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Heuristicas constructivas
multiobjetivo para el problema de
equilibrado de lineas de montaje
considerando tiempo y espacio
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Resumen— La extension del tradicional problema
industrial de equilibrado simple de lineas de monta-
je para incluir también el espacio disponible hacen
que este problema sea ma&s interesante pues se ase-
meja mas a las condiciones reales de la planta. En
este trabajo lo abordamos mediante una nueva pro-
puesta multiobjetivo basada en optimizacién median-
te colonias de hormigas. Mostramos resultados pro-
metedores correspondientes a diez instacias realistas
del problema.

Palabras clave— Optimizacién por colonia de hormi-
gas, Optimizacién multiobjetivo, Lineas de montaje,
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I. INTRODUCCION

En una linea de montaje, la fabricacién de un pro-
ducto se divide en un conjunto de tareas. Cada una
de ellas requiere un tiempo de operacién para su eje-
cucién que se determina en funcién de las tecnologias
de produccion y los recursos. Un subconjunto de ta-
reas se asigna a cada estacién de la planta. Un pro-
blema habitual y complejo es determinar qué tareas
asignar a las estaciones cumpliendo todas las restric-
ciones.

Una familia de este tipo de problemas es la cono-
cida como Problema Simple de Equilibrado de Linea
de Montaje (PSELM!). Tomando esta familia como
base, Bautista y Pereira propusieron recientemente
una subfamilia més realista [2], el Problema de Equi-
librado de Linea de Montaje considerando Tiempo y
Espacio (PELMTE?) que considera una restricciéon
adicional relativa al espacio disponible. Esta variante
extendida se ajusta mejor al escenario de la industria
del automévil en el que se centra nuestro trabajo.

Al igual que mucho problemas reales, las formu-
laciones del TSALBP tienen una naturaleza multi-
criterio porque contienen tres objetivos en conflic-
to que deben minimizarse: el tiempo de cilco de la
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linea de montaje, su area y el niumero de estaciones.
En esta contribucién hemos selecionado la varian-
te TSALBP-1/3 que trata de minimizar el nimero
de estaciones y su area dado un tiempo de ciclo del
producto. Nuestra eleccién se basa en criterios de
realismo dentro del sector de la automocién. Asi-
mismo, el disenio de un enfoque multiobjetivo para
resolver el problema es una de las novedades de esta
publicacion.

TSALBP-1/3 tiene un conjunto de restricciones
importante para cada estacion como precedencias
entre estaciones o limites de tiempo de ciclo. Por
tanto, el uso de metaheuristicas constructivas como
la Optimizacién por Colonias de Hormigas (ACO,
en inglés) [10] es més conveniente que otros como
los procedimientos de bisqueda local o global [14].

Debido a estas razones, es decir, la naturaleza mul-
tiobjetivo del problema y la conveniencia de resol-
verlo mediante algoritmos constructivos, trabajare-
mos con un algoritmo ACO multiobjetivo (MOA-
CO) [13]. Esta familia incluye diversas variantes de
algoritmos ACO que tratan de hallar no sélo una so-
lucién sino un conjunto de las mejores soluciones de
acuerdo a varias funciones objetivo en conflicto. Los
algoritmos MOACO basados en Pareto se incluyen
en esta categoria y parecen ser los mas interesantes.

Hemos elegido el Sistema Multiple de Colonia de
Hormigas (MACS, en inglés) [1] para resolver el
TSALBP-1/3 por su buen rendimiento en el estudio
experimental desarrollado en [13]. Hemos seleccio-
nado cuatro instancias realistas del problema para
probar y analizar el rendimiento de nuestra nueva
propuesta.

Esta contribucion se estructura como sigue. En la
Seccién 2, se explican con mas profundidad el pro-
blem y sus variantes. En la Seccién 3 se detalla el
algoritmo MOACO aplicado (MACS). En la Seccién
4, se explica nuestro enfoque MACS para resolver el
TSALBP-1/3. Los experimentos desarrollados jun-
to con un analisis del rendimiento del algoritmo se
muestran en la Seccién 5. Finalmente, la Seccién 6
se dedica a exponer las conclusiones finales de este
estudio.
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II. TSALBP vy TSALBP-1/3

A. Una breve introduccion al problema de equilibra-
do de lineas de montaje

La fabricacion de un producto se divide en un con-
junto V de n tareas. Cada tarea j requiere un tiempo
de operacion para su ejecucion t; > 0 que se deter-
mina como una funcién de las tecnologias de pro-
duccién y los recursos empleados. A cada estacién k
(k=1,2,...,m)) se asigna un subconjunto de tareas
Sk (Sk C V), llamado su carga.

Cada tarea j se asignard a una sola estaciéon k
y tendra un conjunto de tareas predecesoras, P;,
que deben finalizarse antes de comenzar a abordar-
la. Estas restricciones se representan normalmente
mediante un grafico de precedencias aciclico, cuyos
vértices representan las tareas y en el que un arco
dirigido arc < ¢,j > indica que la tarea i debe fi-
nalizar antes de comenzar la tarea j en la linea de
produccién. Por tanto, si ¢ € Sy v j € Sk, entonces
h < k debe cumplirse. Cada estacién k presenta un
tiempo de carga de la estacién ¢(Sy) que viene dado
por la suma de la duracién de las tareas asignadas a
la estacién k. Una vez que se alcanzan las condicio-
nes de produccion permanentes, los productos fluyen
a lo largo de la linea a una tasa constante y cada es-
tacion k tiene un tiempo c llamado tiempo de ciclo,
para llevar a cabo las tareas que se le asignaron. Los
items se transfieren entonces a la siguiente estaciéon
en un periodo de tiempo insignificante, iniciandose
asi un nuevo ciclo. El tiempo de ciclo ¢ determina
la tasa de produccién r de la linea (r = 1/¢) y no
puede ser menor que el maximo tiempo de carga de
las estaciones: ¢ > maxg=12, . m{t(Sk)}.

En general, SALBP [21] se centra en la agrupa-
cién de tareas del conjunto V' en estaciones de for-
ma eficiente y coherente. Brevemente, el objetivo es
alcanzar un grupo de tareas que minimice la inefi-
ciencia de la linea o su periodo de inactividad sa-
tisfaciendo todas las restricciones impuestas sobre
las tareas y las estaciones. La literatura incluye una
gran variedad de procedimientos de resolucion exac-
tos y heuristicos asi como metaheuristicas aplicadas
al SALBP [20], [22].

B. TSALBP: necesidad de restricciones de espacio

La necesidad de introducir restricciones de espacio
en el diseno de lineas de montaje se basa en tres
razones fundamentales:

(1) La longitud de las estaciones de trabajo es limi-
tada en la mayoria de las situaciones. Los trabaja-
dores comienzan su trabajo tan préximos al punto
inicial de la estacién como sea posible y deben com-
pletar sus tareas mientras siguen el producto. Pre-
cisan llevar herramientas y materiales a ensamblar
en la unidad. En ambos casos, hay restricciones del
méaximo movimiento de los trabajadores permisible
que limita directamente la longitud de la estaciéon y
el espacio disponible.
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(2) Las herramientas y componentes que se requie-
ren para que sean ensamblados deberian distribuirse
a lo largo de ambos lados de la linea. Ademads, hay
ciertas operaciones en automocion que sélo pueden
ejecutarse en un lado de la linea, condicionando el
espacio donde las herramientas y materiales pueden
colocarse. Asimismo, si varias tareas que precisan
gran espacio se agrupan la estacién seria infactible.
(3) Otra fuente habitual de restricciones espaciales
proviene del cambio de productos. Centrandose de
nuevo en la industria del automévil, cuando un mo-
delo es sustituido por otro, se suele mantener la mis-
ma planta de produccién, que se disené teniendo en
cuenta el modelo original. Sin embargo, la demanda
de espacio adicional para la nueva planta dara lugar
a restricciones espaciales.

Basdndonos en estas caracteristicas realistas, sur-
ge un nuevo problema realista. Para modelarlo, Bau-
tista y Pereira [2] extendieron SALBP a TSALBP
mediante la siguiente formulacién: la restriccién de
area puede considerarse asociando a cada tarea j un
area requerida a;. Cada estacion k requerird un area
de estacién a(Sy) igual a la suma de las dreas de to-
das las tareas asignadas a dicha estacién. Dicha édrea
requerida no podra ser nunca mayor que el drea Ay
disponible para cada estacion k que, por simplicidad,
asumiremos que serd idéntica para todas las estacio-
nes e igual a A, siendo A = mazg=12,  m{As}.

En general, TSALBP puede formularse de la si-
guiente forma: dado un conjunto de n tareas con
sus atributos temporales t; y espaciales a; (j =
1,2,...,n) y un grafo de precedencias, cada tarea de-
be asignarse a una estacién particular de forma que:

1. Las restricciones de precedencia se satisfagan.

2. Ninguno de los tiempos de carga de las estacio-
nesm, t(S%), es mayor que el tiempo de ciclo c.

3. Ninguna de las areas requeridas por cualquiera de
las estaciones, a(S), es mayor que el area disponible
por estacién, A.

TSALBP presenta ocho variantes dependiendo de
los tres criterios de optimizacién manejados: ¢ (el
tiempo de ciclo), m (el nimero de estaciones) y A (el
area de la estaciones). De estas variantes, hay cuatro
problemas multiobjetivo dependiendo de la variable
que se fije: ¢, m, A o ninguna. En esta contribucién,
abordaremos la variante 1/3 del TSALBP, que trata
de minimiza el nimero de estaciones junto con su
area, para un tiempo de ciclo de producto dado. He-
mos seleccionado la variante 1/3 del TSALBP pues
es bastante realista puesto que la produccién anual
de una planta industrial (y por tanto, su tiempo ci-
clo ¢) suele fijarse por ciertos objetivos de mercado.
Ademas, la bisqueda del mejor niimero de estaciones
y areas es logica si queremos reducir costes y facilitar
un dia a dia mejor a los trabajadores configurando
estaciones con menos gente.
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III. SisTEMA MULTIPLE DE COLONIA DE
HORMIGAS

Como hemos dichos anteriormente, selecionamos
MACS [1] por su buen rendimiento en el estudio ex-
perimental llevado a cabo en [13]. Asimismo, en esta
primera aproximacion al problema queriamos un al-
goritmo MOACO que alcanzara una buena conver-
gencia a todo el frente del Pareto y no exclusiva-
mente en la parte central o en los extremos, como en
otros enfoques [13].

MACS se propuso como una variacién de MACS-
VRPTW [12], ambos basados en ACS [9]. Sin em-
bargo, MACS usa sélo una matriz de feromona 7
y varias funciones de informacién heuristica 7y (en
nuestro caso, n° y n' para el tiempo de duracién
de cada tarea t; y su drea a;, respectivamente). De
ahora en adelante centraremos esta descripcién en
el caso de dos objetivos. De este modo, una hormi-
ga se mueve de un nodo ¢ a un nodo j aplicando la
siguiente regla de transicion:

i= { argmixyjea(ri; - ;1N - [nf;] ), 51 ¢ < qo,
i,

en otro caso,

donde (8 pondera la importancia relativa de la in-
formacion heuristica respecto al rastro de feromona,
A se calcula para cada hormiga h como A = h/M,
siendo M el nimero de hormigas y ¢ es un nodo se-
leccionado de acuerdo a la siguiente distribucion de
probabilidad:

A —A
Tij‘["]?j] B'[Uilj](l )8
— )
ZVuESZ Ti“.[n?':t])\ﬁ'[ntlu](l ol
0, en otro caso,

sijeq,

p(4)

En esta féormula, € representa el vecindario facti-
ble acutal de la hormiga. Cada vez que una hormiga
cruza el arco < 4,5 >, lleva a cabo la actualizacién
local de feromona como sigue:

Tij =1 =p) T +p-T0
Inicialmente, 7y se calcula a partir de un conjunto
de soluciones heuristicas tomando sus costes medios
en cada una de las dos funciones objetivo, fO y f1,
aplicando la siguiente expresién:

1

o

Sin embargo, el valor de 79 no se fija durante la
ejecucién del algoritmo, como suele ocurrir en ACS,
sino que se va adaptando. Al final de cada iteracién,
cada solucién completa construida por las hormigas
en la colonia se compara con el conjunto Pareto P
generado hasta ese momento para comprobar si la
solucién citada es no dominada. En tal caso, se in-
cluye en el archivo y se eliminan todas las soluciones
dominadas. Entonces se calcula 7 aplicando la ecua-
cién anterior con los valores medios de cada funcién
objetivo tomada de las soluciones incluidas en ese
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momento en el conjunto Pareto. Entonces, si 7, > 79,
el valor de feromona inicial actual, se reinicializan los
rastros de feromona al nuevo valor 7y «— 73. En otro
caso, la actualizacién global se lleva a cabo con ca-
da solucién S del conjunto Pareto optimal actual P
aplicando la siguiente regla de transicién sobre sus
arcos componentes:
p
A O )
IV. NUESTRA PROPUESTA: ALGORITMOS
MOACO vy GRASP parA EL TSALBP-1/3

En nuestro caso, una solucién es una asignacién
de diversas tareas a distintas estaciones. Al contrario
que en un problema de asignacién simple como el bin
packing, nosotros debemos tener en cuenta la satis-
faccion de restricciones de precedencia. Mediante un
enfoque constructivo, podemos afrontar el problema
de precedencias de una forma correcta. A continua-
cién describimos dos enfoques basados en MOACO
y GRASP [11], comenzando por sus aspectos comu-
nes y particularizando después las caracteristicas es-
pecificas de cada uno de ellos.

A. Procedimiento constructivo aleatorio

Teniendo como base los procedimientos orientados
a la estacién ya existentes [20] y los enfoques voraces
usados en [2] para abordar el SALBP y el TSALBP,
precisamos introducir los siguientes elementos alea-
torios en el esquema de construccién:
= Una regla de prioridad aleatoria para seleccionar
entre las tareas candidatas a elegir en cada paso
constructivo (que ya se presenté en [4] para el al-
goritmo MACS).
= Un nuevo mecanismo para decidir si una estacion
debe cerrarse o no.

Puesto que los algoritmos son constructivos y
orientados a la estacién®, abrirdn una estacién y se-
leccionaran una tarea entre las candidatas median-
te una regla de prioridad aleatoria. Dependiendo
del esquema del algoritmo, la estacién actual se ce-
rrard cuando se llene completamente (enfoque ha-
bitual en SALBP y TSALBP) o esa decisién se to-
mard aleatoriamente para incrementar la diversidad
de la busqueda. Entonces, se abrird una nueva esta-
cién para que se rellene. Considerando este proceso y
los dos aspectos anteriores, hemos disenado dos enfo-
ques de resolucion del problema. El primero se basa
en el algoritmo MACS estudiado en la Secciéon 111 y
se detalla en las siguientes secciones. El segundo se
inspira en la primera etapa de un algoritmo GRASP,
por tanto se trata de un algoritmo voraz aleatorio.
En adelante nos referiremos a este algoritmo como
MORGA que es el acrénimo de Multi- Objective Ran-
domised Greedy Algorithm.

3Los procedimientos orientados a la estacién son aquellos
que comienzan abriendo la primera estacién y le asignan su-
cesivamente las tareas mds apropiadas. Cuando la estacién
estd completamente cargada se cierra y se abre la siguiente
que, en ese momento, queda lista para ser rellenada.
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B. Funciones objetivo y enfoque basado en Pareto

Ademas del procedimiento constructivo, ambos al-
goritmos también comparten algunos aspectos como
los objetivos y el enfoque basado en Pareto.

De acuerdo a la formulacion TSALBP, la variante
1/3 afronta la minimizacién del nimero de estacio-
nes m y el drea precisa A. Podemos formular ma-
tematicamente nuestros objetivos de la forma:

UB,,
Zy(w) =m= Y mazj=1s, . n{r}
j=1

n
Zo(w) = A= mazg=12, v, {Y_ Ok}
j=1

donde U B,,, es una cota superior del niimero de es-
taciones m, a; es la informacién de 4rea de la tarea
J v xj es una variable de decisién que toma el valor
1 si la tarea j se asigna a la estacién k.

En este trabajo usamos un archivo de Pareto en
cada algoritmo multi-objetivo considerado.

C. Un algoritmos MACS para el TSALBP-1/3
C.1 Informacién heuristica

MACS trabaja con dos valores de informacion
heuristica distintos, cada uno de ellos asociados a
un criterio. En nuestro caso, el primero 77? esté rela-
cionado con el tiempo de operaciéon requerido para
cada tarea y el segundo 77]1- con el area requerida:

o_ti _ IFL
j ¢ maxvieq | F} |
a; | F7 |
77]1‘ j J

" UBy4 . mazvico | F |

donde UB4 es el limite superio para el drea (la suma
de las areas de todas las tareas) y  es el vecindario
factible actual de la hormiga, es decir, las tareas que
podrian seleccionarse. Ambas heuristicas toman va-
lores en el intervalo [0, 1], siendo 1 el mds preferible.
Como es habitual en SALBP, se prefiere colocar
primero en las estaciones aquellas tareas con un valor
de tiempo alto (una gran duracién) y drea (ocupando
un montén de espacio). Al margen de la informacién
de drea y tiempo, hemos anadido otra informacién
que ya se usé en [2] relativa al ndmero de tareas suce-
soras de la tarea tratada. Es prerible asignar primero
aquellas tareas con un gran ntimero de sucesoras.

C.2 Rastro de feromona y céalculo de 7

La informacién de rastro de feromona tiene que
memorizar qué tareas son las mas apropiadas para
una estacion. Por tanto, la feromona tiene que aso-
ciarse a un par (stationg,task;), siendo k = 1..n
and j 1...n. De este modo, al contrario que la
informacién heuristica, nuestra matriz de rastro de
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feromona tiene una naturaleza bidimensional puesto
que enlaza tareas y estaciones.

Asimismo, en los algoritmos ACO, se debe fijar un
valor inicial para los rastros de feromona. Este valor
se conoce como Tg y normalmente se obtiene segin
un algoritmo heuristico. Nosotros hemos usado dos
algoritmos voraces mono-objetivo orientados a la es-
tacién, uno por heuristica, que se comportan como
sigue. Abren la primera estaciéon y seleccionan la ta-
rea mejor posible segiin sus informaciones heuristi-
cas (relativas tanto a su duracién y sus sucesoras 77?,
como a su area y Sus sSUCEsoras 77]1-), repitiendo este
proceso hasta que no pueden incluirse debido a la li-
mitacién del tiempo de ciclo y por tanto se abre una
nueva estacion. Cuando no hay mas tareas que asig-
nar finaliza el algoritmo voraz. 7y se calcula entonces
a partir de los costes de las dos soluciones obtenidas
usando la expresiéon MACS: 7o = f“(Stime)%fl(Sm-Ea)‘

C.3 Cierre de estaciones y regla de transicion

Al principio, decidimos cerrar la estaciéon cuando
ésta se completara segun el tiempo de ciclo ¢ fijado,
como es habitual en las apliaciones del SALBP y
TSALBP. Entonces apreciamos que este esquema no
era el més apropiado porque los frente de Pareto
obtenidos no tenian suficiente diversidad. Por tanto,
introdujimos un nuevo mecanismo en la construccion
del algoritmo para cerrar la estaciéon de acuerdo con
una probabilidad, dada por la tasa de llenado de la
estacion: p(cierre) = ) y,cg, ti/c

Esta distribucién de probabilidad se calcula en ca-
da paso constructivo. Asi, su valor se aumenta pro-
gresivamente. Una vez que se ha calculado, se gene-
ra uniformemente un nimero aleatorio en [0, 1] para
decidir si la estacion se cierra o no segin la citada
probabilidad. Si la estacién no se cierra ain, elegimos
la siguiente tarea entre todas las candidatas usando
una regla de transiciéon modificada.

Dada la naturaleza unidimensional de la informa-
cién heuristica, modificamos la regla de transicién
original (ver Seccién III) que elige entre las tareas
candidatas para la hormiga actual en ese instante:

j= arg maxyjeo(Tk; - [ﬁ?]w ‘ [77}](1_”5)781 q < qo,
i, en otro caso,

donde 7 es un nodo seleccionado mediante la siguien-
te distribucién de probabilidad:

o591 [ ] P
ZWEQ Thu [N (L] (=267
0, en otro caso.

sije,

p(j) =

C.4 Enfoque multi-colonia

Con un procedimiento orientado a la estacién pu-
ro la intensificacién es demasiado alta en una parte
del frente del Pareto (la correspondiente a solucio-
nes con un numero de estaciones pequeno y valores
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de drea altos) ya que el procedimiento constructivo
s6lo cierra estaciones cuando estdn completas (ver
los resultados obtenidos en [4]). Introducimos enton-
ces una distribucién de probabilidad de acuerdo a la
tasa de relleno para solucionar esta convergencia lo-
cal e inducir més diversidad en los algoritmos con
el fin de generar frentes de Pareto mas distribuidos
(ver Seccién IV-A). A pesar de inducir diversidad,
la aplicacion de este esquema de cierre aleatorio de
estaciones cuando se considera un umbral de llenado
particular no proporciona intensificaciéon en ciertas
areas del Pareto puesto que hay una baja probabili-
dad de rellenar estaciones completamente.

Por tanto, es necesario buscar un mejor equilibrio
intensificacion-diversificacion. Este objetivo puede
alcanzarse mediante la introduccién de diversos um-
brales de llenado asociados a las hormigas que cons-
truyen la solucién. Dichos umbrales hacen que las
diversas hormigas de la colonia tengan un compor-
tamiento distinto para la bisqueda y, por tanto, el al-
goritmo ACO pasa a ser multi-colonia [17]. En nues-
tro caso, los umbrales los fijamos entre 0.2 y 0.9 y
se consideran como un paso previo antes de decidir
cerrar una estacién. Por tanto, se modifica el proce-
dimiento de construccion de la solucién. Calculamos
la probabilidad de cierre de la estacién como es ha-
bitual basandonos en su tasa de llenado actual, pero
tiene que superar el umbral de relleno de la hormiga
antes de decidir si cerrar una estacién o no segin
una decisién aleatoria de acuerdo a esa distribucion.

D. MORGA

Ademss del diseno del algoritmo MACS, hemos
construido un MORGA. Nuestro mecanismo de ge-
neracion de diversidad se comporta de manera simi-
lar a la fase construccion GRASP [11]. El elemento
mads importante en este tipo de construccién es que
la seleccién de la tarea en cada paso debe guiarse por
una funcién voraz que se adapta segtn las selecciones
pseudoaleatorias realizadas en los pasos anteriores.

Usamos el mismo enfoque constructivo que en el
algoritmo MACS, con umbrales de llenado y proba-
bilidades de cierre en cada paso constructivo y sélo
se cambia el criterio probabilistico para seleccionar
la siguiente tarea en entrar en la estacién actual para
basarlo tnicamente en informacién heuristica, como
se muestra en el siguiente parrafo.

D.1 Seleccién de candidatos y esquema basado en
heuristica

Para tomar una decision entre todas las ta-
reas candidatas factibles actuales usamos un valor
heuristico particular dado por:

t; a | |
=2 Y j

c UB4 ' mazvicq | F |

Pero a pesar del algoritmo voraz, la decisién se to-
ma aleatoriamente entre las tareas seleccionadas en
la lista de candidatos restringida (RCL) mediante el
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siguiente procedimiento: calculamos el valor heuristi-
co de que cada tarea candidata factible sea asig-
nada a la estacién abierta en ese instante. Las or-
denamos segtin sus valores heuristicos y asignamos
un umbral de calidad para la heuristica dado por:
h = max,, + o - (max,; —min,,).

Todas las tareas con un valor de heuristica n; igual
o mayor que h se seleccionan para estar en la RCL.
« representa el parametro de control de equilibrio
diversificacién-intensificacién. Es un valor real entre
0y 1, y cuando a = 1 hay una eleccién completa-
mente aleatoria induciendo la mayor diversificacion
posible. Por contra, si &« = 0 se aproxima a una elec-
cién voraz pura, con ung diversificaciéon minima.

D.2 Esquema de cierre de estacién aleatorio

Como hicimos en el algoritmo MACS, hay un me-
canismo en el algorithmo de construccion MORGA
que nos permite cerrar una estacién de acuerdo con
una distribucién de probabilidad, dada por la tasa
de relleno de la estacién: p(cierre) =y, ti/c

A pesar de la existencia de esta tasa de relleno, he-
mos explicado en las secciones anteriores que no es
suficiente para conseguir un frente de Pareto diver-
so. Por tanto, usamos la misma técnica de umbrales
de llenado. La diferencia radica en el uso paralelo de
los mismos por parte del enfoque multi-colonia del
algoritmo MACS. En el caso de MORGA, se usan
distintos umbrales en cada iteracién (i.e., en la cons-
truccién de cada solucién diferente).

V. EXPERIMENTOS

En esta seccién analizamos el comportamiento de
los diferentes algoritmos. En primer lugar, presenta-
mos el ajuste de pardmetros llevado a cabo y las ins-
tancias de problemas usadas. A continuacién, mos-
tramos el andlisis experimental desarrollado.

A. Instancias de problema

Consideramos diez instancias SALBP-14 para eje-
cutar todos nuestros experimentos TSALBP-1/3 con
instancias realistas. Originalmente, estas instancias
sélo tenian informacion temporal pero hemos creado
su informacién de area a partir de aquélla invirtien-
do el grafo de tareas para hacerlo biobjetivo (como
en [2]).

En la Tabla I se muestran todas las instancias jun-
to con sus valores caracteristicos principales. OS re-
presenta el order strength del grafo de precedencia.
Cuanto mayor es su valor, mayor es el nimero res-
tricciones de precedencias que encontraremos en una
instancia. TV es la variabilidad temporal (time va-
riability), es decir, la diferencia entre el tiempo de
operacién de la tarea mayor y menor.

B. Diseno experimental

El algoritmo evolutivo multiobjetivo estado del ar-
te, NSGA-II [8], se presenta como umbral de calidad

4http://www.assembly-line-balancing.de
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TABLA I
INSTANCIAS DE PROBLEMA CONSIDERADAS

Instancia y nombre #T OS TV

P1 arclll (¢ = 5755) 111 40.38 568.90
P2 arclll (c=7520) 111  40.38  568.90
P3  barthol2 (c=85) 148  25.8 83
P4 barthold (c =805) 148 2580  127.6
P5 heskia (c = 342) 28 22.49 108
P6  lutz2 (c = 16) 89 7755 10
p7 lutz3 (c = 75) 89 77.55 74
P8 mukherje (¢ = 351) 94 44.8 21.38
P9 scholl (c = 1394) 297 58.16 2772
P10  wee-mag (c = 56) 75 22.67 13.50

#T: namero de tareas,
OS: order strength del grafo de precedencia,
TV: variabilidad temporal.

para comparar cada algoritmo. A continuacién, se
presentan los valores de pardmetros escogidos.

B.1 Un enfoque basado en NSGA-IT

Con respecto a las caracteristicas dependientes del
problema, las hemos adoptado del algoritmo genéti-
co propuesto en [19]. Se disend para resolver el pro-
blema SALBP y, en pocas palabras, sus caracteristi-
cas se resumen como sigue:

= Codificacion: se usa un esquema de codificacién
de orden. La longitud del cromosoma sera el niimero
de tareas y el procedimiento para agruparlas para
formar estaciones se guia por completar el tiempo
de ciclo disponible de cada estacién.

= Poblacion inicial: generada aleatoriamente asegu-
rando la factibilidad de las relaciones de precedencia.
= Cruce: se seleccionan dos padres y se cortan en dos
puntos de corte aleatorios. Los descendientes toman
los mismos genes fuera de los puntos de corte de
sus padres y los genes entre los puntos de corte se
mezclan de acuerdo al orden que tienen en el otro
padre. El descendiente serd una solucion factible.

= Mutacién: se selecciona un punto de corte aleato-
rio y los genes tras el punto de corte se sustituyen
aleatoriamente asegurando la factibilidad.

B.2 Valores de parametros

Se han llevado a cabo diez ejecuciones para cada
uno de los algoritmos considerados y para cada una
de las once instancias de problema estudiadas. Los
valores de los parametros considerados se muestran
en la Tabla IT. De acuerdo con un estudio experimen-
tal previo [5], identificamos que el mejor comporta-
miento de la versién original de MACS se obtenia con
qgo = 0,2. Con respecto a los mecanismos de intro-
duccién de diversidad mediante umbrales de llenado
variables, si comparamos con respecto a la version
original de MACS el mejor enfoque es MACS 0.2
con umbrales. Por su parte, el mejor rendimiento de
MORGA se obtuvo con a = 0,3.

654

TABLA II
VALORES DE PARAMETROS CONSDIERADOS

Parametro Valor
GENERAL

N¢ ejecuciones 10

Max. tiempo ejecucién 900 segundos

PC Specs. Intel Pentium™™ D
2 CPUs a 2.80GHz

(ON] CentOS Linux 4.0

GCC 3.4.6
MACS

N¢ de hormigas 10

B 2

p 0.2

q0 0,2

Umbrales de hormigas {0,2,0,4,0,6,0,7,0,9}

(2 hormigas por umbral)

MORGA
a 0,3
Umbrales de diversidad {0,2,0,4,0,6,0,7,0,9}
NSGA-II
Tamafio poblacién 100
Probabilidad cruce 0,8

Probabilidad mutacién 0,01

C. FEstudio del uso de informacion heuristica en las
variantes de MACS

El estudio experimental previo citado nos ayudo a
fijar ciertos parametros y poder centrarnos en la in-
fluencia del uso de la informacién heuristica en el
rendimiento de la versiéon de MACS que nos dio me-
jores resultados, esto es, MACS 0.2 con umbrales
de llenado variables (MACS con un enfoque multi-
colonia y con gy = 0,2). Consideramos diversas
combinaciones para las definiciones de los valores
heuristicos 719 y 11 en tres variantes del algoritmo:
= MACS c-succ. (c con sucesores):

J ¢ mazvieq | Ff | 7 UBy
= MACS a-succ. (a con sucesores):
N T I L
J c 7 UBas mazvicq | Ff |

= MACS no-succ. (sin sucesores):

0o_t 1_ 9
77]' N C 77]' B UBA

Ademsés, consideramos eliminar la informacion
heuristica, guiando la bisqueda en MACS sélo segin
el rastro de feromona (MACS 0.2 no-heur.).

Hemos usado la métrica binaria C' [6] para compa-
rar los conjuntos Pareto obtenidos. Usamos boz-plots
basados en la métrica C' que comparan cada par de
algoritmos calculando el grado de dominancia de sus
respectivos conjuntos Pareto (ver Figura 1).

Ademaés de la comparacién entre las distintas va-
riantes de MACS, se consideran la mejor configura-
ci6n de MORGA y el enfoque NSGA-IT (descrito en
la Seccién V-B) para medir el rendimiento de los al-
goritmos MACS. Cada rectdngulo contiene diez boz-
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Fig. 1.Valores de la métrica C representados mediante box-plots comparando los mejores algoritmos y diversas configuraciones
para la informacién heuristica.
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plots representando la distribucién de los valores de
C para un cierto par de algoritmos en las diez ins-
tancias de problema (P1 a P10).

La idea principal que derivamos de estos resulta-
dos es el buen rendimiento de MACS sin conside-
rar informacién heuristica, que es significativamen-
te mejor que MORGA, NSGA-II y las variantes de
MACS que si se basan en la informacién heuristica.
Podriamos pensar que la informacién heuristica no
ayuda a que el algoritmo cubra toda la extensién del
frente de Pareto. Sin embargo, hay algunas instan-
cias de problemas en los que el uso de tal informacién
si es de utilidad, como en P3 y P8. En dichas ins-
tancias, sin el uso de informacién heuristica nuestros
algoritmos no son capaces de alcanzar ciertas areas
de los frentes de Pareto como se puede observar en
el grafico de la Figura 2.

400 T T T

NSGA-l =

MACS 0.2 (a-succ.)

. MACS 0.2 (c-succ.)
E N MACS 0.2 (ne-suce.)
2 MACS 0.2 (no-heur.)

L W'Y Conjunto Pareto pseudo-optimal -

350 |

b -3+

Area

The
kL
200 ]

150 ' I . I
10 15 20 25 30 35

Numero de estaciones

Fig. 2. Frentes de Pareto para la instacia de problema P8.

A pesar de estos buenos resultados, es importante
resaltar que cada conjunto de Pareto pseudo-optimal
incluye soluciones que no se han obtenido mediante
MACS no-heur. Por ejemplo, el enfoque NSGA-II,
que no es capaz de hallar un buen conjunto Pareto,
suele conseguir un par de soluciones no dominadas
pertenecientes al conjunto Pareto pseudo-optimal.

VI. CONCLUSIONES

En esta contribuciéon hemos propuesto enfoques
multi-objetivo para abordar el TSALBP-1/3. Se ha
presentado el rendimiento de dos procedimientos de
solucion basados en los algoritmos MACS y MOR-
GA. Hemos considerado variantes bi-objetivo de diez
instancias de problemas de lineas de montaje. De los
resultados obtenidos deducimos que el mejor com-
portamiento para solucionar globalmente el proble-
ma corresponde al algoritmo MACS usando un es-
quema multi-colonia. Asimismo, el uso de una va-
riante sin informacién heuristica ha alcanzado los
mejores resultados para la mayoria de las instancias
consideradas. MACS y MORGA se comportan mejor
si usamos un valor 0.2 para ¢g en el caso de MACS
y 0.3 como pardmetro de control a en la RCL de
MORGA. Por tanto, es preciso incluir diversidad en
nuestro problema para alcanzar mejores resultados.
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