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Resumen

Este proyecto tiene por objetivo modelar y resolver el problema de la Manufactura de
Celdas de Disefio, en inglés, Manufacturing Cell Design Problem (MCDP) utilizando
programacion con restricciones. EI MCDP propone dividir una planta de produccion
industrial en un cierto numero de celdas. Cada celda conteniendo maquinas con tipos de
procesos similares o familias de piezas.

El objetivo es identificar una organizacion de celdas de manera tal que el transporte
de las distintas piezas entre celdas sea minimizado. El presente problema se resuelve en dos
solvers para programacion con restricciones: ECL'PS® y Choco. Se presentan los resultados
obtenidos alcanzando el 6ptimo global en todos los experimentos.

Palabras Claves: Manufacturing cell design problem, Machine grouping, Constraint
programming

Abstract

The purpose of this project is to model and solve the Manufacturing Cell Design
Problem (MCDP) by using constraint programming. The MCDP proposes to divide an
industrial production plant into a certain number of cells. Each cell contains machines with
similar types of processes or piece families.

The goal is to identify a cell organization in a way that the transportation of the
different pieces between cells is minimized. The problem presented is solved with two
solvers for constraint programming: ECL'PS® and Choco. The obtained results reach the
global optima in all of the experiments.

Key Words: Manufacturing cell design problem, Machine grouping, Constraint
programming
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1. Introduccidon

Recientemente las situaciones econdémicas competitivas demandan suministros
rapidos de nuevos productos con funcionalidades mas innovadoras para satisfacer
rdpidamente las necesidades cambiantes de los clientes. Las organizaciones se encuentran
constantemente buscando soluciones que generen una mayor productividad y eficiencia,
pero sobre todo buscan diferenciarse y responder activamente a las exigencias diarias del
mercado como son: entregas rapidas, alta calidad y precios competitivos; para ello buscan
nuevas formas de producir, innovar y permanecer en el mercado.

En el afan de mantener competitividad, las empresas han incorporado a sus
actividades el concepto de disefio de celdas de manufactura, el cual ha sido ampliamente
empleado para sistemas de fabricacion. El disefio de celdas de manufactura emerge
principalmente como una estrategia de produccion capaz de resolver un problema complejo
de manufactura y minimizar la cantidad de tiempo de fabricacién en sistemas de
produccion en serie.

El disefio de celdas de manufactura, en inglés Manufacturing Cell Design Problem
(MCDP), es una estrategia que divide un sistema de produccién en pequefios grupos o
celdas, cada una de ellas enfocada a la produccion de un conjunto o partes de componentes.
Debido a lo anterior, existen variadas y diferentes restricciones de caracter operativo para
cumplir este fin, como por ejemplo, la disposicion fisica de maquinas en un sistema de
produccion de manera tal que los movimientos e intercambio de material entre grupos sea
el minimo.

1.1. Motivacion

En la literatura moderna [9], existen variados y numerosos estudios en el campo del
disefio de celdas de manufactura, algunos mas eficientes, y otros menos eficientes en
términos de resultados en el disefio de celdas. Sin embargo, técnicas, como por ejemplo, la
programacién con restricciones ain no han sido explotadas para cumplir esta finalidad.
Dado lo anterior, se hace imperativa la motivacion principal de generar una solucion al
problema de disefio de celdas de manufactura (MCDP) proponiendo la utilizacion de la
programacion con restricciones.

Este proyecto tiene por objetivo, modelar y resolver el MCDP utilizado programacién
con restricciones. Esta ultima considerada como una alternativa valiosa para determinar un



modelo que ayude, primero, a la descripcion y luego, a la resolucion de problemas
tipicamente combinatorios y de optimizacion bajo una complejidad Non Polynomial (NP).

La fase de modelamiento del proyecto consta de una formalizacion del problema
como un Constraint Optimization Problem (COP) y la fase de resolucion a cargo de 2
motores de busqueda (solvers) distintos. En una primera etapa, la resolucion se desarrollo
en el solver ECL'PS®, para luego el mismo problema ser modelado y resuelto por el solver
Choco; Finalmente, se analizaran y compararan los resultados de los dos solvers para
determinar la mejor estrategia de resolucion y enumeracion.

1.2. Estructura de la Tesis

La disposicion de contenidos de este documento es la siguiente, primeramente se
presenta en el capitulo 2 el objetivo general y los objetivos especificos involucrados en la
investigacion.

Posteriormente en el capitulo 3, se entrega el estado del arte de la problematica,
abarcando esencialmente las técnicas mas significativas que han dado solucion al MCDP.
Seguidamente en el capitulo 4 se habla sobre la programacion con restricciones, técnica que
sera utilizada para dar solucion al MCDP, este capitulo rodea diferentes conceptos que van
principalmente, por ejemplo, desde definiciones propias de la programacion con
restricciones, ejemplos de programacion de CSP, hasta lenguajes y sistemas de
programacién que otorgan caracteristicas para la resolucion de un problema sujeto a
restricciones.

En el capitulo 5 se otorga al lector una profundizacion conceptual acerca del
Manufacturing Cell Design Problem, se engloban en este capitulo antecedentes historicos
del disefio de celdas de manufactura, definiciones acerca de un Grupo Tecnologico (GT),
descripcion de una distribucion de celdas en una planta utilizando GT proveniente de la
industria mecénica. Luego se presenta el estado del problema entendiéndose este como la
organizacion y reorganizacion de un sistema de produccion representado por matrices de
incidencia. Y para concluir el capitulo se formaliza el MCDP como un COP definiendo
constantes, variables, dominios, restricciones y la funcién objetivo.

Consecutivamente en el capitulo 6, se dispone al lector, la definicion de una
introduccién y posteriormente una ilustracion de las caracteristicas mas significativas del
solver ECL'PS®y del solver Choco; solvers a utilizar en la resolucién del MCDP.



Mas tarde en el capitulo 7, se define y explica la representacién en ECL'PS® del
MCDP en funcion de la formulacion de este problema como un problema de satisfaccion de
restricciones. Algunas de las principales definiciones de este capitulo son las caracteristicas
y utilizacion de librerfas en ECL'PS®, las reglas en términos de sintaxis I6gica del modelo a
implementar y la figuracion en ECL'PS® de las restricciones definidas en capitulos
anteriores.

Luego en el capitulo 8 se exponen las principales caracteristicas, descripciones y
representacion del MCDP en el segundo solver de programacion con restricciones Choco.

Posteriormente en el capitulo nimero 9, se desarrolla la experimentacion del modelo
implementado tanto en el solver ECL'PS® como en el solver Choco, con el objetivo que
tales experimentos ayuden a visualizar el comportamiento del modelo para luego analizar
tales datos con la finalidad de inferir y concluir la veracidad del modelo en base a diferentes
patrones de prueba debidamente validados.

Finalmente se proporciona al lector en el anexo del documento, los codigos fuente de
los modelos finales en ECL'PS® y Choco, para luego presentar en las conclusiones el
trabajo realizado y los desafios pertinentes para un trabajo futuro por alcanzar.



2. Definicion de Objetivos

2.1. Objetivo General

Modelar y resolver el Manufacturing Cell Design Problem (MCDP) utilizando dos
diferentes motores de busqueda (solver) para programacion con restricciones, con el fin de
comparar y analizar resultados obtenidos para determinar la mejor estrategia de resolucion.

2.2. Objetivos Especificos

e Modelar el MCDP utilizando programacidn con restricciones.

e Resolver el MCDP utilizando dos solvers distintos de programacion con
restricciones.

e Comparar y analizar los resultados utilizando distintas estrategias de resolucion.



3. Estado del Arte

En la actualidad la mayoria de las empresas de todo el mundo estan en una constante
mejora de procesos de manufactura con el fin de aumentar su productividad, buscando
principalmente disminuir los costes de operacién en términos de tiempo y dinero. El disefio
de celdas de manufactura busca desarrollar una estrategia de productividad que entregue
lineamientos sobre técnicas y sistemas de produccion en empresas para tener la suficiente
competitividad y rentabilidad en el mercado.

En afos recientes y en la actualidad diferentes métodos meta-heuristicos han sido
usados para resolver problemas de agrupacion de maquinas; Boctor [1]; Chen & Srivastava
[2] y mas recientemente Wu, Chang, y Chung, presentaron un algoritmo denominado
SACF (Simulated Annealing Cell Formation), técnica fundada en Simulated Annealing
(SA) [3], que buscaba esencialmente minimizar el nimero de elementos excepcionales
(EEs), entendiéndose estos Ultimos como maquinas asignadas a una celda mientras al
mismo tiempo son requeridas por otras celdas. EI comportamiento eficiente de este método
es esperable principalmente s6lo en experimentos a gran escala.

Venugopal y Narendran [4] presentaron el intento de resolver un problema de disefio
de celdas con la ayuda de un algoritmo de computacién evolutiva, el cual considera tres
funciones medulares; minimizar los movimientos totales interceldas asi como los
movimientos intraceldas, minimizar la variacion de carga en una celda y por ultimo
minimizar las funciones objetivo de manera simultanea. Gupta, Kumar, y Sundaram [5]
emplean la misma representacion genética de soluciones que Venugopal y Nerendran [4]
sobre la base de un algoritmo evolutivo, pero siguiendo un multi-objetivo diferente de
optimizacion, donde el nimero total de movimientos y la variacion de carga de la celda es
aproximado.

Aljaber, Baek y Chen [6] y Lozano, Adenso, Salinas, y Gimenez [7] usan el
algoritmo Tabu Search (TS). Aljaber et al. [6] entregaba un disefio del MCDP basado en la
teoria de grafos y en un par de problemas del camino méas corto, este modelo en general
producia mejores soluciones en términos de calidad pero operaba con un alto tiempo
computacional. Lozano et al. [7] presentd un enfoque gradual al problema de la
agrupacién de maquinas, el asume ciertos limites en el tamafio de celdas y familias de
componentes para maquinas. EI implementa un algoritmo basado en TS el cual fue un
punto de referencia contra varias técnicas SA, heuristicas y otros métodos TS, ademas de
entregar la propuesta de un modelo de programacion cuadrético entero, basado en la suma
ponderada de espacios intraceldas y movimientos interceldas, este método propuesto supera
a otros procedimientos de la época teniendo menores tiempos de computacion.



Recientemente un documento de Andres y Lozano [8], presentd la primera técnica
Particle Swarm Optimization (PSO) para el problema del disefio de celdas de manufactura.
La solucidn codificada corresponde a un vector de particulas de posicion que es inicializado
con una poblacion de soluciones aleatorias en donde estas soluciones aleatorias envuelven
otras generaciones de soluciones aleatorias para encontrar la solucion 6ptima. En general el
enfoque indic6 que PSO tiene una mayor capacidad de descubrir una solucion 6ptima en
una cantidad razonable de tiempo.

Ming y Ponnambalam [9], propusieron un enfoque PSO hibrido combinando un
algoritmo genético para el problema de disefio de celdas y PSO para un layout 6ptimo, la
metodologia considera 2 variables como las particulas generadas inicialmente de manera
aleatoria y la velocidad de estas, este modelo se aplicd exitosamente para minimizar la
variacion de carga y movimientos totales de las celdas.

Mehdizadeth y Tavakkoli-Moghaddam [10] propusieron un Fuzzy Particle Swarm
Optimization (FPSO); tecnica para resolver problemas en el disefio de celdas de
manufactura en un contexto de agrupacion de partes de maquinas, donde cada particula
corresponde al vector centro de un cluster y el swarm representa un nimero de
agrupaciones candidatas definida por el vector de datos actualizados. En definitiva, este
método demostré que para un problema a gran escala podria producir una mejor solucion.

Duran, Rodriguez y Consalter [11] direccionan el problema de fabricacion y disefio
de celdas de manufactura usando un algoritmo modificado de cumulo de particulas (PSO),
la principal modificacion con el algoritmo original PSO consiste en no usar el vector de
velocidades que el algoritmo estandar PSO entrega. El algoritmo propuesto utiliza el
concepto de probabilidad proporcional, una técnica que es utilizada en mineria de datos.



4. Programacion con Restricciones

La programacion con restricciones, Constraint Programming (CP) en inglés, es un
paradigma de la programacion informética y es una reciente tecnologia de software,
dedicada a la resolucion de problemas de satisfaccién de restricciones y problemas de
optimizacion con restricciones.

Ciertos tipos de problemas pueden estar presentes en diversas areas, incluyendo
inteligencia artificial, investigacion operativa, bases de datos y sistemas de recuperacion de
la informacidn, etc., con aplicaciones con multiples ambitos en problemas de scheduling,
disefio en la ingenieria, problemas de empaquetamiento, criptografia, diagnostico, toma de
decisiones, etc.

La vida diaria lleva a tomar ciertas decisiones, estas decisiones acarrean consigo
restricciones que limitan o encausan la toma de una buena eleccion. Estas decisiones
pueden tener un nivel de complejidad basico, como el tipo de locomocion a tomar,
planificar un encuentro con amigos o, un nivel un poco mas avanzado de complejidad como
la compra de un vehiculo, que pueden tener restricciones al menos, a primera vista.

Como lo mencionado anteriormente, existen restricciones simples, pero en la sociedad
compleja y moderna que hoy se vive en el que el tiempo es dinero y el ahorro, ganancias, se
necesita de procedimientos que sean Optimos y minimicen costos para la generacion de
utilidades a gran escala.

4.1. Problema de Satisfaccion de Restricciones

El objetivo de la programacion con restricciones es solucionar problemas por medio
de la declaracion de restricciones sobre el dominio del problema y encontrar soluciones a
instancias de los problemas de dicho dominio que satisfagan todas las restricciones [12].

Un problema de satisfaccion de restricciones (CSP), es una n-tupla de (X, D, C) donde:
e Xesunan-tuplas variables X = < Xy, Xo,...., Xp>.
e D corresponde a n-tuplas de dominios D = < Dy, D,,..., D,>. Donde se encuentran

todos los posibles valores que se pueden asignar a la variable X;. Tal que X;€ Di es
un conjunto de valores, parai=1,..., n.



e C esuna m-tuplas finitas de restricciones C = < Cy, C,,..., Cn> y una restriccion C;
se define como un subconjunto del producto cartesiano de dominios Dix... X Dy,
paraj=1,...,m.

A continuacion, una restriccion de Cj se satisface con una tupla de valores (as,..., an)
si (ai,..., an) € C;. EI CSP se resuelve cuando todas sus restricciones se han satisfecho. Si el
CSP tiene al menos una solucion, se dice que es un problema consistente, de lo contrario se
dice que es inconsistente.

Existen diferentes clases de CSPs, por ejemplo:

e Un CSP con dominio finito, corresponde a un CSP en el que cada dominio es un
subconjunto finito de Z (universo de variables). Las restricciones son generalmente
definidas como un conjunto de expresiones aritméticas o Idgicas.

e Un CSP numérico corresponde a un CSP en el que cada dominio es un intervalo
continuo de valores de R. Las restricciones son generalmente definidas como
ecuaciones lineales, no lineales o desigualdades.

4.2. Problema de Optimizacién de Restricciones

Muchas veces en los problemas de la vida real no basta con encontrar una solucion,
sino que se busca la mejor solucién. La calidad de ésta solucion se mide comparandola con
la llamada funcion objetivo. La meta es encontrar una solucién que satisfaga todas las
restricciones y minimice o maximice la funcién objetivo segin corresponda. Tales
problemas son Ilamados, Constraint Optimization Problem (COP) en inglés, también son
Ilamados problemas CSOP por R. Bartak [13].

Un problema de optimizacion de restricciones consta de un CSP estandar y una
funcidén de optimizacion que asigna a cada solucion numérica un valor.

Para los COPs se definen n-tuplas donde X, D y C de la misma manera que un CSP,
adicionando la funcion de costos f, llamada funcién objetivo, también llamada funcién de
coste global y es la suma de todas las funciones de costo individual, F(X) = Y1, fi(X). La
solucion es la completa asignacion que minimiza/maximiza F(X) [14].



4.3. Resolucion de un CSP

El resolver un problema de satisfaccion de restricciones considera principalmente dos
fases diferentes, donde la primera de ellas busca principalmente modelar el problema como
CSP. Este modelamiento expresa el problema mediante sintaxis CSP, es decir, como un
conjunto de variables, dominios y restricciones del mismo modo como se revelé en la
seccidn anterior (ver capitulo 4.1).

El procedimiento de busqueda para resolver un CSP se suele abordar mediante una
estructura de arbol, intercalando las fases de enumeracion y propagacion. En la fase de
enumeracion, una variable y su valor son elegidos desde el dominio para crear una rama del
arbol. En la fase de propagacion, un nivel de consistencia se aplica para podar el arbol, es
decir, los valores que no conducen a una solucién son eliminados temporalmente de los
dominios. De esta manera la exploracion no inspecciona instancias inviables, acelerando
todo el proceso. De todas maneras en la seccion 4.5 Algoritmos de Busqueda, se
profundizaran dichos conceptos.

4.4. Ejemplos de CSP y su Modelizacion

El primer paso para la resolucion de un CSP es su modelamiento, es decir, su
representacion en términos de variables, restricciones y dominios. Al igual como ocurre en
el lenguaje natural, el modelamiento de un problema puede ser realizado de maneras
diferentes.

Principalmente respecto a un problema de satisfaccion de restricciones hay dos
aspectos fundamentales:

e La potencia expresiva de las restricciones, es decir, la capacidad de modelar las
restricciones verdaderamente presentes en el problema y que estas sean
representativas en su totalidad.

e La eficiencia de la representacion, es decir, dependiendo de la modelizacion del
CSP, la solucion serd mas o menos eficiente.



44.1. Criptografia

Dentro de la criptografia (entendiéndose esta Ultima como, una técnica que permite
cifrar mensajes o hacerlos ininteligibles), existe el tipico problema denominado el
“send+more=money”, el cual consiste en asignar a cada letra {s,e,n,d,m,o,r,y} un digito
diferente dentro del dominio {0,...,9} de tal forma que satisfaga la ecuacion
send+more=money.

S e
m o
0 n

QIR 3

d
+ e
m y

La manera mas sencilla de modelar este problema es asignar una variable a cada una
de las letras, todas estas con un dominio entre {0,...,9}, con la restriccion que obligue a que
todas las variables tomen valores distintos. Junto con las restricciones anteriores la
restriccion mas importante, es la ecuacion misma “send+more=money”. De esta manera la
representacion de las restricciones es la siguiente:

e 103(s+m)+10%(e+0)+10(n+71)+d+e =10*m+ 1030 + 10%n + 10e + y;

o alldiferent : (s,e,n,d,m,o,r,y), restriccion de todas las letras diferentes

4.4.2. El problema de las N-Reinas

Este problema es uno de los mas representativos de CP, principalmente consiste en
colocar N reinas en un tablero de ajedrez de dimension NxN, de manera tal que cada reina
cuando efectde un movimiento no interfiera en los desplazamientos de las otras reinas y las
reinas no puedan ser capturadas entre si. De esta forma no puede haber 2 reinas en la misma
fila, misma columna, o misma diagonal. Si se asocia cada columna a una variable y su
valor representa la fila donde se coloca una reina, el problema puede ser formulado como
sigue:

e Variables: {Q; },i=1..N
e Dominio: {/,2,3,...,N}, para todas las variables
e Restricciones: (VQ;,Q;.i# ):

= Q;#Q; , paralas filas
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= Qi+ i#Q;+ j, diagonal 1

= Q;- i#Q;- j,diagonal 2

La figura 4.1 muestra una representacion de satisfaccion de restricciones para un problema
de 4-Reinas utilizando la formulacién anterior.

W

|

L}

Figura 4.1 — Problema de las n-reinas

4.5.  Algoritmos de Busqueda

Los métodos de blsqueda o algoritmos backtracking se centran en explorar el
espacio de estados o soluciones de un problema en cuestion. Estos métodos pueden ser
completos, si exploran todo el espacio de soluciones o incompletos, si solamente exploran
una parte del espacio de soluciones. Los algoritmos que exploran todo el espacio de
soluciones garantizan de manera convincente encontrar una solucion, si existe, en caso
contrario estos algoritmos demuestran que el problema es irresoluble. Los algoritmos
incompletos, que no garantizan encontrar una solucion 6ptima, también son muy utilizados
en problemas de satisfaccion de restricciones y en problemas de optimizacion debido a su
mayor eficiencia en términos de tiempos de busqueda y posibilitan encontrar soluciones
cercanas al 6ptimo, a diferencia del alto costo que requiere una busqueda completa.

Las posibles combinaciones de la asignacion de variables a un CSP generan un
espacio de busqueda que puede ser visualizado como un arbol de busqueda. La busqueda
mediante backtracking en un CSP corresponde a la tradicional exploracion en profundidad
en el arbol de busqueda (figura 4.2). En cada nivel del arbol se instancia una variable y los
sucesores de un nodo son todos los valores de una variable asociada a ese nivel. Cada
camino del nodo raiz a un nodo terminal denominado rama, representa una asignacion
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completa. La raiz que corresponde al nivel 0, representa la asignacién vacia, y cada camino
de un nodo raiz a un nodo no terminal representa una asignacion parcial. EI nimero total de
ramas es la cardinalidad del producto cartesiano de los dominios de todas las variables.

45.1. Generate and Test

La manera mas sencilla, aunque poco eficiente, de encontrar todas las soluciones de
un CSP es la que implementa el algoritmo Generate and Test. Este método genera las
posibles n-tuplas de instanciacién, de todas las variables de forma sistematica y después
prueba sucesivamente sobre cada instanciacion si se satisfacen todas las restricciones del
problema. La primera combinacion que satisfaga todas las restricciones, sera la solucion al
problema.

Se ilustra el proceso del algoritmo GT (Generate and Test) mediante el problema de
las 4 reinas, La figura 4.2 representa un extracto de un procedimiento hecho por el
algoritmo de busqueda GT para dar solucion a este problema.

Figura 4.2 — Resolviendo el problema de las n-reinas con Generate and Test

45.2. Backtracking Cronologico

El algoritmo BT (backtracking cronoldgico) mejora el algoritmo Generate and Test.
BT cada vez que asigna un nuevo valor a la variable actual (Xi), se comprueba si es
consistente con los valores que se han asignado a las variables pasadas. Si no lo es,
abandona esta asignacion parcial, y se asigna un nuevo valor a Xi. Si ya se han agotado
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todos los valores de Di, BT retrocede para probar otro valor para la variable Xi. Si se ha
agotado Di, retrocede al nivel i, y asi sucesivamente hasta encontrar una asignacion de un
valor a una variable que es consistente con las variables pasadas o hasta que se demuestra
que no hay mas soluciones.

En términos generales, BT recorre el arbol utilizando busqueda primero en
profundidad y, en cada nodo, comprueba si la variable actual es consistente con las
variables pasadas. Si detecta inconsistencia, descarta la asignacion parcial actual, puesto
que no es parte de ninguna asignacion completa que sea solucién. De esta forma, se ahorra
recorrer el subarbol que cuelga de esta asignacion parcial.

La ilustracion grafica a este procedimiento se puede ver en la figura 4.3, que
representa el problema de las 4-reinas y la forma en que el algoritmo de Backtracking
resuelve dicho problema.

Figura 4.3 — Resolviendo el problema de las n-reinas con Backtracking Cronoldgico

45.3. Forward Checking

El algoritmo de Forward Checking (FC), es de los llamados algoritmos look-ahead,
que son algoritmos que hacen una comprobacion hacia adelante en cada etapa de la
busqueda, es decir, ellos llevan a cabo ciertas comprobaciones para determinar si los
futuros caminos a tomar pueden llevar o no a obtener inconsistencias en las variables
futuras y pasadas; a diferencia de los algoritmos look-back como BT, que comprueban la
consistencia de las variables hacia atrds. La profundizacion de conceptos de consistencia
sera ilustrada acentuadamente en la seccion 4.6.1.
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El FC es uno de los algoritmos look-ahead mas comunes, en cada etapa el FC
comprueba hacia adelante la asignacion actual con los valores futuros de las variables que
estan restringidas con la variable actual. Si hay inconsistencia en los valores futuros, con la
asignacion actual, éstos son eliminados temporalmente del dominio de las soluciones. Si el
dominio de una variable futura queda vacio, la asignacion de la variable actualmente
evaluada se deshace y se prueba con nuevos valores. De tal forma si no quedan valores
consistentes se lleva a cabo BT cronoldgico.

Se pueden identificar caminos inconsistentes en FC y hacer podas tempranas en el
espacio de busqueda. Esto quiere decir que, FC garantiza que la solucion actual es
consistente con todos los valores de las variables futuras ya que se comprueba solo hacia
adelante las futuras variables.

El proceso realizado por FC puede verse como un simple paso de arco-consistencia,
(véase en técnicas de consistencia, capitulo 4.6.1) sobre cada restriccion de las variables
actuales con las futuras después de cada asignacion. Esto se muestra en la figura 4.4

Figura 4.4 — Resolviendo el problema de las n-reinas con Forward Checking

4.5.4, Maintaining Arc Consistency

El Maintaining Arc Consistency (MAC) [15] o método también llamado Full Look
Ahead (FLA), es un poderoso algoritmo de resolucion de CSPs. Este revisa los conflictos
entre las variables futuras y ademas prueba las variables actuales con las futuras variables
en busqueda de posibles conflictos. Funciona como un FC, pero en cada nodo del arbol de
busqueda se aplica el algoritmo Arc Consistency (AC) para alcanzar arco consistencia entre
todas las restricciones del problema.

14



Mientras que en FC se exige la arco consistencia parcial, en MAC se exige arco
consistencia total en cada nodo.

Existen otros algoritmos, como por ejemplo Partial Look Ahead (PLA) que en cada
nodo, exige un grado de consistencia local intermedio entre FC y MAC. PLA y FLA hacen
mas esfuerzos por la consistencia que el FC [16]. La ilustracion grafica de proceso del
algoritmo, se ve representada en la figura 4.5

i

X

Figura 4.5 — Resolviendo el problema de las n-reinas con Maintaining Arc Consistency

4505. Branch and Bound

Las tareas de un CSP envuelven la busqueda de cualquier solucion que satisfaga todas
las restricciones. El trabajo de un COP es tomar la mejor solucion relativa para uno 0 mas
criterios, usualmente representado por la funcion de costo o una funcion objetivo. Por
ejemplo se podrian tomar las restricciones X <Y, Y <10, con un dominio D = {1,...,10} y
la funcion objetivo f = X + Y, para ser maximizada. Entonces la mejor solucion (sélo una
para éste ejemplo) es X = 10, Y = 10. Todas las otras soluciones, como por ejemplo X =5,
Y= 6, satisfacen las restricciones pero son de menor preferencia al ser la funcién objetivo
maximizada. Frecuentemente la funcién de costo es especificada ademas, como una suma
de componentes de costos, los cuales son definidos en subconjuntos de variables.

Branch and Bound (BnB) es una extension de la busqueda BT, pero este algoritmo es
utilizado para la optimizacién en CP. Su tarea es ir seleccionando una solucién que tenga
un menor coste. Al igual que BT, BnB atraviesa el arbol de bdsqueda de la manera del
algoritmo de Depth-First Search (DFS), que poda no solamente las instanciaciones
parciales que son inconsistentes, sino que también los que son evaluados como inferiores a
la mejor solucion actual. Es decir que cada valor del nodo de la actual solucién parcial es
estimado por medio de una evaluacién de la funcion y comparacion con la mejor solucion
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actual; si esta es inferior, la basqueda por ese camino se termina. Cuando la evaluacién de
la funcidn es correcta, BnB poda las ramas del arbol de bdsqueda [17].

4.6. Estrategias de Resolucion

Un algoritmo de busqueda puede ser adecuado para ofrecer buenos resultados, ya sea
para un CSP o COP, aportando tiempos de cémputo reducidos y ahorro de recursos
computacionales. Pero todo esto puede mejorar si se combina con una buena técnica de
consistencia y/o heuristicas. El algoritmo de busqueda debe ser adecuado para el tipo de
problema que se desea resolver y ademas de esto, podria agregarse un método o técnica de
resolucion inteligente y comoda para resolver de manera mas eficiente el problema.

Otra técnica que puede destacarse como estrategia de resolucion, es la seleccion del
orden correcto de la instanciacion de las variables y los valores de ellas, que pueden
mejorar notablemente la eficiencia al momento de buscar las soluciones o la verificacion de
la consistencia de las restricciones.

Las técnicas de consistencia son esenciales en la mejora de los algoritmos de
busqueda, ya que podan los dominios, para que el tiempo utilizado por los algoritmos sea
menor.

4.6.1. Técnicas de consistencia

Como se menciono en el parrafo anterior, el rendimiento de algoritmos de busqueda
para CSP puede ser mejorado mediante la reduccion de los dominios de las variables de
cada sub-problema generado. Esto es posible mediante el calculo de las propiedades de
consistencia en las restricciones. A esto se le denomina Arco Consistencia, en inglés Arc
Consistency (AC) que puede ser ejecutada antes o durante la basqueda [18].

Una restriccion se dice ser arco consistente si, es arco consistente con respecto a todas
las variables. Un CSP se dice ser arco consistente si todas las restricciones son arco
consistentes.

La AC, permite verificar que para cada valor de un dominio, exista al menos un valor
en el dominio de otra variable, de tal manera que la restriccion en cuestion sea satisfecha.
Esta propiedad puede ser calculada por medio de un algoritmo de propagacion de
restricciones a fin de reducir los dominios de las variables. Como un ejemplo, se puede
considerar el problema de las 4 reinas (véase en la seccion 4.4.3). El lugar de la primera
reina es en la celda (1,1) del tablero (Figura 4.1). Tres celdas han sido eliminadas para
hacer el sub-problema arco consistente. El valor 1 ha sido eliminado desde el dominio de
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Q. desde que este no tenga valores correspondientes a el dominio de Q; de tal manera la
restriccion Q; # Q. es satisfecha (considerando que el dominio de Q; se convirtio {1} antes
de la instanciacion). En el mismo sentido, el valor 1 ha sido eliminado desde el dominio de
Qs y Q. Este proceso es seguido por cada restriccion del problema, permitiendo evitar las
posibles instanciaciones erroneas. Notese que existen diferentes algoritmos para hacer
cumplir la arco consistencia, por ejemplo AC-3 o Consistencia de Caminos, AC-4 y AC-5
entre otros.

Hay mas de un método para buscar la consistencia, pero también existe una fuerte
nocién de consistencia y como ésta se puede aplicar, pero el problema es que a pesar que
puede eliminar un gran namero de valores conflictivos desde los dominios, ésta incurre en
altos costos computacionales, lo que desincentiva al momento de implementar técnicas
mucho méas complejas de acotamiento de dominios o de consistencia.

4.6.2. Heuristicas de ordenacién de variables

Las investigaciones respaldan que el orden en el que las variables son asignadas
durante la busqueda incide fuertemente en el tamafio del espacio explorado en busqueda de
soluciones, demostrando que el orden de las variables es crucial para el procesamiento de
una eficiente solucién. Aqui se presentan algunas heuristicas para la seleccion de una
variable de ordenamiento que ayudara a disminuir el tiempo en el proceso de busqueda de
soluciones.

Antes de seleccionar una variable para enumerarla o dividirla, los algoritmos tienen
que seleccionar un valor desde el dominio de las variables. Esta seleccion es llamada,
“ordenamiento de valor” y puede tener también un impacto considerable. Por ejemplo, si
el correcto valor es elegido en el primer intento por cada variable, una solucién puede ser
encontrada sin el proceso de BT. Sin embargo si el CSP es inconsistente, todo el conjunto
de soluciones es requerido, entonces el valor de ordenamiento es irrelevante.

La literatura presenta diferentes caminos para el desarrollo de ésta seleccidn, la cual
depende de la naturaleza del problema, para dirigir una eficiente propagacion de
restricciones. Se deben tomar en cuenta dos tipos de heuristicas de ordenacion de variables.

e Las heuristicas de ordenacion de variables estaticas: que generan un orden fijo
de las variables antes de iniciar la bdsqueda, basado en informacion global
derivada del grafo de restricciones inicial.
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4.6.2.1.

Las heuristicas de ordenacion de variables dinamicas: que pueden cambiar el
orden de las variables dinamicamente basandose en informacion local que se
genera durante la busqueda.

Heuristicas de Ordenacion de Variables Estaticas

Las heuristicas de ordenacion de variables se dice que son estaticas justamente por no
cambiar su forma de analizar los posibles caminos de una manera total. Estas heuristicas se
basan en la informacidn global que deriva de la topologia del grafo de restricciones original
que representa el CSP.

Minimum Width (MW) segun Freuder [19], se impone un orden total en las
variables, desde la Gltima hasta la primera de manera decreciente, por lo que
el orden tiene la minima anchura. Se utiliza anchura como medida de
ordenacién. La anchura de la variable x es el nUmero de variables que estan
antes de x, de acuerdo a un orden dado y que son adyacentes a X. La anchura
de un orden es la maxima anchura de todas las variables bajo ese orden. La
anchura de un grafo de restricciones es la anchura minima de todos los
posibles drdenes. Con esto en cuenta, se ordena en base a la variable que tiene
minima anchura el orden de las variables, para que las variables mas
restringidas queden en el principio de la ordenacion.

Maximum Cardinality (MC) selecciona la primera variable arbitrariamente y
luego selecciona en cada paso la variable que es adyacente al conjunto mas
grande de las variables seleccionadas previamente [20].

Maximum Degree (MD) ordena las variables en un orden decreciente de su
grado, en el grafo de restricciones. El grado de un nodo depende del nimero
de nodos adyacentes a él. También puede encontrar un orden de anchura
minimo, aunque como no es su objetivo y tampoco lo garantiza.
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46.2.2. Heuristicas de Ordenacion de Variables Dinamicas

El problema de los algoritmos de busqueda estaticos es que no toman en cuenta los
cambios que sufren los dominios de las variables que se van modificando a medida que la
busqueda a través de la propagacion de las restricciones se lleva a cabo. O simplemente
esto no se realiza por la densidad de las restricciones. Esto se debe a que mayoritariamente
los tipos de heuristicas que se utilizan llevan una comprobacion hacia atras, donde la
propagacion de las restricciones no se lleva a cabo.

e First-fail: Se selecciona la variable con el dominio mas pequefio. Esta
eleccién es inspirada por la suposicion que el suceso puede ser logrado por
probar primeramente las variables que tienen una gran posibilidad de fallar, en
éste caso, los valores con un pequefio nimero de alternativas disponibles. Esta
heuristica es conocida por su aplicacion mucho méas adaptable en dominios
discretos.

e Most-constrained variable: esta alternativa puede ser justificada por el hecho
que la instanciacion de dicha variable debe conducir a un arbol de dominios
mas grande a través de la propagacion de la restriccion.

e Reduce-first: la seleccion de la variable con el dominio mas grande. Esta
heuristica es conocida por ser la mas adoptada para los dominios continuos.

e Round robin: es usada para seleccionar alguna variable en orden racional y
equitativo, para instanciar desde la primera variable definida en el modelo
hasta la Gltima.

4.6.3. Heuristicas de Ordenacion de Valores

La idea principal de las heuristicas de ordenacion de valores es que una vez que se
tengan acercamientos a las mejores estrategias de resolucién, se logre determinar qué valor
de la variable actual posee mayor probabilidad de llevar a una solucidn, es decir, identificar
la rama del arbol de busqueda que sea mas probable que obtenga dicha solucion.

La mayoria de las heuristicas propuestas tratan de seleccionar el valor menos
restringido de la variable actual, es decir, el valor que menos reduce el numero de valores
atiles para las futuras variables.
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Min-conflicts: esta heuristica ordena los valores de acuerdo a los conflictos en
los que estan involucradas las variables no instanciadas. Esta heuristica asocia
a cada valor a de la variable actual, el nimero total de valores en los dominios
de las futuras variables adyacentes que son incompatibles con a. El valor
seleccionado es el asociado a la suma mas baja. Esta heuristica se puede
generalizar para CSPs no binarios de forma directa. Cada valor a de la
variable x; se asocia con el numero total de tuplas que son incompatibles con a
en las restricciones en las que esta involucrada la variable x;. De nuevo se
selecciona el valor con la menor suma.

Keng y Yun [21] proponen una variacion de la idea anterior. De acuerdo a su
heuristica, cuando se cuenta el numero de valores incompatibles para una
futura variable xi, si éste se divide por la talla del dominio de x, . Esto entrega
el porcentaje de los valores Utiles que pierde x¢ debido al valor a que
actualmente se estd examinando. De nuevo los porcentajes se afiaden para
todas las variables futuras y se selecciona el valor mas bajo que se obtiene en
todas las sumas.

Promise: para cada valor de a de la variable x se cuenta el niUmero de valores
que soporta a en cada variable adyacente futura y se toma el producto de las
cantidades contadas [22]. Este producto se llama la promesa de un valor. De
esta manera se selecciona el valor con la maxima promesa. La heuristica de
Geelen trata de seleccionar el valor que deja un mayor nimero de soluciones
posibles después de que este valor se haya asignado a la variable actual. La
promesa de cada valor representa una cota superior del nimero de soluciones
diferentes que pueden existir después de que el valor se asigne a la variable.
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5. Manufacturing Cell Design Problem

Las celdas de manufactura (Manufacturing Cell) es una estrategia de manufactura que
divide un sistema de produccién en pequefios grupos o células cada una de ellas enfocada a
la produccion de un conjunto de partes 0 componentes. Esta estrategia de produccién es una
clara consecuencia de la aplicacion de la filosofia de la tecnologia de grupos, en inglés
Group Technology (GT), la cual plantea que “cosas parecidas deberian de ser fabricadas
de manera parecida”.

Las celdas de manufactura buscan distribuir la totalidad de piezas fabricadas y
maquinas necesarias para su fabricacion en un conjunto de grupos, concentrado cada uno a
la fabricacion de un subconjunto de estas partes que forman familias y que son
determinadas de acuerdo a las similitudes entre ellas, similitudes que pueden ser de tipo
geométrico, por peso, materiales de fabricacion, volumenes de fabricacion, operaciones
necesarias, entre otras.

5.1. Antecedentes de las Celdas de Manufactura

La idea de la manufactura de celdas, tiene su origen en las metodologias de
agrupamiento (Tecnologia de Grupos), de estas metodologias de desprenden los sistemas de
produccion dentro de los cuales se ubica la produccion celular o de celdas.

Sin embargo existe la teoria que la agrupacion de familias de componentes surgio
desde hace mucho tiempo, por ejemplo, F. Koenigsberger explaya en su articulo que
alrededor del afio 2500 A.C. [23], el hombre de las cavernas ya fabricaba herramientas de
corte como flechas, cuchillos, hachas, etc., que eran agrupadas y clasificadas de acuerdo a
la geometria y se llegd a la conclusién de que el proceso de fabricacion de todas ellas era en
esencia el mismo. Como particularidad la variacion en el proceso de fabricacién de tales
piezas, era solo el angulo en el cual se tenian que desprender las esquirlas para obtener la
geometria deseada.

5.1.1. Tecnologia de Grupo

La Tecnologia de Grupos, es una metodologia aceptada hasta el dia de hoy para
resolver muchos de los problemas que las organizaciones de manufactura enfrentan en una
planta de produccion. La implementacion de los principios de GT en una planta es con
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frecuencia referida como manufactura celular o manufactura de celdas, esto quiere decir
que partes similares son agrupadas en familias y las maquinas asociadas en el proceso
dentro de grupos, asi una o mas familias de partes se pueden procesar dentro de un sélo
grupo de méaquinas. El procedimiento mencionado que consiste en agrupar familias de
partes y grupos de maquinas se refiere explicitamente al MCDP. La ilustracion grafica de
una familia de partes similares se presenta en la figura 5.1 a continuacién:

Figura 5.1 — Ejemplo familia de partes similares

Un indicio de una linea flexible de manufactura no fue sino hasta el afio 1952, en un
taller de ingenieria eléctrica de Francia, donde se implant6 por primera vez; Basado en la
idea anterior Jacques Schaffran replantea la linea de produccién lineal por una produccion
tipo circular (ver la figura 5.2) con esta distribucion de maquinas Schaffran plantea las
siguientes ventajas: Los productos que utilizaban algunas de las maquinas agrupadas en
circulo, la mayor distancia que deberian recorrer seria el didmetro del circulo, caso
contrario de una distribucion lineal. Otra de las ventajas que manejaba la produccion celular
era una mayor ocupacién del tiempo de uso de las maquinas y el desahogo de algunas
maquinas dependiendo del lote de produccion.
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En sus inicios este sistema de produccion estuvo limitado por los requerimientos
tecnologicos de la época; es decir, para que dicho sistema fuera autosuficiente y flexible se

requeria:
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Figura 5.2 — Ejemplo de transformacion de linea de produccion a produccion circular

Alto costo de inversion para la implementar nuevos sistemas.

Que el equipo utilizado dentro de la celda tuviese una mayor automatizaciéon y

autonomia.

Un sistema de codificacion de partes que tomara en cuenta las variantes que se

presentaban al formar las familias de piezas y grupos de maquinas.

Mayor utilizacion de algunas maquinas y desocupacion de otras.
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Sin embargo con el paso del tiempo todas estas variantes anteriores se transformarian
en logros y ventajas obtenidas por el disefio de celdas de manufactura.

5.2. Distribuciéon de Celdas en una Planta

La identificacion de familias de piezas es una parte fundamental en el desarrollo de
un sistema de fabricacion a través de celdas cuando éste se disefia con base en la semejanza
de piezas o componentes. Principalmente para lograr una eficiente distribucion de las
maquinas y sus familias de componentes, se debe obedecer a tres grandes topicos. TOpicos
que se ilustran a continuacion:

e Agrupar las partes en familias que siguen una secuencia de pasos comunes.

e |dentificar los patrones de flujo dominantes de las familias de partes como base para
la ubicacién o reubicacion de los procesos.

e Agrupar fisicamente las maquinas y los procesos en las celdas.
A modo de ilustracién grafica, se presenta en la figura 5.3 un esquema que integra las

tareas anteriores con los conceptos de GT.

Celda 1 Celda 2 Celda 3

ety el el

Upd By Oyl
g0 R 0C

Familia de Familia de Familia de
Productos 1 Productos 2 Productos 3

Figura 5.3 — Ejemplo de agrupacion de maquinas en GT
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5.2.1. Descripcion Algoritmica de un Esquema de Formacion de
Celdas

En la figura 5.4 se entrega una vision algoritmica del proceso de implantacion de
una/s celda/s de manufactura [24], la descripcion detallada es la siguiente:

1.- Identificacion del problema: Etapa de tremenda importancia para el desarrollo de
celdas de manufactura a implantar en la industria metalmecanica, con la finalidad de ser
eficiente y mejorar el sistema de produccion actual; ya que éste tiende a ser insuficiente
para cubrir las nuevas necesidades que impone el mercado en el cual compite la compafiia.

2.- Familiarizacion del problema: Para poder resolver un problema, después de ser
conocido se necesita realizar las siguientes preguntas que llevan a la busqueda de datos:

e ;Qué elementos lo componen?
e ;Por qué se presenta?
e ;COmo se presenta el problema?

3.- Busqueda de métodos para la solucién del problema: En esta etapa es necesario
realizar una investigacién documental acerca de problemas similares en el mismo sector
industrial, con el fin de elaborar una idea o marcador que indique de qué manera se resolvio
el problemay lleve a la mejor alternativa de solucion.

4.- Definicién de las caracteristicas relevantes de las piezas: En esta etapa se identifican
las piezas que se producen en la planta y se definen las caracteristicas principales, asi como
los procesos de produccion que éstas necesitan para obtenerlas como producto final.

5.- ldentificacion de las familias de piezas: En este punto se hace una budsgqueda
minuciosa de las piezas que se fabrican en la empresa, es decir, se hace una primera
agrupacion de piezas con base en las caracteristicas geomeétricas, procesos de produccion y
la maquina que mas se utiliza (maquina clave) para la manufactura de dichas piezas.

6.- Demanda de produccién: En este punto se hace un analisis de la demanda de cada
pieza que tiene la empresa para darle prioridad a la solucion.

7.- Andlisis: Dentro de este punto se encuentran ciertos criterios que sirven para dar una
mejor agrupacion a las familias de piezas y al posible arreglo de maquinas que conformaran
las celdas de manufactura. Los criterios que se toman son los siguientes:

e Analisis de Maquina Clave: Este analisis se fundamenta en el estudio de las hojas
de rutas de procesos de maquinado de las piezas que se fabrican.
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Andlisis de Flujo de Produccion: Este estudio consiste en tomar las hojas de ruta y
ver cuales son las piezas que tienen operaciones de maquinado en las mismas
maquinas, creandose asi una primera familia por tipos de operaciones similares o
parecidas en la mayor medida posible.

Andlisis de aglomeracion (agrupamiento): Este andlisis consiste en piezas
semejantes en geometria y/o procesos de manufactura, creandose una matriz en
donde en las columnas se ubica el item de piezas y en las filas las maquinas,
evaluandose dichos datos se obtendrd como resultado un arreglo de piezas
agrupadas por proceso (matriz pieza- maquina).

< IDENTIFICACION DEL PROBLEMA >

FAMILIARIZACION CON
EL PROBLEMA
(RECOPILACION DE
DATOS)

METODOS PARA LA
SOLUCION DEL
PROBLEMA

DEFINICION DE LAS
CARACTERISTICAS RELEVANTES DE
LAS PIEZAS

IDENTIFICACION DE LAS FAMILIAS DE
PIEZAS

‘ DEMANDA DE PRODUCCION ‘

‘ ANALISIS DE MAQUINA CLAVE ‘

‘ ANALISIS DE FLUJO DE PRODUCCION ‘

‘ ANALISIS DE AGLOMERACION ‘

¢CUMPLE CON LOS NO
CRITERIOS DE INGENIERIA?

SI
< FORMACION DE CELDAS >

Figura 5.4 — Diagrama de flujo del algoritmo de formacion de celdas
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5.2.2. Ventajas y Desventajas de las Celdas de Manufactura en una
Planta

Las principales ventajas y desventajas de un proceso de manufactura por celdas se
ilustran en la tabla 5.1 [24]:

Tabla 5.1 — Ventajas y desventajas del uso de la manufactura de celdas

VENTAJAS DESVENTAJAS
¢ Reducido manejo de material e Familias de partes
y tiempo de transito. inadecuadas.
¢ Reducido inventario de e Celdas pobremente
trabajo en proceso. balanceadas.
e Buen uso del recurso e Extendido entrenamiento y
humano. programacion de operarios.
e Mayor facilidad de control. e Aumento en la inversion de
capital.
e Mayor facilidad de
automatizacion. e Elevada cantidad de datos.

5.3. Estado del Problema

Uno de los objetivos principales de la manufactura celular o de celdas es el de
minimizar los movimientos e intercambio de material entre los grupos, objetivo que es
logrado si se generan celdas que garanticen la fabricacion completa de los productos
asignados. Si esto no es posible entonces habria piezas que deberan visitar diferentes
grupos en su fabricacion.

Para lograr la reorganizacion del sistema de produccion es necesario conocer las rutas
de fabricacidn de cada una de las piezas, lo cual permite determinar las maquinas visitadas
por cada una de las partes producidas en su ruta de fabricacion Una herramienta que
permite de manera ordenada resumir esta informacion es la matriz pieza-maquina en la cual
se puede determinar con unos o ceros las maquinas gue son necesarias para la fabricacion
de cada una de las piezas. En esta matriz de manera general se representan las maquinas en
las filas y las piezas en las columnas, esta representacion no presenta en ningin momento
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informacion referente a la secuencia de las operaciones o el nimero de maquinas existentes
de cada tipo en las instalaciones de manufactura.

En la Tabla 5.2 se muestra un ejemplo de una matriz pieza — maquina, en la cual se
observa que los unicos componentes son 1 o 0 teniendo los siguientes significados: si la
componente a;; = 0, la maquina i no procesa la pieza j, de lo contrario si la componente

a;; =1 lamaquina i si procesa la pieza j

Tabla 5.2 — Ejemplo matriz pieza-maquina

Maquina Pieza

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
A 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0
B 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0
C 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0
D 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
E 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1
F 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0
G 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0
H 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
J 0 0 1 0 0 1 1 1 0 1

A partir de la matriz pieza - maquina se podria determinar una agrupacion natural de
piezas y partes en celdas. Para ello se hace necesario generar un procedimiento logico que
permita transformar una matriz de la forma observada en la Tabla 5.2 en una matriz pieza —
méaquina como la mostrada en la Tabla 5.3 [25].

Tabla 5.3 — Ejemplo matriz pieza-maquina agrupada

Maquina Pieza
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En la Tabla 5.3 se observa una matriz-pieza maquina en la que la diagonal principal
estd formada preferentemente por nimeros 1, mientras que las componentes en otro sector
de la matriz son 0. En esta tabla se observa que los 10 tipos de piezas y los 10 tipos de
maquinas se agrupan principalmente en tres grupos totalmente independientes entre si. Se
podria resumir la solucion usando un diagrama como el mostrado en la Figura 5.5, en el que
se muestra de forma esquematica los resultados plasmados en la Tabla 5.3.

Figura 5.5 — Ejemplo grupo de maquinas

La solucion de este ejemplo tiene la caracteristica de que en ella no se hace necesario
el intercambio de piezas entre grupos minimizandose de esta manera sus costos asociados.
Hay ocasiones en que la solucion no muestra el estado ideal de la Tabla 5.3, y en lugar a
esto muestra un contexto como el referido en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4 — Estructura diagonal de la matriz pieza-maquina

Maquina Pieza
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En la tabla anterior se muestra un caso tipico en el que se logra una solucion que
requiere manejar de alguna manera el intercambio de material entre dos grupos, se observa
pues que la pieza 4 aunque es agregada al grupo 2, requiere la maquina D que haria parte
del grupo 1. Este hecho generaria buscar una alternativa para el manejo del intercambio de
la pieza 4 entre las celdas de manufactura 1 y 2. La Figura 5.6, muestra un esquema de la
solucion mostrada en la Tabla 5.4.

Grupol <—> Grupo?2 Grupo 3
4
A B E F | J
C D G H
1;2;3;4 4;5;6 7;8;9;10

Figura 5.6 —Ejemplo de la representacion grupal de una matriz pieza-maquina

5.4. Representacion del MCDP como un COP

El principal objetivo para la solucién del MCDP en una agrupacién de maquinas es
la formacion de un conjunto de maquinas y piezas de trabajo en grupos dentro de celdas, de
manera tal, que el nimero de piezas transportadas entre celdas sea minimizado. Por lo
tanto se busca primordialmente la transformacion de una matriz de incidencia (pieza-
maquina) en una matriz con estructura diagonal (véase tabla 5.4). [11].

En este proyecto, el problema de agrupacion de maquinas es considerado como un
COP, dada esa condicién, se declara a continuacion el modelo de optimizacion sujeto a
constantes, variables, dominios, funcion objetivo y restricciones:

A. Constantes
e M, es el nUmero de maquinas.
e P, el nimero de piezas (partes).
e C, el nimero de celdas.

o  M,,4x, €l NnUmero maximo de maquinas por celda.
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B. Variables y dominios

e A=]a;;], matriz binaria de piezas-maquina de dimensiones MxP, con dominio [0,1]
(véase figura 6.5)

= |, el indice de maquinas, con dominio (i=1,...,M).
= |, el indice de piezas, con dominio (j=I,...,P).
= K, el indice de celdas, con dominio (k=1,...,C).

e B= [y;,], matriz binaria maquina-celda de dimensiones CxM con dominio [0,1],
(veéase tabla 6.6), sujeta a la siguiente representacion:

1 silamaquinai € alacelda &
Yike =

0 otros casos

e C=[z;], matriz binaria pieza-celda de dimensiones PxC con dominio [0,1], (véase
tabla 6.7), sujeta a la siguiente representacion:

1 silapiezaj € ala familia &

ij =

0 otros casos
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C. Funcién objetivo

La funcion objetivo para el MCDP es reducir al minimo el nimero de veces que una
determinada parte debe ser procesada por una maquina que no pertenece a una celda por
sobre una parte que si pertenece a ella, la siguiente representacion matematica ilustra la
situacion anterior.

Minimizar: Zizl Z{\il 21;:1 aiijk(l — Yik)

D. Restricciones
C — .
Dk=1Yik =1 vi
C — .
Zk=1 Zjik = 1 vj
C
i=1YVikS Mmax vk
La primera de las restricciones asegura si una maquina pertenece a una celda. La
segunda de las restricciones muestra si una pieza pertenece a una familia de componentes
(celdas), y la ultima de las restricciones muestra que el nimero de maquinas no exceda el

nimero maximo de méaquinas por celda. Las ilustraciones de las restricciones anteriores se
ven en las tablas, 5.6, 5.7 respectivamente.

Tabla 5.5 — Ejemplo de la matriz pieza-maquina

Maquina Pieza
1 2 3 4 5
A 1 0 0 0 0
B 0 0 0 0 1
C 0 1 0 0 0
D 0 0 0 1 0
E 0 0 1 0 0
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Tabla 5.6 — Ejemplo de la matriz maquina-celda

Magquina Celda
1 2 3 4 5
A 0 1 0 0 0
B 1 0 0 0 0
C 0 0 1 0 0
D 0 0 0 0 1
E 0 0 0 1 0

Tabla 5.7 — Ejemplo de la matriz pieza-celda

Pieza Celda
1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 1
2 0 0 0 1 0
3 0 0 1 0 0
4 0 1 0 0 0
5 1 0 0 0 0

33




6. Solvers Utilizados en la Resolucion del MCDP
6.1. ECL'PS®

La primera generacion de lenguajes de programacién con restricciones se centraba
principalmente en una simple técnica: propagacion de restricciones [28]. El solver ECL'PS®
fue disefiado para ser mas que un programa de desarrollo e implementacién de Constraint
Programming. ECL'PS® también tiene soporte para la programacion matematica y las
técnicas de programacion estocastica. La ventaja crucial de ECL'PS® es que permite a los
programadores el uso de algoritmos combinatorios.

El comienzo de ECL'PS® se puede ver primeramente desde la creacion de la European
Computer-Industry Research Center (ECRC) en Munich, entidad que nace en 1984 por tres
compafiias europeas para la exploracion y desarrollo de técnicas de razonamiento
avanzadas y aplicables a los problemas practicos.

La primera interfaz puesta en liberada utilizando técnicas lineales fue mezclada con
un paquete de programacion entera en 1997. La integracion de los solvers de dominios
finitos para solucionar programas de programacion lineales de apoyo a algoritmos hibridos,
Ilegd el afio 2000. En el 2001, la coleccion “ic” fue liberada, compatibilizando con las
restricciones booleanas, enteras y reales satisfaciendo las demandas méas importantes [26].

En 1999, los derechos comerciales de ECL'PS® fueron transferidos a IC-Parc’s spin-
off de la compafifa Parc Technologies, la cual usa ECL'PS® en su optimizacion de productos
y provee la financiacidn para su mantenimiento y continuo desarrollo. En agosto de 2004,
Parc Technologies y la plataforma ECL'PS® fueron adquiridas por Cisco System.

ECL'PS® esta en cientos de instituciones de ensefianza e investigacion alrededor del
mundo Yy sigue siendo libre para la educacion y con fines de investigacion. Se ha explotado
en una variedad de aplicaciones académicas de todo el mundo, incluida la planificacién de
la produccién, programacion de transporte, bioinformatica, optimizacion entre otras. Es
también utilizada para desarrollar software de optimizacion comercial de Cisco Systems.

6.1.1. Sintaxis de ECL'PS®

ECL'PS® basa su sintaxis en Prolog, este Gltimo utilizado para resolver problemas en
los que existen objetos y relaciones entre objetos. La programacion en Prolog, por
consiguiente la de ECL'PS® consiste simplemente en:
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e declarar hechos sobre los objetos y sus relaciones,
o definir reglas sobre dichos objetos y relaciones, y

e hacer preguntas.

6.1.1.1. Sistema L6gico

Un sistema l6gico es un conjunto de hechos y reglas, las cuales se describen a
continuacion:

* Hechos: Conjunto de elementos que son l6gicamente verdad.
* Reglas: Conjunto de leyes que cumplen todos los hechos que pertenecen al sistema.

Al sistema I6gico comunmente se le es llamado base de conocimientos.

6.1.1.1.1. Hechos

Un hecho es una relacién entre objetos [42]. Su sintaxis en ECL'PS® es:
relacién (objeto, objeto,..).

La relacion se conoce como el predicado y los objetos como argumentos. Dada la
significancia de estos dos Ultimos conceptos, los siguientes puntos son importantes:

e Los nombres de las relaciones deben de empezar con letra minuscula.
e Los objetos se escriben separados por comas y encerrados entre paréntesis.
e Al final del hecho debe de haber un punto.

Por ejemplo, un hecho puede ser: persona (juan, 27).

6.1.1.1.2. Reglas

Cuando la verdad de un hecho depende de la verdad de otro hecho o de un grupo de
hechos se una regla. Una regla consiste en una cabeza y un cuerpo. El cuerpo puede estar
formado por varios hechos u objetivos [42]. Su sintaxis es:
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cabeza:- objetivo 1, objetivo 2,.., objetivo n

Los objetivos deben ir separados por comas, especificando conjuncion y al final debe ir un
punto. Ejemplo de una regla es el siguiente:

mayor de edad(X) :- persona(X,E), E>18

6.1.1.1.3. Variables

Las variables se utilizan para describir hechos y reglas generales (ver seccion 7.3.2).

6.1.1.2. Convenciones Sintécticas de Prolog

Las convenciones sintacticas siempre juegan un papel importante en la discusion de
cualquier paradigma de la programacion y la programacion en logica no es una excepcion
en esta materia. La sintaxis de Prolog esta llena de convenciones que son altamente
originales y muy poderosas. Su impacto es poco conocido fuera de la comunidad de la
programacién pero no lo hace menos importante en materias como Constraint
Programming.

Por “objects of computation” 0 en espafol objetos de computacion se referird a
cualquier cosa que pueda ser denotada como una variable Prolog. Estos no son solo
numeros, listas y demas, sino también estructuras compuestas e incluso otras variables o
programas. Formalmente los objetos de computacion son “base terms” los cuales consisten
en:

e Variables, denotadas por medio de strings que comienzan con una letra mayuscula o
“ ” (el underscore, en inglés o guion bajo en espafiol), por ejemplo X3 es una
variable.

e Numeros, denotados como digitos por ejemplo 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 y la combinacion
de éstos. Soportando a su vez nimeros reales, enteros, etc.

e Atomos, denotados por secuencias de caracteres comenzando con una minuscula,
por ejemplo x4 es un atomo. Cualquier secuencia de caracteres puestos entre
comillas simples, aun admitiendo espacios, también es un atomo, por ejemplo, “Mi
nombre”.
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En la sintaxis estandar de ECL'PS® para los términos compuestos, existe lo que son
los términos functor, estos Gltimos definidos para tratamiento de funciones matematicas. La
sintaxis de estos son con los argumentos separados por comas Yy cerrando todo entre
paréntesis. Por ejemplo el término con functor f y argumentos a, b y ¢ es escrito como f (a,
b, ¢). Similarmente se tiene también un ejemplo mas complejo con functor h y tres
argumentos, como:

. La variable A,
. El término compuesto £ (g, “Twenty’, X),
° La variable X, esescritah (A, f (g, "Twenty’, X), X).

Algunos términos compuestos puede ser escritos también usando la notacion infix
notation (es la notacién aritmética comun y la notacion logica de formulas).

Las expresiones aritméticas y de evaluaciones son principalmente importantes para la
definicion de condiciones de términos de las sentencias a utilizar. En Prolog se tienen
muchas representaciones de constantes enteras, como lo son:

0,-1,1,-2,2,...
Al igual que las representaciones de nimeros de puntos flotantes, como lo son:
0.0,-1.72, 3.141, -2.0,...

Los nameros del tipo punto flotante son representados como “reales” y los digitos
permitidos después del punto decimal obligatorio “.” dependen de la implementacion que
sea establecida.

6.1.2.  Ejemplos de ECL'PS®

Una de las caracteristicas de ECL'PS® es que es un sistema de programacién légica
con restricciones gque consiste segn sus creadores en, un sistema de codigo abierto para el
eficaz manejo de costos y programacién con restricciones [26]. Puede ser aplicado en
planificacién, programacion, asignacion de recursos, horarios, transporte, etc., Y es
nombrado como ideal para la ensefianza de la mayoria de los aspectos de la resolucion de
problemas combinatorios, por ejemplo, programacion con restricciones, programacion
matematica y técnicas de busqueda. Contiene varias bibliotecas para solvers que utilizan
restricciones, con un alto nivel de modelado y lenguaje de control, interfaces con otros
fabricantes que dan un entorno de desarrollo integrado e interfaces para integrarse en
entornos host.
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6.1.2.1. El Problema de las N-Reinas

Como se describe en la seccion 4.4.2, el problema de las n-reinas tiene restricciones
las cuales debes ser satisfechas para encontrar la solucion al problema. El siguiente
algoritmo desarrollado en ECL'PS® presenta la resolucion del problema de las n-reinas.

:-lib(ic) .

queens (N, Board) : -

dim (Board, [N]),
Board[1l..N] :: 1..N,

( for(1,1,N), param(Board,N) do
( for(J,I+1,N), param(Board,I) do

)
Board[I] #\= Board[J],
Board[I] #\= Board[J]+J-I,
Board[I] #\= Board[J]+I-J

)y

labeling (Board) .

Figura 6.1 Ejemplo del problema de las n-reinas en ECL'PS®

6.1.2.2. Send + More = Money

Un clasico ejemplo se puede ver aqui. El problema criptografico denominado “send +
more = money”, descrito anteriormente en la seccion 4.4.1, esta resuelto en ECL'PS®, como
se presenta a continuacion.
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:-1lib(ic) .

send (L) :—
L = [S,EN,D,MO,R,Y],
L :: [0..97,

S #\= 0,

M #\= 0,

alldifferent (L),

1000*s + 100*E + 10*N + D + 1000*M + 100*0 + 10*R + E
#= 10000*M + 1000*0 + 100*N + 10*E + Y,

labeling (L) .

Figura 6.2 Ejemplo problema criptogréfico en ECL'PS®

6.1.3. Heuristicas de ECL'PS®

~ Las heuristicas de seleccién de valor segin el Manual de Referencia online de
ECL'PS® CLP [27] y las heuristicas de seleccion de variables que pueden ser
implementadas sobre el solver ECL'PS® son variadas y se presentan a continuacion [29].

6.1.3.1. Heuristicas de Seleccion de Variables Predefinidas

e input_order: La primera entrada es la seleccionada.

e first_fail: La entrada con el dominio mas pequefio es seleccionada.

e anti_first_fail: La entrada con el dominio mas grande es seleccionada.

e smallest: La entrada con el valor mas pequefio en el domino es seleccionada.
e largest: La entrada con el valor més grande en el dominio es seleccionada.

e occurrence: La entrada con el mayor numero de restricciones asignadas es
seleccionada.

e most_constrained: la entrada con el domino méas pequefio es seleccionada. Si
varias entradas tienen el mismo tamafio del dominio, la entrada con el mayor
numero de restricciones es seleccionada.

39



e max_regret: la entrada con la mayor diferencia entre el menor y el segundo menor
valor en el domino es seleccionada. Este método es tipicamente usado si la variable
representa un costo y se interesan en la eleccion de lo que podria aumentar los
costos. En general, para la mayoria de los casos, la mejor posibilidad no se toma.
Desafortunadamente, la implementacion no siempre funciona. Si dos variables de
decision incurren en los mismos costos minimos, el regret (arrepentimiento) no se
calcula como cero, sino como la diferencia desde el minimo valor al siguiente valor
mas alto.

6.1.3.2. Heuristicas de Seleccion de Valor Predefinidas

e indomain: Utiliza el predicado (built-in) indomain/1. Los valores son probados en
orden creciente. En caso de fallo los valores previos no son borrados.

e indomain_min: los valores son probados en orden creciente. En caso de fallo los
valores probados previamente son borrados. Los valores son probados en el mismo
orden de “indomain”, pero los backtracks (vueltas atras) pueden ocurrir antes.

e indomain_max: los valores son probados en orden decreciente. En caso de fallo el
valor probado previamente es eliminado.

e indomain_reverse_min: igual que indomain_min, pero las alternativas son
juzgadas en orden inverso. Por ejemplo, el menor valor es el primero en ser
removido desde el dominio y solo si estos falla el valor es asignado.

e indomain_reverse_max: el mismo que indomain_max, pero las alternativas son
juzgadas en orden inverso. Es decir, el mayor valor es el primero en ser removido
desde el dominio y solo si este falla, el valor es asignado

e indomain_middle: Los valores son evaluados desde la mitad del dominio. En caso
de falla, el valor probado previamente es eliminado.

e indomain_median: Los valores son juzgados a partir del valor medio del dominio.
En caso de falla el valor probado previamente se elimina.

e indomain_split: Los valores son probados dividiendo sucesivas veces el dominio,
probando la mitad inferior del primer dominio. En caso de fallar, el intervalo
probado es removido. Con esto se enumeran los valores en el mismo orden que
indomain o indomain_min, pero puede fallar tempranamente.
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e indomain_reverse_split: Los valores son probados por medio de sucesivas
divisiones de los dominios, probando desde la mitad superior del primer dominio.
En caso de fallar el intervalo probado es eliminado. Con esto la enumeracién de
valores es el mismo que indomain o indomain_max, pero puede fallar
tempranamente.

e indomain_random: Los valores son evaluados en orden aleatorio. En
backtracking, el valor previamente evaluado es eliminado. Usando esta rutina los
resultados pueden ser irreproducibles, con otra llamada pueden crearse nimeros
aleatorios en una secuencia diferente. Este método usa un predicado built-in,
random/1 para crear nimeros aleatorios. También se tiene el predicado seed/1 que
es capaz de obligar a la generacion de una secuencia de nimeros en otra ejecucion.

« indomain_interval: Si el dominio se compone de varios intervalos, se elige la
primera rama del intervalo. Para un intervalo se utiliza la division del dominio.

6.2. Choco

El solver Choco originado en 1999 con el proyecto OCRE, una iniciativa francesa de
un solver abierto para la ensefianza y la investigacion, con participacion de investigadores
y ensefiar e investigar con participaciones de investigadores y profesionales (Ecole des
Mines), Montpellier (LIRMM), Toulouse (INRA y ONERA) y Bouygues SA. Esta primera
implementacion fue en CLAIRE [30], Yves Caseau’s lenguaje compilado en C++. Un gran
cambio en el afio 2003 fue la implementacién en lenguaje de programacién Java, con el
objetivo de asegurar la gran portabilidad y una rapida adaptacion de los nuevos usuarios.

En 2008 Choco dio un paso mas alla, contratando un ingeniero de solvers tiempo
completo (financiado por la Ecole des Mines de Nantes, Bouygues SA and Amadeus SA)
para el solver, con lo que Choco entra a una nueva etapa de desarrollo. Con su version 2 el
10 de Septiembre del 2008, se presenta una clara separacion entre el modelado y los
mecanismos de resolucion, proveyendo a ambos herramientas de modelado y herramientas
de resolucién. Un completo reacondicionamiento aportando a un mejor desempefio y una
interfaz méas usable para los usuarios expertos y principiantes.

A diferencia de algunos solvers de programacion con restricciones como por ejemplo
Sicstus Prolog, Choco solver es una herramienta de cddigo abierto en inglés conocido como
open-source distribuido bajo licencia BSD y auspiciado y alojado en sourceforge.net. Fue
especialmente disefiado para la investigacion y el aprendizaje académico.
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6.2.1. Disefio de Choco

Choco es una libreria de Java, lo que provee una clara separacion entre el modelado y
la resolucidn. La figura 6.3 presenta la arquitectura de la libreria Choco [30].

La primera parte, desde el punto de vista del usuario, es dedicada para expresar el
problema. La idea de esto es manipular las variables y las restricciones de estas ultimas con
el objeto de abordar un problema de la manera mas facil posible.

La segunda parte es dedicada para resolver realmente el problema. Gestién que
reside, en la solucién del problema ademas de administracion de la memoria involucrada en
la busqueda basada en arbol. En la figura 6.3 se muestran las situaciones anteriores:

How to make a problem?
Model
- - CP-Model |
(1) generic model of a constraint
(2) generic mode! of a variable implementation of a Model in
. . the CP paradigm
(3) API for creating variables
and constraints
1
Choco
Solver AP|
Solver Memo
- CP-Solver - &
(;} @s::lniiht:xures (1) data structure implementation (1)trailing
:3; :ar:s‘:u ° | ;; (2)parser from CP-Model to (2) recomputation
& ures rela’ - i
the search algorithm el (3) copying
How to solve a problem?

Figura 6.3 — Disefio del solver Choco.

6.2.2. Sintaxis de Choco

Dentro de las caracteristicas de Choco como solver, se encuentran la de modelador de
problemas y también la de un solver de programacion con restricciones habilitado como
una libreria Java. Sin embargo, esta arquitectura permite aun adicionar complementos de
solvers no necesariamente basados en CP.
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Choco es un modelador de problemas que permite manipular una amplia variedad de
tipos de datos como son:

e Variables enteras
e Conjuntos de variables representadas como variables enteras

e Variables reales, representando variables que toman ciertos valores en
intervalos de nimeros flotantes.

e Expresiones que representan un entero o real basado en una expresion que
utiliza operadores como plus, mult, minus, scalar, sum, etc.

Los modelos de Choco aceptan mas de 70 restricciones, siempre que la llamada del
solver sea un programa basado en CP:

e Restricciones clasicas aritméticas en reales o enteros como: equal, les sor
equal, greater or equal, etc.

e Operacién de nimeros booleanos.
e Tablas de restricciones definidas como un conjunto de tuplas.

e Un extenso numero de restricciones clasicas como por ejemplo: alldifferent,
global cardinality, nvalue, element, el cumulative, etc.

6.2.3. Ejemplos de Choco

Para ejemplificar de mejor manera el disefio del solver Choco, se presenta el siguiente
codigo y posteriormente algunos ejemplos de c6digos bajo una IDE Java.

Ejemplo de disefio del solver Choco.

//1- Create the model
Model m = new CPModel () ;
int n = 6;

//2- declaration of variables
IntegerVariable[] vars = makeIntVarArray("v", n, 0, 5, "cp:enum");
IntegerVariable obj = makeIntVar ("obj",0,100,"cp:bound");

//3- add some constraints

String regexp = "(112) (3*) (1141]5)";
m.addConstraint (regular (regexp, vars));
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m.addConstraint (neqg(vars[0], vars[5]));
m.addConstraint (eqg(scalar (new int[]{2,3,1,-2,8,10}, vars), obj));

//4- Create the solver

Solver s = new CPSolver();

//5- read the model and solve it
s.read (m) ;

s.solve () ;

if (s.isFeasible()) {
do {
for (int 1 = 0; 1 < n; i++) |
System.out.print (s.getVar (vars[i]) .getVal());
}
System.out.println("");
} while (s.nextSolution());

//6- Print the number of solutions found
System.out.println("Nb sol : " + s.getNbSolutions());

Este cddigo presenta los siguientes resultados:

133334 72
133335 82
233331 44
233334 74
233335 84
Nb_sol: 5

6.2.4. Heuristicas de Choco

Un ingrediente clave de cualquier enfoque de una estrategia de blsqueda inteligente
es el uso de heuristicas de seleccion de variable y valor. En lo algoritmos backtracking y
Branch and Bound los enfoques la busqueda se organizan como un &rbol de enumeracion,
en la que cada nodo corresponde a un sub-espacio de la busqueda, y cada nodo hijo es una
subdivision del espacio de su nodo padre. El arbol de busqueda se construye
progresivamente mediante la aplicacion de una serie de estrategias de ramificacion que
determinan cémo se subdivide el espacio en cada nodo creado.

Basicamente, segun lo anterior, una estrategia de bdsqueda en Choco es una
composicion de objetos en una estrategia de ramificacion, cada uno definido en un
conjunto de variables de decision. Las estrategias mas comunes de ramificacion se basan en
la asignacién de una variable seleccionada por medio de una heuristica de seleccion de
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variable, a uno o varios valores seleccionados por medio de una heuristica de seleccion de

valor.

6.2.4.1. Heuristicas de Seleccion de Variable

Una heuristica de seleccion de variable define basicamente, dependiendo de las

restricciones involucradas, la manera de elegir una variable no instanciada como la
siguiente variable de decision.

Las heuristicas de seleccion de variable disponibles en la actualidad en Choco son las

siguientes:

CompositivelntVarSelector: Basicamente es una composicion de heuristicas de
variable, que tiene por objeto seleccionar una restriccion acorde a la primera de las
heuristicas de seleccion de valor para luego asignar un valor entero involucrado en
una restriccion de la segunda de las heuristicas de variable. Esta composicion de
heuristicas es aplicable a las heuristicas de seleccion de dominios mas pequefios,
como también a las heuristicas de seleccion de dominios mas amplios, todas estas
explicitadas més adelante en este documento.

CyclicRealVarSelector: Selecciona las variables reales en el orden en que aparecen
en un arreglo x, a través de un camino ciclico hasta que todas ellas sean
instanciadas.

LexIntVarSelector: Selecciona una variable de tipo entero acorde a una primera
heuristica de variable, hasta que esa razon de seleccion se rompa con la eleccion de
una segunda heuristica de seleccion de variable.

MaxDomain: Selecciona una variable de tipo entero con el dominio mas grande.

MaxDomSet: Selecciona un conjunto de variables de tipo entero con el dominio
mas grande.

MaxRegret: Selecciona una variable de tipo entero con la diferencia mas grande
entre los dos valores mas pequefios en esos dominios.

MaxRegretSet: Selecciona un conjunto de variables con la diferencia mas grande
entre los dos valores mas pequefios de ese conjunto.
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e MaxValueDomain: Selecciona una variable de tipo entero con el valor mas grande
en su dominio.

e MaxValueDomSet: Selecciona un conjunto de variables con el valor mas grande.
e MinDomain: Selecciona la variable de tipo entero con el dominio mas pequefio.
e MinDomSet: Selecciona un conjunto de variables con el dominio méas pequefio.

e MinValueDomain: Selecciona una variable de tipo entero con el valor mas
pequefio de su dominio.

e MinValueDomSet: Selecciona una variable de tipo entero con el valor mas
pequefio de un grupo seleccionado.

e MostConstrained: Selecciona una variable de tipo entero involucrada con el
numero mas grande de restricciones posibles en el solver.

e MostConstrainedSet: Selecciona un conjunto de variables involucradas con el
numero mas grande de restricciones en el solver.

e RandomlIntVarSelector: Selecciona una variable de tipo entero de forma aleatoria.

e RandomSetVarSelector: Selecciona un conjunto de variables de tipo entero de
manera aleatoria.

e StaticSetVarOrder: Selecciona un conjunto de variables en orden que aparezcan
en un arreglo predefinido por el solver.

e StaticVarOrder: Selecciona una variable de tipo entero en orden que aparezcan en
un arreglo predefinido por el solver.

6.2.4.2. Heuristicas de Seleccion de Valor

Basicamente las heuristicas de seleccion de valor se caracterizan, en una primera
instancia, por ser parte de una estrategia de busqueda y de computo, donde su principal
tarea es instanciar las variables dependiendo de sus dominios conformes a los valores
consultados en las llamadas a las variables. Actualmente las heuristicas de seleccion de
valor disponibles en Choco son las siguientes:
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MaxVal: La heuristica de seleccién de valor MaxVal selecciona el valor mas
grande en el dominio de una variable de tipo entero.

MidVal: La heuristica de seleccion de valor MidVal selecciona el valor mas
cercano (igual o mayor) al punto medio de una variable de tipo entero.

MinVal: La Heuristica de seleccién de valor MinVal selecciona el valor méas
pequefio en el dominio de una variable de tipo entero.
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7. Modelado del MCDP en ECL'PS®

El modelado de un problema constituye un aspecto fundamental en la disciplina de la
ingenieria informatica. EI modelado de sistemas y de procesos, entendido como el
establecimiento de relaciones semanticas entre la teoria, los objetos y los fendmenos, es una
herramienta basica en la explicacion cientifica y es un proceso substancial en la resolucién
de problemas. A su vez, la conformacion de problemas de optimizacion combinatoria, por
la propia estructura del cuerpo de conocimientos que abarca, asi como por la logica de
tratamiento de esos conocimientos, requiere para su comprension y aprendizaje, trabajar
con modelos y aplicar razonamiento hipotético deductivo.

Dada esa naturaleza, el modelamiento del MCDP no queda exento de esa ldgica de
tratamiento, es por esto que se requiere de un andlisis hipotético (ver capitulo 5.4) y una
transferencia desde este Ultimo a una representacion codificable basada en sintaxis del
solver ECL'PS®.

7.1. Representacion del MCDP en ECL'PS®

La representacion del MCDP consiste principalmente en hacer una transferencia en
términos del modelamiento hipotético visto en el capitulo 5.4, en una representacion
codificable bajo términos y sintaxis del solver de programacién con restricciones ECL'PS®,
es decir, dada la formulacion del MCDP como un problema de satisfaccion de restricciones,
establecer ese modelo a base de variables, constantes, dominios y restricciones bajo
términos de ECL'PS®. Dado esto, primeramente se presenta el codigo sujeto a restricciones
y sintaxis logica; para posteriormente ilustrar y especificar cada uno de los componentes
del ya mencionando codigo, dentro de lo cual se establecen las variables, dominios y
restricciones del MCDP sujetos a ECL'PS®. El c6digo descrito anteriormente se encuentra
en el anexo 1.

7.1.1. La Libreria ic en el MCDP

La libreria ic de su sigla en inglés Interval Constraint, es principalmente utilizada en
un principio por sobre la libreria sd, ya que mejora considerablemente las capacidades
proporcionadas por la libreria sd, la cual posee soporte solo para dominios simbolicos. La
libreria ic al igual que le libreria sd posee soporte para restricciones fundamentales [27],
entendiéndose estas ultimas como las declaraciones de variables (restricciones unarias),
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restricciones booleanas y restricciones aritméticas. Algunas de las principales
caracteristicas de las librerias mas utilizadas pueden ser vistas en la siguiente tabla:

Tabla 7.1 Tabla de librerias de ECL'PS®

suspend (sd) Numeric, symbol Aribr:/té?sryeg[;;]irtgitlc Passive test
Fd Integer, symbol Linear in/dis/equalities | Domain propagation
. Arbitrary arithmetic Bounds/domain
Ic Real, integer o - .
in/dis/equalities propagation
ic_global Integer N-ar_y constraints over Bounds/do_mam
lists of integers propagation
. . Set operations (subset, Set-bounds
ic_sets Set of integer Lo ) .
cardinality, union,...) propagation
ic_symbolic Ordered symbols Dis/equality, ordering, Bounds/do_maln
element,... propagation
Sd Unordered symbols 2‘?/;?%?2:% Domain propagation
propia Inherited Any various

La libreria ic también es compatible con un mayor alcance para las declaraciones de
variables, esto referido a la mayor capacidad, por sobre la libreria sd, para declarar
variables en dominios mas complejos. La representacion de esta libreria puede ser
visualizada en la siguiente figura:

:-1lihb{ic).
i-lib{ic_glaobal}).
i-1lib{ic_search}.
i—-lib{branch_ and bound).

Figura 7.1 — Representacion de Librerias en ECL'PS®
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7.1.2.

Anteriormente se ha presentado la visualizacion de las diferentes reglas que
componen el programa en ECL'PS® del MCDP, por lo tanto ahora corresponde
esencialmente ahondar y explicitar la representacion de las variables, constantes, dominios
y funcién objetivo del MCDP en ECL'PS®.

representacion, se clasifican los conceptos de la siguiente manera:

7.1.2.1. Constantes

e M, es el nUmero de maquinas.
e P, el nimero de piezas (partes).
e C, el nimero de celdas.

[ ]

Basicamente las constantes estan presentes en 3 reglas del programa MCDP, una de
ellas es la regla Matrix_Machine_Part, en donde el nimero de maquinas y el numero de
partes estan dados por la cantidad de filas y columnas de la data de test para resolver el

M4, €l nimero maximo de maquinas por celda.

problema. La representacion si visualizada en la figura siguiente:

Formalizacién del MCDP como un COP en ECL'PS®

Para observar de mejor manera la

Matrix_Machine_ Part = [1{
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Figura 7.2 — Representacion implicita de constantes en ECL'PS®
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Las otras dos reglas representan a las constantes de manera explicita y definida. Las
reglas que hacen esta representacion de las constantes son, la regla machine_cell
(Matrix_Machine_Cell) y la regla part_cell (Matrix_Part_Cell), en donde el nimero de
maquinas, el nimero de celdas, el nimero de partes y el nimero maximo de maquinas por
celda son declarados con mayuscula con su determinada dimension. En la figura siguiente
se observa esta situacion:

machine_cell (Matrix Machine Cell):-

= Machines = 12, I
cells= 2, |

41 Sum is 1, I

2 I}Imax is %Mmax = Maguinas -

5 dim(Matrix_ Machine Cell, [Machines,Cells]), % make the wvariables
Matrix Machine Cell[l..Machines, 1..Cells] :: 0..1, % set the domains

8 ( for(I,1,Machines),param(Cells, Matrix Machine Cell,Sum) do

g

50 sum(Matrix Machine Cell[I,1..Cells]) #= Sum

52 1
o ( for(Jd,1,Cells),param{Machines,Matrix Machine Cell,Mmax) do
56 sum (Matrix_Machine Cell[l..Machinesz,J]) $=< Mmax

|

60 labeling (Matrizx Machine Cell).

Figura 7.3 — Representacion de constantes en ECL'PS®

part_cell (Matrix Part_Cell):-

]
I R TL R S

| Parts=1z, I
T | cells=z, |
T | Sum i= 1, I

[

dim(Matrix Part Cell, [Parts,Cellsl),
Matrix Part Cell[l..FParts

2,1..Cell=] :: 0..1,

( for(I,.,Parts),param(Cells,Mactrix Part_Cell,Sum) do

sum({Matrix Part Cell[I,l..Cesll=]) $= Sum

T T BT S P R S Y

=]

WO b oo Ch o0 00 6 00 0 B o

1 labeling(Matrix Fart Cell).

Figura 7.4 — Representacion de constantes en ECL'PS®
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7.1.2.2. Variables y Dominios

e A=[ a;;], matriz binaria de piezas-maquina de dimensiones MxP, con dominio [0,1]
= |, el indice de maquinas, con dominio (i=1,...,M).
= |, el indice de piezas, con dominio (j=I,...,P).
= K, el indice de celdas, con dominio (k=1,...,C).

La figuracion de la variable matricial est4 dada por la matriz Matrix_Machine_Part
en donde una matriz representa a las maquinas que fabrican una cierta parte de un producto.
Esta matriz que se dimensiona de acuerdo a la cantidad de maquinas y cantidad de partes de
la matriz de data inicial y posee un dominio que esta configurado por la matriz de data
inicial, es decir, corresponde a un dominio entre cero y uno. Esto se observa a continuacion:

Matrix_ Machine Part = [](
n¢o,o0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,1,0,0,1,0),
nim¢o,.,0,0,1,0,0,0,L,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,0),
ni¢o,o0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0),
nm¢o,o0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,1),
n¢o,o0,1,1,0,0,0,0,0,0,1,1,1,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0),
n¢o,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,1,1,1,1,1},
n¢o,o0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
nm¢..,o0,a,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)%,
nm¢o,1,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,1,0,1}),
nim¢,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
ni¢o,o0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1),
m;miL,o,1,1,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
n¢o,o0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0,1,0,1,1,1,0,1,0),
n¢o,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0,0,0,0,0),
nim¢,0,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
ni¢o,o0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1}},

Figura 7.5 — Representacion de la matriz maquina-parte en ECL'PS®

e B=[y;,], matriz binaria maquina-celda de dimensiones CxM con dominio [0,1],

1 silaméaquina i€ alacelda k

YVik =

1 otros casos
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e C=[z;], matriz binaria pieza-celda de dimensiones PxC con dominio [0,1],

1 silapieza j€ a la familia &
ij =

0 otros casos

La representacion y definicién en ECL'PS® de estas dos variables matriciales pueden
ser observadas de forma explicita en las figuras 7.5 y 7.6 respectivamente, en donde, en la
segunda de ellas se distingue el predicado dim (Matrix_Machine_Cell, [Machines,Cells]),
encargado de crear y dimensionar las matrices en orden de las constantes detalladas
anteriormente. También, se declaran los dominios en donde fluctuaran los valores de estas
matrices, esto se define mediante el predicado Matrix_Machine_Cell[1..Machines,
1..Cells] :: 0..1, en donde los dominios de la matriz maquina-celda oscilan entre 0 y 1.

machine_ cell (Matrix Machine Cell):-
39 Machines =

Cells=
41 Sum is

42 Mmax is &, %Mmax = Magquinas -

I dim(Matrix Machine Cell, [Machines, Cells]), % make the variablesl
46 I Matrix Machine Celll B 1 :: B % zet the domains

( for(I,.,Machines),param(Cells,Matrix Machine Cell,Sum) do
sum(Matrix Machine Cell[I, 1) #= Sum

?2 )y

: ( for(J,.,Cells),param(Machines,Matrix Machine Cell,Mmax) do

e sum(Matrix Machine Celll ,J1) #¥=< Mmax

)y

] labeling(Matrix Machine Cell).

Figura 7.6 — Representacion de la matriz maquina-celda en ECL'PS®

La representacion de la matriz parte-celda mencionada anteriormente se define en
ECL'PS® mediante el uso del predicado dim (Matrix_Part_Cell, [Parts,Cells]), encargado
de la creacion y dimension de la matriz parte-celda de acuerdo a las constantes anteriores.
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Por otra parte, el predicado Matrix_Part_Cell[1..Parts,1..Cells] :: 0..1, describe el dominio
en donde flucttan los valores de la matriz, que en este caso es cero y uno.

part_cell (Matrix Part Cell):-

1
| T Y S

Parts=12,
Cell=s=Z2,
Sum is 1,

1
=)

| dim(Matrix Part Cell, [Parts,Cells]), I

| Matrix Part Cell[l..Farts,l..Cells t: 0..1, |

(¥ %)

( for(I,l1, Parts) ,param(Cells Matrix Part Cell,Sum) do

] o LN s

sum(Matrix Part Cell[I,1..Cell=]) #= Sum

[T= e ]

(¥ B T N e - N O - B N e T & 1

Te)

1 labeling (Macrix Part Cell).

Figura 7.7 — Representacion de la matriz parte-celda en ECL'PS®

7.1.2.3. Restricciones

La definicion de las restricciones del MCDP en ECL'PS® y en cualquier otro solver de
resolucion merece un tratamiento especial, ya que es el eje medular de todo problema de
que tenga relacion con Programacion con Restricciones. Por esto, se debe primeramente
definir cierta sintaxis para razonar el tratamiento de restricciones en ECL'PS®. Esta sintaxis
de representacion se expone a continuacion:

e “Menor que”, escrito como #<,

e “menor que o igual”, escrito como #=<,
e ‘“igual”, escrito como #=,

e “noigual”, escrito como #\=,

e “Mayor que o igual”, escrito como #>=,

e  “mayor que”, escrito como #>
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Dada esta configuracion, la matriz maquina-celda posee dos restricciones, las cuales
son; “asegurar que una mdquina esté asignada a una sola celda y que las maquinas
asignadas” a una celda no sobrepasen al numero maximo de maquinas por celda. Dado lo
anterior, las restricciones son definidas y representadas de la siguiente manera:

Yi=1Yik =1 Vi

C
i=1 Vik< Mopax Vk.

Donde la primera de las restricciones es representada por la figura 7.8; la cual
muestra a una constante local como Sum inicializado con el valor 1, propio de la restriccion
y también al predicado sum(Matrix_Machine_Cell[l,1..Cells]) #= Sum que asegura
principalmente que la primera de las restricciones se cumpla a cabalidad.

La segunda de las restricciones que también es visualizada en la figura, es definida
por una constante Mmax, definida anteriormente en donde el predicado
sum(Matrix_Machine_Cell[l,1..Cells]) #=< Mmax, asegura el limite maximo de
maquinas por una celda; en el caso de la figura este nimero es igual a 6 maquinas.

machine_ cell (Matrix Machine Cell):-

= Machines =
Cells=
41 Sum is

42 Mmax is &, %Mmax = Magquinas -
dim(Matrix Machine Cell, [Machines, Cells]), % make the variables
46 Matrix Machine Celll B 1 :: B % zet the domains

( for(I,.,Machines),param(Cells,Matrix Machine Cell,Sum) do

-_——_———————————————
I sum(Matrix Machine CelllI, 1) #= Sum I
2 )y
( for(J,.,Cells),param(Machines,Matrix Machine Cell,Mmax) do
r--r—-———— - — — — — —
& I_ sum(Matrix Machine Celll ,J1) #¥=< Mmax I
g )
] labeling(Matrix Machine Cell).

Figura 7.8 — Representacion restricciones maquina-celda
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La ultima de las restricciones es definida por el aseguramiento de una parte 0 una
familia de partes pertenezca a una sola celda de produccién. Esto se observa representado
por el siguiente modelo matematico descrito en el capitulo 5.4:

o _ .
Dk=1 Zjik = 1vj

Donde en la figura 7.9 visualiza a través de una sintaxis ECL'PS® el tratamiento de
la restriccion antes mencionada. El predicado sum(Matrix_Part_Cell[l,1..Cells]) #= Sum
asegura el cumplimiento que una parte o una familia de estas sea asignada a una celda.

part_cell (Matrix_ Part Cell):-

| O B S 1

Parts=12,
Cells=2,
Sum i=s 1,

1
[T

dim(Matrix_ Part_Cell, [Parts,Cellsz]),
Matrix Part Cell[ . 1 :: B

( for(I,.,Parts) ,param(Cells,Matrix_ PFart_Cell,Sum) do

S SR Y S PR S R .

o

W oM o M M O M

I

91 labeling(Matrix Part Cell).

Figura 7.9 — Representacion restriccion parte-celda

7.1.2.4. Triple Sumatoria

Estas reglas representan a una de las secciones que aportan gran valor al modelo, ya
que permiten a la funcién objetivo a cumplir su labor. Para el uso de ésta regla es necesario
tener todas las matrices ya creadas y configuradas para tener los valores tentativos de las
configuraciones que seran evaluadas en basqueda de la configuracion que preste el menor
movimiento interceldario. En el caso de las matrices maquina-celda y parte-celda, éstas
matrices son creadas en la ejecucién de programa, pero la matriz maquina-parte, es
entregada dentro del cddigo fuente.

Luego de tener todas las matrices, éstas son llevadas a la triple sumatoria, para
calcular el movimiento interceldario de las partes bajo esa configuracion. Al satisfacer

56



todas las restricciones impuestas por el modelo se suma la cantidad de niimeros “1” en las
coordenadas i,j,k en las matrices, obteniendo como producto la cantidad que representa el
movimiento interceldario de las partes dentro de las celdas configuradas. La siguiente
figura s6lo muestra la triple sumatoria que entrega una de las tantas configuraciones para
encontrar la solucion al MCDP, pero que no es suficiente para concluir con la tarea de
encontrar la solucién 6ptima al problema del MCDP.

fromto{l,In,0ut, TotalCost) ,
param{Matrix_Machine Part Matrix Machine Cell Matrix Part Cell) do

A iz Matrix_Machine Part[I,.J].,
Z iz Matrix_Part Cell[J,K],

T iz Matrix_Machine Cell[I. K],
Out §= In + AKZH{1-T)

Figura 7.10 — Representacién funcién objetivo MCDP

7.1.2.5. Funcion Objetivo

Estas reglas representan a la funcion objetivo del modelo, se sugiere visitar al
capitulo 5.4 para visualizar el detalle de esta regla, que involucra a las tres matrices creadas
por las reglas anteriores. En el caso de las matrices Maquina- Celda y Parte-Celda, éstas
matrices son creadas en la ejecucion de programa, pero la matriz maquina-parte, es
entregada dentro del codigo fuente.

La regla “minimize” es la que se encarga de pedir y evaluar las distintas
configuraciones posibles en busqueda de la mejor. En éste caso se presentan las matrices
maquina-parte, maquina-celda y parte-celda a las que se le aplicaran los predicados
“search” para buscar posibles mejores soluciones dependiendo de la demanda del
predicado minimize.

Luego al final de la regla se aprecia que existe una variable llamada “TotalCost”, la
cual almacena el nimero de movimientos interceldarios que producen cada una de las
distintas configuraciones, por lo que, si el valor de TotalCost es igual al 6ptimo, entonces
ha encontrado la configuracion con menor numero de movimientos interceldarios.

Minimizar: Z£=1 2?11 Z§=1 aijzjk(1 — YVik)
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La implementacion de la funcién de minimizacion en ECL'PS® es la siguiente:

A iz Matrix Machine Part[I,J],
Z iz Matrix Part Cell[T.K],

T iz Matrix Machine Cell[I,K],
out §= In + &%Z*(1-T)

writeln{viajes:TotalCost) , I
minimize({labeling{Matrix_ Machine Part),labeling{Matrix_ Machine Cell),labeling{Matrix_Part_Cell}}, TotalCost). |

Figura 7.11 — Representacion funcién objetivo MCDP en ECL'PS®
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8. Modelado del MCDP en Choco

Como se explicitd en el capitulo 8, el modelado de un problema constituye un aspecto
fundamental en la disciplina de la ingenieria informéatica. Un modelo de un sistema es
basicamente una herramienta que permite responder interrogantes sobre este ultimo sin
tener que recurrir a la experimentacion sobre el mismo. Este, siempre es una representacion
simplificada de la realidad, por lo que, utilizando este tipo de premisas y ldgica de
desarrollo se ha dispuesto de la reproduccion de una nueva transferencia desde el analisis
hipotético a una representacion codificable, que a diferencia del capitulo 7, se ha
desarrollado bajo una sintaxis y estructura del solver de programacion con restricciones
Choco.

8.1. Representacion del MCDP en Choco

La representacion del MCDP, al igual que en el capitulo 7, consiste principalmente en
hacer una transferencia en términos metodolégicos del modelamiento hipotético visto en el
capitulo 5.4, en una representacion codificable bajo términos y sintaxis de un solver en
particular, para estos efectos el solver de programacion con restricciones Choco. Todo esto,
con el afan de suministrar al lector una nueva representacion del MCDP pero con una
plataforma de resolucion diferente a la anterior.

8.1.1. Librerias Externas Choco
Choco utiliza las siguientes librerias externas presentes en el solver, las cuales se
distribuyen dependiendo del propdsito del problema, es decir, si se trata de un problema de

optimizacion, variables de tipo entero o reales, como también librerias por defecto que
indican el uso de sentencias para restricciones.
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A continuacion, la figura 8.1 ilustra la situacién anterior:

[J] MCDP14_Benchmark_5x7.java [4] MCDP20_Benchmark_16x30_6.java 1] *MCDP_Benchmarkl6:30_8.java &2
1=import static choco.Choco.¥*;
2 import choco.cp.model.CPModel:
3 import choco.cp.solver.CPSolver;

Wi 4 import choco.cp.solver.constraints.#;
Wi 5 import choco.cp.solver.*®:

& import choco.kernel.model.variables.integer.*;
Wt 7 import choco.kernel.#;

g import choco.kernel.solver.*;

2 import choco.kernel.model.*;

10 import choco.kernel.model.variables.*;

11 import choco.kernel.model.constraints.*;

12 import choco.kernel.model.variables,.zset.*;

13 import choco.cp.solver.search.integer.varselector.¥*;
14 import choco.cp.solver.search.integer.valiterator.¥;
15 import choco.cp.=2olver.search.integer.valselector.*;
16 import choco.cp.solver.search.integer.branching.*;

EEEEEEE

import choco.kernel.model.variables,scheduling.TaskVariable;

&

20 import java.io.*;
21 import java.util.*;
import java.text.*;

&

2

Figura 8.1 Librerias Externas Choco

8.1.2. Formalizacion del MCDP como un CSP en CHOCO

Anteriormente se ha observado el uso de las librerias externas de Choco, las cuales
son primordiales para el correcto funcionamiento de un modelo de programacion con
restricciones. A continuacion se precisara acerca del MCDP bajo una definicién sintactica y
semantica de Choco, con el afan principalmente de entregar la estructura de solucién del
MCDP en Choco.

8.1.2.1. Constantes

e M, es el nUmero de maquinas.
e P, el nimero de piezas (partes).
e C, el nimero de celdas.

o M4y, €l NUMero maximo de maquinas por celda.

Basicamente las constantes estan presentes en el encabezado del modelo, donde estas
Gltimas son utilizadas para denotar limites, en términos de dimension, a las diferentes
variables utilizadas en el modelo. Por ejemplo, en la variable matrix_machine_part, que es
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una variable de tipo entero con funcion de Benchmark, las dimensiones de esta variable
matricial son definidas por medio de las constantes maquinas y partes. Ocurre la misma
situacion para las otras 2 variables matriciales del modelo, donde la cantidad de celdas y el
nimero maximo de maquinas por celda, definen los limites de la variable matricial como
también pardmetros para las restricciones. La figuracion de la definicion de constantes es
visualizada en la siguiente figura:

'/ constants of model

int magquinas=7:; // invariable for t
int partes=11;
int suma=1; /.,
int celdas=T7://

int mmax=3;

Figura 8.2 Variables MCDP en Choco

8.1.2.2. Variables y Dominios

e A=[ay;], matriz binaria de piezas-maquina de dimensiones MxP, con dominio [0,1]
= |, el indice de maquinas, con dominio (i=1,...,M).
= j, el indice de piezas, con dominio (j=I,...,P).
=k, el indice de celdas, con dominio (k=1,...,C).

La figuracién de la variable matricial esta dada por la matriz matrix_machine_part
en donde una matriz representa a las maquinas que fabrican una cierta parte de un producto.
Esta matriz, que se dimensiona de acuerdo a la cantidad de maquinas y cantidad de partes
de la matriz de data inicial, posee un dominio que esta configurado por la matriz de data
inicial, es decir, corresponde a un dominio entre cero y uno.
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La ilustracion de la situacién anterior, se observa a continuacion:

matrix benchmark wvariable matrix machine part

int [][] matrix_machine_ parc = {{1, 0, 1, O, 0, O, 1, O, O, O, 1},
{1, 1, o0, o, 0, 1, 0, O, O, O, 0O},

{9, 1, o0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, O},

{9, 0, 0, 0, 1, 1, o0, 0, O, 1, O},

{9, 0, 1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 0, 0O},

{9, 0, 1, 1, o0, 0, 0O, O, O, O, 1},

o, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 0O}};

i0,

-

r

-
=
~
-
-
-

Figura 8.3 — Representacion de la matriz maquina-parte en Choco

e B=[y;,], matriz binaria maquina-celda de dimensiones CxM con dominio [0,1],

1 silamaquinai€ alacelda &
Yik =

2 otros casos

e C=[z;], matriz binaria pieza-celda de dimensiones PxC con dominio [0,1],

1 silapieza j€ ala familia &
ij =

0 otros casos

La representacion y definicion en Choco de estas dos variables matriciales pueden ser
observadas de forma explicita en la figura 8.4, en donde, se distingue el objeto new
IntegerVariable [maquinas][celdas], encargado de crear las matrices, en funcion, de las
constantes detalladas anteriormente.
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M/ =tart CP model
Model m = new CPModel():
f/ model CP wvariables

IntegerVariable [][] matrix machine cell = new IntegerVariable[maguinas] [celdas]:
IntegerVariable [][] matrix part cell = new IntegerVariable[partes] [celdas]:

Figura 8.4 — Representacion Definicion Variables Matriciales en Choco

También, se declaran los dominios en donde fluctuaran los valores de estas matrices,

esto se define mediante un ciclo iterativo y la sentencia makelntVar, encargada de la
definicién de dominios para variables de tipo entero, donde los dominios de la matriz

maquina-celda y la matriz parte-celda oscilan entre 0 y 1.

La ilustracién de lo anterior se presenta en las siguientes figuras:

// define domain matrix wvariable matrix machine cell

for(int i = 0; i < maquinas; i++) {
for(int j = 0; j < celdas; j++) {
matrix machine cell[i][j]= makeIntVar("x " + i + " " + 3, 0, 1)
¥

Figura 8.5 — Representacién Dominios Variable Matricial Maquina-Celda

//define domain matrix part cell

for(int i = 0; i <« partes; i++) {
for{int j = 0; j « celdas=s: j++) {
matrix part cell[i] [j]= makeIntVar("= " + 1 + " " + j, 0, 1 ):
}

Figura 8.6 — Representacion Dominios Variable Matricial Parte-Celda
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8.1.2.3. Restricciones

La definicion de las restricciones del MCDP en Choco y en cualquier otro solver de
resolucion merece un tratamiento especial, ya que es el eje medular de todo problema de
satisfaccion de restricciones. Por esto, se debe primeramente definir cierta sintaxis para
razonar el tratamiento de restricciones en Choco. Esta sintaxis de representacion se expone
a continuacion:

e “Menor que”, escrito como #<,

e “menor que o igual”, escrito como #=<,
e “igual”, escrito como #=,

e “noigual”, escrito como #\=,

e “Mayor que o igual”, escrito como #>=,

e “mayor que”, escrito como #>

Dada esta configuracion, la matriz maquina-celda posee dos restricciones, las cuales
son; asegurar que una maquina esté asignada a una sola celda y que las maquinas asignadas
a una celda no sobrepasen al nimero maximo de maquinas por celda. Dado lo anterior, las
restricciones son definidas y representadas de la siguiente manera:

Yi=1Yik =1 Vi

C
i=1 YVik< Mo ax Vk.

Donde la primera y la segunda de las restricciones es representada por la figura 8.7; la
cual muestra a un operador como Sum , encargado de asegurar que la primera de las
restricciones de la variable matricial matrix_machine_cell se cumpla a cabalidad.

La segunda de las restricciones que también es visualizada en la figura 8.7, es
definida por una constante Mmax, en donde se crea un nuevo objeto de tipo columna para
asegurar la correcta definicion de esta restriccion. Este objeto se crea basicamente por la no
existencia de una sentencia para la suma de columnas en Choco, he aqui la explicacion del
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uso de tal objeto que represente a una columna de la matriz, para poder posteriormente,
sumar y asegurar que la cantidad maxima de maquinas por celda no sea excedida.

/ first constraint: rr.at,:'_x_rr.a

for(int i=0;i<maquinas;i++){

m.addConstraint (eg(sum (matrix_machine cell[i]), 1)):

1 at matrix machine cell

for(int i = 0; i « celdas; i++) {
ArrayList<IntegerVariable> col = new ArrayList<IntegerVariable>();

int j=0;
J/8ystem.out.println("j: 3)
0; j < maguinas; j++) {

for(j =
f/S5ystem.out.println("j:

col.add (matrix_machine_cell[j][1]):

}
m.addConstraint (leg(sum(col.tolhrray (new IntegerVariable[1l])), mmax));

Figura 8.7 — Representacion Restriccion Variable Matricial Maquina-Celda

La ultima de las restricciones es definida por el aseguramiento de que una parte o una
familia de partes pertenezcan a una sola celda de manufactura. Esto se observa representado

por el siguiente modelo matematico descrito en el capitulo 5.4:
Cc — .
Zk=1 Zjik = 1v;

Donde, la figura 8.8 visualiza a traves de una sintaxis de Choco el tratamiento de la
restriccion antes mencionada. La sentencia Sum asegura el cumplimiento de que una parte

0 una familia de estas sean asignadas a solo una celda.

/ third constraint: sum rows matrix part cell =1

for(int i=0;i<partes;i++){

m.zddConstraint (eg(sum(matrix part cell[i]), suma)):

Figura 8.8 — Representacion Restriccion Variable Matricial Parte-Celda
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8.1.2.4. Funcion Objetivo

En esta seccion lo primero que se hace es utilizar una variable auxiliar para almacenar
los distintos valores de las soluciones encontradas por el modelo, es asi como se define una
variable de tipo array para almacenar los valores de la funcién objetivo. La ilustracion de la
situacion anterior es visualizada por la siguiente figura:

IntegerVariable z = makeIntVar("z", 0, 10000);:
IntegerVariable[] z array 1 = new IntegerVariable [maquinas*maguinas*partes];

ff define domain for auxiliary array in order to apply the sum
for{int i = 0; i < maguinas*maquinas*partes; i++) {

z_array 1[i] = makelntVar("z_array 1" + i, 0, 1);

Figura 8.9 — Representacion Variable Array Auxiliar

Luego de tener todas las matrices instanciadas, éstas son llevadas a la triple
sumatoria, para calcular el movimiento interceldario de las partes bajo esa configuracion.
Al satisfacer todas las restricciones impuestas por el modelo se suma la cantidad de
numeros “1” en las coordenadas i,j,k en las matrices, obteniendo como producto la cantidad
que representa el movimiento interceldario de las partes dentro de las celdas configuradas.
La siguiente figura solo muestra la triple sumatoria que entrega una de las tantas
configuraciones para encontrar la solucion al MCDP, pero que no es suficiente para
concluir con la tarea de encontrar la solucion 6ptima al problema del MCDP. Las figuras
8.10, 8.11 y 8.12 grafican los procedimientos de busqueda de soluciones y la seleccion de
la mejor de entre estas soluciones al MCDP:

Minimizar: Z£=1 2?11 Z§=1 aijzjk(1 — YVik)
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// =start objective function
int contador=0;
for(int k=0;k<celdas;k++){
for (int i=0;i<maquinas;i++){
for(int j=0;j<partes;j++){
//z_array_l[contador] = makeIntVar("z_" + i +"_" + k, 0, 1);

m.addConstraint (eqmult (mult (matrix machine part[i][j],matrix part_cell[j] [k]}
,minus (l,matrix_machine cell[i] [k]}),z_array l[contador])):

contador= contador+l;

H

m.addConstraint (eg(sum(z_array 1), z));

Figura 8.10 — Representacion Triple Sumatoria MCDP

La siguiente figura ilustra el hecho de solucion y lectura del MCDP bajo el solver
Choco, el cual es primordial para entregar valores integros a la sentencia minimize de
optimizacion.

m.addConstraint (eg(sum(z_array 1), z)):

/*0ur solver */

Solver 5 = new CPSolwver():

/* Read the Model */
s.readim) ;
/* Btatistics of Model =/

meniterlimalipmat (Lrne) ;
.monitorBackTracklimit (true) ;

=
5
=.menitorNedelimit (true) ;
=

monitorFaillimitc (trne)
/* We do Statistics for the Solution */

CPSpolver.setVerbkosity (CPSolver .. SQLUTICH)

Figura 8.11 — Representacion Lectura del MCDP en Choco
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/* solve the problem */
z.minimize(=.getVar(z), troe):; // minimize

fis.30dve();

s.printRuntimeStatistics ()

System.cut.println("Soluciones Encontradas: " + s.getHbSclutionsi()):
//8y=stem.out.println(=s.precty())
if (s.isFeasible()) {

S /System.out.println(s.pretty()):

System.out.println("Cost Exceptional Numbers: "™ + =.getVar(z).getVal()):
1} else {

System.out.println ("No solution.™);

}

Figura 8.12 — Representacion Busqueda Mejor Solucién en Choco

Dada la figura anterior, la sentencia mas importante de mencionar es la sentencia
“minimize”, la que se encarga de pedir y evaluar las distintas configuraciones posibles en la
busqueda de la mejor solucion. En éste caso, se presentan los valores de las matrices
maquina-parte, maquina-celda y parte-celda anteriormente guardados en el array auxiliar,
donde se buscaran posibles soluciones y de estas el mejor resultado dependiendo de la
demanda de la sentencia minimize con el objetivo de encontrar el menor nimero de
movimientos interceldarios.
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9. Experimentacion del MCDP

Los experimentos computacionales forman parte de un area de investigacion reciente
y determinante. Las aplicaciones de tales simulaciones son muy amplias: desde disefio en
ingenieria hasta experimentos de simulacion de cambio climatico. Usualmente, el interés
del experimentador se dirige hacia la exploracion eficiente de la regién de datos mas
significativa, para luego tener la capacidad de construir en una segunda etapa, un modelo
deductivo, y visualizar los resultados obtenidos con el objeto de analizar y deducir
comportamientos y tendencias.

Principalmente en esta seccién del documento, se definen y muestran los benchmarks
utilizados en los experimentos con los solvers ECL'PS® y Choco, las configuraciones de
experimentacion, los resultados obtenidos y finalmente, el andlisis de estos Gltimos en
funcion de la racionalizacion de conclusiones.

9.1. Concepto de Benchmark

La eleccion de las condiciones bajo la cual dos o mas sistemas distintos pueden
compararse entre si, es especialmente ardua, y la publicacion de los resultados toma cierta
validez cuando se establecen estructuras de comparacion similares y congruentes. Es por
esto que un buen benchmark, se puede considerar como un proceso Util de cara a lograr el
impulso necesario para realizar mejoras y cambios.

Si se toma en cuenta la definicion anterior, es sumamente importante declarar buenas
estructuras de comparacién, con lo cual se ha definido y trabajado a base de 10 matrices
validadas como entrada de datos objetivos para realizar la experimentacion del modelo
MCDP en ECL'PS® y Choco por parte de F. Boctor [1]. Ademés, se estableci6 la utilizacion
de otros benchmarks, también validados, para visualizar tendencias y realizar analisis
deductivo agil.

Ahora bien, en cuanto a la congruencia con las definiciones de caracter industrial-
mecanico del modelo, se puede decir que se ha utilizado como matriz de datos, la matriz
binaria maquina-parte, debido a que esta ultima entrega la relacion de produccion de una
maquina con una determinada parte. La tabla 9.1 ejemplifica a una matriz utilizada en la
experimentacion.
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Tabla 9.1 - Ejemplo matriz experimentacién modelo ECL'PS® y Choco

Las filas de la matriz anterior representan a la cantidad de maquinas utilizadas en una
industria en el proceso de fabricacion, las columnas representan a la cantidad de partes
asociadas a un producto de fabricacion y por ultimo la cantidad de nimeros 1 representa si
efectivamente una maquina procesa a una parte o pieza en particular. Es decir, si a;; = 1, la

méaquina 1 si procesa a la maquina j.

9.2. Benchmarks utilizados

Si se consideran las definiciones anteriores acerca de la conceptualizacion de
benchmarks, esta no es mas que una matriz de datos maquina-parte estructurada por un
numero de maquinas simbolizadas en las filas de una matriz y también por un nimero de
partes simbolizadas en las columnas de una matriz en particular.
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Segun lo anterior, la experimentacion del MCDP tanto en ECL'PS® como en Choco
considera la utilizacion de 2 benchmarks de datos. EI primero de ellos fruto de la
investigacion y posterior publicacion de Xiangyong Li, M.F.Baki e Y.P.Aneja [31], este
altimo compuesto por 5 maquinas y 7 partes para un proceso de manufactura celular.

La ilustracidn de la situacion anterior, puede ser observada en la siguiente figura:

parts

1 2 3 4 5 6 7
11 o o o 1 1 1
g2/0 1 1 1 1 0 0
€3]0 0 I 1 1 1 0
E401 1 1 1 0 0 0
5/0 1 0o 1 1 1 0

machines-part incidence matrix

Figura 9.1 — Ejemplo Matriz Benchmark 5x7

Fayes Boctor [54], investigo profundamente el problema de la formacion de celdas
para una planta de manufactura (5) y consecuencia de ese trabajo, propuso a traves de
métodos meta-heuristicos como SA un modelo que minimiza la cantidad de elementos
excepcionales. Pero ademas, propuso junto a ese modelo, un estandar de 10 benchmarks
para futuras comparaciones de técnicas de optimizacion. Estos, consideran la utilizacion de
16 maquinas y 30 partes para un problema de disefio de celdas de manufactura. Un ejemplo
de benchmark propuesto por F. Boctor puede ser observado en la siguiente tabla:
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Tabla 9.2 - Ejemplo matriz benchmark 16x30

9.3. Ambiente de Experimentacion

El objetivo de cualquier experimento dentro de un modelo de investigacion
computacional, es ser el punto de decision para que el investigador, pueda visualizar de
manera objetiva, el comportamiento y tendencia de los resultados obtenidos. Para esto, es
primordial disefiar el conjunto de casos y escenarios de experimentacion que permitiran
validar la completitud y la correcta implementacion del modelo computacional con el que
se esta experimentando.

En el caso del MCDP, la experimentacion enfatiza la evaluacion de las
funcionalidades requeridas y su adecuacion al problema, las restricciones satisfechas, por
tratarse de un modelo basado en programacion con restricciones, y por ultimo la ejecucion
de las funcionalidades segun lo esperado.
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9.3.1.

Software de Experimentacibn y de Configuracion de
Parametros

Se utilizaron diferentes programas para el desarrollo de la solucién y posterior testing

al MCDP.

Entre los que destacan TKkEclipse, Notepad++, Choco entre otros. A

continuacién se detallan las principales caracteristicas de cada uno de ellos:

9.3.2.

TKEclipse: Es el compilador del cddigo generado en un editor. Se utilizd por
ser libre, de manejo mas accesible y gratuito. Utilizando version 6.0 #159
(1386_nt). Descargada directamente del sitio web de los desarrolladores [26].

Notepad++: Se utilizd este editor de texto por su distribucion libre y bajo
licencia GNU. Es un editor que ayuda al desarrollador, destacando distintos
colores o tipografias, sentencias, valores numéricos propios del lenguaje
Prolog, lo que ayuda a mejorar la comprension del codigo fuente.

Eclipse Galileo: Eclipse es unentorno de desarrollo integrado de codigo
abierto multiplataforma para desarrollar lo que el proyecto llama
"Aplicaciones de Cliente Enriquecido", opuesto a las aplicaciones "Cliente-
liviano" basadas en navegadores. Esta plataforma, tipicamente ha sido usada
para desarrollar entornos de desarrollo integrados (del inglés IDE), como el
IDE de Java llamado Java Development Toolkit (JDT).

Choco Solver: Choco es una libreria de Java para programacion con
restricciones como también para la satisfaccion y/u optimizacion de
problemas complejos tipicamente combinatoriales.

Parametros de Experimentacion

Como se explicitd anteriormente, el parametro mas significativo de inicio para los
experimentos es el benchmark, pero también existen y se deben configurar otros parametros
de igual importancia en el modelo, la visualizacion de tales pardmetros de muestra en la
siguiente tabla:
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Tabla 9.3 — Ejemplo Parametros de Experimentacion

Config | Machines | Cells Parts Mmax Time Backtracks Slg(l)lfjt:ézs Eﬁﬁf}ggpjl
1 16 2 30 8 392,66 104045 13 5
2 16 2 30 9 879,59 308556 29 4
3 16 2 30 10 4315,70 1521187 11 4
4 16 2 30 11 886,00 245120 7 3
5 16 2 30 12 748,32 209618 6 1

Donde, la definicion de cada uno de los parametros de la tabla anterior es la siguiente:

Config: Representa el numero de configuracion de la prueba.

Machines: Representa a la cantidad de maquinas de un proceso de
produccion en una industria. En el modelo, son las filas de la matriz
maquina-parte.

Cells: Representa a la cantidad de celdas mecanicas introducidas en el
modelo.

Parts: Representa a la cantidad de partes en un proceso de produccion. En
el modelo, simboliza a las columnas de la matriz maquina-parte.

Time: Representa la cantidad de tiempo que el solver demora en entregar
una o ninguna solucion al modelo. Este se mide en segundos y tiene un
timeout de 1 hora de procesamiento.

Backtracks (BT): Representa la cantidad de veces que el solver retrocede
hacia instancias que conduzcan a una solucibn o en el caso de
optimizacion, a una mejor solucion.

Mmax: Representa a la cantidad maxima de maquinas que se pueden
introducir a una celda mecénica, siempre debe ser menor a la cantidad de
maquinas utilizadas en un proceso productivo.

Exceptional Numbers (EN): Representa a la variable resultado en el
modelo, bajo términos industriales y reales de una empresa de
manufactura. Representa a la cantidad de viajes de una determinada parte
por las distintas celdas mecénicas; cantidad de viajes que se quiere
minimizar con la implementaciéon del MCDP bajo programacion con
restricciones.
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9.4. Experimentos Computacionales del MCDP en ECL'PS®

La implementacion de las pruebas en el solver ECL'PS® se confeccionaron luego de
haber realizado el modelo inicial y la mejora del algoritmo gradualmente. Sin embargo esta
implementacion no estuvo exenta de problemas evidentes en los tiempos de resolucion en
un principio, entregando resultados al cabo de horas de procesamiento y blsqueda por parte
del solver.

Para direccionar los tiempos de busqueda y analizar previamente la mejor estrategia
de resolucion, se realizd experimentacion previa al benchmark de tamafio 16x30. Esto
ultimo con el objeto de primero, trabajar utilizando las heuristicas por defecto y luego con
estrategias de busqueda compuestas por diferentes heuristicas para realizar pruebas y
determinar la incidencia de las estrategias de resolucion en cada uno de los experimentos.
Esto se realizd, con la utilizacion de benchmarks pequefios debidamente validados en
funcion, de beneficiar el empleo de las mejoras estrategias de resolucion para los
experimentos en el benchmark de 16 maquinas por 30 partes; esto ultimo, con el propdsito
de realizar analisis comparativo en términos del numero de viajes interceldarios
encontrados frente a otras técnicas de optimizacion.

A raiz de esta investigacion previa se puede determinar que ECL'PS® presenta
grandes funcionalidades en la implementacion de reglas o enunciados built-in de distintas
heuristicas y estrategias, con capacidad de soportar matrices sin problemas y es
ampliamente parametrizable para realizar pruebas versatiles y que marcan diferencias al
momento de elegir la estrategia que tiene mayor y mejor desempefio en la resolucion del
MCDP.

Sin dejar de lado que siempre se utilizo el mismo compilador de ECL'PS® y version
anteriormente descrita en el capitulo 7.2.1.2 con el fin de homologar en todo momento las
pruebas en ECL'PS® y determinar cuél o cuales son los factores que inciden en los tiempos
de resolucién del problema analizado.

9.4.1. Experimentacion Benchmark 5x7

Las pruebas en una primera etapa fueron realizadas con un benchmark pequefio de 5
maquinas por 7 partes a manufacturar. Con estas pruebas se logro determinar cual o cuales
eran las tendencias a encontrar soluciones mas rapidamente y comparar las estrategias de
resolucion desde temprano para tener antes de la realizacién de las pruebas con los
benchmarks de 16 x30 proporcionados por F. Boctor, un acercamiento a las heuristicas de
seleccién de valor y variable de mejor desempefio.
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Los benchmarks que se utilizaron en una primera etapa se extrajeron de la
investigacion de Xiangyong Li, M.F.Baki e Y.P.Aneja [31] que fue un ejemplo usado para
explicar el metodo de agrupacion de maquinas. Este benchmark cuenta con una matriz de
dimensiones 5 x 7 lo que hace que dichas pruebas con este modelo sean muy breves y
permitan visualizar ciertas tendencias en el tiempo y cantidad de backtracks utilizados antes
de llegar a la solucién 6ptima.

Al momento de puntualizar el uso de heuristicas de seleccion de variables y
heuristicas de seleccién de valor, las heuristicas que se utilizaron para estos casos fueron,
Input Order, First Fail, Anti First Fail, Most Constrained y Max Regret. Dichas heuristicas
de seleccion de variables fueron combinadas con heuristicas de seleccion de valor como;
MinVal, Middle y MaxVal, que representan el minimo valor, valor medio, y maximo valor
respectivamente.

Para el analisis de los resultados se confeccion6 un registro de tiempos de computo,
cantidad de backtracks y numeros excepcionales encontrados. Con este registro se
compararan los resultados al aplicar distintas estrategias de busqueda. Las configuraciones
para las pruebas con el benchmark 5x7 fueron las siguientes:

e Heuristicas de seleccidn de valores probadas:
v Valor minimo (MIN)
v Valor medio (MIDDLE)
v Valor méximo (MAX)

e Heuristicas de seleccion de variables probadas:
v" Most Constrained (MC)

First Fail (FF)

Anti First Fail (AFF)

Max Regret (MR)

Input Order (10)

ANER N NN

e Cantidad méaxima de maquinas por celda:
v' 4 maquinas por celda
v" 3 maquinas por celda
v/ 2 maquinas por celda

e Cantidad de celdas:
v' 5 celdas
v' 3 celdas
v’ 2 celdas
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La ejecucion de las pruebas arrojo resultados determinantes para etapas posteriores
de analisis, identificando, heuristicas de pésimo desempefio para este problema, junto con
combinaciones de heuristicas que socaban tiempos razonables de computo para la
implementacion de futuras pruebas y estrategias de resolucién que pueden llevar a un
desempefio sobresaliente al momento de usar estas en benchmarks de mayor tamafio y
complejidad.

Cada una de las 5 pruebas de benchmarks testeados, constd de 9 configuraciones,
combinando en una primera etapa la cantidad de celdas que se permitirian crear, con la
cantidad méaxima de maquinas por parte. Cada una de estas configuraciones fue realizada
para cada heuristica de seleccion de variables y una para cada heuristica de seleccién de
valor, ya sea de valor minimo, valor medio o valor maximo. En total se ejecutaron 135
experimentos, todos con diferentes heuristicas y/o distintas restricciones.

A continuacién se presentaran las tablas que muestran los tiempos de cémputo,
cantidad de backtracks y cantidad de nimeros excepcionales obtenidos de la ejecucion de
las pruebas.

Tabla 9.4 — Benchmark 5x7 — Most Constrained en ECL'PS®

MC/MIN MC/MID MC/MAX
Config Machines Cells || Parts | Mmax Time BT | EN Time BT | EN Time BT | EN

1 5 5 7 4 1041,55 0 3 1051,28 0 3 1033,3 0 3
2 5 3 7 4 14 0 3 13,94 0 3 13,83 0 3
3 5 2 7 4 0,36 0 8 0,39 0 3 0,38 0 8
4 5 5 7 3 1586,95 || 30959 || 5 1581,19 |[ 30959 || 5 1588,41 | 33167 || 5
5 5 3 7 3 17,55 1447 5) 17,14 1447 5 17,41 1548 5
6 5 2 7 3 0,36 20 5) 0,39 20 5 0,38 19 5
7 5 5 7 2 2464,41 || 37444 | 8 2481,14 | 3744 8 2507,5 [ 40739 8
8 5 3 7 2 11,59 624 8 11,56 624 8 11,55 795 8
9 5 2 7 2 0,05 - - 0,05 - - 0,05 =

La tabla 9.4 presenta los resultados de la heuristica de seleccion de variables Most
Constrained. Los resultados muestran una similitud muy estrecha en los tiempos de
busqueda (Time) y la cantidad de backtracks (BT). En general los resultados obtenidos por
esta heuristica son de mal rendimiento, ya que mantiene tiempos relativamente altos en
comparacion a heuristicas como First Fail o Input Order.
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A pesar de la gran cantidad de tiempo que se consume en hallar soluciones posibles,
una observacion importante a destacar es la similitud en los resultados obtenidos por las
heuristicas de valor minimo (MC/MIN) y valor medio (MC/MID). Dichas heuristicas de
seleccion de valor arrojan resultados casi iguales en todas las pruebas que se presentan en
esta tabla y en las tablas siguientes. Esto se puede explicar debido a que el problema
presentado consta de un dominio finito de 0 y 1, por lo que la existencia de una valor medio
es imposible. Por esta razén en las siguientes tablas no se presentaran los resultados de la
heuristica de valor medio y Unicamente se compararan y analizaran las heuristicas de valor
minimo (MIN) y las de valor médximo (MAX).

Tabla 9.5 — Benchmark 5x7 — First Fail en ECL'PS®

FF/MIN FF/IMAX
Config Machines Cells || Parts | Mmax Time BT | EN Time BT | EN
1 5 5 7 4 218,09 | 4810 || 3 222,69 || 5347 || 3
2 5 3 7 4 4,41 483 3 4,45 521 3
3 5 2 7 4 0,27 88 3 0,25 88 3
4 5 5 7 3 582,58 || 21420 || 5 585,88 | 21417 5
5 5 3 7 3 9,67 1393 || 5 9,41 1397 || 5
6 5 2 7 3 0,42 183 5 0,42 183 5
7 5 5 7 2 2087,03 || 3302 8 2098,97 || 3233 8
8 5 3 7 2 21,13 304 8 21,2 289 8
9 5 2 7 2 0,72 - - 0,7 - -

Nuevamente en la tabla 9.5 los resultados entre las heuristicas de seleccién de valor
son muy similares, pero debido al cambio de heuristica de seleccién de variable a First Fail
los tiempos de cOmputo para encontrar las soluciones Optimas disminuyeron
considerablemente.

Al parecer para estos problemas la heuristica First Fail, presenta excelentes
resultados y bastante consistentes. Lo que aporta gran valor a la investigacion,
considerando que el tipo de problemas que se desean analizar son de la misma naturaleza
pero con muchas mas variables y problemas a resolver. En general la aplicacion de esta
heuristica hizo bastante simple la resolucién del problema, considerando que en todos los
casos el Numero de Elementos Excepcionales, en inglés Exceptional Numbers (EN), son
los mismos que con la heuristica Most Constrained, siendo asi una heuristica eficiente y
sobre todo y mas importante una heuristica eficaz.
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Tabla 9.6 — Benchmark 5x7 — Anti First Fail en ECL'PS®

AFF/MIN AFF/MAX
Config Machines Cells || Parts | Mmax Time BT | EN Time BT | EN
1 5 5 7 4 217,58 || 4810 3 220,3 5347 3
2 5 3 7 4 4,44 483 3 4,39 521 3
3 5 2 7 4 0,25 88 3 0,26 88 3
4 5 5 7 3 589,52 || 21420 || 5 585,22 | 21417 5
5 5 3 7 3 9,69 1393 5) 9,63 1397 5
6 5 2 7 3 0,44 183 5 0,42 183 5
7 5 5 7 2 2164,16 || 3302 8 2081,47 || 3233 8
8 5 3 7 2 21,86 304 8 20,63 289 8
9 5 2 7 2 0,73 - - 0,69 - -

Para las pruebas realizadas con la heuristica Anti First Fail, practicamente todos los
resultados obtenidos son similares a los resultados que entrego la heuristica de seleccion de
variable First Fail, esto debido a la naturaleza de seleccidon de las variables, por lo que
resulta un método interesante para poder aplicar en los préximos experimentos, debido a la
rapidez en hallar los 6ptimos esperados.

Tabla 9.7 — Benchmark 5x7 — Max Regret en ECL'PS®

MR/MIN MR/MAX
Config Machines Cells || Parts | Mmax Time BT | EN Time BT | EN
1 5 5 7 4 223,44 || 4810 3 225,34 || 5347 3
2 5 3 7 4 4,59 483 3 4,59 521 3
3 5 2 7 4 0,27 88 3 0,27 88 3
4 5 5 7 3 602,16 | 21420 5 605,55 || 21417 5
5 5 3 7 3 10,03 1393 5 9,83 1397 5
6 5 2 7 3 0,44 183 5 0,44 183 5
7 5 5 7 2 2160,69 || 3302 | 8 | 2173,16 || 3233 | 8
8 5 3 7 2 21,67 304 8 21,16 289 8
9 5 2 7 2 0,72 - - 0,72 - -
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Para la heuristica Max Regret los resultados fueron bastante favorable aunque
levemente mayores en cuanto a la cantidad de tiempos utilizado en resolver el problema
(variable “Time” en la tabla). Con esto se concluye que esta heuristica es un buen método
de resolucion pero su desempefio estd generalmente por debajo de otras heuristicas como
First Fail o Anti First Fail.

Tabla 9.8 — Benchmark 5x7 — Input Order en ECL'PS®

OI/MIN 10/MID
Config Machines Cells || Parts | Mmax Time BT | EN Time BT | EN
1 5 5 7 4 216,5 4810 3 217,47 || 5347 3
2 5 3 7 4 4,36 483 3 4,42 521 3
3 5 2 7 4 0,25 88 8 0,27 88 3
4 5 5 7 3 581,84 | 21420 5 582,09 | 21417 5
5 5 3 7 3 9,83 1393 || 5 9,53 1397 || 5
6 5 2 7 3 0,42 183 5 0,42 183 5
7 5 5 7 2 2080,08 || 3302 || 8 2081 3233 | 8
8 5 3 7 2 21,23 304 8 21,08 289 8
9 5 2 7 2 0,73 - - 0,75 - -

La dltima heuristica presentada es la heuristica Input Order que presenta los mejores
resultados ponderados de todas las pruebas que se realizaron con el benchmark 5 x 7. Aun,
cuando los nimeros son levemente inferiores en cantidad de tiempo utilizado en resolver el
problema (Time), estas pequeiias diferencias pueden convertirse en tiempo
considerablemente valioso en las pruebas con benchmarks de dimensiones 16 x 30.

Los resultados presentados anteriormente muestran las diferencias al utilizar las
distintas estrategias de resolucion. Cada heuristica presenta comportamientos peculiares y
hasta similitudes que a pesar de ser distintos métodos de propagacion de las restricciones,
los tiempos y la cantidad de backtracks utilizados en realizar las pruebas son los mismos o
existen distintas heuristicas que presentan comportamientos, tiempos de computo, rapidez
de convergencia de los resultados, todos de manera distinta.
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En términos de grafica cuantitativa a continuacion se presenta un grafico que
entrega informacion acerca del tiempo de computo utilizado, este Gltimo presentando la
heterogeneidad de algunas estrategias en términos de eficiencia de tiempos de computacion

No se consider6 para este analisis la cantidad de nimeros excepcionales ya que
todas las configuraciones llegan a la misma cantidad de numeros excepcionales, por lo que
no hay problema ni tiene sentido comparar este parametro, pero si es importante considerar
la cantidad de tiempo utilizado en encontrar este Optimo que fue necesario para la
busqueda. Dichos pardmetros son considerados y comentados a continuacién de cada
grafico.

Basicamente el grafico mide la cantidad de tiempo utilizado para el proceso de
busqueda de soluciones. Por la seleccion del grafico, claramente se puede ver que existen
heuristicas, que dependiendo de la configuracion, tienen mejor desempefio que otras; por
ejemplo se puede observar el caso de Input Order, que posee un comportamiento
tendencioso como la mejor de las estrategias de busqueda para una gran cantidad de
configuraciones.

CONFIGURACIONES VS TIEMPO

2500

2000

1500

—4— TIEMPO
1000

Tiempo (S)

500

10 10 F 10 FF C 10 MC C
Confl | Conf2 | Conf3 | Conf4 | Conf5 | Conf6 | Conf7 | Conf8 | Conf9
—&— TIEMPO | 216,5 4,36 0,25 | 581,84 | 941 0,36 2080,08 11,55 0,05

Estrategias de Busqueda

Figura 9.2 — Grafico Mejores Soluciones por Configuracion Benchmark 5x7 en ECL'PS®
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9.4.2. Experimentacion Benchmark 16x30

Esta matriz de datos maquina-parte, esta estructurada por un nimero de 16 maquinas
simbolizadas en las filas de la matriz y también por un nimero de 30 partes, simbolizadas
en las columnas de la matriz.

Para realizar un analisis comparativo con otras técnicas de optimizacion del tipo
incompletas, para este caso como lo es Simulated Annealing (SA), utilizada por Boctor, se
hace necesario seleccionar la mejor estrategia de busqueda operada en ECL'PS® como
resultado de la experimentacion preliminar con benchmarks mas pequefios (5x7) y asi
generar mas rapidamente, resultados; en funcion de la comparacion de la cantidad de viajes
interceldarios para este benchmark en particular.

Las pruebas con el benchmark de F. Boctor, son pruebas que entregaran gran
cantidad de informacién para la resolucion de todo tipo de problemas de manufactura de
celdas de disefio, ya que por la naturaleza similar de todos los problemas presenta
caracteristicas interesantes a estudiar, ademas de ser un canal de comparacion con distintas
técnicas de optimizacion que han trabajado con esta matriz benchmark.

Para las pruebas con este benchmark se tienen las siguientes caracteristicas del
problema:

Heuristicas de seleccion de valores probadas:
v" Heuristica por Defecto (MinDomain)

Heuristicas de seleccion de variables probadas:
v Input Order (10)

Cantidad maxima de maquinas por celda:
v' 8 maquinas por celda

9 maquinas por celda

10 méaquinas por celda

11 méquinas por celda

12 méaquinas por celda

AN NI NI

Cantidad de celdas:
v' 2 celdas
v' 3 celdas
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La culminacion final del trabajo realizado se representa mediante la implementacion
de la problematica del MCDP en ECL'PS®. Seguin esto, los resultados se presentan en tablas
para la posterior comparacion de resultados, tomando en cuenta la cantidad de backtracks,
el tiempo de computo y la cantidad de elementos excepcionales, siendo esta uUltima
finalmente la variable mas importante del modelo por ser la variable resultado del MCDP .

Los resultados de las pruebas con los 10 benchmarks propuestos por Boctor tienen un
desarrollo y comportamiento particular. La implementacion del cédigo en ECL'PS®, se
mejoré gracias a la cooperacion de un investigador ‘“fanatico”, llamado Hakan
Kjellerstrand, el cual posee gran conocimiento y es un investigador dedicado a la
programacion, y especialmente a la resolucion de problemas mediante programacion con
restricciones. Su aporte fue valioso en muchas etapas de este desarrollo, descubriendo
algunos errores cometidos por autores anteriores que resuelven el problema del disefio de
celdas de manufactura y apoyando en la implementacion y optimizacion de los modelos en
ECL'PS®.

Lamentablemente, luego de aplicar algunas de las mejoras realizadas por Hakan, se
encontrd un problema en la implementacion de las pruebas, que tiene su raiz en la
optimizacion del disefio implementado para la resolucién del problema del MCDP. Junto
con esta mejora al algoritmo de resolucion existen restricciones que evitan que se sobre
evallen datos mas de una vez. Esta mejora hizo disminuir considerablemente los tiempos
de computo, pero por otro lado se generd una discapacidad al momento de evaluar algunos
benchmarks, como es el caso de los benchmarks 7 y 10 de F. Boctor. Arreglar dicho
problema consta de eliminar el enunciado donde se omite la evaluacién de la simetria en las
matrices y no sobrevaluar los datos, pero genera un cambio en el modelo implementado con
el que ya se realizaron el 80% de las pruebas, por lo que se opt6 por seguir realizando las
pruebas normalmente pero sin implementar las soluciones no posibles de resolver.
(Benchmarks 7 y 10)

Una vez planteada la problematica y omitiendo los resultados de los benchmarks 7 y
10 para presentar datos homogéneos los resultados de las pruebas son los siguientes:
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Tabla 9.9 —Experimentacion Benchmark 1 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines || Cells || Parts || Mmax || Time Backtracks Sgéttri](ézs E:\jt?ﬂggg?:' Rggcrte :rce
1 16 2 30 8 3231,52 1388677 38 11 11
2 16 2 30 9 2596,69 1022769 34 11 11
3 16 2 30 10 1780,86 554323 31 11 11
4 16 2 30 11 1555,53 422274 24 11 11
5 16 2 30 12 998,84 167843 16 11 11
6 16 3 30 6 30244,08 || 98191768,2 10 27 27
7 16 3 30 7 31036,88 || 117672338 9 18 18
8 16 3 30 8 39101,58 || 247229347 13 11 11
9 16 3 30 9 39335,64 || 142038228 5 11 11

La tabla 9.10 que es el benchmark nimero uno de las pruebas, muestra los resultados
de los experimentos propuestos por F. Boctor y los resultados obtenidos utilizando el solver
ECL'PS® en la resolucion de este problema de optimizacion.

Los resultados obtenidos son importantes ya que consiguen la cantidad de NUmeros
Excepcionales (Exceptional Numbers), que representan la cantidad de movimientos
interceldarios que son necesarios para dicha configuracion sea Optima. En cuanto a la
cantidad de tiempo utilizado en alcanzar estos resultados, se puede apreciar que el tiempo
medido en segundos es muy bajo permitiendo a través de las mejoras realizas al codigo
implementado alcanzar los valores 6ptimos en tiempos computacionales muy bajos y por
sobre todo con un nivel de asertividad muy alto, en este caso son con un nivel de
asertividad absoluto.

Tabla 9.10 — Experimentacion Benchmark 2 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines || Cells || Parts || Mmax || Time Backtracks Sggljjt'i(égs E,)\(IE?EESP:I R(éfgcrte c:]rce
1 16 2 30 8 5671,86 4272773 38 7 7
2 16 2 30 9 5946,31 4322707 35 6 6
3 16 2 30 10 3174,52 2052798 30 6 4
4 16 2 30 11 1088,5 639305 25 4 3
5 16 2 30 12 283,13 138153 21 3 3
6 16 3 30 6 35467,57 || 605414263 7 7 7
7 16 3 30 7 16721,80 | 300658634 14 6 6
8 16 3 30 8 18658,23 || 787703603 7 6 6
9 16 3 30 9 18759,76 || 794520500 4 6 6
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La tabla 9.10, presenta resultados que en tiempos de coémputo son mucho mayores
que la configuracion anterior pero con un nivel de asertividad mucho mas bajo ya que se
puede apreciar que en la configuracién 3 y 4 no se encontrd el valor Optimo para este
benchmark. Aun considerando que no se alcanzd en este experimento la asertividad
absoluta al encontrar los valores 6ptimos de la configuracion, los resultados son
significativamente cercanos al éptimo.

Tabla 9.11 — Experimentacion Benchmark 3 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines || Cells || Parts | Mmax | Time Backtracks Slg:)lijtrilgzs E,)\(Izigggpsal Rggcrte:rce
1 16 2 30 8 291,02 155052 22 5 4
2 16 2 30 9 340,88 173037 23 4 4
3 16 2 30 10 290,61 152491 28 4 4
4 16 2 30 11 218,34 133175 21 3 3
5 16 2 30 12 49,3 30831 14 1 1
6 16 3 30 6 1568,15 90104937,7 9 9 9
7 16 3 30 7 3560,69 | 68825017,1 6 4 4
8 16 3 30 8 1616,27 80909726 3 4 4
9 16 3 30 9 1558,03 83762700,7 3 4 4

La siguiente configuracion que se presenta, la tabla 9.11, presenta tiempos de
computo muy disimiles con las configuraciones anteriormente expuestas, presentado
tiempos bajos que permiten un rapido analisis, aunque existen diferencias en cuanto a la
cantidad de numeros excepcionales encontrados, ya que la Config 1, de esta tabla presenta
una cantidad de movimientos interceldarios de 5 cuando la referencia que presenta Boctor
es de 4, aun asi los resultados para las otras configuraciones presentan una asertividad total.

Los benchmark presentan diferencias sustanciales en cuanto al nivel de complejidad
en la resolucidn de las distintas configuraciones, pero al parecer dicha dificultad o facilidad
en resolver cada experimento esta dado por cada benchmark y la posicion que tienen los 1s
y Os dentro de las matrices y no por una configuracién particular en cada configuracion de
un benchmark.
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Tabla 9.12 — Experimentacion Benchmark 4 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks SELLS:;ZS E:\ﬁﬁg:p:l Rggcrte :rce
1 16 2 30 8 15273,58 7694645 37 16 14
2 16 2 30 9 22375,05 10579464 35 16 13
3 16 2 30 10 21826,06 7900218 29 16 13
4 16 2 30 11 13677,92 3206783 27 16 13
5 16 2 30 12 7027,91 1031422 16 15 13
6 16 3 30 6 11467,22 607588457 10 30 27
7 16 3 30 7 12235,22 818873109 10 22 18
8 16 3 30 8 12624,09 503018106 4 14 14
9 16 3 30 9 15991,97 413755546 4 14 13

El hito mas relevante de este experimento son las diferencias sustanciales y
repetitivas al comprar la cantidad de numeros excepcionales obtenidos luego de la
experimentacion y al ser analizadas con la referencia entregada por Boctor son bastantes y
disimiles, provocando que la asertividad del modelo en ECL'PS® sea muy baja pero cercana,
pero junto con eso se puede apreciar que la cantidad de tiempo utilizado por este

experimento es muy grande y supera en el mejor de los casos las 2 horas de computo.

Tabla 9.13 — Experimentacion Benchmark 5 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Slgl)lfjtri](()jr;s Eﬁfﬁgggﬂfl Rergcrte::If:e
1 16 2 30 8 2012,86 1141622 35 10 9
2 16 2 30 9 2015,56 1098829 36 6 6
3 16 2 30 10 2233,69 1200001 30 6 6
4 16 2 30 11 1070,70 452750 20 5 5
5 16 2 30 12 441,16 88139 16 5 4
6 16 3 30 6 179,38 79647999,2 9 11 11
7 16 3 30 7 167,77 193577635 10 8 8
8 16 3 30 8 3064,37 19025149,4 11 8 8
9 16 3 30 9 180,65 96015289,6 4 7 6

Al igual que las configuraciones anteriores, los resultados obtenidos por el solver
para la resolucion de este benchmark son bastante interesantes ya que nuevamente la
cercania en casi todos los 6ptimos es realmente buena, exceptuando en la Conf 1, el solver
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determina que el 6ptimo es 10, cuando el benchmark de referencia indica 9, al margen de
esta diferencia, los tiempos y la cantidad de nimeros excepcionales son muy buenos

resultados para ver como alternativa de resolucion el solver ECL'PS®.

Tabla 9.14 — Experimentacion Benchmark 6 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Slgl)lljjtri](()jr;s Eﬁﬁ%’ggﬂ:' Rerggf::e
1 16 2 30 8 124,86 50591 31 5 5
2 16 2 30 9 192,97 108187 28 3 3
3 16 2 30 10 234,52 114600 22 3 3
4 16 2 30 11 179,03 68013 17 3 3
5 16 2 30 12 49,94 16765 14 2 2
6 16 3 30 6 9490,83 193773248 8 6 6
7 16 3 30 7 105137,61 | 80259790,4 10 4 4
8 16 3 30 8 70864,46 117712759 18 4 4
9 16 3 30 9 835478,19 104643793 15 3 3

El benchmark 6 es la configuracion que tardd menos cantidad de tiempo en ser
resuelta, dicha configuracion al parecer es la méas facil de resolver y no presenta diferencias
con respecto a la cantidad de nimeros excepcionales. En promedio a cada configuracion
tardé menos de 3 minutos en ser resulta lo que hace cada vez mas alentadora la resolucién
de este tipo de problemas en el solver ECL'PS® debido a la baja cantidad de recursos
computacionales que este demanda y el tiempo de resolucion relativamente bajo para todas
sus configuraciones.

Tabla 9.15 — Experimentacion Benchmark 8 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines || Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Sg(l)lijtri](ér;s E,)\(Ifﬁﬁggp:l R(éfgcrteonrce
1 16 2 30 8 49545 2213161 36 14 13
2 16 2 30 9 6260,05 3277057 40 10 10
3 16 2 30 10 5818,81 2884759 36 8 8
4 16 2 30 11 2086,22 904029 31 5 5
5 16 2 30 12 693,83 204221 23 5 5
6 16 3 30 6 407274,33 229750839 3 14 14
7 16 3 30 7 1292,82 647258302 17 12 11
8 16 3 30 8 924,17 210847627 3 11 11
9 16 3 30 9 80719,92 237093926 23 10 10
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Si se omite el benchmark 7 debido a que la mejora implementada para disminuir los
tiempos de computo provocd una incompatibilidad para resolver todas las configuraciones
de los benchmark en ECL'PS® ahora se presentan los resultados del benchmark 8.

Los resultados que se pueden observar son bastante disimiles, con configuraciones
que fueron resueltas tempranamente y de manera muy simple, alcanzando el valor éptimo
esperado en la cantidad de numeros excepcionales (config. 5), pero también con
complicaciones al encontrar y superar ampliamente el limite de tiempo de computo de 3
horas (10800 segundos) en las configuraciones 6, 7, 8 y 9 como ha sido la tdnica en los
experimentos del MCDP.

Tabla 9.16 — Experimentacion Benchmark 9 16x30 en ECL'PS®

Config | Machines || Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Sgl)ttri]gzs E,)\(Ifﬁgggpfl R(éfgcrte:rce
1 16 2 30 8 2493,41 1045470 26 8 8
2 16 2 30 9 1222,53 448202 24 8 8
3 16 2 30 10 430,9 104413 20 8 8
4 16 2 30 11 201,53 52913 19 5 5
5 16 2 30 12 111,5 19896 15 5 5
6 16 3 30 6 1589,23 15491156,7 9 12 12
7 16 3 30 7 1316,10 1916932,51 13 12 12
8 16 3 30 8 1286,63 1800122,17 15 8 8
9 16 3 30 9 1301,16 1954233,88 12 8 8

Los resultados que se presentan en el Ultimo experimento (benchmark 9) dan cuenta
de un hallazgo de todos los 6ptimos para el experimento. Junto con esto se puede apreciar
que la cantidad de numeros excepcionales obtenidos como resultados son exactamente los
mismos referenciados por F. Boctor, lo que sefiala nuevamente que el modelo
implementado en esta ocasion a alcanzo todos los valores dptimos y la configuracion
Optima de disefio de celdas de manufactura, en tiempos muy bajos, 111 segundos, 201,
segundos en algunos casos. Pero a pensar de los buenos resultados obtenidos en las
configuraciones 1, 2, 3, 4, 5 en todos los casos las configuraciones 6, 7, 8, 9 presentan una
cantidad de backtracks, tiempos de cOomputo mucho mayores que las primeras
configuraciones, haciendo mucho mas dificil la resolucion de estas configuraciones en
general.
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9.5. Experimentacion del MCDP en Choco

La implementacion de las pruebas en el solver Choco se realizaron al igual que el
ECL'PS® con problemas validados y certificados por la literatura en términos de veracidad
de datos; para ver, en una primera instancia la resolucion al modelo y asi conocer el patron
de comportamiento y no tanto los tiempos de resolucién, donde esta ultima variable, serd
evaluada luego, para visualizar tanto el arquetipo del modelo como también la cantidad de
soluciones encontradas bajo tiempos computacionales de resolucion.

Bésicamente el objetivo segun lo anterior es; generar experimentacion preliminar con
un benchmark pequefio de tamafio 5 maquinas por 7 partes, para inferir las mejores
estrategias de busqueda y dada estas ultimas, generar experimentacion eficiente con un
benchmark de mayor tamafio y complejidad como por ejemplo, el benchmark de F. Boctor,
este ultimo de tamafio 16 maquinas por 30 partes. Por tanto, se podré realizar analisis
deductivo en una primera instancia, en cuanto a las estrategias de resolucién empleadas, y
luego, analisis comparativo con otras técnicas de optimizacion en términos de resultados de
viajes interceldarios, ademas de analisis en tiempos de computo y cantidad de backtracks
producidos por el modelo en comparacién con los resultados del solver ECL'PS® .

Los benchmarks que se utilizaron, al igual que ECL'PS®, se extrajeron de la
investigacion de Xiangyong Li, M.F.Baki e Y.P.Aneja [31] que fue un ejemplo usado para
explicar el método de agrupacion de maquinas. Este benchmark cuenta con una matriz de 5
maquinas por 7 partes explicitado anteriormente, lo que hace que dichas pruebas con este
benchmark sean muy breves y permitan visualizar tiempos computacionales y cantidad de
backtracks utilizados antes de llegar a la solucion dptima.

9.5.1. Experimentacion Benchmark 5x7

Como se nombré anteriormente, tanto para ECL'PS® como para Choco, las pruebas
que se realizaron tenian por objetivo marcar tendencias en el uso eficiente de heuristicas de
seleccion de variables y heuristicas de seleccion de valor. Las heuristicas que se utilizaron
para estos efectos en Choco fueron; MinDomain, MaxDomain, MostConstrained,
StaticVarOrder y MaxRegret. Dichas heuristicas de seleccion de variables fueron
combinadas con heuristicas de seleccion de valor como; MinVal, Middle y MaxVal, que
simbolizan el minimo valor, valor medio, y maximo valor respectivamente.
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La finalidad de estas pruebas, como se explic6 con anterioridad, es dirigir e orientar
el camino para las pruebas con benchmarks mas complejos, grandes y con mas
configuraciones posibles, evitando las pruebas con metodologias infructiferas de
resolucion.

Para el andlisis de los resultados se confecciond, al igual que para la
experimentacion en ECL'PS?, un registro de tiempos de cémputo, cantidad de backtracks y
numeros excepcionales hallados. Con dichos datos, se compararan los resultados obtenidos
al aplicar distintas estrategias de busqueda.

Las configuraciones para las pruebas con el benchmark 5x7 fueron las siguientes:

e Heuristicas de seleccion de valores seleccionadas:
v Valor minimo (MIN)
v" Valor maximo (MAX)

e Heuristicas de seleccion de variables seleccionadas:
v" MostConstrained (MC)

MinDomain (MID)

MaxDomain (MAD)

StaticVarOrder (SVO)

MaxRegret (MR)

ANER NI NERN

e Cantidad maxima de maquinas por celda:
v' 4 maquinas por celda
v 3 maquinas por celda
v 2 méaquinas por celda

e (Cantidad de celdas:
v' 5celdas
v' 3 celdas
v' 2 celdas

En términos de la ejecucion de las pruebas, al igual que el ECL'PS®, los resultados
en este benchmark bajo el modelo en Choco, arrojo resultados determinantes para etapas
posteriores de andlisis, identificando primero, heuristicas con un desempefio no aceptable
para este problema, y segundo, combinaciones de heuristicas que socaban tiempos
razonables de cdémputo para la implementacion de futuras pruebas y estrategias de
resolucion que pueden llevar a un buen desempefio al momento de utilizar benchmarks de
mayor capacidad.
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Al igual que en ECL'PS®, la experimentacion en el solver Choco para el benchmark
de 5x7, constd de un total de 135 experimentos. Estos ultimos, distribuidos en un total de 5
pruebas realizadas en funcion de la combinacion de las heuristicas de variable y valor
operadas por Choco.

El resultado de la experimentacion, utilizando distintas estrategias de busqueda, es
plasmado mediante tablas de resultado; estas muestran, los resultados de la
experimentacion mediante la utilizacion de los parametros de configuracion detallados
anteriormente como por ejemplo la cantidad de méaquinas utilizada en el modelo, la
cantidad de partes manufacturadas, también el tiempo de computo utilizado por el solver,
cantidad de backtracks y por ultimo la cantidad de elementos o0 nimeros excepcionales
encontrados al ejecutar el modelo en Choco.

La siguiente tabla (ver tabla 9.19) muestra la descripcion anterior mediante el empleo
de una estrategia de busqueda combinada con la heuristica de seleccion de variable
MostConstrained en composicion con las heuristicas de seleccion de valor MinVal, MaxVal
y Middle.

Tabla 9.17 — Benchmark 5x7 — Most Constrained en Choco

MC/MIN MC/MID MC/MAX
Config || Machines || Cells || Parts || Mmax | Time BT |[EN| Time BT |[EN| Time BT |[EN

1 5 5 7 4 14,259 || 54994 3 || 15,089 || 54994 3 | 10,827 81832 3
2 5 3 7 4 0,826 3084 3 1,098 3084 3 0,721 3857 3
3 5 2 7 4 0,138 359 3 | 0,309 359 3 0,529 359 3
4 5 5 7 3 32,43 253398 5 34,72 253398 || 5 46,327 || 381257 || 5
5 5 3 7 3 1,395 9814 5) 1,743 9814 5 2,258 12295 5)
6 5 2 7 3 0,19 684 5 0,897 684 5 0,473 684 5
7 5 5 7 2 173,43 || 1197842 || 8 182,44 | 1197842 || 8 || 140,911 (| 1797104 (| 8
8 5 3 7 2 2,039 [ 13722 | 8 | 2,101 || 13722 | 8 | 2,346 17136 || 8
9 5 2 7 2 0,022 7 - 0,912 7 - 0,027 7

Es necesario observar de la tabla anterior la utilizacion de las tres heuristicas de
seleccion de valor; pero también, es necesario notar que, la cantidad utilizada de tiempo
computacional entre las heuristicas de seleccion de valor del minino valor, con la del valor
medio tienen el mismo, con infimas diferencias, resultado, esto ultimo debido basicamente
a configuraciones propias del solver Choco. Por tanto, no se hace necesario seguir la
experimentacion con heuristicas de seleccion de valor medio, premisa que se utilizara para
el resto de la experimentacion en el solver Choco.
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Tabla 9.18 — Benchmark 5x7 — MinDomain en Choco

MID/MIN MID/MAX
Config | Machines || Cells || Parts | Mmax || Time BT |[(EN| Time BT | EN

1 5 5 7 4 12,169 54494 3 13,566 | 81833 3
2 5 3 7 4 0,56 3084 3 0,884 3857 3
3 5 2 7 4 0,187 359 3 0,524 359 3
4 5 5 7 3 51,869 || 253398 5 || 48,811 381257 5
5 5 3 7 3 1,317 9814 5 1,492 12295 5
6 5 2 7 3 0,202 684 5 0,401 684 5
7 5 5 7 2 159,552 || 1197842 | 8 | 167,141 | 1797104 | 8
8 5 3 7 2 2,175 13722 8 2,395 17136 8
9 5 2 7 2 0,027 7 - 0,025 7

La tabla anterior (ver tabla 9.20) muestra los experimentos basados en la utilizacion
de una estrategia de bdsqueda compuesta por una heuristica de seleccion de variable
MinDomain con heuristicas de seleccion del minimo valor y méaximo valor
respectivamente. Se observa que ya no se realizaron experimentos con heuristicas de
seleccion de valor medio, considerada esta Ultima infructifera, de acuerdo a los
experimentos efectuados con la estrategia de busqueda anterior.

Consecutivamente a los experimentos anteriores, los resultados al ejecutar el modelo
con una estrategia de busqueda constituida por una heuristica de seleccion de variable
StaticVarOrder con heuristicas de seleccion de valor minimo y méaximo respectivamente,
son visualizados en la figura 9.21. Se puede observar también las infimas diferencias que
existen entre la eleccion de una heuristica de seleccion de valor MinVal o MaxVal,
situaciones tendenciosas que se observan en cada una de las configuraciones, como por
ejemplo la configuracion nimero 1 donde entre una eleccion y otra hay una diferencia de 2
segundos en tiempo computacional.
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Tabla 9.19 — Benchmark 5x7 — StaticVVarOrder en Choco

SVO/MIN SVO/MAX
Config | Machines || Cells || Parts | Mmax || Time BT |[(EN| Time BT | EN

1 5 5 7 4 10,001 || 54494 3 12,926 81833 3
2 5 3 7 4 0,639 3084 3 0,737 3857 3
3 5 2 7 4 0,133 359 3 0,321 359 3
4 5 5 7 3 29,73 253398 5 29,843 || 381257 5
5 5 3 7 3 1,923 9814 5 1,472 12295 5
6 5 2 7 3 0,282 684 5 0,368 684 5
7 5 5 7 2 101,34 (1197842 | 8 || 119,768 || 1797104 || 8
8 5 3 7 2 1,52 13722 8 1,781 17136 8
9 5 2 7 2 0,032 7 - 0,025 7

La siguiente tabla evidencia (ver tabla 9.22) los resultados obtenidos al ejecutar el
MCDP bajo una estrategia de busqueda formada por una heuristica de seleccién de variable
MaxDomain y heuristicas de seleccion de valor minimo y maximo. A diferencia de las
estrategias anteriores, se observan grandes diferencias en términos de tiempo
computacional con respecto a estrategias de busqueda anteriores. Esto debido
principalmente a la eleccion de manera prioritaria, de la variable con el dominio més
grande dentro del modelo.

Tabla 9.20 — Benchmark 5x7 — MaxDomain en Choco

MAD/MIN MAD/MAX
Config | Machines || Cells || Parts | Mmax || Time BT |[(EN| Time BT EN

1 5 5 7 4 9,313 76291 3 || 4357,094 | 93320964 | 3
2 5 3 7 4 0,736 4271 3 30,546 413478 3
3 5 2 7 4 0,123 475 3 0,46 1347 3
4 5 5 7 3 47,181 || 402558 || 5 | 3666,251 | 21031989 5
5 5 3 7 3 1,965 14702 5) 29,266 373860 5)
6 5 2 7 3 0,258 915 5 0,76 2415 5)
7 5 5 7 2 197,307 | 2290999 || 8 | 3612,143 | 29670701 | 8
8 5 3 7 2 3,017 28959 8 13,095 235115 8
9 5 2 7 2 0,258 1118 - 0,277 1119
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Por ultimo, en la tabla 9.23 se muestran los resultados obtenidos al ejecutar el modelo
bajo una composicion de heuristicas de seleccion de variable MaxRegret y heuristicas de
seleccion de valor como MinVal y MaxVal. Basicamente se percibe la tendencia con otras
estrategias de busqueda anteriores, donde, no se notan grandes diferencias en el tiempo
computacional utilizado entre la eleccion de una heuristica de seleccion de valor méximo o
minimo.

Tabla 9.21 — Benchmark 5x7 — MaxRegret en Choco

MR/MIN MR/MAX
Config | Machines || Cells || Parts | Mmax || Time BT |[EN| Time BT EN

1 5 5 7 4 7,322 54494 3 7,721 818333 3
2 5 3 7 4 0,618 3084 3 0,806 3857 3
3 5 2 7 4 0,15 359 3 0,46 359 8
4 5 5 7 3 36,22 253398 || 5 33,693 381257 5
5 5 3 7 3 1,734 9814 5) 1,925 12295 5)
6 5 2 7 3 0,201 684 5 0,779 684 5
7 5 5 7 2 109,05 | 119782 8 117,067 179710 8
8 5 3 7 2 1,918 13722 8 1,911 17136 8
9 5 2 7 2 0,034 7 - 0,025 7

En términos de graficos de resultados, a continuacion se presenta un grafico que
muestra basicamente las mejores configuraciones por estrategia de busqueda adoptada en
cada una de las configuraciones del modelo. Los resultados presentados dan muestra de las
diferencias al utilizar las distintas estrategias de resolucion; donde, cada heuristica presenta
comportamientos singulares y heterogéneos en comparacion, dependiendo de la
configuracion, con otras estrategias de resolucion.

Basicamente en el gréfico presentado se distinguen por ejemplo las tendencias por el
mejor comportamiento de las heuristicas MinDomain con la heuristica StaticVarOrder:
donde estas ultimas presentan la mayor cantidad de buenos resultados, por configuracion,
de la experimentacion.
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Figura 9.3 — Gréafico Mejores Soluciones por Configuracion Benchmark 5x7 en Choco

Por otra parte, es importante sefialar las relaciones involucradas entre los parametros
de configuracién y los resultados del MCDP en Choco. Primero, se debe notar que la
cantidad méaxima de maquinas por celda tiene directa relacion con el tiempo de computo
empleado, situacion visualizada en cada una de las estrategias de busqueda graficadas en
las tablas de resultado y en el grafico anterior. Esto ltimo se explica principalmente por el
costo asociativo y combinatorio de la celda mecanica al disminuir la cantidad de maquinas
a asignar.

A modo de conclusion general y particular para este tipo de benchmark, se puede
mencionar el hecho de obtener similares resultados en base a un tipo de configuracion en
particular, con la legitima excepcidn claro, de una sola heuristica de seleccion de variable y
valor, en este caso MaxDomain y MaxVal, (ver tabla 9.22), con la que se obtienen
resultados inviables en términos de tiempos computacionales. A su vez, se manifiesta que
la estrategia de busqueda con mayor rendimiento bajo tiempos computacionales; es
MinDomain con una heuristica de seleccion de valor MinVal, esta ultima graficada en la
tabla resultado 9.19.
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9.5.2. Experimentacion Benchmark 16x30

Esta matriz de datos maquina-parte, esta estructurada por un nimero de 16 maquinas
simbolizadas en las filas de la matriz y también por un nimero de 30 partes simbolizadas en
columnas de la matriz maquina-parte.

Al igual que lo mencionado anteriormente con las pruebas en ECL'PS?, la
experimentacion en Choco del benchmark de 16 maquinas y 30 partes de Boctor, se basa en
la eleccion de la mejor estrategia de busqueda. Segun las pruebas preliminares efectuadas
en el benchmark 5x7, esta eleccion es una estrategia de busqueda compuesta por una
heuristica de seleccion de variable como MinDomain y una heuristica de seleccion del valor
minimo. Dada esta premisa, se genera experimentacion con un total de 45 pruebas
organizadas en 10 benchmarks validados y certificado, donde el detalle de la
experimentacion se presenta a continuacion.

Para el analisis de los resultados se confeccion6, al igual que en el benchmark de
5x7, un registro de tiempos de computo, cantidad de backtracks y nimeros excepcionales
encontrados. Con estos datos, se compararan los resultados al aplicar la estrategia de
busqueda compuesta por una heuristica de seleccion de variable MinDomain con una
heuristica de seleccion del minimo valor. Una vez efectuado lo anterior, los resultados
obtenidos seran materia de comparacion, en términos de 6ptimos encontrados frente a otras
técnicas de optimizacion como SA, como también fruto de comparacion con otro solver de
experimentacion como ECL'PS®.

Las configuraciones para las pruebas con el benchmark de 16x30 son las siguientes:

e Heuristicas de seleccidn de valor escogida:
v Valor minimo (MIN)

e Heuristicas de seleccidn de variable escogida:
v" MinDomain (MID)

e Cantidad méaxima de maquinas por celda:
v/ 8 maquinas por celda
v" 9 magquinas por celda
v 10 méaquinas por celda
v 11 maquinas por celda
v 12 méaquinas por celda
v' 6 magquinas por celda
v" 7 magquinas por celda.
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e Cantidad de celdas:
v' 3 celdas
v’ 2 celdas

Para cada uno de los benchmarks de 16x30 utilizados, las configuraciones son las
mismas que las dispuestas por Boctor, es decir se mantienen la cantidad de celdas y
cantidad maxima de maquinas, sélo se clasifican las distintas instancias a través de los
parametros de configuracion. Es decir por ejemplo, la configuracion de parametros no se ve
reflejada en la cantidad de celdas, pero si en las fluctuaciones del pardmetro Mmax, este
altimo; de importantisimo valor por ser directamente proporcional a los ndmeros
excepcionales encontrados por el modelo.

A continuacion ( ver tabla 9.26) se presentan los resultados obtenidos al aplicar la
estrategia de busqueda compuesta por la heuristica de seleccion de variable MinDomain
con una estrategia de seleccion de valor Min en el benchmark 1 de dimension 16x30.

A continuacion (ver tabla 9.26) se presentan los resultados obtenidos al aplicar, en el
benchmark 1, la estrategia de busqueda compuesta por la heuristica de seleccion de variable
MinDomain con una estrategia de seleccion de valor Min. Se puede observar que el modelo
halla el oOptimo para la mayoria de las configuraciones dispuestas, salvo algunas
excepciones, como por ejemplo la configuracion numero 7.

Tabla 9.22 — Experimentacion Benchmark 1 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks Sg'iﬂg” E,ﬁze,ﬁggffl Rgfg;fg;:e
1 16 2 30 8 8.228,42 2547685 28 22 11
2 16 2 30 9 2.397,69 788697 23 11 11
3 16 2 30 10 5.903,96 1905848 24 11 11
4 16 2 30 11 11.433,48 3984698 14 11 11
5 16 2 30 12 4.485,44 1108125 11 11 11
6 16 3 30 6 110.928,00 3725847 10 50 27
7 16 3 30 7 121.441,00 4582689 9 19 18
8 16 3 30 8 128.033,00 9801448 13 11 11
9 16 3 30 9 131.973,00 4709582 5 37 11
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En tabla 9.27 se exhiben los resultados obtenidos al ejecutar el modelo en el
benchmark numero 2, donde se observa que si bien, no se obtiene la solucion 6ptima, los
resultados son relativamente cercanos al optimo en la mayoria de los casos. Ahora bien,
también se observa que para algunas configuraciones el modelo si logra la solucion 6ptima,

como por ejemplo en la configuraciéon numero 4.

Tabla 9.23 — Experimentacién Benchmark 2 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Sgli%t(;zn Eﬁfﬁgggrﬁ : Rgfg;f;fze
1 16 2 30 8 6265,14 2368546 18 8 7
2 16 2 30 9 4835,57 1848793 18 7 6
3 16 2 30 10 76979,10 1715915 14 6 4
4 16 2 30 11 626,04 218740 13 4 4
5 16 2 30 12 453,55 160814 10 4 3
6 16 3 30 6 212180,00 4063221 7 36 7
7 16 3 30 7 103266,00 1992667 14 7 6
8 16 3 30 8 113947,00 4517876 7 22 6
9 16 3 30 9 114507,00 4776543 4 24 6

En tabla 9.28 se presentan los resultados obtenidos al ejecutar el modelo en el
benchmark nimero 3. Es necesario notar que para configuraciones que utilizan 3 celdas el
solver no encuentra la solucién 6ptima en un tiempo computacional razonable, caso
contrario a la utilizacion de 2 celdas, donde en la mayoria de los casos evaluados halla el

optimo.
Tabla 9.24 — Experimentacion Benchmark 3 16x30 en Choco
Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks Sgiﬂgn El)\jfjergg:?f : Rgfggf;:e
1 16 2 30 8 392,66 104045 13 5 4
2 16 2 30 9 879,59 308556 29 4 4
3 16 2 30 10 4315,70 1521187 11 4 4
4 16 2 30 11 886,00 245120 7 3 3
5 16 2 30 12 748,32 209618 6 1 1
6 16 3 30 6 11336,60 3709408 9 23 9
7 16 3 30 7 24641,70 2846766 6 25 4
8 16 3 30 8 11021,80 3628064 3 25 4
9 16 3 30 9 10061,50 3252064 3 21 4
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Consecutivamente en tabla 9.29 se exponen los resultados al aplicar el modelo en el
benchmark 4, se observa el hecho de la cantidad de acierto en la solucién optima en gran
parte de los casos con 2 celdas. Por otra parte, bajo una configuracion de 3 celdas de
manufactura, los resultados en tiempos de computacion razonables no entregan la solucion
Optima, pero si una solucidn relativamente cercana a esta Ultima.

Tabla 9.25 — Experimentacién Benchmark 4 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Sgli%t(;zn Eﬁfﬁgggrﬁ : Rgfsgfgfe
1 16 2 30 8 6265,2 104045 13 14 14
2 16 2 30 9 48355 308556 29 15 13
3 16 2 30 10 76979,104 1521187 11 13 13
4 16 2 30 11 626,04 245120 7 14 13
5 16 2 30 12 748,32 209618 6 13 13
6 16 3 30 6 11336,60 3709408 9 23 27
7 16 3 30 7 24641,70 2846766 6 25 18
8 16 3 30 8 11021,80 3628064 3 25 14
9 16 3 30 9 10061,50 3252064 3 21 13

En la tabla 9.30 se exponen los resultados obtenidos en el benchmark 5, estos
muestran que el desempefio del modelo en términos de resultados bajo un tiempo de
computacion consensuado no es el mejor,
Optima para este benchmark en particular.

Tabla 9.26 — Experimentacion Benchmark 5 16x30 en Choco

obteniendo, por ejemplo ninguna solucion

Config | Machines | Cells || Parts | Mmax Time Backtracks Slozli%t(;cs)n E,)\(lzergggpsa I Rerggf grc €
1 16 2 30 8 1085.75 4.475.954 30 17 9
2 16 2 30 9 421523,00 | 4.435.322 28 16 6
3 16 2 30 10 4215.57 3.456.890 25 16 6
4 16 2 30 11 31234,00 3.120.212 22 16 5
5 16 2 30 12 89788,90 2.908.120 20 15 4
6 16 3 30 6 114136,30 | 4.252.229 10 30 11
7 16 3 30 7 154545,70 || 5.521.937 10 25 8
8 16 3 30 8 106990,70 3.623.817 4 27 8
9 16 3 30 9 144009,00 2.847.018 4 18 6
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Seguidamente en la tabla 9.31 se muestran los resultados en el benchmark namero 6,
donde basicamente no se obtiene la solucion Optima bajo un tiempo de computacion
aceptable, pero si atisbos de mejores soluciones encontradas como es por ejemplo en la
configuracién nimero 5, donde se obtiene una aproximacién razonable a la mejor solucion.

Tabla 9.27 — Experimentacion Benchmark 6 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks S'():IiL:]t(;(S)n Eﬁ%enﬁggpsal Rerggfgrce
1 16 2 30 8 11202114,00| 3821584 19 31 5
2 16 2 30 9 10989.37 2274461 14 29 3
3 16 2 30 10 | 11435668,00 3367908 14 22 3
4 16 2 30 11 56779.09 2061630 16 16 3
5 16 2 30 12 6149426,00 1927471 14 11 2
6 16 3 30 6 1137948,80 2894068 9 43 6
7 16 3 30 7 1115658,00 7554746 10 20 4
8 16 3 30 8 18912428,00 811816 11 27 4
9 16 3 30 9 1108728,60 3582284 4 32 3

Por otra parte, en la tabla 9.32, se observa un comportamiento similar del modelo, en
comparacién con benchmarks anteriores, que se obtiene en una gran mayoria de
configuraciones la solucién 6ptima a los movimientos interceldarios, y en el resto de las
configuraciones, atisbos muy cercanos a la mejor solucion para esa configuracion en
particular.

Tabla 9.28 — Experimentacion Benchmark 7 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks S'cilil:]t‘;(;n E,)\(Izerﬁggpsal Rgfggfg\rce
1 16 2 30 8 4.668,45 4.668 11 7 7
2 16 2 30 9 990,84 307455 11 5 4
3 16 2 30 10 762,60 250999 12 4 4
4 16 2 30 11 325,56 85550 11 4 4
5 16 2 30 12 1.123,33 336145 13 4 4
6 16 3 30 6 105681.3 6977974 8 36 11
7 16 3 30 7 1159859,80 2756832 10 17 5
8 16 3 30 8 915339,80 3786672 18 5 5
9 16 3 30 9 10431079,00 3702285 15 6 4
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Al igual que la tabla anterior, la tabla 9.33 muestra los resultados de un benchmark,
en este caso el numero 8, que es de similar estructura de pardmetros a los anteriores, en
donde se obtiene para una gran mayoria de configuraciones la solucion optima y para el
resto, soluciones cercanas a esta Ultima.

Tabla 9.29 — Experimentacion Benchmark 8 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks S'():IiL:]t(;(S)n Eﬁ%enﬁggpsal Rerggfgrce
1 16 2 30 8 1132721,00 3910391 31 18 13
2 16 2 30 9 554359,20 1975737 29 10 10
3 16 2 30 10 2070,14 651376 20 9 8
4 16 2 30 11 3131,77 1163916 16 6 5
5 16 2 30 12 9017,57 291580 14 6 5
6 16 3 30 6 41840332,30 1936470 3 53 14
7 16 3 30 7 128182,40 5455459 17 23 11
8 16 3 30 8 113701,20 2030000 3 36 11
9 16 3 30 9 7961495,00 2166933 23 10 10

En la siguiente tabla (ver tabla 9.39), se observan los resultados del benchmark
numero 9 al ejecutar el modelo del MCDP en Choco. Se observa una vez méas que se logra
el objetivo de encontrar la solucion oOptima en la mayoria de las configuraciones,
exceptuando solo algunos casos, que en su mayoria se tratan de la utilizacion de 3 celdas de
manufactura.

Tabla 9.30 — Experimentacion Benchmark 9 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks S'cilil:]t‘;(;n E,)\(Izerﬁggpsal Rgfggfg\rce
1 16 2 30 8 5362,89 2173173 21 8 8
2 16 2 30 9 2734,90 1037179 21 8 8
3 16 2 30 10 10403,36 3745368 13 24 8
4 16 2 30 11 11885,54 3944614 4 30 5
5 16 2 30 12 20358,04 606865 11 5 5
6 16 3 30 6 20358,04 1204590 9 42 12
7 16 3 30 7 18388,10 145790 13 27 12
8 16 3 30 8 19190,56 158406 15 22 8
9 16 3 30 9 18218,12 189680 12 21 8
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Por Gltimo, en la tabla 9.40, se pueden notar que en una gran mayoria de casos 0
configuraciones se logra la solucion optima, tendencia repetitiva en comparacion con otros
benchmarks, pero que demuestra fehacientemente el desempefio del modelo para
benchmarks validados.

Tabla 9.31 — Experimentacion Benchmark 10 16x30 en Choco

Config | Machines | Cells | Parts | Mmax Time Backtracks S'():IiL:]t(;(S)n Eﬁ%enﬁggpsal Rergcrf(;]rce
1 16 2 30 8 102182.32 2274492 26 8 8
2 16 2 30 9 322185,00 3307455 18 5 5
3 16 2 30 10 2155,02 745321 16 5 5
4 16 2 30 11 2028,67 1242621 14 5 5
5 16 2 30 12 1912,56 1021560 13 5 5
6 16 3 30 6 4721045,00 1782671 11 46 10
7 16 3 30 7 1243054,00 2308080 15 34 8
8 16 3 30 8 184832,00 6590788 24 23 8
9 16 3 30 9 171898,00 265980 21 18 5

9.6. Analisis de la Experimentacion

Dentro de la experimentacion efectuada, uno de los puntos principales a tomar en
cuenta es la diferencia entre los solver con los que se realizaron las pruebas. Dichos solver
uno ECL'PS® y otro Choco, son distintos por el modelo que utilizan para resolver los
problemas y por los paradigmas que utilizan para llegar a ser los solvers que son ahora.
ECL'PS® por un lado viene de una linea de la programacion en légica, utilizando reglas y
enunciados légicos, mientras que el solver Choco es mucho mas actual y se complementa
con la interfaz de los programas que usan la metodologia de orientacién a objeto
principalmente y usando conceptos de la programacién mas actual.

Para el andlisis de los resultados se tomo al igual que en los andlisis individuales por
solver, todas las configuraciones representadas y ejecutadas del modelo; es decir el analisis
se efectla en base al nimero de configuraciones aceptadas del modelo, ademas del nimero
de elementos excepcionales utilizados como referencia de soluciones optimas, la cantidad
de numeros excepcionales encontrados por Choco y por altimo, el niUmero de elementos
excepcionales encontrados por ECL'PS®.
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En los siguientes gréaficos, clasificados segiun los benchmarks experimentados, se
compararan los niUmeros excepcionales encontrados por ambos solvers, pudiéndose analizar
la tendencia en términos de efectividad y eficiencia entre ECL'PS® y Choco.
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Figura 9.4 — Grafico Comparativa Solvers Benchmarks 1 - 5

En los datos presentados recientemente se puede observar bastantes diferencias entre
los solvers, diferencias claras y predecibles como por ejemplo, la cantidad de nimeros
excepcionales que presentan principalmente porque Choco y ECL'PS® trabajaron con un
timeout de 3 horas aproximadamente, por lo que no siempre se llegé al 6ptimo.

A primera vista se puede apreciar que los viajes interceldarios o numeros
excepcionales entre Choco y ECL'PS® son ampliamente distintos, considerando que estos
diferencias estan dadas por los modelos implementados y por la cantidad de iteraciones que
cada solver debia realizar para llegar a ese 6ptimo.

En comparativa, véase el grafico, ECL'PS® generalmente llega a valores mucho mas
cercanos al optimo referenciado de Boctor o al mismo optimo en caso todos los casos
quedando Choco con optimos mucho mas lejanos que los reales. Esto es claramente visible
sobre todo en las configuraciones con 3 celdas de manufactura, donde basicamente el
comportamiento de Choco, en base a ECL'PS®, es muy diferente a las soluciones optimas
referenciadas por Boctor.
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Figura 9.5 — Gréafico Comparativa Solvers Benchmarks 6 - 10

Es necesario destacar que el grafico anterior refleja las situaciones de ejecucion de los
benchmarks 6 al 10, salvaguardando las excepciones de los benchmark nimero 8 y 10 en
ECL'PS® , estos Gltimos sin consideracién por encontrar soluciones no optimas en
comparacion con la referencia de Boctor. Por otra parte, al igual que el gréafico anterior del
benchmark 1 al benchmark 5, se observan igualmente diferencias sustantivas entre ambos
solvers, acentuando aun mas las diferencias cuando se utilizan las configuraciones de 3
celdas de manufactura.

En balance, ver gréfico anterior, ECL'PS® al igual que en los benchmarks anteriores,
logra un acercamiento mas acentuado que Choco en términos de ndmeros excepcionales
encontrados en base a la referencia de soluciones optimas, con excepcion claro, del analisis
de situaciones en los benchmarks 8 y 10 debido a las razones anteriormente mencionadas.
Choco por su parte entrega, dependiendo del benchmark, soluciones acertadas o cercanas al
optimo con configuraciones de 2 celdas; reflejandose también que para configuraciones con
3 celdas de manufactura, este solver entrega soluciones que son lejanas al 6ptimo.
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La cantidad de backtracks es otros de los factores importantes a considerar al momento
de realizar comparaciones. La cantidad de backtracks puede ayudar facilmente a conocer
cuales son las estrategias que requieren de menor cantidad de tiempo en resolverse y cuales
se tardaran mas.

En las tablas que se presentaron se vislumbran las tendencias y que en la resolucion de
los benchmarks pequefios ya se pudieron visualizar. Por tanto, hay puntos de encuentro
bastante importantes y peculiares. Por ejemplo ( ver tablas resultado nimero 2,3,,4 y 6) se
puede ver que el benchmark 2, 3, 4, 6 presenta un comportamiento similar en los dos
solvers lo que hace pensar que las caracteristicas de los problemas inciden mucho mas que
la resolucion en uno o en el otro. En palabras simples, lo que es complicado de resolver
para Choco también lo sera para ECL'PS®, si bien, ECL'PS® presenta un mejor desempefio
la complejidad se puede ver representada por el problema no por el solver que encontrara el
Optimo.

Finalmente como conclusién del analisis de la experimentacion, el objetivo de todo el
trabajo presentado y de las presentaciones de los experimentos realizados es conocer cuéles
eran las mejores estrategias de resolucion del problema del MCDP. Este objetivo esta
cumplido mediante las pruebas realizadas con el benchmark de 5x7 que en los dos casos
resultd ser la heuristica de seleccidn de valor con el dominio mas pequefio, First Fail para
ECL'PS® y Min Domain para Choco.

Se pudo determinar que la heuristica de seleccion de valor no tiene mucha incidencia en
la resolucién de los experimentos y que este problema en particular que estd dado con un
dominio entre 0 y 1 la heuristica de valor middle, entrega los mismos valores en cuanto a
backtracks y tiempo que la heuristica Min, diferenciandose muy poco con la heuristica
Max, por lo que queda de manifiesto que la eleccion de una heuristica de seleccion de valor
no presentaria aportes o desmedros en la busqueda de resultados para el problema del
MCDP.

Otro punto importante a destacar es que la complejidad de los problemas esta dada por
la cantidad de celdas que se permitan crear y por el Mmax que influyen también en la
resolucion del problema entregando mas o menos posibilidades de agrupacion de las
maquinas, ya que el ser el Mmax cercano a la cantidad de méaquinas del problema, la
resolucién e este es mucho mas facil para el o los solvers que deseen evaluarse con esa
configuracion.
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Por ultimo y a modo de informacién adicional se quiere mencionar que al igual que se
presentaron heuristicas de seleccion de variables con buenos resultados como Min Domain,
también existe una consistencia en los datos entregados por los dos solvers. La heuristica
con peor desempefio al momento de implementarla fue para los dos casos Most
Constrained, heuristica que elige el valor con un dominio mas restringido. Esta heuristica
presentaba expectativas altas ya que en un comienzo por lo general convergia rapidamente
hacia valores 6ptimos, pero su tiempo iterando al final era tan extenso que la transformé en
ser la heuristica de seleccion de variables con los resultados insatisfactorios.
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10. Conclusiones

Al concluir este proyecto, basicamente se ha introducido y presentado un modelo
hacia la resolucién del problema del disefio de celdas de manufactura utilizando
programacion con restricciones. Con muchas y variadas técnicas se ha resuelto el MCDP,
pero aun sin considerar la programacion con restricciones; por tanto los algoritmos de
busqueda, técnicas de consistencia y heuristicas presentadas en el modelo entregan, en un
marco teorico y practico, el pilar estructural a la resolucion del problema de disefio de
celdas de manufactura.

No obstante de inconvenientes ha estado esta resolucion, surgieron problemas y
dificultades propias de cualquier investigacion, aunque el buen desarrollo en términos de
modularizacién de la problemética y el orden de objetivos ayud6 en gran medida a la
solucion del MCDP. Consecutivamente y secundando lo anterior, el proyecto fue
planificado en 3 fases; la primera de ellas y una de las mas importantes consto del
conocimiento de conceptos acordes a la manufacturacion de productos en la industria
metal-mecanica hasta ese entonces desconocidos, lo cual fue tremendamente determinante
debido a que estos conceptos son pilares fundamentales en la solucién de un problema de
disefio de celdas de manufactura.

La segunda fase, también de vital importancia, consistio en obtener los conocimientos
necesarios para comprender lo que es un problema de optimizacion de restricciones (COP)
y como formalizar un problema cotidiano bajo este ultimo. Esta etapa integré conceptos
tales como fundamentacidn, algoritmos de busqueda, técnicas de consistencia y heuristicas;
conceptos que en su conjunto ayudaron a posibilitar el analisis, inicio y operacion del
modelo.

Seguidamente en la tercera fase se constituyeron las etapas determinantes y
concluyentes del proyecto, donde basicamente se ha trabajado en la resolucion del
problema formalizado como un COP para la implementacién en el solver ECL'PS® y en el
solver Choco, con los cuales se obtuvo la resolucion del problema. Bajo estos preceptos, en
cada uno de estos solvers se han elaborado 2 metodologias de resolucion; la primera de
ellas consto de la solucion al problema sin el empleo de heuristicas ni estrategias de
resolucion, por lo no se prestd mucha atencién a variables como el tiempo de resolucion en
cada solver, sino a los datos obtenidos en funcion de la ejecucion del modelo y que fueron
significativamente importantes de entender. La segunda metodologia empleada, fue el
empleo de heuristicas y/o estrategias de resolucion; bajo la ejecucion de estas Ultimas se
han obtenido una serie de datos muy valiosos, que junto a los datos anteriores ayudaron a
generar valor al analisis de la experimentacion y los resultados obtenidos.
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En definitiva, actualmente se ha resuelto, analizado y se han inferido los resultados en
términos de la satisfaccion de restricciones matriciales, parametros de configuracion y
variables de resultado con experimentacion minuciosa de optimizacion del problema para
determinar el 6ptimo en funcién de minimizar la cantidad de viajes de partes entre
maquinas. Luego de esto, se han analizado y comparado los resultados obtenidos tanto en el
solver ECL'PS® como en Choco determinando la mejor estrategia de resolucion.
Convergiendo producto de aquello, a la publicacion cientifica del trabajo realizado bajo el
titulo de paper “Solving Manufacturing Cell Design Problems Using Constraint
Programming” [32].

Sin embargo, también el analisis de resultados permite visualizar que el modelo de
resolucion propuesto es susceptible a mejoras tanto en su disefio como quizas en su
implementacion final. Por tanto y consecutivamente, como posibilidades de trabajo futuro,
es clara la necesidad de probar el desempefio de la implementacion del modelo en ambos
solvers de programacion con restricciones y evaluar la efectividad y eficiencia en la
resolucion del MCDP y su inclusion en el modelo propuesto.

Finalmente aunque la investigacion del MCDP utilizando programacion con
restricciones se muestra enfocada a un problema especifico, puede ser aplicada en cualquier
ambito organizacional en el que se requiera agrupar procesos, funciones o procedimientos
con cierto grado de similitud entre si.
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Anexos

A.- Cddigo fuente del MCDP en ECL'PS®

:-1lib(ic).

:-lib(ic _global) .
:-lib(ic_search).

:-1lib (branch and bound) .
:-1lib(lists) .
:-lib(ic_global) .
:-lib(ic_search).

:-lib(listut).

mcdp (Matrix Machine Part, Matrix Machine Cell, Matrix Part Cell) :-

% Implementacidédn del MCDP bajo sintaxis ECLiPSe

Machines = 5,
Cells = 2,
Parts = 7,

Mmax is 4,
Sum = 1,

Matrix Machine Part = []( ry¢, o, o, o, 1, 1, 1),
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Matrix Machine Part[1..5, 1..7] :: 0..1,

dim(Matrix Machine Cell, [Machines,Cells]), % make the Machine and Cell
variables

Matrix Machine Cell[l..Machines, 1..Cells] :: 0..1, % set the domains
( for(J,1,Cells),param(Machines,Cells,Matrix Machine Cell, Sum,Mmax) do

( for (I,1,Machines),param(Machines,Cells,Matrix Machine Cell,Mmax, Sum, J)

do
sum (Matrix Machine Cell[I,1..Cells]) #= Sum,
sum (Matrix Machine Cell[l..Machines,J]) #=< Mmax
)
) s
dim(Matrix Part Cell, [Parts,Cells]), % make the Parts and

Cell variables
Matrix Part Cell[l..Parts, 1..Cells] :: 0..1, % set the domains
( for(I,1,Parts),param(Cells,Matrix Part Cell, Sum) do
sum(Matrix Part Cell[I,1..Cells]) #= Sum
)
(for(K,1,Cells) * for(I,1l,Machines)* for(J,1l,Parts),
fromto (0, In,Out, TotalCost),
param(Matrix Machine Part,Matrix Machine Cell,Matrix Part Cell) do
A is Matrix Machine Part[I,J],
Z is Matrix Part Cell[J,K],
Y is Matrix Machine Cell[I,K],
Out #= In + A*Z*(1-Y)
)y

term variables([Matrix Machine Part,Matrix Machine Cell,Matrix Part Cell]
,Vars),

$flatten array(Matrix Machine Part, Vars),
$flatten array(Matrix Machine Cell, Vars2),

$flatten array(Matrix Part Cell, Vars3),
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$minimize (search(kaka, 0, first fail,indomain min,complete, []),TotalCost),

minimize (search (Vars, 0, input order, indomain max,
complete, []),TotalCost),

sminimize ( (labeling (Matrix Machine Part),labeling(Matrix Machine Cell),la
beling (Matrix Part Cell)), TotalCost),

writeln(viajes:TotalCost) .

B.- Codigo fuente del MCDP en Choco

import static choco.Choco.*;

import choco.cp.model.CPModel;

import choco.cp.solver.CPSolver;

import choco.cp.solver.constraints.*;

import choco.cp.solver.*;

import choco.kernel.model.variables.integer.*;
import choco.kernel.*;

import choco.kernel.solver.*;

import choco.kernel.model.*;

import choco.kernel.model.variables.*;

import choco.kernel.model.constraints.*;

import choco.kernel.model.variables.set.*;

import choco.cp.solver.search.integer.varselector.*;
import choco.cp.solver.search.integer.valiterator.*;
import choco.cp.solver.search.integer.valselector.*;
import choco.cp.solver.search.integer.branching.*;

import choco.kernel.model.variables.scheduling.TaskVariable;
import java.io.*;
import java.util.*;

import java.text.*;

public class MCDP14 Benchmark 5x7 {

public static void main (String[] args) {
// constants of model

int maquinas=7; // invariable for the new model
int partes=11; // invariable for the new model
int suma=1; // invariable for the new model

int celdas=7;// invariable for the new model
int mmax=3;//variable
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// matrix benchmark variable matrix machine part

int [][] matrix machine part = {{1, O, 1, O, 0, O, 1, O, 0O, O, 1},

{1, 1, 0, o0, 0, 1, 0, O, O, O, O},
{0, 1, o, 0, 0, 1, 0, O, 1, 0O, O},
{0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, O, O, 1, O},
{O/ O/ 1/ O/ 1/ O/ 1/ 1/ O/ O/ O}/
{0, 0, 1, 1, 0, 0, O, O, O, O, 1},
{0, 0, 0, 0, 1, 0, O, 1, O, 1, O}};

// start CP model

Model m = new CPModel () ;

// model CP variables

IntegerVariable [][] matrix machine cell = new

IntegerVariable[maquinas] [celdas];

IntegerVariable [][] matrix part cell = new

IntegerVariable[partes] [celdas];

// define domain matrix variable matrix machine cell

for(int 1 = 0; 1 < maquinas; i++) {
for(int j = 0; j < celdas; j++) {
matrix machine cell[i][]j]= makeIntVar("x " + 1 +
n_n + j/ O, 1 ),.
}
}
// first constraint: matrix machine cell sum rows = 1

for (int i1=0;i<maquinas;i++) {
m.addConstraint (eq(sum(matrix machine cell[i]), 1));
}
// second constraint: max machines number per cell at matrix machine cell
for(int 1 = 0; 1 < celdas; i++) {

ArrayList<IntegerVariable> col = new
ArrayList<IntegerVariable>();

int 3=0;

//System.out.println("j: "™ + J);

for(j = 0; 7 < maquinas; j++) {
//System.out.println("j: " + J);

col.add(matrix machine cell[j][i]);

}

m.addConstraint (Ieqg(sum(col.toArray (new
IntegerVariable[1l])), mmax));

}
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//define domain matrix part cell

for(int i = 0; 1 < partes; i++) {
for(int j = 0; j < celdas; j++) {
matrix part cell[i][j]= makeIntVar("x " + i1 + "™ " + 3j, 0, 1
)
}
}
// third constraint: sum rows matrix part cell =1

for (int i=0;i<partes;i++) {

m.addConstraint (eg(sum(matrix part cell[i]), suma));

/* objective function */

//array for save the solutions
IntegerVariable z = makeIntVar("z", 0, 10000);

IntegerVariable[] z array 1 = new
IntegerVariable [maquinas*maquinas*partes];
// define domain for auxiliary array in order to apply the sum
for(int 1 = 0; 1 < maquinas*maquinas*partes; i++) {

z array 1[i] = makelIntVar("z array 1" + i, 0, 1);

}
// start objective function

int contador=0;

for (int k=0; k<celdas; k++) {

for (int i=0;i<maquinas;i++) {
for (int j=0;j<partes;j++) {

//z_array 1l[contador] = makeIntVar("z " + i
+" "+ k, 0, 1);

m.addConstraint (eg(mult (mult(matrix machine part[i][j],matrix part
cell[j][k]),minus(l,matrix machine cell([i][k])),z array 1[contador]));

contador= contador+1;
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m.addConstraint (eg(sum(z_array 1), z));

/*Our solver */

Solver s = new CPSolver();

/* Read the Model */
s.read(m) ;

/* Statistics of Model */

.meatterhoaelbinit (true) ;

.monitorFaillimit (true) ;

n 0 0 »

/* We do Statistics for the Solution */

CPSolver.setVerbosity (CPSolver . SOEUEION) ;

s

/* Search Strategy 1 - Common Strategy with ECLiPSe */

//s.addGoal (new AssignVar (new MostConstrained(s), new MinVal()));
//s.addGoal (new
choco.cp.solver.search.integer.branching.AssignOrForbidIntVarval (new
MostConstrained(s), new MinVal()));

//s.addGoal (new AssignVar (new MostConstrained(s), new Midval())):;
//s.addGoal (new
choco.cp.solver.search.integer.branching.AssignOrForbidIntVarVval (new
MostConstrained(s), new MidVal())):;

//s.addGoal (new AssignVar (new MostConstrained(s), new MaxVal())):;
//s.addGoal (new
choco.cp.solver.search.integer.branching.AssignOrForbidIntVarVval (new
MostConstrained(s), new MaxVal())):;

/* Search Strategy 2 - Own Choco*/

//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new MinVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new IncreasingDomain()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new DecreasingDomain()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new Midval())):;
//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new MaxVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new RandomIntValSelector()))
/* Search Strategy 3 - Own Choco*/

//s.addGoal (new AssignVar (new DomOverDeg(s), new MinVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new DomOverDeg(s), new Midval()));
//s.addGoal (new AssignVar (new DomOverDeg(s), new MaxVal()));
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/* Search Strategy 4 - Own Choco*/

//s.addGoal (new AssignVar (new RandomIntVarSelector (s), new MinvVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new RandomIntVarSelector(s), new Midval ())):;
//s.addGoal (new AssignVar (new RandomIntVarSelector(s), new MaxVal ()));

/* Search Strategy 5 - Own Choco*/
//s.addGoal (new AssignVar (new StaticVarOrder (s), new MinVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new StaticVarOrder(s), new Midval())):;

//s.addGoal (new AssignVar (new StaticVarOrder (s), new MaxVal()));

/* Search Strategy 6 - Own Choco*/

//s.addGoal (new AssignVar (new MaxDomain (s), new MinVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MaxDomain (s), new Midval())):;
//s.addGoal (new AssignVar (new MaxDomain (s), new MaxVal()));

/* Search Strategy 7 - Own Choco*/

//s.addGoal (new AssignVar (new MaxRegret (s), new MinVal()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MaxRegret (s), new Midval()));
//s.addGoal (new AssignVar (new MaxRegret (s), new MaxVal()));

/* Other Heuristics for to try the behavior*/

//s.attachGoal (new DomOverWDegBranching (s, new DecreasingDomain()));
//BranchingFactory.minDomMinVal (s) ;

//s.addGoal (new AssignVar (new MinDomain (s), new DecreasingDomain()));
//s.attachGoal (new AssignVar (new MinDomain(s), new IncreasingDomain()));

/* Heuristics Variable Selector */

//s.setVarIntSelector (new MinDomain(s)); // the best?
//s.setVarIntSelector (new DomOverDeg(s)); // not so bad
//s.setVarIntSelector (new DomOverDynDeg(s)); // por evaluar: hasta 1 hora
//s.setVarIntSelector (new MostConstrained(s)); // worse than
DomOverDeg
//s.setVarIntSelector (new RandomIntVarSelector(s)); // not
good after 20 minutes
//s.setVarIntSelector (new MinDomain(s)); // good
//s.setVarIntSelector (new StaticVarOrder(s)); // the best?
//s.setVarIntSelector (new MaxDomain(s)); // to check , but
after 10 minutes , bad
//s.setVarIntSelector (new MaxRegret(s)); // so good
//s.setVarIntSelector (new MaxValueDomain(s)); // evaluar
//s.setVarIntSelector (new MinValueDomain(s)); // evaluar

/* Heuristics Value Iterator Own Choco */

//s.setValIntIterator (new DecreasingDomain()); // no good
//s.setVallntlterator (new IncreasingDomain()); // worse than
DecreasingDomain
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/* Heuristics Value Selector */

//s
//s
//s
//s

.setValIntSelector (new MinVal()) ;
.setValIntSelector (new MaxVal());
.setValIntSelector (new MidvVal());
.setValIntSelector (new RandomIntValSelector()); // not, bad...

/* solve the problem */
s.minimize (s.getVar(z), true); // minimize

/* solve at least one solution*/

//s

.solve () ;

s.printRuntimeStatistics () ;
System.out.println ("Soluciones Encontradas: " + s.getNbSolutions());
//System.out.println(s.pretty());

if

(s.isFeasible()) {
//System.out.println(s.pretty());
System.out.println ("Cost Exceptional Numbers: " +

s.getVar (z) .getval());

} else {
System.out.println ("No solution."); }

/* Print the values of variables */
for(int 1 = 0; 1 < maquinas; i++) {
for(int j = 0; j < celdas; Jj++){
//System.out.print (s.getVar (matrix machine cell[i][j]).getVal()+"")

System.out.print (s.getVar (matrix machine cell[i] [J]) .pretty());

}

System.out.println();
}

System.out.println ("\n");

for(int i = 0; i < partes; i++){
for(int j = 0; j < celdas; j++){
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System.out.print (s.getVar (matrix part cell[i][]]) .getVal()+"");

//System.out.print (s.getVar (matrix part cell[i][J]) .pretty());

}

System.out.println();

System.out.println ("Cost Exceptional Numbers: " +
s.getVar (z) .getvVal());

System.out.println
System.out.println
System.out.println
System.out.println
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