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Resumen En este trabajo se propone la aplicacién de la metodologia
Bisqueda de Vecindad Variable, en concreto la variante General Varia-
ble Neighborhood Search, para la resolucién de un nuevo problema de
optimizacién, conocido como el Directed Circular Facility Layout Pro-
blem. El problema abordado consiste en la colocacién de un conjunto de
maéquinas industriales de una cadena de trabajo, en disposicién circular,
de modo que se minimice la suma de los flujos entre las maquinas. En
este problema, el flujo entre cada dos maquinas se considera dirigido en
un solo sentido y dependera del peso del mismo y de la distancia en-
tre las méquinas. Para determinar la distancia entre las maquinas, no
solo se tendra en consideracién su posicién relativa, sino también el ta-
mano variable de las maquinas intermedias. El algoritmo propuesto ha
sido evaluado sobre un conjunto de instancias del estado del arte y los
resultados obtenidos comparados con los de un método exacto previo.

Keywords: Biisqueda de Vecindad Variable General, Ordenacién Circular, Di-
rected Circular Facility Layout Problem

1. Introduccién

En este trabajo se aborda el problema conocido como Directed Circular Fa-
cility Layout Problem (DCFLP). El problema fue introducido en la literatura
como tal por primera vez en [11] y se podria clasificar dentro de la categoria
de problemas de optimizacién consistentes en encontrar una disposicién circular
de una serie de elementos, en este caso un conjunto de maquinas en un entorno
industrial. Dada esta colocacién circular, cada maquina genera un producto in-
termedio (o subproducto) de salida que serd la entrada de otra méquina, no
necesariamente contigua. En este sentido, dicho subproducto debera ser despla-
zado de unas maquinas a otras en el sentido de las agujas del reloj. Es importante
destacar que, este hecho, implica que si existiera, por ejemplo, un flujo entre una
maquina y su maquina predecesora en la ordenacién, deberia recorrer toda la
longitud completa de la circunferencia formada por el resto de maquinas. Para
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abordar el DCFLP se propone en este trabajo la utilizacién de la metodologia
Busqueda de Vecindad Variable, en concreto la variante General Variable Neigh-
borhood Search (GVNS).

1.1. Estado del arte

Este problema pertenece al conjunto de problemas conocidos como Facility
Layout Problems (FLP) que tratan sobre la colocacién de un conjunto de maqui-
nas en una instalacién industrial, con una serie de restricciones y una determina-
da funcién objetivo. Segun la clasificacién de este tipo de problemas propuesta
en [17], el DCFLP perteneceria al subconjunto de problemas con instancias es-
pecialmente estructuradas. Dentro de esta categoria se encuentran aquellas va-
riantes que cuentan con disenos de manufactura especiales, tales como robots de
transporte o cintas transportadoras, y que permiten el desplazamiento de los pro-
ductos intermedios entre las maquinas. En el caso del DCFLP el desplazamiento
es circular y los subproductos se mueven en un tnico sentido.

La aplicacién real de este tipo de problemas (FLP) estd enmarcada dentro de
los conocidos como Sistemas de Produccién Flexible, también conocidos por su
acrénimo en inglés como FMS (Flezible Manufacturing Systems). La vinculacién
entre los FLP y los FMS ha sido estudiada en [14] y [9]. En estos trabajos se
demuestra la influencia que puede llegar a tener una determinada distribucién
de un conjunto de maquinas en un proceso en cadena.

Existen otros problemas en la literatura que podrian ser clasificados dentro
de la misma categoria que el DCFLP, donde se consideran también disposiciones
circulares. En concreto se puede encontrar el Directed Circular Arrangement
Problem (DCAP), problema que ha sido demostrado ser N'P-dificil [15] (lo que
implica que el problema tratado en este trabajo también lo es), y el también
NP-dificil Uni-directional Cyclic Layout Problem (UCFLP) [13], incluyendo sus
casos especiales: Balanced Unidirectional Cyclic Layout Problem (BUCFLP) y
Equidistant Unidirectional Cyclic Layout Problem (EUCFLP).

Una de las principales diferencias entre las variantes anteriormente mencio-
nadas y el DCFLP, abordado en este trabajo, es que este problema tiene en
consideracién la distancia entre cada par de maquinas, influyendo en dicha dis-
tancia el tamano de las maquinas colocadas entre ambas. Otros problemas, como
el UCFLP, anteriormente mencionado, trata tinicamente con las distancias entre
las ubicaciones de las maquinas, o el DCAP, que considera que todas las maqui-
nas son de igual tamano. En este sentido, el DCFLP tiene una gran similitud
con la variante en donde las maquinas se disponen en una linea recta, en lugar
de en disposicién circular. Esta variante es conocida como el Single Row Facility
Layout Problem (SRFLP) [18] y su vinculacién con el DCFLP ha sido recogida
en [11].

Por 1ltimo, es importante destacar que en [11] se propone una reduccién del
problema al ampliamente conocido Linear Ordering Problem (LOP).

Para entender el planteamiento matemaético de este problema, se parte de la
version mds simple del problema (SRFLP), anteriormente descrita, donde la colo-
cacién de mdquinas se realiza en una linea recta. En este caso, una instancia para
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el SRFLP consiste en un conjunto de n méquinas, con longitudes Iy, 2, ...l y
conexiones c;; entre pares de maquinas. El problema de optimizaciéon del SRFLP
se formularia como sigue:

A, 2 % @
i<j€[n]
donde II,, son todas las permutaciones posibles de las maquinas, y z7; la distancia
entre los centros de las n maquinas ¢ y j con respecto a una permutaciéon = € I1,,.
Para llegar a la formulacién del DCFLP, basta con realizar una pequena va-
riacién en la formulacién presentada en la ecuacion (1), quedando de la siguiente
manera:

T @
,j€[n),i#]

donde ahora f;; es el flujo existente entre las maquinas i y j. También habria que

tener en cuenta el nuevo célculo de las longitudes entre méaquinas, aplicando la

peculiaridad del sentido tnico que ya se ha descrito. Por otra parte, se establece

ademads que la maquina 1 siempre estara en la primera posicién, con el objetivo

de reducir la dimensién del problema y evitar la simetria.

1.2. Ejemplo de instancia y solucién

Una vez presentado el problema y su motivacién, se mostrard un ejemplo de
instancia as{ como una posible solucién del mismo para facilitar su comprension.
Este ejemplo fue introducido previamente en [11]. En la Figura 1 se presenta,
representada esquemdticamente, una instancia para el DCFLP.

Figura 1. Ejemplo de instancia de 4 méquinas

La instancia estd compuesta por cuatro maquinas etiquetadas con un iden-
tificador y su longitud asociada: Iy = 1, lo = 2, I3 = 3, y Iy = 4. Ademés, en

© Ediciones Universidad de Salamanca Actas de la XVII Conferencia de la Asociacion Espafola para
la Inteligencia Artificial, pp. 241-250
243



DANIEL DUQUE, EDUARDO G. PARDO, ABRAHAM DUARTE
BI:'SQUEDA DE VECINDAD VARIABLE PARA EL DIRECTED CIRCULAR FACILITY LAYOUT PROBLEM

la figura, se representan mediante flechas los siguientes flujos entre méquinas:
fiz=fuu=fiz=1y fis= fra=2.

Dado este ejemplo particular, una posible disposicién 6ptima de las maquinas
para el DCFLP serfa 1-3-4-2, representada en la Figura 2. Como se puede
observar, las maquinas estan dispuestas a lo largo de una circunferencia, estando
la méquina nimero 1 colocada en la primera posicién, la maquina nimero 3 en la
segunda posicién y asi sucesivamente. Se indica también en la figura el sentido en
el que deben considerarse los flujos. En este caso el coste de la funcién objetivo
de esta solucién I es 30,5 obtenido de la siguiente manera:

fo(I)=2%2+55%x1+85%x1+3%2+65x1=2305

donde el primer elemento de cada producto representa la distancia entre cada
par de mdquinas y, el segundo, el flujo entre las mismas.

Figura 2. Solucién 6ptima para la instancia de la Figura 1

En lo que resta de documento se presentan en profundidad los algoritmos
propuestos para abordar el problema (Seccién 2). Ademds, en la Seccién 3 se
introducen las instancias utilizadas para los experimentos, las pruebas llevadas
a cabo para ajustar los parametros de los algoritmos, y la comparacién con el
estado del arte. Finalmente, en la Seccién 4 se exponen las conclusiones del
trabajo.

2. Descripcién algoritmica

En este trabajo se propone la utilizacién de la metodologia Biuisqueda de
Vecindad Variable, también conocida como VNS, por su acrénimo en inglés del
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término Variable Neighborhood Search. Puede encontrarse extensa documenta-
cién acerca de esta metodologia en [8], donde aparece una amplia descripcién
de las ideas bésicas de la misma asi como de las extensiones méas conocidas. En
concreto, VNS ofrece una técnica de escape de 6ptimos locales basada en el cam-
bio sistematico de estructuras de vecindad durante la bisqueda de soluciones.
La metodologia contempla fases de intensificacién (mediante la utilizacién de
busquedas locales para un entorno determinado) y de diversificacién (mediante
la utilizacién de operaciones de agitacién para escapar de dichos éptimos locales
y explorar nuevas regiones del espacio de soluciones).

La metodologia VNS, sin embargo, no establece cémo deben construirse las
soluciones iniciales o qué punto de partida tomar. En ocasiones es habitual en-
contrar algoritmos basados en VNS que parten de una solucién aleatoria. En este
caso, como punto de partida para VNS, se han utilizado las soluciones obtenidas
con un algoritmo Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Esta
metodologia fue presentada por primera vez en [7] y estd descrita en profundi-
dad en [16]. GRASP se puede catalogar como una metaheurfstica constructiva
multiarranque de dos fases. En la primera fase, GRASP construye una solucién
y, en la segunda fase, la mejora con un método de busqueda local. En la fase
de construccidn, se forma la solucién iterativamente guidndose por una funcién
voraz (greedy), pero ligeramente aleatorizada (randomized). Los elementos can-
didatos a ser anadidos a la solucién en la siguiente iteracién son adaptativos, ya
que se van modificando conforme se va construyendo la solucién (adaptive).

El algoritmo GRASP propuesto en este trabajo sigue un esquema similar al
presentado en el Algoritmo 1. En particular, el algoritmo se ejecuta durante un
nimero maximo de iteraciones (delimitado por el pardmetro de entrada max).
En cada iteracién, comienza con la fase de construccién, asignando la prime-
ra méaquina en la primera posicién e introduciendo el resto de médquinas en el
conjunto de candidatas. A continuacién, a cada paso de la fase de construccion,
evalia todas esas mdquinas candidatas con respecto a un determinado crite-
rio voraz (mediante la funcién Val). Esto permite obtener una ordenacién de
las mismas, si fueran la siguiente méquina en ser anadida a la solucién. Cada
mdquina evaluada se inserta en la lista de candidatas (CL), y se escoge un por-
centaje de las mejores candidatas, determinado por el pardametro alpha, para
construir la lista restringida de candidatas (RCL). Por tltimo, se selecciona una
méquina al azar dentro de la RCL y se le asigna la siguiente posicién disponible
(i). La mdquina asignada, serd entonces borrada de la lista de candidatas para
la siguiente iteracién del algoritmo. Una vez construida la solucién, el algoritmo
pasa a la segunda fase, la busqueda local, con el objetivo de alcanzar un éptimo
local desde la solucién de partida. Tras la fase de busqueda local, la solucién
S es comparada con la mejor solucién encontrada hasta el momento y, en caso
de ser la mejor, guardada para compararla con las mejores soluciones obteni-
das en posteriores iteraciones. El algoritmo acaba devolviendo la mejor solucién
encontrada después del nimero preestablecido de iteraciones maximas.

Una vez construida una solucién, se tratard de mejorarla por medio de una
variante de VNS, en concreto la variante GVNS (del inglés General Variable
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Algoritmo 1: Esquema general de GRASP
Entrada: instancia |, valor alpha, valor max
Salida: solucién mejor

1 para iteracién = 1 — mdx hacer

2 Afiadir (S, maquina 1, 1);

3 candidatas < resto de maquinas;

4 para i = 2 — longitud hacer

5 para cada maquina € candidatas hacer
6 val < Val(maquina);

7 CL + CLU (maquina, val);

8

9

fin
RCL < Seleccionar(alpha, CL);
10 elegida < ObtenerAleatorio(RCL);
11 Afiadir (S, elegida, i);
12 candidatas < candidatas \ elegida;
13 fin
14 BusquedaLocal(S);
15 mejor <— Comparar (mejor, S);
16 fin

17 devolver mejor

Neighborhood Search). Puede encontrarse un pseudocddigo de esta variante en
Algoritmo 2. En concreto, mientras que no se alcance la condicién de parada
(tiempo, niimero méximo de iteraciones, etc.) el algoritmo comienza explorando
la vecindad mds préxima (k=1). Las variantes basadas en VNS utilizan el meca-
nismo de perturbacién de la solucién de partida para escapar de éptimos locales
y poder asi alcanzar otros. Por ello, lo primero que se realiza es la operacién
de Shaking, en la que la solucién es perturbada en funcién del tamano de k
(que indica la vecindad explorada). En concreto, en la configuracién de este al-
goritmo, la perturbacién consistird en movimientos de intercambio de maquinas
al azar, donde cada movimiento consiste en seleccionar dos maquinas e inter-
cambiar su posicién actual. A continuacién, la solucién perturbada pasa a ser
el pardmetro de entrada de un método VND (del inglés Variable Neighborhood
Descent). Este algoritmo, explora diferentes vecindades, de manera intensiva, y
devuelve una solucién que es éptimo local con respecto a todas las vecindades
exploradas. En este caso se han utilizado dos busquedas locales para explorar
dichas vecindades: una biisqueda local basada en movimientos de insercién (una
mdaquina es eliminada de su posicién actual e insertada en otra) y otra bisqueda
local basada en movimientos de intercambio (anteriormente descritos). Ambas
busquedas locales siguen una estrategia tipo best improvement. Por tltimo, el
método NeighborhoodChange es el encargado de guardar los cambios realizados,
si estos han mejorado la solucién de partida, o de revertirlos en caso contrario.
En caso de mejora, el algoritmo comienza de nuevo desde la primera vecindad
(k=1) y, en caso contrario, continta con la siguiente vecindad (k=k+1).
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Algoritmo 2: Esquema general de GVNS
Entrada: Una instancia | y una solucién S
Salida: Una solucién S’ mejor o igual que S

1 mientras /(condicién de parada) hacer
2 k« 1;

3 mientras k < kmax hacer
4 S’ < Shaking(S, k);
5 S” « VND(S");
6 k + NeighborhoodChange(S,S", k);
7 fin
8 fin

9 devolver S"

w

. Resultados experimentales

En esta seccién se realiza la evaluacién de los algoritmos propuestos. En la
Seccién 3.1 se recogen los conjuntos de instancias utilizados. En la Seccién 3.2
se presenta el ajuste de pardmetros para GRASP y GVNS. Por ltimo, en la
Seccidn 3.3 se presenta una comparaciéon con un algoritmo exacto previo.

3.1. Instancias

En concreto, se ha seleccionado un conjunto de 98 instancias, presentadas
originalmente en [11] y que han sido previamente utilizadas en las variantes
SRFLP y DCAP, asi como otras utilizadas en el contexto del problema Minimum
Weighted Linear Arrangement Problem.

Dada la singularidad de esta variante, donde existe un tinico flujo entre cada
par de méquinas y que ademds este flujo debe ser dirigido, es decir, de una
maquina hacia otra y no al revés, serd necesario realizar una adaptacién de las
instancias anteriormente mencionadas. En particular, existen dos opciones a la
hora de realizar la adaptacién de las instancias, lo que hard que cada instancia
pueda ser: one-way, caso en el que se considera que el flujo va siempre en un
mismo sentido, es decir, fi; := cij y fji := 0, o random, cuando se considera que
el flujo puede ir en cualquier sentido de una misma conexién y este se determina
al azar entre fi; :=ci; y fji =00 fi; :=0y fji = cqj.

Antes de pasar a comparar los resultados obtenidos por el agoritmo pro-
puesto, con los del estado del arte, es necesario ajustar algunos pardmetros del
mismo. Para ello se han llevado a cabo una serie de experimentos prelimina-
res tanto con GRASP como con GVNS (ver Seccién 3.2). Estos experimentos
han sido ejecutados sobre una seleccién de 10 instancias adaptadas del modo
one-way.
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3.2. Ajuste de pardmetros de GRASP y GVNS

El algoritmo GRASP recibe dos pardmetros de entrada, el nimero de iteracio-
nes y el valor alpha, que ayuda a determinar el tamano de la lista de candidatos
restringida. Para el primer pardmetro se tomard un valor tipico en la metodo-
logia GRASP de 100 iteraciones. En cuanto al segundo pardmetro se refiere,
alpha, se han evaluado un conjunto de valores que representan un porcentaje
del total de méquinas disponibles para ser anadidas a la solucién. En concreto,
dicho porcentaje se determina con respecto al tamanio de la instancia (ndmero
de méquinas) aunque, siempre que sea posible, se establecerd un valor minimo
de 5 méquinas en la lista restringida de candidatos. Es importante destacar que
dado que el parametro alpha afecta tnicamente a la fase de construccién, las
soluciones obtenidas en este experimento se han alcanzado sin efectuar la fase
de buisqueda local de GRASP, tras 100 ejecuciones de la fase de construccién. En
concreto, se han llevado a cabo pruebas con valores de 10 %, 20 %, 30 %, 40 % y
50 % del tamartio de las instancias, como porcentaje de elementos a ser anadidos
a la RCL. Si bien la desviacién mds baja y la mas alta difieren en menos de
1,2 puntos, las mejores soluciones se obtienen con un valor de 30 % para este
pardmetro. Por lo tanto, se elegird este valor para futuros experimentos.

Una vez definido el pardmetro clave del algoritmo GRASP, se procede a
ejecutar la hibridacién con GVNS descrita en la seccién previa y que consiste en
ejecutar GVNS tomando como punto de partida la mejor solucién obtenida por
GRASP. En concreto, el algoritmo GVNS deberd ajustar el parametro kpqaq,
que determina el maximo numero de vecindades a explorar. El valor de k4.
serd ajustado como un porcentaje con respecto del tamano de la instancia. Se
ha ejecutado GVNS sobre la mejor solucién obtenida después de ejecutar GRASP
durante 50 y 100 iteraciones. La desviacién respecto al 6ptimo con 50 iteraciones
es muy pareja a la de 100 iteraciones, consumiendo aproximadamente la mitad de
tiempo. Ademds, se han probado valores de ky,q. equivalentes 5%, 10 %, 15 %,
20% y 25% del tamano de la instancia. Se observa que cuando el valor kpa.
corresponde al 25 %, se alcanzan las mejores soluciones. Por lo tanto se tomaré el
valor del 25 % para kyaq, asi como 50 iteraciones como referencia, para el resto
de experimentacion.

3.3. Comparacién con el estado del arte

Una vez realizada la experimentacién previa, el algoritmo, con las configu-
raciones adecuadas debe compararse con métodos previos del estado del arte.
En particular, el algoritmo propuesto es una hibridacién del algoritmo GRASP
mejorado con GVNS. La configuracién de los pardmetros del algoritmo consiste
en una ejecucién de 50 iteraciones de GRASP, en la que el tamano de la RCL
serd el 30 % del tamaifio de la instancia. Una vez ejecutada la fase constructiva
de GRASP se tomard la mejor solucién obtenida y, sobre ella, se aplicard GVNS,
con un valor de k., que serd el 25% del tamarfio de la instancia evaluada.

En la Tabla 1 se recogen, los resultados obtenidos por el algoritmo propuesto
para las adaptaciones one-way y random, de las instancias consideradas. En par-
ticular, las instancias han sido agrupadas en cuatro bloques y, por lo tanto, los
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resultados presentados son promedios. La agrupacién de las instancias se ha reali-
zado de la siguiente manera: instancias SRELP entre 8 y 36 maquinas, instancias
SRFLP entre 40 y 56 maquinas, instancias SRFLP entre 60 y 80 mdaquinas, e
instancias DCAP de multiples tamafios. Para cada conjunto se reporta tanto la
desviacién con respecto a la mejor solucién concida (ya sea aquella alcanzada por
el agoritmo exacto propuesto en [11] o bien, en caso de que este no sea capaz de
alcanzar el 6ptimo, aquella obtenida por una heuristica). A modo de resumen, la
desviacién de las funciones objetivo obtenidas mediante el algoritmo propuesto,
respecto a las obtenidas por el algoritmo exacto son muy parecidas para los con-
juntos SRFLP (menos del 1 %) con una reduccién en el tiempo de ejecucién del
més del 90 %, lo que hace pensar la utilidad de la heuristica propuesta en este
contexto. Sin embargo, los resultados son ligeramente peores para el conjunto de
instancias DCAP, donde el algoritmo propuesto se ha quedado a mas de un 5%
y 9% respectivamente. De igual modo, se puede ver como las instancias con una
adaptacién one-way parecen ligeramente mads sencillas de resolver que aquellas
de tipo random.

one-way random
Intancias  |Desv.(%)|Ahorro tiempo (%)|Desv.(%)|Ahorro tiempo (%)
SRFLP 8-36 | 0,03565 90,34 0,00435 93,13
SRFLP 40-56| 0,04055 95,31 0,50327 99,35
SRFLP 60-80| 0,00446 97,89 0,48352 98,42
DCAP | 520754 94,82 0,68348 95,28

Tabla 1. Resumen de resultados para instancias one-way y random

4. Conclusiones

En este trabajo se ha propuesto la hibridacién de las metodologias GRASP y
VNS. En concreto se ha utilizado GRASP como fase constructiva de las solucio-
nes y VNS como fase de mejora posterior. Para la fase de mejora se ha propuesto
un algoritmo basado en la variante GVNS, considerando dos busquedas locales:
una de intercambios y otra de inserciones. El algoritmo propuesto ha sido evalua-
do sobre un dataset compuesto por diversos conjuntos de instancias, utilizadas
previamente en el estado del arte. Se ha comparado el algoritmo con el método
exacto propuesto en [11]. Como resultado, el algoritmo desarrollado es capaz de
obtener soluciones muy parecidas a las obtenidas por el método exacto, pero con
un considerable ahorro de tiempo de méas del 90 %. La aplicacién de algoritmos
heuristicos en este problema responderia a la necesidad de adaptar industrias
flexibles periédicamente, ya que si el conjunto de méquinas va a estar fijo du-
rante mucho tiempo, convendria utilizar algoritmos exactos para garantizar una
solucién 6ptima.
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