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Resumen:El objetivo del presente trabajo es evaluar, mediante pruebas computacionales, el
comportamiento de |os algoritmos heuristicos directos y de optimizacion local para resolver el
problema de programacion de operaciones. Este articulo esta dirigido a problema de secuenciacion
de operaciones en unamaquina con familia de productos, en la que |os tiempos de preparacion estan
separados de |os tiempos de procesamiento, y son dependientes de la secuencia, con el objetivo de
minimizar la sumade los retrasos. Los algoritmos se codificaron en Visual Basic y se probaron en
1000 ejemplares con un nimero de familias entre 4-6 y con un ndmero total de piezas entre 15-25.
L os resultados computacionales mostraron que: () la heuristica Indice Critico es la que proporciona
mejores soluciones iniciaes; (b) a pesar de que con la heuristica Earliest Due Date se obtuvo el
mayor nimero de peores solucionesiniciaes, con la aplicacion de la heuristica de mejora se logran
alcanzar buenos resultados; (c) el uso de una solucion inicial mejor no garantiza un mejor resultado
después de la fase de mejora local (d) la capacidad de mejora de los algoritmos heuristicos de
optimizacion local es dependiente de la heuristicainicial aplicada.

Palabras clave: Algoritmos de Operaciones/ Algoritmos heuristicos directos/ Programacion de
Operaciones/ Tiempos de preparacion dependientes de la secuencia

OPERATION SCHEDULING WITH SETUPTIMESBY
LOCAL OPTIMIZATION ALGORITHMS

Summary: The objective of thiswork isto evaluate, by means of computer tests, the behavior of
the direct heuristics algorithms and local optimization to solve the operation scheduling problem.
This article refers to the operation sequence problem on a machine with families of products, where
setup times are separated from the processing times, and are dependent on the sequence, with the
objective of minimizing the sum of delays. The algorithms were codified in Visua Basic and 1000
samples were tested with a number of families between 4-6 and with a total number of pieces
between 15-25. Computer results showed that: (a) Critical Index heuristic is the one that provides
better initial solutions; (b) although with Earliest Due Date heuristic a greater number of worse
initial solutions was obtained, with the application of the improvement heuristic, good results are
achieved; (c) the use of abetter initial solution does not guarantee a better result after the phase of
local improvement (d) the capacity of improvement of the heuristic algorithms of local optimization
is dependent on theinitial heuristic used.

Keywords: Direct Heuristics Algorithms/ Operation Algorithms/ Operation Scheduling / Sequence-
Dependent Setup Times.

I.INTRODUCCION

de trabajo). La realizacion de cada pieza esta asignada a una
El prototipo de problema de secuenciacion se encuentraen el maguina concretay tiene una duracion determinada conocida.
denominado Problemadel Taller Mecanico (Job-Shop Problem)  Debe establecerse un programa, es decir, la secuencia de
cuyo enunciado basico es de laforma: n piezas (lotes, trabajos  operaciones en cada maguina, que optimice un cierto indice de
u 6rdenes) deben realizarse en m méaguinas (secciones o puestos  eficacia. [1]
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De acuerdo con Allahverdi et al [2], los problemas de
secuenciacion con preparacion se agrupan en aquellos que tienen
y no tienen familias, donde la preparacion puede ser dependiente
o independiente de la secuencia

Se considera que la preparacion es dependiente de la secuencia,
si su duracion depende tanto de la operacion actual como de la
inmediatamente precedente, y la preparacion es independiente
de lasecuencia, s su duracion depende solamente de la operacion
actual a ser procesada. El problema de preparacién con familia
ocurre cuando se agrupan en familias (o familias de productos)
tipos de piezas y se incurre en un tiempo de preparacion
(significativo) cuando se cambia entre los tipos de piezas de las
diferentes familias, y, en algunas aplicaciones, seincurre en una
preparacion (menor) por el cambio entre los tipos de piezas
dentro de la misma familia de productos. Esdecir, € tiempo de
preparacion principal depende solamente de lafamiliaque esta
siendo cambiada, y el tiempo de preparacién menor depende
solamente del tipo de pieza que esta siendo cambiada.

En los ambientes industriales, es comin que se lleven a cabo
diversos tipos de operaciones que requieren la preparacion de
las méaguinas y los procesos, que incluye actividades como la
obtencién de herramientas, la colocacion del material en proceso,
lalimpieza, lacolocacion de plantillasy |osaccesorios requeridos,
el gjuste de las herramientas, y la inspeccién de material. Sin
embargo, muchas de las investigaciones en el area de la
secuenciacion de operaciones, consideran que cuando unaméaguina
cambia de un trabajo a otro no hay tiempos de preparacion, y si
los hay, éstos se consideran independientes de la secuencia. [3]
No obstante, |a suposicién de que los tiempos de preparacion
son insignificantes o forman parte del tiempo de procesamiento,
no esvdlido parael caso de tiempos de preparacion dependientes
de la secuencia, y en el caso de tiempos de preparacion
independientes de la secuencia puede conducir a un incremento
de los tiempos muertos en algunas de las maquinas. [4]

L as aplicaciones préacticas que apoyan la consideracion de separar
las tareas de preparacion de las tareas de procesamiento se
encuentran con frecuencia en los ambientes industriales, tales
como laindustria quimica, textil, del plastico, farmacéutica, de
semiconductores, del metal y de procesamiento de productos,
donde normal mente se realizan diversos tipos de operaciones en
las instalaciones.

Varios autores han presentado ejemplos de aplicacion: Conway
et a [5] refieren laindustria de laimpresion; Pinedo[6] describe
una fébrica de bolsa de papel donde se necesita preparacion
cuando la maquina cambia entre tipos de bolsas de papel; Das
y Gupta [7] hacen referencia a requerimiento de tiempos de
preparacion dependientes de la secuencia, en la industria del
plastico; Francaet a [8], y Rios Mercado y Bard [9] presentan
gjemplos de laindustria quimica; Ng et al [10] y Aldowaisan
[11], estudiaron la secuenciacion con tiempos de preparacion en
laindustria de la produccién de acero.

Debido a que diversas industrias de Ciudad Guayana se
caracterizan por una situacion casi prototipica reducible a un
problema de una maguina con fechas de vencimiento, en este
trabajo se planted encontrar una secuencia de n piezas, en un

ambiente de una maguina, con familia de productosy tiempos
de preparacion dependientes de la secuencia, que minimice la
sumade los retrasos. Pararesolver el problema se aplicaron tres
heuristicas directas y dos heuristicas de optimizacién local, y
mediante una investigacion no experimental se evalud el
comportamiento de dichos algoritmos heuristicos. La experiencia
computacional se realizé en 1000 g emplares con capacidad para
procesar un nimero total de piezas entre 15-25, y un nimero de
familias entre 4-6.

I1.DESARROLLO

1. Formulacién del problema

Esta investigacion se enmarca dentro de la problemética de la
programacion de la produccion. El problema de la programacion
de la produccién consiste en asignar las érdenes de produccion
y/o |as operaciones en que se descomponen a centros de trabajo
especificos dentro de interval os temporal es concretos; en otras
palabras un programa es una asignacion méas un calendario. [1]
Siguiendo a Companysy Corominas[1], lanomenclatura utilizada
es la siguiente: A/B/C/D, donde A corresponde a nimero de
piezas (n indica un nimero de piezas arbitrario). B describe el
niimero de maquinas en € taller (m indicaun nimero arbitrario).
C se refiere al tipo de flujo de las piezas por el taller, y
generalmente toma uno de los valores F, P, R o G:
F: indica flujo regular (flow shop), todas las piezas tienen la
misma ruta.

P: indica un caso particular del anterior, donde todas las maguinas
tienen la misma secuencia de piezas.

R: indica rutas aleatorias (randomly routed job shop)
G: indicaflujo general.

D se refiere a indice de eficiencia elegido para evaluar los
programas, por g emplo: Cmax (instante de salida de la Gltima
pieza del taller), Fmax (tiempo de permanencia de la pieza que
permanece mas tiempo), Fmed (tiempo medio de permanenciaen
el taller), Tmax (retraso de la pieza que se retrasa mas), Tmed
(retraso medio).

La nomenclatura n/1//ZT que asume que no hay tiempos de
preparacion o que forman parte del tiempo de procesamiento, se
transformé en n/1/STsd,b /=T para el caso de tiempos de
preparacién dependientes de la secuenciay familias de productos
(STsd,b = sequence-dependent batch setup times). La notacion
usada eslasiguiente:

n ndmero de piezas

i indice de las piezas; i 0 1={1,2,3,...,n}

pi tiempo de operacion de la pieza i

gi familia a la que pertenece la pieza i

SThi  tiempo de preparacion de la pieza i cuando h
ha sido la pieza anterior de la secuencia

di instante comprometido de salida de la pieza i
(due date)

ri instante de entrada de la pieza i en el taller
(ready time)

Ci instante en que la pieza sale del taller (completion
time)

Wi Tiempo de espera de la pieza i (waiting time)

Li diferencia entre el instante de salida real y el
previsto (lateness)

Ti retraso (tardiness)
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Se tiene un conjunto de piezas que deben ser secuenciadas en
unaméguina. Se asume que la méguina puede procesar unasola
pieza a la vez y que esta disponible en el instante cero.
Las piezas estan disponibles a inicio del proceso (tiempo cero)
y tienen un tiempo di limite de finalizacion o entrega. Se asume
también que las piezas estan clasificadas en g familiasy que el
tiempo de preparacién ST se produce cuando se pasa de una
familiaaotra

El tiempo de preparacion de laméquina ST depende del orden
delasecuencia, de tal manera que hay un tiempo de preparacion
que debe preceder al inicio del procesamiento de la pieza dada,
que depende de la familia de la pieza a ser procesaday la
familia de la pieza que la precede. La matriz de tiempos de
preparacion no tiene por que ser simétrica.

Para cada piezai se conoce €l tiempo de operacion pi; € tiempo
de entrega comprometida di y lafamiliaalaque pertenece dicha
pieza gi. Ademés, se conocen los tiempos de preparacion de la
maquina ST al pasar de unafamiliaa otra. Seguin la secuencia
escogida, para cadapiezai € instante en que la pieza sale del
taller ci, viene dado por: ci =ri + wi +pi+SThi y suretraso Ti
viene dado por: Ti = max{0, ci—di}

El objetivo esencontrar una secuencia de las piezas que minimice
la suma del retraso de las piezas:

n
[MIN]Z==T,
1=1
2. Metodologia
El presente trabajo se realiz6 mediante una investigacién no
experimental del tipo exploratoriay evaluativa que permitio
evaluar, mediante pruebas computacionales, el comportamiento

de los algoritmos heuristicos directos y de optimizacion local
para resolver el problema de secuenciacion de operaciones.

Los agoritmos se codificaron en Visual Basicy las pruebas se
realizaron en un computador personal. En la experiencia
computacional se probaron 1000 g emplares con un nimero de
familias entre 4-6 y con un nimero de piezas entre 15-25. Los
gjemplares se clasificaron en problemas de: (a)15 piezas de 4
familias, N° de gemplares: 200; (b) 20 piezas de 4 familias, N°
de gemplares: 200; (c) 25 piezasde 4 familias, N° de g emplares:
200; (d) 20 piezas de 5 familias, N° de ejemplares. 100; (€) 25
piezas de 5 familias, N° de ggemplares. 100; y (f) 25 piezas de
6 familias, N° de gjemplares: 200. Cada ejemplar se resolvio
usando cada una de las tres heuristicas directas; y ademas a
cada gjemplar se le aplicaron dos heuristicas de optimizacion
local, cony sin tratamiento de empates.

L os datos dados para cada uno de los ejemplares son: nimero
de piezas, nimero de familias, tiempo de preparacién para pasar
de unafamiliaaotra, tiempo de operacién de cada pieza, tiempo
de entrega de cada pieza, familia ala que pertenece cada pieza
y lafamilia procesada anteriormente (parala cual la maguina
esta preparada inicialmente).

3. Heuristicas

Una heuristica o algoritmo heuristico es un método eficiente
con respecto al tiempo de computo y a espacio de memoria, y
con cierta verosimilitud de obtener una solucién méas o menos
satisfactoria, es decir, relativamente cercanaala éptimamediante
el examen de sb6lo un peguefio subconjunto de soluciones del

ndmero total .

Segun Miller y Schmidt [12] en los algoritmos heuristicos no
se puede probar rigurosamente que siempre el algoritmo
convergerd a un optimo global. El punto de terminacion de un
procedimiento heuristico puede ser un 6ptimo global, pero no
se puede garantizar mas adelante en el tiempo.

Por lo tanto, se aplicaron heuristicas que proporcionaron
soluciones iniciales en un tiempo minimo. Posteriormente, se
aplicaron unos algoritmos que permitieran mejorar estas
soluciones aproximandolas hacia el éptimo.

3.1 Heuristicasdirectas

Pararesolver el problema se aplicaron tres heuristicas directas
distintas, que permitieron generar soluciones iniciales en un
tiempo de calculo reducido. Las reglas de asignacion de la
secuenciade prioridades, paracadaunade las heuristicas directas,
se describen a continuacion:

Heuristica 1 (TSP-EDD): Asigna las piezas por familiasy,
ademas, ordenalas piezas entre familia por fechas de vencimiento
para favorecer un tiempo minimo de cambios entre familias.
Heuristica 2 (EDD): Secuencia conforme a la fecha de
vencimiento. Estareglafavorece las piezas mas prioritarias, sin
embargo no aprovecha la ventaja de reducir los tiempos de
preparacion al procesar, sucesivamente, piezas de la misma
familia.

Heuristica 3 (CR): Asigna las piezas tomando en cuenta un
indice critico para cada pieza, €l cual considera el tiempo de
entrega di, €l tiempo de preparacion STh, (dependiente de la
familia de la pieza anterior h) y el tiempo de procesamiento pi

CR=adi+ (1-a)(pi+ SThi)

Si a=0, CR equivale a aplicar la regla SPT (dinamico).
Si a=1, CR equivale aaplicar laregla EDD.

En el siguiente g emplo se aplican las heuristicas TSP-EDD y
EDD, paraun ejemplar de 12/1/STsd,b/=T con cuatro familias,
asumiendo que lafamilia anteriormente procesada es laniimero
uno.

i | 112|314 |5/6 78 |9 |10 11| 12

pi|5 /6819 8 /76|47 ]9 8 |5

di | 22| 3114250 | 19]23| 29 41| 20|31 | 25| 43

g |1 ]1/1 11 121222 3|3 |4 | 4

SThi | 1 2 3 4
1 0 2 2 2
2 2 0 2 2
3 2 2 0 2
4 2 2 2 0

Si se ordena conforme a la fecha de vencimiento EDD, la
secuencia es 5-9-1-6-11-7-2-10-8-3-12-4, y los resultados son
los siguientes:
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i 5 9 1 6 1 7 2 10 8 3 12 4

pi 8 7 5 7 8 6 6 9 4 8 5 9

gi 2 3 1 2 4 2 1 3 2 1 4 1
SThi | 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

Ci 10 19 26 35 45 53 61 72 78 88 95 106
di 19 20 22 23 25 29 31 31 41 42 43 50
Li -9 -1 4 12 20 24 30 41 37 46 52 56
Ti 0 0 4 12 20 24 30 41 37 46 52 56

Si se ordenan por TSP-EDD la secuencia es 1-2-3-4-5-6-7-8-9-
10-11-12, obteniéndose los resultados siguientes:

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
pi 5 6 8 9 8 7 6 4 7 9 8 5
gi 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3 4 4
SThi| O 0 0 0 2 0 0 0 2 0 2 0
Ci 5 11 19 28 38 45 51 55 64 73 83 88
di 22 31 42 50 19 23 29 41 20 31 25 43
Li -17 | -20 -23 | -22 19 22 22 14 44 42 58 45
Ti 0 0 0 0 19 22 22 14 44 42 58 45

Si se comparan los resultados de las dos heuristicas, se puede
observar que la secuencia TPS-EDD ofrece una suma de los
retrasos menor; esta disminucion puede ser debido a que se
aprovecha la ventaja de reducir los tiempos de preparacion al
agrupar las piezas de la mismafamilia.

indice de eficacia EDD TSP-EDD
Tmed 26,83 | 22,17
Tmax 56 58
=T 322 266

3.2 Heuristicasde mejora

A partir de las soluciones iniciales, se establecieron algoritmos
de optimizacion loca que permitieron mejorar estas soluciones.
L os agoritmos de optimizacion loca son algoritmos de mejora,
detipo determinista que tienen como objetivo alcanzar un 6ptimo
local. En este estudio se aplicaron dos variantes de estos
agoritmos, que exploran todo €l entorno de la solucidn en curso
con laque se esté operando, esdecir € vecindario de unasolucién
dada esté4 compuesto por todos los cambios posibles entre dos
piezas de una misma maquina, sean 0 no contiguas:

(2) Algoritmo Exhaustivo de Descenso (AED): partiendo de una
solucion inicial, se generan y evalUan todas sus vecinas. Si la
mejor de las vecinas es mejor que la solucion inicial, entonces
la sustituye y se procede del mismo modo; en caso contrario
finalizael algoritmo. Ver Figura 1.

+ La solucién inicial
determinada por una
Alfa = heuristica
Mientras que alfa = 1
Alfa =0
> Generar uno a uno los
vecinos
| Evaluar vecinos |
El vecino no El vecino es £l : ;
es mejor mejor que la N mejor vec:no
que la solucién en f""?{’ aser
solucion en curso SOHICIOMSIFCUISO
curso
IF “todos los vecinos generados” THEN
ELSE
—P WEND B
ENDIF
 S—

Figura 1. Esquema general de una subrutina AED

(2) Algoritmo no Exhaustivo de Descenso (ANED): partiendo
de una solucion inicial, se van generando y evaluando vecinas.
En € momento que se encuentre unavecina cuyafuncion objetivo
esmejor quelafuncion objetivo delasolucidninicia, lasustituye
y se vuelve areiterar. El algoritmo finaliza si no hay ninguna
mejor. Ver Figura 2

+'_ ___________ Inicialmente <solcurs> es la
solucién inicial determinada
Alfa =1 por una heuristica
Mientras que alfa = 1 &
Alfa =0

v

Generar todos los vecinos

| Evaluar vecinos |

Seleccionar el mejor vecino

* El mejor vecino

; ’ pasa a serla
IF Tmejor vecino < Tcurso THEN 9 i
ELSE —> alfa =1
END IF -
WEND

v

Figura 2. Esquema general de una subrutina ANED
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4. Resultados

En esta seccion se describen las pruebas computacionales que
se usaron para evaluar la eficiencia de los distintos métodos
heuristicos.

Valor del parametro alfa que minimiza ST. Seinici6 con €
estudio del valor a para la heuristica directa Indice Critico.
Cadauno delos gjemplares se resolvié variando aen € intervalo
[0,1], con incrementos de una décima, y seleccionando € menor
retraso y su correspondiente valor a. La Figura 3 muestra los
resultados de los valores del pardmetro a que minimizan la
funcion objetivo: (a) la distribucién de probabilidad, y (b) la
moda. En el gréfico se puede observar que la mayoria de las
mejores soluciones para los gjemplares estudiados, se lograron
con un afade 0,2.

Cirtribucian ds probabliidad dal valar alfs Mada dul valoralfa

——=tiget
—=— =20t oz oz oz
—ar-25g-t 02

—— -2
—— 25
—— 25
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At
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1]

Fm150= 4 f=IQ=4 rm250n ¢ M= e & (w25 =6 rm250=5 Todos
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0 ol 02 03 O4 0§ OF 07 02 D8 1
EL)

Figura 3. Parametro alfa para la heuristica CR. (a)
Distribucion de probabilidad. (b) Moda

Comparacion delos algoritmos heuristicos directos. Con €
proposito de probar los efectos de los agoritmos heuristicos
directos en la solucion final, se realizé un andlisis de varianza
(ANOVA) de una via a un nivel del 5%. Se determin6 que
existen diferencias significativas entre las medias de las tres
heuristicas directas a un nivel de confianza del 95%. Ademés,
se aplico el procedimiento de las menores diferencias
significativas de Fisher (LSD) para determinar las medias que
son significativamente diferentes de otras. Los resultadosindican
gue los tres pares muestran diferencias estadisticamente
significativas a un nivel de confianza del 95%. (Ver Tablal).

Tabla|. Resultados dela comparacion multiple de medias.
Heuristicas directas

PRUEBAS: | TON, O o (o] Lm0
Valon) CR- |TSP_EDD
n G CR-EDD|TSP_EDD | -EDD
93.31% -164,44 % | -11580* | -48,64*
15 | 4] (00000) | | (24.2899) (242899) |(24,2899)
161,11* -339,11% | 224,555 | -114 55°
20 4| (0,0000) (37,7458) | (37,7458) | (37,7458)
221 54* -355,03% | -230,39F | -124.64*
25 4 | (0,0000) | |(56,0549)|(56,0549) |(56,0549)
79,08* -618,88* | -35021* | -259,67*
20 5| (00000) | |(59,7972)| (48,8242) | (59,7972)
118,54* -567,26%| -326,77% | -240,49*
25 S| (00000) | | (72,7824)| (72,7824) | (72,7824)
” o | 21674 578,51 | -377,21* | -201,30%
(0,0000) | | (55,4046)| (55,4046) | (55,4046)

* Estadisticamente significativo con a=0,05

El rendimiento de las heuristicas se compar6 en términos del
porcentaje de error relativo, la desviacion estandar, la cantidad
de mejores solucionesy el valor medio del retraso total. Para
el caso de laregla de secuenciacion CR se tom6 un valor alfa
de0,2. El porcentaje de error relativo se definié segin Allahverdi
y Aldowaisan [13] mediante la expresion:

Unavez obtenidalas solucionesiniciales sele aplico la heuristica
de optimizacion local ANED, sin tratamiento de empates. En
la Tabla Il se comparan para cada grupo de problemas, los
resultados de la aplicacion de las heuristicas directas (T SP-
EDD, EDD, CR) vy de la heuristica de mejora ANED (TSP-
EDD+ANED, EDD+ANED, CR+ANED).

En laFigura 4 se muestra el valor medio del retraso total para
(a) las heuristicas directas; y (b) la heuristica de mgjoraANED.
Puede observarse que para todos los tipos de problemas, |os
mejores resultados de la solucién inicial se obtienen con CR.
En el caso delaaplicacion de la heuristica de mejora, €l retraso
medio es menor para EDD+AED y CR+AED con valores
bastantes similares.

Heuristicas directas

T

‘+EDD —s— TSP-EDD +cn‘

1000
00 4
800 4
700 4
GO0
500 4
400 4

Retraso medic
Retraso medic

300 4
200 4§

100 4

T T T T T ]
n=16g=4 n=20g=4 n=269=4 n=20g=6 n=25g=5 n=26,=6

300 -

250

200 4§

180 4

100 4

50 4

Heuristica de mejora

—+— TSP-EDD+ANED —=— EDD+AMED —a— CR+ANED)

T T T T T d
n=159=4 n=20g=4 n=25g=4 n=20g=5F n=259=5 n=25,=0

Figura 4. Valor medio del retraso total.

En laFigura5 se presenta gréficamente el porcentaje de error
relativo y la desviacion estandar relativa de | os retrasos, tanto
para las heuristicas de mejora como para la heuristica directa.
En la Figura 5(a) se observa que la heuristica directa CR tiene
un porcentaje de error relativo muy bajo, lo que indica que la
mayoria de las mejores soluciones iniciales se obtuvieron con
esta heuristica, y también se observa que el mayor % de error
relativo lo arroj6 laheuristicaEDD. En laFigura5(b) se observa

que son muy pequefiaslas diferencias entre los porcentajes de
error relativo de las soluciones obtenidas con EDD+ANED y
CR+ANED. La heuristica EDD, la cual present6 lo peores
resultados iniciales, con la aplicacion de la heuristica de mejora
logra alcanzar buenos resultados. La heuristica directaCRy la
de megjora EDD+ANED presentan lamenor ladesviacion estandar
relativa (Figura 5 (c)-(d)).
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DIRECTAS | TSP-EDD EDD CR
g n Error Valor Error Valor Error Valor
relativo Desv. | Cant.| medio | relativo| Desv. | Cant. medio relativol Desv. | Cant. | medio
4 15 129,3 2119 | 26 252,4 146,7 1250 | 13 301,2 79 31,0 163 138,2
20 149,3 1632 | 8 4359 204,5 1747 | 4 550,4 2,1 11,6 188 211,3
25 145,1 1203 | 8 673,1 212,0 1316 | 1 884,7 11 72 192 313,9
5 20 126,6 1160 | 6 4814 1576 | 96,1 |1 606,0 1,6 74 93 251,0
25 121,5 1050 | 3 692,3 1771 102,3 |0 932,8 0,1 0,7 97 365,5
6 25 142,5 116,2 | 2 725,3 188,2 106,0 | 0 926,6 0,3 3,4 198 348,1
Promedio | 135,7 138,8 | 8,8 543,4 181,0 1226 | 3,2 | 700,3 2,2 10,2 155,2 | 271,3
MEJORA . TSP-EDD +ANED EDD+ANED CR+ANED
g |n Error Valor Error Valor Error Valor
relativo Desv. Cant. medio | relativo |Desv. Cant. medio | relativo Desv. |Cant. | medio
4 |15 743 125,2 60 1209 | 28,0 59,9 90 93,11 | 373 751 |80 94,6
20 76,9 105,4 39 1954 | 315 48,8 77 149,2 | 25,4 55,0 |92 1433
25 71,7 101,7 44 2832 | 287 61,9 79 210,2 | 33,0 71,2 |83 209,1
5120 38,7 59,8 23 187,7 | 29,2 38,4 32 170,3 | 30,9 70,7 |47 164,1
25 52,8 83,1 29 262,4 21,5 49,6 37 2235 21,6 43,7 |35 222,1
6 | 25 54,8 96,8 48 236,3 | 32,9 88,2 77 2052 | 311 84,8 |76 201,2
Promedio | 62,5 95,3 40,5 2143 | 29,6 57,8 65,3 175,3 | 30,9 66,8 68,8 172,4
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Figurab. (a) y (b) Promedio del error relativo. (b) y (c) Promedio de la desviacion estandar relativa

La Figura 6 muestra el efecto del nimero de familias y del
nimero de piezas sobre €l retraso total. En laFigura 6 (a)-(b) se
observa que, tanto para las heuristicas directas como paralade
mejora, el valor medio del retraso total aumenta a medida que
aumenta el nimero de familias; sin embargo, en CR no solo es

menor €l valor sino que el nimero de familias no influye tanto
en el crecimiento del retraso. Un comportamiento similar se
observaen laFigura 6 (c)-(d), donde el valor medio del retraso
total aumenta a medida que aumenta el nimero de piezas.
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Figura 6. (a) y (b) Efecto de g sobre el retraso; (c) y (d) Efecto
den sobre€l retraso

Comparacion de los algoritmos heuristicos de mejora.
Adicionalmente, se compararon |os resultados de las heuristicas de
optimizacién local ANED y AED, con tratamiento de empates (CTE)
y sin tratamiento de empates (STE). Serealiz6 un andisisde varianza
de unavia para probar los efectos de |as heuristicas de mejoraen la
solucién final. Se determiné que hay diferencia estadisticamente
significativa entre las medias de las 12 variables a un nivel de
confianzadel 95,0%. (Ver Tablalll).

Observacion: Los nimeros son valor de F-Ratioy (P-Valor)
* Estadisticamente significativo con a=0,05

En laFigura 7 se presenta, para cada grupo de problemas,
€l valor del retraso de las heuristicas de mejora. De acuerdo
con este grafico, el comportamiento de las heuristicas de
mejora depende de la heuristica directa aplicadainicial mente,
es decir proporcionan resultados distintos segiin la solucion
inicial de partida (EDD, CR o0 TSP-EDD). Parala solucién
inicial obtenida mediante CR, la heuristica ANED con
tratamiento de empates (CR+ANED-CTE) eslaque arroja
los mejoresresultados. ParaTSP-EDD, |os me ores resultados
se obtuvieron con ANED con tratamiento de empates
(ANED-CTE) y con ANED sin tratamiento de empates
(ANED-STE). Paralaheurigtica EDD, los mejores resultados
selograron con laaplicacion de ANED con tratamiento de
empates.
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Figura 7. Valor del retraso medio. ANED y AED, con y sin tratamiento de empates.

En laFigura 8 se presenta el valor medio del retraso de |as mejores soluciones para |as heuristicas de mejora. Se observa que en
lamayoriade los problemas estudiados |a heuristicaANED con tratamiento de empates arroja el menor valor medio del retraso,
y que las soluciones son similares cuando el nimero de piezas es menor, haciéndose notoria la diferencia en los casos donde el
numero de piezas es mayor.
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Figura 8. Valor medio de las mejores soluciones.

5. Discusion de Resultados

L os resultados obtenidos mediante |a variacion del parametro alfa
para la heuristica directa Indice Critico (CR), muestran que las
mejores soluciones se obtienen paravalores alfade: 0,1; 0,2y 0,3;
y que lamayoria de las mejores soluciones se logran con un afade
0,2. Este resultado es relevante para la investigacion, ya que
demuestra que el valor de alfalogra disminuir significativamente
lafuncion objetivo, es decir lasumadelos retrasos de las diferentes
Ordenes de fabricacion.

El andlisis de varianza permitié demostrar que existen diferencias
significativas en el retraso total de las heuristicas aplicadas. Sin
embargo, la variacion paralos algoritmos heuristicos de mejora no
fue tan significativa como la de las heuristicas directas.
L os resultados experimental es obtenidos mediante la aplicacion de
las heurigticas directas EDD, TSP-EDD y CR, sugieren que heuristica
directa CR es una técnica viable que puede proporcionar buenas
soluciones cuando se consideralafuncion objetivo: ST con tiempos
de preparacién dependientes de lasecuencia. Paratodos |os problemas
estudiados CR es lamejor, ya que arrojo € menor valor medio del
retraso, con €l menor porcentaje de error relativo y de desviacion
estandar. Ademés, CR alcanzo las mejores soluciones en el 82%
de los problemas de 15 piezas-4 familias, €l 94% de |los problemas
de 20 piezas-4 familias, el 96% de los problemas de 25 piezas-4
familias, el 93% de los problemas de 20 piezas-5 familias, €l 97%
de los problemas de 25 piezas-5 familiasy e 99% de los problemas
de 25 piezas-6 familias.

Lasegundamejor heuristica directa es la que secuencia por familias
y fechas de vencimiento (TSP-EDD), pero con un valor medio del
retraso que duplica @ obtenido con CR. Por otra parte, en todas las
pruebas realizadas, l10s peores resultados se obtuvieron con la
heuristica EDD.

En el andlisis del efecto del nimero de familias y del nimero de
piezas sobre €l retraso total, los resultados indican que el retraso
total parece ser una funcion creciente del nimero de familias.
Ademés, se observa unatendencia creciente del retraso en funcion
del nimero de piezas. Estos efectos pueden ser debido a que la
preparacion depende tanto de la operacién actual como de la
inmediatamente precedente, y seincurre en un tiempo de preparacion
cuando se cambia de unafamilia a otra.

En cuanto alos algoritmos de mejora, a pesar de que la heuristica
EDD ofrece los peores resultados en la solucion inicial, alcanza
buenas soluciones con €l algoritmo de optimizacion local, logrando
en algunos casos, un retraso menor que el obtenido mediante la
solucioén inicial CR. La heuristica TSP-EDD no presenta un
comportamiento muy positivo en la etapa de mejora, a pesar de que
inicialmente mostré |os segundos mejores resultados, con € agoritmo
de optimizacion local arrojalos mayores valores del retraso, con €l
mayor porcentaje de error relativo y de desviacion estandar.

De la comparacion de los resultados de |a heuristicaANED con la
heuristicaAED, considerando €l criterio de tratamiento de empates
(CTE: con tratamiento de empatesy STE: sin tratamiento de
empates), se concluye que el comportamiento de las heuristicas de

mejora varia dependiendo de la heuristica directa aplicada
inicialmente. Ademés, se encontré que tanto paralaheuristicaANED
como para AED, en la mayoria de los casos, la aplicacion del
tratamiento de empates se tradujo en una reduccion del valor medio
delosretrasos. Sin embargo, lasdiferencias no son muy significativas.

I11. CONCLUSIONES

1. Losvalores de afa que minimizan € retraso en la heuristica CR
se concentran en 0,1; 0,2y 0,3. siendo a= 0,2 en lamayoriade
las mejores soluciones.

2. Con la heuristica CR se obtuvo el mayor nimero de mejores
soluciones iniciales, mientras que con EDD se obtuvo el mayor
ndmero de peores solucionesiniciales.

3. A pesar de que la heuristica EDD arroj6 |os peores resultados
iniciales, con la aplicacion de la heuristica de mejora se logra
alcanzar buenos resultados.

4. Laheuristica TSP-EDD, que inicialmente mostré los segundos
mejores resultados, con la heuristica de megora arrojalos peores
resultados.

5. Laaplicacion de unasolucion inicial mejor no garantiza un mejor
resultado después de lafase de mejoralocal.

6. La capacidad de mejora de los algoritmos heuristicos de
optimizacion local ANED y AED, es dependiente de la heuristica
inicial aplicada. Aunque, la heuristicaANED con tratamiento de
empates alcanzd |os mejores resultados en gran parte de los
ejemplares, no se puede afirmar que sea la mas ventajosa.

7. El tratamiento de empates, tanto parala heuristicaANED como
para AED, redujo €l valor medio de los retrasos. Sin embargo,
las disminuciones producidas fueron peguefias.
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