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RESUMEN

El presente trabajo trata sobre el problema de secuenciacion de pintado de retrovisores en una
linea de montaje. En el trabajo se encontraran la introduccién y descripcién del problema, las
bases matemadticas para el posterior analisis y disefo de la herramienta. En los siguientes
capitulos se implementaran las diversas herramientas para dar solucidn a este tipo de
problemas, y se presentardn los resultados y conclusiones a los que se ha llegado tras el trabajo.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION.

1.1. JUSTIFICACION.

Este trabajo tiene como finalidad la realizacién del trabajo final de grado de Javier Campos
Beltran, que permitira completar el grado de Ingenieria de Organizacion Industrial. En él se
pretende demostrar las capacidades del alumno para implementar en un caso real aplicado a
una empresa los conceptos aprendidos durante el grado, asi como la creatividad y la capacidad
de aprendizaje, fundamentales en ingenieria.

1.2. OBJETIVO DEL TRABAIJO.

El objeto principal de este trabajo es ofrecer una solucidn a un problema real de secuenciacién
a una linea de montaje de retrovisores proveedora de una gran firma automovilistica. Para ello
se va a estudiar la eficiencia y eficacia de una herramienta basada en heuristicas y un GRASP.

Las especificaciones del trabajo serdn datos extraidos de un generador de instancias aleatorias
dentro de unos rangos, que simulan instancias que podria recibir la linea de montaje y para las
cuales necesitard una secuenciacién que optimice el proceso.

Para la realizacion de esta herramienta, se ha utilizado el software Excel, con su programador
integrado que utiliza lenguaje Visual Basic, con el que se realizaran los cdlculos, y se presentara
la interfaz donde se introducirdn los datos de la instancia y las soluciones aportadas por la
herramienta.

1.3. ESTRUCTURA DEL TRABAIJO.

La estructura del trabajo consta de un primer capitulo donde se describe el problema real de la
linea de montaje con sus correspondientes caracteristicas. En el siguiente capitulo, se presentan
los antecedentes tedricos en los que se ha basado el trabajo, y sin los cuales no se habria podido
implementar esta herramienta; el primero de ellos, un estudio realizado sobre un caso similar,
en el que se analizaban las complicaciones del problema, se creaba un algoritmo que resolviay
localizaba el éptimo del problema para instancias sencillas, y se planteaba que, en instancias
mas complejas, el tiempo de computacién se elevaria exponencialmente. En el tercer capitulo,
se representa el por qué utilizar un software como Excel para la implementacion de la
herramienta. En el siguiente, el cuarto capitulo, se trabaja con las posibles heuristicas que
podrian ayudar a la resolucién del problema, analizando cudles podrian ser efectivas y cuales no
y razonando los motivos, y posteriormente se realiza un estudio numérico, focalizando los
resultados en la funcidn objetivo y el tiempo de computacién. En el quinto capitulo, se repite el
procedimiento del punto cuarto, pero con metaheuristicas. Para concluir, se presentara un
analisis de todo lo anterior, con sus consecuentes conclusiones, analizando todas las soluciones;

Javier Campos Beltrdn 9
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posteriormente, se propondra para el caso real una herramienta que sea la mas efectiva para el
caso que se trata. Por ultimo, se incluira la bibliografia utilizada.
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CAPITULO 2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

2.1. INTRODUCCION.

En este capitulo se pretende introducir y explicar el problema en cuestién, y las caracteristicas
referentes al problema de secuenciacion de retrovisores en una linea de montaje. Estas
caracteristicas son las que posteriormente se identificaran y se observara de qué manera afectan
a la solucidn, a la funciéon objetivo y al tiempo de procesamiento.

2.2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

El problema se centra en una linea de montaje de una planta de un proveedor de una de las
principales empresas de automocion del mundo, en la operacidn de pintado de retrovisores.

Para este proceso, se tiene un carrusel en el que mediante perchas se cuelgan retrovisores, que
posteriormente un robot de pintura pinta, y pasan por un horno que fija la pintura y evita que
se deposite polvo.

La seccion de pintado consta de un carrusel o cinta transportadora circular en la que se situan
las carcasas a pintar tal y como se muestra la figura:

Perchas Robot de
DIDDDDDDQDDE'D pintura

Productos
Fig. 1 Esquema del funcionamiento de la linea de pintura.

Se trata de un carrusel giratorio de longitud definida por el pardmetro PPL (Parts Per Loop) y que
se mueve a velocidad constante. En un extremo del carrusel hay una zona en la que un robot
pinta los espejos retrovisores. Cada posicidn del carrusel (sefialada en la imagen superior con un
cuadrado) se compone de una “percha” sobre la que se cuelgan los espejos retrovisores. Esta
percha se va moviendo en el carrusel hasta que llega al robot de pintura que se encarga de pintar
los retrovisores que cuelgan de ella. El robot lee en la percha el tipo de producto que se tratay
realiza su programa de pintado. El carrusel se sigue moviendo de tal manera que los productos
vuelven a la zona opuesta a la zona de pintado.

Javier Campos Beltrdn 11
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En ese recorrido, los retrovisores pasan por un horno que fija la pintura para que no se deposite
polvo en su superficie. Este horno esta encendido durante todo el tiempo de funcionamiento
del carrusel, ininterrumpidamente, haya o no haya producto en el interior.

Una vez sale del horno, un operario descarga la percha ya pintada y ajusta, si es necesario, la
posicién para colocar otra percha diferente y coloca una nueva percha con producto sin pintar.

Cada carcasa de retrovisor tiene dos atributos a considerar: geometria de la pieza y color de la
pintura. En este sistema hay tres costes fundamentales a reducir, el primero es el coste asociado
a pintar consecutivamente colores diferentes (debido a los costes del disolvente en el robot). El
segundo es el coste asociado al tiempo de operario necesario para realizar el cambio de tipo de
percha, ya que, si la geometria de la carcasa es diferente en una posicidon determinada para
vueltas consecutivas, no solo ha de cambiarse la percha, sino también la base donde se sustenta
la percha. Sin embargo, el coste que mas interesa minimizar, y sobre el que se trabajard para
minimizarlo, es el tiempo de funcionamiento del horno, ya que utiliza una gran cantidad de
energia y cuanto menos tiempo esté encendido para hornear todos los retrovisores, menor es
el gasto energético.

El objetivo del proyecto es definir la secuencia de lotes a pintar de tal manera que se cumpla el
plan de producciény se intenten minimizar los costes asociados a cambio de color en posiciones
consecutivas y el cambio de geometria para la misma posicidn en vueltas consecutivas, es decir,
en el siguiente loop.

2.3 CARACTERIZACION DEL PROBLEMA.

Dentro del entorno de este problema, hay varios factores que afectarian a la hora de encontrar
la solucidn al problema planteado y que pueden tomar diversos valores.

2.3.1 Rellenado.

Se refiere a la forma en la que se rellena la matriz final (en la que cada fila corresponde a un loop
(vuelta), y cada columna corresponde con cada una de las posiciones del carrusel. Se puede
rellenar de varias formas:

e Horizontal monosentido.
e Horizontal bisentido.

e Vertical monosentido.

e Vertical bisentido.

e Diagonal.

La diferencia entre el rellenado bisentido y monosentido, es que, en el monosentido, la matriz
visual final se completa rellenando todas las filas de izquierda a derecha, y en el bisentido la
matriz visual final se completa rellenando cada fila de izquierda a derecha, y la siguiente fila de
derecha a izquierda.

2.3.2 Costes de setup.

Se refiere a los costes por cambio de color o geometria entre productos, y a cémo se asigna el
coste. Pueden ser de las dos siguientes formas:
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e Simétricos (mismo coste pasarde 1a2 quede 2al)

e Asimétricos (distinto coste pasarde 1a2 quede2al)

2.3.3 Agrupacion.
Se refiere a la forma en la que se introducen los elementos. Puede ser de las siguientes formas:

e Porunidades sueltas.

e Por bloques de todos los productos iguales.

e Por bloques definidos por PPL.

e Por bloques definidos por unidades de almacenamiento: cajas, pallets... (fabricando un
extra de productos, sobrepasando los pedidos recibidos, ya que no se trabaja just-in-
time).

2.3.4 Consideraciones fisicas.

Se trata de la presencia o no de huecos entre los productos, es decir, espacio dentro del Loop
gue se dejan sin producto debido a factores como el tiempo de limpieza de cabezales, cambio
de color, geometria...

e Sin huecos.

e Con huecos (unidireccionales): Huecos al pasar de un producto al siguiente.

e Con huecos (bidireccionales): Huecos al pasar de un elemento al siguiente y/o de un
hueco en un loop al hueco en el siguiente loop.

2.4 REPRESENTACION GRAFICA DE LAS CARACTERISTICAS.

Para poder clarificar las diferentes caracteristicas del problema a tratar, se utiliza una
representacion grafica de estas. Se representa mediante un diagrama de arana todas las posibles
opciones de cada uno de estos factores.

Rellenado
@Diagonal

@ Vertical Monosentido

@ Vertical Bisentido

/Ufrcon U, @ Horizontal Monosentido
’0'/,(,00.9005 : e Nk
008,93/ @ Horizontal Bisentido
Consideraciones fisicas -~ @ @ o =N S/,,,.. ~— @ Costes Setup
Sm““e"os (,0““\.):;\0"\ ‘ 91%03 45/)7’6‘{,,.
\‘5\¢“eco @ Por unidades sueltas 2

@ Por blogques de todos los productos iguales
@ Por bloques definidos por PPL

@Por bloques definidos por unidades de almacenamiento
Agrupacion

Fig. 2 Diagrama de araia de los factores que afectan al problema.
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Para aclarar estos conceptos, se va a ver un ejemplo:

Se trata de un problema de secuenciacion de 15 elementos, en 3 loops (vueltas) de tamafio 5.
Las X representan los cambios, ya sean de color (horizontales, de un elemento al siguiente) o de
geometria (verticales, de un loop a otro).

Loop 1 G1C1 G1C1 G1C1 G2C1 G2C1

X X X

Loop 2 G2C1 G2C1 * G2C2 G2C2 G2C2

X X X

Loop 3 G3C2 G3C2* G3C3 G2C3* G2C4

Fig. 3 Esquema de una matriz solucion de un problema similar.
Este problema seguiria las mismas condiciones que el caso que se estudia, que son las siguientes:

e Costes de setup: Asimétricos.

e Agrupacion: Por bloques de todos los productos iguales (Cédigo de producto igual, es
decir, mismo color y geometria).

e Consideraciones fisicas: Sin huecos.

e Rellenado: Horizontal, y en este caso, monosentido.

Y su diagrama de arafia seria el siguiente:

Rellenado

Costes setup

S,
b«,co
5
es sueltas

Por blogues definidos por unidades de almacenamiento
Agrupacion

Fig. 4 Diagrama de araia de los factores que afectan al problema.
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2.5 CONCLUSIONES.

Por tanto, se trata de un problema de secuenciacién en el que hay que considerar diversos
factores como la forma de rellenado, los costes de setup, la agrupacién y las consideraciones
fisicas. Como cualquier caso en automocidn en el que no se trata la calidad, el principal objetivo
es aumentar la productividad, y esto se consigue reduciendo los tiempos de procesado. En este
caso se afiade ademas un coste asociado al horno que obliga, mas si cabe, a minimizar este
tiempo de proceso.
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CAPITULO 3. ANTECEDENTES TEORICOS.

3.1. INTRODUCCION.

En este capitulo, se va a repasar y analizar toda la base tedrica sobre la cual se sustenta este
trabajo, y que nos permite sentar las bases sobre las cuales podemos proponer una herramienta
que pueda contribuir a la resolucidn del problema.

3.2. PROBLEMAS DE SECUENCIACION.

El problema tratado es un problema de secuenciacion. Estos problemas constan de una serie de
elementos (en nuestro caso productos) que hay que ordenar de tal forma que todos queden
incluidos en la solucion final, y buscando minimizar una funcidn objetivo (en nuestro caso el
coste asociado al cambio de color y geometria)

3.3. PROGRAMACION MATEMATICA.

Se trabaja con un problema complejo, que no se puede resolver ni visualmente ni con un
razonamiento sencillo. Por tanto, habrd que recurrir a la programacidn matematica para
conseguir alcanzar la solucién dptima.

Para formular un problema y poder resolverlo con programacién matematica, hay que definir
tres caracteristicas:

- Variable de decision.
- Funcion objetivo.
- Restricciones.

Y a partir de ahi se formula en problema y se procede a buscar un método de resolucién. En el
caso estudiado, las caracteristicas del problema son las siguientes:

- Lavariable de decisién de esta programaciéon matematica sera un vector en el cual se
incluyan los “N” productos demandados en el orden en el que se introduciran en el
carrusel.

- La funcidn objetivo a minimizar sera la funcién “Costes Totales”, que suma los costes
por cambios de color y los costes por cambios de geometria.

- Sin embargo, como la Unica restriccion, al tratarse de un problema de secuenciacion,
seria que todos los items demandados se deben incluir en la solucién final, el problema
no estaria lo suficientemente acotado y por tanto no se podria encontrar el dptimo de
otra forma que enumerando todas las soluciones posibles y escogiendo la que tenga
menor valor en la funcién objetivo.
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Este método de resolucidon se denomina enumeracidn completa y es todo lo eficaz que se
requiere, ya que nos garantiza alcanzar el éptimo en cada problema. Sin embargo, es posible
gue para este caso de estudio no sea eficaz ya que se necesita que se obtenga la solucién en
reducido tiempo de computacion.

Analizando las posibles soluciones en problemas sencillos, se puede extraer en problemas mas
complejos cudl seria el nimero total de alternativas.

Por ejemplo, un problema en el que haya dos tipos distintos de productos, las posibles
soluciones, expresadas en forma de vector, serian:

(1, 2) (2, 1) = 2 posibles alternativas

En el caso de tener tres tipos distintos de productos, el nimero de posibles soluciones seria:
(1,2,3)(2,1,3) (3,1, 2)

(1,3,2)(2,3,1) (3, 2, 1) = 6 posibles alternativas

En el caso de tener cuatro tipos distintos de productos, el nimero de posibles soluciones seria:
(1,2,3,4)(2,1,3,4)(3,1,2,4) (4,1, 2,3)

(1,2,4,3)(2,1,4,3)(3,1,4,2) (4,1, 3,2)

(1,3,2,4)(2,3,1,4)(3,2,1,4) (4,2,1,3)

(1,3,4,2)(2,3,4,1)(3,2,4,1)(4,2,3,1)

(1,4,2,3)(2,4,1,3)(3,4,1,2)(4,3,2,1)

(1,4,3,2)(2,4,3,1)(3,4,2,1) (4, 3, 1, 2) = 24 posibles alternativas

Por tanto, es sencillo extraer que el nimero de alternativas totales depende del nimero total
de productos demandados de la siguiente forma:

2! =2 posibles alternativas

3! =24 posibles alternativas

(Demanda de productos)! = Alternativas totales

En el caso estudiado, se trabaja con instancias de entre 20 y 1200 productos.

En el caso mas sencillo y favorable, con una demanda de N=20 productos, el nimero de
soluciones seria de:

20! = 2.43 * 108 posibles soluciones. 2,43 trillones de soluciones.

Actualmente se dispone de ordenadores que pueden realizar sin problemas este tipo de
operaciones, pero si se estudia un caso un poco mas complejo en el que la demanda sea de
N=100 productos, el nimero total de soluciones seria de:

100! = 9.33 * 107 posibles soluciones.

Crece exponencialmente el nimero de posibles soluciones conforme se aumenta la demanda
de productos, por lo que surge la necesidad de encontrar alternativas a la resolucién mediante
la enumeracidon completa.
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Se conocen dos posibles alternativas a la enumeracién completa:

e Enfoques optimizadores.
e Enfoques heuristicos y metaheuristicos.

3.4. ENFOQUES OPTIMIZADORES.

Con anterioridad, se realizé un estudio sobre un caso similar al descrito en este trabajo. Este
estudio lo realizaron Subhamoy Ganguly y Manuel Laguna, que generaron un modelo
matematico que resolvia el problema localizando la solucién éptima.

El estudio lo realizaron en 2015, y en él modelaban y resolvian problemas de tipo ciclo cerrado
con dos tipos de costes de setup (geometria y color).

El problema se formula como un modelo Mixed-Integer Linear Programming (MILP)
La notacién utilizada es la siguiente:

e C:numero de colores.

G: numero de geometrias.

e S:numero de productos.

e CC: numero de pares de colores distintos (C x C).

e GG: numero de pares de geometrias distintas (G x G).

e LB limite inferior de nimero de cambios de color (0 por defecto).
e |Bg: limite inferior de nimero de cambios de geometria (0 por defecto).
e LB: limite inferior del valor de la funcidn objetivo.

e hy: (horizontal) coste de cambio de color deiai’.

e vj: (vertical) coste de cambio de geometriadejaj'.

e PPL: partes por vuelta.

e n:nUmero total de posiciones donde n = }; jyes d;j

Variables principales:

® Xk
1 si el producto (i,j) € S estd en la posicién k.
0sino lo esta.

Variables auxiliares:

®  VYik
1 si el producto de color i esta en la posicion k.
0sino lo esta.
° Zjk
1 si el producto de geometria j estd en la posicién k.
0sino lo esta.
® ik
1 si el producto cambia deia i’ ((i,i’) € CC) entre las posiciones k y k+1.
0 sino lo hace.
® ik
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1 si el producto cambia dejaj’ ((j,j’) € GG) entre las posiciones k y k+PPL.

0 si no lo hace.

k=1 {i.i%eCC

Y las restricciones son:

z_\:,-,k =dup. YU, J) €S,

k=1

n=PPL

k=1 (j GG

Vike = Z Xijk, Wi:3(i, jle S k=1,...,n,

fii, fles

Zjk = Z Nk, Yj:3( e Sk=1.....n

i, jles

Pivk = Yk + Yoy — 1,
v(i.i')e CC.k=1.....n—1,
giik = Zjk + Zjkesrrrr — 1,
V(j.j)eGG.k=1,....,n— PPL,

i € (0.1).
0= pimk = 1,

0=gjm =1,

Y, e S k=1 ....n,
V(i,i')e CC.k=1,....n—1,
Y(j,j)eGG k=1,...,

Su método mejoraba el definido en 2008 por Garcia-Sabater, pero tenia limitaciones cuando se

operaba en escalas industriales. Es decir, cuando el nUmero de colores, geometrias y piezas por
lote aumentaba: |C| 210, |G| 210y |PPL| 250

Se ha realizado un estudio generando instancias aleatorias con determinados nimeros de C

(Colores), G (Geometrias) y PPL (Piezas Por Lote), para estudiar a partir de qué punto, se supera

el tiempo computacional limite fijado sin encontrar el 6ptimo.

En el caso estudiado para demostrar las limitaciones del modelo matematico, se toma un time

limit de 10 minutos = 600 segundos

Se toman como ejemplos significativos estas instancias, de diferente nivel de complejidad, y se

ejecuta el algoritmo de Laguna para obtener el valor de la FO (Funcidn Objetivo).

() (N) (PPL) (G) (€ (segundos) alcanzado?
Pi . utilizado hasta FO
Productos | Demanda lezas Geometrias | colores alcanzar el (durante el
Portote resultado time limit)
5 30 10 3 5 2 Sl 18
5 30 5 5 20 14 Sl 36
5 50 25 3 20 108 Sl 15
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5 50 25 10 20 257 S| 19
5 50 25 20 20 600 NO 29
10 60 5 10 10 600 NO 84
10 100 50 10 10 600 NO 76
50 300 25 10 5 600 NO 1144
50 300 5 3 20 600 NO 2134
100 600 100 20 5 600 NO 5103
100 600 50 20 20 600 NO 6022
200 1200 100 20 10 600 NO | 12039

Tabla 1 Resultados utilizando el algoritmo de Laguna.

Dentro de las caracteristicas de cada instancia, se observa claramente como la mas
determinante a la hora de aumentar el tiempo de computacién es la demanda (“N”).

A partir de N=50 no se consigue alcanzar el 6ptimo dentro del time limit, asi que es posible que
este modelo no nos sirva para el caso que se estudia en este trabajo.

Ahi surge un dilema, ya que con este modelo no conseguimos en todos los casos alcanzar el
Optimo global dentro del time limit. Pero... {Como saber si hay otra forma de resolver el
problema descrito que dé mejores soluciones que las que ofrece este modelo matematico?

Habrd que estudiar la segunda alternativa, los enfoques heuristicos.

3.5. ENFOQUES HEURISTICOS.

Una heuristica es un algoritmo que explora el espacio de soluciones buscando una solucién
aceptable en un tiempo de computacion reducido. La heuristica “guia” la busqueda en el espacio
de soluciones, buscando ignorar las zonas de este espacio donde prevé que estén las peores
soluciones, y centrandose en buscar en las zonas donde se prevé que estén las mejores.

De esta forma, se consiguen buenas soluciones, aunque no se asegura alcanzar el dptimo global,
reduciendo considerablemente el tiempo de computacion total que conllevaria la enumeracion
completa de todas las soluciones para localizar la mejor de ellas.

En el caso de heuristicas utilizadas para problemas de secuenciacién, se trata de una heuristica
constructiva, y se construye paso a paso la solucion, eliminando en cada paso el candidato
elegido de la funcion Greedy (la eleccion del candidato depende del criterio que se elija).

¢Qué es la funcién Greedy? Es la funcion en la que se incluyen todos los candidatos posibles y
de la que se van eliminando conforme se incluyen en la solucién. De esta forma, no se repiten
los candidatos. El algoritmo se detiene cuando la funcidn Greedy se queda vacia y la funcién
solucidn esta completa.
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3.5.1 Tipos de enfoques heuristicos.

e Insercion: Se parte de una solucién incompleta que puede haberse generado con alguna
heuristica sencilla (como, por ejemplo, la del vecino mas corto o de manera aleatoria).
A continuaciodn, se van eligiendo elementos aun no asignados a la solucién usando una
determinada estrategia (Se seleccionan T elementos del conjunto W en la inicializacidn).
La posicién en la que menos incremente la funcidn objetivo es la que se elige.

e Algoritmo de Dijkstra (Por ejemplo: Ruta mas corta — Google Maps): Ir explorando todos
los caminos mas cortos que parten del vértice origen y que llevan a todos los demds
vértices; cuando se obtiene el camino mas corto desde el vértice origen al resto de
vértices que componen el grafo, el algoritmo se detiene.

e Barrido (Por ejemplo: Viajante de comercio): Se basa en tomar un eje de referencia y
“barrer” la figura en un sentido (en este ejemplo es el eje de abscisas y en sentido
horario) para establecer un orden.

35 40

Fig. 5 Ejemplo visual heuristica de barrido.

e Clarke and Wright (Por ejemplo: Rutas de reparto): Se busca conocer la cantidad de
vehiculos a usar y su ruta para atender una serie de demandas desde un depésito de
distribucion. Es un ejemplo de heuristica constructiva en la que la funcidon Greedy se
basa en los ahorros que aparecen cuando se fusionan dos rutas.

40

Fig. 6 Ejemplo visual heuristica de Clarke and Wright.

POSIBLES MEJORAS E INCONVENIENTES.
Posible mejora:

Backtracking: En el caso de que se elija un candidato del Greedy para la solucion y se pueda
observar que la solucién empeora, volver atras y seleccionar otro candidato.

Posible inconveniente:

Miopia de la heuristica: Es el principal problema de las heuristicas constructivas al ir afiadiéndose

sucesivamente elementos a la solucién final de manera iterativa, es posible que las decisiones
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tomadas en cada etapa, aunque buenas en ese momento segln el criterio de seleccidn,
perjudiquen a la solucidn final.

3.6. ENFOQUES METAHEURISTICOS.

Una metaheuristica es un procedimiento heuristico que, como su propio nombre indica, “meta”
significa “mds alla”, busca ir mas alld de los procedimientos heuristicos basicos para evitar
quedar atrapados en dptimos locales. Son procedimientos heuristicos de alto rendimiento y de
complejidad anadida, que se formulan para obtener mejores soluciones que las heuristicas
basicas cuando estas por si solas no son efectivas.

Las metaheuristicas crean nuevos algoritmos mixtos, combinando conceptos de diferentes
campos de la biologia, genética y fisica, entre otras.

3.6.1 Tipos de enfoques metaheuristicos.

Lo primero para entender los tipos de metaheuristicas es entender los procesos iterativos de
busqueda local, que realizan pequefias perturbaciones en una solucién, buscando mejores
soluciones. En funcion de los tipos de perturbaciones, se clasifican en:

e Intensificacion: Agitaciones pequefas dentro del espacio de soluciones. Se busca
alcanzar cada éptimo local o global.

Funcién /

objetivo S
agitacion

Fig. 7 Funcion representativa de la intensificacion en los enfoques metaheuristicos.

e Diversificacidn: Agitaciones grandes dentro del espacio de soluciones. Se busca huir de
los dptimos locales para explorar nuevas zonas donde se pueda encontrar el éptimo
global.

Javier Campos Beltrdn 22



UNIVERSITAT

ESCUELA TECNICA
SUPERIOR INGENIEROS
INDUSTRIALES VALENCIA

e
POLITECNICA i;l}
DE VALENCIA “‘/«
2t agitacion 'S
Funcién \
objetivo x oy 12 agitacion

-
‘II /J‘\
! '._‘__ )
/ \
/ |
/ (Y
/ )
/ ~
:'.-. xi II‘
@) O

/

O

"

“1

)]

vy

7

Fig. 8 Funcion representativa de la diversificacion en los enfoques metaheuristicos.

A partir de ahi, las metaheuristicas se clasifican en

- Metaheuristicas sin memoria.
- Metaheuristicas con memoria.

La metaheuristicas sin memoria, es decir, no tienen en cuenta las decisiones previas a la hora de

generar una nueva solucién en del espacio de soluciones.

e GRASP: Se trata de una combinacidn de una heuristica constructiva y una heuristica de
busqueda local. Primero se genera una primera solucién con la heuristica constructiva y
posteriormente, con la heuristica de busqueda local se busca mejorar esta solucién con
diferentes excitaciones de esta solucién para moverse por el espacio de soluciones
buscando el éptimo global. Tipos de busqueda local:

- Busqueda local iterativa: Al llegar a un minimo local, se realiza un salto brusco
para salir del minimo local y se vuelve a realizar el proceso de busqueda del

Optimo local.

La bisqueda local te lleva
desde aqui...

S

"

...hasta aqui...

...una perturbacion fuerte
(agitacién) te lleva aqui...

y

e

Fig. 9 Funcion representativa de la busqueda local iterativa.

- Busqueda por entorno variable: Va cambiando los tipos de salto (no siempre

iguales).
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) Ahora se usa el
La busqueda local con el movimiento de tipo 2 |

movimiento de tipo 1 te lleva /
desde aqui... /

/ Y se encuentra la
mejor solucién del

entorno con ese
..hasta aqui y la guardamos movimiento x’

como solucién x \ [>
Si x’ es mejor que x se

vuelve al movimiento del
tipo 1
Y sino, se prueba con el
siguiente tipo de
movimientos 3

Fig. 10 Funcion representativa de la busqueda local por entorno variable.

e Recocido simulado: Similar a los algoritmos anteriores, pero en el recocido simulado,
en ocasiones se permite aceptar soluciones peores para seguir con ellas y poder mejorar
las soluciones anteriores. Esta probabilidad de aceptar o rechazar soluciones peores va
cambiando a lo largo de las iteraciones.

Las metaheuristicas con memoria, es decir, tienen en cuenta las decisiones previas a la hora de
generar una nueva solucién en el espacio de soluciones.

e Busqueda tabu: Se basa en la busqueda local, anadiéndole memoria y pudiendo
realizarse movimientos de empeoramiento para escapar de éptimos locales y evitar
recorridos ciclicos. Ademas, emplea procedimiento de reinicializacidon para mejorar la
capacidad del algoritmo para la diversificacidén e intensificacién de la busqueda.

Para ello se crea una “lista tabu” donde se incluyen las soluciones anteriores. Esta lista
no mantiene eternamente las soluciones, sino que un valor denominado “tenencia
tabu” marca cuanto tiempo estas soluciones permanecen en la lista antes de ser
eliminadas.

Solucién, declarar los iltimos movimiento explorados como tabi

Fig. 11 Funcion representativa de la busqueda tabu.

e Algoritmo genético: Plantean el proceso de optimizacién como una serie de
modificaciones en paralelo sobre una poblacién o conjunto de soluciones en vez de
hacerlo sobre una solucidn Unica. A partir de estas soluciones podemos crear otras
mediante modificaciones. Las modificaciones sobre las soluciones se realizan tomando
caracteristicas de varias soluciones para crear nuevas soluciones que tengan similitudes
con las soluciones de partida.
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Fig. 12 Ejemplo del algoritmo genético.

POSIBLES MEJORAS E INCONVENIENTES.
Posible mejora:

Memoria: Afiadiendo memoria a la heuristica se puede evitar volver a las zonas del espacio de
soluciones que ya se hayan explorado y de este modo, acercarse de forma mas directa al éptimo
global.

Posible inconveniente:

Tiempo de computacién elevado: Cuanto mas compleja es la heuristica, y en especial si se le
afade memoria a esta, mayor es el tiempo de computacidn.

3.7. CONCLUSIONES.

Por tanto, al tratarse de un problema de tal complejidad, y en el que el algoritmo de Laguna no
permite obtener buenos resultados cuando la instancia se vuelve mas elevada, habria que
recurrir a métodos heuristicos y metaheuristicos que nos permitan obtener buenas soluciones,
aunque no sean dptimas, en tiempos de computacion reducidos.
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CAPITULO 4. DISENO DE UNA HERRAMIENTA
BASADA EN EXCEL PARA RESOLVER EL PROBLEMA.

4.1. INTRODUCCION.

En este capitulo, se va a analizar qué software se ha seleccionado para ejecutar la herramienta
gue resuelva el problema, y los motivos por los cuales se ha tomado esa decision, asi como
muestras del software y de la interfaz de los datos de entrada y salida.

4.2. SELECCION DEL SOFTWARE.

El objetivo de este trabajo es conseguir una herramienta que se pueda utilizar sin necesidad de
invertir un alto presupuesto en ninguna aplicacion u ordenador. Por tanto, en el caso de trabajar
con heuristicas y metaheuristicas, necesitariamos que esta herramienta estuviese accesible
practicamente desde cualquier ordenador.

Por ello se decide trabajar con el Excel, una aplicacion de Microsoft Office disponible
practicamente en cualquier puesto de trabajo que disponga de ordenador. También la facilidad
de entrada y salida de datos favorece esta eleccién, ya que, de este modo, cualquier persona
minimamente informada sobre la herramienta podria utilizarla para este fin.

Para poder crear macros en Excel (es decir, procedimientos paso a paso escritos en Visual Basic)
se debe saber programar en Visual Basic, que es un lenguaje de programacién basado en eventos
que se cred para facilitar la programacién y hacerla mas accesible.

Sin embargo, para poder utilizar las macros, no es necesario saber programar en Visual Basic, ya
que se puede introducir los datos de forma sencilla en simples celdas de Excel, siempre y cuando
esté bien definida la macro.

Por tanto, si se define una macro que dé buenos resultados para un amplio abanico de
instancias, se puede utilizar posteriormente por personas que no sepan de programacion,
simplemente introduciendo datos y activando las macros. De esta forma, se consigue una
herramienta eficaz para uso industrial en cualquier ambito y con una inversion minima.

4.3. PROCEDIMIENTO DE CREADO DEL ENTORNO DE LA HERRAMIENTA EN EL
SOFTWARE SELECCIONADO.

Lo primero que se hizo fue crear un generador de instancias. Con su ayuda, se generan 2339
instancias diferentes tomando valores de las variables que afectan al problema

(S) — Tipos de productos diferentes = Desde 3 hasta 200.
(N) — Demanda total > Desde 20 a 1200.
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Dentro de cada instancia, se generan aleatoriamente los costes de setup por cambio de color y

geometria tomando valores de entre 1y 10. También se generan aleatoriamente las demandas

y los tipos de producto. A continuacion, en el pantallazo mostrado se puede observar la

interfaz en Excel del generador de instancias y un ejemplo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 |NumProd 5 Replica num 1 Name |_S005_NO0030_C020_GO05_PPLO05_SYFalse_Cm1_CM10_Rep001.csv
2 |NumColor 20
3 |NumGeom 5
4 |PPL 5
5 |Demand 30
6 |Cost Symmetr False
7 |Product NA2 Color Geometry Demand
8 0 6 2 11
9 1 3 4 9
10 2 16 1 1
11 3 14 3 8
12 4 18 1 1
13 |Cost Color Changeover
14 0 2 2 8 10 5 7 3 1
15 10 0 9 9 3 10 2 4 5
16 2 6 0 7 2 5 8 4 1
17 9 9 1 0 3 2 3] 6 6
18 4 5 7 2 0 7 1 1 2
19 5 6 9 3 1 0 7 10 8
20 5 2 1 5 g g 0 4 8
21 6 5 7 3 g 2 8 0 10
22 2 6 7 10 9 1 6 8 0
23 4 3 10 8 10 3 5 7 3
24 9 2 3 4 4 3 7 2 9
25 g 7 4 5 3 6 2 3 3
26 7 6 4 1 7 1 1 9 9
27 1 9 2 1 4 4 1 5 5
28 7 4 3 7 4 7 0 5 6
29 10 8 6 7 6 4 2 5 9
30 9 4 5 9 5 4 6 9 1
31 7 3 2 3 2 2 4 5 3
32 2 3 1 6 2 g 5 3 3
33 4 8 2 9 3 9 B 2 7
34 | Cost Color Changeover of each Product
35 0 5 9 2 5
36 5] 0 3 5 4
37 6 9 0 7 2
38 10 7 1 0 5
39 5 6 10 6 0
40 Cost Geometry Changeover
41 0 1 9 10 3]
42 3 0 9 3 1
43 3 1 0 6 1
44 4 7 1 0 1
45 7 3 5 7 0
46 Cost Geometry Changeover per each product
47 0 1 1 6 1
48 5 0 3 7 3
49 9 1 0 3 0
50 1 1 7 0 7
51 9 1 0 3 0
Fig. 13 Generador de instancias.
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e NumProd: Nimero de productos diferentes (S)

e NumcColor: Niumero de colores (N).

e NumGeo: Nimero de geometrias (G).

e PPL: Piezas por vuelta del carrusel (Parts Per Loop).
e Demanda: Demanda total (N).

Después de estos valores, aparece la parte que genera aleatoriamente el generador de
instancias: esto es la instancia en si. El generador aleatoriamente crea una instancia en la que se
incluyen 5 tipos de productos, donde en total haya 20 de demanda total, y cada producto
aleatoriamente tenga un color y una geometria (no es necesario que todos los colores
disponibles estén representados, y se puedan repetir). Una vez generada la instancia, aparece
cada tipo de producto con su demanda, color y geometria.

Tras esto, el generador crea una matriz de costes de cambio para todas las geometrias y los
colores. Y debajo de cada una de estas genera una matriz de los costes asociados para los colores
y geometrias que estan incluidos en nuestra instancia.

Una vez ya se tienen las instancias generadas, se pasan los datos a la herramienta fundamental
del proyecto, y su interfaz es la siguiente:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20
Numero de Posiciones a
Geometrias Colores PPL
0 meEEE programar Generar Solucion
2 5 3 5 30 10
3
4 Geometria |H 2 4 1 3 1
5 Color K 6 3 16 14 18
6 Demanda Q 11 9 1 8 1
7 Codigo de modelo 1 2 3] 4] s[ 6] 7] 8] o[10[11]12]13]14]15]16]
8
9
Coste Coste
. — Cambi A ) COSTE
. cambios cambios Coste total -

geometria colores Totales . MINIMO
10 geometria colores
11
12
13 |Solucién
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

Principal = Coste geometria | Coste colores | Enum | Hoja3 ®

Fig. 14 Interfaz de la herramienta en Excel.

DATOS DE ENTRADA:

En la pestafia principal, la herramienta solicita los valores de la instancia (N, S, PPL, Cy G), y la
instancia en si, es decir, los productos con sus colores y geometrias asociados.
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Una vez lo introducimos, en las pestafias “Costes geometria” y “Costes colores” se introducen
las matrices de costes por cambio de color y geometria.

10
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Principal | Coste geometria | Coste colores | Enum | Hoja3 o

Fig. 15 Matrices en Excel de costes por cambio de color y geometria.

Y el paso posterior ya es ejecutar la herramienta pulsando el botén de “GENERAR SOLUCION”, y
los resultados se muestran de forma visual de la siguiente forma:
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1 2 3 4 5 6 7 89 10 1112 13 14 15 1617 18 19|20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Numero de Posiciones a
Geometrias Colores PPL . . e
1 dels Generar instancia Generar Solucién |
§ 2 8 5 80, a0 Algoritmo constructivo ‘
4 H 2 4 131
5 Color K 6 3 16 14 18
6 Demanda Q 11 1 8 1
7 Cédigo de modelo 1 2 3] 4] s[ o] 7] 8] o[10[11]12]13[14]15]16]17[18] 19 20]21]22]23]24] 25] 26] 27]
8
9
Coste Coste
Cambios | Cambios | Cambios ) ) COSTE
. cambios cambios Coste total e
geometria colores Totales ’ MINIMO
10 colores
1 19 4 23] 70 13 83 83

13 |Solucién 1 1 1 1 1 111111222 222222 444444 4435

15 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

1e 2
17

Principal | Coste geometria | Coste colores | Enum | Hoja3 ® 4

Fig. 16 Interfaz con la salida de datos de la herramienta en Excel.

DATOS DE SALIDA

e Tabla de cambios y costes: En primer lugar, aparece una tabla en la que se identifican
los cambios de colores y geometrias totales, junto con sus costes de cambio asociados
en total. A la derecha aparece el coste total, y a la derecha del todo, aparece el coste
minimo, que refleja el coste total obtenido en todas las iteraciones realizadas sobre esa
instancia, aunque en este caso, al no haber iterado, aparece el mismo que el total.

e Solucidén por cédigos de productos: En segundo lugar, vemos en la fila 13 “Solucién”,
todos los productos con su orden de montaje

e Solucién por geometrias y colores (matriz): A partir de la fila 15, vemos los productos
ya ordenados por cada loop. Muestra el color asociado a cada producto y muestra el
numero de geometria.

De este modo, es muy sencillo identificar la distribucién, los cambios de color y los cambios de
geometria de forma visual.

En el caso real, en el que la instancia no viene generada por un generador aleatorio sino por una
solicitud del cliente o de la propia empresa, la introduccion de la instancia se haria directamente
en la interfaz de la herramienta. En el caso de este proyecto se utiliza el generador para poder
tener instancias aleatorias que cubran todo el espacio de posibles solicitudes de este problema.

Como se ha observado, la herramienta presenta una interfaz muy sencilla de cara a la
introduccion de datos e interpretacion de resultados. Esta, junto con la accesibilidad global al
Excel desde casi cualquier ordenador, son las razones que han supuesto la decision de utilizar
Excel para implementar la herramienta.
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4.4. CONCLUSIONES.

Por tanto, decidimos emplear este software para implementar la herramienta por las razones
siguientes:

- Software disponible en practicamente cualquier ordenador.

- Interfaz sencilla, y con la que cualquier persona se familiarizaria sin necesidad
de periodo de adaptacion.

- Facilidad de entrada de datos.

- Facilidad de lectura de los datos de salida.

- Lectura gréfica y visual de la solucién.

- Facilidad de transferencia de datos a aplicaciones externas, y viceversa.
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CAPITULO 5. DISENO DE HEURISTICAS Y ESTUDIO
EXPERIMENTAL.

5.1. INTRODUCCION.

En este capitulo se va a buscar una herramienta basada en heuristicas que nos permita encontrar
buenas soluciones en tiempos de computacién reducidos, mejorando los resultados del
algoritmo de Laguna en instancias elevadas.

Una vez conocidos los 4 tipos de heuristicas que se han mencionado anteriormente, el algoritmo
de Dijkstra, el de Clarke and Wright y el de barrido, no resultan adecuados teniendo en cuenta
gue se trata de un problema de secuenciacién. Por tanto, se trabajara con el cuarto tipo de
heuristica, la de insercién. Se trata, por tanto, de una heuristica constructiva.

Es importante recordar que cuando se habla de “vector soluciéon”, se habla de un vector en el
gue se introducen en orden todos los valores de la solucién que aporta la heuristica. Sin
embargo, cuando se habla de “matriz solucién”, se habla de la distribucién que tendra la matriz
solucion de la forma en la que se haya rellenado esta con el vector solucién. Es decir, dos
vectores solucién iguales podrian tener diferentes matrices solucidn si la forma de rellenado de
dicha matriz es diferente (monosentido/bisentido).

En este tipo de heuristicas se va rellenando el vector solucién siguiendo un criterio definido, que
se basa en las caracteristicas de cada instancia (color, geometria y demanda), y sus dos variantes
de rellenado de la matriz de la solucién final (monosentido/bisentido) marcan la distribucion
que tendra este vector solucidn en la matriz solucion final.

Ejemplos visuales de dos matrices solucidn. Una con rellenado monosentido y otra con rellenado
bisentido:

MONOSENTIDO

B 2 2 2 2 \%

Tabla 2 Ejemplos de una matriz solucion con rellenado monosentido.

Javier Campos Beltrdn 32



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

ESCUELA TECNICA
SUPERIOR INGENIEROS
INDUSTRIALES VALENCIA

Tabla 3 Ejemplos de una matriz solucidon con rellenado monosentido.

Las condiciones tanto para las instancias como para la solucidon son las siguientes:

e Costes de setup: Asimétricos.

e Agrupacién: Por bloques de todos los productos iguales (cddigo de producto igual, es
decir, mismo color y geometria).

e Consideraciones fisicas: Sin huecos.

e Rellenado: Es lo que va variando entre cada una de las 6 heuristicas que se definen.
Tanto el rellenado del vector solucidon como el rellenado de la matriz solucion.

En primer lugar, se definen 6 diferentes heuristicas sin saber, a priori, su eficiencia. De este
modo, posteriormente se analizardn los resultados y se extraeran conclusiones.

Heuristica N21 “MS-Dem” — Monosentido y por orden de demanda.
Heuristica N22 “MS-Col”— Monosentido y por orden de colores.
Heuristica N23 “MS-Geo” — Monosentido y por orden de geometria.
Heuristica N24 “BS-Dem” — Bisentido y por orden de demanda.
Heuristica N25 “BS-Col” — Bisentido y por orden de colores.
Heuristica N26 “BS-Geo” — Bisentido y por orden de geometria.

Cuando se trata de orden de demanda, se insertan los productos en el vector soluciéon de la
siguiente forma: De productos de mayor de manda a menor demanda. En caso de misma
demanda, se sigue el orden cronoldgico.

1. De mayor a menor por volumen de demanda de cada producto.
2. Orden lexicografico por cédigo de producto.

Cuando se trata de orden de colores, se insertan los productos en el vector solucién de la
siguiente forma: En primer lugar, se crea un vector auxiliar en el que se introduce la demanda
de cada color, posteriormente se introducen los productos que tengan colores con mayor
demanda progresivamente. Dentro de cada color, se ordenan los productos de mayor a menor
demanda, y en el caso de haber coincidencia en alguno de estos dos criterios, se recurre al orden
cronoldgico. Por tanto, el orden de los criterios para seleccionar las preferencias es el siguiente:

1. De mayor a menor por volumen de demanda de cada color.
2. De mayor a menor por volumen de demanda de cada producto.
3. Orden lexicografico por cédigo de producto.
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Cuando se trata de orden de geometrias, se insertan los productos en el vector soluciéon de la
siguiente forma: En primer lugar, se crea un vector auxiliar en el que se introduce la demanda
de cada geometria, posteriormente se introducen los productos que tengan geometrias con
mayor demanda progresivamente. Dentro de cada geometria, se ordenan los productos de
mayor a menor demanda, y en el caso de haber coincidencia en alguno de estos dos criterios, se
recurre al orden cronolégico. Por tanto, el orden de los criterios para seleccionar las preferencias
es el siguiente:

1. De mayor a menor por volumen de demanda de cada geometria.
2. De mayor a menor por volumen de demanda de cada producto.
3. Orden lexicografico por cédigo de producto.

5.2. DIAGRAMA DE PROCESO.

Inicio de la
heuristica
constructiva.

Final de la
heuristica
constructiva.

Fig. 17 Diagrama de proceso de las heuristicas disefiadas.

5.3. DISENO DE LAS HEURISTICAS EMPLEADAS.

Una vez conocido el diagrama de proceso y qué es lo que hace la herramienta y cdmo debe
hacerlo, se va a proceder a disefiar estas heuristicas.
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Como las 6 heuristicas propuestas son muy similares, se va a tratar el disefio de una de ellas, y
en las partes del cédigo donde haya variacion entre ellas, se mencionara.

a) Seintroducen los datos de la instancia como “datos de entrada”.

b) Sealmacena en un vector auxiliar las demandas de cada color, para luego poder detectar
el minimo y el maximo de demanda de cada color y asi poder posteriormente “barrer”
entre esos dos valores seleccionando los colores de mayor a menor demanda y
establecer en otro vector auxiliar el orden de productos por colores de mayor a menor
demanda. En este caso se trata de la heuristica cuyo primer criterio es la de criterio por
colores de mayor demanda. En las otras seria igual, pero cambiando los criterios.

' 1° Mayor DEMANDA por COLOR
' 2° Mayor DEMANDA por PRODUCTO
3° Lexicografico

i=0
j =20
valorcriterio = demmax
hueconumero = 1
' Almacenar en el vector Demandacolores() las demandas acumuladas de cada color
For i = 0 To N Colores - 1
Demandacolores(i + 1) = 0
Next

For j = 0 To N Colores - 1
For i1 = 1 To N Modelos
If Instancia(2, i) = j Then
Demandacolores(j + 1) = Demandacolores(j + 1) + Instancia(3, i)
End If
Next
Next

' Bucle que detecta el MIN y el MAX de los COLORES
For i = 0 To N Colores - 1
If Demandacolores(li + 1) < colmin Then
colmin = Demandacolores (i + 1)
End If
If Demandacolores(li + 1) > colmax Then
colmax = Demandacolores(i + 1)
End If
Next

'Bucle donde se colocan los COLORES por orden de mayor a menor DEMANDA
color = colmax
colorhueco = 1
For i = colmin To colmax
For j = 0 To N Colores - 1
If Demandacolores(j + 1) = color Then
Ordencolor (colorhueco) = j
colorhueco = colorhueco + 1
End If
Next
color = color - 1
Next

Fig. 18 Cddigo de la heuristica disefiada (I).

c) Dentro de cada color, se subdivide por la demanda de cada producto, ordendandose de
esta forma de mayor a menor, como indica el 22 criterio. En el caso de que haya varios
iguales, se sigue el tercer criterio, el lexicografico por numero de producto.
Posteriormente se genera el vector solucidn y se representa visualmente.
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'colmin es la demanda total de cada color y colmin? es la demanda local de cada producto
For i = 1 To N_Colores
'Bucle para detectar el colmin? v colmax? de cada color

For j 1 To N _Modelos
If Instancia(3, j) < colmin? And Instancia(Z, j) = Ordencolor(i) Then
colmin? = Instancia(3, Jj)
End If
If Instancia(3, j) > colmaxZ And Instancia(Z, j) = Ordencolor(i) Then
colmaxZ = Instancia(3, j)
End If
Next

'Bucle gque escribe en Solucidénl
valorcriterio = colmaxZ
For 1 = colmin? To colmaxZ
For k = 1 To N_Modelos
If Instancia(3, k) = valorcriterio And Instancia(Z, k) = Ordencolor(i) Then
SolucionZ (hueconumero) = k
hueconumero = hueconumeroc + 1
End If
Next
valorcriterio = valorcriterio - 1
Next

Next

For hij = colmin To colmax
For i = 1 To N_Modelos

If Instancia(3, i) = valorcriterio Then
Solucion? (hueconumero) = i
hueconumero = hueconumero + 1
End If
Next
valorcriterio = valorcriterio - 1

Next

Fig. 19 Cédigo de la heuristica disefiada (l1).

d) A través del vector solucién y siguiendo los criterios de rellenado de la matriz, se crea
un bucle que genera la solucion visual, es decir, la matriz soluciéon. En este caso, si que
hay diferencia de unas heuristicas a otras, ya que en las bisentido se rellena de forma
distinta. Se muestran ambos cddigos con su diferenciacion.

Monosentido:

Dim NLoops
NLoops = N _Posiciones / PPL '(gque sea entero)

=10

For a = 1 To NLoops
For b = 1 To PPL

x=x+1
Cells (14 + a, b) = Instancia(l, solucion(x))
Cells (14 + a, b).Interior.ColorIndex = Instancia(2, solucion(x))
Next
Next
Fig. 20 Cddigo de la heuristica disefiada (lll).
Bisentido:
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For a = 1 To NLoops
If abc = 1 Then
'Fila impar
For b = 1 To PPL
Cells(l4 + a, b) = Instancia(l, solucion(x))
Cells(l4 + a, b).Interior.ColorIndex = Instancia(Z, sclucion(x)) + 1
x=x +1
Next
abc = 0
n=n+1

Else
'Fila par (RELLENAR AL REVES)
For ¢ = 0 To (PPL - 1)
JAVI = PPL - cC
Ccells(l4 + a, JAVI) = Instancia(l, soluclon(x))
Cells(l4 + a, JAVI).Interior.ColorIndex = Instancia(Z, scluclion(x)) + 1

x=x +1
Next
abc = 1
n=n+1l1
End If

Next

Fig. 21 Cédigo de la heuristica disefiada (IV).

e) Unavez ya se tiene la matriz solucidn, se procede a calcular los cambios de geometrias,

colores y totales, y sus respectivos costes, obteniendo asi el coste total. En la interfaz se
representan estos valores para que sean facilmente identificables por el usuario.
Los cambios de geometria se detectan sobre la propia matriz solucién graficamente, ya
gue son costes por posiciones, en posiciones de filas (loops) consecutivas, y al haber dos
tipos de rellenado, seria muy complejo realizarlo analizando el vector soluciéon. Los
cambios de color se detectan analizando el vector solucién, ya que son costes por
posiciones consecutivas.

'COSTES
Dim CamCol As Integer
Dim CamGeo As Integer
CamGeo = 0

CamCol =
CosteGeo
CosteCol

0
0

e

For d = 1 To (N_Posiciones - 1)
If Instancia(2, solucion(d)) <> Instancia(2, solucion(d + 1)) Then
CamCol = CamCol + 1
CosteCol = CosteCol + Workshests("Coste colores").Cells(l + Instancia(2, solucion(d)), 1 + Instancia(2, solucion(d + 1))).valus
End If
Next

For e = 1 To (N_Posiciones - PPL)
If Instancia(l, solucion(e)) <> Instancia(l, solucion(e + PPL)) Then
CamGeo = CamGeo + 1

CosteGeo = CosteGeo + Worksheets("Coste geometria").Cells(l + Instancia(l, solucion(e)), 1 + Instancia(l, solucion(e + PPL))).Value
End If
Next
Worksheets ("Principal™) .Cells (11, 1).Value = CamGeo
Worksheets ("Principal™).cells (11, 2).value = CamCol
Worksheets ("Principal™).Cells (11, 3).Value = CamCol + CamGeo
Worksheets ("Principal™) .Cells (11, 4).Value = CosteGeo
Worksheets ("Principal™) .Cells (11, 5).Value = CosteCol
Worksheets ("Principal™).cells (11, €).Value = CosteGeo + CosteCol

Dim SolZuxiliar()
ReDim SolRuxiliar (N_Posiciones)

If Cells (11, 6) < Costemin Then
Costemin = Cells(ll, §)

Cells (11, 7) = Costemin
f=1
For f = 1 To N_Posiciones
Solmuxiliar(f) = solucion(f)
Next
contador = 0
Else
contador = contador + 1
r=r+1
End If

Fig. 22 Cddigo de la heuristica disefiada (V).

Javier Campos Beltrdn 37




UNIVERSITAT ri‘;*,v ESCUELA TECNICA
POLITECNICA i- SUPERIOR INGENIEROS
DE VALENCIA e ‘t

INDUSTRIALES VALENCIA

X
e

f) Se reflejan en la interfaz todos los datos relevantes (vector solucion, matriz solucion,
cambios y costes)

1 2 3 4 5 6 7 8910111213 14 1516|1718 19|20 21 22|23 24 25 26 27|28 29 30|31
Numero de . Posiciones a
Geometrias Colores PPL . - .
1 del Generar instancia Generar Solucién
i 2 3 = 30 10 Algoritmo constructivo
4 H 2 4 13 1
5 Color K 6 3 16 14 18
6 Demanda Q 11 1 8 1
7 cédigo de modelo 1 2 3] 4] s[ 6] 7] 8] o[10]11]12]13[14[15[16]17[18[19]20[21] 22] 23] 24] 25 26] 27]
8
9
Coste Coste
Cambios | Cambios | Cambios ) ) COSTE
. cambios cambios Coste total -

geometria colores Totales ’ MINIMO
10 colores
11 19| 4 23| 70 13 83 83
12
13 |Solucién 1 1 1 1 1 1111112 2 2 2 2 2 2 2 2 44 4 4 4 4 4 4 3 5
14
15 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

16 2
17

Principal | Coste geometria | Coste colores | Enum | Hoja3 (O] 4

Fig. 23 Interfaz con la salida de datos de la heuristica disefiada.

5.4. ESTUDIO EXPERIMENTAL.

El primer andlisis de resultados se realiza comparando los resultados de las heuristicas en
conjunto con los resultados obtenidos con el algoritmo de Laguna. Posteriormente, se
compararan los resultados de cada heuristica entre ellos.

Se observan en la tabla inferior los resultados de las heuristicas constructivas realizadas y los
resultados ofrecidos para cada una de las 12 instancias.

En cuanto al tiempo de computacién, en todos los casos es menor de 5 segundos, por lo que el
tiempo es muy inferior a los 3600 segundos (time limit) que se tarda con el algoritmo de Laguna
en alcanzar los resultados anteriormente mencionados.

(Ms- (Ms- (Ms-
Dem) Col) Geo)
(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO
5 30 10 3 5 18 89 91 80
5 30 5 5 20 36 67 67 67
5 50 25 3 20 15 205 205 241
5 50 25| 10 20 19 125 125 123
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5 50 25| 20 20 29 189 189 189

10 60 5| 10 10 84 156 138 98
10 100 50| 10 10 76 341 300 297
50 300 25| 10 5 1144 1482 1648 1229
50 300 5 3 20 2134 836 748 310

100 600 100 | 20 5 5103 2689 2340 3195

100 600 50| 20 20 6022 3496 3090 3056

200 1200 100 | 20 10 12039 6468 6056 5969

Tabla 4 Resultados del estudio experimental de las heuristicas monosentido disefiadas.

(BS- (BS- (HS-
Dem) Col) Geo)
(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO

5 30 10 3 5 18 107 77 98
5 30 5 5 20 36 86 86 86
5 50 25 3 20 15 199 199 244
5 50 25 10 20 19 60 60 123
5 50 25 20 20 29 167 167 167
10 60 5 10 10 84 160 147 119
10 100 50 10 10 76 360 332 214
50 300 25 10 5 1144 1387 1351 1209
50 300 5 3 20 2134 797 808 474
100 600 100 | 20 5 5103 2528 2068 3024
100 600 50| 20 20 6022 3286 2825 2628
200 1200 100 | 20 10 12039 7050 5840 5401

Tabla 5 Resultados del estudio experimental de las heuristicas bisentido disefiadas
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Se identifica que en las instancias de a partir de N=300, es decir, 300 de demanda, los resultados
ofrecidos por las heuristicas constructivas mejoran los resultados del algoritmo de Laguna, ya
que este dentro del time limit no consigue alcanzar el éptimo global, y ademas conforme
aumenta la N, los resultados que da el algoritmo dentro del time limit cada vez se van alejando
mas del éptimo global.

Tras ese analisis global de resultados en el que se ha comprobado que hay un limite a partir del
cual estas heuristicas mejoran los resultados del algoritmo de Laguna, se van a analizar los
resultados de cada una de las instancias (las que mejoran al algoritmo citado) para resolver
cuales son los factores que hacen que unas heuristicas ofrezcan mejores soluciones que otras.

Instancia N2 9

(MS- (MsS- (MsS-
Dem) Col) Geo)

(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO

50 300 5 3 20 2134 836 748 310

Tabla 6 Resultados del estudio experimental de las heuristicas monosentido disefiadas para la
instancia 9.

(BS- (BS- (HS-
Dem) Col) Geo)
(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO
50 300 5 3 20 2134 797 808 474

Tabla 7 Resultados del estudio experimental de las heuristicas bisentido disefiadas para la
instancia 9.

La matriz solucion seria una matriz de 60 filas por tan sélo 5 columnas. Analizando esta instancia
antes de haber ejecutado la heuristica, podriamos haber llegado a la conclusién de que, al
tratarse de loops muy cortos, los lotes de productos de mismas geometrias y distintos colores,
si fuesen consecutivos podrian minimizar en gran medida los costes por cambio de geometria.
De este modo, al ejecutar la heuristica podemos comprobar experimentalmente que asi es, ya
que la mejor heuristica en este caso es la de ordenacion de mayor a menor de productos por
demanda de geometria (MS-Geo y BS-Geo).

Sin embargo, a priori habria sido dificil haber deducido entre la monosentido o la bisentido cual
iba a ser mds efectiva. Experimentalmente se comprueba que la monosentido, ya que la
bisentido, al ser loops muy cortos, produce mucho corte de lotes de mismo color al pasar de una
fila a la siguiente, y no lo compensa reduciendo tanto coste por cambio de geometria como
podria hacer en otras instancias.
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Instancia N2 10

(Ms- (Ms- (Ms-
Dem) Col) Geo)

(S) (N) | (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO

100 600 100 | 20 5 5103 2689 2340 3195

Tabla 8 Resultados del estudio experimental de las heuristicas monosentido disefiadas para la
instancia 10.

(BS- (BS- (BS-
Dem) Col) Geo)
(S) (N) (PPL) (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO
100 600 100 20 5 5103 2528 2068 3024

Tabla 9 Resultados del estudio experimental de las heuristicas bisentido disefiadas para la
instancia 10.

La matriz solucién seria una matriz de 100 columnas por tan sélo 6 filas. En este caso, analizando
esta instancia antes de ejecutar la heuristica, podriamos observar que los loops son muy largos,
es decir, que la mayoria de cambios seran en horizontal, por colores. Y experimentalmente se
comprueba esto mismo, ya que las heuristicas cuyos criterios de ordenacion son por productos
de mismos colores, de mayor a menor demanda, es la que ofrece mejores resultados. En este
caso, ofrece mejores resultados la heuristica bisentido dentro de las de ordenacidn por color.

Instancia N2 11

(MS- (MS- (Ms-
Dem) Col) Geo)

(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO

100 600 50 | 20 20 6022 3496 3090 3056

Tabla 10 Resultados del estudio experimental de las heuristicas monosentido disefiadas para la
instancia 11.

(BS- (BS- (BS-
Dem) Col) Geo)

(S) (N) (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO
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100 600 50| 20 20 6022 3286 2825 2628

Tabla 11 Resultados del estudio experimental de las heuristicas bisentido disefiadas para la
instancia 11.

En este caso no se trata de una matriz que destaque especialmente por tener muchas mas filas
que columnas o viceversa, y que una de ellas sea muy reducida, ya que tendria 12 filas y 50
columnas. Por tanto, dificilmente podriamos predecir previamente al estudio experimental cual
podria ser mas efectiva.

Una vez realizado el estudio se observa que la heuristica mds efectiva es la de ordenacién por
demanda de geometria bisentido.

Instancia N2 12

(Ms- (Ms- (Ms-
Dem) Col) Geo)

(S) (N) | (PPL) | (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO

200 1200 100 | 20 10 12039 6468 6056 5969

Tabla 12 Resultados del estudio experimental de las heuristicas monosentido disefiadas para la
instancia 12.

(Bs- (Bs- (Bs-
Dem) Col) Geo)
(S) (N) (PPL) (G) | (C) | FO (Laguna) FO FO FO
200 1200 100 20 10 12039 7050 5840 5401

Tabla 13 Resultados del estudio experimental de las heuristicas bisentido disefiadas para la
instancia 12.

En este caso, tampoco se trata de una matriz que destaque especialmente por tener muchas
mas filas que columnas o viceversa, y que una de ellas sea muy reducida, ya que tendria 100 filas
y 12 columnas. Por tanto, dificilmente podriamos predecir previamente al estudio experimental
cual podria ser mas efectiva.

Una vez realizado el estudio, se observa que la heuristica mas efectiva es la de ordenacién por
demanda de geometria bisentido.

5.5. CONCLUSIONES.

Se ha observado que, con estas heuristicas, se mejoran los resultados del algoritmo de Laguna
en instancias extensas; en este caso a partir de 300 de demanda. Reduciendo de los 3600
segundos que tarda como maximo el algoritmo en el caso de no alcanzar el 6ptimo hasta
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menos de 5 segundos, por lo que con muy poco coste computacional se consigue mejores
resultados que el citado algoritmo, y se podria utilizar esta herramienta para instancias
extensas, fijando un limite a partir del cual se podria pasar de utilizar el algoritmo de Laguna a
estas heuristicas.
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CAPITULO 6. DISENO DE METAHEURISTICAS Y
ESTUDIO EXPERIMENTAL.

6.1. INTRODUCCION.

De los 4 tipos de metaheuristicas mencionados anteriormente, se descartan los dos mas
complejos, que son los que tienen memoria: la busqueda tabu y el algoritmo genético. Se
descartan porque el tener memoria, cada vez que el algoritmo realiza la busqueda de otra
solucidn, realiza un analisis de la memoria almacenada y esto conlleva un coste computacional
muy elevado. Y como en el caso tratado se requiere que la herramienta pueda ser utilizada en
un puesto de trabajo convencional con un ordenador estandar, no se dispone de servidores
especializados dedicados a esa herramienta, y se quiere obtener el resultado de forma rapida.

Por tanto, quedan dos, el GRASP y el Recocido Simulado. Por descarte, vamos a elegir el
GRASP, ya que da en menor tiempo mejores soluciones. Al permitir en el Recocido Simulado
aceptar peores soluciones para luego alcanzar mejores, se emplea un tiempo de computacion
mayor. Se pueden alcanzar mejores soluciones al salir con mayor facilidad de los 6ptimos
locales y encontrar el 6ptimo global, pero al requerir mayor tiempo de computacién y en el
caso estudiado tenerlo limitado, puede ofrecer peores soluciones en tiempo reducido que el
GRASP, por lo que se selecciona trabajar con un GRASP.
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Inicio de la
heuristica
constructiva.

Final de la
heuristica

constructiva.

Inicio de la
heuristica de
busqueda local.

Se inicializan marcadorl,
marcador2 y marcador3 en 0

Marcadorl
<=50

Marcador2

<=5

Final de la
ey heuristica de

busqueda local.

Costes’
< Costes

Fig. 24 Diagrama de proceso de las metaheuristicas disefiadas.
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6.3. DISENO DE LAS METAHEURISTICAS.

Una vez decidido que se va a trabajar con un GRASP, se va a profundizar mds en qué es un
GRASP y de qué consta.

Un GRASP sigue un proceso iterativo, en el cual hay dos fases:

- Primera fase, o fase constructiva.
- Segunda fase, o fase de busqueda local.

En la primera de ellas se sigue una heuristica constructiva para generar una solucién, y en la
segunda fase, se sigue una heuristica de busqueda local iterativa. Tras este proceso, la mejor
solucidn de entre todas las iteraciones permanece como mejor solucién global.

Tras conocer los conceptos fundamentales del GRASP, hay que seleccionar el tipo de busqueda
gue se va a realizar. En este caso se opta por la busqueda local por entorno variable, para
asegurar que una vez alcancemos un éptimo local, se hagan excitaciones mayores y no se
vuelva a buscar otro éptimo local hasta que estas excitaciones mejoren la solucion obtenida
anteriormente. De este modo, conseguimos buenas soluciones en periodos reducidos y con
pocas iteraciones.

El formato de esta busqueda dentro del cddigo, es definir dos tipos de excitaciones diferentes,
siendo ambas en forma de permutaciones de bloques de productos. En los movimientos de tipo
1, se realiza una permutacion entre 2 bloques, y se sigue con estas permutaciones hasta que se
realizan 5 permutaciones sin mejorar la mejor solucién obtenida. Una vez esto ocurre, se
realizan movimientos del tipo 2, que son permutaciones de 3 bloques, que nos permiten
explorar el espacio de soluciones de forma mas diversificada. Se hacen movimientos de este tipo
hasta que la soluciéon encontrada mejora la mejor solucién obtenida. Una vez sucede esto, se
realizan movimientos del tipo 1 otra vez. Por supuesto, cada vez que se hacen permutacionesy
no mejoran la mejor solucidon almacenada, se vuelve a la solucién anterior y se realizan las
permutaciones a partir de ella.

Como las 6 metaheuristicas propuestas son muy similares, se va a tratar el disefio de una de
ellas, y en las partes del cédigo donde haya variacion entre ellas, se mencionara.

La primera fase de la metaheuristica es la heuristica constructiva, que sigue el mismo
procedimiento que el mencionado en el capitulo anterior. Posteriormente es cuando actua la
heuristica de busqueda local, que completa el GRASP.

a) Seintroducen los datos de la instancia como “datos de entrada”.

b) Sealmacenaen un vector auxiliar las demandas de cada color, para luego poder detectar
el minimo y el maximo de demanda de cada color y asi poder posteriormente “barrer”
entre esos dos valores seleccionando los colores de mayor a menor demanda y
establecer en otro vector auxiliar el orden de productos por colores de mayor a menor
demanda. En este caso se trata de la heuristica cuyo primer criterio es la de criterio por
colores de mayor demanda. En las otras seria igual, pero cambiando los criterios.
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Next

' Bucle que detecta el MIN y el MAX de los COLORES
For i = 0 To N Colores - 1
If Demandacolores(li + 1) < colmin Then
colmin = Demandacolores (i + 1)
End If
If Demandacolores(li + 1) > colmax Then
colmax = Demandacolores(i + 1)
End If
Next

'Bucle donde se colocan los COLORES por orden de mayor a menor DEMANDA
color = colmax
colorhueco = 1
For i = colmin To colmax
For j = 0 To N Colores - 1

If Demandacolores(j + 1) = color Then
Ordencolor (colorhueco) = j
colorhueco = colorhueco + 1
End If
Next
color = color - 1

Next

INDUSTRIALES VALENCIA
' 1° Mayor DEMANDA por COLOR
' 2° Mayor DEMANDA por PRODUCTO
' 3° Lexicografico
i=0
j =20
valorcriterio = demmax
hueconumeroc = 1
' Almacenar en el vector Demandacolores() las demandas acumuladas de cada color
For i = 0 To N Colores - 1
Demandacolores(i + 1) = 0
Next
For j = 0 To N Colores - 1
For i1 = 1 To N Modelos
If Instancia(2, i) = j Then
Demandacolores(j + 1) = Demandacolores(j + 1) + Instancia(3, i)
End If
Next

Fig. 25 Cddigo de la metaheuristica disefiada (1).

c) Dentro de cada color, se subdivide por la demanda de cada producto, ordenandose de

esta forma de mayor a menor, como indica el 22 criterio. En el caso de que haya varios

iguales, se sigue el tercer criterio, el lexicografico por numero de producto.

Posteriormente se genera el vector solucidn y se representa visualmente.
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'colmin es la demanda total de cada color y colmin? es la demanda local de cada producto
For i = 1 To N_Colores
'Bucle para detectar el colmin? v colmax? de cada color

For j 1 To N _Modelos
If Instancia(3, j) < colmin? And Instancia(Z, j) = Ordencolor(i) Then
colmin? = Instancia(3, Jj)
End If
If Instancia(3, j) > colmaxZ And Instancia(Z, j) = Ordencolor(i) Then
colmaxZ = Instancia(3, j)
End If
Next

'Bucle gque escribe en Solucidénl
valorcriterio = colmaxZ
For 1 = colmin? To colmaxZ
For k = 1 To N_Modelos
If Instancia(3, k) = valorcriterio And Instancia(Z, k) = Ordencolor(i) Then
SolucionZ (hueconumero) = k
hueconumero = hueconumeroc + 1
End If
Next
valorcriterio = valorcriterio - 1
Next

Next

For hij = colmin To colmax
For i = 1 To N_Modelos

If Instancia(3, i) = valorcriterio Then
Solucion? (hueconumero) = i
hueconumero = hueconumero + 1
End If
Next
valorcriterio = valorcriterio - 1

Next

Fig. 26 Cddigo de la metaheuristica disefiada (ll).

d) A través del vector solucién y siguiendo los criterios de rellenado de la matriz, se crea
un bucle que genera la solucion visual, es decir, la matriz soluciéon. En este caso, si que
hay diferencia de unas heuristicas a otras, ya que en las bisentido se rellena de forma
distinta. Se muestran ambos cddigos con su diferenciacion.

Monosentido:

Dim NLoops
NLoops = N _Posiciones / PPL '(gque sea entero)

=10

For a = 1 To NLoops
For b = 1 To PPL

x=x+1

Cells (14 + a, b) = Instancia(l, solucion(x))

Cells (14 + a, b).Interior.ColorIndex = Instancia(2, solucion(x))
Next

Next

Fig. 27 Cddigo de la metaheuristica disefiada (1l1).
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Bisentido:

For a = 1 To NLoops
If abc = 1 Then
'Fila impar
For b = 1 To PPL
Cells(l4 + a, b) = Instancia(l, solucion(x))
Cells(l4 + a, b).Interior.ColorIndex = Instancia(Z, sclucion(x)) + 1
x=x +1

Next
abc = 0
n=n+1l1

Else
'Fila par (RELLENAR AL REVES)
For ¢ = 0 To (PPL - 1)
JAVI = PPL - cC
Ccells(l4 + a, JAVI) = Instancia(l, soluclon(x))
Cells(l4 + a, JAVI).Interior.ColorIndex = Instancia(Z, scluclion(x)) + 1
x=x +1

Next
abc = 1
n=n+1l1

End If
Next

Fig. 28 Cddigo de la metaheuristica disefiada (IV).

a) Unavez ya se tiene la matriz solucidn, se procede a calcular los cambios de geometrias,

colores y totales, y sus respectivos costes, obteniendo asi el coste total. En la interfaz se
representan estos valores para que sean facilmente identificables por el usuario.
Los cambios de geometria se detectan sobre la propia matriz solucién graficamente, ya
gue son costes por posiciones, en posiciones de filas (loops) consecutivas, y al haber dos
tipos de rellenado, seria muy complejo realizarlo analizando el vector solucidn. Los
cambios de color se detectan analizando el vector solucién, ya que son costes por
posiciones consecutivas.
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'COSTES

Dim CamCol As Integer
Dim CamGeo As Integer
CamGeo = 0
CamCol = 0
CosteGeo = 0
CosteCol = 0

For d = 1 To (N_Posiciones - 1)
If Instancia(2, solucion(d)) <> Instancia(2, solucion(d + 1)) Then
CamCol = CamCol + 1
CosteCol = CosteCol + Workshests("Coste colores").Cells(l + Instancia(2, solucion(d)), 1 + Instancia(2, solucion(d + 1))).valus
End If
Next

For e = 1 To (N_Posiciones - PPL)
If Instancia(l, solucion(e)) <> Instancia(l, solucion(e + PPL)) Then
CamGeo = CamGeo + 1
CosteGeo = CosteGeo + Worksheets("Coste geometria").Cells(l + Instancia(l, solucion(e)), 1 + Instancia(l, solucion(e + PPL))).Value
End If
Next

Worksheets ("Principal™) .Cells (11, 1).Value = CamGeo
Worksheets ("Principal™).cells (11, 2).value = CamCol
Worksheets ("Principal™).cells (11, 3).valus CamCol + CamGeo

( 1,

(

( i

(1
(1
Worksheets ("Principal™) .Cells (1 4) .Value CosteGeo
(
(

Worksheets ("Principal™) .Cells (11, 5).Value CosteCol

Worksheets ("Principal™).cells (11, €).Value = CosteGeo + CosteCol
Dim SolRuxiliar()

ReDim SolRuxiliar (N_Posiciones)

If Cells (11, 6) < Costemin Then
Costemin = Cells(ll, §)

Cells (11, 7) = Costemin
£f=1
For f = 1 To N_Posiciones
Solmuxiliar(f) = solucion(f)
Next
contador = 0
Else
contador = contador + 1
r=r+1
End If

Fig. 29 Cddigo de la metaheuristica disefiada (V).

e) Se reflejan en la interfaz todos los datos relevantes (vector solucién, matriz solucidn,
cambios y costes)

1 2 3 4 5 6 7 89 10111213 14 15 16| 17|18|19|20 21 22 23 24
Numero de . Colores Posiciones a e ‘ : -
1 del p Generar instancia Generar Solucién
; 200 20 1o 200 o Algoritmo constructivo
4 Geometria |H 11 3 1514 3 216 7 8 710 4 710 9 16 13 17 17 15
5 Color K 8 3 9 36 817 3 36036 276 2 90 3
6 Demanda Q 11 111 4 41716 1 2 9 1 110 113 7 5 4 1
7 Cédligo de modelo 1 2 3] 4] 5] 6] 7] 8] o[10[11]12]13]14]15[16[17[18[19]20
8
9
Cambi Cambi Cambi Coste Coste COSTE
cambios cambios Coste total -
geometria colores Totales . MiNIMO
10 colores
11 1018 49 1067 5336 239 5575 5369
12
13 |Solucién 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54 54
18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18

13 13 13 13 13

Principal ‘ Coste geometria | Coste colores | Enum | Hoja3 |

Fig. 30 Interfaz con la salida de datos de la metaheuristica disefiada.
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A partir de aqui es cuando entra la heuristica de busqueda local.

f) En esta primera parte del cédigo se hace la perturbacion de tipo uno, que como se ha
mencionado anteriormente, es la permutacién de dos productos. Tras esto, se genera
otra vez con el cddigo anterior la matriz solucidn, y se repite de nuevo el cédigo para
calcular los cambios y los costes por cambio de color y geometria.

Do While marcadorl <= 50
marcadorZ = 0
marcador3 = 0
Do While marcadorZ <= 5
aleatoriol = WorksheetFunction.RandBetween (1, N Modelos)
aleatorio? = WorksheetFunction.RandBetween (1, N Modelos)
PosicionRux = Solucion? (aleatoriol)
SolucionZ (aleatoriol) = SolucionZ (aleatoriol)
SolucionZ (aleatoriol) = PosicionBux
marcadorl = marcadorl + 1

1
aux =

For a = 1 To N_Modelos
b

For b = 1 To Instancia(3, SolucionZ(a))
aux = aux + 1

solucion (aux) = Instancia(4, SclucionZ(a))
'Escribe la solucidn partiendo del wvector SolucionZ?
Cells (13, 1 + aux) = solucion(aux)

Next

Next

Fig. 31 Cdédigo de la metaheuristica disefiada (VI).

g) Tras alcanzar una nueva solucion, esta parte del cddigo compara el nuevo coste con el
dptimo. Si se ha mejorado (es decir, reducido) el coste total, se guarda este como
nuevo mejor coste y se prosigue con esta ordenacion. Si no se ha mejorado este mejor
coste, se revierten los cambios en la ordenacidn y se vuelve a ejecutar otra
perturbacidén a partir de la solucién anterior, que sera la del mejor coste.
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If Cells (11, &) < Costemin Then
Costemin = Cells (11, &)
Cells (11, 7) = Costemin

condicion = True
marcadorZ = 0
Else
Posicionfux = Solucion?(aleatoriol)
SolucionZ (aleatoricl) = Solucion’ (aleatoriol)
SolucionZ (aleatoricl) = Posicionlux
marcador? = marcadorZ + 1
a=1
aux = 0
For a = 1 To N_Modelos
b =1
For b = 1 To Instancia(3, SolucionZ?(a))
aux = aux + 1
solucion{aux) = Instancia(4, SolucionZ(a))
'Escribe la solucidn partiendo del wector SolucionZ
cells (13, 1 + aux) = solucion(aux)
Next

Next
End If

Fig. 32 Cédigo de la metaheuristica disefiada (V).

h) En el caso de haber alcanzado las 5 iteraciones con perturbaciones de tipo 1 sin haber
mejorado la solucidn, se para a realizar perturbaciones del tipo 2, y tras estas
perturbaciones, se volveria otra vez a realizar el proceso de generar la matriz solucion
nueva y calcular los costes.

Loop
Do While marcador3 <= 5
aleatoriol = WorksheetFunction.RandBetween (1, N Modelos)
aleatorio? = WorksheetFunction.RandBetween (1, N Modelos)
aleatorio3 = WorksheetFunction.RandBetween (1, N Modelos)
Posicionfux = Solucion? (aleatoriol)
Solucion? (aleatoriol) = SolucionZ (aleatoriol)
Solucion? (aleatorioZ) = SolucionZ (aleatorio3)
Solucion? (aleatorio3) = PosicionAux
marcadorl = marcadorl + 1
a
aux
For

]
o=

1 To N Modelos
=1
For b = 1 To Instancia(2, SclucionZ(a))
aux = aux + 1
solucion(aux) = Instancia(4, SolucionZ(a))
'Escribe la solucién partiendo del wvector Solucion2
Cells (13, 1 + aux) = solucion(aux)
Next
Next

oW

Fig. 33 Cddigo de la metaheuristica disefiada (V).

i) Como ocurria antes, tras alcanzar una nueva solucién, esta parte del cédigo compara
el nuevo coste con el éptimo. Si se ha mejorado (es decir, reducido) el coste total, se
guarda este como nuevo mejor coste y se prosigue con esta ordenacién. Si no se ha
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mejorado este coste almacenado como mejor coste, se revierten los cambios en la
ordenacién y se vuelve a ejecutar otra perturbacién a partir de la solucién anterior,
gue serd la del mejor coste.

If Cells (11, 6) < Costemin Then
Costemin = Cells (11, &)
Cells (11, 7) = Costemin
condicion = True
marcador3 = 5

Else
PosicionfAux = SolucionZ(aleatorio3)
Solucion? (aleatorio3) = SolucionZ (aleatoricl)
Solucion? (aleatoriol) = SolucionZ (aleatoricl)
Solucion? (aleatoriol) = Posicioniux
marcador3 = marcador3 + 1
a =1
aux = 0
For a = 1 To N Modelos
b=1
For b = 1 To Instancia(2, SclucionZ(a))
aux = aux + 1
solucion (aux) = Instancia(4, SclucionZ(a))
'Escribe la solucidn partiendo del vector Solucion?
Cells (13, 1 + aux) = soclucion(aux)
Next
Next
End If

Fig. 34 Cddigo de la metaheuristica disefiada (1X).

j)  Unavez se alcanzan las 50 iteraciones, se finaliza la heuristica de busqueda local y con
ello el GRASP, dejando reflejado el mejor coste obtenido durante todas las iteraciones
realizadas en la interfaz y la matriz solucién graficamente mostrada.

6.4. ESTUDIO EXPERIMENTAL.

Una vez disefiadas las 6 metaheuristicas, se procede al estudio experimental.

En el caso del GRASP, los tiempos de computacion son de maximo 37 segundos en el caso de
1200 de demanda, que es el mas critico. Se ha fijado el limite de iteraciones en 50, por lo que se
obtienen las soluciones de forma muy rapida.

Se identifica que en las instancias a partir de N=300, es decir, 300 de demanda, los resultados
ofrecidos por el GRASP siguen mejorando los resultados del algoritmo de Laguna. Sin embargo,
en este caso, ambas instancias de 300 estan incluidas en las que es preferible utilizar el GRASP.
Incluso en una de las instancias de N=100, hay una heuristica que mejora los resultados del
algoritmo de Laguna y en mucho menos tiempo.
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(Ms- | (MS- | (Ms- | (BS- | (BS- | (BS-

Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)

)| ™ |yl @ | @] . ° | Fo | For | For | FO' | FO' | FO’

(Laguna)

5 30 10 3 5 18 72 75 72 62 66 62
5 30 5 5 20 36 36 36 36 47 39 39
5 50 25 3 20 15 49 49 43 48 48 43
5 50 25 10| 20 19 80 80 80 60 60 60
5 50 25| 20| 20 29 116 108 108 101 105 134
10 60 5 10 10 84 84 77 86 92 96 81
10 100 50 10 10 76 183 130 150 137 72 147
50 300 25 10 5 1144 | 1139 | 1048 886 | 1036 969 931
50 300 5 3 20 2134 531 550 248 630 671 413
100 600 100 | 20 5 5103 | 2222 | 2007 | 2268 | 2353 | 1816 | 2157
100 600 50| 20| 20 6022 | 2819 | 2526 | 1926 | 2941 | 2470 | 2368
200 | 1200 100 | 20 10 12039 | 5765 | 5086 | 5035 | 5613 | 5369 | 4359

Tabla 14 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas.

Tras el analisis general, se va a hacer un andlisis especifico para cada una de las instancias en
las que los resultados de todas las metaheuristicas mejoran los resultados del algoritmo de
Laguna. De esta forma, podemos saber si el comportamiento de alguna de las metaheuristicas
es predecible analizando la instancia previamente y de este modo elegir la metaheuristica en
funcién de la instancia.

Instancia 8:
(MS- | (MS- | (MS- | (BS- | (BS- | (BS-
Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)
(S) | (N) | (PPL) | (G) | (C) FO FO’ FO’ FO’ FO’ FO’ FO’
(Laguna)
50| 300 25| 10 5 1144 | 1139 | 1048 | 886 | 1036 | 969 | 931

Tabla 15 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas para la
instancia 8.
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La matriz solucién tendria 12 filas y 25 columnas. No destaca especialmente por tener muchas
mas filas que columnas o viceversa. Por tanto, dificilmente podriamos predecir, previamente al
estudio experimental, cual podria ser mas efectiva.

Una vez realizado el estudio se observa que la heuristica mds efectiva es la de ordenacién por
demanda de geometria monosentido por poca diferencia con la bisentido.

Instancia 9:
(MS- | (Ms- | (Ms- | (BS- | (BS- | (BS-
Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)
s) | o~ [eey | @ | @] O o | fo | FO' | FO | FO’ | PO’
(Laguna)
50 300 5 3 20 2134 531 550 248 630 671 413

Tabla 16 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas para la
instancia 9.

La matriz solucidn seria una matriz de 60 filas por tan sélo 5 columnas. Analizando esta instancia
antes de haber ejecutado la metaheuristica, podriamos haber llegado a la conclusion de que, al
tratarse de loops muy cortos, los lotes de productos de mismas geometrias y distintos colores,
si fuesen consecutivos podrian minimizar en gran medida los costes por cambio de geometria.
Y al ejecutar la metaheuristica podemos comprobar experimentalmente que asi es, ya que la
mejor metaheuristica en este caso es la de ordenaciéon de mayor a menor de productos por
demanda de geometria (MS-Geo y BS-Geo).

Sin embargo, a priori habria sido dificil haber deducido entre la monosentido o la bisentido cual
iba a ser mas efectiva. Experimentalmente se comprueba que la monosentido, ya que la
bisentido, al ser loops muy cortos, produce mucho corte de lotes del mismo color al pasar de
una fila a la siguiente, y no lo compensa reduciendo tanto coste por cambio de geometria como
podria hacer en otras instancias.

Instancia 10:
(MS- | (MS- | (MS- | (BS- | (BS- | (BS-
Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)
(S) (N) | (PPL) | (G) | (€) FO FO’ FO’ FO’ FO’ FO’ FO’
(Laguna)
100 600 100 | 20 5 5103 | 2222 | 2007 | 2268 | 2353 | 1816 | 2157

Tabla 17 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas para la
instancia 10.

La matriz solucidon seria una matriz de 100 columnas por tan sélo 6 filas. En este caso, analizando
esta instancia antes de ejecutar la metaheuristica, podriamos observar que los loops son muy
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largos, es decir, que la mayoria de cambios seran en horizontal, por colores. Experimentalmente,
se comprueba esto mismo, ya que las metaheuristicas cuyos criterios de ordenacién son por
productos de mismos colores, de mayor a menor demanda, es la que ofrece mejores resultados.
En este caso, ofrece mejores resultados la heuristica bisentido dentro de las de ordenacién por
color, pero previamente habria sido dificil haberlo podido predecir.

Instancia 11:
(MS- | (MS- | (Ms- | (BS- | (BS- | (BS-
Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)
(S) | (N) | (PPL) | (G) | (C) FO FO’ FO’ FO’ FO’ FO’ FO’
(Laguna)
100 600 50 20 20 6022 | 2819 | 2526 | 1926 | 2941 | 2470 | 2368

Tabla 18 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas para la
instancia 11.

En este caso, no se trata de una matriz que destaque especialmente por tener muchas mas filas
que columnas o viceversa, y que una de ellas sea muy reducida, ya que tendria 12 filas y 50
columnas. Por tanto, dificilmente podriamos predecir previamente al estudio experimental cual
podria ser mas efectiva.

Una vez realizado el estudio, se observa que la heuristica mas efectiva es la de ordenacién por
demanda de geometria monosentido.

Instancia 12:
(MS- | (MS- | (MS- | (BS- | (BS- | (BS-
Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)
(S) | (N) | (PPL) | (G) | (C) FO FO’ FO’ FO’ FO’ FO’ FO’
(Laguna)
200 | 1200 | 100 | 20| 10 12039 | 5765 | 5086 | 5035 | 5613 | 5369 | 4359

Tabla 19 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas para la
instancia 12.

En este caso, tampoco se trata de una matriz que destaque especialmente por tener muchas
mas filas que columnas o viceversa, y que una de ellas sea muy reducida, ya que tendria 100 filas
y 12 columnas. Por tanto, dificilmente podriamos predecir previamente al estudio experimental
cual podria ser mas efectiva.

Una vez realizado el estudio, se observa que la heuristica mas efectiva es la de ordenacién por
demanda de geometria bisentido.
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6.4. CONCLUSIONES.

Se parte de la base de que todas las metaheuristicas utilizadas, igualan o mejoran los
resultados de las heuristicas anteriores, ya que parten de la mejor solucidn de la heuristica
constructiva, por tanto, siempre van a ofrecer mejores soluciones que las heuristicas sencillas.
El tiempo de computacidon es mas elevado, pasando de los 5 segundos de maximo, a los 37
segundos de la instancia mas compleja. Tampoco es un aumento excesivo y se considera
asumible en el caso estudiado, por lo que se puede concluir que las metaheuristicas disefiadas,
para los rangos de instancias del problema, nos aportan mejores soluciones que el algoritmo
de Laguna a partir de demanda 300 y mejores soluciones globalmente que las heuristicas
sencillas.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y FUTURAS LINEAS
DE INVESTIGACION.

Se marca la mejor solucidn de entre las metaheuristicas y la solucion ofrecida por el algoritmo
de Laguna dentro del time limit.

Una vez realizado todos los estudios experimentales con las instancias aleatorias generadas,
hay que proponer unos criterios a seguir en el caso real para facilitar la comprensién de la

conclusion.

(MS- | (MS- | (MS- | (BS- | (BS- | (BS-

Dem) | Col) | Geo) | Dem) | Col) | Geo)

(S) | (N) | (PPL) | (G) | (C) FO FO’ FO’ FO’ FO’ FO’ FO’

(Laguna)
5 30 10 3 5 18 72 75 72 62 66 62
5 30 5 5] 20 36 36 36 36 47 39 39
5 50 25 3| 20 15 49 49 43 48 48 43
5 50 25| 10| 20 19 80 80 80 60 60 60
5 50 25| 20| 20 29| 116| 108 | 108 | 101 | 105| 134
10 60 5| 10| 10 84 84 77 86 92 96 81
10| 100 50| 10| 10 76 | 183 | 130 | 150 | 137 72 | 147
50| 300 25| 10 5 1144 | 1139 | 1048 | 886 | 1036 | 969 | 931
50| 300 5 3| 20 2134 | 531 | 550 248 | 630 | 671 | 413
100 | 600 | 100 | 20 5 5103 | 2222 | 2007 | 2268 | 2353 -E

100 | 600 50| 20| 20 6022 | 2819 | 2526 | 1926 | 2941 | 2470 | 2368
200 | 1200 | 100 | 20| 10 12039 | 5765 | 5086 | 5035 | 5613 | 5369 | 4359

Tabla 20 Resultados del estudio experimental de las metaheuristicas disefiadas.
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En el caso real, se va a tener un tamafio de loop fijo, y entraran instancias o pedidos en los que
habra S productos, N de demanda, y C colores y G geometrias. Y una vez se reciba esta
informacidn, se debera utilizar la herramienta adecuada.

Se puede deducir que el valor critico a la hora de aumentar la funcién objetivo y el tiempo de
computacion es la demanda N. Por tanto, en instancias de hasta 300 de demanda, se utilizaria
el algoritmo de Laguna que como se ha comprobado, ofrece mejores soluciones en instancias
pequenas.

A partir de 300 de demanda, se utilizara una de las metaheuristicas disponibles, o varias de
ellas, pero siempre teniendo que tomar la decisidn antes de tener los datos experimentales.

En tres de los cinco casos en los que se utilizaria el GRASP, el mejor resultado lo aporta la
metaheuristica monosentido de ordenacidn por geometria, y en otro de los casos, esta
metaheuristica aporta la segunda mejor solucién. Sélo hay uno de los cinco casos en los que
esta metaheuristica no nos daria una de las 2 mejores soluciones, y estd marcada en azul en la
tabla. En ese caso, haciendo un andlisis previo, se podria deducir que una metaheuristica
basada en el ordenamiento por colores seria mas eficiente.

Por tanto, el criterio seria este:
N < 100 - Algoritmo de Laguna

N > 100 = GRASP (Monosentido — Ordenacion por color) salvo que se prevea claramente que
teniendo un loop muy largo y dando muy pocas vueltas, el GRASP (Bisentido — Ordenacién por
colores) pueda ofrecer mejores soluciones.

Y de este modo, se consigue el objetivo inicial: Obtener una herramienta y un criterio que,
siguiéndolo, se consigan buenas soluciones con poco coste computacional para cualquier tipo
de instancia dentro de los rangos en los que se trabaja en esa linea de produccion.

7.1. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION.

Una vez se ha concluido el trabajo, se han advertido posibles mejoras en el mismo. Partiendo
de lo experimentado durante el desarrollo de este trabajo, como futuras lineas de
investigacion se definen las siguientes:

En primer lugar, la mejora de las heuristicas de busqueda local para alcanzar los resultados del
algoritmo de Laguna con instancias simples. En el caso actual, la herramienta mejora los
resultados del algoritmo de Laguna a partir de una demanda determinada, pero en instancias
mas simples, el algoritmo de Laguna alcanza el 6ptimo y la herramienta disefiada no. Por
tanto, este seria el principal objetivo de las futuras lineas de investigacidn, que la herramienta
alcance el 6ptimo global para instancias sencillas.

Por otra parte, el desarrollo de otros algoritmos para compararlos con los estudiados ayudaria
a clarificar la eficacia de la herramienta disefiada.
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Otra de las futuras lineas de investigacion seria la de encarar problemas con huecos por
cambios de setup. En el caso estudiado no habia huecos por cambio de setup, pero en caso
reales esto si que sucede y resultaria interesante encarar un problema con este tipo de
caracteristica.

Y por ultimo, la mejor forma de averiguar la robustez y eficacia de la herramienta disefiada
seria implementarla en una empresa del ambito industrial donde se producto este tipo de
problema, como la citada en la introduccién.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION.

En este documento se presenta el presupuesto del trabajo. Al tratarse de un trabajo cuyo
objetivo es crear una herramienta informatica, los costes principales representan las horas
dedicadas por los ingenieros que intervienen en la realizacién del trabajo.

Se tienen en cuenta las siguientes consideraciones para la elaboracién del presupuesto:

Se establecen como costes complementarios los costes cuya cuantia es pequefia en
comparacion al resto de gastos, y que son dificilmente identificables. Se establecen como un 1%
del total de costes. Esta asignacidon aumenta hasta el 5% si la actividad realizada conlleva gastos
de transporte, y hasta el 10% si conlleva costes asociados a material de oficina.

Se estima que el beneficio industrial es del 6%. Esta partida representa el beneficio que
obtendria una empresa si realizase este trabajo.
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CAPITULO 2. CUADRO DE PRECIOS.

INDUSTRIALES VALENCIA

o

N.2

O'rden Precio Ud. Descripcién Rendimiento Precio  Importe
01 ESTUDIO PRELIMINAR DEL CASO
Reunidn del equipo de trabajo
01.01 para analizar el problemay
recopilar la primera informacién
MOII1  h Ingeniero industrial 1 3,00 60,00 180,00
MOII2 h Ingeniero industrial 2 3,00 30,00 90,00
% Gastos complementarios 0,03 270,00 8,10
Subtotal 278,10
01.02 Busqueda bibliografica
MOII1  h Ingeniero industrial 1 2,00 60,00 120,00
MOII2 h Ingeniero industrial 2 3,00 30,00 90,00
%  Gastos complementarios 0,03 210,00 6,30
Subtotal 216,30
01.03 Estudi.o de la informacién
recopilada
MOII2 h Ingeniero industrial 2 3,00 30,00 90,00
%  Gastos complementarios 0,01 90,00 0,90
Subtotal 90,90
.2 N.2 o . .
Orden  Precio Ud. Descripcidn Rendimiento Precio Importe
02 ESTUDIO D,E LAS TECNICAS DE
RESOLUCION DEL PROBLEMA
02.01 Busqueda de informacién
MOII2 h Ingeniero industrial 2 12,00 30,00 360,00
%  Gastos complementarios 0,01 360,00 3,60
Subtotal 363,60
02.02 Estudio de la informacion
recopilada
MOII2 h Ingeniero industrial 2 15,00 30,00 450,00
%  Gastos complementarios 0,01 450,00 4,50
Subtotal 454,50
02.03 Redaccidn de informes sobre las
técnicas de resolucion a utilizar
MOII2 h Ingeniero industrial 2 6,00 30,00 180,00
%  Gastos complementarios 0,01 180,00 1,80
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Subtotal 181,80
.2 N.2 N . .
Orden  Precio Ud. Descripcidn Rendimiento Precio Importe
03 IMPLEMENTACION DE
HEURISTICAS Y METAHEURISTICAS
Reunidn del equipo de trabajo
03.01 para fijar las técnicas de resolucién
definitivas
MOII1  h Ingeniero industrial 1 3,00 60,00 180,00
MOII2 h Ingeniero industrial 2 3,00 30,00 90,00
%  Gastos complementarios 0,01 270,00 2,70
Subtotal 272,70
03.02 Disefo y programacion de las
' heuristicas y metaheuristicas
MOII2 h Ingeniero industrial 2 80,00 30,00 2400,00
% Gastos complementarios 0,01 2400,00 24,00
Subtotal 2424,00
Simulacién experimental de las
03.03 instancias seleccionadas y
recopilacién de resultados
MOII2 h Ingeniero industrial 2 20,00 30,00 600,00
%  Gastos complementarios 0,01 600,00 6,00
Subtotal 606,00
Redaccion de informes sobre el
03.04 funcionamiento de cada una de las
heuristicas y metaheuristicas y
andlisis de resultados
MOII2 h Ingeniero industrial 2 30,00 30,00 900,00
%  Gastos complementarios 0,01 900,00 9,00
Subtotal 909,00
.2 N.o . . .
Orden  Precio Ud. Descripcidn Rendimiento Precio  Importe
04 EVALUACION DE RESULTADOS
Reunidn del equipo de trabajo
04.01 para fijar las técnicas de resolucién
definitivas
MOII2 h Ingeniero industrial 2 3,00 30,00 90,00
%  Gastos complementarios 0,01 90,00 0,90
Subtotal 90,90
Reunidn del equipo de trabajo
04.02 para determinar la efectividad y
eficiencia de la herramienta
creada y correccion de errores
MOII1  h Ingeniero industrial 1 5,00 60,00 300,00
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MOII2 h Ingeniero industrial 2 5,00 30,00 150,00
%  Gastos complementarios 0,03 450,00 13,50
Subtotal 463,50
Redaccion de informes finales y
04.03 presentacion de la solucién
propuesta
MOII2 h Ingeniero industrial 2 20,00 30,00 600,00
%  Gastos complementarios 0,01 600,00 6,00
Subtotal 606,00
.9 .9 . .7 . . .
Orden  Precio Ud. Descripcién Rendimiento Precio  Importe
05 MATERIAL INFORMATICO
05.01 Hardv.vare para la realizaciéon del
trabajo
MOS1 h Microsoft Excel 40,00 2,00 80,00
MOS2 h Microsoft Word 60,00 2,00 120,00
%  Gastos complementarios 0,10 200,00 20,00
Subtotal 220,00
05.02 Softw.are para la realizacion del
trabajo
MOII1  h Equipo informdtico 350,00 0,50 175,00
MOII2 h  Consumibles 1,00 50,00 50,00
%  Gastos complementarios 0,10 225,00 22,50
Subtotal 247,50
2.1. Resumen partidas de presupuestos.
g.riien Er.Zcio Ud. Descripcion Importe
01 ESTUDIO PRELIMINAR DEL CASO
Reunién del equipo de trabajo para
01.01 analizar el problema y recopilar la
primera informacién 278,10
01.02 Busqueda bibliografica 216,30
Estudio de la informacién
01.03 recopilada 90,90
02 ESTUDIO D’E LAS TECNICAS DE
RESOLUCION DEL PROBLEMA
02.01 Busqueda de informacidn 363,60
Estudio de la informacién
02.02 recopilada 454,50
02.03 Redaccién de informes sobre las
técnicas de resolucion a utilizar 181,80
03 IMPLEMENTACION DE
HEURISTICAS Y METAHEURISTICAS
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03.01 fijar las técnicas de resolucién
definitivas 272,70
03.02 Disefio y programacion de las
' heuristicas y metaheuristicas 2424,00
Simulacion experimental de las
03.03 instancias seleccionadas y
recopilacion de resultados 606,00
Redaccién de informes sobre el
03.04 funcionamiento de cada una de las
heuristicas y metaheuristicas y
analisis de resultados 909,00
04 EVALUACION DE RESULTADOS
Reunidn del equipo de trabajo para
04.01 fijar las técnicas de resolucion
definitivas 90,90
Reunidn del equipo de trabajo para
04.02 determinar la efectividad y
eficiencia de la herramienta creada
y correccidn de errores 463,50
Redaccién de informes finales y
04.03 presentacion de la solucién
propuesta 606,00
05 MATERIAL INFORMATICO
05.01 Hardware para la realizacion del
trabajo 220,00
05.02 Softvs{are para la realizacion del
trabajo 247,50
Presupuesto Ejecucion 7.424,80 €
Beneficio industrial 6% 445.49 €
Presupuesto General 7.870,49 €
IVA 21% 1.652,76 €
Presupuesto Total 9.523,05 €
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