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Resumen

Presentamos un algoritmo GRASP para resolver un problema de secuenciacioén de productos
mixtos en una linea de montaje. El objeto del problema es obtener una secuencia de fabricacion de
modelos que genere la minima sobrecarga con interrupcién forzada de las operaciones, que sea re-
gular en produccion y que el mix de produccién mantenga la propiedad quota en toda la secuencia.
El GRASP implementado se compara con otros procedimientos usando instancias de un caso de
estudio de la planta de fabricacion de motores de Nissan en Barcelona.
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1 Preliminares

El MMSP-W [1] (Mixed Model Sequencing Problem with Workload Minimisation) es un problema de
secuencias en lineas de montaje [2] consistente en establecer una biyeccién entre los elementos de un
conjunto ! de ciclos de fabricacién (1 ¥ 1!1.,T) y los de un conjunto ¥ de productos (T elementos).
Los elementos del conjunto ¥ se pueden agrupar en clases excluyentes I, que cumplen: ¥ ¥ Uy, I,
ynLrr, 1{111'} 1 I; donde ! es el conjunto de tipos de productos 1! 1 I,.. n).

Las unidades de ¥ pasan, una tras otra, por un conjunto de estaciones de trabajo, K, dispuestas en
serie (linea de produccion). Una unidad de tipo i € I requiere un tiempo de proceso p; k, a actividad
normal (aV = 1), en la estacion de trabajo k € K (k = 1!111 11,

Es evidente que la diferencia entre las clases 1, (4x4, vans, trucks) hace que los tiempos !, sean
heterogéneos, mientras que el tiempo de ciclo ! es idéntico en toda estacion de trabajo ! ! I; por
tanto, los operarios y robots (procesadores) disponen del mismo tiempo para completar una operacion
independientemente del producto y de la estacién. Esta discrepancia entre el tiempo de ciclo y los
tiempos de proceso coloca a los procesadores ante dos situaciones indeseables: (1) esperas con tiempo
inerte y (2) blogueos por sobrecarga.

Con el proposito de aliviar los bloqueos por sobrecarga, a los procesadores se concede eventual-
mente un tiempo para trabajar, mayor que el tiempo de ciclo, llamado ventana temporal !,!(l;, > ¢),
que depende de la estacién k € K. Esta concesion puede mermar el tiempo disponible del operario
para trabajar sobre su producto siguiente y ademas puede reducir el tiempo disponible en la estacion
siguiente (k + 1) para trabajar sobre dicho producto cuando sea liberado por la estacién . Cuando la
ventana temporal en una estacién no sea suficiente para completar el trabajo requerido por el producto,
éste quedara incompleto y pasara a la siguiente estacién, dando lugar a una interrupcion de la opera-
cién que genera una ineficiencia que llamamos sobrecarga de trabajo o caida de produccion.

La interrupcién de una operacion puede ser forzada o libre. La primera tiene lugar cuando el ope-
rario alcanza el limite de la ventana temporal [, sin completar la operacion. La interrupcion libre se
produce cuando el producto incompleto pasa a la siguiente estacion antes de llegar al limite de la ven-
tana temporal de la estacion emisora. Obviamente, la operacion se interrumpe siempre que se alcance
el limite marcado por la ventana temporal [, (¥! I T).

Tanto si la interrupcion de operaciones es forzada [3] como si es libre ([4], [5]), el propésito final
del MMSP-W es obtener una secuencia de modelos que minimice la sobrecarga total de trabajo en la
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linea ¥ 111 que equivale a maximizar el trabajo total completado !!1! (Teorema 1 en [6]).

Completar el maximo trabajo posible no es el Gnico objetivo deseable a la hora de establecer una
secuencia de fabricacion de productos. En efecto, en los entorno productivos regidos por los idearios
de fabricacion Just-in-Time [7] o Lean Manufacturing [8], ambos vinculados al sector de Automocion,
las secuencias de fabricacion deben poseer propiedades vinculadas a la regularidad de la produccién.
La incorporacion del concepto regularidad en problemas de secuencias de fabricacion se puede carac-
terizar, al menos, de dos maneras:

cr.1l Restricciones: Imponer niveles de fabricacién minimos y méaximos sobre los diversos modelos
mixtos en cada ciclo productivo con el propdsito de mantener un flujo sin turbulencias tanto en
productos como en componentes.

cr.2 Funcidn objetivo: Maximizar la constancia de las tasas de fabricacion de productos y/o de las
tasas de consumo de componentes con el propésito de reducir al minimo los niveles maximos de
stock de estos Ultimos.

Obviamente, existe también la posibilidad de establecer una caracterizaciéon mixta de la regulari-
dad, incorporando a los modelos de secuencias tanto una funcién objetivo como restricciones sobre la
fabricacion de productos y/o el consumo de sus componentes.

En este trabajo afiadiremos al problema MMSP-W genuino las dos caracterizaciones anteriores pa-
ra conseguir secuencias con minima sobrecarga y con algunas propiedades que propicien la regulari-
dad de la produccion.

El resto del presente documento tiene la estructura siguiente. La seccién 2 la dedicamos a estable-
cer algunos conceptos sobre secuencias regulares en produccion. En la seccién 3 presentamos el pro-
blema objeto de estudio al que hemos llamado: MMSP-W/1,, con preservacion del mix de produc-
cién e interrupcion forzada de operaciones. En la seccion 4 describimos el algoritmo GRASP disefiado
para este trabajo. En 5 presentamos el caso de estudio con sus datos, los procedimientos utilizados y
sus resultados. Finalmente, en la seccion 6 ofrecemos algunas conclusiones sobre este trabajo.

2 Regularidad de la produccion en una secuencia de fabricacion

Anéalogamente a [3], [4] y [5], diremos que la secuencia 1,(1) ! (! m! m), compuesta por !
unidades de productos y asociada al plan de demanda !, posee la propiedad de preservacion del mix de
produccion si se satisface el conjunto de restricciones (1) (1**#: Production Mix Restrictions):

[Tt ® vy T [0t v ey con By X Ty ML NAL D 1)

Donde:

I 1l conjunto de tipos de productos, ! ¥ 1,..,[/|

E: conjunto de planes de demanda, ¢ = 1,.., |E|

T: conjunto de ciclos de fabricacién en todo plan de demanda, t = 1,..,|T|; T = |T|
d; ! demanda de unidades tipo! ¥ lenelplan! I 1

A ¢t proporcion de unidades tipoi € Ienelplane € E: Ay, = 1,,/T Vi€, 111

' 1,,,! ndmero de unidades tipo ! T I en la secuencia parcial ¥,(1) ! (!m! LA !”!) T 1,(1) del

plan ! T 1: produccion real asociada a la secuencia parcial 1,(!).

todo ciclo de fabricacién ! I 1 y todo plan de produccién ! 1 1, debe ser un entero lo mas cercano
posible a su produccion ideal !, t.

Notese, también, que la produccion ideal regular (4; .t) se define aqui como la cuota proporcional
que tiene un producto (! ¥ ) sobre el tiempo, medido en ciclos (! ¥ 1!!1|1]), dedicado a fabricar en
un plan de produccion (! T 1). Por lo anterior y adoptando aqui la terminologia propia del problema
de Reparto Proporcional, establecemos la siguiente:

DEFINICION 1: Dada la terna (1! 1Y, ¥, H'Tiremos que la secuencia !.(T) = (nLE, !T,g) es quota si
satisface todas las restricciones 1"*# (1), lo que equivale a decir que posee la propiedad de preserva-
cion del mix de produccion.
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En ocasiones, la caracterizacion de la regularidad por restricciones (cr.1) no es suficiente para dis-
criminar entre un conjunto de secuencias regulares en produccién, puesto que, para instancias de di-
mensiones industriales, el nimero de secuencias quota suele ser muy elevado. Entonces, conviene
adoptar una caracterizacion por funcién objetivo (cr.2) tanto para medir la regularidad de las secuen-
cias como para ofrecer discriminantes més exigentes. Para ello recurriremos a las funciones empleadas
en el ideario Just-in-Time [7].

En concreto, para medir la no-regularidad de una secuencia !, (1), aqui emplearemos la suma de

secuencia parcial de fabricacion (¥, (!)). Como en [4] y [5], adoptamos la métrica ¥y, (1):
[
INOR ZZ(!””! i) (2

Obviamente, la minimizacion de la no-regularidad !, (!) en una secuencia de fabricacion puede

ir en contradiccion con la minimizacion de la sobrecarga de trabajo ¥ (T, ¢). De hecho, un problema
de secuencias que tenga en cuenta ambos objetivos debera entenderse como un problema biobjetivo.

3 MMSP-W/1,, con preservacion del mix de produccion e interrupcion
forzada de operaciones

Presentamos un modelo para la variante del problema de secuenciacion MMSP-W que tiene en cuenta
dos tipos de aspectos:

A.1 Econdmicos: (i) funcién objetivo para minimizar la sobrecarga de trabajo (W (T)) y (ii) incorpo-
racion del tiempo inerte de los procesadores (! (1)).
A.2 Técnico-productivos: (i) funcion objetivo para minimizar la no-regularidad de la fabricacion de
productos (4, ("), (ii) operaciones productivas sujetas a interrupcion forzada (forced) para sim-
plificar la gestion de la linea de produccion y (iii) restricciones !""# de preservacion del mix de
produccién para facilitar la gestion a Control de Produccion.
Llamaremos MMSP-W/!  , /pmr/forced a este nuevo problema, y lo enunciamos como sigue.
Dados:
! El conjunto de tipos de producto (1'! ¥ MIII]) y el conjunto de estaciones de trabajo (1!1 1
LISRRRE D)L

I El tiempo de ciclo ! y las ventanas temporales !,!!! 1 1l concedidas a cada procesador para tra-
bajar sobre una unidad de producto en su estacion, y el nimero de procesadores asignados a cada
estacion by, (k € K).

! Los tiempos de proceso p;, (i €I Ak € K) de las operaciones, medidos a actividad normal
(aV 1 1),y los vectores demanda T ¥ (1,1 ¥11,,) y mix de produccion T = (2y, ..., 4py;) - donde
1, es el nimero de unidades de producto tipo ! 1 ! contenidas en el plan de produccién-demanda, y
1, es la proporcién del modelo ! I ! en el plan, cumpliéndose: ¥ ¥ 1/1y 1 B 1 =%.d;-

El problema consiste en hallar una secuencia quota de ! productos '(!) = (my! 1! 1! con minima

sobrecarga ¥ 11(1)!, minima no-regularidad de fabricacion 1,(1!1(1)), satisfaciendo el plan de

demanda representado por el vector T, y forzando la interrupcion de las operaciones entre los limites
establecidos por el ciclo ! y las ventanas temporales !,!'1 1 11, [a formulacién del modelo es:

PHI(I(D)) 1 E(r(T)) < 4g, (n(T)) ©)

)=y Y ) @
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(r(n) !Z:!!ZL!J!!!!!!!(!!) ©

Do) =" S (- 40) ©

(1) 8 13U (1) Ypg s P (T DL L 1y @
(1) 8 Ly (0D Ly (B )MIY Y 0VE=1,..,T ®)
Xie=lHmrem(@) = (my, .o,mp) En(Timy =i €1} Vielvl D IINT 9)
St ) U H(Ly W U g (UDV(P T I D)D) v EK XY 1T (10)
Lonnn(Nm) = S @) 1 0y 8 Vo (LML Y ¥ ye =111 (12)
Lo (P Y Yoy (8) + prggers ¥ Voann(m) VkEK — (vt =1,..,T (12)
e (1) T H(Ly(T) Vg, e+ —2)V DLy nr (13)
[0 0, VAl by, YLt elvI T (14)

En el modelo, la identidad (3) expresa la minimizacion de la funcién objetivo F(1()) que atiende a
dos criterios jerarquizados: el primero ¥ 11(T)! corresponde a la sobrecarga global generada por la
secuencia, que se determina segin (4), y el segundo !Qx(! (!)) esta asociado a la no-regularidad de la
produccidn de la secuencia, que se determina segln (6). La expresion (5) sirve para calcular el tiempo
inerte global de los procesadores !(!(!)). Las igualdades (7) permiten determinar las sobrecargas
parciales de cada estacién ! y de cada periodo ¢, con interrupcién forzada de las operaciones, provo-
candola cuando se alcanza el limite superior de la ventana temporal: (k +t — 1)! 1 1, Por su parte,
las igualdades (8) definen el tiempo inerte parcial que se genera en cada estacion y en cada periodo de
fabricacion en funcién de 1(1) y las (9) sirven para contar el nimero de productos tipo ! ! I en la
secuencia parcial 1(1) ¥ I(1). Las igualdades (10), por un lado, y (11), (12) y (13), por otro, deter-
minan los instantes minimos de inicio, !y, y de finalizacion, 1y, de las |¥|! ¥ operaciones. Final-
mente, las condiciones (14) imponen la satisfaccién del plan de demanda (d; V! ! !!ly la propiedad
quota a la secuencia de fabricacion ! (T).

4  Algoritmo GRASP

GRASP es una metaheuristica multiarranque [9] provista de dos fases. La primera, llamada fase cons-
tructiva, proporciona una solucién inicial mediante un procedimiento greedy aleatorizado. La segunda,
llamada fase de mejora, emplea procedimientos de busqueda local hasta alcanzar 6ptimos locales en
uno 0 mas vecindarios concretos.

Tras un nimero prefijado de iteraciones (fase constructiva mas fase de mejora), GRASP obtiene la
mejor secuencia de fabricacion (1) ¥ (I,! ¥, 1,1 con interrupciones forzadas de las operaciones,
satisfaciendo la propiedad quota, y atendiendo, en esta propuesta, al biobjetivo jerarquizado: minima
sobrecarga de trabajo y minima no-regularidad de la produccién.

4.1 Fase 1: Construccion de una secuencia

De manera similar a [4] y [5], construimos una secuencia de modelos 1(1) ¥ !z;! ¥ 11,1 asignando
progresivamente, en cada etapa t!(! = 1,...! I)!un producto de la lista CL!!! de candidatos sorteables
para ocupar la posicion ! de la secuencia de fabricacion (!-ésimo lanzamiento a linea). Consecuente-
mente, cuando se alcanza la etapa !, se afiade a la secuencia parcial ! (t — 1) = (7, ..., T;_1), CONSO-
lidada en la etapa anterior, un producto i € CL!!!.
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Para que un producto tipo i € I entre en la lista CL(t) de la etapa t, debe cumplir las siguientes
condiciones: (i) que el producto no tenga cubierta su demanda: Y11 < d;; (ii) que se satisfaga la
propiedad quota en el ciclo ¢ ([1;1] ¥ Tyyay ¥ 0 8 (L) A (4] ¥ Yygan ¥ [0]P00 X 0); v (i)
que, en la medida de lo posible, el producto que entra a la lista no pueda desplazar por sorteo a otros
productos criticos, dando lugar a la violacion de la propiedad quota en etapas posteriores.

La condicion (iii) equivale a imponer que la !-ésima unidad de tipo ! ¥ ! (1,) debe lanzarse a linea
en un ciclo !, contenido en el intervalo [tyi, (n;), ty4!1!], donde !y (1) y tuwg!y) son respec-
tivamente el primer y Gltimo ciclo en los que el valor n; cumple con la propiedad quota.

Si la lista CL(t) queda vacia al imponer a la vez las 3 condiciones, se abre la lista a todos los pro-
ductos que no tengan cubierta su demanda en la etapa t — condicion (i)-.

Una vez construida la lista 1"'11! ordenamos los productos candidatos ! I 1"11), segiin dos indices
de prioridad jerarquizada; éstos son P-1y P-2.

P-1. Sobrecarga de trabajo: asociada a la secuencia m;(t) ¥ (! — 1) U {i}, resultante al afiadir el
producto ! ¥ I'""I1) a la secuencia parcial consolidada (! ¥ I):

10 = !(!!(!))=W(n(t—l!)+2bkwk,t(i)!!!! NROYEIR RN (15)

donde, wy, (i) simboliza la sobrecarga parcial de trabajo soportada por un procesador de la esta-
cién k € K cuando la t-ésima unidad de producto es de tipo i. Si consideramos la interrupcion forzada
de las operaciones, wy, (i) se calcula aplicando recursivamente las formulas (16)-(19).

wye e (@) = max(0,sy (I, T LTI DT (16)
Ly (0 U Uy (DY T LT DY 17)
Veemr (Tennd = Yot (Vemy) + Doy = Winnn D iaa ! (18)

e = s 1 () + prxes — Wio16 (D) (19)

En (16), sk (i) es el instante de inicio de la operacion en la estacion k cuando un modelo tipo i
ocupa la t-ésima posicion en la secuencia. Notese que sy . (i) depende del inicio del ¢t-ésimo ciclo de
fabricacion en la estacion k ((k +t ¥ 1)!) y de los instantes en que se dan por concluidas las opera-
ciones en curso en la estacion ¥ (Yyyyi!1yua!) yenlaestacion ¥ ¥ 1 (1,4, (1)). Para inicializar estos
célculos recursivos haremos: !y, (i) = 0 Vi € I.

P-2. No-regularidad de la produccién: asociada a la secuencia 7;(t) = n(t — 1) U {i}, resultante al

11
!!(” rr, (nnne !!'(!”_1))+Z(Xj"_/1jt)2”!! Ty nnn (20)
jut

Donde !y, (m(t — 1)) es la no-regularidad asociada a la secuencia parcial de productos (! — 1!
de laetapat I 1,y los valores X;,!son las producciones en curso de los diversos modelos j ! ! hasta
la etapa t. Obviamente, secumple: ¥, = X;; 1 +1 Yy Xjr = Xju_q,Vj ¥ L.

A diferencia con trabajos anteriores ([4] y [5]), aqui hemos implementado, como segundo indice
de prioridad P-2, la aportacion de un producto a la funcion 1, (! (!)) de no-regularidad de la secuen-
cia 1(1); por consiguiente, hemos sacrificado la minimizacién del tiempo inerte !(!(!)), que se
calcula segun (5), como segundo criterio de optimizacion.

Con la ayuda de los indices ¥ (1,'t)) y 1, (1,!!!) ordenamos crecientemente los productos de la
lista I'"(!) y la convertimos en la lista T"(1). Teniendo en cuenta que tal ordenacion se aplica en je-
rarquia, la no-regularidad ¥, (¥,!!!) solo interviene cuando se produce empate en la sobrecarga de
trabajo parcial ¥ (1,111).
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Tras dicha ordenacion, la lista T (!)!la reducimos a través de un mecanismo que es funcion del
factor de admisién ! (tanto por ciento de productos sorteables entre los mejores candidatos). Tras esta
operacion, obtenemos la lista restringida Y"'#(!! 1), que coincide con 1""(!)!cuando ¥ ¥ 1""'#t!

Debido a posibles empates entre productos, segun sus instantes !y.4!1,1, durante la fase construc-
tiva de GRASP, la secuencia de productos ! (1) puede violar la propiedad quota en algin ciclo pro-
ductivo. Esto sucede cuando la lista !"*(!) queda vacia y hay que abrir paso a todos los productos con
demanda pendiente. En tales condiciones, activamos un procedimiento de intercambio que resuelve un
problema de maxima satisfaccion de restricciones [1aw(1,) ¥ 1y, ¥ Tyug(1)I00, 1 HIIIE N 1 1]
que da como solucioén la secuencia T(T! que si satisface la propiedad quota en todos los ciclos.

4.2 Fase 2: Mejora de la solucion mediante busqueda local

Igual que en [4] y [5], partimos de una secuencia quota T(!) e iniciamos la fase de mejora local en la
que procedemos a ejecutar consecutiva y repetitivamente 4 algoritmos de descenso en 4 vecindarios,
hasta que ninguno de ellos mejora la mejor solucién conseguida durante la iteracion. Entre dos se-
cuencias quota seleccionamos la que ofrezca menor sobrecarga total ¥ (! (1 )) y, si hay empate, la que
presente menor no-regularidad de la produccién ! !!(! (!)). Los algoritmos de descenso se basan en
el intercambio y en la insercién de productos y estan orientados a la exploracion de ciclos de la se-
cuencia tanto en orden creciente como decreciente. Dichos procedimientos son: (i) intercambio en
avance, (ii) intercambio en retroceso, (iii) Insercidn en avance, y (iv) insercion en retroceso. El resul-
tado de la fase de mejora es la secuencia quota 1*(T) = (x5, ..., i !.

5 Caso de estudio

5.1 Data

La experiencia computacional que proponemos esta enfocada a analizar el comportamiento del algo-
ritmo GRASP propuesto en este trabajo frente a otros dos procedimientos en cuanto a calidad de solu-
ciones y tiempos de CPU; dichos procedimientos son: (1) BDP-1 [6] y (2) GRASP-1 [3]. Igual que en
[3], [4], [5] y [6], el analisis lo realizamos sobre un caso de estudio de la planta de Nissan en Barcelo-
na: una linea de ensamblado de 9 tipos de motores agrupados en 3 familias (4x4, furgonetas y camio-
nes), donde trabajan 42 operarios, en cada turno de 8 horas presenciales, sujetos a un tiempo de ciclo
de 175 segundos. Brevemente, los datos que enmarcan el caso que nos ocupa son:

NUmero de estaciones de trabajo: || ¥ ¥ = 21.

Ndmero de tipos de producto: |I| =9 (i = 1,..,9).

Tiempo de ciclo: ¢ = 175 s., y una ventana temporal: [, = 1951 (11 1 11 21).

NUmero de procesadores homogéneos (con 2 operarios): b, = 1 (Vk = 1,..,21).

Tiempos de proceso !, segln tipo de motor y estacion de trabajo (vi € I,vk ! 11, con valores

comprendidos entre 11,y 185 s. a actividad normal.

I Numero de planes de demanda de motores: |E| = 23 (& = 1,..,23), correspondientes a las instan-
cias Nissan-9Eng.l. Todos los planes tienen la misma demanda diaria (ver [6]: Table 6, Block I,
NISSAN-9ENG).

! Demandadiaria: T = D, = 270 unidades (Ve = 1,..,23).

5.2 Procedimientos

Los cédigos compilados de los procedimientos tienen las siguientes caracteristicas:

1 BDP-1: Algoritmo bajo el esquema de la Programacién Dinamica Acotada (BDP: Bounded Dyna-
mic Programming) enfocado a minimizar la sobrecarga W (= (T)) (ver [6]). El cddigo ha sido com-
pilado y ejecutado en iMac (Intel Core 2 Duo 2.33 GHz, 3 GB de RAM). El mé&ximo nimero de
transiciones desde cada vértice es igual al nimero de tipos de producto |I| ¥ . Los anchos de ven-
tana para cada plan de demanda son I I PHII®II1"1"#500,750,1000), dando lugar a 184
ejecuciones del algoritmo. En cada ejecucién, la solucion inicial Z, para H,, es igual a la mejor so-
lucién obtenida con H,,_, excepto para H; = 1, donde Z, ¥ Y. El tiempo de CPU medio (acumu-
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lado para los 8 valores de 1) empleado para cada plan de demanda es igual a 7664.27 s. La propie-
dad quota no se ha impuesto a las secuencias y la interrupcion de las operaciones es forzada.

I GRASP-1: Algoritmo GRASP orientado a minimizar jerarquicamente la sobrecarga W (z(1)) vy el
tiempo inerte ¥ (1 (1)) (ver [3]). El codigo ha sido compilado y ejecutado en iMac (Intel Core i7
2.93 Ghz, 8 GB de RAM). EI maximo nimero de iteraciones para cada plan es igual a 10 con tres
factores de admisién de candidatos ! ¥ (25%, 50%,100%), dando lugar a 690 soluciones en 69
ejecuciones. El tiempo de CPU medio empleado por plan de demanda es igual a 425.3 s. La pro-
piedad quota se ha impuesto a todas las secuencias y la interrupcion de las operaciones es forzada.

I GRASP-2: Algoritmo GRASP enfocado a minimizar jerarquicamente la sobrecarga W (1(1)) y la
no-regularidad de la produccién 1,,(1(1)) (este trabajo). El cédigo ha sido compilado y ejecutado
en iMac (Intel Core i7 2.93 Ghz, 8 GB de RAM). El maximo nimero de iteraciones para cada plan
de demanda es igual a 20 con tres factores de admision de candidatos A ¥ TI"#E VA DAL
dando lugar a 1380 soluciones en 69 ejecuciones. El tiempo medio de CPU empleado por iteracion
esigual a 82.8 s., y el tiempo requerido en promedio para obtener la mejor solucién en cada plan de
demanda es igual a 679.5 s. La propiedad quota se ha impuesto a todas las secuencias y la interrup-
cion de las operaciones es también forzada.

5.3 Resultados

La Tabla 1 recoge los mejores resultados conseguidos por BDP-1 (ver Table 7 en [6]) , GRASP-1 (ver
tabla 2 en [3] y GRASP-2 (este trabajo), para la sobrecarga ¥ en los 23 planes de demanda ! I 1.

En ella se muestran también el algoritmo Ganador en cada plan de demanda y las ganancias unita-
rias de GRASP-2 frente a BDP-1 (1 1"'#$), GRASP-2 frente a GRASP-1 (1 1"#1$) y BDP-1 frente a
GRASP-1 (1 1"#$), que se determinan segln (21).

T O R PELTUGLLIO

-m/ﬂ/!! NIRRT IR BTN D! 1)

1ry Vi Byggn  Byegen  VUHS NITHIS IR .. UHUSHE
1 166 142 152 0.09 -0.07 -0.17 142 Gl
2 464 404 392 0.18 0.03 -0.15 392 G2
3 432 436 436 -0.01 0.00 0.01 432 BDP
4 440 535 515 -0.17 0.04 0.22 440 BDP
5 897 868 871 0.03 -0.00 -0.03 868 Gl
6 663 748 739 -0.11 0.01 013 663 BDP
7 823 790 784 0.05 0.01 -0.04 784 G2
8 129 96 86 0.50 0.12 -0.34 86 G2
9 1149 1235 1234 -0.07 0.00 0.07 1149 BDP
10 1249 1246 1246 0.00 0.00 -0.00 1246 G1/G2
1 50 124 116 -1.32 0.07 1.48 50 BDP
12 369 284 280 0.32 0.01 -0.30 280 G2
13 379 399 403 -0.06 -0.01 0.05 379 BDP
14 578 543 535 0.08 0.01 -0.06 535 G2
15 553 461 452 0.22 0.02 -0.20 452 G2
16 223 255 227 -0.02 0.12 0.14 223 BDP
17 640 556 548 0.17 0.01 -0.15 548 G2
18 962 1067 1063 -0.10 0.00 011 962 BDP
19 980 971 969 0.01 0.00 -0.01 969 G2
20 104 234 208 -1.00 013 1.25 104 BDP
21 854 943 939 -0.10 0.00 0.10 854 BDP
22 1104 1084 1080 0.02 0.00 -0.02 1080 G2
23 107 107 107 0.00 0.00 0.00 107 Todos
Media - - - -0.056 0.022 0.091 - -

Tabla 1: Paracadaplan! 1 1, Sobrecarga ¥ segln procedimiento
(X ez, Wyeggwn! Tyagn ! Ganancia unitaria entre pares de procedimientos
(VIS VRS IHE), mejor solucidn ¥y y Algoritmo Ganador.

Barcelona, Julgﬁg, 2017
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Atendiendo a la sobrecarga de trabajo y a partir del anélisis de la Tabla 1 podemos afirmar:

En ndmero de soluciones, BDP-1 y GRASP-2 empatan con 11 mejores soluciones sobre 23, mien-
tras que GRASP-1 alcanza la mejor solucién en 4 ocasiones. GRASP-1 y GRASP-2 empatan en el
plan 10y los tres procedimientos obtienen el mismo resultado en sobrecarga para el plan 23.
GRASP-2 vence a BDP-1 en 12 planes, pierde en 10 y empata en uno. La ganancia unitaria media
de BDP-1 sobre GRASP-2 es del 29.7%, cuando BDP-1 es el ganador, mientras que la de GRASP-
2 sobre BDP-1 es del 12%, cuando vence GRASP-2. En media global, la ganancia unitaria de
BDP-1 sobre GRASP-2 es del 5.6%.

GRASP-2 gana a GRASP-1 en 17 planes, pierde en 3 y empata en 3. La ganancia unitaria media
global de GRASP-2 sobre GRASP-1 es del orden del 2.2%. En detalle, GRASP-2 vence a GRASP-
1 con una ganancia unitaria media parcial del 3.5%, y GRASP-1 vence a GRASP-2 parcialmente
con ganancia del orden del 2.8%.

BDP-1 vence a GRASP-1 10 veces de 23, pierde en 12 planes y empata en uno. Las ganancias uni-
tarias medias parciales, cuando BDP-1 vence a GRASP-1 y viceversa, son iguales al 35.7% vy al
12.3.%. BDP-1 vence globalmente a GRASP-1 con una ganancia del 9.1%.

BDP-1, GRASP-1 y GRASP-2 necesitaron en promedio 7664.3 s, 425.3 s y 679.5 s, respectiva-
mente, para confirmar su mejor solucion en cada plan de demanda.

Por otra parte, en la Tabla 2 recogemos las cotas Hamilton ,,!!!, de la funcién de no-regularidad

1, !, asi como los valores ofrecidos por GRASP-1 [3] y GRASP-2 para !, !!'!; en ella mostramos

también el algoritmo Ganador, las ganancias unitarias de GRASP-2 frente a GRASP-1 (1 1""#13) y las
distancias relativas de éstos a las cotas (1 1"#3$ y 1 1"#$) que se determinan seguin (22).

1 ni 1 ni
Do 1 B0y 100

" 1 " " "

L NORE oAU LR UL R IR R UM (22)
11 LU T T TETES LITHS LITHEIS L U 1UHUSHE
1 400.00  400.00  400.00 0.00 0.00 0.00 40000  G1/G2
2 250.70  397.01  376.81 0.58 0.50 0.05 376.81 G2
3 263.70  380.60  368.15 0.44 0.40 0.03 368.15 G2
4 263.06 39643 40454 051 0.54 -0.02 396.43 Gl
5 247.92 42902  389.42 0.73 0.57 0.10 389.42 G2
6 262.78 39567  379.71 051 0.44 0.04 379.71 G2
7 269.17 40335 39428 0.50 0.46 0.02 394.28 G2
8 24831 41402  384.14 0.67 0.55 0.08 384.14 G2
9 25231 39476  399.30 0.56 0.58 -0.01 394.76 Gl
10 24935 41547  358.11 0.67 0.44 0.16 358.11 G2
11 247.97 42902  419.86 0.73 0.69 0.02 419.86 G2
12 239.93 41624  384.93 0.73 0.60 0.08 384.93 G2
13 239.82 41979  406.54 0.75 0.70 0.03 406.54 G2
14 237.86 40890  385.10 0.72 0.62 0.06 385.10 G2
15 250.96 40111 38051 0.54 0.46 0.05 380.51 G2
16 248.94 38806  380.59 0.56 0.53 0.02 380.59 G2
17 249.91 39160  382.74 0.57 0.53 0.02 382.74 G2
18 24507 40256  404.42 0.64 0.65 -0.00 402.56 Gl
19 266.48 37352 35622 0.40 0.34 0.05 356.22 G2
20 268.80 38650  350.91 0.44 031 0.10 350.91 G2
21 31250  409.83  407.50 031 030 0.01 407.50 G2
22 249.76  382.68  383.69 0.53 0.54 -0.00 382.68 Gl
23 267.96  377.08  368.56 0.41 0.38 0.02 368.56 G2

Media - - - 0.54 0.48 0.04 - -

Tabla 2: Para cada plan ! ! !, No-regularidad !, (!) segdn procedimiento
(¥ 1Tl Ganancia unitaria entre pares de procedimientos
(PI"HS LEUESI T ET4LS), mejor solucion Ty, !y y Algoritmo Ganador.

Barcelggnjuly 4-7,2017
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Debemos puntualizar que BDP-1 no incorpora ninglin mecanismo para reducir la no-regularidad; por
tanto, serfa injusto compararlo con los procedimientos GRASP en este aspecto; ademas, queremos
resaltar que BDP-1 resuelve un problema menos restringido que GRASP-1 y GRASP-2 y por ello esta
en mejores condiciones para conseguir mejores valores para la sobrecarga de trabajo ¥ .

Centrandonos en los resultados conseguidos por GRASP-1y GRASP-2 para !y, !!!, tenemos:

I GRASP-2 vence a GRASP-1 en 18 planes, pierde en 4 y empata en uno con valor éptimo (plan #1).
La ganancia unitaria media de GRASP-2 sobre GRASP-1 es del 5.4%, cuando GRASP-2 es el pro-
cedimiento ganador, mientras que la de GRASP-1 sobre GRASP-2 es sélo del 1%, cuando vence el
primero. En media global, la ganancia unitaria de GRASP-2 sobre GRASP-1 es del 4%.

! En promedio, GRASP-1 ofrece resultados que estan al 54.4% de la cota !,,!!!, de Hamilton pro-
mediada, mientras que GRASP-2 se encuentra al 48.4% de dicha cota media. Esto supone una ven-
taja en regularidad de la produccién de GRASP-2 sobre GRASP-1 valorada en el 6%.

I En promedio, GRASP-1 es 1.6 veces més rapido que GRASP-2.

6 Conclusiones

A pesar de la desventaja con la que juegan los procedimientos GRASP-1 y GRASP-2 frente a BDP-1,
pues los primeros resuelven un problema mas restringido con el propdsito de conseguir secuencias
quota, los algoritmos GRASP implementados se muestran competitivos, en sobrecarga de trabajo ¥,
frente a BDP-1.

El torneo particular entre GRASP-2 y GRASP-1 se resuelve a favor del primero, tanto en sobre-
carga de trabajo (con una ganancia unitaria media del 2.2%) como en mejora de la regularidad de la
produccién (diferencia del 6% en promedio con cota Hamilton); no obstante, el segundo procedimien-
to es 1.6 veces mas rapido que el primero debido, en parte, al nimero maximo de iteraciones concedi-
do a cada procedimiento en cada plan de demanda.

Teniendo en cuenta que este trabajo corresponde a una primera fase de investigacion, en la que los
pardmetros, tanto de GRASP-1 como de GRASP-2, se han fijado en funcion de los resultados conse-
guidos por estos procedimientos en 5 iteraciones por plan de demanda, quedan pendientes algunos
aspectos para equilibrar la competicion entre GRASP-1y GRASP-2.

En primer lugar, hay que experimentar imponiendo idéntico nimero méaximo de iteraciones por
plan de demanda en los dos procedimientos. En segundo lugar, se deben ampliar los valores de los
factores de admision de candidatos !!! en la fase constructiva de las secuencias, que actualmente son
PETIvE I I #] tanto para GRASP-1 como para GRASP-2.

Otras posibles mejoras en los algoritmos GRASP, que han quedado por explorar, estan en los algo-
ritmos de descenso que intervienen en la fase de mejora de la solucién mediante basqueda local. En
efecto, actualmente en ambos procedimientos, los intercambios y las inserciones de productos estan
orientados a la exploracion, en orden creciente y decreciente, de ciclos productivos (1!, cabiendo la
posibilidad de orientar dicha explotacidn a tipos de producto ! I !.

Otro experimento que queda como trabajo pendiente es comparar BDP-1 con versiones de
GRASP-1 y GRASP-2 que no impongan a las secuencias de fabricacion la propiedad quota. Esto per-
mitiria una competicién mas justa, desde el punto de vista computacional, entre los tres procedimien-
tos, al estar los tres enfocados a minimizar un solo objetivo: la sobrecarga de trabajo ¥ .

Finalmente, queda pendiente también hibridizar GRASP-2 con otros procedimientos que permitan
obtener soluciones para el problema MMSP-W/pmr/free (ver [4] y [5]) a partir del problema propuesto
en este trabajo al que hemos denominado MMSP-W/1! , /[pmr/forced. Pensamos que un procedimiento
asistente a GRASP para dicho propdsito puede ser la programacion lineal, como en [4] y [5], o, alter-
nativamente, disefiar algoritmos heuristicos que, a partir de una secuencia de fabricacién, reduzcan su
sobrecarga de trabajo mediante la interrupcion inteligente de las operaciones.

Agradecimientos. Este trabajo ha sido financiado por el Ministerio de Economia y Competitividad (Gobierno de
Espafia) con el proyecto TIN2014-57497-P (FHI-SELM2).
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