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1 TiTULO Y RESUMEN

Aplicacién de algoritmos de optimizacién en modelos de simulacién

En el presente proyecto se desarrollara la optimizacién de una serie de modelos de
simulacioén que representan diferentes situaciones en el ambito industrial.

La simulacion de dichos modelos se realizara con el software de simulacion de
eventos discretos FlexSim.

En cuanto a la optimizacion, sera realizada una comparativa entre el optimizador de
software cerrado utilizado por FlexSim: OptQuest y el software libre HeuristicLab, el cual
dispone de un conjunto de algoritmos metaheuristicos.

El objetivo principal del presente proyecto consistira en aplicar una serie de
algoritmos presentes en las librerias de HeuristicLab y compararlos con los resultados
obtenidos mediante OptQuest. Para alcanzar dicho objetivo sera necesaria la
comunicacion entre ambos sotwares, lo cual sera posible mediante el uso de sockets.
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Aplicacion de algoritmos de optimizacion en modelos de simulacién

No presente proxecto desenvolverase a optimizacion dunha serie de modelos de
simulacioén que representan diferentes situacions no ambito industrial.

A simulacion dos devanditos modelos realizarase co software de silumacion de
eventos discretos FlexSim.

En canto a optimizacion, sera realizada unha comparativa entre o optimizador de
software pechado utilizado por FlexSim: OptQuest e o software libre HeuristicLab, o cal
dispon dun conxunto de algoritmos metaheuristicos.

O obxectivo principal do presente proxecto consistira en aplicar unha serie de
algoritmos presentes nas librerias de HeuristicLab e comparalos cos resultados obtidos
mediante  OptQuest. Para alcanzar o devandito obxectivo sera necesaria a
comunicacion entre ambos os sotwares, o cal sera posible mediante o uso de sockets.
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Application of optimization algorithms in simulation models

In this project, the optimization of different simulation models that represent different
situations in the industrial field will be developed.

The simulation of these models will be carried out with FlexSim, which is a discrete
event simulation software.

As for the optimization, a comparison will be made between the closed software
optimizer used by FlexSim: OptQuest and the free HeuristicLab software, which has a
set of metaheuristic algorithms.

The main objective of this project will be to apply a series of algorithms present in
HeuristicLab libraries and compare them with the results obtained through OptQuest. To
achieve this goal, communication between both software will be necessary, which will be
possible through the use of sockets.
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2 INTRODUCCION

Realizar cambios en un proceso como, por ejemplo, una linea de produccién puede
ser muy costoso a la par que complejo. Por ende, es muy importante definir correcta-
mente los cambios a realizar, haciendo un analisis exhaustivo de cada uno de los ele-
mentos que lo componen para evaluar si es conveniente llevarlo a cabo o no, y de ser
el caso, hacerlo de la mejor forma posible.

Es en este contexto en el que cobra especial importancia la simulacion de procesos,
la cual es una herramienta muy util para evaluar los cambios que se consideren oportu-
nos en cada momento sin tener la necesidad de hacerlos en el sistema real. Esto permite
probar numerosas configuraciones sin los elevados costes que supondria realizarlos por
métodos tradicionales.

Dentro del ambito de la simulacién, en el presente proyecto, realizaremos una serie
de optimizaciones haciendo uso de métodos metaheuristicos, centrandonos especial-
mente en los algoritmos evolutivos. Dichas optimizaciones se realizaran mediante eva-
luacion externa, haciendo uso de sockets. Se comenzara por un caso basico para intro-
ducir el método, para posteriormente aplicarlo a un segundo modelo, de mayor comple-
jidad. Por ultimo, se aplicara el método a un caso real proporcionado por el Gll, el cual
simula el proceso de un taller de soldadura de nudos para celosias.

Una vez obtenidos los resultados de las optimizaciones, se realizara una compara-
tiva entre la optimizacién mediante algoritmos metaheuristicos y la presente interna-
mente en FlexSim: OptQuest.
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3 OBJETIVOS

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo principal aplicar algorit-
mos de optimizacién metaheuristicos mediante comunicacion externa para una
serie de procesos y compararlo con las diferentes alternativas existentes. Para la
implementacién de dichos algoritmos debemos cumplir una serie de subobjetivos con-
sistentes en:

e Desarrollar el modelo de simulacién de cada caso estudiado mediante el soft-
ware de simulacion 3D de eventos discretos FlexSim.

o Efectuar la optimizacién de la funcién objetivo para cada caso en un software
especializado, en nuestro caso HeuristicLab. Dicho software nos permite esco-
ger algoritmos metaheuristicos para posteriormente personalizar sus parame-
tros y adaptarlos a nuestros casos concretos.

e Comunicar ambos programas para que se transfieran informacion mediante
sockets.

e Aplicar resultados al modelo 3D.

e Recoger los resultados obtenidos a través de informes de simulacion.

Una vez realizados todos los subobjetivos expuestos anteriormente, se procedera
al analisis de dichos resultados y la comparacion con los obtenidos por otros métodos,
sacando las conclusiones oportunas sobre qué método es mejor aplicar en cada caso.

14
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4 ANTECEDENTES

4.1 Industria 4.0 y Simulacién

A lo largo de la historia hemos vivido varias etapas de cambio tecnolégico. Desde
la Primera Revolucion Industrial, marcada por la invencion de la maquina de vapor, pa-
sando por la produccion en serie de la mano de Henry Ford y la automatizacién de los
procesos industriales a finales del siglo XX. Pero es en la actualidad cuando estamos
presentes en una nueva etapa de la industria, debida a los numerosos avances existen-
tes en las nuevas tecnologias, denominada Cuarta Revolucion Industrial o Industria
4.0.

"Ml INDUSTRIA BKoivs

REALIDAD

AUMENTADA SISTEMA

INTEGRACION

" INTERNET DE
LAS COSAS

CLOUD -
COMPUTING

CIBERSEGURIDAD

Figura 1: Pilares de la Industria 4.0. Fuente: poderindustrial.com

Este cambio se basa en ayudarse de las nuevas tecnologias para la automatizacién
y optimizacién del proceso productivo, y para ello se genera un entorno virtual que ana-
liza el proceso real y valora cuales son las opciones que valorar para mejorarlo.

Figura 2: Trabajadores empleando modelos de simulacidon. Fuente: izaro.com
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Dentro de esta etapa de cambio, la simulacién es uno de sus pilares fundamentales,
ya que es la encargada de valorar los resultados de un supuesto cambio en el proceso
sin la necesidad de ponerlo en practica previamente en el Sistema Real. La digitalizacion
de este Sistema Real da lugar al Sistema Virtual, y es cominmente denominado Digital
Twin (en espafol, Gemelo Digital).

Es sencillo deducir que mediante el Sistema Virtual pueden ahorrarse costes de
manera notable, ya que desaparece la necesidad de parar el proceso productivo para
realizar los cambios en el mismo y también se vuelven nulos los posibles gastos asocia-
dos a un supuesto cambio en el Sistema Real. Una vez valoradas todas las opciones
posibles para mejorar el sistema, se escoge la mejor y se implementa en el sistema real
con todos los parametros influyentes claramente definidos en el Gemelo Digital.

Digital Twin Physical System

Figura 3: Ejemplo de sistema digital y sistema real. Fuente: jacobs.com

Dicho de otra forma, tal y como dicta la guia practica para la simulacién de procesos
industriales, los modelos de sistemas que pretendemos simular pueden dividirse en dos
grandes grupos: modelos fisicos y modelos matematicos

Los modelos fisicos son una recreacion del sistema real en tamafio y complejidad
reducidas. En este grupo podrian incluirse maquetas, tuneles de viento, etc. Este mo-
delo tiene limitaciones evidentes, ya que, aunque tiene cierta flexibilidad con respecto al
sistema real, sigue siendo mucho mas complicado realizar cambios.

Por otro lado, los modelos matematicos son los encargados de predecir de una
forma muy precisa el comportamiento de un determinado sistema. Para ello hacen uso
de distintas herramientas, tales como la programacién lineal, la fisica o la geometria.
Cabe destacar ademas que este tipo de modelos engloba otros dos: los modelos anali-
ticos y los modelos de simulacién.

Los modelos analiticos son los que llegan a sus resultados a partir de la resolucién
de una férmula conocida o un conjunto de ellas. En muchas ocasiones (especialmente
en este tipo de problemas) estos métodos son demasiado complejos, por lo que resolver
un problema de optimizacion suele ser muy laborioso y requiere de la sincronizacion
exhaustiva de personas de varios departamentos (fisicos, informaticos, ingenieros) y
durante periodos elevados de tiempo, por lo que no es la forma mas aconsejable de
resolver un problema de optimizaciéon. Ademas, puede ser muy complicado encontrar
las ecuaciones que mejor representen el comportamiento del sistema real. Todo ello se
resume en que la dificultad para resolver un problema por este método puede ser tan
elevada que no tenga sentido su implementacion.

Es por ello por lo que aparecen los modelos de simulacién, los cuales proporciona-
ran una solucién correcta a la optimizaciéon ademas de permitir ver de forma estimada
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como se comportan todos los elementos que lo componen. Por lo tanto, en numerosas
ocasiones, la simulacion es el unico método capaz de resolver problemas de optimiza-
cion, tales como produccion, distribuciones, logistica, etc. Comparandolo directamente
con los métodos analiticos, en este caso es mucho menor la necesidad y complejidad
de coordinacién entre distintos departamentos, ya que es una resolucién que por lo ge-
neral se hace de forma mucho mas sencilla, ademas de abaratar costes. Pese a todo,
los modelos analiticos no son inutiles, ya que sirven de base para desarrollar posterior-
mente los algoritmos de los modelos de simulacién de forma eficiente.

Antes de profundizar mas en el ambito de la simulacion, es imprescindible estable-
cer la definicién de sistema, el cual puede definirse como un conjunto de objetos y en-
tidades que interactuan entre si para alcanzar un determinado objetivo. Dichos elemen-
tos del sistema podrian pertenecer a su vez a un sistema de mayores dimensiones, por
lo que se convertirian en un subsistema que tiene un fin de servir al sistema al que
pertenecen para alcanzar su objetivo.

El estado de un sistema define y caracteriza todas las variables minimas necesa-
rias para que sea capaz de realizar el objetivo que se le ha establecido en un instante
determinado del tiempo. Dichas variables son denominadas variables de estado.

Ahora bien, considerando exclusivamente los sistemas que evolucionan a lo largo
del tiempo, éstos pueden clasificarse en: continuos, discretos, orientados a eventos dis-
cretos y combinados.

o Sistemas continuos: Las variables de estado evolucionan de forma continua
con el tiempo. Un ejemplo de este tipo de variable es el control de la tempera-
tura de un fluido con el tiempo.

o Sistemas discretos: Las caracteristicas de las variables de estado permane-
cen constantes hasta que ocurre un cambio o secuencia de cambios en el sis-
tema. Estos cambios son definidos como eventos, y en este tipo de sistemas
obedecen normalmente a un patrén periddico.

o Sistemas orientados a eventos discretos: Al igual que los sistemas discre-
tos, las caracteristicas de las variables de estado permanecen constantes hasta
la aparicién de un evento, pero en este caso dichos eventos suelen obedecer
a patrones aleatorios.

¢ Sistemas combinados: Como bien indica su nombre, es una combinacién de
subsistemas continuos y discretos. Como ejemplo lo que ocurre en un proceso
de produccion de botellas de refresco: en principio el fluido es tratado mediante
sistemas continuos y pasa a ser discontinuo en cuanto es embotellado.

Debido a que los modelos de estudio de este proyecto presentan caracteristicas
puramente discretas, nos centraremos en este tipo de sistemas.

4.2 Modelos de simulacion de eventos discretos

Los modelos de simulacion de eventos discretos presentan caracteristicas dinami-
cas, discretas y estocasticas en los que las variables de estado cambian debido a la
aparicion de eventos en el sistema.

Los elementos de interés dentro de este tipo de modelos son:
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o Eventos: Accion instantanea que tiene la capacidad de realizar cambios en
las variables de estado.

e Actividades: Son las acciones o tareas que tienen lugar en el sistema. Nor-
malmente necesitan del uso de recursos y tienen una determinada duracion,
gue puede ser constante o aleatoria.

o Entidades: Conjunto de elementos que componen el sistema (normalmente
permanentes) o fluyen por el mismo (normalmente temporales). Podrian in-
cluirse tanto las maquinas de un proceso como las piezas que son procesa-
das.

¢ Entidades temporales: Son los elementos que se procesan en el sistema,
ya sean las piezas que se han puesto como ejemplo en las Entidades, clien-
tes, etc. Las entidades pueden tener diferentes caracteristicas entre ellas,
las cuales seran denominadas atributos. Estos atributos pueden ser, priori-
dad dentro del proceso, precio, color, tamafio, etc.

o Recursos o entidades permanentes: Medios gracias a los cuales las acti-
vidades pueden desarrollar correctamente su funcién y realizar cambios en
las entidades temporales. Ejemplos de ello son los operarios, maquinas, etc.

Para realizar la correcta modelizacion del sistema, es necesario el uso de un soft-
ware que permita establecer todos y cada uno de estos elementos. Para el presente
proyecto se ha decidido hacer uso del software de simulacion de eventos discretos
FlexSim, el cual pasaremos a detallar a continuacion.

4.2.1 El software FlexSim y OptQuest

FlexSim es un software para la simulacién de eventos discretos, que permite mode-
lar, analizar, visualizar y optimizar cualquier proceso industrial, desde procesos de ma-
nufactura hasta cadenas de suministro.

'.,’ FLe)g

4

solved.

Figura 4: Logo de FlexSim. Fuente: flexsim.com

Ademas, FlexSim permite trabajar en un entorno tridimensional desde el comienzo
del desarrollo del proyecto, lo cual hace que la interfaz sea mas amigable tanto para el
equipo técnico que lo esta desarrollando como para el cliente al que va dedicado, ya
que de un simple vistazo puede hacerse una idea de lo que ocurre en el modelo. Debido
a estos motivos, entre otros, cada vez son mas las empresas que implementan este
software en sus procesos, por lo que la comunidad de desarrolladores de FlexSim au-
menta y permite mejorar las competencias del software. Dichas mejoras se ven refleja-
das en la pagina web, a través de la cual se generan interacciones con usuarios me-
diante foros y en la cual se pueden descargar librerias, formas 3D, entre otras herra-
mientas adicionales para el software.
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En cuanto a la interfaz de usuario, en este software es claramente mas intuitiva que
la mayoria de su competencia, reduciendo la curva de aprendizaje drasticamente. Para
iniciar un nuevo modelo de simulacion, basta con iniciar el programa y seleccionar
“Create New Model”. Esto nos llevara a la ventana principal, la cual consta de partes
bien diferenciadas:

¢ La ventana de modelizaciéon 3D: Donde puedes editar todos los elementos
que conforman tu sistema y realizar modificaciones sobre ellos.

¢ Ventana de Librerias: a la izquierda de la pantalla, desde la cual podras se-
leccionar los distintos elementos que conformen tu sistema y arrastrarlos hacia
la ventana de modelizacién para introducirlos en el modelo. Existen numerosos
elementos para escoger, desde procesadores, fuentes, sumideros, cintas de
transporte, etc. Ademas, podremos introducir formas propias para dichos ele-
mentos, de forma que sera posible realizar el sistema virtual de una forma mu-
cho mas fiel al real.

e La barra de herramientas: como en cualquier otro programa, sera aqui desde
donde podremos guardar el archivo, iniciar un nuevo proyecto o abrir otro exis-
tente, ademas de las caracteristicas especificas de este software, entre las
cuales se encontrara la posibilidad de elaborar scripts, los cuales se utilizaran
para la implementacion de algoritmos externos, tal y como se explicara en pos-
teriores apartados con todo detalle.

El motivo por el que se ha seleccionado este entorno de simulacién, ademas de lo
mencionado anteriormente, es que cuenta con un sistema integrado de optimizacion
basado en OptQuest, el cual nos permitira realizar comparaciones con los resultados
obtenidos mediante la aplicacion de algoritmos de optimizacién realizada de forma ex-
terna y valorar su viabilidad.

OPTQUEST®
%@d{

Systems, Inc.

Figura 5: Logos de OptTek y OptQuest, respectivamente. Fuente: opttek.com

Tal y como dice OptTek en su pagina web (www.opttek.com) OptQuest es un mo-
dulo de optimizacién disefiado para facilitar su integracion en aplicaciones que requieren
de la optimizacion de sistemas de alta complejidad, ya sea que estos utilicen simulacion
0 no.

Este software emplea algoritmos metaheuristicos, optimizacién matematica y redes
neurales para la busqueda de las mejores soluciones a cualquier tipo de problema rela-
cionado con la toma de decisiones y planificacion.
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Los ejemplos de usos que nos indica el fabricante son:

Disefio de procesos de produccion y servicio
Planificacién de la cadena de suministro
Planificacién de la produccién

Disefio de rutas de vehiculos

Optimizacién de la fuerza laboral

Diseno de sistemas de distribucion

Disefio de sistemas de energia y medioambiente

Jorge Antonio Faundes Berkhoff (alumno de la Escuela de Ingenieria de la Pontifi-
cia Universidad Catdlica de Chile) en su tesis “Analisis del rendimiento del algoritmo
QptQuest para optimizacion en simulacion” de 2014 ha realizado un estudio detallado
sobre el algoritmo comercial OptQuest aplicado a redes de optimizacién en simulacion,
con lo que ha encontrado las fortalezas y debilidades del mismo. Esto nos es de gran
ayuda como punto de partida para conocer su comportamiento y poder asi compararlo
con el método que propondremos posteriormente, que sera el de integrar los distintos
algoritmos disponibles en las librerias del software HeuristicLab.

En dicha tesis, se llegan a una serie de conclusiones que expondré a continuacion
separadas segun distintos puntos de vista: velocidad de convergencia, diversidad y
calidad de las soluciones y estructura del problema:

¢ Velocidad de convergencia: En todos los casos que ha propuesto el algoritmo
ha alcanzado la convergencia de forma agresiva y muy rapida, llegando a va-
lores de mejora de un 94% en 10.000 iteraciones en uno de ellos. Cabe desta-
car también que dicha velocidad desciende con el tiempo, ya que en las ultimas
1800 iteraciones de ese mismo algoritmo tan solo mejora un 14%. Ademas, el
algoritmo converge mas rapido si las soluciones iniciales son de buena calidad
segun el valor de la funcion objetivo.

o Diversidad y calidad de las soluciones: Es este apartado se detecta que
OptQuest tiene dificultades para ocupar la diversidad de forma eficiente para
encontrar buenas soluciones que sean diversas. Esto se traduce en que el al-
goritmo podria estancarse en una buena solucion local, omitiendo una mas le-
jana que podria ser de mayor calidad.

o Estructura del problema: Para problemas que no son altamente sensibles a
las variaciones de las variables de decision, los efectos de modificar dichas
variables solo afectan a una pequefia parte del horizonte de simulacién. En el
caso de que afecten de forma notable, dicho horizonte es afectado por com-
pleto, por lo que es un factor a tener en cuenta de cara a la resolucién del
problema. Por ultimo, se comprueba que OptQuest no trata de forma adecuada
el problema cuando aparecen restricciones aleatorias.

Segun este andlisis, las recomendaciones finales que se tienen son las de resolver
inicialmente una simulacion de bajas iteraciones y obtener asi una poblacion de solucio-
nes de una mayor calidad. Esta poblacién sera la inicial del algoritmo que nos propor-
cionara la solucion definitiva, ya que asi realizaremos la optimizacion de una forma mas
eficiente.
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4.3 Algoritmos metaheuristicos

Un algoritmo se puede definir como una secuencia de instrucciones que representan
un modelo de solucién para determinado tipo de problemas. O bien como un conjunto
de instrucciones que realizadas en un orden concreto conducen a obtener la solucién
de un problema.

Es importante dedicar tiempo previo al desarrollo del programa para realizar lo mejor
posible el algoritmo, ya que como dice Luis Joyanes (2008), programador experto y autor
de numerosos libros de logica y programacion “en la ciencia de la computaciéon y en la
programacion, los algoritmos son mas importantes que los lenguajes de programacion
o las computadoras. Un lenguaje de programacion es sélo un medio para expresar un
algoritmo y una computadora es s6lo un procesador para ejecutarlo”.

Los algoritmos deben tener unas caracteristicas determinadas, las cuales son:

e Debe ser preciso, sin dar lugar a ambigiiedades.

¢ Tiene que estar bien definido, es decir, si lo ejecutamos dos veces se obtendra
un resultado idéntico.

e Ha de ser finito.

¢ Obligatoriamente debe producir un resultado.

Llegamos a la conclusién de que un algoritmo es suficiente para alcanzar la solucion
de un problema. En caso de que haya varios algoritmos que lleguen a la misma solucion,
se escogera el que lleve menos tiempo. De eso trata la optimizacion, tema central del
presente proyecto.

Para la resoluciéon de un problema, es conveniente seguir una serie de pasos. Estos
son:

¢ Definicion del problema y analisis. Consiste en tener claros los datos propor-
cionados por el problema (datos de entrada) y entender bien que es necesario
obtener como resultado (datos de salida).

 Disefio del algoritmo. Este se realiza normalmente mediante pseudocddigos
o diagramas de flujo. Estos tienen la estructura mostrada en la Tabla 1.

Tabla 1: Elementos de un diagrama de flujo. Fuente: intef.es

I I L

Terminal Indicar el inicio y fin del Teclado Introducir datos
diagrama manualmente por el
teclado

Entrada/salida Entrada o salida simple Decision Indica operaciones
de informacion logicas o de comparacion

y tienen dos salidas
Realizar cualquier ‘ dependiendo del

operacion o calculo con resultado.
la informacion

Proceso

Salida a Impresora Salida de infor ion a Une dos partes del

e "
la impresora ’ - diagrama a la misma o

diferente pagina

Salida a Pantalla Mostrar informacion de Flechas de Flujo Indica la direccion del
salida a la pantalla D flujo de la informacion

21



Antecedentes
Carlos Veiga Gonzalez

e Codificacion. A partir del diagrama de flujo creado en el paso anterior se crea
un codigo en un determinado lenguaje de programacién que represente cada
uno de los pasos establecidos en el diagrama.

o Compilacion. En este paso, el software seleccionado por el usuario convierte
el codigo generado anteriormente en instrucciones que son reconocibles para
el ordenador.

e Ejecucion. Se ejecuta el programa para observar los resultados obtenidos

e Depuracién. Segun los resultados de la ejecucion, se corrigen los errores y se
optimiza el cddigo para llegar a la solucién deseada sin ningun tipo de error,
cumpliendo en todo momento los requisitos de los algoritmos mencionados an-
teriormente.

¢ Evaluacion de resultados y documentacion. Una vez completados todos los
pasos anteriores, se realiza un estudio sobre los resultados obtenidos en las
diferentes ejecuciones del programa, ya que existe la posibilidad de que no
veamos ningun error de compilacién, pero si existan errores en el programa
que hagan que no lleguemos a la solucién deseada.

Es importante documentar todo lo realizado en cualquier momento del proceso de
elaboracion del programa, ya sean los errores cometidos o los éxitos, para asi tener
unas referencias claras tanto para partes siguientes del proyecto como para proyectos
futuros.

Si bien un algoritmo siempre tiene como objetivo alcanzar la solucién éptima a un
problema (o varios) determinado, hay ocasiones en las que dichos problemas son tan
complejos que no es posible llegar a dicha solucion. Es en el caso de, por ejemplo,
ecuaciones no lineales, en el que el resultado que damos por bueno es el resultado que
mas se aproxime a la solucion entre todas las iteraciones que hayamos realizado du-
rante el experimento. En ocasiones seria posible alcanzar dicho valor 6ptimo, pero el
tiempo de calculo seria tan descabellado que no mereceria la pena el tiempo perdido.
Un método heuristico tiene como objetivo encontrar una solucion que contenga el equi-
librio entre fiabilidad de dicha solucion y tiempo que tarda en alcanzarla.

Estos métodos estan basados en ideas determinadas para cada caso al que se
aplican, por lo que normalmente son métodos del topo ad hoc. Es decir, cada método
heuristico es disefiado especificamente para un problema en concreto y cada vez que
comenzabamos un nuevo problema debiamos comenzar de cero un método heuristico
personalizado para el mismo.

Pero esto ha cambiado en los ultimos afos, ya que hoy en dia existen métodos
metaheuristicos, los cuales pueden ser aplicados a una mayor variedad de problemas.
Es un método general el cual da una serie de pautas y caracteristicas para poder desa-
rrollar un método heuristico. Estos métodos son los mas utilizados actualmente en el
mundo de la ingenieria y se utilizaran en el presente proyecto mediante el software Heu-
risticLab.

4.3.1 HeuristicLab

El software empleado para realizar la evaluacién externa mediante el uso de algo-
ritmos metaheuristicos sera HeuisticLab, que es un marco para algoritmos heuristicos y
evolutivos desarrollado por miembros del Heuristic and Evolutionary Algorithms Labora-
tory (HEAL) desde 2002.
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HeuristicLab

A Paradigm-Independent and Extensible
Environment for Heuristic Optimization

Figura 6: Logo de HeuristicLab. Fuente: heuristiclab.com

El equipo de desarrolladores utiliza esta pagina para coordinar esfuerzos para me-
jorar y extender HeuristicLab. Es un software libre que dispone de librerias de algoritmos
para implementar en problemas de optimizacion. Su descarga esta disponible desde su
sitio web, en el cual también se puede encontrar otra informacion de interés, como pu-
blicaciones realizadas por los miembros de HEAL, basadas en el uso de metaheuristicos
para distintos ambitos, tales como finanzas, ingenieria o problemas biomédicos.

En este proyecto los algoritmos utilizados seran los evolutivos, mas concretamente
el algoritmo genético y la estrategia evolutiva basada en la covarianza matricial (CMA).

4.3.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son un tipo de metaheuristicos que se diferencian nota-
blemente de los demas. Pertenecen al grupo de los algoritmos evolutivos y tienden a
ser particularmente efectivos explorando diversas partes de la region factible y evolucio-
nan gradualmente hacia las mejores soluciones. Es por ello por lo que seran uno de los
utilizados en este proyecto.

Figura 7: Charles Darwin. Fuente: National Geographic.

Es facilmente apreciable la influencia que presenta este tipo de algoritmos con la
Teoria de la evolucion formulada por Charles Darwin a mediados del siglo XIX. El cien-
tifico britanico observé como cada especie, ya sea planta o animal, tiene una gran
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variacion individual. Son los que transmiten una ventaja de supervivencia a través de
una adaptacion mejorada al medio en el que se desenvuelven los que tienen mayor
probabilidad de sobrevivir a la generacién siguiente. Este fenédmeno, acunado por el
mismo Darwin, es conocido como supervivencia por adaptacion.

Hoy en dia, el campo de la genética ha avanzado a pasos agigantados y podemos
ayudarnos de ese avance para saber mas en detalle de este fendmeno. En toda especie
que tenga un sistema de reproduccion sexual, se transmite un determinado numero de
cromosomas a la nueva generaciéon de cada uno de los padres. Son éstos los que de-
terminan las caracteristicas del hijo, por lo que si el hijo hereda los mejores genes de
generaciones pasadas tiene mayor probabilidad de desenvolverse correctamente hasta
que de paso a la siguiente generacion y asi hacer lo mismo con sus descendientes,
proporcionandole de nuevo unos buenos genes que ayuden a prosperar de una forma
todavia mejor a la siguiente generacion. Por lo tanto, podria decirse que, con el paso de
las generaciones, la poblacion tiende a mejorar mediante la repeticion sucesiva de este
proceso y de forma lenta.

Ademas, cabe destacar la existencia de un segundo factor que puede acelerar o
decelerar el proceso: las mutaciones aleatorias de bajo nivel en el DNA (en espanol
ADN, Acido Desoxirribonucleico). Estas mutaciones son las que, en ocasiones, generen
mejoras en el cromosoma que un hijo hereda de su padre. Pero esto ocurre de manera
ocasional, ya que la mayoria de las mutaciones no tienen efecto sobre el desenvolvi-
miento de los hijos.

Los conceptos basicos de esta teoria se pueden aplicar a problemas de optimiza-
cion. El equivalente a las diferentes especies son las soluciones a un determinado pro-
blema y la adaptacién de cada miembro se mide por el valor de una funcién que esta-
bleceremos como funcién objetivo.

Una de las claves de este tipo de algoritmos y lo que lo diferencian de otros también
conocidos (tales como el recocido simulado o la busqueda tabu) es que, en lugar de
procesar una solucién por cada iteracion, se realizan pruebas con una poblacién de
soluciones prueba. Para cada iteracién del algoritmo genético existe una poblacion, que
contiene las soluciones prueba actuales. Dichas soluciones son la equivalencia a los
miembros vivos de la especie: la generacién actual. Algunos de esos miembros son
seleccionados como padres (dos soluciones de la poblacion actual), los cuales tendran
hijos (nuevas soluciones de prueba) con algunos genes (caracteristicas) idénticos a sus
antecesores. Como los miembros de la poblacion con mejores resultados tienen mayor
probabilidad de ser padres que los demas, con la sucesion de las iteraciones el algoritmo
va generando poblaciones que otorgan mejores resultados de la funcién objetivo.

Las mutaciones ocurren en un bajo porcentaje, y aplicado a la optimizacion se tra-
duce en que las nuevas soluciones prueba tienen caracteristicas diferentes a la de sus
padres. Esto permite explorar una parte nueva de la region factible, lo cual puede llevar
a resultados mejores.

Por lo tanto, al final de un numero de iteraciones (tan elevado como complejo sea
el proceso) o tras un intervalo de tiempo especificado, el algoritmo concluira con una
poblacion de soluciones prueba que sera préoxima a la 6ptima.
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Figura 8: Diagrama de flujo para algoritmo evolutivo. Fuente: researchgate.net

Es de destacar que el proceso tiene claras equivalencias con la teoria de la evolu-
cion, pero no es necesario ajustarse a la analogia con todo detalle. De esta filosofia
nacen algunos tipos de algoritmos genéticos, los cuales permiten que una solucion
prueba sea el padre repetidamente en numerosas iteraciones de este. Concluimos con
que la equivalencia entre la teoria de la relatividad y este tipo de algoritmos es mas un
punto de partida que una metodologia rigida a la que seguir sin variaciones, y adaptarla
a cada problema para conseguir los mejores resultados.

4.3.3 Estrategias evolutivas

Al igual que los ya mencionados algoritmos genéticos, las estrategias evolutivas se
basan en la teoria de la evolucion establecida por Darwin para la optimizacion de una
funcion objetivo. Sin embargo, la recombinacién de poblacion que da lugar a siguientes
generaciones (mutacion) no se hace de forma aleatoria, sino que es un proceso deter-
ministico o estocastico (segun la estrategia evolutiva que se use), realizado a través de
una distribucion normal multivariante (o distribucién gaussiana multivariante). Esta dis-
tribucion es una generalizacion de la distribucion normal unidimensional a dimensiones
superiores.

Un pseudocdédigo general para este tipo de algoritmos es el siguiente:

dado p, B, A € N+

inicializar P = {(xk; £(xk)) | 1 = k = n}
Q= {}

para k € {1, ... , A}

seleccionados = seleccionar compafieros (p, P)
xk = recombinar (seleccionados)

xk = mutar (xk)

Q0 + (xk; f(xk))

P UQ

= seleccidén por edad(P)

0 P = seleccionar mejor(u, P)

Lyl VIR O]
nmn

P OV o0 30 Ul b WNKHE O
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Donde:

e u: Tamafo de la poblacion
e p: Numero de padres seleccionados para recombinarse
¢ A: Numero de individuos en la descendencia

Existen multitud de estrategias evolutivas, y cada una tiene asociado un método
mediante el cual realizan dicho proceso de mutacién. EI mas comunmente utilizado en
la practica es el denominado CMA-ES (Covariance Matrix Adaptative, en espafol Matriz
de Covarianza Adaptativa). Como su propio nombre indica, en este tipo de estrategias
evolutivas se analiza la covarianza entre dos muestras de valores consecutivas para asi
determinar el camino a seguir en su evolucién hacia siguientes generaciones.

Todo ello se traduce en que los resultados obtenidos mediante estrategia evolutiva
tienen una velocidad de convergencia mayor que la de los algoritmos genéticos, ademas
de tener menor tendencia a estancarse en maximos locales de la funcién objetivo dentro
del horizonte de simulacién.
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5 CASOS DE SIMULACION

En este apartado se procedera con la realizacién de varios casos sobre los que
aplicar la optimizacion mediante el uso de algoritmos metaheuristicos. Los casos iran
en orden creciente de dificultad, siendo el primero uno basico el que se realizaran prue-
bas con los algoritmos de HeuristicLab para poder depurar y validar el método. A conti-
nuacion, se realizara sobre un caso similar al primero, pero con un requerimiento compu-
tacional mucho mayor, lo cual dificultara la tarea de optimizacion. Por ultimo, se abor-
dara el caso real proporcionado por la UMI, el cual es el modelo de un taller de nudos
para la fabricacién de celosias.

5.1 Caso base: tres procesadores en serie

n_
Source1

Processor1

Processor2 § a
Processor3 \

Figura 9: Imagen 3D del modelo base

Como primera toma de contacto con el proyecto, se ha propuesto un modelo muy
sencillo para realizar la optimizacién mediante la aplicacion de algoritmos. Este modelo,
denominado Modelo Base, consiste en una serie de procesadores (Processors en
FlexSim), una fuente (Source) y un sumidero (Sink). De esta forma al ejecutar el modelo
comenzaran a salir cajas de la fuente, pasaran por los tres procesadores en serie y se
destinaran al sumidero. Las llegadas estan configuradas mediante una distribucion ex-
ponencial tal y como muestra la Figura 10:
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| Sourcel | @ ¢

Source Flow Triggers Labels General

Arrival Style Inter-Arrival Time v

FlowItem Class Box v

[J Arrival at time 0

Inter-Arrivaltime |exponential(0.0, 2, getstream(current)) = :/O

Figura 10: Configuracion de la fuente para el Caso Base

En cuanto a los procesadores, el tiempo de procesado ha sido configurado mediante
una distribucién normal logaritmica, la cual esta caracterizada por media y desviacion
tipica. Ninguno de los procesadores requiere de tiempo adicional antes de comenzar el
proceso, es decir, el tiempo que transcurren las cajas en cada uno de ellos es el definido
en la pestafa Process Time. En |la Tabla 2 puede observarse como los procesadores 1
y 3 se comportan de manera idéntica (con una media de 10 y desviacion tipica de 1),
mientras que el 2 la media también es la misma pero la desviacion tipica tiene un valor
de 2.

Tabla 2: Configuracion de los procesadores para el Caso Base

item Media Desviacion
Processor 1 10 1
Processor 2 10

Processor 3 10 1

5.1.1 Optimizaciéon con OptQuest

A continuacion, se procedera a realizar la optimizacién mediante el uso del optimi-
zador interno de FlexSim, el cual funciona mediante la tecnologia OptQuest. Esta se
realiza desde el menu de Experimenter, situado en la barra de herramientas (menu
Statistics).

Al entrar en el experimentador, entre otras herramientas, se encuentra el optimi-
zador. Para poder elaborar una optimizacion, es necesario establecer la funcién que
queremos optimizar (el equivalente a la calidad en los algoritmos evolutivos) y todas las
variables de las que depende (las capacidades de los procesadores).

Las variables se crean dentro del apartado Scenarios, y se establecen las ca-
pacidades maximas seleccionandolas con la herramienta clonar desde el arbol de pro-
piedades de cada elemento.
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-~

Scenarios Performance Measures Experiment Run Optimizer Design Optimizer Run  Optimizer Results Advanced (?)

Variables | & |~ | X|| % & Scenarios | | X &= = Choose default reset scenario: | None v
Variable Scenario 1 |

Capl /Processor1>variables/maxcontent 1

Cap2 /Processor2>variables/maxcontent 1

Cap3 /Processor3>variables/maxcontent 1

Figura 11: Configuracién de las variables de decisién para el Caso Base.

Una vez establecidas las variables, definimos la funcion objetivo beneficio, la
cual depende de todas ellas, ademas del valor input dentro del sumidero al final de cada
simulacion. Este valor representa el numero total de items que han sido procesados en
el modelo al trascurrir el tiempo de simulacion.

Beneficio = 1- Productos — 5 - Capacidades

Donde:

¢ Productos: Numero de items que han sido enviados al sumidero al finalizar la
simulacion

e Capacidades: Suma de las capacidades de los tres procesadores.

1

2 treenode datanode = param(l);
3

4 double beneficio = 0;

S

6 beneficio beneficio Model. find("Processorl>variables/maxcontent") .value*
"

Model. find ("Processor2>variables/maxcontent”) .value
Model. find ("Processor3>variables/maxco t alue*5;

= ;
beneficio + Model.find("Sinkl") .as(Object).stats.input.value;

s
7 beneficio beneficio ]
c

8 beneficio beneficio

9 beneficio = beneficio + Model.find("Sinkl") .as(Object) .stats.
10
11 return beneficio;
12
O Fv B D@/ Apply Al Apply oK Cancel

Figura 12: Configuracion de la funcién objetivo para el Caso Base.

Una vez listos los parametros, procedemos a efectuar la optimizacion de la fun-
cion objetivo. Esto se realiza estableciendo los limites superiores e inferiores de las va-
riables, asi como el tipo de variable de que se trata y el step entre distintas iteraciones.
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En nuestro caso, todas ellas son de tipo entero, con limite inferior y superior de 1y 10
respectivamente, y con un step igual a la unidad.

Ea
Scenarios Performance Measures Experiment Run Optimizer Design  Optimizer Run  Optimizer Results Advanced (7
Variables Constraints
Type Lower Bound| Upper Bound[ Step |Group‘ g
Capl Integer 1 101 N/A >< [
Cap2 Integer 1 101 N/A
Cap3 Integer 1 101 N/A
Objectives
i Function ‘Dwecuon ‘ Search Mode:
X Objective 1 | [Beneficio] Maximize @ single
‘eighte
O Weighted
O pattern

Figura 13: Disefio de optimizacion en OptQuest Para el Caso Base

Como puede apreciarse en la parte derecha de la Figura 13, también existe la
posibilidad de establecer restricciones que debe cumplir la optimizacién, funciéon que no
sera utilizada en el presente proyecto.

A continuacion, pasamos a configurar la pestafia Optimizer Run. En ella se po-
dran establecer diversos parametros, tales como el numero de soluciones que quere-
mos que se nos proporcione o el numero maximo y minimo de réplicas por escenario.
En lugar de realizar un determinado numero de réplicas, FlexSim nos permite realizar
cuantas replicas sean necesarias hasta alcanzar un intervalo de confianza que selec-
cionemos.

-~
Scenarios Performance Measures Experiment Run Optimizer Design Optimizer Run  Optimizer Results Advanced (?)
s End Time 8:16:40 %/ |13/03/2019 v Wall Time (seconds) | 0.00
Optimize L E ¢ ) | |
Run Time | 1000.00 Seconds v Max Solutions 1000.00 ‘
Warmup [0.00 Seconds v
Show advanced options Run multiple replications per solution [[] Manual stop only
Advanced
[[] Use scenarios as possible solutions Minimum number of replications ‘ 10.00 \

Maximum number of replications l 10.00 ‘
[T] save statistics data for each replication

[[] save state after each replication Run replications unti:
[[] Restore original state after each replication Minimum replications reached v
Percent Confidence 80% v

[[] Evaluate solutions in order generated Error Percent 5.00 ‘

Figura 14: Configuraciéon de Optimizer Run para el Caso Base
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Para el caso que estamos tratando en particular, seleccionaremos 1000 solucio-
nes de 10 replica cada una, utilizando un tipo de busqueda singular. Los resultados
obtenidos son los mostrados en la imagen:

Tabla 3: Mejor configuraciéon del Caso Base obtenida con OptQuest

Solution ID Processorl Processor2 Processor3 Beneficio

129 10 7 6 364,1

Optimizer Results
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Figura 15: Resultado de optimizacion del Caso Base con OptQuest

Como se puede apreciar en la Figura 15, debido a la escasa complejidad del caso,
OptQuest apenas tarda una centena de iteraciones en aproximarse considerablemente
a la configuraciéon que proporciona el valor 6ptimo del beneficio. Dicho valor se alcanza
en la iteracién 129 y corresponde a una configuracion de capacidades maximas de 10
para el primer procesador, 7 para el segundo y 6 para el tercero. De esta manera, se ha
obtenido un beneficio de 364,1€. Este valor el resultante de la media de beneficio en las
10 iteraciones realizadas en ese escenario, por lo tanto, puede ser un valor decimal.

5.1.2 Optimizacion con HeuristicLab

El primer paso para realizar la optimizacion mediante un software externo es el de
conectar los dos programas (FlexSim y HeuristicLab). Esto se realizara mediante cone-
xién de sockets, por lo que deberemos elaborar un script en FlexSim que genere dicha
conexion en un puerto disponible y acceder desde el optimizador a ese socket para
transferir informacion entre ambos programas. De esta forma sera posible realizar la
optimizacion del modelo de simulacion.

Es en el script de FlexSim donde establecemos parametros como el tiempo de si-
mulacion, capacidades de los procesadores, etc. Estos datos son enviados al
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optimizador y éste devuelve los resultados que ha generado, que seran los mas favora-
bles segun una funcién objetivo que se haya establecido. Dicha funcion objetivo, en este
caso, es el beneficio industrial. Al ser un ejemplo basico hemos decidido que esa funcién
dependera exclusivamente de la tasa de produccion del proceso y de las capacidades
de los procesadores.

A continuacion, es necesario conectar el optimizador externo a FlexSim. Para ello,
ejecutamos el software HeuristicLab y seleccionamos el apartado de Optimizer. Una vez
ejecutado, nos aparecera una interfaz en la que, en la parte superior izquierda, podre-
mos crear un nuevo item, lo que nos permite seleccionar el algoritmo que queramos
usar para nuestro problema de optimizacién.

Available ftems
Q X

=-{} Algorithms A
—-{} Population Based
7 Genetic Algorithm (GA)
7 Island Genetic Algorithm (Island-GA)
# Offspring Selection Genetic Algorithm (OSGA)
# Island Offspring Selection Genetic Algorithm (Island-OSGA)
7 NSGA-I
7 RAPGA
7 SASEGASA
# ALPS Genetic Algorithm
# ALPS OffspringSelection Genetic Algorithm
# Evolution Strategy (ES)
# Offspring Selection Evolution Strategy (OSES)
# CMA Evolution Strategy (CMAES)
# Multi-Objective CMA Evolution Strategy (MOCMAES)
7 Particle Swam Optimization (PSO)
7 Parameterdess Population Pyramid (P3)
# Scatter Search (SS)
#-{} Single Solution
# User-Defined Algorithm v

ltem

A genetic algorithm.

Plugin
HeunisticLab Algorithms GeneticAlgorithm ] »3 3.15.15587

Carce

Figura 16: Interfaz del optimizador de HeuristicLab

En este proyecto, se utilizaran algoritmos basados en una poblacion, por lo que se
seleccionara ese desplegable y, a continuacion, se escoge uno de los disponibles. Como
ejemplo, se hara uso del algoritmo genético (Genetic Algorithm (GA)).

Una vez seleccionado el algoritmo, lo primero que necesitamos establecer es el
problema que deseamos optimizar. En el caso del presente proyecto, es necesario ela-
borar un script que permita la conexion del optimizador con FlexSim mediante el socket
abierto previamente. Por lo tanto, el tipo de problema seleccionado sera el de problema
programable (Programmable Problem (single-objective)).
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Available Problems
Q | X

{} HeurnsticLab.Algorithms.DataAnalysis 3.4 ~
{} HeuristicLab Clients OKB 3.3
{} HeunsticLab Optimization 3.3
{} HeursticLab.Problems.Binary 3.3
{} HeunsticLab Problems BinPacking 3.3
{} HeunsticLab.Problems.DataAnalysis. Symbolic Classffication 3.4
{} HeunsticLab.Problems.DataAnalysis. Symbolic.Regression 3.4
{} HeunsticLab Problems.DataAnalysis. Symbolic. Time SeriesPrognosis 3.4
{} HeuristicLab.Problems.DataAnalysis. Trading 3.4
{} HeursticLab.Problems.ExtemalEvaluation 3.4
{} HeunsticLab.Problems. ExtemalEvaluation. MATLAB 3.3
{} HeunsticLab Problems ExtemalEvaluation.Scilab 3.3
{} HeunisticLab.Problems GeneticProgramming 3.3
{} HeursticLab.Problems GrammaticalEvolution 3.4
{} HeunsticLab.Problems.GraphColoring 3.3
{} HeunsticLab Problems Knapsack 3.3
{} HeursticLab.Problems.LinearAssignment 3.3
{} HeunisticLab.Problems.NK 3.3
{} HeunsticLab_Problems Orienteering 3.3
{} HeunsticLab.Problems.Programmable 3.3
£3] Programmable Problem (single-objective)
+-{} HeunsticLab Problems PTSP 3.3

0. IV Haiwietinl ah Drnhlame M iadratin esinnmant 2 2

-5-5-5-5-5-5--5-5-5F5-5-5-65-5-BEE

Represents a single-objective problem that can be programmed with a script.

Cance

Figura 17: Interfaz de selecciéon de problema en HeuristicLab

En él se introducira el codigo que sera el encargado de que amos software se trans-
fieran la informacion necesaria para realizar la optimizacion correctamente.

Por lo tanto, en orden cronoldgico, ocurrira lo siguiente:

e En primer lugar, desde el script de FlexSim, se abrira un puerto para permitir la
conexion entre ambos programas.

¢ A continuacién, HeuristicLab se conectara a éste para realizar la comunicacion.
Se ejecutaran una serie de simulaciones (establecidas segun convenga) y de
cada una de ellas se obtendran unos resultados diferentes de la funcion obje-
tivo (Beneficio). Asi, al tratarse de un algoritmo evolutivo, cuantas mas simula-
ciones hagamos, el optimizador mas se aproximara a la mejor solucién, que
sera la que obtenga un mayor beneficio.

e Al acabar el numero de simulaciones total, seleccionara la simulaciéon que ha
obtenido mayor beneficio y devolvera a un vector las capacidades de los pro-
cesadores que dieron lugar a ese valor maximo, y lo sustituira en el modelo de
simulacion de FlexSim.

5.1.2.1 Implementacién de algoritmo genético

Una vez seleccionado el algoritmo y definido el problema que se quiere optimizar,
es necesario determinar qué parametros son los 6ptimos para el caso de simulacién
concreto. En el caso del algoritmo genético, podemos seleccionar la cantidad de gene-
raciones, asi como la poblacion de cada una de ellas y la tasa de mutacion.
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Para hacer una comparativa equitativa, se ha decidido establecer un niumero ma-
ximo de iteraciones de 1.000 para todos los métodos empleados. Dicho numero de ite-
raciones, en el caso del algoritmo genético, viene dado por el producto entre el nimero
de generaciones y la poblacion. Por lo tanto, se debe cumplir que:

nlteraciones = Generaciones X Poblaciéon = 1.000

En base a esta restriccion, seran probadas las configuraciones mostradas en la Ta-
bla 4.

Tabla 4: Optimizaciones realizadas con algoritmo genético para el Caso Base

ID Optimizacion Generaciones Poblacion % Mutacion
1 100 10 10
2 100 10 5,0
3 100 10 2,5
4 50 20 10
5 50 20 5,0
6 50 20 2,5
7 20 50 10
8 20 50 5,0
9 20 50 2,5

10 10 100 10
11 10 100 5,0
12 10 100 2,5

Una vez realizadas todas las simulaciones, se obtienen los resultados mostrados
en la Tabla 5.

Tabla 5: Resultados obtenidos con algoritmo genético para el Caso Base

ID Optimizacion Processorl Processor2 Processor3 Quality
1 8 7 7 372
2 8 7 6 370
3 7 7 6 363
4 9 7 7 379
5 8 6 6 364
6 7 7 6 355
7 9 7 7 368
8 8 7 7 367
9 7 6 6 359
10 9 8 6 364
11 9 7 6 368
12 9 7 7 370
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Figura 18: Resultados de optimizacidon con algoritmo genético en el Caso Base

En la Figura 18 puede apreciarse que, aunque existe una cierta aleatoriedad entre
las soluciones obtenidas, el beneficio tiene una considerable tendencia a ser mayor
cuando mayor sea la relacién Generaciones/Poblacién. Ademas, puede apreciarse
como el factor de mutacion parece afectar positivamente a la mejoria del beneficio, a
excepcion del caso de 10 generaciones de 100 soluciones de poblacion.

Pasando a analizar ahora cada simulacién por separado, puede observarse de ma-
nera mas clara la influencia de la relacion generaciones/poblacién y la tasa de mutacion.
Por ejemplo, en las simulaciones de 100 generaciones de 10 soluciones de poblacién,
el algoritmo genético ha convergido de la forma siguiente:

Qualities
~— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
400+
M Y YT W anyivaiva i V]
300J“;‘l '] 1/ “\’[“M V) (v {f v H ‘ | |
| WL '\“ “'“H | 1] Uy I Yt [ |
TERIIBI BRI (V1 | . ()] |
4 [ i TRIR| \ \ { ‘ /
200-: | “‘“‘\ ' “ ‘\ \f | Il ‘HV |‘. | “ Il ““\ ‘A | "1 ‘H
| | ‘ [ [ |/ ‘ | | ([ | ' | ‘ ‘ ‘ \ (]
| | | \ I Uy [ | ]
1001 | (|‘ | 1“ [/ |
\ [ ’ : ‘ -
0
0 20 40 60 80 100

Figura 19: Solucién 1 con algoritmo genético para el Caso Base

35



Casos de simulacion
Carlos Veiga Gonzalez

400+
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200

1004

—— CurrentBestQuality
CurrentAverageQuality

Qualities

= CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality

20

40 60 80 100

Figura 20: Solucion 2 con algoritmo genético para el Caso Base

400+
300+
2004/

1004

—— CurrentBestQuality
CurrentAverageQuality

Qualities

= CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality

20

40 60 80 100

Figura 21: Solucién 3 con algoritmo genético para el Caso Base

En los graficos de las Figuras 19, 20 y 21, en el eje de ordenadas se indica el valor de
la funcion objetivo y el eje de abscisas corresponde con el nimero de generaciones
transcurrido. En ellas se aprecia de manera clara que, a medida que disminuye la tasa
de mutacién, la evolucién de las generaciones hacia la mejor solucion se realiza de
manera mucho mas homogénea. Este hecho tiene como inconveniente la mayor facili-
dad para alcanzar convergencias prematuras en maximos locales del horizonte de re-
sultados, ya que la probabilidad de que una parte de la poblacion explore otras solucio-
nes se reduce. Por otro lado, si son comparadas tres soluciones con igual tasa de mu-

tacion, se obtienen las graficas de las Figuras 22, 23 y 24.

400+

300+

200+

1004/

Qualities
—— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality —— BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
—
= |
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L \
/
1
|
0 10 20 30 40 50

Figura 22: Solucion 4 con algoritmo genético para el Caso Base
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Qualities

—— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
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Figura 23: Solucién 7 con algoritmo genético para el Caso Base

Qualities

—— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality —— BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality

400+

300+

200+

100+

Figura 24: Solucién 10 con algoritmo genético para el Caso Base

En los graficos puede apreciarse como las soluciones 4, 7 y 10 tienen convergencias
dispares. A medida que baja el numero de generaciones existe mas distanciamiento
entre las lineas de mejor y peor calidad obtenida, lo que se traduce en que la poblacion
de cada generacién abarca un rango mucho mayor. Ademas, al haber menor niumero
de generaciones, la evolucion de la poblacion que las compone es escasa, por lo que la
velocidad de convergencia se ve afectada negativamente.

5.1.2.2 Implementacion de estrategia evolutiva CMA

Se procedera a continuacién a la implementacién de la estrategia evolutiva a la op-
timizacién del modelo. El procedimiento es similar al anterior, pero en este caso sera
necesario comunicar ambos softwares mediante un vector de numeros reales, ya que
es el tipo de conjunto con el que trabaja el CMA. Como las capacidades de los proce-
sadores son valores enteros, una vez optimizada cada solucion, es necesario truncar
los valores que envia HeuristicLab previamente al calculo de la funcion objetivo.

En este caso se realizaran 4 simulaciones, variando exclusivamente el nUmero de
generaciones y su poblacion, tal y como se muestra en la Tabla 6.
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Tabla 6: Optimizaciones realizadas con CMA para el Caso Base

ID Simulacion Generaciones Poblacion

1 100 10
2 50 20
3 20 50
4 10 100

Una vez realizadas las 4 simulaciones, se obtienen los resultados mostrados en la
Tabla 7.

Tabla 7: Valores de variables de decision obtenidos con CMA en el Caso Base

ID Simulacion Processorl Processor2 Processor3 Quality

1 9 7 7 376

2 9 7 6 376

3 9 7 6 374

4 9 7 7 379
Quality

385
380

375
370
365
360
355
350
345
340
1 2 3 4

Figura 25: Resultados de optimizacion con CMA en el Caso Base

Como se puede apreciar en la Figura 25, los cuatro resultados tienen unos valores
elevados de la calidad, ya que en todos ellos superan los 370€. Ademas, existe muy
poca variacion entre ellos, debido a la escasa dificultad del problema de optimizacion.
Esas diferencias son debidas muy probablemente a la desviacion que tienen los valores
del tiempo de procesamiento de los procesadores.

De nuevo, analizando la convergencia de cada una de las simulaciones realizadas
podemos sacar conclusiones sobre la dependencia que tiene esta de los parametros
que se han variado:
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Qualities
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Figura 26: Solucion 1 con CMA para el Caso Baase

Qualities
= CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality —— BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
400+
300</
200+
100
0
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Figura 27: Solucion 2 con CMA para el Caso Base

Qualities
—— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
400+
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100+
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Figura 28: Solucion 3 con CMA para el Caso Base

Qualities
—— CurrentBestQuality = CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality
CurrentAverageQuality
400+
300+
2004
100+
0 =T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 29: Solucién 4 con CMA para el Caso Base
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Aunque en todas las simulaciones se alcanza la convergencia de manera agil, es
notable la influencia de la relacién generaciones/poblacién. Igual que en el caso del al-
goritmo genético, en el CMA disminuye la velocidad de convergencia cuando disminui-
mos el numero de generaciones (para un mismo numero de iteraciones).

5.1.3 Verificacion de resultados

Una vez realizadas las simulaciones mediante los 3 métodos (OptQuest, algoritmo
genético y estrategia evolutiva CMA), pasamos a verificar que los resultados obtenidos
en ellas son fiables. Para ello, son seleccionados las mejores configuraciones de cada
algoritmo y se crea un escenario para cada una de ellas. Como en el caso del algoritmo
genético y el CMA coincide la mejor solucion obtenida, se verificaran las dos primeras,
tal y como se indica en la Tabla 8:

Tabla 8: Escenarios de verificacion para el Caso Base

ID Escenario Processorl Proceessor2 Processor3

1 10 7 6
2 9 7 7
3 8 7 7
4 9 7 6

Posteriormente, se ejecutaran esos escenarios con un numero de réplicas de
10.000, obteniéndose como resultado el mostrado en la Figura 30.

Beneficio

Scenario 1 Scenario 2 Scenario 3 Scenario 4
H 25%-50%-75% I Min -Max

Figura 30: Resultados de la verificacion del Caso Base

Analizando los resultados, se concluye con que las configuraciones de las capaci-
dades maximas en todos los escenarios son muy similares, por lo que la eleccion de
cualquiera de ellos daria lugar a unos resultados de funcion objetivo practicamente idén-
ticos.
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Una vez comprendida la metodologia en el ejemplo base, pasamos a analizar un
modelo de mayor complejidad, que sera mas parecido a lo que podria darse en un pro-
ceso real.

5.2 Segundo caso: siete procesadores en serie con colas

En esta ocasion, seran 7 el niumero de procesadores que compondran el sistema,
con sus respectivas colas a sus entradas.

-
Sourcm
Processor» ; i
Processol

Processom -
Processor“~
Queue5
ProcessorS

Queueb
Processoré *
Queue? \
Processor7
L |

Sink1

Figura 31: Imagen del segundo modelo en 3D

Para aumentar la variabilidad del proceso, los tiempos de ciclo de los procesadores
han sido configurados mediante una hoja Excel, en la cual se han seleccionado aleato-
riamente unos valores comprendidos entre 2 y 10 para la media de dicho tiempo de
procesamiento. El valor que se ha establecido para la desviacion estandar es del 50%
de la media para cada procesador.

Tabla 9: Media y desviacion tipica del tiempo de procesamiento

Processor 1 2 3 4 5 6 7
Media 2 7 2 2 6 10 4
Desviacidn 1,0 3,5 1,0 1,0 3,0 5,0 2,0

Una vez establecidos los tiempos, el objetivo a realizar para este caso también es
el de optimizar las distintas capacidades. La diferencia con el caso anterior (ademas de
haber aumentado significativamente el nimero de procesadores) reside en que ahora
también sera necesario establecer la capacidad 6ptima de los buffers o colas que los
preceden, por lo que la complejidad de la optimizacion sera mayor.

Ademas, como era de esperar, estas nuevas capacidades también van ligadas a un
coste, ya que no supondra un mismo coste disponer de un buffer de capacidad 2 que
uno de capacidad 10. Por lo tanto, es necesario afadir un nuevo término a la funcion

41



Casos de simulacion
Carlos Veiga Gonzalez

objetivo: el coste por unidad de capacidad de buffer. Dicha funcion es muy similar a la
establecida en el caso base:

Beneficio = 1- Productos — 50 - Y.Capproc — 30 Y.Cappyfse

Donde:

e Productos: Numero de items que han sido enviados al sumidero al finalizar la
simulacion

e Y Cappro.: Suma de las capacidades maximas de los procesadores

e Y.Cappysfer: Suma de las capacidades maximas de las colas

Puede observarse como los coeficientes que multiplican a las capacidades han au-
mentado considerablemente. Esto es debido a que en este caso se simulara un tiempo
mayor (10.000seg). Para que los valores posibles de la funcién beneficio estén com-
prendidos en zonas positivas y negativas, se ha modificado la distribucién exponencial
que rige el tiempo entre llegadas de los items, que en este caso es de 3 segundos.

Cabe destacar que la cola iniciar se considera de capacidad infinita y, por lo tanto,
no sera necesaria su optimizacion.

5.2.1 Optimizaciéon con OptQuest

De manera similar a lo ya realizado en el primer caso, se procede a definir las va-
riables de decisidén de nuestra funcién objetivo, tal y como muestra la Figura 32.

-60
Scenarios Performance Measures Experiment Run Optimizer Design  Optimizer Run  Optimizer Results Advanced (7]
Variables | [~/ [ X| | & Scenarios (4| [ | = | = Choose default reset scenario: | None v
Scenario 1

Variable 1 MODEL:/Processor1>variables/maxcontent

Variable 2 MODEL:/Processor2>variables/maxcontent

Variable 3 MODEL:/Processor3>variables/maxcontent

Variable 4 MODEL:/Processor4>variables/maxcontent

Variable 5 MODEL:/Processor5>variables/maxcontent

Variable 6 MODEL:/Processor6>variables/maxcontent

Variable 7 MODEL:/Processor7>variables/maxcontent

Variable 8 MODEL:/Queue2>variables/maxcontent

Variable 9 MODEL:/Queue3>variables/maxcontent

Variable 10 MODEL:/Queue4>variables/maxcontent

Variable 11 MODEL:/QueueS5>variables/maxcontent

Variable 12 MODEL:/Queue6>variables/maxcontent

Variable 13 MODEL:/Queue7>variables/maxcontent

Figura 32: Configuracion de las variables de decision para el Caso 2.

La funciodn objetivo también ha de ser modificada, tal y como se muestra en la figura
33.
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1

2 treenode datanode = param(l);
3

4 double beneficio = 0;

S

6 beneficio beneficio - Model.find("Processorl>variables/maxcontent") .value*50;
beneficio - Model.find("Processor2>variables/maxcontent”) .value*S0;
beneficio - Model.find("Processor3>variables/maxcontent") .value*50;

beneficio - Model.find("Processor4>variables/maxcontent”) .value*S0;

7 beneficio
8 beneficio
9 beneficio
beneficio - Model.find("ProcessorS5>variables/maxcontent") .value*50;
beneficio — Model.find("Processoré>variables/maxcontent") .value*50;
beneficio - Model.find("Processor7>variables/maxcontent") .value*S0;

10 beneficio
11 beneficio
12 beneficio
beneficio - Model.find("Queue2>variables/maxcontent") .value*30;
beneficio — Model.find("Queue3>variables/maxcontent") .value*30;
beneficio - Model.find("Queued4>variables/maxcontent") .value*30;
beneficio - Model.find("QueueS>variables/maxcontent™) .value*30;
beneficio — Model.find("Queueé>variables/maxcontent") .value*30;
beneficio - Model.find("Queue7>variables/maxcontent”) .value*30;

13 beneficio
14 beneficio
15 beneficio
16 beneficio
17 beneficio

18 beneficio
19
20 beneficio
21

22 return beneficio;

beneficio + Model.find("Sinkl") .as(Object).stats.input.value;

Figura 33: Configuracién de la funcién objetivo a optimizar para el Caso 2.

Una vez definidas las variables de decision y la funcién objetivo, procedemos a efec-
tuar la optimizacién. De nuevo seleccionaremos 1000 soluciones de 10 réplicas cada
una, utilizando un tipo de busqueda singular. La mejor configuracion obtenida se mues-
tra en la Tabla 10, mientas que todos los valores analizados se pueden ver en la Figura
34.

Tabla 10: Mejor configuraciéon obtenida con OptQuest para el Caso 2

Solution ID 765
ET

Variable 1

Variable 2

Variable 3

Variable 4

Variable 5

Variable 7

Variable 8
Variable 9
Variable 10

Variable 11

Variable 12

Variable 13

Beneficio 2066,6

1
3
4
4
3
2
Variable 6 3
3
1
1
1
1
1
1
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Figura 34: Resultado de optimizacion del Caso 2 con OptQuest

Igual que en el caso anterior, existe una elevada aleatoriedad a la hora de buscar
una solucion optima, ya que la dispersion entre los resultados es aproximadamente la
misma a lo largo de toda la simulacion. Pese a ello, puede observarse como OptQuest
tiene una tendencia desde el comienzo a acercarse a la zona éptima del horizonte de
simulacién. Debido a la mayor dificultad del problema, la solucién 6ptima se alcanza en
la iteracion 765, frente a la 129 que se habia obtenido en el caso base.

5.2.2 Optimizacion con HeuristicLab
5.2.2.1 Implementacion de algoritmo genético

Se procede ahora a realizar la optimizacion mediante el uso del algoritmo genético.
Para ello, seran ejecutadas diversas simulaciones variando distintos parametros del al-
goritmo genético: la poblacién, la tasa de mutacion y el numero de generaciones.

Tabla 11: Optimizaciones realizadas con algoritmo genético en el Caso 2

ID Simulacion Generaciones Poblacion % Mutacion
1 100 10 10
2 100 10 5,0
3 100 10 2,5
4 50 20 10
5 50 20 5,0
6 50 20 2,5
8 20 50 10
9 20 50 5,0
10 20 50 2,5
11 10 100 10
12 10 100 5,0
13 10 100 2,5
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Una vez realizadas todas, obtenemos el grafico mostrado en la Figura 35.

Beneficio

2000
1800
1600

o R
W I I T
=0l ot
80
60
40
20

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 35: Resultados de las simulaciones con algoritmo genético en el Caso 2

o O O O

Los resultados obtenidos son muy similares a los del caso anterior. En el grafico, es
apreciable la influencia de la relacién generaciones/poblacion, ya que la calidad de la
solucion aumenta de forma proporcional a esta. Por otro lado, pese a que existe un
factor de aleatoriedad importante debido a la desviacion de los tiempos de procesado,
también existe cierta tendencia a obtener mejores resultados a medida que aumenta la
tasa de mutacion. Se concluye por lo tanto que la mejor solucion obtenida mediante
algoritmo genético es la 1, la cual esta mostrada en la Tabla 12.

Tabla 12: Mejor configuracidon obtenida con algoritmo genético en el Caso 2

. .z

ID Simulacidon

1

3

4

5

2

3
3
3
5

1

3

1

3

3

5

Queue2
Queue3
Queued
Queue5
Queueb
Queue?
Beneficio 172

45



Casos de simulacion
Carlos Veiga Gonzalez

La convergencia de esta solucion tiene una forma muy similar a la vista en el caso
anterior:

Qualities

—— CurrentBestQuality
CurrentAverageQuality

= CurrentWorstQuality = BestQuality BestKnownQuality

2000
1500 + . - 11 M r ‘ AVa| 7 ‘ W11 I‘ ‘
1000 ¥ \ ‘ \ |
500 | / | ‘ “‘ " | ‘ [ ] ‘: | “" (Al

5001
-10004
-1500

40 60 80 100

Figura 36: Solucion 1 con algoritmo genético en el Caso 2

De nuevo puede observarse como la elevada tasa de mutacion (10%) hace que el
algoritmo explore constantemente nuevas zonas del horizonte de simulacion, lo que per-
mite que las soluciones pertenecientes a zonas de maximos locales evolucionen mien-
tras que otras soluciones exploren aleatoriamente nuevas zonas del horizonte en busca
de otros maximos.

5.2.2.2 Implementacion de estrategia evolutiva

En este caso, debido a la mayor complejidad de la optimizacién, sera probado un
nuevo parametro de la estrategia evolutiva: la sigma inicial. Esta determina la desviacion
estandar que tendran las soluciones iniciales del algoritmo, lo que permite configurar el
rango de soluciones desde el comienzo de la optimizacion. Asi, los parametros a variar
seran las generaciones simuladas, la poblacion de cada una de ellas, y la sigma inicial.
Seran omitidas de este caso las relaciones bajas de generaciones/poblacion, debido a
los peores resultados que se han obtenido en experimentos anteriores. En su lugar, sera
probada una nueva configuracion en la que la relacion generaciones/poblacién aumenta
hasta 40:

Tabla 13: Optimizaciones realizadas con CMA en el Caso 2

ID Optimizacion Generaciones Poblacion Sigma Inicial
1 200 5 0,75
2 200 5 0,5
3 200 5 0,25
4 100 10 0,75
5 100 10 0,5
6 100 10 0,25

Una vez realizadas las optimizaciones, se muestra la mejor solucion en la Tabla 14:
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Tabla 14: Configuracion de mejor resultado obtenido con CMA en el Caso 2

ID Simulacion

Processorl

4
4

2

2

Processor6 3
Processor7 3
Queue2 1
Queue3 1
Queues 1
2

1

1

0

Queue5
Queueb
Queue?
Beneficio 209

Beneficio
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1500
1000
50
0

1 2 3 4 5 6

Figura 37: Resultados de optimizacion con CMA en el Caso 2

o

Como se puede apreciar en la Figura 37, la desviacién estandar inicial tiene efectos
contrarios en las dos relaciones generaciones/poblacién. En las 3 primeras soluciones,
la calidad obtenida disminuye a medida que aumenta dicha desviacién, mientras que en
las soluciones 4, 5 y 6 aumenta. Manteniendo constante la relacién generaciones/ po-
blacién y variando la desviacion estandar inicial, se introducen los graficos de conver-
gencia de cada una de las soluciones:
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Figura 38: Solucién 1 con CMA en el Caso 2
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Figura 39: Solucion 2 con CMA en el Caso 2
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Como se ha indicado con anterioridad, en el caso de 200 generaciones de poblacion
5, a medida que disminuye la desviacion estandar inicial se obtienen peores resultados.
De una forma similar a lo que se ha visto en la influencia de la tasa de mutacién en el
algoritmo genético, la desviacién inicial influye en la evolucion de las soluciones explo-
rando una mayor o menor zona del horizonte de busqueda. Ademas, cuanto menor sea
s se alcanza la convergencia, lo que aumenta la probabilidad de
convergencia prematura en maximos locales de la funcién objetivo.

la sigma inicial, ante
que se produzca una

Figura 40: Solucion 3 con CMA en el Caso 2
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Qualities
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Figura 41: Solucion 4 con CMA en el Caso 2
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Figura 42: Solucion 5 con CMA en el Caso 2
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Analizando ahora los resultados obtenidos en el caso de 100 generaciones de 10
elementos de poblacion, destaca que la desviacion estandar inicial influye de manera
opuesta a como lo hacia con una relacion generaciones/poblacién de 40. A medida que
dicha desviacién disminuye, el algoritmo proporciona mejores resultados. De igual forma
que en los tres primeros casos, en las soluciones 4, 5 y 6 puede apreciarse como la
evolucion del algoritmo hacia la mejor solucién abarca un mayor rango de soluciones

Figura 43: Solucion 6 con CMA en el Caso 2

cuanto mayor sea la desviacion inicial.
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5.2.3 Verificacion de resultados

Para proceder a la verificacion de los resultados obtenidos, se han generado 3 es-
cenarios con las mejores soluciones obtenidas por OptQuest, el algoritmo genético y la
estrategia evolutiva CMA.

Tabla 15: Configuraciéon de escenarios de verificaciéon en el Caso 2

ID Escenario

Variable 1
Variable 2
Variable 3
Variable 4
VETEL [
Variable 6

Variable 7
Variable 8
Variable 9
Variable 10
Variable 11
Variable 12
Variable 13

P R R RPRPPFPWWNWSDWL
W wWEr Wk UuwwwN v b widl
P RN R R R WWNNDD D WL

Donde el escenario 1 es el obtenido con OptQuest, el 2 con el algoritmo genético y
el 3 con la estrategia evolutiva CMA. Todos ellos son ejecutados un numero de réplicas
de 10.000, obteniendo como resultado:

Beneficio

1400 -

Scenario 1 Scenario 2 Scenario 3
H 25%-50%-75% 1 Min - Max

Figura 44: Resultados de la verificacién del Caso 2

En la Figura 44 se confirma que los resultados que hemos obtenido son fiables, ya
que se encuentran dentro del intervalo de confianza. Por otro lado, los resultados obte-
nidos con OptQuest y con CMA son muy similares, mientras que la configuracion obte-
nida con el algoritmo genético es claramente inferior, ya que el mejor resultado obtenido
en 10.000 réplicas es similar al peor en cualquiera de los otros dos escenarios.
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5.3 Tercer caso: taller de nudos proporcionado por el Gli

El tercer modelo sobre el cual sera realizada la optimizacion ha sido proporcionado
por el Gll. Este se muestra en la Figura 45.

Figura 45: Imagen del tercer modelo en 3D

Se trata de un proyecto real en el cual se esta trabajando para implementarlo en un
futuro. Este representa el proceso que se sigue en un taller de elaboracién de nudos de
soldadura en barras para asi formar celosias. El nUmero de nudos necesarios para for-
mar el producto final es de 12, por lo que habra que ajustar el tiempo de ciclo de la suma
de todos ellos. El tiempo de ciclo deseado es de 80 horas para el producto terminado,
por lo que cada nudo debe cumplir un tiempo de ciclo de 80/12, que es de 6,67 horas
por nudo.

El modelo depende de numerosas variables, por lo tanto, se han seleccionado las
mas representativas para la elaboracion de la funcién objetivo. Dichas variables se
muestran en |la Tabla 16.

Una vez establecidas las variables de decision, es elaborada la funcion objetivo:
Calidad = n°Operarios + a, - n°Camas + a, * Y.Cappysrer

Donde:

¢ n° Operarios: total de operarios implicados en el proceso.

¢ n° Camas: suma de todas las camas del proceso.

e Y.Capgysrer: SUmatorio de las capacidades maximas de las colas del
proceso.

e «ay: relacion entre el coste que supone un operario y el que supone una
cama.
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e a,: relacion entre el coste que supone un operario y el que supone una
unidad de capacidad en una cola.
® t.c10: tiempo de ciclo de un nudo, en dias naturales.

Tabla 16 : Variables de decision en el Caso 3

Variables de decision Minimo Maximo
Nuimero de camas de ensamblado Y

Numero de camas de ensamblado X

Numero de camas de CD1Y

Numero de camas de CD1X

Numero de camas de CD2Y

Numero de camas de CD2X

Numero de camas de CD3Y

Numero de camas de CD3X

Soldadores

Parejas de inspectores

Parejas de ensayistas

Gruistas

Carros

Capacidad de colas de zona de espera a soldar
Capacidad de colas de zona de espera a CD3

S R S e R R R R R

R R R R RRRRRRRRRRR
[N
o

=
o

En caso de que el tiempo de ciclo sea superior al establecido, la funcién objetivo
tendra una penalizacion proporcional a la diferencia:

80
Calidad = n°0Operarios + ay - n®Camas + a; - ¥Capgysrer + (tcicio — E) -100

Analogamente, si el tiempo de ciclo es menor, también se aplica una penalizacion,
pero en menor medida:

80
Calidad = n°0Operarios + a, - n°Camas + a, * Y.Capgysrer + (E — teiclo) " 5

Para calcular los coeficientes a; y a,, seran utilizados los datos proporcionados por
la UMI:

Coste cama

oy = — = (,7815
Coste operario

_ Coste capacidad cola

ay = = 0,078125

Coste operario
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Al contrario que en los casos anteriores, en esta ocasion el objetivo reside en mini-
mizar la funcion objetivo, ya que de esta forma alcanzariamos la configuracion que per-
mita cumplir los plazos de produccion con los menores costes.

Una vez definidas todas las variables y la funcion objetivo, sera realizada la optimi-
zacién del modelo.

5.3.1 Optimizacién con OptQuest

Igual que en los anteriores casos, en primer lugar, se definen las variables de deci-
sion tal y como se muestra en la Figura 46.

-~
Scenarios  Performance Measures Experiment Run Optimizer Design Optimizer Run  Optimizer Results Advanced (7]
Variables | |~ [ X| | & Scenarios g (X | = = Choose default reset scenario: None v

Variable [Scenario 1
CamasEnsamblaj¢ MODEL:/Tools/GlobalTables/Parametros del modelo>variables/da 1
CamasEnsamblaje MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Camas CD1X MODEL:/Tools/GlobalTables/Parametros del modelo>variables/da 1
Camas CD1Y MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Camas CD2X MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Camas CD2Y MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Camas CD3X MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Camas CD3Y MODEL:/Tools/GlobalTables/Parametros del modelo>variables/da 1
Soldadores MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
pInspectores MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
pEnsayistas MODEL:/Tools/GlobalTables/Parametros del modelo>variables/da 1
Gruistas MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
Carros MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
CapEsperaSoldar | MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1
CapEsperaCD3 | MODEL:/Tools/GlobalTables/Pardmetros del modelo>variables/da 1

Figura 46: Configuracién de las variables de decisién para el Caso 3

Una vez establecidas las variables de decision, se define la funcién objetivo, la cual
depende de todas las variables de decision, ademas del tiempo de ciclo de los nudos,
como se muestra en la Figura 47.
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1

2 treenode datanode
3

4 double calidad
5 double tciclo;

param(1);

6 //Nimero de camas

7 calidad = calidad + Table("Parametros del modelo™) [1] [2]*C
8 calidad = calidad + Table("Parémetros del modelo") [2] [2]*0
9 calidad = calidad + Table ("Parametros del modelo"™) [3] [2]*0
10 calidad = calidad + Table ("Parametros del modelo") [4][2]*C
11 calidad = calidad + Table("Pardmetros del modelo"™) [S][2]*0
12 calidad = calidad + Table ("Parametros del modelo") [€] [2]*C
13 calidad = calidad + Table("Parametros del modelo"™) [7] [2]*0
14 calidad = calidad + Table("Parametros del modelo"™) [8] [2]*0
15

16 Nimero de operarios

17 calidad = calidad + Table ("Parémetros del modelo") [9][2]; /
18 calidad = calidad + Table ("Pardmetros del modelo") [10][2]*2;
19 calidad = calidad + Table ("Parametros del modelo") [12][2]*2;
20 calidad = calidad + Table("Parametros del modelo") [13][2];
21 calidad = calidad + Table ("Parametros del modelo"™) [14][2];
22

23 Capacidades maximas de colas

24 calidad calidad + Table("Parametros del modelo™) [24] [2]*0 78125;
25 calidad = calidad + Table("Parametros del modelo") [25] [2]*0 8125;
26

27 //Tiempo de ciclo

28 tciclo = TrackedVariable ("Nudos") .average;

29if (tciclo > 80/12)

30 {

31 double dif = tciclo - 80/12;

32 calidad += dif * 100;

33 }

34 if (tciclo < 80/12)

35 {

36 double dif = 80/12 - tciclo;

37 calidad += dlf = o

38 }

39

40 return calidad;

Figura 47: Configuracién de la funcién objetivo a optimizar para el Caso 3

Cabe destacar que las variables correspondientes a los inspectores y ensayistas
estan multiplicadas por 2, debido a que se tratan de parejas.

Igual que en los casos anteriores, realizaremos una optimizacion de 1000 solucio-
nes, pero en este caso tan sélo realizaremos 1 réplica. Esto es debido a que en cada
simulacion se realizara un tiempo de 3000 horas, el cual es mas que suficiente para
establecer una media de tiempos de ciclo fiable. Los resultados de la simulacion con
OptQuest de forma grafica pueden verse en la Figura 48, y la mejor configuracion obte-
nida se define en la Tabla 17.
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Figura 48: Resultado de optimizacién del Caso 3 con OptQuest

Tabla 17: Mejor configuracion obtenida con OptQuest en el Caso 3

435

Soldadores
plnspectores
pEnsayistas
Gruistas

Carros
CapEsperaSoldar
CapEsperaCD3
Calidad 25,039382
Tiempo de ciclo Nudos 6,36564 ‘

RPRP R NWNRRRPRW®NRRNLPR

Cabe destacar que el proceso ha sido mucho mas lento que en los casos anteriores
(en torno a 4 horas), ya que ademas de ser una funcion objetivo mas compleja, el mo-
delo tiene muchos mas elementos, lo que dificulta la tarea de optimizacion.
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En la Figura 48 puede apreciarse la diferencia existente entre las soluciones que
estan cerca de cumplir el tiempo de ciclo y las que no, tal y como se ha establecido en
la funcién obijetivo.

5.3.1 Optimizacion con HeuristicLab

En esta ocasion la tarea de conectar ambos programas se complica. Habra que
enviar los datos de las variables de decisién en varios vectores, ya que cada tipo de
variable tiene unos limites especificos. Ademas, igual que en el caso de optimizacion
con OptQuest, tan solo sera simulada 1 réplica por solucion. Este hecho no repercutira
en exceso sobre la solucién final, ya que, pese a la complejidad del modelo, la desvia-
cion existente no es muy acusada.

Por otro lado, dados los resultados obtenidos en las anteriores optimizaciones, en
esta ocasion tan solo se realizara la optimizacién con la estrategia evolutiva CMA, ya
que ha otorgado unos resultados notablemente mejores que el algoritmo genético.

5.3.1.1 Implementacion de estrategia evolutiva CMA

Es de destacar que en este caso el CMA tiene una desventaja, ya que no permite
la implementacion de mdltiples vectores para su evaluacién. Para solventar esta caren-
cia, se ha generado un unico vector el cual esta formado por todas las variables de
decision. Dicho vector tiene como limites inferior y superior 0 y 1, respectivamente. Es
en el script de FlexSim donde estos valores seran interpolados para asi adaptarse a los
limites de cada variable.

Realizando una simulacién de 100 generaciones con una poblacion de 10 y una
tasa de mutacion del 5%, se obtiene el resultado mostrado en la Tabla 18.

Tabla 18: Mejor configuracion obtenida con CMA en el Caso 3

CamasEnsamblajeY
CamasEnsamblajeX
Camas CD1X
Camas CD1Y
Camas CD2X
Camas CD2Y
Camas CD3X
Camas CD3Y
Soldadores
plnspectores
pEnsayistas

Carros
CapEsperaSoldar
CapEsperaCD3
Calidad

WINERLNWRERERPNEFEPWENRERWPRE

23
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Figura 49: Convergencia de la soluciéon con CMA para el Caso 3

Como se puede observar en la Figura 49, la estrategia evolutiva alcanza rapida-
mente (en torno a la generacion 10) valores proximos a los 6ptimos, obteniéndose al
final de la optimizacion un valor de la funcion calidad de 23. Se procedera en el siguiente
apartado a la verificacién de los resultados obtenidos.

5.3.2 Verificacion de resultados

Como se ha hecho en los casos anteriores, en este apartado se procedera a realizar
réplicas multiples de las mejores soluciones obtenidas en la optimizacion, en este caso
mediante OptQuest y la estrategia evolutiva CMA. Las configuraciones de las variables
de decision obtenidas en ambos casos son las mostradas en la Tabla 19.

Tabla 19: Configuraciéon de escenarios de verificaciéon en el Caso 3

ID Escenario 1 2
CamasEnsamblajeY 1 1
CamasEnsamblajeX 2 1
Camas CD1X 1 1
Camas CD1Y 1 1
Camas CD2X 2 1
Camas CD2Y 3 1
Camas CD3X 1 1
Camas CD3Y 1 1
Soldadores 1 1
plnspectores 2 1
pEnsayistas 3 1

2 1
Carros 1 1
CapEsperaSoldar 1 1
CapEsperaCD3 1 1
Calidad 25,039382 23
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Donde el escenario 1 se corresponde con la solucion obtenida con OptQuest y es-
cenario 2 con CMA. Tras la realizacién de 1000 réplicas en el experimentador de
FlexSim se obtienen los resultados mostrados en la Figura 50 y 51.

Calidad

Scenario 1 Scenario 2
B 25%-50%-75% 1 Min - Max

Figura 50: Resultados de la verificacién del Caso 3: Calidad

Como se puede observar en la figura 49, ambos resultados obtenidos otorgan un
valor de la funcidn calidad en torno a 25, siendo la obtenida mediante CMA ligeramente
superior.

Tiempo de ciclo Nudos

6.20

Scenario 1 Scenario 2
H 25%-50%-75% 1 Min - Max

Figura 51: Resultados de la verificacion del Caso 3: Tiempo de ciclo

Por otro lado, observando el grafico del tiempo de ciclo, puede apreciarse como el
escenario 2 da como resultado un tiempo de ciclo adelantado con respecto al tiempo de
ciclo objetivo (6,67). Esto también ocurre en el escenario 1, aunque en menor medida,
por lo que la funcidn objetivo tiene mejores resultados en este. No obstante, en ambos
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casos se cumplen de una forma aceptable los tiempos de ciclo de los nudos, por lo que
la solucion es valida.

Una vez comprobada la validez de los resultados obtenidos, se calcula la funcion
de calidad sin tener en cuenta las penalizaciones por tiempo, de modo que se obtiene
un valor asociado al coste que supone cada una de las configuraciones obtenidas.

Asi, para el escenario 1, obtenido con OptQuest:

Calidad, = n°0Operarios + a, - n°Camas + a, - Y.Capgysrer = 23,5345

Y para el escenario 2, obtenido con CMA:

Calidad, = n°0Operarios + a; - n®Camas + a; * }Capgysrer = 23,3316

Por lo tanto, en términos de costes, el escenario obtenido mediante el uso de la
estrategia evolutiva CMA es mejor, permitiendo ademas cumplir los tiempos de ciclo en
un tiempo menor.
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6 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Una vez analizados todos los casos propuestos en el presente proyecto, se procede
a analizar los resultados obtenidos con el método de evaluacion externa. Ademas, se
propondran una serie de trabajos futuros a realizar a partir de este proyecto.

6.1 Conclusiones

Una vez realizadas las distintas optimizaciones se ha comprobado que el método
de evaluacion externa es funcional en diversos modelos de simulacion.

Una de las ventajas del uso de algoritmos metaheuristicos de cédigo abierto es la
posibilidad de variar parametros de estos para adaptarlos de la mejor forma posible al
problema que se quiera optimizar. Como se ha comprobado en los casos analizados,
los resultados obtenidos han cambiado notablemente tras variar los parametros de los
que dependen. Los parametros comunes a ambos algoritmos son el nUmero de gene-
raciones y la poblacion, debido a que ambos son algoritmos evolutivos. Ademas, en el
algoritmo genético se ha variado la tasa de mutacion y en la estrategia evolutiva la des-
viacion estandar inicial, dando lugar a resultados diferentes en cada caso. Si bien esta
versatilidad que presentan los algoritmos metaheuristicos es en esencia una ventaja,
tiene como contrapartida que para alcanzar los valores 6ptimos de los parametros mo-
dificables es necesaria la realizacion de multiples optimizaciones para poder comparar
los resultados obtenidos. Por lo tanto, en el caso de hacer uso de algoritmos metaheu-
risticos, el tiempo requerido para encontrar una solucion satisfactoria se multiplica, ya
que es necesario realizar pruebas con varios valores de los parametros para asi que-
darnos con la mejor de todas ellas.

En el caso base, puede apreciarse como en modelos basicos otorgan buenos resul-
tados los dos algoritmos empleados: el algoritmo genético y la estrategia evolutiva ba-
sada en la covarianza matricial (CMA).

Sin embargo, al aumentar la dificultad de la optimizacion, se comprueba que el al-
goritmo genético genera peores resultados que la estrategia evolutiva, tal y como se
puede ver en el Caso 2.

Por ultimo, se ha analizado un caso practico proporcionado por el GlI, el cual es un
modelo real. Este hecho hace que cobre especial interés el método empleado en el
presente proyecto, ya que se verifica que funciona con multiples variables, lo que amplia
considerablemente el rango de aplicacion. Ademas, el modelo optimizado en el tercer
caso es muy pesado, por lo que el tiempo de simulacién es elevado y las optimizaciones
se realizan de forma lenta. Este tiempo podria verse reducido en el caso de realizar una
mejor calibracion del algoritmo y de la funcion objetivo, tarea que se propone para la
realizacién de trabajos futuros.
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6.2 Trabajo futuro

En ultimo lugar, y tras observar los resultados analizados en el presente proyecto,
se proporcionan una serie de posibles trabajos futuros que se consideran de interés de
cara a ampliar el trabajo realizado.

e Con el fin de agilizar la busqueda de los mejores parametros de los algoritmos,
seria conveniente el desarrollo de un cédigo que permita generar numerosas
optimizaciones consecutivas, sin la necesidad de ejecutar cada una de ellas
por separado.

e También seria de interés el ampliar la libreria de algoritmos presente en Heu-
risticLab. Seria conveniente desarrollar un tipo de algoritmo especifico para ca-
sos de simulacion de procesos industriales, ya que los empleados en Heuristi-
cLab, pese a tener un funcionamiento comprobado, no son especificos para
modelos de simulacion.

¢ Por ultimo, tal y como se ha mencionado en el apartado de conclusiones, seria
conveniente, (especialmente en modelos pesados como el del taller de nudos
analizado en este proyecto) realizar una calibracién y analisis mas detallado del
algoritmo empleado para su posterior implementacion, de tal forma que se re-
duciria el tiempo de optimizacion.
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