74213 68037
15 88167 87414
16 99453 97934
17 81432 76750
18 97995 96806
19 129438 122490
20 142928 139915

Promedio 54837 52902,55

Cuadro 4.8: Tabla comparativa del valor del tiempo de flujo (Flow Time) entre el Algoritmo NEH y el Algoritmo
Heuristico 2

ello, en la Tabla 4.9 encontramos un resumen del valor obtenido de la funcién objetivo para cada instancia con
cada algoritmo estudiado.

Ademais, en la tabla 4.10 encontramos esta misma informacion pero todavia mas condensada. Se indica
en cada caso el valor promedio de la funcién objetivo, el valor mdximo y el valor minimo en cada algoritmo. A
partir de esta tabla ya podemos extraer un par de conclusiones. Por una parte, en promedio es claramente mejor
en cuanto a calidad de soluciones el algoritmo GRASP. De la misma manera, el maximo valor de la funcién
objetivo (de entre todas las instancias) es minimo en el caso del Algoritmo GRASP de nuevo, también con una
diferencia bastante abismal respecto los otros algoritmos. Sin embargo, aunque en el caso del valor minimo de
la funcion objetivo el mas pequeiio sigue siendo el del Algoritmo GRASP, en esta ocasién las diferencias entre
unos y otros no resultan tan escandalosas. Este fendémeno podria indicar que en instancias més pequeiias (con
menor nimero de trabajos o de maquinas) los algoritmos se comportan de forma bastante similiar y resulta casi
indiferente utilizar uno u otro. Dicho de otra forma, el tamafio de la instancia resulta un factor significativo que
deberia ser tenido en cuenta en el estudio.

Sin embargo, todas estas afirmaciones se estdn realizando de manera meramente intuitiva a partir de la
observacién de los resultados, sin ningtn tipo de fundamentacién estadistica. Por ello, necesitamos realizar
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Algoritmo NEH | Algoritmo Heuristico 1 | Algoritmo Heuristico 2 | Algoritmo GRASP
Instancia 1 1981,4 2136,3 1814 1788,7
Instancia 2 4153 4095,7 3996,3 3900,8
Instancia 3 7229,5 7553,5 7034 6674,5
Instancia 4 9344,5 9440,2 93114 8862,4
Instancia 5 6027,5 6750,1 5864.9 5422,5
Instancia 6 9247 9511,4 8701,7 8397,3
Instancia 7 12876,2 13217,1 11769,7 11284,3
Instancia 8 16877,2 17342,8 16459,3 15917,9
Instancia 9 97423 10731,7 9334,7 8725,3
Instancia 10 16189 16385,6 15510,1 14006,3
Instancia 11 20184,8 20888,1 19408,2 17919,1
Instancia 12 29593,8 29274.5 28178,7 25524,6
Instancia 13 16297,5 18825,5 154434 14247,7
Instancia 14 25578,9 25785,5 234414 21090,6
Instancia 15 32520,4 32115,3 32161,9 27561,3
Instancia 16 38573,4 37828.4 37619,8 33391,9
Instancia 17 26191 27445,5 24702,5 222214
Instancia 18 32862,2 33963,1 32413,7 30276,9
Instancia 19 45314,2 45150,9 42672,1 376779
Instancia 20 521243 54771,7 50990,6 46213,2

Cuadro 4.9: Tabla resumen de los valores de la funcién objetivo para cada instancia con cada uno de los
algoritmos propuestos

andlisis que nos den esta evidencia estadistica. Por este motivo, vamos a recurrir al porcentaje de desviacion
relativa (RD P por sus siglas en inglés) entre los diferentes algoritmos para medir la calidad de las soluciones
obtenidas. Sea F'O(Alg) el valor de la funcién objetivo del Algoritmo que estemos evaluando y F'O(best) el
mejor valor de la funcién objetivo encontrada con todos los algoritmos, el porcentaje de desviacién relativa se
calcula como:

FO(Alg) — FO(best)
FO(best)

Haciendo uso de la equacién (4.1), calculamos el valor de RD P de cada instancia con cada algoritmo,
esto es, para cada instancia y para cada algoritmo, la diferencia relativa entre el valor de la funcién objetivo y
el mejor valor obtenido para esa instancia en concreto. Se tomarfa la Tabla 4.9 como referencia de valores y
obtendriamos la Tabla 4.11.

En la tabla 4.11 observamos el valor de RD P para cada instancia y cada algoritmo. Calculando los valo-
res promedios podemos extraer diversas conclusiones. Por una parte, las soluciones obtenidas por el algoritmo
heuristico 1 son un 16,87 % peores que las obtenidas por el algoritmo GRASP. Asi mismo, las soluciones obte-
nidas por el algoritmo NEH y por el algoritmo heuristico 2 son un 12,84 % y un 8,06 % respectivamente peores
que las obtenidas por el algoritmo GRASP. De hecho, el algoritmo GRASP tiene en promedio un 0 % de por-
centaje de desviacion relativa RD P o, dicho de otra forma, es en todas las instancias probadas el algoritmo que

RDP = A.1)
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Algoritmo mean(fo) | maxfo | minfo
Algoritmo NEH 20645.405 | 52124.3 | 1981.4
Algoritmo Heuristico 1 | 21160.645 | 54771.7 | 2136.3
Algoritmo Heuristico 2 | 19841.42 | 50990.6 | 1814
Algoritmo GRASP 18055.23 | 46213.2 | 1788.7

Cuadro 4.10: Tabla resumen de los estadisticos de la funcién objetivo de los experimentos realizados aplicando
los métodos heuristicos planteados

mejor resultados ofrece. Esto ya nos lleva a pensar una primera ordenacién de algoritmos en cuanto a calidad
de soluciones obtenidas, que de mejor a peor quedaria como sigue: Algoritmo GRASP, Algoritmo Heuristico
2, Algoritmo NEH y Algoritmo Heuristico 1. Cabe comentar también que para tamafios menores de nimero de
trabajos (instancias de la 1 a la 8) estas diferencias relativas son en algunos casos ligeramente menos pronun-
ciadas; mientras que para instancias con mayor numero de trabajos (instancias de la 9 a la 20) estas diferencias
relativas son incluso superiores al promedio. Este fenémeno propone que quizas el factor n correspondiente al
nimero de trabajos secuenciar podria ser significativo en la calidad de las soluciones y deberia ser estudiado.

4.3.3. Analisis de resultados y conclusiones

Con el objetivo de explorar analiticamente si existen diferencias estadisticamente significativas entre los
resultados que proporciona cada uno de los algoritmos estudiados, vamos a hacer uso de la técnica de andli-
sis de varianza, mas conocida como ANOVA [12]. En particular, se realizard un ANOVA con los datos de la
tabla 4.11 para analizar si las diferencias relativas RD P entre cada algoritmo con el mejor en cada caso son
significativas. Ademads del factor algortimo, incluiremos otros factores que pensamos que podrian influir en los
resultados, como puede ser el tamafio de la instancia.

La técnica de analisis de la varianza, ANOVA o analisis factorial fue desarrollada por Fisher en 1930. El
método consiste en estudiar el efecto de uno o mas factores sobre la media de una variable continua. En de-
finitiva, nos permite comparar las medias de dos o més grupos para concluir si son significativamente diferentes.

La hipétesis nula considerada es que la media de la variable estudiada es la misma en los diferentes gru-
pos. De esta manera, la hipétesis alternativa es que existen al menos dos medias que difieren significativamente.
En definitiva, ANOVA permite, a partir del estudio de las varianzas, comparar multiples medias.

La idea intuitiva del método consiste en obtener la media de la variable estudiada en cada uno de los
grupos para posteriormente comparar la varianza de estas medias (varianza explicada por la variable grupo,
intervarianza) frente a la varianza promedio dentro de los grupos (varianza no explicada por la variable grupo
intravarianza). Bajo la hip6tesis nula de que todas las observaciones, ain formando parte de diferentes grupos,
proceden de la misma poblacién, la varianza ponderada entre grupos serd la misma que la varianza promedio
dentro de los grupos. Bajo la hipétesis alternativa de que las medias de los grupos estdn muy diferenciadas, la
varianza entre medias se incrementard y dejard de ser igual a la varianza promedio dentro de los grupos.

Sea Fiq4i0 el ratio entre la varianza de las medias de los grupos y el promedio de la varianza dentro de
los grupos. Se trata del estadistico estudiado en ANOVA y que sigue una distribucién F' de F'isher. Como bajo
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Algoritmo NEH | Algoritmo Heuristico 1 | Algoritmo Heuristico 2 | Algoritmo GRASP

Instancia 1 10,7732 % 19,4331 % 1,4144 % 0%
Instancia 2 6,4653 % 4,9964 % 2,4482 % 0%
Instancia 3 8,3152 % 13,1695 % 5,3862 % 0%
Instancia 4 5,4398 % 6,5197 % 5,0663 % 0%
Instancia 5 11,1572 % 24,4832 % 8,1586 % 0%
Instancia 6 10,1187 % 13,2674 % 3,6250 % 0%
Instancia 7 14,1072 % 17,1282 % 4,3016 % 0%
Instancia 8 6,0265 % 8,9516 % 3,4012 % 0%
Instancia 9 11,6558 % 22,9952 % 6,9843 % 0%
Instancia 10 15,5837 % 16,9874 % 10,7366 % 0%
Instancia 11 12,6441 % 16,5689 % 8,3101 % 0%
Instancia 12 15,9423 % 14,6913 % 10,3982 % 0%
Instancia 13 14,3869 % 32,1301 % 8,3922 % 0%
Instancia 14 21,2810 % 22,2606 % 11,1462 % 0%
Instancia 15 17,9930 % 16,5232 % 16,6922 % 0%
Instancia 16 15,5172 % 13,2862 % 12,6615 % 0%
Instancia 17 17,8639 % 23,5093 % 11,1654 % 0%
Instancia 18 8,5389 % 12,1750 % 7,0575 % 0%
Instancia 19 20,2673 % 19,8339 % 13,2550 % 0%
Instancia 20 12,7909 % 18,5196 % 10,3377 % 0%

Promedio 12, 84341 % 16,87148 % 8,056923 % 0 %

Cuadro 4.11: Tabla resumen de los valores RD P en porcentaje de la funcién objetivo para cada instancia con
cada uno de los algoritmos propuestos

la hipétesis nula hemos dicho que estas dos medidas son la misma, se cumple que Fj.q40 ~ 1.

Del mismo modo, a mayor diferencias entre las medias de los grupos, mayor serd la diferencia de la va-
rianza entre medias y el promedio de la varianza dentro de los grupos, por lo que F' tomard valores superiores
al.

Sea S?2 la varianza de una muestra de tamafio N; extraida de una poblacién normal de varianza o2. Sea
1 1

S% la varianza de una muestra de tamafio /Ny extraida de una poblacién normal de varianza og. Supongamos

que ambas muestras son independientes entre si. Entonces el cociente (4.2) se distribuye como una variable F'

de Snedecor con (N1, Ny) grados de libertad.

3o}

S3/03

Ademads, si suponemos la hipétesis de homocedasticidad que debe cumplirse para aplicar ANOVA,
tendriamos o1 = o9, por lo que el cociente anterior quedaria como en (4.3)

_5
-3

Ia 4.2)

F 4.3)
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Existen diferentes tipos de ANOVA en funcidn de si los datos son independientes, pareados, factores,
etc. En particular, en nuestro caso aplicaremos un ANOVA de una via para datos independientes puesto que
nuestros datos no estan pareados y el objetivo es analizar si existen diferencias significativas entre las medias
de una variable aleatoria continua en los diferentes niveles de otra variable cualitativa o factor. En este caso, la
variable aleatoria continua es el valor de la funcién objetivo ponderada, las observaciones son cada una de las
instancias evaluadas en cada algoritmo comparado y los niveles de la variable cualitativa son cada uno de los
algoritmos estudiados. En realidad, el ANOVA de una via es una extension de los ¢ — test independientes para
mads de dos grupos.

Por una parte, la hipdtesis nula es que no existen diferencias entre las medias de los diferentes grupos.
Por otra parte, la hipdtesis alternativa es que al menos un par de medias son significativamente distintas. En
definitiva, la hipdtesis que vamos a contrastar es (4.4).

Ho:pn = po = ps = pa

. (4.4)
Hy 36,7 i # 1

Una manera alternativa de plantear el hipdtesis seria la siguiente. Suponemos que p es el valor esperado
para una observacion cualquiera de la poblacidn, es decir, la media de todas las observaciones sin tener en
cuenta los diferentes niveles. Sea «; el efecto introducido por el nivel ¢ para ¢ = 1, 2, 3, 4. La media del nivel ¢
vendria dada por (4.5)

wi=p+a;, 1=1,2,3,4. 4.5)

Por tanto, el contraste de hipdtesis quedaria como en (4.3.3)

Hoza1:a2:~-:ak:0
leﬂz':az-;éo

En nuestro caso particular, el contraste de hipétesis que vamos a plantear tiene como hipétesis nula que
no existen diferencias significativas entre las medias de los valores de RD P de los diferentes Algoritmos. En
definitiva, la variable respuesta cuantitativa del ANOVA sera el valor del RD P en porcentaje y la variable cua-
litativa serd el Algoritmo, que tiene 4 niveles (Algoritmo NEH, Algoritmo Heurfstico 1, Algoritmo Heuristico
2 y Algoritmo GRASP).

En primer lugar, realizamos un estudio inmersivo de los datos para conocer el nimero de grupos, el
nimero de observaciones por grupo y la distribucién de las observaciones. Evidentemente, contamos con 4
grupos, uno por cada algoritmo estudiado y el nimero de observaciones en cada grupo es el mismo (20) porque
asi habfa sido disefiado el experimento.

En la figura 4.4 tenemos el célculo de la media y la desviacién de cada grupo.
Ademds, como el niimero de observaciones por grupo es el mismo, diremos que es un modelo equilibra-
do. Este hecho es relevante cuando se comprueben las hipdtesis del modelo.

Por otra parte, consideramos oportuno realizar un Box-Plot para detectar posibles observaciones andma-
las, asimetrias significativas o mucha diferencia de varianzas. En la figura 4.5 observamos el Box-Plot segtin
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Algoritmo ROP Algoritmo RDP
1 Algl 16.871483 1 Algl ©.47V6576
Kl AlgZ B.846923 Z AlgZ 4.834538
3 AlgNEH 12.843409 3 AlgNEH 4.687854
4 CRASP ©@.000008 4 GRASP @.000008

(a) Media (b) Desviacion tipica

Figura 4.4: Media y desviacion tipia de cada grupo

algoritmos. A simple vista podemos ver como el tamafo de las cajas es bastante similar para todos niveles
excepto para el caso del Algoritmo GRASP. Ademas, el Algortimo Heuristico 1 se detecta una observacién
extrema que corrseponde precisamente al caso en el que se tienen 40 trabajos a secuenciar en 5 maquinas, lo
cual nos adelanta que puede que el nimero de trabajos sea significativo.

Algl

EJ Ag2
E AlgNEH
GRASP

20+ ‘ Algoritmo

RDP

Alg1 Alg2 AlgNEH GRASP
Algoritmo

Figura 4.5: Box-Plot de RD P segtn algoritmo

Antes de realizar cualquier tipo de andlisis de la varianza es necesario verificar que se cumplen las
condiciones requeridas:

= Independencia: Las observaciones deben ser aleatorias, esto es, el tamaio total de la muestra pertene-
ciente a cada grupo del factor debe ser menor al 10 % y los grupos deben ser independientes entre ellos.

En nuestro caso se cumple efectivamente la hipétesis de independencia.

= Normalidad: La variable cuantitativa debe de distribuirse de forma normal en cada uno de los grupos.
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La hipétesis de que la variable RD P se distribuye de forma normal en cada uno de los Algoritmos puede
ser comprobada de forma gréfica o mediante test de hipdtesis.

En la figura 4.7 vemos claramente como se cumple mds o menos la hipétesis de normalidad gracias a la
representacion gréfica de los ggplots, ya que el valor de los cuantiles se sitia sobre la diagonal.

Notemos que los valores de R D P claramente no siguen una distribucion normal en el caso del Algoritmo
GRASP, puesto que todos los valores son idénticos iguales a 0. Esto es debido a que el algoritmo GRASP
es el que mejor solucién ofrece para cualquiera de las instancias consideradas (por eso el porcentaje de
mejora respecto el mejor resultado es nulo, porque es el mismo) . Sin embargo, vamos a despreciar este
hecho, ya que sabemos que el ANOVA sigue siendo bastante robusto aun cuando existe falta de norma-
lidad.

De igual forma, para corroborar la normalidad en el caso de los otros 3 algoritmos, vamos a realizar
los test de hipétesis pertinentes. En particular, como tenemos menos de 50 eventos por grupo, podemos
emplear el test de Shapiro-Wilk, el cual tiene como hipétesis que la muestra proviene de una poblacion
normalmente distribuida.

Shapiro-Wilk normality test Shapiro-Wilk normality test
data: algl3RDP data: alg23RDP
W = 8.97937, p-value = 8.9257 W = 8.97583, p-value = @.8554
(a) Algoritmo Heuristico 1 (b) Algoritmo Heuristico 2

Shapiro-Wilk normality test

data: algneh3$RDP
W =8.9734, p-value = @.8243

(c) Algoritmo NEH

Figura 4.6: Tests de normalidad de Shapiro-Wilk

En la figura 4.6 vemos como todos los tests tienen un p-valor bastante elevado y mayor que 0.05, por lo
que no tenemos suficiente significatividad estadistica para rechazar la hipétesis nula del test, es decir, no
tenemos evidencia estadistica de falta de normalidad.

Homocedasticidad: La varianza dentro de los grupos debe de ser aproximadamente igual en todos ellos.
La hipétesis nula del test para verificar la homocedasticidad considera que todas las observaciones pro-
ceden de la misma poblacién (misma media y misma varianza).

Para comprobar la homocedasticidad vamos a emplear dos tests basados en la mediana: el test de Levene
y el test de Fligner-Killeen.
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Figura 4.7: Estudio de normalidad grafico mediante ggplots de la variable cuantitativa R D P en cada algoritmo

En las figuras 4.8 y 4.9 vemos el resultado de los tests de Fligner-Killeen y Levene respectivamente. En
ambos casos el p-value es muy pequeiio, por lo que rechazariamos la hipétesis nula de homocedasticidad
de varianzas. Sin embargo, cabe destacar que el ANOVA es bastante robusto a la falta de homocedastici-
dad si el disefio es equilibrado, que es nuestro caso, por lo que vamos a seguir con el andlisis despreciando
este inconveniente.

Fligner-Killeen test of homogeneity of wvariances

data: RDP by Algoritmo
Fligner-Killeen:med chi-squared = 33.5, df = 3, p-value = Z2.526e-@7

Figura 4.8: Test de homocedasticidad Fligner-Killeen

Una vez comprobadas las hipétesis de independencia, normalidad y homocedasticidad, estamos en con-
diciones de realizar el andlisis ANOVA.
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Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = "median")
Df F value Pr{=F)

group 3 12.86Z2 1.532e-86 ***
=]

Signif. codes: @ “***’ @.0@1 ***' @.01 “*’ .85 *." 8.1 * * 1

Figura 4.9: Test de homocedasticidad Levene

En la figura 4.10 tenemos el summary del ANOVA generado en el que se ha tomado los valores de
RDP como variable respuesta y los algoritmos como factores. Como el p-value es muy pequefio y menor que
0.05, rechazamos la hipdtesis nula de que las medias de los valores de RD P entre los diferentes algoritmos son
iguales. En definitiva, tenemos suficiente evidencia estadistica para afirmar que existen diferencias significativas
entre los valores de RD P, esto es, existe al menos un algoritmo cuyos valores de 2D P son significativamente
diferentes al resto. Dicho de otra forma, existe al menos un algoritmo que se comporta de manera diferente (en
cuanto a calidad de soluciones se refiere) que el resto.

Df Sum 5q Mean 5g F value Pr(>F)
datos$Algoritmo 3 3157 105Z.4 52.99 =fe-1f **=*
Residuals 76 1518 19.9

Signif. codes: @ “***' §.@@1 ***' 9.01 ‘*’ @.85 *." 9.1 * ' 1

Figura 4.10: Resultados del modelo ANOVA

Aunque ya habiamos realizado el estudio de las hipétesis del modelo antes del célculo del ANOVA (si
no se cumplen no tiene sentido continuar), la forma mas adecuada es analizar los residuos del modelo una vez
generado el ANOVA. La representacion grafica de los residuos de la figura 4.11 muestra una ligera falta de
homocedasticidad en el grafico 1, la cual ya habiamos comentado que no era importante en este caso al tratarse
de un conjunto de datos equilibrado. También vemos como los residuos se distribuyen muy cercanos a la linea
de la normal (grafico 2: Normal Q-Q).

En conclusién, hemos demostrado estadisticamente que existen diferencias significativas entre el valor
de RDP entre los algoritmos y, por tanto, hay algoritmos que se comportan mejor que otros. Por este motivo,
procedemos a realizar comparaciones multiples entre ellos para detectar entre cuales algoritmos existen mas
diferencias. En particular, vamos a emplear Correccién de Holm y Tukey HSD.

Por una parte, el ajuste de Holm-Bonferroni nos permite realizar un #-test para todas las comparaciones
y ordenarlas de menor a mayor p-value. El nivel de significancia para la primera comparacién (menor p-value)
se corrige diviendo « entre el niimero total de comparaciones. Si no resulta significativo se detiene el proceso,
pero si si que lo es se corrige el nivel de significancia de la siguiente comparacion (segundo con menor p-value).
El proceso se repite hasta detenerse cuando la comparacién ya no sea significativa. En la figura 4.12 vemos el
resultado de los p-values tras haber aplicado la correccién de Holm.

Por otra parte, el test H S D (Honestly-significant-difference) de Tukey es muy similiar a un ¢-fest, excepto
que corrige el experiment wise error rate mediante un estadistico que sigue una distribucién llamada studentized
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Figura 4.11: Representacion gréfica de los residuos de ANOVA

Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: datos$RDP and dotos$Algoritmo
Algl  Algz  AlgNEH
AlgZ B.3e-B88 - -
AlgNEH ©.9855 @.0821 -
GRASP < Ze-16 6.2e-07 4.1e-13

P value adjustment method: holm

Figura 4.12: Matriz de resultados tras aplicar la correccién de Holm

range distribution y que se calcula como sigue:
q Tmaz — Tmin
calculado =
Sv/2/n

donde Z 4, es la mayor de las medias de los dos grupos comparados, T, la menor, S la pooled S D de ambos
grupos y n el nimero total de observaciones en los dos grupos. Para cada par de grupos obtenemos el valor de
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Qealeulado Y S€ compara con el esperado acorde a una studentized range distribution con los correspondientes
grados de libertad. Si la probabilidad es menor al nivel « establecido, se considera significativa la diferencia de
medias. Ademas, es posible calcular intervalos HS D para estudiar el solapamiento entre grupos.

A continuacién, veamos de qué manera aplicamos el test Tukey para comparar 2 a 2 los algoritmos. En
la figura 4.13 vemos la tabla resultado de aplicar en RStudio la funcién predeterminada. La segunda y tercera
columan nos indican los extremos inferior y superior respectivamente de los intervalos H.S D; mientras que
la dltima columna nos da el p — value asociado al estadistico definido. Notemos que todos los p-values son
menores que 0.05, por lo que a un nivel de significatividad del 5 % existe una diferencia significativa de medias
entre todos los algoritmos. La Ginica comparacidn que estd cerca de no serlo seria entre el Algoritmo NEH y el
algoritmo 1. De hecho, su intervalo HS'D estd muy cercano a incluir el 0.

Los intervalos H.S D de todas las comparaciones 2 a 2 pueden ser analizados en detalle en la figura 4.14.
En ella vemos como ninguno de los intervalos de diferencia de medias contienen el 0, lo cual muestra que
existen diferencias significativas entre los pares de medias del valor RDP. El intervalo més cercano al 0 es
el correspondiente al Algoritmo NEH y Algoritmo 1, que ya habiamos comentado que tenia el mayor p-value
asociado. Otro fendmeno a destacar es que los intervalos que muestran las comparaciones de GRASP con el
resto de algoritmos son precisamente los mas alejados del O en sentido negativo, lo cual nos indica en este caso
que los valores de RD P son significativamente menores para el GRASP que para el resto de algoritmos y que
esta diferencia es mayor que en el caso del resto de comparaciones 2 a 2. Esto a su vez implica que la diferencia
relativa del algoritmo GRASP respecto al algoritmo con mejor resultado en cada caso (definicién del concepto
de RDP) es la menor. De hecho, el valor de RDP en el caso de GRASP era 0 en todas las instancias, lo cual
implica que el algoritmo GRASP es el que mejor rendimiento tiene y mejores soluciones proporciona para cual-
quier magnitud de las instancias. En conclusion, una vez se ha demostrado que existen diferencias significativas
entre las soluciones obtenidas por cada algoritmo, estamos en condiciones de afirmar que el algoritmo GRASP,
tomando o = 0 y njer = 50, es el que mejor desempeiio nos ofrece para una gran variedad de instancias de
diversos tamafios.

En el anexo F encontramos el cédigo de R utilizado para obtener los andlisis y graficos que hemos
mostrado a lo largo del capitulo.

$ datos3Algoritmo”

diff lwr upr p adj
AlgZ-Algl -B.B24560 -12.526584 -5.1Z2536 0.0200081
AlgNEH-Algl -4.@28873 -7.730098 -0.326049 B.8275736
GRASP-Algl -16.871483 -20.573507 -13.169458 0.0000000
AlgNEH-AlgZ 4.796487 1.094462  B.498511 @.0@5754@
GRASP-Algd -8.846923 -11.748947 -4.344898 0.0000A12
GRASP-ALgNEH -12.843489 -16.545434 -9.141385 B.0000000

Figura 4.13: Comparaciones multiples de medias Tukey al 95 % de nivel de confianza
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Figura 4.14: Grafico de diferencias de medias al 95 % de nivel de confianza
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Capitulo 5

Caso de estudio

En el presente capitulo abordaremos la modelizacién y optimizacién de una linea de produccion real;
en particular, una linea de soldadura de la planta de carrocerias de la Factoria de FORD Valencia situada
en el poligono industrial Juan Carlos I de Almussafes. Para ello, a partir de datos reales de produccién y
con la ayuda de los algoritmos heuristicos propuestos y sus mejoras, obtendremos una serie de soluciones
de secuenciacion factibles. Finalmente, concluiremos qué algoritmo nos proporciona mejores soluciones en
funcién de las necesidades productivas, del estatus de la linea en cada momento y, sobretodo, de cudles serian
los intereses prioritarios de la empresa.

5.1. Escenario industrial del estudio

A continuacién, procedemos a describir el escenario industrial que vamos a modelizar y optimizar, con-
textualizando asi el problema Flow Shop formulado y la respectiva obtencién de los tiempos de proceso.

5.1.1. Linea de carrocerias y montaje

Sabemos que cuando hablamos de linea de produccion nos referimos al conjunto de operaciones se-
cuenciales establecidas en una factorfa a través de las cudles se obtiene un producto final. La pieza producto se
desplaza a través de las estaciones y puestos de la linea, donde se le aplican las diferentes tareas de ensamblado,
posicionamiento, soldadura, etc. En particular, una linea de carrocerias y montaje consiste en la configuracién
de estaciones de trabajo instaladas en linea o en serie a lo largo de una cinta transportadora o un transportador
mecdnico. De esta manera, las piezas a procesar son soldadas y acopladas de estacién a estaciéon. Ademds, en
funcién de la tarea asignada a cada estacién o de las funciones que se lleven a cabo, seran diferentes los elemen-
tos a intervenir en cada una de ellas. Por ejemplo, podemos encontrar estaciones configuradas tnicamente por
robots, totalmente automatizadas. En cambio, podemos tener estaciones configuradas para que tnicamente tra-
bajen operarios. Otra opcidn es la configuracién mixta, donde parte de las tareas estdn automatizadas llevadas a
cabo por robots pero es necesario el trabajo de operarios que faciliten el funcionamiento de las maquinas, como
por ejemplo mediante la facilitacion de piezas y recarga. Cabe destacar que los puestos de carga de operarios
estdn cada vez mds siendo sustituidos por robots o manipuladores.

La factoria de FORD Almussafes estd compuesta principalmente por 3 plantas que siguen el flujo de
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fabricacion 16gico del coche. En primer lugar, la planta de Prensas y Carrocerias (Body Plant) es la responsable
de dar forma al esqueleto del vehiculo. Despues de que las prensas den la forma pertinente a cada una de las
piezas o partes de la carroceria, a lo largo de la linea de carrocerias se realiza el posicionado y ensamblado
mediante soldadura de las diferentes piezas metdlicas que dan forma al coche. A continuacion, la carroceria
desnuda es llevada por unos tineles a la planta de pinturas, donde se le aplican una serie de procesos quimi-
cos como los bafios de cataforesis y el posterior secado mediante hornos a altas temperaturas. Finalmente, en
la planta de Montaje (Assembly Plant) los operarios se encargan de recubrir el interior del coche; montar los
salpicaderos, los asientos o el maletero; incluir la configuracion eléctrica, el motor, la bateria y todos los com-
plementos necesarios para el funcionamiento del coche. Posteriormente, al final de la propia linea de montaje
se lleva a cabo el maridaje de la parte superior con el suelo del vehiculo y se obtiene el producto final.

A partir de este momento vamos a centrarnos Unicamente en la planta de carrocerias o Body Plant,
es decir, el primer eslabon de la cadena de produccién. Cabe destacar que esta planta integra tres plantas de
grandes dimensiones, aunque actualmente inicamente se encuentra en funcionamiento una de ellas después de
que algunos de sus modelos fueran retirados de la produccion. Se trata de la planta mds automatizada de la
factoria, debido a que la mayoria de estaciones de trabajo estdn compuestas Unicamente por celdas de robots
encargados de realizar las tareas de soldadura o ensamblado y el papel de los operarios se reduce a la recarga
de piezas, reparaciones y procedimientos de mantenimiento.

5.1.2. Estacion de soldadura. Linea 8XY FORD Almussafes

La linea de soldadura en la que vamos a centrar nuestro estudio forma parte de la planta de carrocerias
de FORD Almussafes. Se trata de una linea de soldadura compuesta por estaciones de trabajo donde se realizan
los diferentes procesos de soldadura con robots trabajando en paralelo.

Figura 5.1: Linea de soldadura objeto de estudio, situada en la Factoria Ford de Almussafes (Valencia)

La linea de soldadura objeto de estudio se compone de 8 estaciones de trabajo independientes entre si,
donde cada una tiene unidades de soldadura trabajando en paralelo y a veces en serie. En particular, 3 de las
estaciones de trabajo cuentan con 6 robots de soldadura, 4 tienen 4 robotos de soldadura y 1 tiene 1 tnico
robot de soldadura. Ademds, la linea estd organizada en 4 zonas diferenciadas, de manera que las dos primeras
estaciones de trabajo forman parte de la Zona A, la tercera estacidn de trabajo compone la Zona B, la Zona C
comprende las estaciones 4 y 5 y en la Zona D encontramos las estaciones 6, 7 y 8. Ademads, cada robot puede
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hacer hasta 19 puntos de soldadura en una carroceria.

En la Figura 5.2 podemos observar el layout de la linea 8XY de la planta de carrocerias con sus respecti-
vas zonas y estaciones de trabajo. Asi mismo, en la Figura 5.3 vemos la distribucion de las estaciones por zonas
y la disposicion de los robots en cada estacion de trabajo (Workstation).

=

e e e/

n.hlnp
; Iu-&-us

- e

T

Figura 5.2: Layout de la linea de soldadura 8XY de la planta de carrocerias de FORD Almussafes
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Figura 5.3: Zonas y estaciones de trabajo de la linea de soldadura 8XY

Por tltimo, describimos el comportamiento genérico de una estacion de soldadura. En primer lugar, cuan-
do la pieza llega hasta la estacién de trabajo correspondiente, el brazo del robot mueve la pinza de soldadura
hasta el punto a soldar. A continuacidn, un cilindro neumaético es el encargado de mover la pinza de soldadura.
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Su movimiento se divide en 2 fases diferenciadas. En un primer momento, aproxima la pinza al punto objetivo
para posteriormente aplicar la presion necesaria para soldar.

5.1.3. Sistema multimodelo

Una complejidad afiadida a las lineas de produccion es la variedad de productos a procesar. Las lineas de
produccién multimodelo suponen una complejidad anadida a las lineas de produccién en el dmbito industrial.
Estas lineas estan disefiadas para fabricar multiples variantes de productos en un solo flujo de produccioén, lo
que requiere una gestién y coordinacidn precisa para garantizar un rendimiento eficiente.

Uno de los desafios principales radica en la gestion de las distintas configuraciones y requisitos de cada
variante. Cada producto puede tener caracteristicas unicas que deben ser tenidas en cuenta durante el proceso de
fabricacion, como diferentes especificaciones de soldadura, puntos de union y otros detalles especificos. Esto
implica una planificacién cuidadosa para cumplir con todos los requerimientos.

En resumen, las lineas de produccién multimodelo presentan una complejidad significativa debido a las
multiples variantes de productos y configuraciones que deben ser fabricadas. La gestién de los requisitos es-
pecificos de cada variante, la programacién y secuenciacién de las operaciones de soldadura, la gestion del flujo
de materiales y la capacitacion del personal son algunos de los desafios clave que deben abordarse para lograr
un rendimiento eficiente y de calidad en este tipo de lineas de produccién.

En particular, en la linea de soldadura objeto de estudio, 68 variantes diferentes atraviesan el proceso.
Estas variantes representan productos o configuraciones distintas que requieren operaciones de soldadura en
diversos puntos a lo largo de la linea. Cada variante puede tener requisitos o especificaciones especificas para
el proceso de soldadura, como el nimero de puntos de soldadura necesarios. Esto implica, como veremos mas
adelante, que el tiempo de proceso en una estacion serd variable en funcién de la variante.

5.1.4. Tiempos de espera y bloqueo

Los tiempos de espera y bloqueo en las lineas de produccion son problematicas que pueden afectar ne-
gativamente la eficiencia y productividad de un proceso de fabricacion.

Una estacion de trabajo puede encontrarse en tres posibles estados: working, starving y blocked. De esta
manera, cuando un trabajo en una determinada estacién estd en estado de working y termina comprueba el
estado de la siguiente estacidn y, en funcién de ello, decide si proseguir su ciclo en la linea o esperar. En este
caso, si la siguiente estacion se encuentra en estado de working, la estacion actual (que ya habia terminado
su trabajo) pasara a estado de blocked, puesto que no puede dejar pasar el trabajo a la préxima estacion. La
situacion andloga la encontrariamos cuando una estacion se encuentra libre para recibir una nueva pieza a pro-
cesar y comprueba la estacion anterior. Si la estacion anterior se encuenta en estado de working, la estacién
actual cambia a estado de starving hasta que la pieza acaba de ser procesada en la anterior y puede proseguir
su flujo. Ademas, para simplificar la casuistica, a partir de este momento vamos a suponer que todas las piezas
se encuentran disponibles al inicio de la primera estacién y que los trabajos terminados en la dltima estacion
pasan inmediatamente a una supuesta préxima linea. De esta manera, ni la primera estacién tendra asociado
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el estado de starving ni la Gltima el de blocked. En la Figura 5.4 podemos observar un pequefio esquema que
resume los 3 posibles estados de una méquina y de qué manera se establece el flujo entre ellos.
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Next station is working Previous station is
(Not starving) working (Not blocking)

Figura 5.4: Posibles estados de una estacion de trabajo

A continuacién, veamos las principales problemdticas asociadas a la existencia de tiempos de espera y
de bloqueo en una linea de produccion:

= Ineficiencia operativa: Los tiempos de espera y bloqueo generan interrupciones en el flujo de trabajo, lo
que resulta en una menor eficiencia operativa. En definitiva, se ralentiza la produccién y se desperdician
recursos.

= Incremento de costos: Los recursos, como la mano de obra y los equipos, pueden estar inactivos durante
los periodos de espera, lo que implica un gasto de mantenimiento de la maquinaria sin una produccién
real.

= Incumplimiento de plazos: Resulta evidente la relacion entre la existencia de tiempos de espera y de
bloqueo y el aumento del tiempo de completacién del producto final. De esta manera, la existencia de
estos tiempos “muertos”’pueden llegar a provocar retrasos en la entrega del producto, lo cual influye
negativamente en la satisfaccion del cliente y la reputacion de la empresa.

= Impacto en la cadena de suministro: Teniendo en cuenta el hecho de que la secuenciacion de trabajos a
través de la linea va ligada a la secuenciacidn de piezas asociadas, los tiempos de espera y bloqueo pueden
provocar efecto dominé en la cadena de suministro. Si una etapa de la produccién se retrasa o bloquea,
puede afectar a las etapas siguientes, generando un desequilibrio que puede provocar un descuadre de
recursos.

Para abordar estas problemadticas, es fundamental implementar estrategias eficientes de planificacién y
programacion de la produccion, asi como gestionar adecuadamente la logistica de los recursos. La identificacion
temprana de cuellos de botella y la adopcidon de medidas correctivas o alternativas pueden ayudar a minimizar
los tiempos de espera y bloqueo, mejorando la eficiencia y el rendimiento general de las lineas de produccién.

5.1.5. Impotancia de la secuenciacion

La secuenciacién desempeiia un papel crucial en las lineas de produccién multimodelo y tiene una gran
importancia en varios aspectos:
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= Eficiencia operativa: Una secuenciacién adecuada permite optimizar el flujo de produccién, minimizan-
do los tiempos de configuracién y cambio entre variantes de productos. Al programar las operaciones de
soldadura de manera eficiente, se evitan cuellos de botella y se maximiza la productividad de la linea de
produccién.

= Reduccion de tiempos de espera: Al secuenciar las operaciones de soldadura de manera inteligente,
se minimiza el tiempo de espera entre las diferentes etapas del proceso. Esto ayuda a mantener un flujo
continuo de trabajo y reduce los tiempos de inactividad, lo que a su vez aumenta la eficiencia global de
la linea. Gestion de recursos: La secuenciacion adecuada permite una gestion eficiente de los recursos
disponibles, como materiales, equipos y mano de obra. Al asignar y programar los recursos de acuerdo
con la secuencia de produccién, se evita el desperdicio y se garantiza un uso éptimo de los recursos en
funcién de las necesidades de cada variante de producto.

» Calidad y camplimiento de especificaciones: La secuenciacién en las lineas multimodelo también juega
un papel clave en la garantia de la calidad y el cumplimiento de las especificaciones de cada variante de
producto. Al programar las operaciones de soldadura en el orden correcto y siguiendo las secuencias
adecuadas, se asegura que los productos se fabriquen segtin los estdndares requeridos, evitando errores y
defectos.

= Flexibilidad y adaptabilidad: La secuenciacion permite una mayor flexibilidad y adaptabilidad en las
lineas multimodelo. A medida que las demandas del mercado cambian y se introducen nuevas variantes
de productos, la secuenciacién eficiente permite una rapida adaptacion y reconfiguracién de la linea para
satisfacer las necesidades cambiantes.

En resumen, la secuenciacién desempefia un papel vital en las lineas de produccién multimodelo, ya que
contribuye a la eficiencia operativa, la reduccion de tiempos de espera, la gestién de recursos, la calidad del
producto y la adaptabilidad. Una secuenciacién adecuada permite optimizar el rendimiento general de la linea,
garantizando una produccion eficiente y de alta calidad de las multiples variantes de productos.

La programacién y secuenciacién de las operaciones de soldadura también es una tarea compleja en
las lineas de producciéon multimodelo. Como ya hemos comentado, cada variante puede requerir diferentes
acciones de soldadura, requisitos o especificaciones especificas, lo que implica una planificacién minuciosa
para garantizar la eficiencia y calidad del proceso y evitar la existencia de tiempos de espera y de bloqueo.

5.2. Minitérminos y tiempos de ciclo

Los minitérminos son subtiempos de un ciclo técnico, es decir, un minitérmino es el tiempo que tarda
cualquier componente en realizar su tarea. En definitiva, por definicidén, un minitérmino es un pardmetro de pro-
duccién que nos indica el tiempo de un subciclo. Ademads, sélo tendria sentido utilizar este término en relacién
con la mejora de la produccion. [8]

De alguna manera lo que se consigue con los minitérminos es dividir un proceso de produccién amplio
en unidades o etapas de trabajo mas pequefias, de manera que podamos tener una monitorizacion temporal
mads detallada de cada tarea realizada sobre el producto final. Esto permite ademds facilitar la planificacion y el
control de la linea, asi como la eficiencia en el flujo de trabajo y la deteccién de anomalias para anticiparse a
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fallos en la linea.

(,Qué relacion tienen los minitérminos con el problema de secuenciacién que estamos abordando? Recor-
demos que un dato imprescindible en la modelizacién del problema como un Problema de Secuenciacién Flow
Shop son los tiempos de proceso de cada trabajo en cada mdquina. En nuestro caso, ya veremos mds adelante
con m4s detalle, que los trabajos son las piezas de cada uno de los modelos de coches a procesar y las maquinas
son cada una de las estaciones de trabajo. Sin embargo, para obtener esta informacion sobre el tiempo que tarda
cada tarea en ser realizada en cada estacién necesitamos disponer de los subtiempos de cada componente de la
estacion.

Recordemos el comportamiento de una estacién de soldadura. En primer lugar, el brazo del robot mueve
la pinza de soldadura hasta el punto correspondiente de la pieza. Posteriormente, un cilindro neumético mueve
la pinza de soldadura hasta colocarla en el punto objetivo. Finalmente, se aplica la presion necesaria. De esta
manera, cada unidad de soldadura queda dividida en 3 mini-términos. El primer mini-término hace referencia
al movimiento del brazo del robot. El segundo mini-término mide el tiempo necesario para realizar el movi-
miento de soldadura. Finalmente, el tercer mini-término recoge el tiempo de la propia accién de soldadura. Esta
presion ejercida por la pinza de soldadura estd controlada por un sistema de control. De esta manera, ademas
del tiempo necesario por estos dispositivos para realizar su tarea correspondiente, se debe tener en cuenta como
afiadido el tiempo necesario por las componentes asociadas para realizar sus propias tareas. En la Figura 5.5
se muestra la configuracién experimental para medir el tiempo de ciclo de cada mini-término en la estacién de
soldadura, donde el PLC y el PC son los encargados de medir dicho tiempo.

Control System

Pneumatic clamp

Figura 5.5: Configuracién experimental de la estacion de trabajo

ETHERNET J

De la misma forma, es importante definir bien el concepto de tiempo de ciclo, puesto que corresponde
la base de nuestro estudio. Este concepto se utiliza para hacer referencia al tiempo necesario para que cada
estacion de trabajo, equipo o elemento realice una determinada tarea.

Mediante la suma ponderada de los mini-términos de cada uno de los puntos de soldadura realizados en
cada estacion para cada modelo, obtendriamos el tiempo de ciclo acumulado, es decir, el tiempo de proceso de
ese determinado trabajo en dicha estacion de trabajo.
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Por ultimo, consideramos interesante también de qué manera se mide la capacidad de la linea. Las unida-
des empleadas para ello son JPH (Job Per Hour y es la manera corporativa de cuantificar la produccién y medir
la eficiencia de la linea. Por otra parte, definimos ERC (Engineering Running Capacity) como la capacidad
maxima de la linea. En nuestro caso, el ERC de la linea de soldadura objeto de estudio es de 60 JPH. Otro con-
cepto importante es el GRR (Get Ready Requirement), también medido en JPH que nos indica los requisitos de
mercado, es decir los pedidos de los clientes. Por dltimo, definimos el concepto de ERR (Engineering Running
Rate), un medible de capacidad dependiente de la disponibilidad y que estd definido en 51 JPH. En definitiva,
el objetivo ideal seria alcanzar una produccion cercana a ERC. Sin embargo, en la practica es extremadamente
dificil lograr este valor mdximo, por lo que se define esa nueva tasa de produccién mds realista: Engineering
Running Rate (ERR). Estos conceptos se encuentran desarrollados con mds detalle en [7].

5.2.1. Simulacion de tiempos de ciclo

Los datos a partir de los cudles vamos a trabajar se encuentran disponibles en [7].

Por una parte, en el Anexo 2 de [7] se muestra el modelado de la linea de soldadura, donde las filas
muestran los minitérminos para cada robot en cada estacién, el movimiento del robot, la soldadura de movi-
miento y la tarea de soldadura respectivamente, asi como el desplazamiento. De esta manera, el movimiento
del robot nos indica el tiempo necesario para que el robot realice el movimiento; el movimiento de soldadura
hace referencia al nimero de puntos a realizar en cada caso; mientras que el offset recoge los segundos que
debe esperar a otra unidad el robot de soldadura para realizar su trabajo.

Por otra parte, en el Anexo 4 de [7] disponemos de una tabla donde se recogen para cada uno de los 68
modelos en cada una de las estaciones de trabajo el valor temporal de los 3 mini-términos que configuran cada
unidad de soldadura, asi como el tiempo de off-set.

Como podemos observar, los puntos de soldadura a realizar, los tiempos de movimiento de robot y el
tiempo de off-set varian en funcién del modelo fabricado. Este hecho justifica la influencia de la secuenciacién
de los trabajos en la eficiencia de la linea.

A partir de toda esta informacion, es posible obtener una estimacién del Tiempo de Ciclo de cada modelo
en cada estacion de trabajo. Para ello, se realiza un sencillo calculo que nos permite obtener el tiempo de ciclo
global en cada estacion segtin el modelo.

Sea p;; el tiempo de ciclo acumulado del modelo 7 en la médquina j, tenemos que:

Pij = trobs; + tpinzy; T tsolds; * Msold;;» Vi=1,...,68, j=1,...,8,

donde ?,.p,; es el tiempo total correspondiente a los movimientos de todos los robots de la estacién j cuando
procesa el modelo i; tinz,; es el tiempo total correspondiente al movimiento de las pinzas de los robots de la
estaciéon j cuando procesa el modelo ¢; tsold;; €S el tiempo medio de soldadura de 1 punto del modelo 7 en la
estacion j y nsoid;; €s el nimero de puntos del modelo ¢ que son soldados en la estacion j.

Por tanto, esta suma, p;;, nos ofrece informacién acerca del tiempo de ciclo de cada modelo en cada
estacion, es decir, el tiempo que tarda en procesarse cada trabajo en cada mdquina, que es precisamente lo que
necesitamos para modelar y resolver el problema como un Flow Shop.
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5.3. Formulacion matematica del problema

En nuestro caso particular, tomaremos los trabajos como modelos de coches a procesar por la linea de
produccion de carrocerias de la Factoria Ford de Almussafes (Valencia). De manera similar, tomaremos como
maquinas cada una de las estaciones de trabajo. Un planteamiento més cercano a la realidad serfa considerar
como maquina cada uno de los robots de la linea. Sin embargo, esta visién no es posible desde el enfoque del
problema que hemos decidido tomar, ya que los robots funcionan simultdneamente en paralelo sobre un mismo
coche y se estaria incumpliendo la hipétesis del problema de Flow Shop que nos exige que cada trabajo (coche)
Unicamente puede ser procesado por una miquina (robot) al mismo tiempo.

Como ya hemos comentado, se trata de una linea multimodelo, donde son procesados 68 variantes de
coche diferentes. Asi mismo, cuenta con 8 estaciones de trabajo colocadas en serie. De esta manera, siguiendo
la notacidn definida para el problema Flow Shop, consideramos n = 68 trabajos y m = 8 maquinas.

= Definimos N = {1,...,68} como el conjunto de n = 68 coches (trabajos) que van a ser procesados por
la linea de soldadura y cuyo orden quiere ser determinado.

= Definimos M = {1, ..., 8} como el conjunto de estaciones de trabajo (méaquinas) de la linea de soldadura
8XY.

A partir de este momento nos referiremos a coches y trabajos de manera indiferente. De forma andloga,
cuando hablemos de estaciones de trabajo estaremos hablando de mdquinas y viceversa.

En primer lugar, debemos asegurarnos de que disponemos de toda la informacién de los posibles 68
modelos de coche que pueden ser procesados por la linea de soldadura considerada y recopilarla de manera que
siga la estructura exigida por las hipétesis del problema del Flow Shop.

En definitiva, hasta el momento tenemos una matriz de dimensién 8 x 68 de tiempos de ciclo acumulados
de cada una de los 68 modelos en cada una de las 8 estaciones de trabajo. La informacién disponible hasta el
momento la encontramos recogida en la tabla 5.1.

Modelo 1 | Modelo 2 | --- | Modelo 68
WS1 P11 P12 e P1,68
WS 2 D21 D2,2 e D2,68
WS 3 P31 D32 ce D368
WS 4 P4 P42 c P4,68
WS5 D51 D52 e D568
WS 6 D61 D62 e 6,68
WS 7 P71 D7,2 e D7,68
WS 8 Ps,1 D82 e Ds,68

Cuadro 5.1: Tabla de tiempos de ciclo acumulado de cada modelo en cada estacion de trabajo de la linea de
soldadura 8-XY
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Notemos que esta tabla es en realidad la matriz de tiempos de proceso P que habiamos definido en la
formulacién del problema.

Ya tenemos definido cudl seria el conjunto de trabajos y de maquinas, asi como la matriz de tiempos de
proceso de cada trabajo en cada mdquina.

Otro concepto comentado cuando definfamos el problema de Flow Shop era el del tiempo de setup. Sa-
bemos que el tiempo de setup nos indican las unidades de tiempo necesarias para reajustar la maquina entre un
trabajo y otro consecutivos sin que se procese ninguno entre medias. Sin embargo, notemos que en nuestro caso
particular, el ajuste de la maquinaria de las estaciones de trabajo entre la soldadura de un coche y otro es un
ajuste de software, por lo que pueden ser milisegundos y lo consideraremos despreciable en nuestro problema.
Sin embargo, como ya hemos comentado anteriormente lo que se trata de conseguir es que el tiempo de espera
y el tiempo de bloqueo de las estaciones de trabajo cuando la anterior o la siguiente siguen procesando trabajo
respectivamente y la actual queda libre sea minimo.

Por todo ello, en este caso las funciones objetivo a minimizar serdn el tiempo de completacién del Gltimo

trabajo makespan, el tiempo de inactividad total por espera o bloqueo de las maquinas idletime y el tiempo de
flujo total Total Flow time.
Sea 7 una solucidn de secuenciacion factible. Sea C;(7) el tiempo de completacion del trabajo i en la solucién
mparai = 1,...,68; F;(m) el tiempo de flujo del trabajo i en la solucién « para ¢ = 1,...,68; W;(m) el
tiempo de espera total del trabajo ¢ en la solucién 7 para ¢ = 1,...,68; r; el tiempo de indisponibilidad del
trabajo ¢ para s = 1,...,68. Veamos como quedarian definidos formalmente cada uno de estos medibles en
este caso particular.

= Tiempo de completacion del trabajo ¢

Cl(ﬂ') :Ti+pi+Wi(7T), Vi=1,...,68.

Makespan

Cma:p = max Ci,
i=1,...,n

Tiempo de flujo del trabajo i
Fz(ﬂ') =p; + I/Vz(ﬂ') = CZ<7T) —r;, Vi=1,...,68

Tiempo total de flujo (Total Flow Time)

68
P(m) =Y Fi(x)

Tiempo de inactividad (Idle time) de la maquina j

Iy = i:?é_}fﬁgcij(ﬂ) - 12682%]'7 j=1...,8
i=1,...,

Tiempo total de inactividad de las maquinas
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5.4. Resultados numéricos

En esta seccion se presentan los resultados numéricos obtenidos tras aplicar los algoritmos heuristicos
propuestos al caso de estudio planteado. Para ello, se tomara la matriz de tiempos de ciclo acumulado de cada
modelo en cada estaciéon que podemos consultar con més detalle en el Anexo K.

Aunque en el capitulo anterior se habia concluido que el algoritmo GRASP era el que mejor resultados
proporcionaba para una amplia variedad de instancias, se ha decidido obtener la secuenciacién con los 4 algor-
timos propuestos para contrastar en este caso particular las diversas soluciones factibles que se presentan.

En la tabla 5.2 obtenemos un resumen detallado del valor de los objetivos estudiados y la funcién obje-
tivo ponderada para cada algoritmo. Como era de esperar segtin el estudio realizado, el algoritmo que nos da
el valor inferior de la funcién objetivo es el Algoritmo GRASP, mientras que la calidad de la solucion ofrecida
por el Algoritmo Heuristico 1 es considerablemente diferente a la del resto. Algo parecido pasa si desglosa-
mos los medibles. En definitiva, se respeta la jerarquia de algoritmos que habiamos concluido en las pruebas
experimentales.

Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time

Algoritmo NEH 798014.5 79145.7 2428595 | 1259259
Algoritmo Heuristico 1 952274.1 79023.43 2943159 125723

Algoritmo Heuristico 2 791051.4 78668.39 2408018 | 123929.3

Algoritmo GRASP 782555.9 78330.9 2381453 | 122625.6

Cuadro 5.2: Valor (en segundos) de las funciones objetivo estudiadas obtenidas en el caso de estudio con cada
algoritmo

En conclusion, tomaremos la secuenciacion obtenida mediante el Algoritmo GRASP como la mejor so-
lucidn factible encontrada para nuestro problema. En la figura ?? podemos observar el diagrama de Gantt de
los 5 primeros trabajos secuenciados. Se ha representado tnicamente los 5 primeros trabajos por simplicidad,
aunque podrian ser representados los 68 que han sido secuenciados. Los primeros modelos secuenciados han
sido, en este orden: 3, 33, 1, 13, 29. Cabe recalcar que los resultados de la tabla 5.2 corresponden a los 68
modelos.

En la el diagrama de Gantt de la figura 5.6 observamos como, a pesar de tratarse de la solucién en-
contrada que reducia los huecos entre trabajos en mayor medida, siguen habiendo tiempos de inactividad de
las maquinas. Un claro ejemplo lo vemos en la miquina 3 después de procesar el trabajo 3. En este caso, la
estacion de trabajo 3 entra en estado de espera hasta que el trabajo siguiente (33) acaba de ser procesado en la
estacion anterior (WS 2). Andlogamente, la estacién 3 entra en estado de bloqueo después de procesar el trabajo
1, puesto que la siguiente estacion sigue procesando el trabajo anterior (33) y por tanto debe esperar para poder
pasarle la pieza, lo que implica no poder recibir la nueva pieza (trabajo 13).

Sin embargo, en caso de que se deseara realizar una implementacion del algoritmo en la produccion,
el tiempo de computacién supone un factor bastante importante, ya que requeriria una actualizacion constante
de datos que informaran sobre la situacién de la linea y una aportacién rapida de soluciones que se adapten
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realidad exacta de la cadena en tiempos infimos. Ademds, deberia de ser posible el reentrenamiento fugaz en
caso de que cambiaran los objetivos o la demanda de produccién. Por todo ello, seria preferible contar con un
algoritmo rapido que otorgara soluciones bastante buenas que con otro con soluciones mejores pero con un
elevado coste computacional. En este caso particular, notemos que la diferencia entre la calidad de la solucién
obtenida por el Algortimo Heuristico 2 y el Algoritmo GRASP podria resultar despreciable. Sin embargo, la
diferencia en tiempos computacionales es abismal. Estarfamos hablando de unos pocos segundos en el caso del
Algoritmo Heuristico 2 y un par de horas en el caso del GRASP. Por este motivo, si se planteara una posible
implementacién con reentrenamiento que se retroalimentara proactivamente de la situacion real de la linea seria
conveniente la utilizacién del Algoritmo Heuristico 2. Este enfoque se plantea como futuro trabajo.
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Figura 5.6: Diagrama de Gantt de los 5 primeros modelos secuenciados
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El presente Trabajo de Fin de Master tenia como principal objetivo la revisién del Flow Shop Schedu-
ling Problem, uno de los problemas mds estudiados en el campo de la programacion de la produccién, con el
propdsito de implementar un algoritmo heuristico que nos ofreciera soluciones factibles para secuenciar en una
linea de produccidn real. Para ello, se ha presentado en términos generales las peculiaridades y caracteristicas
de este problema, asi como su modelizacién matematica y los diferentes objetivos que pueden ser optimizados.
De la misma forma, se presentan una serie de algoritmos heuristicos con diferente alcances y se analiza numéri-
camente el rendimiento de cada uno de ellos en diferentes situaciones. Finalmente, se aplican los algoritmos
propuestos a la resolucién de un problema de secuenciacidon en una linea de soldadura multimodelo en la planta
de carrocerias de una fabrica del sector del automdvil.

En primer lugar, se estudid el Algoritmo NEH, puesto que tras una indagacion bibliografica en profun-
didad resulté ser uno de los heuristicos mds populares para resolver este problema y que servia como base
de muchos otros algoritmos de mejora. Por este motivo, se plantedé como reto proponer algin algoritmo que
consiguiera igualar o mejorar las soluciones obtenidas mediante NEH. De hecho, al realizar las comparaciones
numéricas de algoritmos, resulté ser el segundo que peor rendimiento tenia en cuanto a calidad de soluciones.

Por una parte, el primer algoritmo heuristico propuesto, que hemos denotado a lo largo del trabajo como
Algoritmo Heuristico 1, se caracteriza por tomar como objetivo el tiempo de completacion del dltimo trabajo y
el tiempo total de inactividad y se presentaba como un algoritmo que centraba su mejora en reducir los huecos
entre trabajos sucesivos respecto otros algoritmos similares. Sin embargo, tras las simulaciones numéricas, ha
resultado ser el algoritmo que peor calidad de soluciones ofrecia respecto a los otros algoritmos analizados.

Por otra parte, se propuso otro algoritmo heuristico que basaba su actuacién en intercambiar los trabajos
consecutivos cuyas diferencias de tiempo de proceso sean considerables y reducir asi el tiempo de flujo, uno
de los objetivos propuestos. Un rasgo a destacar de este algoritmo es que toma como solucidn inicial la solu-
cién ofrecida por el Algoritmo NEH y realiza mejoras iterativas hasta alcanzar el criterio de parada definido.
De hecho, tras las pruebas experimentales, se comprobé que el tiempo de flujo era ligeramente inferior en las
soluciones obtenidas mediante este algoritmo que las obtenidas mediante el algoritmo NEH, como era de espe-

75
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rar. Ademds, esta reduccion en el tiempo de flujo implicaba una mejora significativa en el valor de la funcién
objetivo.

Finalmente, se propuso un Algoritmo GRASP que incorporaba fase de construccidon greedy mediante la
definicion de una lista restringida de candidatos (RC L) y swap como estrategia de busqueda local que se repite
desde el principio en caso de mejora, aumentando asi la aleatoriedad de la biisqueda y abriendo asi el campo de
posibilidades. Se realiz6 una calibracién de los hiperpardmetros del método mediante pruebas experimentales
y se concluy6 tomando el cardcter mas greedy para la fase de construccién y el menor ndmero posible de ite-
raciones que aseguraran buenas soluciones en tiempos de computacion razonables. Dicho en otras palabras, en
nuestro caso particular no ha resultado importante la aleatorizacion en la construccién de soluciones. Ademads,
se opto por preferir soluciones ligeramente peores (diferencias no significativas), pero que se llevaran a cabo en
menores tiempos de cémputo.

En definitiva, las diferencias entre los métodos resultaron ser significativas tras realizar un Anélisis de la
Varianza, siendo el algoritmo GRASP el que mejores soluciones ofrecia, seguido del Algoritmo Heuristico 2 y
el Algoritmo NEH, siendo el Algoritmo Heuristico 1 el que peor soluciones aportaba. Cabe comentar que se
observé una ligera significancia en el nimero de trabajos de las instancias evaluadas, es decir, en funcién del
tamafio de la instancia la diferencia de comportamientos entre algoritmos también era variante. Sin embargo,
no se realiz6 un andlisis en profundidad y se deja como trabajo futuro para préximas investigaciones.

Finalmente, se han tomado los tiempos de proceso referidos a los 68 modelos en las 8 estaciones de
trabajo de la linea de soldadura de la planta de carrocerias de Ford y se han aplicado todos los algoritmos.
Las conclusiones que se extraen son similares a las obtenidas con las instancias utilizadas en los experimentos
numéricos y se obtienen en tiempos computacionales razonables.

6.2. Trabajo futuro

El presente trabajo es en resumen una primera toma de contacto con el Problema de Flow Shop Sche-
duling Problem. Se trata de un problema muy estudiado en el campo de programacién de la produccién y
con miiltiples vias de investigacion abiertas. De hecho, ya hemos visto que este problema permite adaptarse
a muchas casuisticas e incoporar variantes o restricciones. Por este motivo, consideramos interesante plantear
futuras lineas de investigacion que se nos han ocurrido a lo largo del desarrollo del trabajo y que quedarian
pendientes en caso de proseguir con la realizacién del mismo.

Por una parte, en el primer capitulo de definicién del problema se coment6 la posiblilidad de incorpo-
rar mis de una funcién objetivo a ser optimizada. En nuestro caso particular, los medibles a optimizar han
resultado no ser contradictorios, lo cual ha permitido considerar una tinica funcién objetivo que los tuviera en
cuenta todos y plantearlo como un problema multiobjetivo. Sin embargo, en la industria real son muchos los
aspectos a tener en cuenta y pueden aparecer otros medibles que no necesariamente se comporten en la misma
direccién. Estarfamos hablando entonces de un problema multiobjetivo que deberia ser modelado y resuelto
de otra manera totalmente diferente a la propuesta en el presente trabajo. Por este motivo, consideramos una
buena propuesta de continuacién acercarse todavia més a la realidad industrial e incorporar la posibilidad de
considerar objetivos discrepantes.
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Por otra parte, un inconveniente recurrente durante la realizacién del presente trabajo ha sido la duracién
extensa de calculo computacional de los algoritmos, particularmente del Algoritmo GRASP. Recordemos que
de la manera en la que se habia definido incorporaba un criterio de parada temporal en el algoritmo general,
antes de llamar a las funciones asociadas a cada una de las fases. Sin embargo, una vez entraba en la fase de
bisqueda local, hasta que no se realizara el nimero de iteraciones introducido como pardmetro, no se compro-
baba de nuevo esta condicidn, lo que provocaba procesamientos prolongados y costosos. Por este motivo, se
propone como trabajo futuro incorporar un criterio de parada dentro de la propia fase de busqueda local, para
evitar asf los tiempos de computo extensos. Asi mismo, seria interesante una revision en profundidad de los
codigos de implementacién en R de los algortimos en bisqueda de posibles mejoras que hagan la codificacién
mas eficiente y que supongan un menor coste computacional.

De igual manera, una futura investigacién podria abarcar una combinacién de los algoritmos propues-
tos, aprovechando las fortalezas de cada tipo y obteniendo asi un método mejorado que tomara inicamente las
virtudes de cada uno de ellos. En particular, una buena idea seria tomar como solucién inicial de Algoritmo
Heuristico 2 una solucién obtenida mediante GRASP, puesto que son los 2 algoritmos que mejores soluciones
nos ofrecian. Realmente seria equivalente a introducir una segunda fase de biisqueda local en el GRASP pero
con una estrategia muy distinta a la ya definida. Ademads, convendria realizar un estudio mas en profundidad
de la significancia del niimero de trabajos en la diferencia entre algoritmos, puesto que todo apunta a que en
funcién del tamafio de la instancia que vayamos a tratar seria conveniente utilizar un método u otro.

Notemos que en el caso de estudio hemos supuesto que se iban a producir los 68 modelos, es decir, un
coche de cada tipo. Sin embargo, en una jornada de produccién la situacién es muy distinta. En particular, el
nimero de coches a secuenciar cada vez y el modelo dependerd de la demanda de produccién. Esto podria
simularse a sabiendas de la probabilidad de produccién de un determinado modelo, estimando una proporcién
del nimero de coches a producir de cada modelo. En caso de una implementacion real, la proporcién de coches
a producir en cada momento seria conocido a priori.

Finalmente, la complejidad final reside en la puesta en produccién de los algoritmos. Hasta hace pocos
afios, se tomaban medidas de tiempos de ciclo a mano con un simple crondmetro. Sin embargo, este proce-
dimiento arcaico no es sostenible en la industria, ya que es un proceso lento con inexactitudes significativas
debido a las limitaciones de percepcion y tiempo de reacciéon humanos. Ademads, la falta de datos en tiempo
real dificulta la toma de decisiones oportuna y la monitorizacién y optimizacién de los procesos. Sin embargo,
gracias a los avances en conectividad, se nos permite tener informacidn actualizada sobre tiempos de proce-
so, incidencias o paros en la linea. Esto supone una recogida de datos continua que informe de la situacion
exacta de la linea en cada momento y permite realizar una programacion lo mds ajustada a la realidad posible,
adaptandose asi a las necesidades de la misma.

De la misma forma, antes de poner en marcha un algoritmo en produccién debe de realizarse un andlisis
en profundidad de los beneficios econdmicos que supondria implantarlos en base a la calidad de las soluciones
que se secuencian actualmente y el coste de implementacién. Para ello, seria necesario conocer en profundidad
de qué manera se realiza la secuenciacion en la linea de carrocerias de Ford Almussafes, en base a qué criterios
y qué restricciones se aplican. Una vez conociéramos la secuenciacién que se aplica o incluso la ordenacién
que han seguido productos ya secuenciados, podriamos realizar experimentos reales y comparaciones multiples
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con las soluciones obtenidas mediante nuestros algoritmos para desarrollar si existe una mejora real respecto al
sistema que estd implementado a dia de hoy y verificar que resulta rentable la implementacién. Sin embargo,
por motivos de confidencialidad de la empresa no disponemos de esta informacion y es muy complicado llegar
a ella.
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Apéndice A

Implementacion en RStudio de las funciones
objetivo evaluadas

I #FUNCIONES

2> #Funcion calculo makespan a partir de una secuencia de trabajos
3 makespan <- function(sec, p) {

4 #N mero de trabajos en la secuencia

5 n <- length (sec)

6 #N mero de m gquinas

7 m <- ncol (p)

8 tiempomaquina <- matrix (0, nrow = n, ncol = m)

9 for (i in 1:n) {

10 for (j in 1:m) {

11 if (1 == 1 & j==1) {

12 tiempomaquinali, Jj] <- plsec[i], 7l

13 } else {

14 tiempomaquina[i, Jj] <- max(tiempomaquinal[i-1, 7j], tiempomaquinali, j-1])

+ plsec([i], 3]

17 }
18 return (tiempomaquinal[n, m])

21 # Funcion para calcular el flowtime total
» flowtime <- function(sec, p) {

23 #N mero de trabajos en la secuencia

24 n <- length (sec)

25 #N mero de mguinas

26 m <- ncol (p)

27 tiempomagquina <- matrix (0, nrow = n, ncol = m)
28 for (i in 1:n) {

29 for (j in 1l:m) {

30 if (i == 1 & j==1) {

31 tiempomaquinali, Jj] <- plsecl[i], 7l
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82 APENDICE A. IMPLEMENTACION EN RSTUDIO DE LAS FUNCIONES OBJETIVO EVALUADAS

32 } else {

33 tiempomaquinali, Jj] <- max (tiempomaquinal[i-1, 3j], tiempomaquinali, j-11)
+ plsecli], 7JjI

34 }

35 }

36 }

37 flowtime_total <- sum(tiempomaquinal,m])

38 return (flowtime_total)

39 }

40 # Funcion para calcular el Idle Time

41

42 idletime <- function(sec,p) {

43 n<- length (sec)

44 m<— ncol (p)

45 #tiempo maquina

46 tiempomagquina <- matrix (0, nrow = n, ncol = m)

47 for (i in 1:n) {

48 for (j in 1:m) {

49 if (1 == 1 & j==1) {

50 tiempomaquinali, Jj] <- plsec[i], 7l

51 } else {

52 tiempomaquina[i, Jj] <- max(tiempomaquinal[i-1, 7j], tiempomaquinali, j-1])

+ plsec[i], 7]
53 }
54 }
55 }
56 #tiempo maquina
57 #I3
58 tp <- rep(0,m)
59 I <- rep(0,m)
60 for (j in 1:m){

61 tpljl<-0

62 I[j] <=0

63 for (i in 1:n) {

o tpl3] <- tp[jl+pli, Il

65 }

66 I[j] <- tiempomaquinaln,j]l - tpljl
67 }

68 #I3

69 idlt <— sum(I)
70 return (idlt)
71 }

#Funci n objetivo

objectivefunction <- function (sec,p) {
fo<- 0.4+makespan(sec,p) + 0.3xflowtime(sec,p) + 0.3+idletime (sec,p)
return (fo)

LS N N



Apéndice B

Implementacion en RStudio Algoritmo NEH

| #Funci n heur stico NEH

2

3 heuristicoNEH <- function (p) {

32

#N mero de trabajos
n <- nrow(p)
#N mero de m guinas
m <- ncol (p)

#1) Calcular tiempo de proceso total de cada trabajo en todas las m gquinas
Ttrab <- rowSums (p)
#2) Ordenar los trabajos de mayor a menor valor de tiempo de proceso total
orden <- order (Ttrab, decreasing = TRUE)
#3) Elegir los 2 primeros trabajos de la lista ordenada y construir las 2
posibles secuencias iniciales
secl <- c(orden[l], orden[2])
sec2<—- c(orden[2],orden[1l])
#4) Nos quedamos con la secuencia parcial con menor makespan
makespanl<—- makespan (secl, p)
makespan2 <- makespan (sec2,p)
if (makespanl<=makespan2) {
sec <- secl
}
if (makespan2<makespanl) {
sec <—- sec?2

#Secuencia parcial inicial

sec

#Makespan de la secuencia parcial inicial
makespan (sec, p)

#5) Insertar los trabajos restantes de mayor a menor tiempo de proceso en la

posici n que minimice makespan
for (i in 3:n) {
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APENDICE B. IMPLEMENTACION EN RSTUDIO ALGORITMO NEH

mp <- rep(0,1)
secTmp <- matrix (0, nrow =
for (j in 1:1i) {

#Insertar el trabajo con orden i en las 1 posibles posiciones

secTmp[]j, J]<- orden([i]

#Rellenar las i posibles secuencias con los i-1 trabajos ya secuenciados

en la sec parcial
for (k in 1:1){
5<-0
for(l in 1:1){
if(k!=1){
s<-s+1
secTmp [k, 1]<-sec|[s]
}
if (k==1)
secTmp

{
[

}

mp[j] <-makespan (secTmpl],

}

#secTmp: i posibles secuencias de i trabajos
#mp: makespan de las i posibles secuencias de i trabajos

minmp <- which.min(mp[]j])
sec <— secTmp[minmp, ]
}

return (sec)

}

i,

ncol

k,1]1 = secTmpl[k, 1]

1/p)

i)



Apéndice C

Implementacion en RStudio Algoritmo 1

1 #Funcion para determinar la maquina con mayor valor de diferencias revisadas
» maxdifrev <- function(dR, solucion, a,b) {

3 maxdR <- -Inf

4 maxmachine <- 0

5 for (1 in a:b) {

6 value <- dR[solucion[al],solucion[1l]]
7 if (value > maxdR) {

8 maxdR <- value

9 maxmachine <- 1

11 }

12 return (maxmachine)

15 #Funcion para determinar la maquina con menor valor de diferencias revisadas
16 mindifrev <- function (dR, solucion, a, b){

17 mindR <- Inf

18 minmachine <- 0

19 for (1 in a:Db){

20 value <- dR[solucion[l],solucion[b]]
21 if (value < mindR) {

2 mindR <- value

23 minmachine <- 1

25 }
26 return (minmachine)

30 #Funcion intercambio de trabajos

31 intercambiotrabajos <- function(solucionini, i, k) {
32 solucion <- solucionini

33 solucion[i]<- solucionini [k]

34 solucion[k] <- solucionini[i]
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86 APENDICE C. IMPLEMENTACION EN RSTUDIO ALGORITMO |

return (solucion)

}

A

FHHEHEHH
#ALGORITMO HEURISTICO
heuristico <- function(p) {

#Numero de trabajos
n<-nrow (p)

n

#Numero de maquinas
m<-ncol (p)

m

#Diferencias de tiempo de procesos
dist <- 1list (0, (m-1))
for (j in 1:(m-1)){
dist[[j]]<- matrix (0, nrow = n, ncol = n)
for (i in 1:n){
for (k in 1:n) {
if(i!=k) {
dist[[j]][i,k] = pli, j+1] - plk, 3]
}

#Factor
factor<-rep(0,m-1)
for (j in 1:(m-1)){
factor[j] <- ((1-0.1)/(m-2))+*(m—-3j-1)+0.1
}

desc <- 1ist (0, (m—=1))
for (j in 1:(m-1)){
desc[[J]]1<- matrix (0, nrow = n, ncol = n)
for (i in 1:n){
for (k in 1:n) {
if(i!=k) {
if (dist[[J]11[1i,k1<0){
desc([[3j]][i,k] <= factor[jl
} else(
desc([[j]][i,k]l<-1
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#Diferencias revisadas
dR <- matrix (0, nrow = n, ncol = n)
for (1 in 1:n) {
for (k in 1:n){
if(i!=k) {
for (j in 1:(m-1)){
dR[i,k] <= dR[i,k] + dist[[]J]]1[i,k]lxdescl[[3]]1[1i,k]

#PASO 1: Solucion inicial (solucion titular): Permutacion aleatoria de los n
trabajos
sol_inicial <- sample (n)
bestsolution <- sol_inicial
bestfo <- makespan (bestsolution,p)
#PASO 2: C lculo de los valores de las diferencias revisadas
dr
#PASO 4: Fijar a=1 y b=n
a<—- 1
b<- n
#PASO 13: Criterio de parada (b <=a+2)
while (b > a + 2) {
# PASO 5: Encontrar la m quina con el mayor valor de diferencias revisadas
u <— maxdifrev (dR, bestsolution, a, b)
X <- dR[bestsolution[a], bestsolution[u]]

# PASO 6: Encontrar la m quina con el menor valor de diferencias revisadas
v <- mindifrev (dR, bestsolution, a, b)
Y <- dR[bestsolution[v], bestsolution[b]]

#PASO 7, 8, 9: Condicionales seg n valores de X, Y

if (X <0 && Y > 0 && abs(X) <= abs(Y)) {
# PASO 10: Intercambiar trabajos en las posiciones a y u
a <-a+1
solution <- intercambiotrabajos (bestsolution, a, u)

} else if (X < 0 && Y > 0 && abs(X) > abs(Y)) {
# PASO 11: Intercambiar trabajos en las posiciones b y v
b <-Db -1
solution <- intercambiotrabajos (bestsolution, b, v)



88 APENDICE C. IMPLEMENTACION EN RSTUDIO ALGORITMO 1
132 } else if (abs(X) > abs(Y)) {
133 # PASO 10: Intercambiar trabajos en las posiciones a y u
134 a <-a+ 1
135 solution <- intercambiotrabajos (bestsolution, a, u)
136 } else {
137 # PASO 11: Intercambiar trabajos en las posiciones b y v
138 b <-Db -1
139 solution <- intercambiotrabajos (bestsolution, b, V)
140
141 }
142
143 # PASO 12: Evaluar si la solucion encontrada mejora la funcion objetivo
144 valor_fo <- makespan (solution,p)
145 if (valor_fo < bestfo) {
146 bestsolution <- solution
147 bestfo <- wvalor_fo
148 }
149 }
150
151 # Retornar la mejor solucion encontrada

152 return (bestsolution)

153}

154

155

156 #CPU: TIEMPO

DE COMPUTACION

157 timing <- system.time ({
158 sol<- heuristico (p)

159 })

160 print (timing)



Apéndice D

Implementacion en RStudio Algoritmo 2

1 # Funcion ALGORITMO HEURISTICO 2
2 heuristico2 <- function(p) {

3 n <- nrow(p)

4 m <- ncol (p)

6 # Paso 1: Solucion inicial mediante heuristica NEH
7 secuencia_inicial <- heuristicoNEH (p)

8 #Inicializamos variables

9 S <- secuencia_inicial

10 F <- flowtime (S, p)

11 M <- makespan (S, p)

13 paso <- 2

15 repeat {

16 # Paso 2: Intercambiamos los trabajos en las posiciones i y i+1 de la
secuencia inicial

17 for (i in 1:(n-1)) {

18 # Intercambiar trabajos

19 sec_int <- S

20 sec_int[i] <- S[i+1]

21 sec_int[i+1] <- S[i]

23 # Calcula makespan y flowtime de la nueva secuencia

24 M_int <- makespan(sec_int, p)

25 F_int <- flowtime (sec_int, p)

26

27 # Compara con la secuencia actual y actualiza si es mejor

28 if (M_int < M || (M_int == M && F_int < F)) {

29 S <- sec_int

30 M <- M_int

31 F <- F_int
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paso <- paso + 1

# Paso 3:

#Paso 4:

APENDICE D. IMPLEMENTACION EN RSTUDIO ALGORITMO 2

Calcula valores Di para cada trabajo de la secuencia S

Di <- rep(0,n-1)

for (i in 1:(n-1)) {
Di[i] <- sum(p[S[i],

Calcula valores Di’

Di2 <- rep(0,n-1

for (3 in 1l:m)

)
for (i in 1:(n-1)) {
{

Di2[i]
}

# Paso 5:
# ndice

<—

] = plSli+l]l, 1)

Di2[i] + (m—j+1)*p[S[i], J]

para cada trabajo de la secuencia S

(m=3+1) *»p[S[i+1], J]

Toma los trabajos con Di positivo

en S de los trabajos con Di positivo

JDP <- which(Di >= 0)
#Conjunto de trabajos con Di positivo

S[JDP]

# Paso 6:

Encuentra la posicin k del primer trabajo en la secuencia JDP

ordenada
#k <—- JDP[JDP_ordenados] [1]

#Paso 6:

# Paso

break
} else {

# Paso

Comprobamos si el conjunto JDP est
if (length (JDP) == 0) {

12:

7

Criterio de parada del algoritmo

Ordenamos el conjunto de trabajos JDP seg n valor decreciente
de su Di asociado.

vac o

#En caso de empate en el valor de Di se le asociar
trabajo con mayor valor de Di2
JDP_ordenados <- order (-Di[JDP],-Di2[JDP])

# Paso

k<— JDP[JDP_ordenados] [1]

8:

Intercambia los trabajos consecutivos k y k+1 en la secuencia S
fposicin en S del primer trabajo de la

secuencia JDP ordenada

S2 <- S

S2[k] <— S[k+1]

S2[k+1]

<—

Skl

# Calcula makespan y flowtime de la nueva secuencia
M2 <- makespan(S2, p)
F2 <- flowtime(S2, p)
: Calcular incremento relativo de makespan y flowtime

#Paso 9
RS2 <-—

(M2

- min (M2,

M))/ (min (M2,M))

+

(F2

- min (F2,

orden mayor al

F))/(min(F2,F))
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RS <—- (M — min(M2, M))/(min(M2,M)) + (F - min(F2, F))/(min(F2,F))

if (RS2 < RS) {

Paso 10: Actualiza secuencia, makespan y flowtime
<- S2

<- M2

<- F2

R W #*

#Paso3

} else {
# Paso 11: Elimina trabajo en posici n k de JDP
JDP <- JDP[-which (JDP == k)]

if (length(JDP) == 0) {
# Paso 12: Finaliza el algoritmo si no hay trabajos en JDP actualizado
break
}
}
}
break

}

# Retorna la secuencia, makespan y flowtime total obtenidos
return(S)
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1

> # Funci n para generar la lista de candidatos
function (current_solution,
position=numeric (0),

3 generate_rcl <-
rcldata <- data.frame (job=numeric (0),
for (i in 1l:length(remaining_jobs))

4
5
6

28

]

9
30
31

Apéndice

E

Implementacion en RStudio Algoritmo

GRASP

#Fase constructiva GREEDY

{

for (pos in l:length(current_solution)) {
candidate_solution <- append(current_solution,

-1)

fo <- objectivefunction (candidate_solution,

rcl <- c(remaining_Jjobs[i], pos,

rcldatali,

}

] <-rcl

fo)

(RCL)
remaining_jobs, p, alpha)

P)

remaining_jobs[i],

# Calcular el 1 mite superior e inferior de la RCL
min _fo <- min(rcldata$fo)
max_fo <- max(rcldata$fo)
lower_bound <- min_fo

upper_bound

<- min_fo + alpha » (max_fo - min_fo)

# Filtrar los trabajos que est n dentro de la RCL
listarcl <- rcldatalrcldata$fo >= lower_bound & rcldata$fo <= upper_bound, ]

# Ordenar la RCL en orden creciente de funci n objetivo
listarcl[order (listarcl$fo),
return(listarcl)

listarcl <-

]

# Funci n para generar una soluci n inicial utilizando la RCL
greedyConstructionRCL <- function (p,

n <- nrow(p)

# N mero de trabajos

alpha)
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fo=numeric (0))

after=pos
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remaining_jobs <- 1l:n # Trabajos a n no asignados a la solucin
firstjob <-sample(n, 1)

current_solution <- c(firstjob) # Soluci n actual, comienza wvac a
remaining_Jjobs <- remaining_jobs[-firstjob]

while (length (remaining_jobs) > 0) {
listarcl <- generate_rcl (current_solution, remaining_jobs, p, alpha)

(length(listarcl) > 0) {
# Elegir un trabajo aleatorio de la RCL
indice_aleatorio <- sample (nrow(listarcl), 1)
selected_job <- listarcl|[indice_aleatorio, ]
# Agregar el trabajo seleccionado a la solucin actual en la posicin
current_solution <- append(current_solution, selected_job$job, after=
selected_JjobS$position-1)
# Eliminar el trabajo seleccionado de la lista de candidatos
remaining_jobs <- setdiff (remaining_jobs, selected_job$job)
else {
# Si la RCL est vac a, tomar un trabajo aleatorio de los restantes
selected_job <- sample(remaining_jobs, 1)

# Agregar el trabajo seleccionado a la soluci n actual en una posicin
random

posrandom <-sample (current_solution, 1)

current_solution <- append(current_solution, selected_job, after=posrandom
-1)

# Eliminar el trabajo seleccionado de la lista de candidatos
remaining_Jjobs <- setdiff (remaining_jobs, selected_job$job)

return (current_solution)

$HAEHEHHS
#Fase b squeda local

localsearch<- function(solution, p, max_iter) {

best_solution <- solution
n <- nrow(p)
bestfo<- objectivefunction(solution,p)
iter <-1
while (iter <= max_iter) {
for (i in 1:n){

for (k in 1:n) {
new_solution <- intercambiotrabajos (best_solution,i,k)
newfo <- objectivefunction (new_solution,p)



78 if (newfo < bestfo) {

79 best_solution<- new_solution
80 bestfo <- newfo

81 i<-1

82 break

83 }

84 }

85 }

86 iter <- iter +1

87 }
88 return (best_solution)

91 #FUNCI N ALGORITMO GRASP
2 grasp <- function(p, maxiter, alpha, time_limit_seconds) {
93 best_solution <- NULL # Initialize the best solution to be empty

94 start_time <- Sys.time () # Record the start time

95

9% while (difftime(Sys.time (), start_time, units = "secs") < time_limit_seconds)
{

97 solution <- greedyConstructionRCL (p, alpha)

98 current_best <- localsearch(solution, p, maxiter)

99

100 # Update the best solution if the current one is better

101 if (is.null (best_solution) || current_best < best_solution) {

102 best_solution <- current_best

103 }

104 }

105

106 return (best_solution)
107 }
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Apéndice F

ANOVA comparacion de algortimos en
RStudio

library (openxlsx)
datos <- read.xlsx("anovardp.xlsx")

#N mero de grupos y cantidad de observaciones por cada grupo para determinar si
es un modelo equilibrado

table (datos$Alg)

#Calculamos media y desviacin t pica de cada grupo

“ Algoritmo, data = datos, FUN = mean)

Algoritmo, data = datos, FUN = sd)

aggregate (RDP

aggregate (RDP

#Box—Plot: Identificar asimetr as, datos at picos o diferencias de varianzas
library (ggplot2)
ggplot (data = datos, aes(x = Algoritmo, y = RDP, color = Algoritmo)) +
geom_boxplot () +
theme_bw ()

#Verificar condiciones para un ANOVA

#Independencia

#Distribucin normal de las observaciones: Variable cuantitativa normal en cada
uno de los grupos

par (mfrow = c(2,2))

gqgnorm (datos[datos$Algoritmo == "Algl","RDP"], main = "Algoritmo Heur stico 1")
ggline (datos[datos$Algoritmo == "Algl","RDP"])

ggnorm (datos[datos$Algoritmo == "Alg2","RDP"], main = "Algoritmo Heur stico 2")
gqqline (datos|[datos$Algoritmo == "Alg2","RDP"])

qgqnorm (datos [datos$Algoritmo == "AlgNEH","RDP"], main = "Algoritmo NEH")

gqqline (datos[datos$Algoritmo == "AlgNEH", "RDP"])

ggqnorm (datos[datos$Algoritmo == "GRASP","RDP"], main = "Algoritmo GRASP")

ggline (datos[datos$Algoritmo == "GRASP","RDP"])

#Como el grupo tienen menos de 50 eventos emplear amos el test Shapiro-Wilk
#Shapiro-Wilk
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algl <- datos[datos$Algoritmo=="Algl",]

alg2 <- datos[datos$Algoritmo=="Alg2",]
algneh <- datos[datos$Algoritmo=="A1lgNEH", ]
alggrasp <- datos[datos$Algoritmo=="GRASP", ]
shapiro.test (algl$RDP)

shapiro.test (alg2S$RDP)

shapiro.test (algneh$SRDP)

shapiro.test (alggrasp)

#Homocedasticidad: Varianza constante entre grupos
#Test de Fligner-Killeen
fligner.test (RDP ~ Algoritmo,datos)

#Test de Levene
library (car)
leveneTest (RDP

Algoritmo,datos,center = "median")

#An lisis de la varianza ANOVA

anova <- aov(datos$RDP ~ datos$Algoritmo + datos$njobs)
summary (anova)

plot (anova)

#Tama o del efecto de un ANOVA

#Valores del summary del ANOVA

eta_cuadrado <- 0.0076/(0.0076 + 0.4080) #n meros del summary de anova
eta_cuadrado

#Comparaciones m ltiples

#Si el ANOVA resulta significativo —--> comparaciones 2 a 2

#M todos de comparaciones m ltiples y correcciones: Correccin de Holm y
TukeyHSD

#Correccin de Holm

pairwise.t.test (x = datos$RDP, g = datos$Algoritmo, p.adjust.method = "holm",

pool.sd = TRUE, paired = FALSE, alternative = "two.sided")

#TukeyHSD

TukeyHSD (anova)

par (cex.axis = 0.8, cex.main = 1, cex.lab = 0.8)

plot (TukeyHSD (anova) )



Apéndice G

Instancias calibracion de hiperparametros

M; | Mz | M3 | My | M5
Ji1 | 45 | 31 | 54 | 54 | 64
Ja | 44 7 52 | 66 | 57
Jz | 26 19 | 65 | 34 | 27
Ja | 74 | 83 | 94 | 76 | 60
Js | 19 | 41 31 50 | 33
Je | 20 | 28 | 42 | 63 | 29
J7 | 23 | 30 | 10 | 27 | 26
Js | 46 19 11 5 36
Jg | 76 | 76 | 34 6 91

Jio | 57 | 31 33 8 19

Cuadro G.1: Instancia 1: n = 10 trabajos, m = 5 maquinas

M; | Mz | M3 | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mjg
J1 8 92 39 92 59 40 96 6 12 41
Jo 78 49 42 85 48 81 20 63 52 30
Js 90 34 7 95 70 28 93 52 24 91
Ja 33 94 50 49 94 82 98 49 48 97
Js 94 2 79 4 37 42 15 79 2 66
Je 35 65 67 32 68 36 43 7 94 9
Jr 64 26 4 24 87 78 81 78 2 29
Js 25 89 31 67 8 16 7 19 42 74
Jg 25 64 24 26 21 60 32 5 24 60

Jio | 37 36 74 50 49 58 26 86 73 31

Cuadro G.2: Instancia 2: n = 10 trabajos, m = 10 maquinas
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APENDICE G. INSTANCIAS CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS

M; | Mz | Mg | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mg | M11 | Mi2 | Misg | Mg | M5

J1 28 78 77 96 79 99 95 50 5 10 32 66 80 9 38
Ja 82 31 56 15 39 52 28 62 29 26 84 24 64 90 52
J3 96 17 81 49 43 20 69 94 24 31 53 73 46 11 77
Ja 70 92 68 94 78 72 54 85 38 16 20 9 83 91 82
Js 44 90 41 41 43 48 36 50 17 8 11 40 8 77 32
Je 43 38 66 1 65 26 88 1 3 9 1 37 6 23 17
Jr 38 42 20 25 97 90 34 2 9 85 8 9 93 98 56
Js 7 91 23 37 11 36 76 23 8 3 47 25 65 73 58
Jg 10 37 12 18 85 29 25 91 78 80 32 4 11 82 79
Jio | 77 47 31 69 50 83 87 90 5 89 99 80 29 20 1

Cuadro G.3: Instancia 3: n = 10 trabajos, m = 15 maquinas
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102 APENDICE G. INSTANCIAS CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS

M, | My | M3 | My | Ms
J. | 52 [ 8 | 39 | 44 | 78
Jo | 74 | 77 | 26 | 84 | 63
Js | 50 | 63 | 74 | 72 | 54
J. | 61 | 36 | 34 | 89 | 11
Js | 57 | 73 | 48 | &5 | 54
Jo | 21 | 46 | 45 [ 70 | 22
Jr | 32 | 3 | 56 | 29 | 21
Js | 79 [ 52 | 4 | 67 | 65
Jo | 22 [ 59 | 56 | 50 | 96
Jio | 21 | 68 | 86 | 59 | 92
Jia | 78 | 20 | 56 | 41 | o4
Jiz | 79 | 14 | 57 | 45 | 12
Jis | 15 | 35 | 81 | 31 | 41
Jia | 8 | 98 | 72| 8 | 90
Jis | 21 | 11 | 30 | 39 | 23
Jic | 68 | 3 | 15 | 43 | 8

Jiz | 87 | 28 | 10 | 14 | 35
Jis| 8 | 68 ] 90| 79 | 97
Jio | 31 | 28 | 99 | 24 | 68
Joo | 18 | 22 | 15 | 17 | 28

Cuadro G.5: Instancia 5: n = 20 trabajos, m = 5 méaquinas

M; | M; | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo
J1 72 15 68 96 3 54 3 80 73 80
Ja 70 39 39 6 63 37 63 40 10 76
Js 38 36 93 66 80 77 3 51 1 43
Ja 29 75 75 84 62 98 77 98 31 2
Js 42 84 6 42 81 22 58 39 65 4
Je 36 8 35 10 12 75 16 9 1 36
Jz | 48 22 63 38 58 91 39 6 24 24
Js 67 43 11 17 6 62 1 83 48 50
Jo 17 24 83 50 23 26 79 27 60 80
Jio | 62 52 40 46 29 15 7 2 16 42
Ji1 | 44 73 4 6 81 17 48 30 33 96
Ji2 | 54 24 70 97 28 26 6 44 85 11
Jis | 55 37 1 7 88 15 22 21 89 94
Jia | 80 80 95 76 78 19 86 86 32 74
Jis | 19 10 96 &9 59 37 19 12 46 14
Jie | 66 46 76 88 49 4 15 69 32 50
Ji7 | 56 65 91 48 96 52 76 39 90 90
Jis | 74 30 9 6 87 53 3 67 71 33
Jig | 65 75 4 74 30 8 62 53 47 90
Jao | 46 72 42 21 75 21 19 9 26 48

Cuadro G.6: Instancia 6: n = 20 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mya | Mys | Myy | Mys
J1 38 26 88 81 12 95 85 88 60 18 55 89 68 4 53
Ja 64 29 40 76 92 84 26 56 12 88 45 58 5 15 43
Js 59 82 39 72 1 52 50 19 48 92 94 39 93 76 47
Ja 63 85 99 46 42 77 26 72 39 22 50 27 7 57 24
Jsg 49 92 62 21 88 58 71 20 8 20 86 33 85 28 17
Je 19 48 61 35 45 55 89 37 96 2 31 39 40 20 25
J7 52 94 5 72 14 76 79 29 64 95 78 51 10 39 23
Js 32 1 76 9 72 13 50 36 68 24 51 41 34 9 84
Jg 23 63 99 87 71 13 96 46 30 62 9 11 57 76 65
Jio | 37 77 82 32 79 20 29 21 9 94 99 77 55 61 89
Jii | 74 83 67 69 69 43 88 99 80 69 83 70 97 17 41
Jiz | 64 40 50 92 90 15 29 20 22 50 59 65 35 94 96
Jig | 35 45 18 30 62 70 47 71 48 77 27 34 13 95 88
Jia | 86 26 93 60 94 91 53 65 96 2 1 78 86 6 60
Jis | 41 83 36 59 58 15 92 79 31 53 91 48 83 72 15
Jie 16 1 12 14 49 89 81 71 49 14 23 10 69 75 21
Ji7 4 93 44 42 39 94 56 22 19 92 34 41 16 72 87
Jis 61 15 41 20 7 6 24 34 20 7 40 6 19 38 93
Jig | 97 36 70 85 95 21 22 25 11 32 80 87 82 56 64
J20 68 68 23 62 12 96 2 3 20 35 11 50 68 99 67

Cuadro G.7: Instancia 7: n = 20 trabajos, m = 15 maquinas
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M; | My | Mg | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mya | Misg | Myy | Mys | Myg | Mir | Mig | Mg | M2

J1 64 38 94 96 80 93 8 77 43 43 8 7 33 20 94 44 86 79 45 52
Jo 99 5 40 19 1 41 22 99 83 25 32 91 41 10 37 23 34 10 52 22
Js 8 16 96 99 24 50 67 60 69 59 8 16 69 76 91 81 15 87 69 72
Ja 72 88 35 22 46 26 25 2 3 38 33 18 90 65 18 90 99 73 52 65
Js 51 14 8 7 15 35 90 66 88 89 82 33 86 14 39 97 32 84 44 8

Jg 36 60 43 74 20 76 81 71 4 49 36 31 76 97 15 23 15 5 51 94
Jr 17 62 32 73 73 81 26 79 82 51 3 13 90 96 73 76 8 47 69 85
Jg 40 27 49 54 23 32 22 64 55 50 87 64 79 38 60 36 40 57 26 54
Jg 17 54 28 92 30 7 9 85 50 91 32 26 68 44 70 60 98 4 42 31
Jio | 28 76 7 50 37 60 78 19 50 1 15 33 85 84 68 25 26 88 28 39
Ji1 | 25 36 91 39 6 29 23 99 47 60 9 27 34 27 11 3 34 89 68 66
Jig | 25 58 13 55 72 98 90 88 60 80 8 52 92 21 39 24 29 95 73 50
Jisz | 42 15 75 55 83 82 99 52 98 96 81 77 44 65 84 87 94 17 83 62
Jia | 20 58 18 16 95 1 39 28 70 51 36 16 93 46 14 23 92 64 64 1

Jis | 39 70 41 3 46 46 42 23 1 24 57 28 1 38 25 97 61 46 23 53
Jig | 22 89 68 28 41 93 21 36 86 34 94 30 48 11 40 44 26 15 42 78
Jir | 72 66 41 69 6 74 90 43 99 39 93 51 33 92 75 42 57 63 8 5

Jig | 96 89 75 98 3 34 41 54 36 74 84 1 27 59 82 71 46 61 71 71
J1g 1 77 24 27 10 34 7 43 50 26 12 39 62 69 84 39 60 68 78 36
Joo | 86 17 18 61 9 76 52 19 41 32 19 80 40 71 58 34 19 75 55 41

Cuadro G.8: Instancia 8: n = 20 trabajos, m = 20 miquinas




M; | Mz | M3 | My | M5
Ji1 | 36 | 45 | 94 17 | 71
Ja | 79 | 82 | 97 | 28 | 27
Js | 21 19 | 77 | 81 | 64
Jg | 16 | 82 | T4 6 60
Js | 23 | 57 | 66 | 30 | 25
Je | 31 73 16 | 94 | 74
Jr | 29 | 90 | 65 | 49 6
Jsg | 95 3 9 16 4
Jo | 45 | 30 | 35 | 75 | 46
Jio | 50 | 93 15 | 71 | 66
Jua | 54 | 86 | 55 | 35 | 39
Jizg | 54 | 20 | 92 | 74 | 58
Jis | 17 | 63 | 77 | 33 | 33
Jia | 40 | 96 | 26 | 84 | 42
Jis | 59 | 96 | 85 1 30
Jie | 78 | 62 19 | 53 | 40
Jiz | 44 | 95 | 32 | 83 | 75
Jig | 32 | 87 | 69 | 99 | 46
Jig | 81 | 47 | 24 | 63 10
Joo | 29 | 81 | 62 | 85 | 48
J21 | 11 97 | 8 | 80 | 58
Jag | 22 16 18 | 56 | 84
Jag | 25 | 34 | 18 | 70 | 75
Jag | 74 | 90 16 | 40 | 48
Jas | 21 16 | 97 | 27 | 34
Jog | 98 | 34 | 71 | 47 | 40
Jor | 78 | 21 | 49 | 43 | 26
Jog | 48 19 6 36 | 45
Jag | 81 | 48 | 97 | 83 1
J3o | 78 5 97 | 76 6

Cuadro G.9: Instancia 9: n = 30 trabajos, m = 5 maquinas
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106 APENDICE G. INSTANCIAS CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS

M; | Mz | M3 | My | My | Mg | M7 | Mg | Mg | Myo
J1 45 38 55 70 20 57 21 91 56 81
Ja 61 21 1 10 18 8 56 11 54 2
Js 36 66 81 76 13 40 31 63 4 64
Ja 78 22 22 2 32 88 76 50 3 12
Js 22 73 37 44 75 83 92 50 52 8
Je 55 64 91 22 57 94 76 25 31 63
J7 58 87 9 20 55 1 55 86 76 12
Js 96 1 83 22 76 82 8 69 52 29
Jg 75 41 25 15 11 82 41 62 12 92
Jio 41 97 40 18 16 8 41 4 9 71
J11 5 51 78 30 35 83 94 3 72 31
Ji2 51 94 5 90 98 17 44 5 50 43
Jig | 71 82 1 63 69 41 65 98 90 51
Jia 27 12 33 22 51 2 34 33 11 80
Jis 84 27 16 76 33 5 62 92 36 89
Jie | 24 31 68 56 55 64 6 38 1 90
Jir | 27 53 99 33 24 22 46 54 2 67
Jig | 42 99 96 11 53 88 65 5 56 19
J1ig 18 81 31 55 82 96 48 14 45 85
J2o | 38 63 89 89 65 16 30 94 19 56
Ja1 26 4 11 49 2 30 44 28 24 80
Jag 68 34 10 73 67 77 56 4 26 30
Jas 26 55 75 80 31 11 13 3 89 30
Jag | 51 11 54 78 39 29 30 31 47 74
Jas 43 92 41 32 23 1 53 89 96 1
Jog | 38 41 23 12 81 87 18 38 86 90
Jar 34 62 55 53 2 48 50 46 52 51
Jag | 97 89 71 73 67 65 55 47 37 20
J2g 73 29 32 82 51 21 7 13 30 63
Jso | 78 36 79 70 65 52 46 92 69 15

Cuadro G.10: Instancia 10: n = 30 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mys | Mys | Myy | Mys
Jq 68 15 4 64 96 96 50 46 80 68 21 91 44 19 63
Ja 28 52 68 56 13 62 35 5 38 71 53 18 75 51 49
Js 35 59 96 78 95 47 39 74 38 6 89 70 97 1 20
J4 95 36 5 99 50 99 35 38 14 20 3 7 45 87 21
Js 36 71 64 7 19 81 17 83 55 61 75 53 27 53 75
Jg 11 90 11 19 10 14 81 53 2 10 56 76 13 27 44
J7 12 34 19 86 92 27 91 94 71 74 91 83 36 43 3
Jg 57 94 13 51 29 65 8 48 10 81 30 6 98 1 76
Jg 12 39 69 96 51 43 99 10 13 87 38 6 13 39 45
Jio | 88 17 67 22 31 61 32 33 67 92 74 29 22 72 49
Ji1 | 67 61 30 63 67 26 48 10 69 56 16 23 74 45 92
Jiz | 95 80 58 58 16 52 23 44 25 78 68 76 12 15 61
Jiz | 66 86 5 90 42 95 38 68 91 75 85 73 75 61 11
Jia | 42 22 91 67 82 5 78 5 78 87 32 63 96 68 54
Jis | 34 16 61 58 90 46 92 60 38 8 26 51 32 76 6
Jig | 55 59 31 6 35 88 45 23 78 28 20 42 97 48 46
Jiz | 77 29 60 34 41 83 57 68 20 28 55 56 58 65 97
Jig | 88 58 56 3 28 60 5 72 91 68 81 94 4 25 88
Jig | 94 19 50 58 41 49 8 51 84 54 49 12 99 62 63
Joo | 69 70 40 26 9 6 31 20 49 4 22 87 2 5 18
Jo1 14 88 69 24 72 58 3 76 74 19 7 59 94 72 11
Joo 5 75 32 41 70 37 52 5 23 30 88 17 96 13 95
Jog | 85 82 52 4 37 80 69 44 47 15 70 18 9 97 59
Jos 16 53 97 96 47 1 25 63 22 18 67 51 13 96 32
Jog | 68 66 90 54 50 60 65 12 5 23 53 44 39 48 29
Jog | 39 36 92 19 84 90 23 43 57 12 50 35 13 58 81
Jor | 81 3 66 63 99 17 76 5 23 52 81 97 77 28 35
Jog | 78 53 14 8 98 26 45 87 92 63 32 31 62 26 89
Jog | 39 25 59 42 7 80 18 92 69 4 81 43 43 68 49
Jso 15 29 50 23 7 44 76 18 89 79 8 56 17 9 80

Cuadro G.11: Instancia 11: n = 30 trabajos, m = 15 maquinas
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Mi: | Mz | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | My | Mio | M1y | Miz | Mg | Mag | Mias | Mig | Mz | Mag | Mg | M2o
J1 50 59 41 37 25 7 5 3 39 52 72 40 55 38 44 31 74 14 89 65
J2 5 68 89 49 82 9 34 32 10 94 70 54 91 11 98 45 99 55 43 6
Js 6 48 61 66 33 10 64 99 55 58 51 33 11 18 96 88 27 46 38 40
Ja 74 24 44 71 78 50 68 75 85 55 22 27 33 14 16 13 87 20 53 12
Js 52 63 77 56 43 11 3 9 95 90 89 48 58 22 34 40 59 47 83 32
Je 86 62 5 23 91 37 64 62 15 85 90 97 98 23 32 83 27 18 40 99
Jz 21 31 22 59 54 94 61 94 99 72 85 56 1 8 39 63 23 58 93 84
Js 55 52 85 49 45 34 84 3 85 82 20 64 1 9 26 62 2 75 76 36
Jo 86 96 22 29 22 1 53 32 36 68 48 41 97 90 83 25 65 94 12 38
Jio | 33 27 38 17 8 14 48 37 85 24 66 28 28 95 51 71 41 25 61 30
Ji1 13 10 31 79 71 98 60 44 50 4 99 55 84 50 73 90 82 92 95 52
Jiz | 36 27 48 98 50 44 37 43 41 43 56 69 5 76 1 39 56 2 25 92
Jis 13 63 41 59 45 26 88 30 38 39 33 65 26 95 72 40 3 19 51 42
Jia 4 92 17 75 33 17 76 45 73 49 21 19 86 75 38 91 19 6 26 92
Jis | 54 1 81 22 78 69 24 9 52 98 73 7 4 88 4 90 90 27 34 15
Jie | 91 20 24 37 24 45 98 35 3 18 14 52 83 74 21 59 57 16 19 24
Jiz | 87 62 92 13 12 21 61 69 39 56 6 53 24 18 39 24 1 77 40 11
Jis | 91 67 62 95 49 12 88 1 73 25 7 71 18 93 4 76 93 59 14 81
BET 11 5 83 54 30 72 10 21 8 80 87 79 73 34 63 24 44 14 80 60
J2o0 | 83 18 69 97 72 74 10 52 12 47 72 9 10 27 17 2 12 42 9 33
J21 62 63 71 39 32 75 92 52 31 34 48 41 90 38 22 16 1 88 23 34
Joz | 22 6 28 49 9 24 13 67 20 10 43 30 97 35 34 29 47 27 9 11
J2z | 43 76 4 35 39 59 13 3 71 25 62 55 76 31 55 14 51 53 36 13
Jagq | 48 86 50 45 68 10 22 27 93 98 52 41 84 97 15 23 23 79 21 98
Ja2s | 76 69 54 87 22 98 13 28 51 22 9 88 37 10 4 75 50 99 91 49
Jae | 40 78 48 2 30 5 10 74 79 24 61 8 25 12 33 41 2 59 39 30
Jaz | 92 86 11 34 71 41 8 83 38 21 7 50 53 29 3 63 22 58 71 50
J2s | 90 44 79 99 48 43 42 67 54 38 59 75 30 59 82 78 82 72 1 95
J2g | 49 89 38 26 93 91 5 12 77 69 41 95 85 18 54 6 95 56 32 54
J3o 12 41 77 30 89 2 18 39 45 19 51 99 19 24 65 10 16 82 28 46

Cuadro G.12: Instancia 12: n = 30 trabajos, m = 20 maquinas




M; | Ms | Mg | My | M5
Ji1 | 77 | 66 16 | 8 | 30
J2 | 94 | 38 | 93 13 15
Js | 31 | 71 34 | 75 19
Jg | 18 | 22 | 41 | 78 17
Js | 84 | 41 | 50 | 67 | 84
Je | 54 | 94 | 38 | 84 | 30
Jr | 63 | 97 | 25 | 24 | &0
Jg | 73 | 57 | 79 | 40 | 21
Jg | 56 | 99 | 76 | 29 | 66
Jio| 92 | 56 | 79 | 54 | 74
Juz | 10 | 34 | 90 | 64 | 90
Ji2 | 29 | 65 16 | 29 | 93
Jis | 18 | 58 | 29 | 23 | 39
J1a | 46 15 | 64 | 67 | 42
Jis | 36 12 | 95 | 80 | 74
Jie| 15 | 53 | 81 21 35
Ji7 | 31 25 19 12 | 72
Jis | 8 | 77 | 33 | 39 | 26
Jig | 18 3 25 | 25 2
Jao | 59 | 80 | 78 | 40 1
Ja1 | 69 | 61 4 94 | 70
Joaz | 88 | 70 | 90 | 98 | 98
Jag | 84 | 75 4 95 12
Jog | 22 | 64 | 37 10 | 25
Jos | 11 | 47 | 65 | 27 16
Jog | 7 50 | 87 | 46 | 32
Joz | 97 | 30 | 79 | 56 16
Jag | 77 2 69 | 79 | 71
Jag | 66 | 89 | 63 | 22 | 59
J3o | 54 16 | 35 14 | 69
Jz1 | 8 | 23 | 69 | 56 | 48
Jz2 | 84 | 55 | 68 | 89 17
Jag | 62 | 81 | 50 | 98 | 21
Jzga | 80 | 44 | 43 | 94 | 83
Jas | 88 | 25 | 73 | 88 18
Jse | 20 17 | 33 | 77 | 25
Ja7 | 71 88 | 96 | 25 | 83
J3g | 46 13 | 41 65 | 64
Jsg | 78 | 80 | 89 | 67 | 79
Jao | 55 | 25 | 31 51 | 52

Cuadro G.13: Instancia 13: n = 40 trabajos, m = 5 maquinas
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M; | Mz | M3 | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mjo
J1 60 32 10 32 5 65 16 96 78 65
Jo 44 8 30 1 60 25 39 28 97 20
Js 91 31 41 71 76 80 37 67 71 30
Jy 32 99 13 20 31 76 56 71 7 8
Js 84 80 29 23 21 52 63 42 39 33
Je 80 99 94 24 76 80 15 96 76 49
Jr 10 31 89 56 9 53 30 50 28 51
Js 28 54 18 70 83 57 54 49 50 51
Jg 66 26 46 1 22 30 27 23 9 46

Jio | 69 39 72 4 54 93 23 43 45 72

J11 3 51 94 58 77 65 40 9 5 1

Ji2 | 51 46 81 43 61 86 78 8 75 52

Jis 16 58 52 52 31 45 99 14 49 1

Jia | 19 1 56 93 8 57 31 44 87 63

Jis | 91 41 33 86 63 22 97 59 63 93

Ji6 | 88 36 65 16 18 94 4 79 31 81

Ji7 4 39 4 31 61 77 48 1 17 40

Jig | 75 96 81 34 89 92 14 1 37 60

Jig | 71 98 15 58 56 49 19 62 52 56

Joo | 86 27 21 71 59 2 85 79 83 53

Jo1 | 46 35 8 72 81 67 52 53 53 19

Jos | 66 70 92 12 86 14 58 44 64 39

Jag | 85 53 38 44 57 15 53 85 92 50

Jag | 61 92 96 66 48 46 50 56 84 18

Jas | 21 20 84 10 14 1 18 14 11 36

Jag | 21 97 55 72 89 88 88 86 61 97

Jor | 39 19 11 12 18 20 17 58 86 42

Jag | 79 3 79 45 93 36 15 5 6 82

Jag | 23 13 13 99 60 44 77 84 10 5

J3o | 66 90 79 90 48 18 32 33 94 42

J31 | 37 91 67 84 10 41 7 48 72 43

J3o | 32 58 76 14 25 97 45 25 71 17

Jsg | 40 92 58 58 62 48 68 31 28 96

J3a | 16 17 93 2 9 8 14 53 44 81

J3s | 58 12 58 94 21 29 95 31 97 97

Jgg | 74 35 15 70 37 30 32 49 52 84

Jgr | 67 52 76 94 92 93 97 77 14 31

J3s | 32 13 38 81 30 57 78 1 25 30

J3g | 54 72 21 54 90 62 10 77 29 28

Jao | 61 29 80 91 29 72 16 13 60 67

Cuadro G.14: Instancia 14: n = 40 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | My | Mys | Myy | My
Ji 61 29 2 68 52 9 6 26 6 46 32 41 16 59 13
Jo 47 12 91 76 37 64 9 15 27 26 10 82 8 13 27
Js 99 93 49 56 34 87 30 34 83 27 59 47 87 84 79
Ja 61 28 33 3 81 16 96 3 96 58 53 33 60 59 59
Js 69 14 96 5 10 68 79 28 71 72 88 49 56 54 25
Jg 89 89 11 52 97 62 78 95 2 99 14 19 43 61 54
Jr 20 72 47 63 88 22 45 56 36 61 70 71 87 16 50
Jg 27 80 15 86 91 35 73 86 46 75 41 29 14 14 72
Jo 35 97 37 99 41 41 51 7 94 9 76 39 30 45 98
J1io 8 85 70 13 55 72 5 25 99 9 44 91 83 78 25
J11 13 77 68 44 11 25 13 37 61 27 37 7 51 99 71
Jio | 82 93 65 94 35 12 35 14 74 75 23 4 28 58 82
Jiz | 49 43 36 51 62 91 67 65 85 57 94 58 91 29 84
Jia | 62 29 39 92 83 98 16 90 15 42 44 40 99 83 47
Jis | 63 73 58 35 57 43 8 81 57 71 47 32 31 84 14
Jieg | 48 81 28 50 42 69 18 9 53 90 84 54 76 72 90
Ji7 1 49 74 75 34 39 1 63 85 3 61 26 51 8 52
Jig | 98 99 33 21 81 96 89 50 80 25 33 78 68 7 55
Jig | 31 67 44 73 34 89 23 62 41 77 64 89 85 45 12
Joo | 56 40 99 85 47 58 91 44 49 11 42 34 86 49 25
Jo1 | 25 84 72 10 44 57 61 98 81 82 6 10 3 21 60
Jag | 77 12 64 78 94 46 49 27 9 84 58 78 31 17 91
Jog | 22 43 94 89 57 2 70 31 52 72 81 48 75 42 48
Jag | 20 46 3 93 42 53 98 93 93 36 65 20 26 34 32
Jos | 38 68 45 46 69 14 47 39 31 24 78 57 10 78 78
Jog 14 37 57 27 38 66 21 51 35 81 30 70 78 69 31
Jor 9 89 54 85 90 89 62 24 4 23 71 56 90 88 67
Jog | 61 97 23 94 47 16 28 4 49 61 34 99 3 93 47
Jog | 65 22 84 5 10 54 60 61 54 5 92 63 79 46 12
Jso | 80 67 56 67 25 36 50 51 52 40 98 73 35 80 54
Js1 | 43 52 55 19 96 38 40 33 80 83 89 61 79 77 78
J3o 7 47 30 38 93 71 33 64 72 97 26 78 60 79 84
Jsz | 92 18 36 58 96 12 30 5 67 26 4 10 74 20 31
Jsa | 90 33 47 73 21 24 72 47 19 71 63 46 92 81 44
Jss | 73 36 45 25 63 14 67 59 23 81 4 79 11 27 82
Jsg | 28 18 36 48 69 46 15 78 62 82 10 40 20 16 30
Js7r | 80 82 48 51 84 3 92 48 53 92 64 99 51 89 8
Jsg | 54 47 50 10 55 63 73 97 58 75 5 18 93 42 82
Jsg | 51 51 65 26 3 2 99 72 70 75 59 13 94 50 99
Jao | 93 27 44 70 74 79 96 62 53 35 82 96 10 44 14

Cuadro G.15: Instancia 15: n = 40 trabajos, m = 15 maquinas
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Ml | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | M10 | M11 | M12 | M13 | M14 | M15 | M16 | M17 | M18 | M19 | M20
J1 22 | 43 16 36 87 64 | 99 18 94 25 17 37 28 54 66 77 43 36 47 81
J2 | 61 21 66 33 17 25 8 39 82 64 67 66 59 87 2 3 23 7 35 61
J3 | 51 38 29 50 86 | 90 7 58 95 78 85 49 42 48 65 49 70 31 69 83
J4 | 79 66 31 91 31 67 92 17 14 16 42 67 72 7 2 84 52 79 60 62
J5 | 4 8 99 17 10 | 45 68 82 | 26 27 80 95 89 91 80 97 57 70 63 42
J6 15 51 59 22 18 24 35 30 16 55 36 20 77 59 5 39 76 54 38 46
J7 | 89 27 58 34 36 34 | 25 19 | 46 30 15 74 45 93 27 17 87 76 6 61
J8 81 22 93 19 74 13 40 5 18 44 43 63 5 43 89 37 53 59 26 47
J9 | 96 24 | 7T | 44 86 | 43 88 52 | 22 47 68 32 65 54 44 5 4 93 71 33
J10 | 74 1 51 60 | 56 | 79 | 44 | 28 89 1 96 32 95 76 5 11 85 22 88 37
J11 | 98 16 53 83 98 97 52 81 20 74 92 71 48 29 32 76 65 39 63 11
J12 | 10 | 66 99 82 19 56 | 78 70 | 54 72 72 86 34 56 66 36 29 68 33 12
J13 | 70 | 71 24 | 25 8 56 | 57 56 | 94 18 69 74 91 29 51 63 33 75 7 50
J14 | 66 55 86 25 85 37 91 93 14 51 51 15 90 45 11 93 85 31 1 52
J15 | 45 8 57 89 27 36 19 97 91 96 23 11 61 53 80 83 49 24 89 45
J16 | 28 3 25 67 2 4 26 35 76 19 36 24 57 95 2 9 21 4 21 67
J17 | 39 22 90 | 45 42 68 4 2 57 74 94 59 59 48 26 4 20 99 69 34
J18 | 42 8 40 | 40 9 64 | 50 | 70 | 92 18 27 11 6 3 94 78 76 24 10 27
J19 | 84 | 45 22 88 9 86 | 72 19 | 45 30 67 8 6 7 89 78 18 90 32 93
J20 | 77 37 60 | 25 16 33 51 70 | 93 64 51 14 44 86 61 70 93 82 39 62
J21 | 69 37 70 6 55 43 64 | 21 43 49 47 78 23 85 93 65 71 55 1 12
J22 | 91 51 83 25 8 | 44 | 76 | 22 | 43 75 48 42 72 11 60 13 43 67 45 59
J23 | 78 7 71 12 | 90 | 64 | 52 | 43 91 55 10 28 27 68 62 32 3 58 13 44
J24 1 71 77 26 | 24 84 | 41 43 85 46 15 94 61 28 77 61 56 38 13 29
J25 | 48 62 | 73 75 25 22 | 47 13 23 66 88 22 26 48 54 36 81 36 45 45
J26 | 63 70 | 57 33 65 71 81 75 11 47 3 50 23 55 12 44 71 35 96 53
J27 | 17 1 99 23 89 56 | 55 57 92 90 32 2 20 48 57 90 3 92 96 89
J28 | 58 97 2 94 83 54 | 71 56 19 52 72 48 90 86 19 95 71 12 13 26
J29 | 94 17 86 25 65 12 3 89 28 39 10 20 17 71 41 5 85 28 26 69
J30 | 82 38 38 99 91 46 | 94 | 72 | 92 5 9 42 12 31 20 64 70 9 82 60
J31 | 30 | 58 82 64 18 15 5 81 74 88 76 69 42 80 56 16 7 98 53 70
J32 | 46 94 | 76 61 60 | 92 | 71 97 73 12 85 42 42 88 54 5 10 49 26 85
J33 | 85 92 | 48 79 | 41 82 | 95 16 | 60 56 95 85 68 11 1 94 41 7 7 38
J34 | 73 10 5 82 32 | 65 41 6 51 62 90 33 39 45 96 52 87 71 22 25
J35 | 17 28 2 1 1 53 19 15 49 25 16 31 36 16 33 34 9 22 34 16
J36 | 18 16 36 98 50 | 93 99 76 | 52 92 4 74 78 15 27 78 1 90 18 51
J37 | 66 | 43 18 55 9 | 60 | 66 | 58 20 81 1 63 96 39 52 17 18 32 65 69
J38 | 72 14 14 8 89 19 2 65 39 65 39 88 61 3 57 22 29 95 98 27
J39 | 53 68 88 63 91 33 79 76 33 99 25 85 47 21 23 72 30 32 35 92
J40 | 98 87 73 72 95 89 6 73 9 93 31 17 34 96 18 11 20 69 10 26

Cuadro G.16: Instancia 16: n = 40 trabajos, m = 20 maquinas




M, | My | M3 | My | Ms
J. | 97 | 12 | 29 | 75 | 94
Jo | 34 | 25 | 56 | 57 | 94
Js | 22 | 48 | 19 | 12 | 80
Js | 52 | 89 | 98 | 45 | 88
Js | 98 | 60 | 19 | 97 | 46
Jo | 44 | 53 | 35 | 81 | 37
J, | 41 | 79 | 69 | 78 | 22
Js | 15| 9 | 39 | 42 | 57
Jo | 95 | 55 | 21 | 42 | 71

Jio| 52 | 16 | 92 | 96 | 83
Jia| 97 | 33 | 10 | 63 | 66
Jio | 11 | 96 | 73 | 72 | 58
Jis | 72 | 72 | 29 | 91 | 30
Jia| 49 | 30 | 31 | 37 | 72
Jis | 94 | 97 | 64 | 54 | 25
Jis | 15 | 83 | 18 | 36 | 24
Jiz | 75 | 33 | 90 | 76 | 21

Jis | 71 | 55 | 89 | 79 | 89
Jio | 57 | 57 | 73 | 34 | 16
Joo | 53 | 25 | 37 | 65 | 84
Jor | 25 | 50 | 99 | 62 | 33
Joz | 19 | 5 | 12 | 17 | 7

Jos | 62 | 33 | 4 | 22 | 40
Joa | 86 | 97 | 99 | 92 | 61

Jos | 69 | 55 | 54 | 55 | 41

Jos | 89 | 83 | 68 | 13 | 28
Jor | 96 | 96 | 8 | 34 | 6

Jos | 71 | 32 | 96 | 35 | 84
Jao | 71 | 11 | 90 | 91 | 73
Jso | 95 | 11 | 84 | 94 | 8

Jar | 14 | 86 | 6 | 52 | 13
Jsz | 83 | 70 | 4 | 92 | 24
Jaz | 68 | 79 | 41 | 43 | 9

Jsa | 32 | 85 | 76 | 59 | 54
Jas | 88 | 93 | 87 | 17 | 93
Jss | 52 | 89 | 71 | 24 | 53
Jaz | 56 | 98 | 79 | 57 | 90
Jss | 83 | 84 | 81 | 96 | 37
Jao | 80 | 90 | 78 | 18 | 68
Jeo | 59 | 41 | 95 | 37 | 61

Ja | 73 | 80 | 43 | 8 | 45
Jeo | 8 | 22 | 52 [ 73 | 36
Jas | 49 | 31 | 14 | 25 | 77
Jea| 1 | 92 | 71 | 20 | 95
Jas | 92 | 45 | 59 | 20 | 47
Jws | 38 | 99 | 38 | 8 | 23
Jur | 87 | 43 | 97 | 82 | 75
Jis | 3 | 61 | 60 | 2 | 11

Jwo | 57 | 46 | 8 | 15 | 88
Jso | 79 | 21 | 75 | 41 | 59

Cuadro G.17: Instancia 17: n = 50 trabajos, m = 5 maquinas

113



114 APENDICE G. INSTANCIAS CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS

M; | M; | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo
J1 9 64 47 84 | 43 11 7 73 20 73
Ja 83 2 38 47 6 57 75 65 90 38
Js 36 68 57 10 37 89 21 96 1 41
Ja 14 26 3 35 18 56 9 54 33 30
Js 75 70 95 46 22 74 33 48 85 58
Je 18 54 14 75 48 1 70 52 84 57
Jz | 47 49 96 32 10 73 27 93 20 4
Js 51 64 19 76 7 61 54 39 18 93
Jo 93 84 24 46 52 1 19 3 22 16
Jio | 26 85 99 19 84 22 34 84 27 62
Ji1 | 35 29 50 7 31 86 34 24 64 72
Ji2 | 55 54 48 69 79 43 39 76 58 48
Jis | 90 73 53 2 92 19 48 37 18 65
Jia | 51 8 24 70 68 44 83 43 23 46
Jis | 43 26 41 1 35 36 28 59 78 2
Jie 7 28 69 65 97 56 26 34 60 26
Ji7 | 42 11 7 59 70 39 98 19 35 33
Jig | 43 71 50 71 74 12 79 98 90 &9
Jig | 86 49 57 89 35 75 21 37 64 73
J20 | 93 45 27 10 80 29 74 16 82 35
J21 | 36 86 92 76 5 2 54 70 48 71
Ja2 | 67 14 92 59 52 40 58 34 8 59
Jag | 35 63 23 58 33 48 32 12 48 52
Jag | 16 52 24 82 97 70 92 29 82 72
Jas | 43 61 32 91 44 43 88 44 95 15
Jag | 71 76 30 52 27 39 57 6 1 86
Ja7z | 19 69 44 87 25 44 8 96 62 87
Jag | 60 17 10 71 36 69 97 82 12 22
Jag | 92 39 50 70 6 9 84 66 38 58
J30 1 14 27 60 65 18 56 38 1 29
J31 | 27 29 93 14 28 98 8 72 27 31
Js2 | 21 53 86 71 11 59 82 20 73 28
J3z | 52 75 23 37 28 86 28 76 22 78
J3qa | 80 76 65 29 87 80 20 38 51 12
J3s | 19 9 65 77 2 24 46 91 45 96
Jse | 76 20 16 24 36 81 90 81 33 55
Js7 | 17 23 78 79 17 79 49 40 46 76
J3g | 48 79 75 11 47 87 51 53 73 49
Jsg | 41 66 77 46 82 64 83 56 97 47
Jao | 34 2 25 76 50 12 87 96 87 26
Ja 5 99 54 51 11 99 20 38 39 59
Jaz | 40 | 48 82 79 60 17 46 55 86 55
Jas | 46 58 33 24 18 88 81 79 47 13
Jaa | 15 77 36 85 6 85 54 9 87 40
Jas | 55 90 17 35 46 5 11 52 41 46
Jae | 42 51 48 56 86 87 57 53 81 21
Jar | 29 85 40 43 15 10 13 24 49 41
Jus 7 60 82 39 3 90 73 33 19 77
Jag | 38 86 25 3 29 57 2 13 92 10
Jso | 87 10 30 88 79 78 60 | 42 62 88

Cuadro G.18: Instancia 18: n = 50 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | M3 | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo | My | My2 | Myz | Myy | Mys
J1 74 79 9 85 14 74 26 87 85 84 82 30 17 36 22
Jo 48 4 1 23 20 14 18 8 53 33 77 44 70 56 58
Js 43 61 7 54 67 98 19 24 89 6 50 52 76 28 90
Ja 5 81 72 69 21 63 84 11 67 85 89 68 47 45 21
Js 31 58 38 12 6 11 70 24 3 73 63 23 76 4 7
Je 50 7 74 76 34 24 5 4 45 5 64 63 91 91 5
Jr 38 92 28 25 44 1 94 97 50 49 94 99 19 38 30
Js 19 46 97 58 43 89 85 19 45 94 4 87 21 72 59
Jo 74 47 93 77 80 65 81 57 2 3 31 39 4 93 97
Jio | 97 39 63 13 99 69 75 25 80 14 74 85 38 38 57
Ji1 16 39 45 59 27 88 56 49 86 10 66 52 33 34 26
Jiz2 | 60 13 2 85 90 69 10 99 97 6 76 75 63 19 3
Jis | 15 12 64 32 93 16 99 69 54 11 19 90 33 12 73
Jia | 53 35 19 47 99 12 46 25 8 38 1 75 30 77 23
Jis | 34 28 62 35 62 89 62 81 18 89 6 48 57 34 56
Jie | 86 63 89 91 2 52 94 16 63 34 1 10 41 98 99
Jir 3 2 65 22 4 92 22 14 56 9 33 43 76 24 3
Jig | 74 96 20 9 15 36 57 52 40 55 63 94 24 70 38
Jig | 60 47 41 88 41 68 49 63 27 60 36 39 41 53 64
Jog | 65 73 47 24 94 12 76 95 45 41 42 45 59 52 36
Ja1 9 74 65 33 90 11 86 29 89 41 31 35 20 4 85
Joz | 67 99 61 10 90 14 34 70 98 75 42 82 58 58 50
Jag | 96 25 48 97 39 22 58 34 22 40 98 32 58 96 84
Jog | 22 54 62 46 68 72 44 51 96 76 81 68 36 11 95
Jog | 24 27 62 5 42 20 27 78 55 65 62 16 32 58 3
Jag | 53 64 5 78 39 1 4 41 48 30 85 19 2 45 32
Jar | 29 15 31 67 31 14 78 17 93 70 6 49 18 47 32
Jag | 56 31 65 51 48 38 26 90 50 19 47 49 37 80 14
Jag | 62 46 15 27 25 39 27 19 77 28 27 65 37 67 94
Js0 1 18 73 75 48 94 40 55 77 78 55 25 83 18 32
Js1 | 39 47 59 10 11 97 11 98 23 15 93 57 33 33 86
Jsz | 45 94 20 96 74 42 62 4 56 98 75 59 29 3 4
Jsg | 51 85 69 10 58 70 33 39 50 91 34 20 12 72 38
Jsq | 45 99 42 13 25 56 36 8 26 43 63 83 27 60 46
Jgs | 13 54 72 55 40 84 62 85 68 19 61 54 23 81 51
J36 6 89 74 29 61 43 12 67 52 17 5 36 16 69 68
Jsr | 41 47 38 85 15 36 16 31 59 31 72 55 22 10 96
Jsg | 70 63 52 54 96 34 40 70 55 84 26 87 19 64 55
J3zg | 59 59 96 33 80 46 17 62 56 85 20 92 70 17 68
Jso | 70 7 88 34 73 21 87 84 60 78 4 42 78 4 37
Ja1 | 66 15 5 88 51 72 63 88 25 8 17 62 95 72 60
Jaz | 26 91 38 52 60 78 92 97 24 56 38 45 83 60 44
Jas | 25 82 39 18 1 68 64 96 31 66 95 84 48 50 23
Jaa | 87 10 53 43 6 74 38 48 96 12 85 32 30 43 98
Jas | 42 69 76 27 38 72 87 42 27 98 45 35 90 45 95
Jae | 16 20 67 54 25 32 51 63 2 26 40 13 53 5 34
Jar | 40 28 71 18 56 97 74 80 52 75 64 40 90 51 81
Jas | 79 99 1 88 56 3 16 24 46 51 57 27 38 68 10
Jag | 73 85 2 28 16 64 33 69 19 29 24 63 33 43 70
Jso | 72 45 19 97 26 13 11 32 54 43 46 18 35 1 71

Cuadro G.19: Instancia 19: n = 50 trabajos, m = 15 maquinas
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My | My | Mz | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myo | Myy | Mg | Mz | Myy | Mys | Myg | My | Myg | Mg | Mag

Ji | 29 | 94 | 73 | 32 | 89 18 18 | 33 | 67 19 49 7 87 42 86 62 50 30 34 92
Jo | 61 81 | 72 | 69 12 | 12 3 25 | 30 41 73 97 4 85 98 3 62 44 57 36
J3 | 29 | 91 33 | 56 | 21 27 | 30 | 73 | 35 44 79 49 53 10 15 93 60 76 85 4

Jy | 45 60 | 37 90 | 43 63 78 67 28 26 12 26 75 22 91 2 40 55 46 10
Js 27 1 82 9 51 3 36 15 13 40 65 83 35 1 77 22 29 27 51 5

Je 4 34 84 1 29 17 89 | 48 | 98 75 8 14 77 48 18 40 29 16 64 59
Jr 37 31 18 33 81 70 | 68 | 40 | 33 22 79 21 72 63 78 65 54 74 65 79
Jg 61 4 37 86 | 28 | 78 89 | 42 | 26 30 28 62 41 71 97 4 83 45 33 48
Jo 16 | 38 | 54 | 58 | 76 | 28 | 98 | 32 | 50 92 35 64 9 28 8 86 9 31 26 49
Jio| 43 | 43 | 58 | 63 | 68 | 79 | 34 | 32 | 53 73 45 10 27 13 94 91 27 59 51 22
Jii | 59 | 60 | 91 | 55 | 35 5 46 | 31 39 88 82 26 48 73 87 14 7 69 32 34
Jig | 16 | 72 | 31 44 6 27 | 42 | 27 | 96 14 44 63 61 65 5 85 47 63 29 91
Jig | 27 80 | 43 71 70 | 61 51 71 80 50 74 12 12 30 71 30 79 7 69 6

Jia | 23 65 88 91 74 89 [ 20 | 72 | 69 2 85 3 69 81 14 18 5 65 82 98
Jis | 51 27 21 48 | 96 6 92 4 66 24 72 1 8 8 94 53 56 9 59 15
Jig | 36 87 96 | 53 53 11 33 28 9 65 19 71 22 97 7 9 36 27 78 58
Jiz | 70 | 96 | 74 16 16 | 56 | 75 97 6 95 23 95 97 60 93 90 54 33 59 98
Jig 7 63 1 69 | 35 | 59 | 45 | 42 15 93 60 46 87 86 27 91 76 48 46 86
Jig| 56 | 19 | 85 | 81 19 | 29 | 60 | 20 | 37 58 84 61 83 77 67 80 70 99 24 81
Jog | 27 | 75 | 24 | T4 2 2 6 97 | 85 37 21 85 84 40 99 19 79 73 31 6

Cuadro G.20: Instancia 20 (parte 1): n = 50 trabajos, m = 20 maquinas
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118 APENDICE G. INSTANCIAS CALIBRACION DE HIPERPARAMETROS



Apéndice H

Resultados numéricos calibracion de
parametros Algoritmo GRASP

Instancia | Funcion objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1730.6 758 3931 827
4328.5 1309 8479 4204
3 6606.1 1600 10736 9151
4 11350.9 2218 15486 19393
5 5170.6 1438 14078 1240
6 9127.9 1942 21587 6250
7 12703 2350 28081 11129
8 17400.9 2742 34907 19440
9 10718.2 2131 31045 1841
10 14081.9 2237 38553 5404
11 20852.3 2906 52188 13445
12 25989.1 3382 59394 22727
13 16744.4 2702 50493 1719
14 22156.5 2895 64930 5065
15 31468.9 3655 85798 14225
16 37334.7 4119 92904 26053
17 26652.2 3500 81716 2458
18 30261.2 3521 90989 5187
19 38721.2 4103 110122 13478
20 47025.3 4389 129741 21158

Cuadro H.1: Opcion 1: oo = 0, ng4err = 0
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120APENDICE H. RESULTADOS NUMERICOS CALIBRACION DE PARAMETROS ALGORITMO GRASP

Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1940.6 755 4453 1009
2 4717.8 1368 9279 4623
3 6947.5 1636 11249 9728
4 11380.8 2214 15655 19329
5 5335.1 1433 14578 1295
6 9204.4 1942 22159 5933
7 13500.2 2357 30458 11400
8 17154.5 2687 36017 17582
9 10774.4 2072 31680 1472
10 14491.8 2337 39333 5857
11 21318.1 2932 54235 12916
12 24936.1 3220 59553 19274
13 16837.6 2665 50964 1608
14 23660.1 3198 67595 7008
15 31173.8 3593 86310 12812
16 38591.4 4023 97772 25502
17 28236.7 3610 86489 2820
18 32981.7 3759 97040 7887
19 39698.8 3997 113600 13400
20 49199.4 4548 135042 22892

Cuadro H.2: Opcion 2: o = 0,25, njter =0




Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 2005.7 746 4766 925
2 41439 1242 8226 3931
3 6659.6 1577 11092 9004
4 11059.6 2134 15605 18415
5 5630.9 1394 15778 1133
6 9078.7 1792 22678 5195
7 14165.9 2396 32661 11364
8 17421.4 2587 37384 17238
9 11799.3 2214 34442 1937
10 15604 2464 42223 6505
11 23031.7 3097 57663 14980
12 273224 3395 63817 22731
13 18772.3 2695 57013 1968
14 25585.7 3281 74349 6562
15 33138.9 3840 90365 14978
16 40656.8 4220 101987 27909
17 28704 3618 87753 3103
18 34048.5 3654 102444 6179
19 42780.9 4272 121684 15223
20 53755 4765 146603 26227

Cuadro H.3: Opcion 3: o = 0.5, njger = 0
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122APENDICE H. RESULTADOS NUMERICOS CALIBRACION DE PARAMETROS ALGORITMO GRASP

Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 2000.2 757 4655 1003
2 4243.1 1271 8518 3931
3 7596.1 1702 13398 9653
4 11051.7 2199 15473 18434
5 5961.9 1473 16692 1217
6 9621.3 1815 24441 5210
7 14168 2456 32077 11875
8 18776.8 2827 39543 19277
9 11602.1 2000 34598 1409
10 16729 2503 45846 6580
11 22710.3 3018 58851 12826
12 30269.2 3544 70096 26076
13 19508.3 2621 59866 1667
14 25892.6 3116 74664 7490
15 32636.5 3853 90078 13573
16 40605.3 4014 105207 24792
17 30797.7 3564 95516 2391
18 37408.9 3673 112099 7700
19 43100.5 4018 124289 14022
20 53548.5 4725 148795 23400

Cuadro H.4: Opcion 4: o = 0,75, njter =0




Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 2050.4 758 4814 1010
2 4354.7 1175 9243 3706
3 7678.6 1753 13442 9816
4 11001.1 2083 16310 17583
5 5977.9 1450 16820 1173
6 9752.1 1842 25053 4998
7 14195.1 2376 33452 10697
8 19380.1 2842 40875 19936
9 12337.4 2216 36126 2044
10 17339.5 2422 47812 6757
11 23316.1 3124 60355 13200
12 26870.8 3211 65324 19964
13 19370.2 2785 58788 2066
14 26851.7 3203 78557 6678
15 34384.7 3809 95946 13591
16 41135.5 4144 106716 24877
17 30431.5 3463 94507 2314
18 37332.4 3715 112452 7036
19 44892.8 4241 128517 15471
20 55262.4 4845 152887 24861

Cuadro H.5: Opcion 5: o = 1, ngger =0
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124APENDICE H. RESULTADOS NUMERICOS CALIBRACION DE PARAMETROS ALGORITMO GRASP

Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time

1 1716.2 707 3983 795
2 3995.1 1170 8385 3372
3 6275.5 1444 10518 8475
4 9784.8 1914 15340 14724
5 4922.7 1290 14013 676
6 8349.9 1764 20682 4799
7 11984.5 2164 28127 8936
8 15503.4 2472 33342 15040
9 9733.1 1832 29159 842
10 13804.3 2143 38673 4484
11 19083.2 2591 50023 10133
12 23460.6 2892 57250 17096
13 15528.8 2396 47421 1147
14 20762.1 2799 61283 4192
15 28540.9 3253 80785 10014
16 34528.5 3540 90814 19561
17 24290.4 3117 75362 1450
18 29091.5 3278 88796 3805
19 36698 3542 108273 9331
20 45068 4130 126998 17722

Cuadro H.6: Opcion 6: o = 0, nze,, = 50



Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1729.7 758 3928 827
2 3937.3 1144 8163 3436
3 6260.4 1464 10722 8194
4 9742.1 1952 14335 15536
5 4809.1 1273 13616 717
6 8330.3 1760 20634 4787
7 11809.2 2091 27906 8670
8 15558.9 2496 34301 14234
9 9958.1 1853 29781 942
10 13649.6 2183 38156 4432
11 18865.9 2620 49745 9648
12 23230.6 2920 57535 16007
13 15799 2431 48236 1186
14 20748.7 2704 61275 4282
15 28832.5 3289 81561 10162
16 35308.7 3647 92501 20332
17 24347 3119 75567 1431
18 28841.1 3219 87978 3867
19 36477.9 3669 107055 9646
20 45442 .4 4049 129383 16693

Cuadro H.7: Opcion 7: o = 0,25, njter = 50
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126 APENDICE H. RESULTADOS NUMERICOS CALIBRACION DE PARAMETROS ALGORITMO GRASP

Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1708.6 745 3770 932
2 4007.7 1146 8378 3453
3 6224.2 1405 10837 8037
4 9742.1 1952 14335 15536
5 4871 1271 13812 730
6 8428.8 1794 20919 4785
7 11955.1 2080 28557 8520
8 15807.1 2455 34058 15359
9 9693 1875 28856 954
10 13756.4 2141 38391 4609
11 19212.6 2589 50864 9726
12 23797.5 2937 58883 16526
13 15561.5 2396 47530 1147
14 20482.7 2717 60242 4411
15 28943.9 3296 82094 9991
16 35003 3569 92721 19197
17 24127.7 3119 74837 1430
18 29604.8 3218 90381 4011
19 36534.9 3657 107274 9633
20 46001.9 4097 130054 17823

Cuadro H.8: Opcion 8: o = 0.5, njzerr = 50



Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1713.4 745 3786 932
2 3960.7 1186 8061 3560
3 6267.3 1464 10612 8327
4 9814.7 1943 15919 14206
5 4796 1286 13554 718
6 8314.6 1771 20461 4893
7 11848 2098 27395 9301
8 16036.7 2489 35112 15025
9 9719.7 1851 29059 872
10 13550.1 2184 37876 4379
11 19461.3 2586 51832 9591
12 23644.2 3015 57613 17181
13 15449.3 2420 47107 1164
14 20931.7 2782 61788 4275
15 28552 3295 81392 9388
16 35918.2 3595 95386 19548
17 241553 3101 75040 1343
18 29287.7 3254 89319 3968
19 36363.3 3582 106904 9531
20 46964.3 4217 132528 18397

Cuadro H.9: Opcion 9: o = 0,75, njter = 50
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128 APENDICE H. RESULTADOS NUMERICOS CALIBRACION DE PARAMETROS ALGORITMO GRASP

Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1712.2 745 3782 932
2 3922.8 1128 8278 3294
3 6273.4 1525 10780 8098
4 9800.5 1918 15274 14837
5 4737.3 1272 13574 521
6 8210.2 1651 20824 4342
7 11993.9 2108 28350 8819
8 15924.6 2496 34149 15605
9 9885.1 1843 29545 948
10 13475.5 2134 37987 4086
11 19046.7 2703 50277 9608
12 23116.6 2887 57029 16177
13 15529.4 2396 47423 1147
14 20873.2 2806 61840 3996
15 28265.3 3218 80435 9492
16 35156.7 3585 93420 18989
17 24391.1 3101 75826 1343
18 29355.2 3236 89533 4003
19 37018.2 3591 109041 9565
20 45765.9 4128 130155 16894

Cuadro H.10: Opcién 10: o = 1, njzer = 50



Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1706.5 745 3763 932
2 4033.6 1159 8259 3641
3 6275.5 1444 10518 8475
4 9885.8 1943 15383 14979
5 4793.5 1279 13572 701
6 8230.4 1751 20303 4797
7 11689.6 2095 27407 8765
8 15423.1 2419 33540 14645
9 10221.5 1904 30451 1082
10 13542.4 2101 37989 4351
11 19018.8 2619 49876 10028
12 23117.7 2964 57212 15895
13 15662.3 2420 47817 1164
14 20828.4 2790 60980 4728
15 28841.8 3343 81908 9774
16 34774.9 3499 92133 19118
17 24206.8 3073 75121 1471
18 29068.7 3257 88694 3859
19 36266.8 3631 106210 9838
20 45401.8 3997 128932 17078

Cuadro H.11: Opcién 11: « = 0, njze, = 100
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Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1735.7 743 3871 924
2 4027.8 1194 8299 3535
3 6233.3 1493 10293 8494
4 9741.1 1951 15278 14591
5 4828.4 1265 13701 707
6 8256.7 1699 20809 4448
7 11671.7 2099 27864 8243
8 15720 2457 34060 15064
9 9875.3 1880 29371 1040
10 13544.6 2126 38152 4162
11 19140.3 2589 50925 9424
12 23104.2 2904 57184 15958
13 15582.5 2396 47600 1147
14 20934.2 2690 62028 4166
15 29185 3340 82767 10063
16 35262 3585 93143 19617
17 24272.5 3085 75312 1483
18 29013.7 3253 88447 3928
19 36674.9 3626 107738 9677
20 45236.7 4062 128311 17062

Cuadro H.12: Opcién 12: a = 0,25, njzer = 100



Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1712.3 758 3870 827
2 4095.8 1238 8227 3775
3 6098.5 1450 10310 8085
4 9833.9 2033 14595 15474
5 4861.2 1311 13693 763
6 8192.9 1691 20546 4509
7 11816 2117 27418 9146
8 15627.4 2419 34054 14812
9 9920.5 1828 29810 821
10 13606.9 2044 38470 4161
11 19455.5 2678 51546 9735
12 23673.5 2987 58559 16370
13 15854.7 2421 48455 1166
14 20855.4 2799 61063 4723
15 29505.6 3330 81572 12340
16 34343.2 3400 89241 20703
17 24170.6 2999 74890 1680
18 28195 3040 85900 4030
19 37516.8 3525 110789 9567
20 45123 4050 127890 17120

Cuadro H.13: Opcién 13: o = 0,5, nze = 100
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Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1755.7 730 3989 890
2 4040.4 1245 8340 3468
3 6428.4 1398 11004 8560
4 9824.4 2040 15350 14678
5 4523.6 1349 12590 690
6 8524 1720 21560 4560
7 11204 2300 25980 8300
8 15736.7 2450 33989 15200
9 9810 1785 29340 980
10 13933 2230 39240 4230
11 19148.6 2456 51204 9350
12 23118.2 3002 57049 16009
13 15888 2430 48500 1220
14 20860.3 2560 61956 4165
15 29243.9 3245 83103 10050
16 35157 3450 93050 19540
17 24241.8 3090 75256 1430
18 28918 3289 88005 4003
19 36723.6 3564 108120 9540
20 45156.7 3976 128234 16987

Cuadro H.14: Opcién 14: o = 0,75, njzer = 100



Instancia | Funcién objetivo | Makespan | Flow Time | Idle Time
1 1719.4 745 3806 932
2 4037.8 1192 8413 3457
3 6118.4 1505 10243 8145
4 10096.9 1996 15014 15981
5 4791.3 1296 13492 751
6 8348.8 1681 21127 4461
7 11866.9 2095 28267 8496
8 16011.4 2455 34735 15363
9 9910.7 1883 29416 1109
10 13747.8 2067 38996 4074
11 19589 2555 52259 9631
12 23472.4 2962 58526 15766
13 15620.4 2418 47684 1160
14 20811.9 2691 61923 3862
15 28863.1 3214 82547 9378
16 35646.7 3631 94277 19704
17 24263.4 3126 75229 1481
18 29152.6 3217 89111 3775
19 36275.1 3546 106984 9205
20 454104 4047 129048 16924

Cuadro H.15: Opcién 15: a = 1, njte = 100
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Apéndice I

Codigo Python Grid Search

#GRID SEARCH
# Cargar los datos desde el archivo Excel
data = pd.read_excel ('resultados.xlsx’)

# Extraer los valores de las columnas

iteraciones = data[’niter’]
alfa = datal[’alfa’]
func_obj = data[’min’]

# Crear un gr fico de cuadros de colores

fig, ax = plt.subplots|()

im = ax.imshow (func_obj.values.reshape (len(np.unique (iteraciones)), len(np.
unique (alfa))), cmap='RdY1lGn_r’, vmin=min (func_obj), vmax=max (func_ob7j))

# A adir una barra de color
fig.colorbar (im)

# Etiquetar los ejes
ax.set_xticks (range (len(np.unique (alfa))))
ax.set_yticks (range (len (np.unique (iteraciones))))
ax.set_xticklabels (np.unique (alfa))
ax.set_yticklabels (np.unique (iteraciones))
ax.set_xlabel (' $\\alpha$’) # Cambiar el nombre del eje x
ax.set_ylabel (' $n_{iter}$’) # Cambiar el nombre del eje y

# Invertir el eje y
ax.invert_yaxis ()

# Mostrar el gr fico
plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar los datos desde el archivo Excel
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data = pd.read_excel (’limite.xlsx’)

# Extraer los valores de las columnas
iteraciones = data[’niter’]
func_obj = datal[’fo’]

# Crear un gr fico de puntos unidos por una 1 nea
fig, ax = plt.subplots/()
ax.plot (iteraciones, func_obj, ’'-0o')

# Etiquetar los ejes
ax.set_xlabel ("S$Sn_{iter}s$’)
ax.set_ylabel (' Funci n objetivo promedio’)

# Mostrar el gr fico
plt.show ()



Apéndice J

Instancias comparacion de Algoritmos

Claro, aqui estd la tabla actualizada con los nimeros que proporcionaste:

Cuadro J.1: Instancia 1: n = 10 trabajos, m = 5 maquinas

M, | Mz | Mg | My | M5
Ji | 79 | 67 10 | 48 | 52
Jo | 40 | 40 | 57 | 21 54
Js | 48 | 93 | 49 11 79
Jg | 16 | 23 19 2 38
Js | 38 | 90 | 57 | 73 3
Je | 76 13 | 99 | 98 | 55
Jr | 73 8 | 40 | 20 | &5
Jg | 34 6 27 | 53 | 21
Jo | 38 6 35 | 28 | 44
Jio | 32 11 11 34 | 27

M; | My | M3 | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mjo
J1 33 70 23 76 56 74 2 39 8 81
Jo 95 68 2 64 57 79 73 39 2 79
Js 9 5 85 37 96 48 23 2 99 10
Jy 17 57 44 43 38 76 50 6 89 3
Js 76 64 17 82 29 9 64 20 77 94
Jg 95 29 65 69 13 9 12 52 45 57
Jr 46 63 2 5 14 37 4 42 50 46
Jg 40 57 10 38 5 11 5 57 25 25
Jg 69 91 79 56 81 85 58 71 88 98
Jio | 39 64 21 92 46 65 4 99 45 42
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Cuadro J.2: Instancia 2: n = 10 trabajos, m = 10 maquinas



138 APENDICE J. INSTANCIAS COMPARACION DE ALGORITMOS
M; | Mz | Mg | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mg | M11 | Mi2 | Misg | Mg | M5
J1 27 7 23 26 38 28 8 2 18 98 4 37 19 5 35
Ja 53 69 49 91 5 84 28 35 46 66 47 58 10 18 19
J3 46 91 31 1 13 92 18 8 98 67 11 78 42 66 30
Ja 83 80 96 4 20 32 18 4 5 67 44 4 92 72 39
Js 92 56 50 10 91 11 40 41 69 77 27 29 41 11 69
Je 91 91 35 90 86 74 74 93 50 77 54 91 32 32 21
Jr 80 10 32 10 80 94 83 45 34 52 90 69 31 22 66
Js 19 94 97 4 99 55 3 61 41 4 70 44 15 82 17
Jg 86 52 63 68 53 1 34 76 38 1 68 35 13 77 72
Jio | 80 51 66 21 42 50 30 32 73 97 35 33 77 77 87

Cuadro J.3: Instancia 3: n = 10 trabajos, m = 15 méaquinas
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140 APENDICE J. INSTANCIAS COMPARACION DE ALGORITMOS

M, | My | M3 | My | Ms
J. | 11 [ 9 | 26 | 46 | 20
Jo | 47 | 40 | 98 | 98 | 16
Js | 35 | 84 | 40 | 52 | 98
J. | 94 | 28 | 20 | 31 | 99
Js | 59 [ 57 | 88 | 89 | 9

Jo | 91 | 6 | 13 | 48 | 73
Jr, | 11 | 55 | 14 | 13 | 50
Js | 94 [ 87 | 33 | 90 | 14
Jo | 40 | 65 | 62 | 62 | 41

Jio | 70 | 67 | 91 | 49 | 37
Jin | 69 | 27 | 16 | 8 | 17
Jio | 20 | 89 | 32 | 95 | 9

Jis | 93 | 40 | 99 | 95 | 2

Jia | 9L | 53 | 91 | 59 | 38
Jis | 49 | 3 | 3 | 18 | o4
Jie | 53 | 92 | 47 | 81 | 79
Jiz | 48 | 5 | 18 | 30 | 56
Jis | 97 | 46 | 52 | 88 | 75
Jio | 57 | 62 | 56 | 20 | 99
Joo | 21 | 87 | 27 | 95 | 71

Cuadro J.5: Instancia 5: n = 20 trabajos, m = 5 maquinas

M; | M; | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo
J1 88 49 50 61 60 19 82 83 90 67
Ja 33 39 58 44 58 67 24 | 40 72 19
Js 5 68 92 97 92 77 41 90 72 53
Ja 7 97 89 5 2 25 89 30 58 99
Js 3 16 56 18 69 21 79 41 11 27
Je 27 92 12 77 48 22 51 36 63 54
Jz | 97 20 90 14 76 98 91 9 51 81
Js 15 24 88 97 84 29 95 66 74 25
Jo 54 22 65 82 83 4 64 30 6 60
Jio | 49 14 9 17 52 29 14 91 8 85
J11 2 90 28 79 53 83 67 67 7 55
Ji2 3 59 42 99 42 95 36 66 25 65
Jiz | 60 12 91 74 8 94 31 79 62 20
Jia | 20 | 43 68 27 34 80 51 74 91 93
Jis | 89 64 34 22 54 9 92 51 55 35
Jie | 66 60 65 77 17 2 17 7 74 37
Jiz | 75 95 80 &3 46 12 26 28 78 95
Jig | 72 32 53 71 45 32 71 76 37 83
Jig | 98 32 86 36 17 70 82 27 80 6
J2o | 38 17 4 10 25 23 3 18 54 13

Cuadro J.6: Instancia 6: n = 20 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mya | Mys | Myy | Mys
J1 95 35 46 65 38 7 76 90 74 2 47 22 44 4 60
Ja 16 78 67 29 48 10 72 67 48 79 13 22 77 91 55
Js 54 68 47 49 84 61 55 79 47 85 7 86 8 92 68
Ja 17 62 34 17 45 97 29 27 8 4 78 88 30 45 21
Jsg 9 34 49 21 29 63 69 53 61 54 10 17 21 63 48
Je 86 17 91 74 97 26 96 31 8 46 78 38 96 31 66
J7 25 84 33 56 6 85 13 71 70 30 90 39 82 14 46
Js 19 94 68 1 21 41 54 31 87 46 14 92 47 73 57
Jg 64 51 9 48 41 46 25 12 27 61 5 8 10 4 3
J1o 6 20 80 68 79 14 8 72 3 17 73 6 2 25 43
Ji1 34 17 56 57 41 64 93 39 80 99 60 7 33 28 18
Jiz | 81 30 25 89 13 83 38 32 73 52 94 24 97 19 51
Jig | 33 56 64 33 81 94 58 66 33 87 14 99 57 72 61
J1a 61 48 71 44 5 7 21 53 37 15 49 34 32 52 94
Jis | 40 69 41 42 27 63 22 13 96 59 84 56 39 15 21
Jie 10 41 2 64 36 43 79 33 48 83 49 4 82 40 68
Jir | 57 86 68 90 6 20 9 69 67 99 85 29 57 23 40
Jis 2 12 61 68 71 64 2 48 85 39 78 76 20 23 35
Jig | 63 10 55 83 47 74 15 73 13 13 17 82 47 36 41
J20 83 69 65 50 58 87 20 79 58 98 60 99 34 29 74

Cuadro J.7: Instancia 7: n = 20 trabajos, m = 15 maquinas
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M; | My | Mg | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mya | Misg | Myy | Mys | Myg | Mir | Mig | Mg | M2
J1 16 89 28 27 99 72 26 63 74 8 59 25 35 44 1 1 17 51 53 59
Jo 10 47 16 77 5 66 17 13 1 30 19 93 30 44 1 53 4 39 87 50
Js 67 13 82 34 20 56 12 62 46 66 1 72 51 70 31 55 17 25 48 9
Ja 97 69 30 37 35 22 19 48 66 76 89 56 39 26 12 83 78 11 98 40
Js 45 91 94 98 95 74 11 16 40 45 18 53 38 86 69 9 89 97 91 50
Jg 19 29 83 24 42 92 9 78 79 38 59 12 47 79 37 50 36 21 87 11
Jr 76 26 59 3 27 7 94 71 52 54 69 93 68 21 34 67 78 17 28 72
Jg 19 5 55 78 87 91 74 34 45 51 10 64 80 23 94 54 99 84 23 12
Jg 82 80 39 8 1 60 21 69 4 57 10 59 18 7 15 58 3 97 88 51
Jio | 68 89 37 68 57 53 35 54 16 10 38 33 44 75 31 17 75 40 37 83
Ji1 | 24 35 86 84 26 77 27 92 29 73 2 98 31 43 46 89 63 88 81 91
Jiz | 62 6 89 61 99 45 9 42 29 32 88 35 96 26 77 33 18 77 47 41
Jis 8 5 74 70 34 4 25 60 7 58 23 1 53 26 86 41 15 2 79 98
Jia | 77 93 98 17 31 63 92 39 95 5 93 85 79 83 7 53 53 43 78 84
Jis | 50 51 38 63 28 58 6 39 55 67 87 95 9 65 3 93 87 40 28 80
Jig | 86 87 49 26 85 10 39 32 43 18 23 39 3 15 94 5 53 23 87 42
Jiz | 91 72 16 39 92 69 48 2 80 6 73 80 47 88 60 83 70 92 48 82
Jig | 33 67 89 67 29 51 49 96 22 73 34 55 91 52 87 32 69 10 1 45
Jig | 72 68 3 8 57 1 39 99 81 47 52 81 31 12 25 86 43 22 49 54
Jog | 54 95 15 7 27 52 65 69 62 75 38 1 79 93 83 77 26 53 58 37

Cuadro J.8: Instancia 8: n = 20 trabajos, m = 20 maquinas




M; | Mz | M3 | My | M5
Ji | 70 13 | 34 19 | 88
Jg | 66 | 79 | 95 | 22 | 31
Jz | 94 | 25 | 65 | 27 | &9
Ja | 11 | 45 | 77 | 21 89
Js | 59 | 48 | 80 | 61 18
Je 5 40 | 22 | 58 | 22
Jr | 80 | 98 11 50 | 52
Jsg | 47 | 22 1 39 | 57
Jog | 90 | 40 | 24 | 82 | 55
Jio| 82 | 81 | 93 | 29 19
Ji1 | 42 | 98 | 97 | 37 9
Ji2 | 14 9 9 18 | 53
Jig | 13 | 54 | 64 | 73 | 49
Jia | S 55 10 | 82 | 29
Jis | 45 | 62 | 26 | 95 | 67
Jie | 42 12 | 76 | 76 | 73
Jiz | 2 24 | 53 15 | 36
Jig | 77 | 43 | 48 | 69 | 69
Jig | 33 | 43 | 41 54 | 75
Joo | 4 88 | 65 | 33 | 42
Jo1 | 79 | 80 | 87 | 48 | 39
Ja22 | 51 36 | 48 1 22
Jag | 80 | 66 | 78 | 50 | 76
Jag | 30 | 84 3 92 | 95
Jas | 99 | 82 3 72 | 85
Jog | 15 13 | 77 4 7
Jor | 88 | 48 | 72 | 44 | 46
Jag | 93 | 72 | %4 6 67
Jag | 87 | 39 | 38 | 82 | 50
Jso | 37 | 46 12 4 6

Cuadro J.9: Instancia 9: n = 30 trabajos, m = 5 maquinas
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M; | Mz | M3 | My | My | Mg | M7 | Mg | Mg | Myo
J1 82 18 49 78 58 99 83 71 66 70
Jo 38 61 63 1 13 65 72 74 40 60
Js 50 7 31 83 1 15 7 88 92 81
Ja 93 23 43 93 58 93 80 21 6 35
Js 94 82 50 4 35 22 66 58 20 61
Je 45 1 72 38 28 84 77 29 97 24
J7 39 8 47 51 96 6 41 10 88 66
Js 57 75 17 9 77 57 21 44 37 5
Jg 76 13 82 28 79 37 85 12 65 93
Jio 8 74 1 69 14 12 22 47 94 7
J11 22 28 29 19 3 95 93 77 49 80
Ji2 31 27 92 69 87 14 68 79 20 21
Jis 80 79 22 66 32 42 3 31 90 56
Jia 46 98 85 15 8 2 65 86 51 7
Jis 56 15 8 5 7 17 25 64 2 59
Jie | 45 76 80 50 6 4 7 69 73 92
Ji7z | 61 15 45 32 47 58 86 64 53 19
Jig | 74 67 97 4 76 76 49 84 84 16
J1ig 4 94 78 50 57 67 99 78 10 65
J2o | 35 39 82 51 71 85 41 9 57 58
Ja1 56 26 69 64 40 69 99 38 36 49
Jag 81 40 65 20 38 20 47 87 19 62
Jas 40 17 51 70 90 39 29 71 62 39
Joyg 13 41 3 36 16 88 65 10 90 44
Jas 74 31 61 39 40 92 43 73 21 60
Jog | 58 10 12 76 36 45 12 96 50 34
Jor | 72 39 51 79 60 73 69 10 68 87
Jag 14 6 61 96 91 50 45 88 16 5
J2g 90 33 88 59 52 72 54 77 62 89
Jso | 92 51 96 22 68 46 34 58 64 83

Cuadro J.10: Instancia 10: n = 30 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | Mys | Mys | Myy | Mys
Jq 58 50 75 98 47 87 87 92 61 81 89 67 37 19 63
Ja 39 84 51 67 93 73 15 90 78 93 91 84 58 19 6
Js 11 2 53 11 7 10 39 16 56 92 55 37 5 56 45
J4 91 64 70 31 67 3 8 25 25 8 89 39 25 61 79
Js 43 87 76 94 38 21 84 49 33 76 68 29 45 24 69
Jg 70 66 52 33 2 64 31 71 45 3 99 30 15 8 56
Jr 18 45 20 82 26 36 91 9 39 98 31 11 24 41 12
Jg 94 39 28 74 12 17 2 9 11 92 46 92 8 85 36
Jg 8 53 76 6 85 1 11 12 36 30 31 6 54 63 30
J1io 7 34 80 53 60 15 34 20 27 37 96 20 15 1 20
J11 13 78 38 58 43 24 45 8 37 99 41 65 56 80 45
Ji2 | 80 4 44 87 88 34 13 3 33 3 22 63 12 39 19
Jiz | 54 7 54 3 96 92 5 77 73 20 72 64 21 23 41
Jia | 98 64 9 68 9 39 1 85 44 24 76 85 23 52 99
Jis | 70 89 1 41 65 10 73 51 32 58 18 2 38 61 35
Jig | 38 46 99 94 96 55 95 55 78 93 29 35 80 45 53
Ji7 8 34 64 23 7 98 5 39 58 10 80 72 93 74 16
Jig | 32 87 70 65 84 39 95 5 41 94 58 31 55 62 17
Jig 17 26 84 15 5 80 60 55 41 70 32 16 84 39 86
J2o 7 45 10 28 9 23 23 20 57 62 16 13 51 48 24
Jo1 2 5 93 43 79 67 11 84 69 87 50 22 72 97 64
Joo | 92 55 22 23 17 53 67 79 43 80 34 85 35 59 49
Jog | 81 52 22 18 27 95 36 44 31 24 62 76 17 50 52
Jog | 56 22 80 26 91 4 63 3 85 25 43 84 82 35 49
Jog | 80 18 50 69 58 79 24 64 41 25 49 51 88 2 33
Jog | 51 41 72 43 65 95 43 98 49 63 33 85 79 15 58
Jor | 82 49 19 98 55 19 19 66 51 17 30 15 80 82 17
Jog | 46 97 60 3 3 93 23 33 50 80 62 66 2 17 77
Jog | 77 20 6 65 8 13 80 59 83 6 33 14 80 46 74
Jso | 97 35 93 17 52 94 77 25 43 76 43 74 81 87 13

Cuadro J.11: Instancia 11: n = 30 trabajos, m = 15 maquinas
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Mi: | Mz | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | My | Mio | M1y | Miz | Mg | Mag | Mias | Mig | Mz | Mag | Mg | M2o
J1 88 21 97 31 21 84 4 8 90 66 79 86 9 38 86 70 66 78 99 86
J2 33 96 22 49 46 15 43 50 53 36 72 9 96 5 84 99 48 35 59 49
Js 38 71 10 69 20 93 28 71 83 92 88 80 2 75 87 28 69 79 15 11
Ja 75 88 87 45 5 3 85 33 88 91 65 39 16 35 54 44 90 33 43 6
Js 6 34 29 70 57 23 82 90 16 54 30 57 39 36 92 45 92 88 3 36
Je 2 43 1 60 65 44 89 77 85 77 76 84 25 44 56 21 59 30 4 17
Jz 12 68 72 89 86 76 27 93 12 19 54 82 99 35 34 38 51 19 54 54
Js 75 57 10 12 6 44 19 66 21 48 40 29 14 83 89 29 63 20 69 66
Jo 93 32 71 19 44 71 21 43 67 14 53 82 28 8 68 89 92 41 80 13
Jio 6 83 66 96 3 94 90 17 14 80 36 39 45 49 1 60 52 14 7 91
Ji1 34 14 53 87 17 75 12 16 7 21 19 35 31 4 49 33 86 30 51 17
Jiz | 85 82 85 81 49 75 1 91 88 81 27 46 96 39 87 17 13 12 42 79
Jiz | 44 55 27 79 61 30 41 97 99 48 10 9 28 59 11 56 65 96 45 69
Juia | 71 52 6 13 29 40 50 39 91 77 99 70 77 97 9 63 17 44 87 95
Jis 5 43 70 97 90 48 47 24 31 85 22 20 70 60 55 45 30 1 4 40
Jie | 30 42 62 70 56 85 84 71 68 85 20 76 86 40 99 4 27 96 68 40
Jiz | 58 92 34 41 8 99 78 40 26 40 69 29 5 79 49 56 9 37 88 62
Jis | 37 51 60 36 61 99 28 72 88 60 87 54 38 54 95 98 54 21 66 40
Jig | 68 8 38 34 95 75 16 1 36 54 68 61 96 94 19 16 70 12 52 67
J2o | 31 2 55 13 36 89 37 30 35 32 98 35 37 86 59 4 82 22 60 74
J21 18 23 86 68 71 30 95 99 79 1 30 70 12 92 63 57 94 98 4 43
J22 | 26 99 45 57 38 91 52 7 49 16 17 39 11 10 19 48 38 27 78 20
J2z | 82 25 84 86 88 9 40 23 33 66 52 17 55 47 63 85 3 71 95 33
Jaa | 79 67 59 54 47 66 56 42 26 12 46 54 2 73 5 41 21 39 55 42
Jas | 48 60 56 97 99 57 1 45 90 9 33 92 58 90 3 75 36 25 1 56
J2e 14 73 66 23 82 68 41 78 70 76 17 42 12 29 99 5 90 70 94 6
Ja7z | 86 17 75 14 72 9 97 50 64 2 72 69 32 53 92 93 99 66 10 62
J2s | 99 24 71 44 72 5 85 28 11 83 69 81 3 43 93 48 11 52 37 25
Jag | 92 96 3 32 65 53 72 79 53 56 89 80 73 88 6 66 55 5 26 26
Jazo | 93 51 40 32 77 67 24 66 64 59 50 39 60 91 38 63 46 33 38 38

Cuadro J.12: Instancia 12: n = 30 trabajos, m = 20 maquinas




M; | Ms | Mg | My | M5
Ji1 | 89 | 75 | 38 | 93 9
J2 | 92 | 36 | 90 | 30 | 33
Js | 67 16 | 68 | 83 14
Ja | 54 | 58 | 30 9 27
Js | 73 | 80 8 8 | 84
Je | 20 | 37 | 93 | 27 | 75
Jr | 74 5 56 | 45 | 93
Jg | 78 6 32 | 50 9
Jg | 82 | 61 10 | 44 | 60
Jio| 98 | 32 | 37 | 62 | 87
Ji1 | 81 36 | 28 | 57 3
Jiz2 | 19 | 26 | 97 2 39
Jig | 45 | 92 17 2 76
Jia | 38 | 51 | 29 | 72 13
Jis | 42 | 61 | 40 | 72 | 41
Jie | 96 17 | 75 | 62 | 91
Jiz | 20 | 66 16 | 50 | 73
Jig | 71 26 | 81 61 | 96
Jig | 10 10 | 58 17 | 59
Joog | 62 | 21 95 | 61 69
Ja1 | 62 | 91 34 | 48 | 37
Jaz | 23 | 84 | 56 | 97 4
Jaz | 91 | 49 15 | 74 | 92
Jag | 55 | 62 | 84 18 | 69
Jos | 14 13 | 8 | 25 2
Jog | 15 | 84 | 87 | 36 | 42
Jo7 | 82 | 93 | 81 84 | 38
Jog | 14 | 34 3 20 | 29
Jag | 65 | 81 | 47 | 33 10
Jso | 3 6 4 3 16
Js1 | 11 26 | 30 | 77 | 22
J3a | 27 13 | 64 16 | 75
Jag | 47 | 86 | 90 | 63 | 85
Jazq | 63 | 53 | 48 18 | 34
Jas | 97 | 40 | 84 15 | 96
Jsg | 63 | 40 | 25 | 61 21
Jaz | 52 | 40 | 25 | 38 | 87
Jag | 54 | 71 | 73 | 33 | 50
J3g | 13 18 | 53 18 | 76
Jao | 15 | 8 | 58 | 70 | 86

Cuadro J.13: Instancia 13: n = 40 trabajos, m = 5 maquinas
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M; | Mz | M3 | My | M5 | Mg | M7 | Mg | Mg | Mjo
J1 92 85 87 39 7 52 81 10 23 21
Jo 56 34 67 84 64 48 22 57 45 5
Js 68 34 54 8 93 93 78 7 93 7
Ja 29 10 45 7 54 90 55 8 32 89
Js 98 9 23 51 6 4 13 36 59 78
Je 52 1 12 80 83 48 38 80 16 70
Jr 76 71 78 41 29 60 76 50 24 68
Js 16 63 51 24 80 56 40 23 73 62
Jg 32 98 59 28 63 13 66 70 63 71

Jio | 34 63 40 8 26 27 1 16 26 73

Ji11 | 29 1 96 31 26 91 78 78 69 31

Ji2 | 31 24 66 32 79 35 95 82 90 3

Jig | 62 10 94 85 17 67 54 69 4 83

J1a 4 48 51 89 40 5 11 27 41 36

Jis 9 87 18 77 75 40 50 99 45 58

Jig | 46 86 66 37 38 18 54 68 98 28

Jiz | 73 23 36 97 32 41 10 99 29 45

Jigs | 70 25 87 21 20 35 64 27 36 37

J1g 13 31 26 65 43 87 78 25 13 1

Jog | 45 19 33 37 77 73 80 79 75 43

Joq1 | 44 52 47 28 46 32 72 68 25 45

Jaz | 30 89 63 14 23 96 3 93 7 54

Jag | 65 25 30 17 93 72 7 64 69 53

J2a 6 66 62 53 24 7 43 91 65 7

Jas | 39 88 49 38 26 36 31 39 91 80

Jag | 93 36 2 69 43 56 56 25 30 88

Joz | 32 28 70 12 23 46 35 11 48 39

Jag | 37 35 77 1 39 92 92 50 48 65

Jag | 97 69 83 83 24 37 25 26 13 33

J3o | 81 99 69 90 42 28 9 26 87 67

J31 | 45 84 79 99 99 66 70 97 21 29

J3z | 71 51 47 77 97 92 49 97 67 75

J3g | 42 81 20 82 46 49 95 71 40 81

Jgq | 65 88 34 11 36 1 55 20 41 29

Jss | 32 63 2 83 4 17 34 42 8 92

J36 15 11 12 99 32 55 90 30 5 6

Js7 | 76 98 32 71 28 68 2 1 82 37

J3sg | 75 95 10 68 38 54 71 95 68 92

J3g | 45 34 61 95 80 62 30 68 92 81

Jao | 47 5 16 55 25 91 52 79 21 17

Cuadro J.14: Instancia 14: n = 40 trabajos, m = 10 maquinas



149

M; | My | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myg | My1 | My | Mys | Myy | My

Ji 23 82 22 8 38 17 54 1 67 7 95 74 76 11 29
Jo 74 87 62 34 47 56 39 88 73 43 88 29 96 41 41
Js 51 40 58 63 52 37 58 60 45 20 16 7 3 52 48
Ja 76 3 86 12 99 88 83 88 55 70 36 99 3 26 71
Js 10 89 64 31 24 88 87 52 83 65 47 99 17 71 70
Jg 16 93 15 38 96 93 50 96 12 93 92 60 15 20 55
Jr 46 21 37 46 13 54 58 98 27 75 98 96 73 53 9

Jg 36 65 40 67 29 39 64 12 33 34 47 29 82 89 1

Jo 51 32 12 88 23 53 90 25 25 36 74 64 84 98 23
J1io 3 2 88 12 86 67 49 42 11 62 66 83 41 49 28
Jii | 70 2 16 73 1 5 14 78 27 22 3 48 40 16 17
Jio | 87 75 87 75 68 92 7 37 31 17 22 60 70 37 87
Jis 3 13 1 38 3 67 49 91 1 16 81 87 95 79 46
Jia | 67 68 59 93 61 81 65 49 40 66 58 65 47 44 68
Jis | 91 17 34 93 59 43 74 56 53 57 21 87 49 29 25
Jie | 77 19 94 5 85 24 89 41 23 78 17 88 40 24 1

Jiz | 70 83 56 99 81 6 9 67 60 32 63 3 56 42 57
Jis 17 33 93 93 14 88 15 94 53 44 33 38 55 84 12
Jig | 60 60 16 42 43 46 81 61 94 72 61 41 91 15 34
Joo | 52 63 86 82 78 14 77 77 71 18 47 53 41 41 63
Jor1 | 78 38 75 68 80 69 76 4 63 47 43 35 51 77 4
Jag | 70 27 20 61 38 57 84 32 78 24 57 86 79 99 46
Jag | 60 37 41 8 4 32 81 95 83 60 52 30 66 47 71
Joaga | 90 27 36 53 72 75 34 59 66 5 50 76 49 78 75
Jos | 86 94 24 61 87 35 10 20 56 49 5 42 69 49 58
Jog 14 33 77 44 67 76 63 64 1 14 78 1 63 77 4
Jor | 53 69 85 87 21 13 80 63 94 66 65 63 84 16 31
Jog | 23 93 52 20 91 96 7 5 74 19 30 63 80 93 27
Jog | 67 49 54 15 39 75 94 53 24 61 89 70 87 70 77
Jso | 86 48 46 32 97 84 33 84 89 92 12 61 77 72 30
Js1 | 66 91 78 95 7 74 61 62 50 37 70 26 60 94 21
J3o 6 43 95 27 89 16 95 51 56 63 37 38 11 50 62
Jsz | 26 87 8 46 41 26 19 29 35 2 47 5 17 76 4
Jgqa | 64 87 5 51 29 70 99 70 8 12 68 49 61 87 30
Jas | 72 68 30 16 18 17 79 1 82 71 14 2 5 87 7

Jsg | 64 51 71 25 6 78 7 74 2 2 10 31 24 13 62
Js7r | 29 56 51 43 8 77 1 70 15 58 70 9 23 19 99
Jss 7 25 62 66 69 95 48 11 91 33 95 1 91 43 32
Jsg | 87 30 98 5 41 97 6 39 70 13 60 11 40 63 55
Jao | 62 65 70 7 73 44 77 78 72 40 81 34 59 41 55

Cuadro J.15: Instancia 15: n = 40 trabajos, m = 15 maquinas
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M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | M10 | M11 | M12 | M13 | M14 | M15 | M16 | M17 | M18 | M19 | M20
J1 89 81 54 76 94 63 78 75 43 12 67 80 38 6 70 81 85 23 12 60
J2 14 | 49 13 65 55 74 | 46 24 33 21 29 52 25 60 93 39 8 23 88 10
J3 2 6 7 5 58 36 | 44 15 81 36 26 67 64 10 67 59 63 34 45 63
J4 | 82 31 98 79 9 67 91 89 18 75 1 29 71 16 7 14 46 36 16 63
J5 | 74 60 | 28 7 97 41 31 75 45 62 89 13 99 46 53 51 10 29 16 47
J6 | 65 7 81 60 38 49 32 29 52 42 97 75 51 18 74 38 62 65 50 23
J7 1 79 | 40 10 11 14 10 | 56 71 83 15 58 66 53 24 3 43 23 5 27 56
J8 | 39 58 53 59 87 77 | 46 56 68 24 68 17 83 39 13 80 71 39 22 2
J9 | 76 | 43 39 32 | 50 54 34 21 87 80 12 83 85 61 99 80 49 54 51 &9
J10 | 91 77 34 82 14 30 81 25 32 18 18 61 24 74 5 63 86 44 49 47
J11 | 34 68 82 82 81 97 3 62 90 7 24 97 69 11 95 50 64 76 76 32
J12 | 69 5 61 27 | 49 16 28 13 60 61 23 81 2 55 14 6 35 81 81 87
J13 | 55 41 25 74 7 24 5 59 71 39 33 71 71 24 22 35 64 20 8 63
J14 | 30 92 32 92 | 69 23 53 9 | 64 1 7 92 75 6 43 45 69 41 11 57
J15 | 8 72 | 65 95 40 73 21 77 72 84 71 34 21 47 53 57 55 49 29 55
J16 | 5 13 1 75 72 95 92 68 88 6 69 98 85 27 63 41 90 20 30 6
J17 | 65 52 | 69 74 | 21 53 66 58 17 9 44 3 2 43 35 91 58 54 14 36
J18 | 59 80 35 47 57 48 92 27 54 99 74 28 22 12 82 66 80 58 51 87
J19 | 49 67 76 17 20 91 37 52 31 64 73 72 41 50 64 73 13 71 95 53
J20 | 73 23 30 11 12 96 16 27 19 33 91 45 88 91 82 66 34 24 80 28
J21 | 80 59 66 35 58 18 15 55 82 51 92 5 8 64 24 77 93 85 1 4
J22 | 15 65 71 38 10 39 96 2 34 78 96 47 84 15 12 13 96 8 48 79
J23 | 36 1 78 47 28 75 34 11 14 4 97 79 12 66 75 82 24 63 26 55
J24 | 24 64 | 62 94 9 52 59 30 9 66 23 39 79 53 26 32 21 72 91 50
J25 | 10 20 | 90 67 21 64 | 90 99 86 16 57 45 23 60 11 16 11 40 79 41
J26 | 10 57 4 37 60 32 84 91 87 45 79 93 6 48 92 15 12 10 7 22
J27 | 86 | 40 | 52 68 63 16 24 12 34 90 74 35 79 66 55 83 65 52 79 40
J28 | 41 53 30 95 18 50 | 41 1 23 74 13 86 55 76 50 7 91 49 36 40
J29 | 14 61 71 32 60 99 | 42 94 19 30 13 76 11 25 29 71 49 31 2 39
J30 | 55 48 2 41 62 61 66 27 66 50 34 20 72 56 22 87 62 82 34 96
J31 | 85 70 | 62 81 39 61 13 89 92 41 65 74 71 43 65 39 18 25 92 73
J32 | 64 79 54 25 23 22 7 88 54 62 97 22 68 79 85 19 81 32 69 80
J33 | 28 71 51 84 3 88 99 43 67 93 98 79 72 67 85 88 65 53 32 53
J34 | 74 4 5 13 10 54 13 35 10 77 39 30 29 80 3 82 40 39 2 23
J35 | 98 89 27 55 94 14 | 69 2 91 89 31 34 22 95 28 16 90 90 52 61
J36 | 8 9 14 83 53 37 92 10 | 42 64 68 55 37 29 2 98 47 90 97 12
J37 | 79 16 | 64 19 61 44 | 41 89 31 76 89 7 74 7 35 43 50 79 18 45
J38 | 28 59 98 27 | 49 24 | 20 87 60 39 15 25 98 60 16 23 19 71 19 98
J39 | 92 97 85 69 23 23 98 67 58 85 3 96 83 34 95 31 37 81 57 82
J40 | 79 69 15 7 6 98 99 97 88 44 39 13 71 34 79 25 80 78 50 76

Cuadro J.16: Instancia 16: n = 40 trabajos, m = 20 maquinas




M, | My | M3 | My | Ms
J. | 66 | 65 | 98 | 70 | 44
Jo | 6 | 50 | 99 [ 85 | 9
Js | 54 | 78 | 92 | 46 | 36
Ji. | 15 | 93 | 77 | 28 | 31
Js | 72 | 51 | 26 | 59 | 44
Jo | 69 | 64 | 46 | 54 | 58
J, | 94 | 50 | 94 | 91 | 67
Js | 77 | 41 | 69 | 49 | 81
Jo | 68 | 47 | 26 | 19 | 97
Jio| 65 | 85 | 41 | 8 | 26
Jii| 60 | 67 | 51 | 20 | 85
Ji2 | 66 | 92 | 97 | 10 | 36
Jis | 75 | 30 | 40 | 69 | 51
Jia | 19 | 44 | 31 | 59 | 41
Jis | 3 9 | 27 | 39 | 12
Jis | 79 | 52 | 90 | 75 | 28
Jiz | 52 | 20 | 18 | 13 | 9
Jis | 45 | 32 | 40 | 69 | 52
Jio | 28 | 15 | 31 | 55 | 58
Joo | 73 | 56 | 86 | 15 | 15
Jor | 87 | 10 | 43 | 75 | 32
Joz | 68 | 21 | 42 | 63 | 97
Jas | 78 | 67 | 47 | 75 | 67
Joa | 42 | 71 | 77 | 11 | 57
Jos | 53 | 67 | 84 | 35 | 76
Jog | 49 | 12 | 15 | 50 | 37
Jor | 76 | 46 | 14 | 41 | 83
Jos | 94 | 22 | 70 | 20 | 82
Joo | 84 | O1 | 96 | 18 | 47
Jso | 10 | 84 | 68 | 34 | 46
Jar | 54 | 12 | 93 | 31 | 98
Js2 | 38 | 13 | 53 | 95 | 8
Jaz | 95 | 14 | 35 | 84 | 18
Jsa | 76 | 24 | 89 | 8 | 33
Jas | 34 | 60 | 14 | 2 | 68
Jss | | | 48 | 43 | 52 | 46
Jsz | 38 | 56 | 75 | 10 | 11
Jss | 80 | 49 | 57 | 86 | 36
Jao | 38 | 31 | 72 | 61 | 1
Jewo | 27 | 75 | 35 | 42 | 98
Jaa | 70 | 94 | 45 | 29 | 94
Jeo | 83 | 62 | 2 | 67 | 94
Jas | 61 | 66 | 33 | 89 | 72
Jua| 71 | 95 | 6 | 72 | 13
Jas | 87 | 91 | 99 | 26 | 83
Jew | 27 | 93 | 12 | 58 | 12
Jar | 3 | 74 | 58 | 47 | 95
Jas | 28 | 17 | 21 | 81 | 71
Jeo | 41 | 88 | 11 | 62 | 62
Jso | 6 | 23 | 31 | 9 | 48

Cuadro J.17:

Instancia 17: n = 50 trabajos, m = 5 maquinas
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M; | M; | Mg | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo
J1 44 | 40 60 3 57 71 14 72 3 56
Ja 66 29 30 12 86 6 45 12 22 59
Js 26 11 60 39 88 19 4 68 21 86
Ja | 47 2 74 57 11 27 8 81 82 29
Js 12 14 62 32 | 46 26 6 86 87 10
Je 17 71 65 70 | 49 22 22 99 86 13
Jz7 35 9 38 45 88 55 62 28 79 71
Js 93 45 88 39 49 51 60 38 38 37
Jo 76 42 95 61 2 38 15 37 48 21
Jio | 47 6 84 58 7 71 83 3 86 42
Ji1 | 90 37 66 17 44 71 95 23 2 75
Ji2 | 50 71 27 72 17 8 59 28 54 56
Jis | 74 4 20 3 80 72 69 49 44 10
Jia | 78 38 21 56 26 46 30 72 49 69
Jis | 11 32 58 64 | 43 11 63 20 28 71
Jie | 67 63 45 60 14 41 45 55 93 6
Jiz | 43 33 60 18 19 52 95 44 36 60
Jis | 34 94 44 76 32 47 20 12 47 41
Jig | 60 21 54 47 46 3 16 40 18 84
J20 1 26 45 76 82 15 93 64 3 28
J21 | 91 73 48 84 71 43 91 8 38 74
Ja22 6 47 73 50 16 5 1 34 89 3
Jag | 49 7 59 54 1 86 22 97 18 49
Jag | 73 25 63 40 68 8 76 40 9 93
Jas | 69 46 3 47 48 52 56 40 70 56
Jag | 73 16 5 38 93 89 52 57 78 66
Jar | 32 86 38 68 59 82 48 17 56 44
Jasg 7 9 75 16 30 82 30 39 80 67
Jag | 57 65 84 46 65 67 76 90 28 26
Jso | 83 53 37 73 27 1 26 20 17 47
Jz1 | 25 3 60 17 6 20 5 28 28 46
J32 | 95 7 3 50 16 46 26 51 36 75
J3z | 49 76 92 24 98 29 73 70 48 66
J3qa | 80 16 7 34 96 36 97 40 70 90
Jas | 15 27 9 87 85 99 36 49 92 18
Jse | 47 16 24 38 86 71 49 93 10 36
Js7 | 49 29 22 24 | 42 26 93 47 80 2
Jsg | 98 9 30 56 31 44 25 93 91 73
Jso | 88 65 40 46 48 84 74 | 46 81 27
Jawo | 73 61 94 14 99 54 85 37 80 83
Jan | 71 78 84 58 72 28 73 22 79 10
Ja2 4 17 50 62 94 54 9 36 92 92
Jaz | 54 8 99 20 85 21 50 73 6 95
Jaa | 39 41 75 86 53 42 10 58 48 72
Jas | 45 21 72 64 27 48 43 88 82 57
Jue 3 14 90 37 29 93 63 43 85 30
Ja7r | 83 2 2 69 87 88 54 99 69 82
Jag | 69 56 58 93 74 78 83 32 69 54
Jag | 32 58 91 41 77 35 1 69 9 72
Jso | 93 55 17 24 54 79 91 93 64 2

Cuadro J.18: Instancia 18: n = 50 trabajos, m = 10 maquinas
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M; | My | M3 | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Mo | My | My2 | Myz | Myy | Mys

J1 66 20 82 61 35 26 25 58 91 76 32 91 63 2 54
Ja 17 43 93 97 50 13 29 38 51 36 75 52 97 60 84
Js 52 78 35 53 23 97 61 30 95 64 9 74 12 23 75
Ja 22 54 33 73 89 51 17 69 32 90 30 8 48 82 12
Js 1 71 69 42 55 9 72 96 83 20 14 74 6 37 62
Je 54 40 66 89 84 58 32 39 39 24 50 26 65 65 40
Jr 48 25 35 12 60 98 61 87 33 3 6 48 23 49 63
Jg 11 4 32 77 75 45 28 64 1 40 52 53 98 6 1

Jo 2 48 26 54 32 83 99 62 6 94 13 96 25 42 50
Jio | 61 33 93 16 91 53 15 37 82 80 75 43 36 28 67
Jir | 73 88 77 21 49 5 6 90 96 9 62 36 29 1 36
Ji2 6 5 96 39 35 38 58 79 75 15 34 16 38 43 4
Jis | 13 25 55 98 26 60 9 69 13 64 91 79 25 18 6
Jia | 74 26 22 81 56 72 38 63 46 11 78 60 30 99 71
Jis | 45 11 69 16 59 16 51 18 54 34 59 61 57 81 8

Jie | 51 75 18 79 46 53 56 97 54 46 57 49 68 88 83
Jir | 81 60 59 52 56 60 79 35 25 97 92 68 92 64 99
Jis | 82 46 46 78 67 76 14 80 26 47 89 96 84 42 17
Jig | 47 69 31 91 4 59 23 56 89 67 91 56 88 35 9

Jao | 85 60 17 93 13 62 3 91 35 4 7 25 99 84 7

Ja1 | 82 23 17 29 37 51 7 5 18 78 47 40 65 98 64
Joo | 84 47 61 9 81 27 67 84 40 93 96 46 58 6 92
Jag | 35 95 6 12 12 67 12 31 4 99 84 75 92 91 30
Jog | 83 1 56 93 54 52 39 41 23 6 33 49 64 15 51
Jas | 33 27 33 11 96 35 77 53 85 21 35 93 59 76 48
Jog | 74 40 23 37 78 76 55 26 14 52 97 1 78 18 77
Jor 1 69 22 15 21 98 82 71 92 18 8 14 52 76 76
Jag | 83 22 57 20 77 67 70 74 81 2 96 95 10 46 9

Jag | 56 52 74 15 58 18 97 97 37 25 70 60 52 3 13
Jso | 76 64 78 1 21 65 60 46 36 6 74 82 41 29 78
Js1 | 30 97 15 83 91 98 95 50 23 34 79 28 54 39 9

Jsz | 85 84 59 47 17 57 61 42 37 85 73 39 4 4 64
Jag | 27 26 47 56 41 41 91 50 60 77 10 22 72 37 22
Jsqa | 80 89 57 39 33 43 32 45 87 85 23 55 67 85 68
Jss | 36 49 89 75 99 35 76 70 93 11 49 17 33 66 27
Jse | 39 83 72 28 18 58 43 66 35 3 24 2 86 81 89
J37 2 88 78 41 32 50 99 25 57 96 2 36 27 37 25
Jsg | 61 96 43 82 69 75 67 33 73 29 12 49 9 66 47
Jsg | 50 6 90 14 68 49 93 78 63 54 17 18 3 95 32
Jao | 59 72 89 81 87 94 87 5 8 59 47 33 25 87 92
Ja1 | 28 76 4 66 99 22 71 50 31 85 19 90 82 12 65
Jaz | 73 69 54 23 21 28 37 29 8 10 42 42 27 81 16
Jas 4 42 2 96 43 13 22 14 87 79 23 3 98 42 78
Jaa | 30 43 68 17 46 81 18 27 82 27 76 5 76 94 15
Jas | 69 97 66 37 75 81 27 75 95 19 51 41 68 59 44
Jae | 55 22 3 68 90 23 9 10 29 13 40 62 1 22 18
Jar | 37 51 87 66 26 71 8 57 71 72 5 93 27 2 86
Jas | 88 7 14 26 37 61 67 4 70 30 93 67 54 43 56
Jag | 16 72 98 17 22 88 18 53 26 2 51 14 77 19 13
Jso | 89 16 25 42 43 2 14 22 38 49 8 18 39 17 95

Cuadro J.19: Instancia 19: n = 50 trabajos, m = 15 maquinas
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My | My | Mz | My | Ms | Mg | M7 | Mg | Mg | Myo | Myy | Mg | Mz | Myy | Mys | Myg | My | Myg | Mg | Mag

J1 10 | 25 | 56 | 30 | 52 | 32 | 25 | 41 | 94 76 83 80 44 9 54 75 67 71 64 34
Jo 16 | 38 | 44 | 81 | 48 | 49 | 93 | 61 84 91 63 13 39 88 18 63 19 13 77 91
J3 | 87 | 29 | 48 | 51 35 | 36 | 83 | 66 | 83 52 58 31 42 76 20 78 85 17 65 99
Ju 5 63 60 | 32 | 79 | 50 | 86 | 43 44 37 92 76 68 97 83 45 66 2 72 84
Js 95 26 80 | 95 28 30 | 62 | 47 | 92 84 75 14 24 31 52 69 64 23 16 68
Je 13 64 | 58 71 6 61 72 12 | 76 25 6 99 43 25 81 16 99 66 92 41
Jr 18 26 | 78 17 | 93 96 | 33 | 46 88 7 4 64 42 21 81 54 73 37 93 76
Jg 82 | 41 42 33 23 70 | 57 5 16 17 56 12 16 54 26 98 52 77 71 34
Jo 2 94 | 91 84 | 83 | 91 | 90 6 58 83 19 44 87 96 7 59 87 73 46 3

Jig | 67 | 75 15 16 | 50 | 20 | 63 | 24 | 16 2 4 57 13 66 69 7 18 32 35 5

Jii | 49 | 94 18 | 92 | 76 | 54 | 99 3 52 34 36 79 79 3 53 9 89 15 31 38
Jia | 87 15 38 92 | 88 90 | 70 | 38 61 55 83 35 48 8 54 78 17 90 86 40
Jig | 85 | 40 | 58 27 8 22 | 75 50 15 68 65 58 50 74 53 66 53 26 72 10
Jia| 63 | 44 | 26 | 79 | 61 96 85 35 59 94 7 98 16 69 88 65 44 20 5 97
Jis | 11 49 | 98 80 | 70 | 53 95 58 86 20 2 80 6 42 70 24 4 74 68 70
Jig | 36 | 71 67 59 30 | 90 | 49 | 43 11 48 87 15 71 64 57 78 99 36 85 98
Ji7 | 31 9 27 37 1 57 | 48 56 | 98 93 50 70 65 39 49 52 70 57 8 34
Jig| 62 | 22 | 88 | 62 | 98 | 62 | 64 | 99 | 69 24 12 69 83 18 62 89 96 63 9 64
Jig | 77 | 45 77 98 | 45 30 | 99 | 61 38 16 75 37 88 21 92 7 4 29 37 71
Jog | 94 | 32 | 32 4 98 | 62 | 68 | 77 | 73 95 24 39 78 60 89 92 57 89 39 21

Cuadro J.20: Instancia 20 (parte 1): n = 50 trabajos, m = 20 maquinas
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Apéndice K

Tiempos de ciclo linea de soldadura
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158 APENDICE K. TIEMPOS DE CICLO LINEA DE SOLDADURA
Modelo WS1 WS 2 WS 3 WS 4 WS 5 WS 6 WS 7 WS 8

1 535.6025 | 615.82425 | 479.4905 | 516.0355 | 546.2635 | 560.71925 | 585.6215 555.775
2 564.94775 | 707.20175 | 387.07375 | 534.26725 | 446.41825 | 708.46775 | 706.70925 | 675.0915
3 395.03225 450.941 172.62475 | 469.39425 | 432.2625 | 432.48025 | 413.934 450.9235
4 631.99425 | 700.39725 | 357.82225 737.84 715.119 | 670.71325 | 626.69125 | 719.17375
5 588.57575 | 736.05525 | 341.3745 | 755.67325 | 700.62375 | 710.70175 | 681.10375 | 741.5255
6 597.73625 | 730.3035 | 342.87375 | 747.89575 | 878.1395 732.873 | 662.74925 | 726.062
7 488.531 693.82275 | 346.73725 | 769.24925 | 912.136 | 728.04925 | 682.589 | 729.46375
8 547.7945 | 724.95425 | 339.927 749.4655 | 720.7425 | 724.89975 | 698.5005 738.439
9 478.5715 704.9095 | 332.39625 | 780.09075 | 715.90425 | 715.5495 | 696.7535 737.893
10 634.1715 | 736.75025 | 313.22875 780.42 732.8205 | 713.62525 | 686.60375 | 738.93725
11 584.68425 733.832 | 330.44925 | 779.68725 | 721.09175 | 719.513 | 693.32725 | 737.037
12 651.80725 | 741.75825 | 301.039 757.5555 718.862 721.52 700.15025 | 744.48125
13 568.22875 685.557 314.995 750.286 714.8495 | 719.0735 692.478 738.234
14 634.2595 | 684.37775 | 309.253 776.659 | 724.06425 | 720.57925 | 695.894 | 743.34675
15 543.524 733.72225 | 334.861 755.7675 724.836 | 720.27125 | 677.22175 | 739.14925
16 533.31425 | 737.23875 | 316.48925 | 767.958 899.74 718.39225 | 692.7965 732.431
17 485.384 736.0815 340.142 | 770.30725 | 913.40975 | 719.99875 | 693.87825 | 745.638
18 524.51975 | 731.91525 | 343.70175 | 767.9025 911.943 716.4515 686.759 739.1945
19 535.89775 | 738.13575 | 330.02325 | 756.574 | 907.85125 | 713.3055 | 691.51375 736.64
20 657.42025 | 742.89775 | 334.8885 | 765.8225 | 892.6545 | 715.10025 | 692.6695 735.108
21 560.39325 | 741.66525 | 356.5115 | 767.9545 | 909.5045 | 713.35875 | 698.33725 | 733.828
22 664.07525 | 746.06325 | 335.12525 | 770.499 910.6235 | 716.81525 | 693.179 | 735.23675
23 553.69375 | 686.7595 | 331.48125 | 766.1185 | 909.4915 719.001 694.24975 | 742.25875
24 650.9805 692.378 | 315.79825 | 780.57175 | 725.2995 | 715.9205 | 689.42525 | 732.5295
25 573.96275 | 689.8385 | 348.72675 | 757.11275 | 721.4735 | 711.7705 | 696.07125 | 732.525
26 665.4205 702.3315 | 334.65325 | 780.25675 | 726.35525 | 716.8195 688.911 734.83725
27 573.89875 | 737.1375 344.841 767.877 722.5055 | 714.89775 | 692.58675 | 740.44025
28 661.952 733.9015 | 326.52775 | 759.88175 | 721.8555 711.753 | 686.97125 | 737.62175
29 896.344 760.143 | 319.19025 | 755.5435 | 717.4975 | 736.45048 | 702.436 738.489
30 1077.43175 | 789.794 341.544 684.8195 908.057 717.272 685.144 737.2007
31 571.50275 | 775.50325 | 342.83325 | 683.92725 | 908.7455 720.097 | 698.74075 | 746.2985
32 610.7855 | 777.64675 340.26 710.615 909.6605 | 718.9445 | 682.06075 | 734.418
33 466.36075 757.779 323.266 685.467 | 910.60775 | 706.5875 | 718.60525 | 737.05075
34 517.74625 | 756.53175 | 313.9735 | 727.5705 | 908.24275 | 722.2115 | 691.6895 | 740.5845

Cuadro K.1: Tiempos de ciclo acumulados de cada modelo en cada estacién de trabajo (Workstation) de la linea
de soldadura (modelos 1-34)
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Modelo WS1 WS 2 WS 3 WS 4 WS 5 WS 6 WS 7 WS 8
35 452.9255 | 75542975 | 349.1655 | 692.7365 909.444 718.55675 | 703.29925 | 736.866
36 506.539 760.257 323.2165 675.261 902.1425 715.347 694.7385 738.965
37 447.335 787.869 317.4155 | 683.99925 | 909.60525 | 714.76425 | 700.6985 | 737.2575
38 494.39925 | 789.58925 | 329.3465 | 726.39075 | 899.2345 720.269 704.9425 743.969
39 540.6935 786.537 333.5095 | 696.7415 | 934.58675 | T11.7995 | 715.4395 | 743.86275
40 603.50775 | 744.36875 | 340.4235 677.24 928.51025 720.906 659.0255 739.593
41 555.26425 | 741.16275 | 325.4985 | 696.86325 925.467 713.84725 | 703.162 | 736.30125
42 623.39325 744.978 322.4495 | 677.0035 922.685 718.81525 | 701.467 738.13
43 566.1295 | 736.85375 | 340.0185 | 677.73325 929.244 711.04925 | 722.458 | 737.54675
44 621.96775 | 1254.82325 | 321.88375 | 701.14325 927.286 716.875 713.835 737.905
45 560.65675 1243.124 328.201 799.65525 1672.002 818.9255 | 719.5725 1305.312
46 559.1215 | 1253.08875 | 325.3135 | 822.9185 | 1649.45025 | 843.99375 | 710.71425 | 1276.973
47 558.64025 1236.477 321.4375 826.3535 | 1661.42325 | 845.65875 | 711.91275 | 1296.287
48 560.591 1229.05925 | 312.70275 | 827.335 1641.98075 | 956.9335 | 712.4865 | 1297.0853
49 564.144 123279175 | 312.483 819.75825 | 1624.39075 | 960.285 721.1045 1294.095
50 565.17275 | 1235.88125 | 314.88675 | 826.64475 | 1611.4725 | 980.7425 | 725.14525 | 1296.522
51 569.93 1209.76525 | 319.22125 | 824.704 1613.29675 | 983.64975 | 725.38425 | 1301.865
52 568.5745 1211.956 | 321.59725 | 811.179 1598.598 | 979.63775 | 731.283 1300.789
53 574.0345 1221.8515 | 312.77975 | 812.26175 | 1596.1775 | 981.94025 | 723.1725 1298.575
54 574.04725 1220.096 321.3625 | 809.1765 1602.7035 981.963 | 729.74175 | 1301.9034
55 574.8245 1225.9035 | 313.82425 | 812.24525 1602.02 982.144 726.4895 1297.636
56 394.922 747.044 172.55275 | 506.06925 895.174 654.449 432.3685 | 783.99075
57 569.98475 | 1238.28475 | 314.5765 | 836.18525 | 1596.78425 | 980.9915 | 731.8015 1298.711
58 575.131 1227.14825 | 320.305 834.95125 | 1597.64275 | 980.9355 | 724.4965 1306.639
59 568.68 1223.101 322.7775 851.189 1575.35125 | 981.42625 | 723.48925 | 1309.634
60 568.94925 | 1224.27575 | 325.92925 | 846.9595 | 1569.08875 | 981.91025 | 724.03825 | 1310.712
61 575.12375 | 1226.20275 | 318.235 846.04825 | 1574.27325 | 979.7975 728.827 1309.706
62 592.5645 | 1228.57275 | 317.07475 | 853.557 1569.1195 | 982.07025 | 730.69275 | 1309.591
63 588.38275 | 1255.61475 | 316.35275 | 834.9085 1551.8355 980.823 | 734.43125 | 1311.714
64 593.646 1248.25725 | 317.03975 | 833.932 1551.82125 | 976919 | 736.48725 | 1311.648
65 588.688 1253.32925 | 314.02325 | 827.66125 1553.953 980.704 | 736.90275 | 1308.927
66 593.67975 | 1253.2615 | 314.24225 | 830.6005 | 1549.92725 | 981.6595 733.622 1308.324
67 587.6035 | 1250.37125 | 314.094 | 830.73725 | 1550.21075 | 988.6735 | 737.37425 | 1306.501
68 592.40225 1250.349 319.304 832.6795 1554.827 | 982.65175 | 738.60025 | 1314.199

Cuadro K.2: Tiempos de ciclo acumulados de cada modelo en cada estacidn de trabajo (Workstation) de la linea
de soldadura (modelos 35-68)
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ANEXO I. RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE LA
AGENDA 2030

Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030.

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

' Objetivos de Desarrollo Sostenibles ~ Alto Medio Bajo ' ProN(:de'
ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS2. Hambre cero. X
ODS 3. Saludy bienestar. X
ODS 4. Educacién de calidad. X
ODS5. lgualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccién de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Pag, justicia e instituciones sélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Descripcion de la alineacion del TFG/TFM con los ODS con un grado de relacion mas alto.

***Utilice tantas paginas como sea necesario.

El presente trabajo de fin de méaster es una herramienta importante para la
gestion eficiente de la produccién en la industria, y puede ser aplicada para
contribuir a varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

En primer lugar, tiene una ligera influencia en el ODS 7, correspondiente a
Energia asequible y no contaminante. Esto es porque la secuenciacion
permite reducir tiempos de espera y bloqueo en la maquinaria y, por tanto,
reducir en ineficiencia energética de los robots.
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En primer lugar, tiene una ligera influencia en el ODS 7, correspondiente a Energía asequible y no contaminante. Esto es porque la secuenciación permite reducir tiempos de espera y bloqueo en la maquinaria y, por tanto, reducir en ineficiencia energética de los robots.

El presente trabajo de fin de máster es una herramienta importante para la gestión eficiente de la producción en la industria, y puede ser aplicada para contribuir a varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
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Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030. (Numere la pagina)

De la misma forma, la reduccion en ineficiencia de la maquinaria supone
una reduccion en costes de mantenimiento, lo cual implicaria en una
reestructuracion de la division de tareas de los operarios de la linea de
produccién, pudiendo asignarles labores mas comprometidas con su
bienestar como trabajadores al requerir menos esfuerzos fisicos o mentales.
Esto justifica una ligera influencia en el ODS 8 (Trabajo decente y
crecimiento econémico)

Por otra parte, se trata claramente de un proyecto de innovacion, en este
caso aplicado a la industria, puesto que busca la mejora de procesos a
través de ideas creativas que tratan de reinventar el funcionamiento clasico
de una linea de produccién. Ademas, como ya hemos comentado, la
optimizacion de la secuencia de produccién implica mejora de la eficiencia y
reduccion de la huella de carbono. Por este motivo, aplica en gran medida al
ODS 9 (Industria, Innovacion e Infraestructuras)

Por ultimo, la secuencia inteligente de la produccion mejora la planificacion y
el control de la cadena de suministro, lo que puede contribuir al ODS 12
(Produccion y consumo responsables) al reducir el desperdicio de recursos y
promover la sostenibilidad.

En resumen, aplicar la secuenciacion de la produccion de manera inteligente
puede tener un impacto positivo en la eficiencia de la produccioén, la
sostenibilidad y la responsabilidad social, 1o que contribuye a varios ODS.
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