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Resumen

El enfoque principal del Manufacturing Cell Design Problem (MCDP) es
agrupar la maquinaria de una planta productiva en celdas altamente inde-
pendientes, de tal manera que piezas similares sean procesadas en la misma
celda y asi reducir los movimientos de las partes entre estas. Existen multi-
ples ventajas de realizar esto, como por ejemplo la reduccién de los tiempos
de produccion , costos y desperdicios de material, por nombrar algunos ejem-
plos. La utilizacion del Flower Pollination Algorithm (FPA) es propuesta en
este documento como la manera de encontrar la configuraciéon 6ptima de las
celdas, debido a que este algoritmo ha demostrado grandes capacidades en
la resolucién de complejos problemas. Esta aproximacion tiene la dificultad
anadida de encontrar los pardmetros 6ptimos del algoritmo y por esta ra-
zon se prueban los beneficios de Autonomous Search (AS) como una manera
automaéatica y mas sencilla de encontrar los mejores valores de dos de los
parametros del FPA: poblacién y delta. Finalmente se muestran resultados
experimentales, con las 94 instancias del problema de Boctor ademas de 70
problemas més grandes y complejos donde se observa el buen rendimiento
del algoritmo y los resultados del uso de AS.

Palabras Clave: Manufacturing Cell Design, Flower Pollination Algorithm,
Metaheuristicas, Optimizacion, Autonomous Search.

Abstract

The main focus of the Manufacturing Cell Design Problem (MCDP) is
to group the machinery of a productive plant into highly independent cells,
so that similar parts are processed in the same cell and thus reducing the
movements of these pieces among these cells. There are many advantages
of doing this, like decreasing production times, costs and product waste to
name a few. The usage of the Flower Pollination Algorithm (FPA), one of
the many nature-based metaheuristics, is proposed in this project as a way
to find the optimum cell setup, because this algorithm has already shown
great capabilities in the resolution of complex problems. This approach has
the added difficulty of finding the optimal parameters for the metaheuristic
and for this reason in this paper the benefits of Autonomous Search (AS) are
tested as an automated and easier way to find the best values for two of the
FPA parameters, the population and delta. Finally experimental results are
shown, with 94 Boctor instances of the problem alongside 70 bigger and mo-



re complex problems where the good performance of the algorithm is shown
besides the first results of the usage of AS.

Palabras Clave: Manufacturing Cell Design, Flower Pollination Algorithm,
Metaheuristics, Optimization, Autonomous Search.
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1. Introduccion

En la industria manufacturera, una de las principales preocupaciones
consiste en determinar procesos eficientes para agrupar la maquinaria pro-
ductiva con la finalidad de reducir los tiempos de manipulacién, los desechos
industriales y mejorar la gestion del trabajo. Para esto, se ha utilizado la
Agrupacion Celular [5], que consiste en descomponer un sistema manufac-
turero en subsistemas (celdas) que son mas faciles de administrar que el
sistema completo. A partir de esto surge el Manufacturing Cell Design Pro-
blem (MCDP), el cual se ocupa de agrupar las maquinas que trabajan con
piezas relacionadas de un tipo de producto de la manera mas eficiente posi-
ble. De esta manera se minimiza la cantidad de movimientos e intercambios
de las piezas entre las celdas.

La dificultad del MCDP comienza a aumentar a medida que se agregan
distintas méaquinas, piezas, restricciones en la cantidad de celdas y/o la can-
tidad de méquinas que puede contener una celda. Debido a esta creciente
complejidad se llega a cierto punto en que ya no es conveniente explorar
todas las soluciones para encontrar el 6ptimo. Surge entonces la necesidad
de utilizar un algoritmo que mediante algiin proceso explore parcialmente
el espacio de biisqueda de tal manera de encontrar buenas soluciones a una
fraccion del costo de procesamiento que tendria el realizar una busqueda
exhaustiva, aunque no necesariamente corresponderan a la solucién 6ptima
global.

Para resolver este tipo problemas de alta complejidad computacional,
se ha observado el comportamiento de muchos fenémenos que la naturaleza
ha perfeccionado a lo largo de millones de anos y a partir de estos se han
desarrollado una enorme cantidad de algoritmos. Como por ejemplo los al-
goritmos genéticos, basados en la evolucion Darwiniana de las especies [25],
los basados en enjambres de aves o peces |26, 27|, incluso basados en los
patrones del parpadeo de la luz que emiten las luciérnagas del tropico [55],
entre muchos otros. De toda esta gama de algoritmos inspirados en la natu-
raleza, en este documento se estudiara el desempeno del Flower Pollination
Algorithm (FPA), el cual se encuentra basado en la manera en la que las
flores son polinizadas.

Estos algoritmos poseen variados parametros que cambian la manera en
la que este se comporta dentro del espacio de busqueda, alterando los re-
sultados que entregan, por lo que buscar la configuraciéon 6ptima de estos



resulta crucial para obtener todo el potencial del algoritmo. Lograr esto es
un proceso tedioso que involucra probar distintos valores y compararlos entre
si, basicamente es un problema de optimizacién por si mismo. Por esta razéon
se ha buscado la manera de automatizar este proceso, surgiendo asi Auto-
nomous Search (AS) que toma algtn tipo de retroalimentacion en tiempo
de ejecuciéon para hacer ajustes a los pardmetros de tal manera de encontrar
mejores soluciones. En este documento se exploraré la integracion del FPA
con AS y se entregaran resultados preliminares que serén la base de futuros
trabajos.

Esta investigacion se encuentra organizada de la siguiente manera: El
capitulo 2 indica los objetivos. El capitulo 3 muestra el estado del arte en
relacion con el problema de MCDP y con FPA. El capitulo 4 explica el
MCDP. El capitulo 5 detalla las caracteristicas de FPA. El capitulo 6 mues-
tra la integracion entre FPA y MCDP. El capitulo 7 describe los resultados
experimentales realizados al resolver el MCDP utilizando FPA. El capitu-
lo 8 describe los resultados utilizando FPA vs FPA con Autonomous Search.
Finalmente, en el capitulo 9 se muestran las conclusiones y el trabajo futuro.



2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Resolver el Manufacturing Cell Design Problem utilizando el Flower Po-
llination Algorithm.

2.2. Objetivos especificos
o Comprender el fundamento teérico del FPA para aplicarlo al MCDP.

Implementar el FPA y el MCDP en el lenguaje de programaciéon Java.

Experimentar y evaluar los resultados con diferentes instancias del

MCDP.

Mejorar los resultados obtenidos mediante la utilizacion de Autono-

mous Search.



3. Trabajo relacionado

La formacién de celdas es un problema que ha sido foco de los investiga-
dores por muchos anos, uno de los primeros trabajos centrados en resolverlo
fue el de Burbidge en 1963 9], en donde se propone el uso de una matriz de
incidencia, que es reorganizada en forma de un bloque diagonal (BDF) [54]
para resolverlo. Méas recientemente se han utilizado variados métodos o al-
goritmos basados en fenémenos naturales para resolver el MCDP, como por
ejemplo los Algoritmos Genéticos (GA) [38] inspirados en la evolucion bio-
logica y su base genético-molecular, las Redes Neuronales [17] que toman
el comportamientos de las neuronas y conexiones del cerebro humano como
inspiracion, la Programacion con Restricciones [46] donde las relaciones entre
las variables son expresadas en términos de restricciones, el Artificial Fish
Swarm Algorith (AFSA) [48] que estudia el comportamiento inteligente de
un cardumen de peces, el Shuffled Frog Leaping (SFL) [47] inspirado en las
caracteristicas meméticas de las ranas, donde las ranas tratan de saltar en
el espacio de btisqueda en busca de un mejor resultado hasta que se cumpla
la condicién de detencién, entre muchos otros ejemplos.

En este documento la forma elegida para resolver el problema de la forma-
cion de celdas es a través del Flower Polllination Algorithm, que es relativa-
mente nuevo pero ya ha sido utilizado exitosamente para resolver numerosas
probleméaticas. Dentro de las méas importantes se encuentran en el area de
la distribucién de energia eléctrica, como por ejemplo en el dimensionado y
colocaciéon 6ptima de generacion distribuida en sistemas de distribucién eléc-
trica [19], en donde se pueden reducir las pérdidas de voltaje y mejorar el
perfil de tension, valores que dependen en gran medida de los tipos, tamanos
y localizacion de los generadores. Otras investigaciones lo han utilizado con
éxito para realizar analisis de grupo [52|, una técnica de analisis y mineria de
datos, también demostré ser superior a otros algoritmos en la resolucién del
Economic Load Dispatch (ELD) y del Combined Economic Emission Dis-
patch (CEED) [1] que son problemas sobre la entrega eficiente de energia
de tal manera que se cumpla con la carga del sistema, con el menor costo
posible. También fue usado [3] para encontrar los parametros 6ptimos en
modelos de sistemas fotovoltaicos de energia, que son utilizados para reali-
zar estimaciones precisas sobre este tipo de sistemas, y demostro ser mejor
que otras técnicas en términos de precision y de velocidad de convergencia.
FPA también fue propuesto para encontrar las posiciones éptimas y tamanos
de condensadores en varios sistemas distribuidos en los cuales los flujos de
energia reactiva causan pérdidas de alta potencia, caida de alta tension y



bajo factor de potencia [2].

Este tipo de algoritmos, las metaheuristicas, poseen pardmetros que pue-
den ser modificados en un proceso generalmente tedioso que implica muchas
pruebas y toma prohibitivas cantidades de tiempo, por esta razén que en
los dltimos anos, se ha tratado de utilizar un método automatizado para
realizar esta tarea conocido como Autonomous Search (AS). AS ha sido im-
plementado con éxito en metaheuristicas clasicas como los algoritmos evo-
lucionaros [20], donde se usa una modificacion on-line de los parametros
basado en un mecanismo de asignaciéon de créditos, que asocia a cada ope-
rador una recompensa y una regla de selecciéon, que determina qué operador
es usado en cada paso. Otro ejemplo en optimizaciéon por enjambre de par-
ticulas [18](PSO) donde se propone un nuevo algoritmo adaptativo, llamado
TRIBES, que busca evitar la modificaciéon manual de parametros definien-
do reglas de adaptaciéon que buscan cambiar automéaticamente la topologia
del enjambre de acuerdo a su comportamiento y las estrategias de desplaza-
miento son elegidas segiin el rendimiento de las particulas. Los algoritmos
basados en colonias de hormigas también tienen variados ejemplos de imple-
mentaciones de AS como [4, 35, 37|. Con estos trabajos como precedente, la
implementacion de AS en una metaheuristica menos tradicional como FPA
es un campo de investigaciéon atractivo, con espacio para nuevas ideas y
mejoras.



4. Manufacturing Cell Design Problem

La division conveniente de las maquinas en celdas estd basada en los
principios del Group Technology (GT) que fue propuesto por Flanders en
1925 [21]. Lo que busca este método de manufactura es la division de un
conjunto de partes en familias que comparten similitudes en su geometria,
proceso de fabricacion y/o funciones, y que son producidas en un mismo
lugar. A partir de la GT, se desprende la creaciéon de celdas altamente in-
dependientes que agrupan familias de maquinaria, logrando disminuir los
tiempos de preparacion, trabajo, material de desperdicio, tiempo de entre-
ga, costos de produccién, entre otros. Ademas de incrementar la flexibilidad,
mejorando la calidad del producto y el control de la produccion. Sobre estos
beneficios existe abundante literatura, como por ejemplo [53, 24, 34].

El encontrar la manera 6ptima de agrupar la maquinaria para que se
dedique a procesar las familias de piezas, ademés de minimizar la cantidad
de movimientos e intercambios de partes entre celdas son los objetivos del
Manufacturing Cell Design Problem. Para poder lograr esto, el primer paso
es esquematizar el problema en una matriz de incidencia, llamada parte-
méquina déonde a partir de la reorganizacion de los puntos dentro de ésta, se
pueda minimizar el nimero de movimientos entre celdas. Esto lo que resulta
en la creacion de dos nuevas matrices llamadas maquina-celda y parte-celda.
A partir de este esquema se utiliza el modelo de optimizacién descrito a
continuacion [44, 7]:

e Sea M el ntimero de méquinas.

e Sea P el nimero de partes.

e Sea C el ntimero de celdas.

e i, el indice de méaquinas (i = 1,2, ..., M).

Jj, el indice de las partes (j = 1,2,..., P).

e k, el indice de las celdas (c=1,2,...,C).

M pnaz, €l nimero maximo de maquinas por cada celda.

o A = [aj;], sea la matriz maquina-parte de incidencia binaria, donde:

(1)

g — 1 Si la maquina ¢ procesa la parte j
K 0 Otro caso



e B = [bjx], sea la matriz maquina-celda de incidencia binaria, dénde:

b — 1 Si la maquina ¢ es asignada a la celda k
ik 0  Otro caso

(2)

o C = [¢ji], sea la matriz parte-celda de incidencia binaria, donde:

1 Si la parte j es asignada a la celda k
Cik = (3)

0 Otro caso

La funcién objetivo del modelo matematico es la minimizacién del movi-
miento de las partes entre las celdas como se muestra en la ecuaciéon 4.

¢ M P

min Z Z Z a;jcir(1 — bik) (4)

k=1 i=1 j=1

Esta funcién objetivo esta sometida a tres restricciones donde la ecua-
cién 5 indica que cada maquina solo puede pertenecer a una tnica celda, la
ecuacion 6 asegura que cada parte es asignada a una sola celda y la ecuacion 7
determina el nimero méximo de méAquinas que una celda puede tener.

C
D b = 1,Vi (5)
k=1

C
Z cjk =1,V (6)
k=1

M

> bk < Mypag, Vk (7)

i=1



5. Algoritmo Flower Pollination

Los sistemas biolégicos poseen intrigantes y sorprendentes métodos para
maximizar eficientemente sus objetivos y solucionar los problemas. De lo an-
terior, muchos algoritmos inspirados en la naturaleza han sido desarrollados
durante la altima década [52, 56]. Es aqui cuando nace el Flower Pollination
Algorithm (FPA) [57], desarrollado por Xin-She Yang. Como su nombre lo
indica se basa en la polinizacion de las flores, las cuales se centran en la
sobrevivencia del mas fuerte y la 6ptima reproducciéon de las plantas en tér-
minos de ntimero y aptitud. Existen alrededor de un cuarto de millon de
especies de plantas que producen flores lo que representa el 80 % de todas la
especies de plantas. Las flores han sido muy influyentes en la evolucién y sin
ellas quizas el mundo no seria como lo es hoy en dia.

El proposito de una flor es la reproduccion via polinizacion la que se lle-
va a cabo en asociacién con diferentes tipos de especies como insectos, aves,
murciélagos y otros animales, los cuales son llamados polinizadores. La poli-
nizacion es realizada en dos formas, abiotica y biotica. E1 90 % de las plantas
que producen flores lo realiza a través de polinizacion bidtica, es decir con
la ayuda de un polinizador. El 10 % restante lo hace a través de la forma
abidtica, la cual consiste en la difusion de polen a través del agua y el aire
principalmente [22].

Algunos polinizadores tienden a visitar exclusivamente ciertas especies de
flores, obviando en su recorrido a otras especies, esto se denomina constancia
floral [16]. La constancia trae consigo ventajas evolutivas debido a que maxi-
miza la transferencia del polen entre flores de la misma familia, aumentando
las posibilidades de reproduccion de la especie. A su vez, los polinizadores se
benefician del proceso ya que obtienen mas néctar utilizando costos minimos
de aprendizaje o exploracion.

La polinizacién puede ser concebida ya sea por polinizacién cruzada o
autopolinizacion. La polinizaciéon cruzada, se refiere a que la polinizacion
ocurre con el polen de una flor de una planta de diferente especie, mientras
que la autopolinizacién es la fertilizaciéon de una flor con el polen de la misma
o diferentes flores, pero de la misma planta.

La polinizaciéon cruzada o bidtica es producida a larga distancia, es ahi
cuando los polinizadores entran en el proceso y se consideran como poliniza-
dores globales. Ademéas, las abejas y aves tienen a comportarse a través de



un modelado matematico denominado el vuelo de Lévy [41], y sus saltos o
distancia de vuelo obedecen una distribucién de Lévy. La constancia puede
ser usada como un paso de incremento usando la similitud o diferencia entre
dos flores.

Las caracteristicas descritas anteriormente son utilizadas para construir
un algoritmo que asemeje dicho comportamiento, siguiendo las siguientes
reglas:

I. La polinizaciéon cruzada y bidtica es considerada como un proceso de
polinizacién global en el cual el polen es llevado por los polinizadores
ejecutando un vuelo de Lévy.

11. La auto-polinizacién y abidtica es considerada como polinizacién local.

111. La constancia floral puede ser considerada como la probabilidad de
reproduccién que es proporcional a la similitud entre dos flores involu-
cradas.

1v. La polinizaciéon global y local es controlada por un interruptor de pro-
babilidad p entre 0 y 1. p € [0, 1]. Debido a la proximidad fisica y otros
factores como el viento, la polinizaciéon local puede tener una fracciéon
p significativa en las actividades generales de polinizacion.

En la realidad una planta posee miultiples flores, y cada flor libera mi-
llones e incluso billones de gametos de polen. Para simplificar lo anterior,
se asume que cada planta posee una flor, y que cada flor solo produce un
gameto de polen. Es decir, se considera polen, gameto, flor, planta o soluciéon
(X;) como la misma cosa.

En FPA existen dos principales pasos, la polinizaciéon global y local. En
la global, el polen es llevado por polinizadores (insectos, aves, murciélagos u
otros), viajando distancias mucho maés largas. Esto asegura la reproduccion
y polinizaciéon del méas apto, y se denominard como g.. Matematicamente,
la primera regla junto con la constancia floral puede ser representada en la
ecuacion 8.

X = X!+ L(g« — XJ) (8)



Donde Xf“ es el polen o solucién X; a la iteracion t, y g« es la ac-
tual mejor solucién encontrada dentro de todas las soluciones en la genera-
cion/iteracion actual. El parametro L es la fuerza de la polinizacion, que es
esencialmente el tamano del salto. Ya que los insectos pueden moverse en
una gran distancia con varios saltos de distancia, se puede usar el vuelo de
Lévy para imitar esta caracteristica eficientemente. Esto es, podemos trazar
un L > 0 desde una distribucion Levy (ver ecuacion 9).

AC(N)sin(mA/2) 1
T st X\’
Donde I'(\) es la funcién gamma estandar, y esta distribucion es valida
para pasos largos s > 0.
La polinizacién local y la constancia floral puede ser representada a través
de la ecuaciéon 10.

L~

(S > Sp>0). (9)

Xt =X+ e(X) — X}) (10)

,Matematicamente si th» y X}; son de la misma especie, o son seleccio-
nados desde la misma vecindad, esto seria un recorrido local aleatorio si se
crea un € desde una distribucion en [0, 1].

Muchas tareas de polinizacién pueden ocurrir global o localmente. En
la préctica, las flores adyacentes o dentro de las vecindades cercanas son
mas probables a ser polinizadas que las que estan mas lejanas. Para esto, se
usa el interruptor de probabilidad que determina una polinizaciéon global o
intensiva polinizacion local.

10



5.1. Pseudocédigo del Flower Pollination Algorithm

Basado en las reglas descritas anteriormente se presenta el siguiente pseu-
docodigo:

Algorithm 1 Flower Pollination Algorithm

1: Objetivo min or max f(z),z = (x1, 2, ..., Zq)

2: Inicializar la poblacion de n flores/polen gametos con soluciones aleato-
Qs

3: Encontrar la mejor solucion g« en la poblacion inicial

4: Definir un interruptor de probabilidad p € [0,1]

5. while (t < MaxGeneration) do

6: fori=1:n ((todas las n flores en la poblacion) do

T: if rand < p then

8: Crear un vector d-dimensional de salto L que obedece una distri-

bucion Lévy.

9: Polinizacion Global via X!t = X! + L(g. — X})

10: else

11: Crear € de una distribucion uniforme en [0,1]

12: Aleatoriamente elegir j y k dentro de todas las soluciones

13: Realizar una polinizacion local via X! = X! + (X - X7)

14: end if

15: Evaluar las nuevas soluciones, si las nuevas soluciones son mejores,

actualizarlas en la poblacion
16: end for
17:  Encontrar la actual mejor solucion g
18:  Llamada a la rutina de Autonomous Search
19: end while

11



6. Integracion entre FPA y MCDP

La representacion del MCDP mas utilizado es la matricial donde, como
se mencion6 anteriormente, si la maquina ¢ procesa la parte j tendra un valor
1, sino 0. Lo anterior se puede ver en el ejemplo de la tabla 1, en donde las
filas representan las maquinas y las columnas son las partes a procesar.

Tabla 1: Representacion Matricial MCDP con P =6y M =5

Parte 1 Parte 2 Parte3 Parte4 Parteb Parte6

Méquina 1 1 1 0 0 0 1
Maéaquina 2 0 0 1 1 0 1
Maquina 3 0 0 0 1 1 1
Maquina 4 1 1 0 0 0 0
Méquina 5 0 0 1 0 1 0

La representacion de la tabla 1 se utilizara durante todo el c6digo y en las
demaés representaciones, excepto cuando se aplique el movimiento de FPA.
Esto, debido a que el FPA trabaja sobre el conjunto de ntimeros reales,
es necesario modelar la solucién con que ésta trabaja para asi abordar el
Manufacturing Cell Design Problem. Para ello se plantea que la solucion,
flor o gameto sea construido como un vector el cual representara a la matriz
maquina-celda (B). Este sera del tamafio o largo de la cantidad de maquinas
que el problema presente y cada valor de la posicién de la maquina sera la
asignacion a una celda. Para este efecto denotaremos el vector como V y cada
valor serd un v;, donde v; € [1,C]. Asi un ejemplo ilustrativo es el siguiente:

» Cantidad de celdas (C): 5.

» Cantidad de maquinas (M): 10.

Tabla 2: Representacion vectorial de solucion con C =5y M = 10

Maquinas
Celdas [2]5]1[2[3[4]5]1[3[3]

Considerando el vector de la tabla 2, se procede a realizar los movimientos
de la metaheuristica anteriormente explicados. Los movimientos se aplicaran
de la misma forma, pero en nuestro caso se haran en base a los vectores. Cada
movimiento aplica la modificacién a cada posicion del vector utilizando la
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ecuacion 11 para el movimiento global y la ecuaciéon 12 para el movimiento
local.

VjtJrl[k] _ Apro:zima’r’(vjt[k?] + L (bestV[k] — Vjt[k']) (11)
VK] = Aprozimar(VI[K] + E + (Vin[k] — VE[k]) (12)
En donde:

t es la iteracion actual

j es la solucion a modificar en su k-ésima posicion

e bestV es la mejor solucion de la poblacion en la iteracion actual, que
también es un vector

o L el valor del paso Levy

o E el valor del paso local

m y n soluciones elegidas aleatoriamente en la poblacién

La funciéon aproxzimar() toma el ntimero generado por el movimiento (que
representa a qué celda pertenece la méquina ) y primero lo redondea al entero
mas cercano para luego corregir el rango de este, en otras palabras, si supera
el maximo de celdas que posee el problema lo lleva al ntimero celdas; o bien,
si resulta un nimero menor a uno lo lleva a uno. Esto es explicado en la
siguiente ecuacion:

1 ifx <1
Aprozimar(z) = { x ifz>=1and z <=C (13)
c ifx>C

Donde x es el niimero entregado por el movimiento aproximado al entero
més cercano, y C la cantidad de celdas del problema. Luego de aplicado el
movimiento, el vector es transformado nuevamente en la matriz de asignacion
binaria.
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6.1. Reparacion de soluciones

En algunas ocasiones, al aplicar el movimiento local o global, la solucién
generada no cumple con las restricciones y es necesario repararla, por esta
razon, se utiliza una matriz de similitud que representa cuantas partes poseen
en comun cada maquina con otra, . Si la cantidad de méaquinas es n, la matriz
similitud serd nan, como se puede ver en la tabla 3.

Tabla 3: Representacion Matricial Matriz similitud con M = 4

Méquina 1 Maquina 2 Maquina 3 Maquina 4

Méquina 1 - 1 3 0
Méaquina 2 1 0 2
Méquina 3 3 0 - 0
Méaquina 4 0 2 0 -

De esta forma, la méquina 1 con la maquina 3 posee mayor similitud que
con la maquina 4, debido a que con la maquina 3 comparte 3 partes y con
la maquina 4 comparte ninguna.

En la tabla 4, se muestra el incumplimiento de algunas restricciones. Las
filas representan las maquinas, mientras que las columnas celdas. A la iz-
quierda no se cumple la restriccion donde una maquina debe estar asignada
a una sola celda, mientras que a la derecha se muestra el incumplimiento de
la restriccion del numero maximo de maquinas (Mmaz = 2).

En ambos casos, la nueva asignaciéon de la méquina a la celda es decidi-
do en base a calculos sobre la matriz de similitud. Para la primera matriz
(izquierda), la maquina 3 quedara asignada a la celda 1 ya que tiene mayor
similitud que con la maquina 2. En la matriz derecha, la maquina a mover es
la que tiene menor similitud dentro del grupo de la celda, es decir la maquina
2. El calculo de este procedimiento se basa en la sumatoria de similitud de
cada maquina en el grupo celda, reasigndndose el menor a otra celda donde
haya mayor similitud.

Finalmente, la matriz parte-celda se deduce en base a la matriz maquina-
celda, no es necesario transformarla para el movimiento.
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Tabla 4: Tablas de incumplimiento de restricciones

Celda 1 Celda 2 Celda 1 Celda 2
Méaquina 1 1 0 Méaquina 1 0 1
Méaquina 2 0 1 Méquina 2 0 1
Méaquina 3 1 1 Méaquina 3 0 1
Méquina 4 0 1 Méquina 4 1 0

7. Resultados experimentales

La implementacién de FPA con MCDP fue realizada en el lenguaje de
programacion Java version 1.8 y ejecutado en un notebook con procesador
Intel Core i5 3230M (2600 MHz - 3200 MHz), 8GB RAM DDR3 1600 MHz,
con Windows 10. Se probaron 10 problemas (90 instancias considerando 5
valores de maximo de maquinas para 2 celdas y 10 instancias consideran-
do 4 valores de maximo de méquinas para 3 celdas). Los parametros de la
metaheuristica utilizados en las pruebas y con los que se obtuvieron buenos
resultados son: n=160, iteraciones=100, p=0.1, delta=1.5. Finalmente, cada
instancia de prueba fue ejecutada un total de 31 veces.

En las tablas 6 y 7 se contrastan los valores obtenidos por la metaheu-
ristica versus el optimo global para cada problema. Ademaés, se presentan
comparaciones con respecto a otras técnicas. La primera columna represen-
ta el problema de Boctor [7], la segunda columna el nimero méaximo de
méaquinas por celda, la tercera columna corresponde al 6ptimo global. Las
siguientes tres columnas son los resultados obtenidos por FPA, el mejor 6p-
timo encontrado, el promedio de estos y el RPD %. Las ultimas columnas
contienen los resultados de diferentes técnicas como Migrating Birds Opti-
mization (MBO), Simulated Annealing (SA) y Particle Swarm Optimization
(PSO) respectivamente. Como se puede apreciar, el algoritmo FPA alcanza
los 6ptimos globales en todos los problemas de Boctor, con un RPD % de 0
en todos los casos y con promedios que se acercan en gran medida al 6ptimo
global.

En las tablas 8 y 9 se describen los resultados con otras instancias de
pruebas (ver tabla 5 ) en donde se puede apreciar que el algoritmo FPA al-
canza el 6ptimo global en todas los problemas que poseen un 6ptimo global
conocido.
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Tabla 5: Referencias a las nuevas instancias de prueba

Problem  Source M P  Mmax
CFP01  King-Nakornchai [29] 5 7 3
CFP02  Waghodekar-Sahu [51] 5 7 3
CFP03  Seifoddini [42] 5 18 3
CFP04  Kusiak-Cho [32] 6 8 3
CFP05  Kusiak-Chow [33] 71 4
CFP06  Boctor [7] 71 4
CFP07  Seifoddini-Wolfe [43] 8 12 4
CFP08  Chandrasekharan-Rajagopalan [13] 8 20 4
CFP09  Chandrasekharan-Rajagopalan [12] 8 20 4
CFP10  Mosier-Taube [39] 10 10 5
CFP11  Chan and Milner [11] 10 15 5
CFP12  Askin-Subramanian [6] 14 24 7
CFP13  Stanfel [50] 14 24 7
CFP14  McCormick [36] 16 24 8
CFP15  Srinivasan [49] 16 30 8
CFP16  King [28] 16 43 8
CFP17  Carrie [10] 18 24 9
CFP18  Mosier-Taube [40] 20 20 10
CFP19  Kumar [30] 20 23 10
CFP20  Carrie [10] 20 35 10
CFP21  Boe-Cheng (8| 20 35 10
CFP22  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP23  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP24  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP25  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP26  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP27  Chandrasekharan-Rajagopalan [15] 24 40 12
CFP28  McCormick [36] 27 27 14
CFP29  Carrie [10] 28 46 14
CFP30  Kumar-Vannelli [31] 30 41 15
CFP31  Stanfel [50] 30 50 15
CFP32  Stanfel |50 30 50 15
CFP33  King-Nakornchai [29] 36 90 18
CFP34  McCormick [36] 37 53 19
CFP35  Chandrasekharan-Rajagopalan [14] 40 100 20

Finalmente en las figuras 1 y 2 se observa que FPA tiene una conver-
gencia rapida al 6éptimo global. Esto, debido a que su comportamiento en
base a soluciones vecinas o lejanas crea una nueva solucién, asemejandose a
movimientos de mutaciones. Para la instancia 56 el algoritmo FPA converge
al 6ptimo a la iteracion ntimero 11 y en el caso de la instancia 71 se llega al
o6ptimo global en la iteracién ntimero 12.
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Tabla 6: Experimentos de Boctor usando C' = 2.

Boctor Mmax Valor FPA SA PSSO MBO SFLA
Problem Optimo ~ Optimo  Promedio RPD %
1 8 11 11 11,40 0 11 11 11 11
1 9 11 11 11,03 0 11 11 11 11
1 10 11 11 11,07 0 11 11 11 11
1 11 11 11 11,17 0 11 11 11 11
1 12 11 11 11,30 0 11 11 11 11
2 8 7 7 7,07 0 7 7 7 7
2 9 6 6 6,33 0 6 6 6 6
2 10 4 4 4,77 0 10 5 4 4
2 11 3 3 4,07 0 4 4 3 3
2 12 3 3 3,33 0 3 4 3 3
3 8 4 4 4,43 0 5 5 4 4
3 9 4 4 4,37 0 4 4 4 4
3 10 4 4 4,23 0 4 5 4 4
3 11 3 3 3,80 0 4 4 3 3
3 12 1 1 2,17 0 4 3 1 1
4 8 14 14 14,00 0 14 15 14 14
4 9 13 13 13,10 0 13 13 13 13
4 10 13 13 13,23 0 13 13 13 13
4 11 13 13 13,47 0 13 13 13 13
4 12 13 13 13,00 0 13 13 13 13
5 8 9 9 9,73 0 9 10 9 9
5 9 6 6 6,57 0 6 8 6 6
5 10 6 6 6,90 0 6 6 6 6
5 11 5 5 5,90 0 7 5 5 5
5 12 4 4 5,10 0 4 5 4 4
6 8 5 5 5,17 0 5 5 5 5
6 9 3 3 3,70 0 3 3 3 3
6 10 3 3 3,80 0 5 3 3 3
6 11 3 3 3,43 0 3 4 3 3
6 12 2 2 3,10 0 3 4 2 2
7 8 7 7 7,13 0 7 7 7 7
7 9 4 4 4,17 0 4 5 4 4
7 10 4 4 4,30 0 4 5 4 4
7 11 4 4 4,57 0 4 5 4 4
7 12 4 4 4,83 0 4 5 4 4
8 8 13 13 13,10 0 13 14 13 13
8 9 10 10 10,93 0 20 11 10 10
8 10 8 8 8,63 0 15 10 8 8
8 11 5 5 6,60 0 11 6 5 5
8 12 5 5 5,70 0 7 6 5 5
9 8 8 8 9,77 0 13 9 8 8
9 9 8 8 8,40 0 8 8 8 8
9 10 8 8 8,63 0 8 8 8 8
9 11 5 5 6,50 0 8 5 5 5
9 12 5 5 6,87 0 8 8 5 5
10 8 8 8 8,37 0 8 9 8 8
10 9 5 5 6,30 0 5 8 5 5
10 10 5 5 5,63 0 5 7 5 5
10 11 5 5 5,80 0 5 7 5 5
10 12 5 5 5,83 0 5 6 5 5
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Tabla 7: Experimentos de Boctor usando C' =3

Boctor Mmax Valor FPA SA PSSO MBO SFLA
Problem Optimo ~ Optimo  Promedio RPD %
1 6 27 27 27,57 0 28 - 27 -
1 7 18 18 18,07 0 18 - 18 -
1 8 11 11 13,23 0 11 - 11 -
1 9 11 11 12,13 0 11 - 11 -
2 6 7 7 7,27 0 7 - 7 -
2 7 6 6 6,07 0 6 - 6 -
2 8 6 6 7,77 0 7 - 6 -
2 9 6 6 6,93 0 12 - 6 -
3 6 9 9 9,23 0 8 - 9 -
3 7 4 4 4,07 0 8 - 4 -
3 8 4 4 4,57 0 4 . 4 .
3 9 4 4 4,77 0 27 - 4 -
4 6 27 27 27,03 0 18 - 27 -
4 7 18 18 18,00 0 14 - 18 -
4 8 14 14 14,73 0 13 - 14 -
4 9 13 13 14,13 0 11 - 13 -
5 6 11 11 11,70 0 9 - 11 -
5 7 8 8 8,60 0 9 - 8 -
5 8 8 8 10,03 0 8 - 8 -
5 9 6 6 7,47 0 8 - 6 -
6 6 6 6 6,83 0 5 - 6 -
6 7 4 4 4,10 0 5 - 4 -
6 8 4 4 4,50 0 4 - 4 -
6 9 3 3 4,17 0 11 - 3 -
7 6 11 11 11,60 0 5 - 11 -
7 7 5 5 5,27 0 5 - 5 -
7 8 5 5 6,07 0 5 - 5 -
7 9 4 4 4,20 0 14 - 4 -
8 6 14 14 14,47 0 11 - 14 -
8 7 11 11 11,63 0 11 - 11 -
8 8 11 11 12,70 0 10 - 11 -
8 9 10 10 11,67 0 12 - 10 -
9 6 12 12 12,60 0 12 - 12 -
9 7 12 12 12,53 0 13 - 12 -
9 8 8 8 8,40 0 8 - 8 -
9 9 8 8 8,60 0 8 - 8 -
10 6 10 10 10,13 0 10 - 10 -
10 7 8 8 8,57 0 8 - 8 -
10 8 8 8 8,93 0 8 - 8 -
10 9 5 5 7,30 0 5 - 5 -
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Tabla 8: Nuevas instancias de prueba usando C = 2

Autor del problema Mmax  Optimo Optimo Optimo RPD %
Global Encontrado  Promedio
King-Nakornchai 3 0 0 0,00 0
Waghodekar-Sahu 3 5 5 5,00 0
Seifoddini 3 5 5 5,00 0
Kusiak-Cho 3 2 2 2,00 0
Kusiak-Chow 4 3 3 3,00 0
Boctor 4 2 2 2,00 0
Seifoddini-Wolfe 4 6 6 6,00 0
Chandrasekharan-Rajagopalan 4 7 7 7,00 0
Chandrasekharan-Rajagopalan 4 28 28 28,00 0
Mosier-Taube 5 1 1 1,00 0
Chan-and-Milner 5 4 4 4,00 0
Askin-Subramanian 7 1 1 1,19 0
Stanfel 7 2 2 2,00 0
McCormick 8 16 16 16,55 0
Srinivasan 8 12 12 12,32 0
King 8 15 15 16,00 0
Carrie 9 13 13 13,19 0
Mosier-Taube 10 27 27 28,77 0
Kumar 10 25 25 25,52 0
Carrie 10 1 1 3,26 0
Boe-Cheng 10 - 21 24,06 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 0 2,77 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 3 8,03 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 9 12,48 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 19 21,65 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 22 23,74 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 12 - 22 23,23 -
McCormick 14 - 32 32,61 -
Carrie 14 - 36 38,39 -
Kumar-Vannelli 15 - 5 7,87 -
Stanfel 15 - 5 9,19 -
Stanfel 15 - 25 28,65 -
King-Nakornchai 15 - 40 43,29 -
McCormick 19 - 212 228,65 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 20 - 13 29,55 -
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Tabla 9: Nuevas instancias de prueba usando C = 3

Autor del problema Mmax  Optimo Optimo Optimo RPD %
Global Encontrado  Promedio
King-Nakornchai 2 2 2 2,00 0
‘Waghodekar-Sahu 2 8 8 8,00 0
Seifoddini 2 11 11 11,00 0
Kusiak-Cho 2 7 7 7,00 0
Kusiak-Chow 3 5 5 5,00 0
Boctor 3 2 2 2,00 0
Seifoddini-Wolfe 3 7 7 7,00 0
Chandrasekharan-Rajagopalan 3 14 14 14,00 0
Chandrasekharan-Rajagopalan 3 39 39 39,00 0
Mosier-Taube 4 0 0 0,00 0
Chan-and-Milner 4 0 0 0,00 0
Askin-Subramanian 5 2 2 2,26 0
Stanfel 5 2 2 2,00 0
McCormick 6 22 22 22,42 0
Srinivasan 6 17 17 17,19 0
King 6 - 21 22,32 -
Carrie 6 - 18 19,74 -
Mosier-Taube 7 - 41 42,65 -
Kumar 7 - 34 36,13 -
Carrie 7 - 13 16,61 -
Boe-Cheng 7 - 35 39,29 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 3 8,74 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 4 15,03 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 16 21,84 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 32 35,90 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 34 37,71 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 8 - 33 37,35 -
McCormick 9 - 72 76,06 -
Carrie 10 - 53 56,71 -
Kumar-Vannelli 10 - 9 16,94 -
Stanfel 10 - 12 22,32 -
Stanfel 10 - 42 48,10 -
King-Nakornchai 12 - 47 56,39 -
McCormick 13 - 315 352,87 -
Chandrasekharan-Rajagopalan 14 - 43 65,10 -
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Figura 1: Grafico de convergencia con C =3y M = 6.
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Figura 2: Grafico de convergencia con C =3y M = 7.
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8. Autonomous Search

Las metaheuristicas no son una ciencia exacta, su comportamiento esté
definido por una serie de parametros que normalmente son ajustados a priori
y cuya modificacién tiene un impacto incierto en la busqueda de la solucion.
Debido a esto se busca una manera automaética de ajustar estos parametros
de la manera mas eficiente posible, pero esto no es algo sencillo, de hecho
se puede decir que es un problema de optimizacion por si mismo. Una vez
explicado esto, la definicion de Autonomous Search (AS) [23] propuesta en
este documento sera la siguiente: “AS es un sistema que tiene la habilidad
de modificar los componentes internos del algoritmo cuando es expuesto a
fuerzas externas y oportunidades, con el objetivo de mejorar el rendimiento
de este en la resoluciéon de problemas. Para lograr esto adapta la estrategia
de biisqueda segun las caracteristicas del problema’”.

El objetivo de Autonomous Search es mejorar los resultados del algorit-
mo, esta mejora puede ser cuantificada en distintos parametros, como por
ejemplo en el tiempo de ejecucion, la cantidad de iteraciones para converger
al 6ptimo o al disminuir el error relativo entre la respuesta entregada y el
optimo global. Para efectos de este documento los principales objetivos son
mejorar la robustez del algoritmo, haciendo que converja la mayor cantidad
de veces posible al 6ptimo global, y también reducir los tiempos de ejecucion.

8.1. Implementaciéon de Autonomous Search con FPA

El algoritmo Flower Pollination posee tres parametros que pueden ser
modificados y/o ajustados, el primero es A que es usado en la funcion Gam-
ma dentro de la distribucion de Lévy, por lo que afecta la forma en la que se
genera el vector de salto L (indica qué tanto se aleja la nueva solucion con
cada iteracion). El segundo es la cantidad de flores o soluciones que existen
en cada iteracion. Finalmente, se tiene el interruptor de probabilidad p que
es el que determina cuando se hace un paso local o uno global.

La forma de modificar estos parametros estd basada en la cantidad de
iteraciones en las que no se mejora la solucién, por ejemplo después de cinco
iteraciones, se empieza por aumentar el valor del parametro y si después de
cinco iteraciones mas se sigue sin mejorar, se cambia la tendencia y se co-
mienza a reducir el valor hasta que se logre mejorar la solucién actual. La idea
es que si la solucion se estd mejorando es mantener la tendencia (aumento o
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reduccion), pero si después de varias modificaciones no se logra este objeti-
vo, se invierte en la busqueda de mejores resultados. Este comportamiento
es explicado en el siguiente pseudo codigo:

8.2. Pseudo c6digo de Autonomous Search

Algorithm 2 Autonomous Search algorithm

1: Definir la cantidad de iteraciones m a esperar antes de modificar

2: Definir la cantidad de iteraciones m donde no se mejora la solucion

3: Definir el tamano de la modificacion L

4: Definir un interruptor de inicio p 0 or 1

5: Sea t el nimero de iteraciones sin modificacion en la solucion

6: Inicio del algoritmo de AS

7. if i>n Iteraciones sin mejoras then

8: if p=0, aumentar el parametro then

9: Aumentar en L el pardmetro definido

10: if i> modificaciones del parametro sin mejora de la solucion then
11: Cambiar el interruptor a 1 (para comenzar a disminuir el pard-

metro)

12: Reiniciar el contar de iteraciones sin modificacion

13: end if

14:  end if

15:  if p=1, disminuir el pardmetro then

16: Disminuir el pardmetro en L

17: if i>=m then

18: Cambiar el interruptor a 1 (para comenzar a disminuir el pard-

metro)

19: Reiniciar el contar de iteraciones sin modificacion
20: end if
21:  end if
22: end if
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Figura 3: Fitness comparado con la poblacién

Finalmente para mostrar graficamente como el anteriormente menciona-
do algoritmo modifica los parametros, en la figura 3 se compara el fitness
y la poblacion en el algoritmo en el segundo problema de King Nakornchai
(tres celdas, 12 el maximo de méquinas por celda) con una configuracion de
AS donde n=1, m=2 y aumenta en 10 la poblacién en cada modificacion.
Como puede observarse la poblacion solo mantiene su cantidad durante una
iteracion cuando el algoritmo hace progreso reduciendo el fitness, mientras
que cuando se estanca trata de encontrar una nueva cantidad de poblaciéon
de tal manera de encontrar mejores soluciones.

Para comparar las distintas configuraciones se eligi6 el promedio de todos
los 6ptimos encontrados en las 31 iteraciones de cada problema de Boctor
y también la cantidad de iteraciones que en promedio se necesitaron para
llegar a ese resultado. A continuacion se presenta en la tabla 10 un resumen
con los resultados obtenidos. Se muestran dos resultados distintos de cada
parametro donde el segundo tiene incrementos mas extremos que el primero.

Tabla 10: Resumen resultados Autonomous Search

Base Al A2 Pob. 1 | Pob. 2 | Switch 1 | Switch 2
Opt. prom. | 8,199 | 7,959 | 7,848 | 8,203 | 8,155 | 8,679 9,019
It. prom. 11,577 | 12,735 | 15,03 | 11,982 | 12,577 | 9,34 8,097

En esta tabla en la primera columna se observa los resultados (el pro-
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medio de los 6ptimos y de las iteraciones hasta encontrarlo) con la mejor
configuracion del algoritmo, encontrada manualmente. Las siguientes colum-
nas muestran, respectivamente, dos configuraciones distintas de AS de A, de
la poblacion y del switch de probabilidad.

Se puede apreciar que la modificacién de la poblacién basicamente no
tiene efectos en los resultados obtenidos. En el caso del switch de probabilidad
los promedios de los 6ptimos obtenidos tienden a aumentar un 5-10 %, pero
la cantidad de iteraciones necesaria disminuye un 25-30 %, finalmente con
la modificaciéon del A se obtiene una mejora en la resultados obtenidos a
expensas de un ligero aumento en la cantidad de iteraciones. Basados en
estos resultados, se cambiard en un futuro trabajo el enfoque de AS con
respecto de la poblacion, ya que si bien los fitness no mejoran, puede dar lugar
para alcanzar resultados de igual calidad, pero con una menor poblacién
inicial. Esto se traduciria en menores tiempos de ejecuciéon debido a que
este pardmetro es critico en este sentido, ya que mientras mas aumenta la
poblacién, mas largos son los calculos a realizar.
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9. Conclusiones

En el desarrollo de esta investigacion se resolvié el Manufacturing Cell
Design Problem, que se encarga de la colocacion eficiente de la maquina-
ria en una planta manufacturera. Se abord6 esta probleméatica mediante la
utilizacion del Flower Pollination Algorithm, una metaheuristica que ha de-
mostrado grandes capacidades para resolver complejos problemas en diversas
areas, como en Data Mining o en la generacion eficiente de energia eléctrica
en un sistema distribuido. A pesar de que el problema ha sido ampliamen-
te investigado a lo largo de los anos, sigue siendo una excelente manera de
comprobar las bondades del algoritmo.

Una vez analizado tanto el problema como el algoritmo, se realizdé con
una exitosa integracion entre ambos. Esto se puede apreciar en los resultados
experimentales, el FPA logro obtener 6ptimos globales en todas las instan-
cias en las que este es conocido, logrando esto con una rapida convergencia
y unos reducidos tiempos de ejecucion. Cabe destacar que estos resultados
fueron obtenidos luego de un largo proceso de pruebas, donde se logré una
buena configuraciéon de los distintos parametros del algoritmo en base a ex-
perimentacion.

Como se mencion6 en el parrafo anterior, en una primera instancia los
parametros de la metaheuristica fueron solamente calibrados con experimen-
tacion. Es por ello que fue necesario implementar Autonomous Search, un
método de optimizacion a las variables influyentes en tiempo real y con ello
mejorar el rendimiento en 6ptimos y tiempos de ejecucion. Estos prometedo-
res resultados preliminares se muestran en las tablas y graficos anteriormente
expuestos, los cuales dan pie a un futuro trabajo donde estos puedan ser me-
jorados atin més.

Finalmente, se ha realizado una publicaciéon cientifica basada en este tra-

bajo en el International Workshop on Multi-disciplinary Trends in Artificial
Intelligence [45].
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