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Tarjetas de Circuitos Impresos

Resumen aprobado por:
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Dr. Carlos Aimm Rodriguez

Director de Tesis

El proceso de manufactura de tarjetas de circuitos itnpresos consiste en la utilizacion
de robots o maquinas de manufactura que se encargan de sujetar los componentes
electrénicos y los colocan en sus respectivas ubicaciones en las tarjetas. En este pro-
ceso se identifican algunos problemas computacionales, los cuales pertecen a la clase de
problemas para los cuales no se conoce un método eficiente de solucion, es decir, perte-
necen a la clase NP-dificil. Se han propuesto varias técnicas para encontrar soluciones
aproximadas a estos problemas. Una de estas técnicas son los algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos no garantizan desempeno alguno para encontrar soluciones
6ptimas, pero hoy en dia son muy utilizados debido a los buenos resultados que se han
obtenido en su uso en muchas aplicaciones. '

En este trabajo se desarrolla un algoritmo genético para resolver el problema de
manufactura de un tipo de tarjeta utilizando una maquina de manufactura y sus resul-
tados se comparan con los de un método que se utiliza en la industria manufacturera,
obteniendo una mejora, en promedio, del 13.93%. También se compara con otros algo-

ritmos genéticos previamente propuestos, obteniendo mejores resultados para un caso

de prueba en e$pecifico.

También se propone un algoritmo genético para solucionar el problema de manufac-
tura de varios tipos de tarjetas utilizando una maquina de manufactura. No se conoce
ning1in trabajo previo que utilice un algoritmo genético para resolverlo. Los resultados
de este algoritmo genético superan a los de una heuristica recientemente propuesta.

La mayoria de los trabajos previos que han estudiado estos problemas, han utilizado
casos de prueba que no estan disponibles piblicamente, esto dificulta la comparacién
de las diferentes técnicas propuestas. En esta tesis se propone también un método para
generar casos de prueba para estos problemas y que se hace de dominio piblico.

Palabras clave: Algoritmos genéticos, PCB, tarjetas de circuitos impresos, ensamble,

optimizacién cormbinatoria.
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ABSTRACT of the thesis presented by Abel Garcia Najera, as a partial requi-
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Genetic Algorithms for Printed Circuit Boards Assembly
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The printed circuit board manufacturing process consists of the utilization of robots
or manufacturing machines that take certain electronic components and place them in
their respective locations in the board. A few problems arise in this process, which
belong to the class of problems for which there is no known efficient method of solution,
that is, they belong to the NP-Hard class of problems. There are several techniques
that have been proposed to find approximated solutions to these problems. One of
these techniques is based on genetic algorithms.

Genetic algorithms do not guarantee any performance to find optimal solutions, but
nowadays they are widely utilized due to the good results they have provided in many
applications.

In this work a genetic algorithm is developed to solve the one board type manufac-
turing problem using one manufacturing machine, and its results are compared with
those from a method that is utilized in the manufacturing industry, improving them, on
average, by 13.93%. Likewise, this genetic algorithin is compared with others previously
proposed, obtaining better results.

Also, a genetic algorithm is proposed to solve the many types of boards manufactu-
ring problemn using one manufacturing machine. There is no known prior work which
utilizes a genetic algorithm to solve it. The results from this genetic algorithm improves
the ones from a recently proposed heuristic.

Most of the previous works related to the study of these problems used test cases
that are not publicly available. This makes it difficult to compare different techniques.
In this thesis a method to generate test cases for these problems is also proposed.

Keywords: Genetic algorithins, PCB, printed circuit boards, assembly, combinato-
rial optimization.
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Capitulo 1

Introduccion

“Comienza por el principio y sigue hasta que llegues al final, entonces detente.”

Lewis Carroll (1832 - 1898), Alicia en el pais de las maravillas, 1865.

Las companias de manufactura de équipos electronicos pretenden lograr volimenes de
produccion muy altos en el menor tiempo posible. Por esta razén es que invierten una
gran cantidad de recursos con el fin de que sus procesos sean automaticos, mediante
la integracién de sistemas electrénicos en sus plantas de manufactura, lo que involucra
tener técnicas eficientes para facilitar el control de la produccion.

Dentro de las industrias hay muchos procesos y maquinas automaticas de manufac-

tura. Una de estas maquinas es la de manufactura de tarjetas de circuitos impresos.

I.1 La manufactura de tarjetas de circuitos impre-
SOS

Hoy en dia, la manufactura de tarjetas de circuitos impresos (PCB por sus siglas en
inglés) basa sus tareas en el uso de méaquinas de manufactura. FEstas maquinas se
programan de acuerdo a las caracteristicas de las PCB que se estdn ensamblando al
momento.

La tarea de manufactura de PCB requiere que los componentes que se montaran
en ellas se tomen en sus respectivas ubicaciones de sujecion y se coloquen en sus sitios
correspondientes en las PCB. Una PCB se ilustra en la Figura 1. En esta figura se

pueden observar las posiciones en donde se montaran los componentes.



Figura 1. Una tarjeta de circuitos impresos (PCB) con las ubicaciones de los compo-
nentes (tomada de Tech Edge Pty. Ltd., http://www.techedge.com.au/.)

Para lograr los objetivos de produccién, las maquinas necesitan ser configuradas y/o
programadas eficientemente con el fin de, por ejemplo, reducir el consumo de energia o
minimizar el tiempo de ensamble. Esto ultimo da lugar a que surjan algunos problemas
de optimizacion combinatoria que se tienen que resolver y a los cuales se tiene que dar
solucion.

Existen en el mercado varios tipos de maquinas de manufactura. Algunas de las
copaffas que fabrican éstas son: Fuji Machine Mfg. Co.', Automated Production Sys-
tems, Inc.? y Assembléon B.V.? Una maquina de una de estas compaiifas se muestra
ilustrada en la Figura 2.

Si a la diversidad del tipo de méquinas se suma que éstas pueden ensamblar uno o
varios tipos de PCB a la vez, resulta en que la dificultad varia para la solucién de los

problemas relacionados con este proceso.

thttp://smt.fuji.co.jp/
2http://www.apsgold.com/
3http:/ /www.assembleon.com/



Figura 2. Mdquina de manufactura de PCB modelo L60 de Automated Production
Systems, Inc.

1.2 Optimizacién combinatoria

Como se planteé anteriormente, los problemas de manufactura de PCB requieren la
minimizacion del tiempo de ensamble de toda la produccién. Para esto se tienen que
encontrar soluciones factibles y, de ser posible, la soluciéon que proponga el menor tiempo
de manufactura de entre todas las soluciones (solucién dptima del problema).

Los problemas de optimizacion se dividen naturalmente en dos categorias: aquellos
con variables continuas y aquellos con variables discretas. A estos ultimos se les conoce
como problemas de optimizacion combinatoria (Papadimitriou y Steiglitz, 1998).

En los problemas de optimizacién combinatoria hay un nimero finito de combi-
naciones posibles, y en principio, se pueden enumerar todas ellas, eliminar las que
no cumplen con las condiciones, y de entre las que si las cumplen seleccionar la que
tenga el menor costo. La busqueda de dicha combinacion debe ser mas inteligente que
la enumeracién completa, debido al gran nimero de combinaciones que pueden estar

involucradas (Mitchell et al., 1998).



La optimizacién combinatoria trata con problemas que requieren maximizar o mi-
nimizar una funcién de varias variables, la cual estd sujeta a restricciones de igualdad,
desigualdad y de integridad en algunas o en todas las variables (Nemhauser y Wolsey,
1999).

Un problema de optimizacién es un par (F) c), donde F es el conjunto de soluciones
factibles, y ¢ la funcién de costo, ¢ : F — R. El problema es encontrar una f € F' tal
que

c(f)<cly), VyeF (1)

A dicha solucién f se le llama la solucion optima global, o, cuando no hay lugar a
confusién, simplemente la solucién dptima (Papadimitriou y Steiglitz, 1998).

En caso de que el conjunto de soluciones factibles F' esté definido por una familia
de igualdades y desigualdades en R" y todas las restricciones y la funcién objetivo sean
lineales, se dice que el problema en (1) es un programa lineal. En caso de que al menos
una de las restricciones o la funcién objetivo sea no-lineal, al problema en (1) se le llama
programa no-lineal.

En la mayoria de los casos, los problemas de optimizaciéon combinatoria pueden ser
formulados como programas enteros lineales o no-lineales y son solucionados utilizando
métodos que explotan de forma eficiente la regién factible (Giannessi y Tardella, 1998).

La mayoria de los problemas de optimizacién combinatoria del mundo real son
dificiles de resolver, y para los cuales no se conocen técnicas eficientes para encontrar
la mejor solucion. Es por esta razén que es comun utilizar heuristicas que propongan

buenas soluciones, aunque probablemente no las 6ptimas.



1.3 Heuristicas

Con el fin de resolver problemas dificiles eficientemente, es comin que se utilicen
métodos que no garantizan encontrar la mejor solucién, pero siempre encontrard una
buena. Una heuristica es una técnica que mejora la eficiencia de un proceso de biisqueda,
posiblemente sacrificando algunos puntos dentro del espacio de soluciones. Usando bue-
nas heuristicas, se pueden esperar buenas soluciones, aunque posiblemente no éptimas,
a problemas dificiles en un tiempo polinomial en el tamano del problema. Hay algunas
buenas heuristicas de propdsito general que se usan en una gran variedad de problemas.
Ademas, es posible construir heuristicas de préposito especial que exploten el conoci-
miento que se tiene del dominio especifico para resolver algunos problemas en particular
(Rich y Knight, 1991).

Algunos ejemplos de heuristicas son los siguientes:

templado simulado,

bisqueda tabi,

® VECINO0S CErcanos,

biusqueda local, y

algoritmos genéticos.

Estas heuristicas son de propdsito general, aunque algunas funcionan mejor que
otras para ciertos problemas, por ejemplo, k-opt (de bisqueda local) (Papadimitriou y
Steiglitz, 1998), en especifico 3-opt, obtiene los mejores resultados para el problema del

viagante (TSP por sus siglas en inglés) sobre casos tipicos (Gutin y Punnen, 2002).



I.4 Algoritmos genéticos

La idea escencial de la solucién evolutiva de problemas es la siguiente. Un conjunto de
soluciones candidatas al problema evoluciona a través de iteraciones sucesivas de va-
riacién aleatoria y seleccién. La variacién aleatoria provee el mecanismo para descubrir
nuevas soluciones, mientras que la seleccion determina cudles soluciones se mantienen
como base para las siguientes exploraciones. El objetivo de la exploraciéon es localizar
una solucién, o un conjunto de éstas, que tengan la calidad necesaria. No sélo es su-
ficiente encontrar estas soluciones, sino que se deben encontrar rapido. La velocidad
con que pueden ser encontradas depende, en parte, de la representacion que se haga del
problema, de la funciéon de evaluacion de las soluciones, de los operadores especificos
de variacién y seleccién, y del tamafio e inicializacién de la poblacién (Michalewicz y
Fogel, 2000).

Un algoritmo genético comienza con un multiconjunto de n soluciones generadas
aleatoriamente, llamado poblacion. Cada solucién, o individuo, se representa como
una cadena sobre un alfabeto finito. Cada solucién es evaluada por una funcion, la
funcion de aptitud, que devuelve valores mas altos para mejores soluciones (Russell y
Norvig, 2003). En la cruza, las soluciones se combinan por pares para producir nuevas
soluciones, y con esto dar lugar a que la mutacion actue, que es la variacién de la
informacion contenida dentro de un individuo. Finalmente, se seleccionan los mejores
individuos que se someteran a la accion de los operadores en la siguiente iteracion.

Los algoritmos genéticos, por ser una heuristica, no garantizan encontrar la solucién
optima, pero hoy en dia, debido a los buenos resultados publicados en muchas aplica-

ciones, son utilizados para solucionar diversos problemas de optimizacién combinatoria.



I.5 Motivacion

El problema bajo la presente investigacién es muy importante para la industria, ya
que las empresas manufactureras buscan lograr grandes volimenes de produccion en el
menor tiempo posible, y si se trata de organizaciones que utilizan sistemas electrénicos
de manufactura, es necesario contar con técnicas eficientes que permitan realizar la
planeacion de la produccion.

Ademas, la industria manufacturera invierte una gran cantidad de dinero para que
sus procesos de manufactura sean automatizados. Con ello esperan el retorno de capital
y un mejor aprovechamiento de la maquinaria.

Por otro lado, en el contexto computacional, la dificultad que representa esta tarea
es un aliciente para esta investigacion, pues los problemas de manufactura de PCB
se encuentran dentro de una clase de problemas para los que no se conoce una forma
general eficiente de encontrar la solucién éptima a los mismos.

Asi mismo, existe escasa investigacién respecto a los problemas de manufactura de
varios tipos de PCB, utilizando para ello una o varias maquinas (los cuales se deta-
llaran en el Capitulo II), por lo que se puede extender la investigacion existente para
lograr entender el problema a fondo y poder descubrir factores que pueden ayudar a

solucionarlos.

I.6 Objetivos general y especificos

I.6.1 Objetivo general

Realizar un estudio comparativo entre los algoritmos genéticos y otras heuristicas,
cuando éstos son aplicados al problema de manufactura de uno y varios tipos de PCB,

utilizando una sola maquina para este proposito. Lo anterior con el fin de determinar



cual de ellos es el mejor método para solucionar el problema.

1.6.2 Objetivos especificos

a)

Entender los problemas de manufactura de uno y varios tipos de PCB utilizando

una maquina.

Entender la aplicacion del computo evolutivo para los problemas de manufactura de

PCB.

Entender el funcionamiento de las heuristicas que se utilizan en la industria para

resolver el problema de manufactura de un tipo de PCB con una méquina.

Proponer un algortimo genético para los problemas de manufactura de uno y varios

tipos de PCB utilizando una maquina.

Disenar casos de prueba para los problemas definidos.

Determinar el desempenio de los algoritmos estudiados sobre los casos de prueba

generados.

Obtener cotas inferiores para los casos de estudio.

I.7 Organizacion de la tesis

Esta tesis contiene cinco capitulos y tres apéndices, y estd organizada de la siguiente

forma.

En el Capitulo II se describe el proceso de manufactura de tarjetas de circuitos

impresos y los problemas que resultan del mismo. Se formulan y se modelan ma-

teméaticamente dos de ellos y se hace un breve repaso de los trabajos que hay respecto

al estudio de éstos, en los que intervienen diversas técnicas para solucionarlos. En este



capitulo también se incluye la descripcién de algunas técnicas utilizadas en la industria
para resolver el problema de manufactura de un tipo de PCB con una maquina, y
también se describe una heuristica propuesta recientemente para resolver el problema
de manufactura de varios tipos de PCB con una maquina.

El Capitulo IIT contiene la metodologia a utilizar para la solucién de los problemas
de manufactura descritos en el capitulo anterior. Se incluye una explicacion de los
algoritmos genéticos, de la representacion genética de los problemas de estudio y de los
operadores genéticos que se utilizan en los algoritmos propuestos para cada problema.

Dentro del Capitulo IV se explica el diseno de los experimentos llevados a cabo, los
cuales consisten basicamente en aplicar los algoritmos géneticos a un conjunto de casos
de prueba generados. Los resultados de estos experimentos se presentan en este capitulo.
También se aplican otros métodos sobre estos casos y sus resultados se comparan con
los obtenidos con los algoritmos genéticos.

En el Capitulo V se presenta un resumen del trabajo realizado, asi como las conclu-
siones del mismo y algunas ideas para trabajos futuros.

Un método de generacién de casos de prueba para los problemas de estudio se
presenta en el Apéndice A. La razoén de proponer este método es que publicamente no
existen, o en el mejor de los casos son pocos, los casos de prueba para estos problemas.

En el Apéndice B se presenta el detalle de algunos de los casos de prueba generados
con el método descrito en el apéndice anterior. El resto de los casos de prueba estan
contenidos en el disco compacto que acompana a esta tesis.

Finalmente, en el Apéndice C se modela al problema de manufactura de un tipo de

PCB con una méquina como un problema de programacién lineal.
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Capitulo 11

Los problemas de ensamble de PCB

“Veo que una gran parte de la informacion que tengo la he adquirido buscando algo y encontrando
algo mds en el camino.”

Franklin Pierce Adams (1881 - 1960)

Los problemas de ensamble de PCB varian desde decidir la secuencia de colocacién

de componentes, hasta problemas de como poner en operacién la planta entera para
una produccion eficiente. Debido a la gran variedad de problemas de planeacién y
control, la descomposicién jerarquica es un enfoque extensamente utilizado para resolver
estos problemas. Los problemas se relacionan unos con otros, de tal forma que para

resolver los problemas més complejos se requieren las soluciones de los menos complejos

(Johnsson y Smed, 2001).

II.1 Funcionamiento de una maquina de manufac-
tura

El incremento de componentes a ser colocados en una sola tarjeta ha hecho que la
reduccion del tiempo de ensamble sea probablemente el objetivo mas importante para
reducir los costos de produccién y aumentar la productividad (Burke et al., 1999). En
la actualidad existe una gran diversidad de maquinas de manufactura que permiten
lograr este objetivo. Dos de éstas se muestran esquematizadas en la Figura 3.

Aun cuando se tratan de diferentes tipos de médquinas, el proceso de manufactura
en ellas es similar. Por esta razén, el presente trabajo de investigacién se enfoca en el
funcionamiento de una maquina del tipo pick and place, como la que se muestra en la

Figura 3(b).
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Figura 3. Dos tipos de méquinas de manufactura de PCB: (a) chip shooter; y (b) pick
and place.

La funcionalidad es la siguiente (van Laarhoven y Zijm, 1993). Una PCB se trans-
porta dentro de la maquina sobre una banda y esta fija en una posicion predeterminada
para su manufactura. Existen uno o dos anaqueles alimentadores que estan localizados
a los lados de la banda transportadora y cada uno tiene cierto nimero de ranuras dis-
ponibles. Los carretes contienen los componentes que van a ser montados en la PCB
y cada uno de ellos contiene solo un tipo de componente, como resistores, capacitores,
transistores, circuitos integrados, etc. Cada ranura puede alojar un carrete, mientras
que un carrete puede ocupar una o mas ranuras.

La maquina cuenta con un brazo mecdnico, que puede tener una o varias cabezas.
Las cabezas levantan los componentes de los anaqueles alimentadores y los colocan en
la tarjeta. Cada cabeza puede sujetar un componente a la vez. FEstas cabezas son
independientes para levantar, rotar, sujetar y colocar. A las cabezas se les colocan
unas herramientas de sujecion que sostienen un componente hasta que se coloca en
la tarjeta. Cada tipo de componente puede ser sujetado por un subconjunto de estas
herramientas, es decir, una cabeza con una herramienta dada sélo puede sujetar compo-

nentes de un conjunto limitado de tipos de componentes. Las herramientas se cambian
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automaticamente en el cambiador automdtico de herramientas (CAH) cuando éstas no
pueden sujetar al componente requerido.

El proceso de ensamble se puede dividir en dos fases. En la primera, el brazo se
mueve hacia el anaquel alimentador y las cabezas sujetan secuencialmente los compo-
nentes a ser montados. En la segunda, el brazo se mueve hacia la PCB y las cabezas
colocan secuencialmente los componentes en sus respectivas ubicaciones. En caso de

que se requiera hacer un cambio de herramienta, se hace antes de la fase inicial.

I1.2 Clasificacion de los problemas de manufactura
de PCB

Los problemas de manufactura de PCB se pueden clasificar, de acuerdo al niimero de
tipos de tarjetas que se van a manufacturar y al nimero de maquinas de manufac-

tura que se utilizaran para ello (como lo muestra la Figura 4), en los siguientes tipos

(Johnsson y Smed, 2001):

2]
©
@ c;rs Equilibrio de carga Calendarizacion
c
=]
o
\@©
1S
[}
e
o
[}
1S
2
@ || Optimizacion en Estratelg%s Ide
5 una maquina Ul 0l
anaquel alimentador

Uno Varios
NUmero de tipos de PCB

Figura 4. Clasificacién de problemas de manufactura de PCB.
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1. Un tipo de PCB y una méaquina (problema 1-1). Esta clase comprende proble-
mas de optimizacién en una sola maquina, que involucran la ubicacion de los
componentes dentro del anaquel alimentador y la secuencia de colocacién de los

mismos.

2. Un tipo de PCB y varias méaquinas (problema 1-V). Esta clase se concentra en
la asignacion de componentes a maquinas secuenciales de manufactura, donde el

objetivo es equilibrar la carga de trabajo en las maquinas.

3. Varios tipos de PCB y una méaquina (problema V-1). En esta clase de proble-
mas se determina la estrategia de arreglo del anaquel alimentador (estrategia de
colocacion de carretes en las ranuras) para una sola méaquina, esto con el fin de

minimizar el nimero de cambios a realizar en el anaquel alimentador.

4. Varios tipos de PCB y varias maquinas (problema V-V). Esta es una clase de
problemas de calendarizacion que principalmente se concentra en la asignacion de

tareas a lineas de produccién y el secuenciamiento de las lineas de produccién.

I11.3 El problema 1-1

Como se describié en la seccién anterior, en este tipo de problemas se manufactura un
tipo de PCB con una sola méaquina. La reduccion del tiempo de manufactura bajo este

esquema da pie a los siguientes subproblemas:

a) Ubicacion de los tipos de componentes dentro del anaquel alimentador, es decir, la
asignacion de las ranuras a los tipos de componentes, al que llamaremos problema

de asignacion de ranuras (PAR),

b) Secuencia de colocacién de los componentes, al que llamaremos problema de secuen-

cia de colocacion (PSC), y
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c¢) Decidir de cudl ubicacién, dentro del anaquel alimentador, sujetar un componente
de cierto tipo, cuando éste se asigna a mas de una ranura, al que llamaremos plan

de recuperacion (PR).

El problema hasta aqui descrito pertenece a la clase NP-dificil (van Laarhoven y
Zijm, 1993).

Por simplicidad, se considera que los carretes ocupan sélo una ranura y, debido a que
es deseable reducir el niimero de carretes en las maquinas de manufactura (Crama et al.,
1997), un carrete puede ser asignado s6lamente a una ranura. Con estas consideraciones,
el plan de recuperacion queda resuelto.

Otra consideracién importante es que el tiempo que tardan las cabezas exclusi-
vamente para sujetar y colocar un componente, por estar implicito en el proceso de
manufactura, no interviene en la optimizacién del tiempo total.

Asi mismo, la velocidad de desplazamiento del brazo mecdnico se considera

constante, aun cuando en la realidad se tengan aceleraciones y desaceleraciones.

1I.3.1 Trabajo previo

El problema 1-1 se ha venido estudiando desde hace al menos dos décadas. En esta
seccion se describen algunos de los trabajos que han analizado a éste, los cuales hacen
uso de técnicas, para la soluciéon del problema, que van desde heuristicas sencillas,
pasando por algoritmos genéticos y templado simulado, hasta metodologias exactas

como la programacion dindmica y la programacion lineal entera.

Ball y Magazine, 1988. En este trabajo se considera que el problema de asignacion
de ranuras esta resuelto y se modela al PSC como un caso del problema del cartero
rural. Se presenta una formulacién matematica de programacion lineal entera para éste

y se propone la heuristica balancear y conectar (balance and connect) para resolverlo.
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Leipala y Nevalainen, 1989. Se considera al PAR como un problema de asignacion
cuadrdtica y al PSC como un problema del viajante asimétrico tridimensional. El

problema se formula matematicamente y se resuelve mediante heuristicas.

Leu et al., 1993. En este trabajo los autores aplican un algoritmo genético para
resolver ambos problemas en conjunto, esto para tres tipos de méquinas de manufactura
de PCB diferentes. Se proporciona un caso detallado de una PCB sobre el cual se aplica

el algoritmo propuesto.

van Laarhoven y Zijm, 1993. En este caso los autores hacen un planteamiento
matematico de ambos problemas, PAR y PSC, y los resuelven mediante heuristicas

basadas en templado simulado.

Kumar y Li, 1995. En éste trabajo se trata al PAR como un caso del problema de
apareamiento de peso minimo (MWMP por sus siglas en inglés) y al PSC como uno
del problema del viajante, para obtener una cota superior. Por otro lado, el problema
en general se define como un caso de programacion lineal entera para obtener una cota
inferior. Para obtener soluciones del MWMP y del problema de programacion lineal
entera se utiliza software comercial y para el TSP se utilizan heuristicas bien conocidas
como vecinos cercanos, 2-opt y 3-opt, entre otras. Los resultados en este trabajo reflejan

una mejora, en promedio, del 24% sobre las técnicas utilizadas por la industria.

Dikos et al., 1997. Se usa un algoritmo genético para resolver el PAR cuando la
secuencia de colocacion estd predeterminada para el tipo de PCB que se va a manu-
facturar. Este trabajo toma en cuenta que los carretes pueden ocupar més de una

ranura.
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Lee et al., 1997. Se formula al PAR como un problema de programacién entera
cuadrdtica y al PSC como un caso del problema del viajante. Para encontrar soluciones
al primero se propone una heuristica que asigna un carrete a la ranura més cercana
a las ubicaciones de los componentes en dicho carrete. Para el segundo se utiliza la
heuristica de vecinos cercanos. Los resultados obtenidos en este caso se comparan con

los de una secuencia de colocacién aleatoria, dando una mejora del 31%.

Lee et al., 1998. En éste, se hace un preprocesamiento del PAR utilizando heuristicas
sencillas con el fin de formularlo como un problema de programacion entera y se utiliza
programacion dindmica para dar soluciones al mismo. En el caso del PSC se utiliza la
misma heuristica que en (Lee et al., 1997), dando como resultado una mejora del 3%

respecto a los resultados obtenidos en este tltimo trabajo.

Ong y Khoo, 1999. Utilizan un algoritmo genético para encontrar soluciones a los
problemas PAR y PSC en conjunto. Se aplica este algoritmo sobre el caso propuesto

por Leu et al. (1993) y lo mejora en 7%.

Wang et al., 1999. Se utiliza un algoritmo genético para encontrar soluciones a los
problemas PAR y PSC. Se proponen varias técnicas de seleccién y de cruzamiento,
comparando la calidad de sus soluciones con algunas otras técnicas en general. Los
resultados obtuvieron una mejora del 7.2% respecto a los propuestos por el software

propietario de una compania de fabricaciéon de maquinas de manufactura de PCB.

Lee et al., 2000. Se utiliza un algoritmo genético para resolver ambos problemas,
PAR y PSC, simultaneamente. Se presenta primero un procedimiento para el caso de
una maquina con una cabeza, para posteriormente aplicar éste al problema con tres

cabezas. Se obtenien resultados con una mejora del 16% sobre los obtenidos utilizando
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bisqueda voraz para la asignacién de ranuras y vecinos cercanos para la secuencia de

colocacion.

Ellis et al., 2001. Se desarrolla un algoritmo para encontrar soluciones para el PAR
y el PSC, que consiste en un procedimiento que utiliza un conjunto de reglas para
generar una solucion inicial de la asignacion de ranuras y de la secuencia de colocacion.
Después se utiliza un procedimiento, basado en la heuristica 2-opt (Papadimitriou y

Steiglitz, 1998), para mejorar estas soluciones.

Jeevan et al., 2002. Se propone un algoritmo genético para la solucién del PSC,
considerando una maquina que puede utilizar desde una hasta cuatro cabezas para la
sujecién y colocacion de componentes. Muestran resultados comparando experimentos

propios, haciendo uso de diferente cantidad de cabezas en ellos.

Ho y Ji, 2003. En este trabajo los autores utilizan un algoritmo genético hibrido
(AGH) para dar soluciones a los problemas PAR y PSC simultaneamente. En este
trabajo se obtiene una mejora de casi 50% sobre los resultados publicados por Leu

et al. (1993).

Kumar y Luo, 2003. Se utiliza programacién no lineal entera para formular el pro-
blema de manufactura de PCB y modelarlo como un caso del problema del viajante
generalizado. Se hacen consideraciones realistas para convertirlo en un problema de
programacion lineal entera y modelarlo como un caso del problema del viajante. Pos-
teriormente se aplican heuriticas para dar soluciones a este problema. Los resultados

reportados mejoran en 28% a los obtenidos por los métodos utilizados en la industria.

Ho y Ji, 2005. Se propone un AGH para encontrar soluciones al problema 1-1 y

aplicarlo al caso descrito por Leu et al. (1993). El resultado refleja un 0.23% de mejoria
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respecto al publicado por Ong y Khoo (1999), y es el mejor resultado reportado hasta
el momento para dicho caso.

En resumen, el trabajo previo respecto al problema 1-1 se puede dividir en dos
enfoques. El primero es el modelado matematico del problema y uso de métodos exactos
(i.e. programacion lineal entera y programacién dindmica), asi como su resolucién con
heuristicas. La desventaja de estos métodos es que estan limitados a trabajar sobre
casos de hasta cierto tamano.

El segundo enfoque es el uso del cémputo evolutivo, en especifico, los algoritmos
genéticos, para encontrar soluciones al problema. En este caso, las variantes de los
algoritmos genéticos propuestos se introducen con los diversos operadores genéticos
que se utilizan en ellos.

Por otro lado, la mayoria de los trabajos han ocupado casos de prueba diferentes,

lo que hace dificil la comparacién de los métodos propuestos.

11.3.2 Meétodos que se utilizan en la industria para resolver el
problema 1-1

En general, en la industria, para solucionar el problema de asignacién de ranuras, se
utiliza un algoritmo de bisqueda voraz (BV) (Kumar y Li, 1995), es decir, se prueba un
carrete en cada ranura y se registra el tiempo de colocacién de todos los componentes
de ese carrete. El carrete se asigna a la ranura en donde se obtenga el menor tiempo.
La prioridad de asignaciéon de ranuras a carretes se basa en la cantidad de componentes
de cada carrete.

En el caso del problema de secuencia de colocacion de componentes, se utilizan los
dos métodos que se describen a continuacién (Kumar y Li, 1995), los cuales consideran
a la PCB como un rectangulo en el plano euclidiano, cuyos limites son paralelos a los

ejes coordenados x y y:
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PCB PCB

(a) (b)

Figura 5. Métodos que se utilizan en la industria para resolver el PSC: (a) método
type-writer; y (b) método s-shape.

i. Type-writer (TW). Los componentes se ordenan de acuerdo a la coordenada y de

su ubicacién en la PCB en forma ascendente. En caso de que dos componentes

tengan la misma coordenada y, se ordenan de acuerdo a su coordenada x en forma

ascendente, como se muestra en la Figura 5(a).

ii. S-shape (SS). Los componentes se ordenan de acuerdo a la coordenada y de su ubi-
cacion en la PCB en forma ascendente. En caso de que dos componentes tengan la
misma coordenada y, se ordenan de acuerdo a su coordenada x en forma ascendente

y descendente, de manera alternada, como se muestra en la Figura 5(b).

I1.3.3 Modelo matematico del problema 1-1

Para presentar el modelo matematico se introduce la siguiente notacién:

N = numero total de componentes,

M = numero total de tipos de componentes,

R = numero de ranuras disponibles,

7(i) = funcién que devuelve el tipo del componente 1,

T:41, ..., N} — {1, ..., M},
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h;x = 1 si los componentes 7 y k pueden ser sujetados con la misma herramienta,
0 en otro caso,

ti; = tiempo de desplazamiento entre la ubicacién del componente 7 y la ranura j,

tiC;AH

= tiempo de desplazamiento entre la ubicacién del componente i y la ranura 7,

pasando por el CAH para hacer un cambio de herramienta.

Sea x;, una variable de decisién igual a 1 si el componente i es montado justo antes
que el componente k£ y 0 si no.
Sea y; una variable de decisién igual a 1 si la ranura j contiene a los componentes
de tipo [ y 0O si no.
Supongamos que el componente i se coloca justo antes que el componente k (x;, =
1), que ambos componentes se pueden sujetar con las mismas pinzas (hy = 1) y que
el componente k se encuentra en la ranura j (y;-4) = 1), entonces el tiempo que le
toma al robot trasladarse desde la ubicaciéon del componente ¢ a la ranura j, sujetar al
componente k y colocar a éste en su ubicacion, estd dado por ¢;;+%5;. Silos componentes
no pueden ser sujetados con las mismas pinzas (h;, = 0) este tiempo es tiCjAH + t;-
De esta forma, el problema P1-1 de manufactura de un tipo de PCB con una méaquina
puede ser formulado de la manera siguiente:
minimizar S = Z Z Z {(tijhik + t%AH(l — hir)) + tij | TakYir k) (2)
Tk Yj1€ {01} i<N j<R k<N
sujeto a las siguientes restricciones:

d ap =1, Vie{l, . N} (3)

k<N

Y ww=1, Vke{l,..,N} (4)

i<N

)z <IQl-1, ¥YQcC{l,.. N} (5)

1€ Qke Q
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> yp=1 Vie{l, . M} (6)

J<R
dyp<1, Vje{l,.,R} (7)
I<M
rg € {0,1}, Vi ke{l,.., N} (8)
yi €{0,1}, Vvjie{l,.,R}, le{l,. . M} 9)
ha €{0,1}, Vi ke{l,.. N} (10)

La restriccién (3) requiere que haya exactamente un movimiento saliendo de la
ubicacién de cada componente, mientras que (4) lo requiere entrando a la ubicacién de
ellos.

La restriccién (5) requiere que para cada subconjunto Q C {1, ..., N} de ubicaciones
de componentes, la secuencia de movimientos no forme un ciclo.

La restriccién (6) requiere que cada tipo de componente sea asignado a una sola
ranura, mientras que (7) requiere que cada ranura contenga a lo més un tipo de com-
ponente.

Por las restricciones planteadas, la secuencia de colocaciéon de componentes es una
secuencia ciclica.

El problema P1-1 planteado se representa graficamente en la Figura 6. En esta
figura el componente i se coloca justo antes que el componente k y la ranura j contiene
a los componentes del tipo 7(k). Si los componentes pueden ser sujetados con las
mismas herramientas, como se muestra en la Figura 6(a), existe un tiempo asociado
ti; correspondiente al desplazamiento desde la ubicacién del componente ¢ hasta la
ranura j y otro tiempo t; que corresponde al desplazamiento desde la ranura j hasta
la ubicacion del componente k.

En el otro caso, el de la Figura 6(b), los componentes i y k no pueden ser sujetados

correspondiente

con las mismas herramientas, entonces hay un tiempo asociado t?jAH
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Figura 6. Representacién grafica del problema P1-1: (a) desplazamiento cuando los
componentes ¢ y k se pueden sujetar con las mismas herramientas; y (b) desplazamiento
cuando no se pueden sujetar con las mismas herramientas.
al desplazamiento desde la ubicacién del componente ¢ a la ubicaciéon del CAH y de
éste a la ranura j y otro tiempo t;; como el descrito en el caso anterior.

Si consideramos el caso en que todos los componentes se pueden sujetar con las

se elimina. Entonces

mismas herramientas (i.e. hy = 1,V i,k < N), el término tiCjAH

tenemos que (2) queda como:
minimizer §' = KZNJ';R/Y;V(T/U + )T () (11)
sujeto a las restricciones (3)-(9).

El problema en (11) fue formulado por Kumar y Li (1995), en donde el problema fue
separado en otros dos: un problema de apareamiento de peso minimo (MWMP) y un
problema del viajante (TSP). Se sabe que el TSP es NP-dificil, por lo que el problema
(11) es al menos tan complejo como el TSP. Por lo tanto, el problema P1-1 es al menos
tan dificil de resolver como (11), ya que la funcién que define a éste tltimo es sélo un

caso particular de (2).
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I1.4 El problema V-1

Este tipo de problemas se presenta cuando se van a manufacturar varios tipos de PCB
utilizando una maquina. Como se describié en la Seccién I1.2, en esta clase de problemas
se determina la estrategia de arreglo del anaquel alimentador para una sola maquina.
Hay dos opciones para reducir el tiempo que toma esta actividad: reducir el tiempo al
instalar un carrete nuevo, y reducir el nimero de carretes nuevos a instalar.

Dentro de la segunda opcién existen varias alternativas para lograr el objetivo (Am-

mons et al., 1997):

a) Estrategia de arreglo sencillo: se trata de configurar una méquina, o un grupo de
ellas, para producir una familia de tipos de tarjetas, usando un arreglo sencillo. Hay

dos estrategias:

i. Estrategia de arreglo tinico. Se utiliza cuando la estrategia de arreglo sencillo se
aplica a una familia que contiene un solo tipo de PCB. Se resuelve el problema

1-1 para este tipo de PCB.

ii. Estrategia de arreglo por familia. Se aplica cuando hay varios tipos de PCB en
una familia. Este arreglo elimina la necesidad de modificar el anaquel alimenta-
dor entre los tipos de tarjeta, puesto que en éste se encuentran todos los tipos

de componentes necesarios para todos los tipos de PCB.

b) Estrategia de varios arreglos: debido a que la capacidad de los anaqueles alimen-
tadores es limitada, en ocasiones no se puede considerar la estrategia de arreglo
sencillo, sino que se requieren hacer arreglos adicionales para una misma familia.

Existen dos posibles estrategias:

i. Descomponer y secuenciar. Se forman conjuntos méas pequenos de PCB en la

familia, luego se define una secuencia de estos conjuntos con el fin de minimizar
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los cambios en el anaquel alimentador cuando se termina de manufacturar un

conjunto y se comienza con otro.

ii. Dividir y repetir. Se divide el conjunto de todos los tipos de componentes
requeridos por todos los tipos de PCB, de tal forma que la o las maquinas tengan
capacidad suficiente para cada subconjunto. Después se manufacturan las PCB
parcial o totalmente, dependiendo de los tipos de componentes existentes en el
anaquel alimentador, configurando las maquinas con cada subconjunto de tipos

de componentes.

De estas estrategias, cuando los tipos de PCB se manufacturan en lotes pequenos,
las eficientes son la de descomponer y secuenciar (Ammons et al., 1997; Leon y Peters,
1998; Smed et al., 1998; Salonen et al., 2003; Narayanaswami e [yengar, 2004) y dividir
y repetir (Balakrishnan y Vanderbeck, 1999; Crama et al., 2002).

La estrategia descomponer y secuenciar engloba a dos problemas: el agrupamiento
de los diferentes tipos de PCB y la secuencia de manufactura de dichos grupos.

Al manufacturar un tipo de PCB, el anaquel alimentador debe contener los tipos
de componentes necesarios para esta tarea. Por lo tanto, al manufacturar un grupo de
PCB, los tipos de componentes necesarios para la manufactura de todos los tipos de
PCB dentro del grupo deben estar contenidos en el anaquel alimentador.

Al dejar de producir las PCB de un grupo, se debe hacer un cambio en el anaquel
alimentador, procurando cambiar el menor niimero de carretes. Asi mismo, el niimero
de grupos formados debe ser minimizado, todo esto con el fin de tener un menor tiempo

de manufactura de toda la produccién (Smed et al., 1998).
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I1.4.1 Trabajo previo

Para el problema V-1 se han propuesto soluciones basadas esencialmente en heuristicas,
debido a la dificultad del mismo. A continuacién se mencionan algunos de estos traba-

jos.

Ammons et al., 1997. Los autores plantean un modelo de programacion lineal en-
tera para el problema de manufactura de varios tipos de PCB y varias médquinas, en
especifico, se considera que ya existen los grupos formados y se intenta asignar los tipos
de componentes a las diferentes maquinas de manufactura. Se presentan dos alternati-
vas de solucion: una heuristica basada en procesamiento de listas, que intenta minimizar
la diferencia entre la maxima y minima de carga de trabajo de las maquinas, y una
método de ramificacion y acotamiento basado en programacion lineal. Los resultados
muestran una mejora en promedio, de acuerdo a la carga de la maquina con mayor
carga de trabajo, del 11.85% respecto a la solucién dada por un experto, esto con la

primera heuristica, y del 9% para la técnica de ramificacion y acotamiento.

Crama et al., 1997. Se propone una solucién basada en una descomposicién
jerarquica del problema V-V, esto es, se divide al problema en cinco subproblemas
independientes. Se considera que ya existen familias de PCB y la secuencia de manu-
factura de los tipos de PCB para cada familia, por lo que se contempla la estrategia
de arreglo por familia. Para resolver el problema se utilizan heuristicas y métodos de

biusqueda local.

Leon y Peters, 1998. Se estudian seis estrategias de arreglo del anaquel alimentador
para la solucion del problema de manufactura de varios tipos de PCB utilizando una
maquina. En particular, el estudio se enfoca hacia las decisiones asociadas con el

cambio de carretes y las secuencias de manufactura de tipos de PCB y de colocacion
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de componentes. Se comparan los resultados obtenidos entre los diferentes métodos,

resultando en una diferencia, en promedio, de 14.42% entre el mejor y el peor resultado.

Smed et al., 1998. En este trabajo se proponen algunas heuristicas para formar
grupos de PCB y secuenciarlos para su manufactura, basadas en la estrategia descom-
poner y secuenciar, y se prueban sobre casos aleatorios. Se presentan los resultados de
estas heuristicas y la que obtiene mejores resultados se compara, aplicada a un caso

real, con el sistema de una empresa manufacturera, obteniendo una mejora del 25.7%.

Balakrishnan y Vanderbeck, 1999. En su trabajo, los autores plantean un mo-
delo matematico para el problema de manufactura de varios tipos de PCB con varias
maquinas y proponen dos métodos denominados generacion de columnas, uno para

obtener resultados de forma heuristica y otro para la obtencion de cotas inferiores.

Salonen et al., 2000. Se proponen varias heuristicas para el agrupamiento de PCB
y el secuenciamiento de estos grupos, basadas en las estrategias de arreglo por familia
y descomponer y secuenciar. Estas heuristicas se aplican a tres casos documentados.
Se propone una funcién de costo de la solucion, la cual toma en cuenta el ntimero de

grupos formados y la cantidad de cambios que se realizan en el anaquel alimentador.

Crama et al., 2002. Este es un trabajo puramente tedrico, en donde se hace una
revision de todos los problemas que intervienen en la manufactura de varios tipos de

PCB y varias maquinas y se presenta un modelo matematico para cada uno de ellos.

Narayanaswami e Iyengar, 2004. Se hace la descripciéon de dos heuristicas, una
para el agrupamiento de PCB, basada en la similitud de cada par de éstas, y otra

para el secuenciamiento, basada en la similitud de los grupos formados. Se compara
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esta heuristica con otras publicadas anteriormente, usando casos de prueba aleatorios,
obteniendo mejores resultados en todos ellos.

Al igual que en los trabajos que tratan sobre el problema 1-1, en éstos se utilizan
casos de prueba que no estan disponibles publicamente, por ende no es posible hacer
una comparacion de los métodos propuestos.

En la mayoria de los estudios aqui mencionados, el problema V-1 se separa com-
pletamente de los otros problemas involucrados en la manufactura de un tipo de PCB
en una maquina (PAR y PSC), debido al incremento en la dificultad (Leon y Peters,
1998).

Por otro lado, todos los trabajos realizados hasta el momento no han considerado al
computo evolutivo como una opcion para la solucién del problema V-1, sino en métodos

basados en heuristicas que cominmente se aplican para solucionar problemas conocidos.

I1.4.2 Heuristica propuesta por Narayanaswami e Iyengar
(2004) para resolver el problema V-1

Esta heuristica se basa principalmente en el coeficiente de similitud de Jaccard (Salonen
et al., 2000; Smed et al., 2000; Salonen et al., 2003; Narayanaswami e Iyengar, 2004), el
cual, dados dos conjuntos K; y Ky, da la similitud J;5 de ambos conjuntos, es decir, qué

tanto se parecen los conjuntos considerando los elementos que contienen. Si Jio = 1,

entonces los conjuntos son iguales. Este coeficiente se define de la siguiente manera:

K NK,|

Jyp = 2 72l
27K UK,

(12)

En el caso del problema V-1, se considera a un conjunto K como un tipo de PCB,
en donde los elementos del conjunto son los tipos de componentes. De esta forma,

el coeficiente de similitud de Jaccard entre los tipos de PCB PCB; y PCB, para el
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problema V-1 tiene la siguiente forma:

_ |PCB, N PCB,)|

Jio =
7 |PCB; UPCB,|

(13)

En (13), el numerador es la cantidad de tipos de componentes que tienen en comuin
los tipos de PCB PCB; y PCB,, y el denominador es la cantidad de tipos de compo-
nentes que se utilizan para manufacturar a ambos.

La heuristica propuesta por Narayanaswami e Iyengar (2004), para agrupar los tipos
de PCB, sigue los siguientes pasos. Se determina el primer tipo de PCB para formar
el primer grupo, que es el que tenga la similitud global méxima, de acuerdo con el
coeficiente de Jaccard. Se asigna este tipo de PCB al grupo y los tipos de componentes
que se utilizan en este tipo de PCB se consideran para ser cargados en el anaquel
alimentador. Se calcula la similitud entre cada uno del resto de los tipos de PCB y el
anaquel alimentador. Se selecciona el tipo de PCB con mayor similitud y si es suficiente
la capacidad restante en el anaquel alimentador, se agrega este tipo de PCB al mismo
grupo y se vuelve a calcular la similitud entre el resto de los tipos de PCB y el anaquel
alimentador. Si no es suficiente la capacidad restante, se agrega a un nuevo grupo. Se
continua de esta forma hasta agregar el resto de los tipos de PCB a algtin grupo.

Una vez formados los grupos, se procede a secuenciarlos para su manufactura de
la siguiente manera. Se calcula la similitud de Jaccard entre los grupos de PCB. Para
cualquier grupo 7, el grupo j con el que tenga la mayor similitud forma el primer grupo
en la secuencia de manufactura que inicia con el grupo ¢. Para cada grupo ¢, la secuencia
relacionada con éste debe contener el resto de los grupos. De esta forma se genera una
secuencia de manufactura para cada grupo. Si en alguna secuencia se forma un ciclo,
éste se rompe seleccionando un grupo con otra prioridad. La secuencia que contemple

el menor numero de cambios es la que se elige.
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I1.4.3 Modelo matematico del problema V-1

El modelo matematico del problema V-1 se da en dos partes: la construccion de grupos y
la secuencia de los mismos para su manufactura. En las siguientes secciones se modelan

por separado estos subproblemas.
I1.4.3.1 Formacién de grupos

Dados N tipos de PCB (1,..., N), M tipos de componentes (1, ..., M) utilizados por los
N tipos de PCB, y los respectivos M; tipos de componentes que la PCB tipo ¢ contiene
(Vie{l,..,N}, M; < M), agrupar los tipos de PCB, de tal forma que el nimero de
grupos resultantes |G| sea minimo, sin exceder el nimero de tipos de componentes R
que cada maquina puede alojar (ntimero de ranuras), considerando que cada tipo de
componente se aloja en una ranura.

Cabe notar que M en este problema representa a los tipos de componentes que se
utilizan en todos los tipos de PCB, a diferencia del problema 1-1, en donde representa
a los tipos de componentes que se usan en una sola PCB.

De los datos de entrada podemos definir a;; = 1 si el tipo de componente k se utiliza
en la PCB tipo ¢ y 0 en otro caso.

Sea x;; una variable de decisién igual a 1 si la PCB tipo ¢ se asigna al grupo j y 0
en otro caso.

Sea y; una variable de decisién igual a 1 si el grupo j se utiliza y 0 en otro caso.

Sea la variable

T
Rkj = {M ; zijaki—‘
es decir, z,; = 1 si el componente tipo % se utiliza en al menos una tarjeta del grupo j
y 0 en otro caso.
Podemos ahora modelar el problema de formacién de grupos PV-1G de la siguiente

forma:
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N
minimizar |G| = Z Yj (14)
=1

Tij,Y5,2k;€ {0,1}

sujeto a

d umy <R Vje{l,., N} (15)
wy=1, Vie{l,.,N} (16)
Tij c {0, ]_} (17)
Yj € {Oa 1} (18)
2y € {0,1} (19)

donde G es el conjunto de los grupos de PCB creados.

La restriccién (15) indica que el nimero de tipos de componentes utilizados en cada
grupo no debe exceder el nimero de ranuras de la maquina. La restriccién (16) obliga
a asignar cada PCB a un solo grupo.

De este modelo podemos observar que el problema de la formacion de grupos puede

ser visto como un problema de bin packing, el cual pertenece a la clase de problemas

NP-dificil.
11.4.3.2 Secuencia de manufactura de grupos

Dado el conjunto G de los grupos de PCB creados y los M tipos de componentes
que se utilizan en todas las PCB a manufacturar, secuenciar los grupos en G para
su manufactura, de forma que el nimero de cambios C' en las ranuras del anaquel
alimentador, al terminar de manufacturar un grupo de PCB y comenzar con otro, sea
minimo.

Un cambio se refiere a cuando se tiene que retirar un carrete que contiene cierto tipo

de componente que esta siendo utilizado para manufacturar el grupo de PCB actual y
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el siguiente grupo de PCB no lo utiliza, y viceversa, cuando el grupo de PCB actual no
lo estd usando y se tiene que colocar para el siguiente grupo.

Cabe aclarar que, mientras se estda manufacturando un grupo de PCB, no se hacen
cambios en el anaquel alimentador, sino que los cambios s6lamente se hacen, como se
mencioné en el parrafo anterior, cuando un grupo de PCB se termina de manufacturar
y la manufactura de otro comienza.

Sea la variable de decisiéon wj; = 1 si el grupo [ se manufactura inmediatamente
después que el grupo j y 0 si no.

El problema de secuencia de grupos de PCB PV-1C se puede modelar como:

M
L C— o 2.0, 20
mj}gllleII%éZ%r Z Z Z(Zk] Zkl) Wy ( )

j€ Gle G k=1

sujeto a

wyp=1 VjeG (21)
le G

Y wy=1  VIieG (22)
jeG

> Y waslQ-1, vQcG (23)
jeGje G

wy € {0,1} (24)

El término S n (2 — zi)2wj; en (20), indica el nimero cambios que se hacen en el
anaquel alimentador al terminar de manufacturar el grupo j y comenzar con el grupo
[. Por ejemplo, si en el grupo j se utiliza el tipo de componente k y en el grupo [ no,
o viceversa, si en el grupo j no se utiliza y en el [ si, el término entre paréntesis es 1.
Por otro lado, si en los dos grupos se utiliza el tipo de componente k o si no se utiliza
en ninguno de los dos, el término es cero.

La restriccion (21) indica que s6lo un grupo se manufactura inmediatamente después
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de cualquier otro, mientras que (22) requiere que sélo un grupo se manufacture inme-
diatamente antes.

La restriccion (23) requiere que para cada subconjunto Q C G de grupos de PCB,
la secuencia de manufactura no forme un ciclo.

Por las restricciones planteadas, la secuencia de manufactura de grupos es una se-
cuencia ciclica.

Es claro, por el modelo presentado, que éste, el problema de secuenciamiento de

grupos de PCB, es un problema del viajante, el cual pertenece a la clase NP-dificil.

II.5 Resumen

En este capitulo se hizo una breve descripcién del funcionamiento de una maquina de
manufactura de PCB, asi como de la clasificacién de los problemas de manufactura
de PCB. Se formularon matematicamente y se revisé el trabajo previo de dos de los
problemas dentro de la clasificacién mencionada, que son los de manufactura de uno y
de varios tipos de PCB utilizando una maquina para este proposito.

Del modelo matematico de estos problemas ha quedado fundamentado que ambos
problemas son dificiles de resolver (pertenecen a la clase NP-dificil), por lo que en
todos los trabajos citados se emplean diversas heuristicas para resolverlos.

Los métodos mas comunes para la solucién de ambos problemas han sido heuristicas
disenadas para problemas conocidos, por ejemplo para los problemas de programacion
lineal entera, del viajante, de apareamiento de peso minimo, o bien, heuristicas que han
sido propuestas por los autores de los diferentes trabajos de investigacion.

La minoria de los trabajos desarrollados resuelven los problemas mediante un en-
foque basado en el computo evolutivo, i.e. algoritmos genéticos. Los resultados repor-
tados por éstos muestran su superioridad sobre otros, aunque no se puede hacer una

comparacion de estos algoritmos debido a que no se utilizan los mismos casos de prueba,
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Capitulo 111

Algoritmos genéticos para los
problemas de ensamble de PCB

“En todos los dmbitos es sano colocar de vez en cuando un signo de interrogacion a las cosas que se
han dado por sentado.”

Bertrand Russell (1872 — 1970)

Los algoritmos genéticos, al igual que las heuristicas en general, no garantizan so-
luciones 6ptimas en tiempo finito, ni desempeno alguno. Sin embargo, debido a los

buenos resultados obtenidos en la practica, el uso de éstos se ha hecho muy comin en

muchas aplicaciones hoy en dia.

III.1  Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (AG) son algoritmos de busqueda que se basan en la teoria de
la evoluciéon Neo-Darwiniana. Estos combinan la ley de supervivencia del mas fuerte
dentro de una estructura de datos, con el intercambio aleatorio de informacién. En
cada generacion se crea un nuevo conjunto de individuos que usan la informacién de
sus antecesores y, en ocasiones también, se prueba una parte innovadora (Goldberg,
1989).

Los AG reunen dos caracteristicas importantes: la explotacion eficiente de la infor-
macién historica de las soluciones y la exploracion de nuevos puntos de bisqueda dentro
del espacio de soluciones. Un balance adecuado de ambas caracteristicas asegura un
buen desempeno de los AG.

En la terminologia de los AG se utilizan varios sinénimos para referenciar a los

componentes que se utilizan en la representacién o codificacién de un problema. Una
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Cromosoma o Individuo Alelo
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Figura 7. Representacién esquemética de la terminologia utilizada en los algoritmos
genéticos.

solucién para algin problema es conocida como cromosoma o individuo, el cual es un
arreglo de caracteres. A un conjunto de individuos se le denomina poblacion. Dentro
de un individuo, en cada posicién del arreglo existe un gen (o gene) o locus (loci en
plural). A la informacién contenida en los genes se le llama alelo (Eiben y Smith, 2003).
La representacion esquematica de esta terminologia se muestra en la Figura 7.

El algoritmo comienza con un multiconjunto de soluciones iniciales, llamado po-
blacion inicial. Los individuos de una poblaciéon se usan para crear una nueva po-
blacién (siguiente generacién). Cada individuo tiene asignado una aptitud, la cual esté
directamente relacionada con la calidad de la solucion que éste propone, es decir, aquel
individuo que represente a una mejor solucion, tendra una mejor aptitud.

La forma en que se utiliza una poblaciéon para crear una nueva generacién, esta
basada en los operadores genéticos: seleccion, cruzamiento y mutacion (Coello, 2001).

Estos operadores funcionan de manera probabilistica.

I11.1.1 Seleccion

Una parte fundamental del algoritmo genético es el proceso de seleccion, el cual consiste
en seleccionar de entre los individuos de la generacion actual, aquellos que serdn tomados
en cuenta para la siguiente.

Existen varias técnicas para esta operacion, en las que los individuos con mayor ap-

titud tienen mayor probabilidad de ser seleccionados. En algunas técnicas, aun cuando
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un individuo tenga la peor aptitud, gracias a la naturaleza probabilistica del opera-
dor, éste puede sobrevivir para la siguiente generacién. La probabilidad p,, de que un
individuo 7 sea seleccionado esta directamente relacionada con la aptitud f; del mismo.

Este operador puede o no incluir elitismo, que consiste en buscar en cada generacién
al mejor individuo de la poblacién y duplicarlo para que exista una referencia de calidad
de solucién entre las generaciones, sin que la informacion contenida en los genes de éste

sea modificada.

I11.1.2 Cruzamiento

El cruzamiento es un proceso que ocurre en los sistemas bioldgicos, en donde dos cro-
mosomas se alinean para fragmentarse e intercambiar estos fragmentos entre si. En los
algoritmos genéticos se trata de simular este proceso. Es decir, se eligen dos individuos
de la poblacion y de acuerdo a la probabilidad de cruzamiento p. se decide si se cruzan
o no. En caso afirmativo se seleccionan uno o varios segmentos de genes en ellos para
ser intercambiados entre si. El efecto de dos diferentes técnicas de este operador se

puede ver esquematicamente en la Figura 8.

Padre 1 %// %
%

Hijol

Padre 1 % /% %%
i 7 72

Hijo 2 {1 Hijo 2 |\ N

Padre 2 &§§ § Padre 2 N §§ NN

() (b)

/2/2

Figura 8. Operador de cruzamiento aplicado a un par de cromosomas, seleccionando:
(a) un punto de cruza; y (b) dos puntos de cruza.

El resultado de esta operacion es regularmente la creacion de dos nuevos individuos,
aunque en algunos casos sélo se elige a uno de ellos. Con este operador se pretende

hacer un salto en el espacio de soluciones para explorar otras areas.
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I11.1.3 Mutacion

La mutacién, como su nombre lo indica, consiste en alterar o modificar a un individuo
ya existente dentro de la poblacién. Esto se lleva a cabo cuando se selecciona, utilizando
generalmente una probabilidad de mutacién p,, muy baja, a un cromosoma dentro de la
poblacién para ser mutado y cambiando la informacién contenida en sus genes (alelos).

La mutacién de un cromosoma de ejemplo se muestra en la Figura 9.

naviowo || || [ [ L [T waviawo | L] L[ L]

Mutacion [ | | [ [ [ [ [ [ ] ] Mwacion[ ] [ [ ] [[][]

() (b)

Figura 9. Operador de mutacién aplicado a un cromosoma mediante dos técnicas: (a)
cambio en un gen; y (b) recorriendo un segmento de genes.

El resultado de este proceso es un nuevo individuo. La mutacion previene que las
soluciones queden estancadas en un 6ptimo local e introduce diversidad genética en la

poblacion.

II1.1.4 Algoritmo genético candnico

El AG candnico consiste de una n-tupla de cadenas binarias b; de longitud [, donde
los bits de cada cadena se consideran los genes del cromosoma y donde la n-tupla de
cromosomas son la poblaciéon. Cada individuo b; representa una solucion factible de
algun problema (Holland, 1975) y su valor de la funcién objetivo f(b;) es su aptitud,
la cual trata de ser maximizada (Giinter, 1994). El Algoritmo 1 describe al algoritmo

genético canodnico.

III.2 Algoritmo genético para el problema 1-1

Como se vio en la Seccién I1.3, en este problema se presentan tres subproblemas: la

asignacion de las ranuras del anaquel alimentador a los tipos de componentes (PAR),
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Algoritmo 1 Algoritmo genético candnico

1: elegir una poblacion inicial

2: determinar la aptitud de cada individuo

3: seleccionar

4: repetir

5:  aplicar cruzamiento

6:  aplicar mutacién

7:  determinar la aptitud de cada individuo
8:  seleccionar

9: hasta algin criterio de paro

la secuencia de colocacién de componentes en la PCB (PSC), y el plan de recuperacién
(PR). Este ultimo, por las consideraciones ya planteadas, esté resuelto.

Estos problemas se han estudiado de manera extensa mediante diversas técnicas, las
cuales van desde heuristicas muy sencillas, pasando por templado simulado y algoritmos

genéticos, hasta métodos de programacién lineal y programacion dinamica.

I11.2.1 Representacion genética del problema 1-1

La representacion genética del problema consiste en un cromosoma con dos partes: una
para la asignacién de ranuras y otra para la secuencia de colocacién, como se muestra
en la Figura 10(a).

La cantidad de genes que corresponden al problema de asignacién de ranuras es el
ntimero de ranuras disponibles en la maquina. En la Figura 10(b) se puede observar
que el locus indica el tipo de componente, mientras que el alelo indica el niimero de la
ranura que le corresponde al tipo de componente.

En el caso del problema de la secuencia de colocacién, como se muestra en la Figura
10(c), el locus esta relacionado con la secuencia de colocacién, mientras que el alelo

indica el nimero que identifica al componente.
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Asignacion de ranuras Secuencia de colocacion
1 2 3 M R 1 2 3 N-1 N
NGmero de ranurag‘—‘ ‘ ‘ “e ‘
Tipo de componente M R
(b)

‘ ‘ ‘ ‘ . ‘ ‘.—‘7Id.componente
1 2 3 N-1(N)———— Secuencia de colocaci

()

Figura 10. Representacion genética del problema 1-1: (a) el cromosoma para la codifi-
cacién del problema; (b) los genes correspondientes al PAR; y (c) los genes correspon-
dientes al PSC.

I11.2.2 Funcién de aptitud

Como se requiere que la manufactura de la PCB sea lo mas rapida posible, se toma
al tiempo que se tarda en manufacturar completamente la PCB como indicador de la
calidad de las soluciones. Antes de presentar la funcién de aptitud, es conveniente

mostrar la notacién que se utiliza en la misma.

H = conjunto de las herramientas a utilizar,

h(i) = herramienta que sujeta al tipo de componente 1,
h:A{1,...M} —A{1,...,|H|},

o(1) = ranura a la cual esta asignado el tipo de componente 4,
o:{l,.. M} —{1,..., R},

s(i) = identificador del componente a ser montado en el i-ésimo orden,

u(i) = posicién del componente i en la PCB,

T(i,7) = tiempo de traslado entre las ubicaciones i y 7,

Toag = tiempo para cambiar las herramientas de sujecion,

Ucag = posicion del cambiador automatico de herramientas.
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Definimos entonces la funcién de aptitud de la forma siguiente:

=Y [T(U(T(S(k))),U(S(k))) +g(k) |, (25)
E=1
donde:

0 sik=N,
9(k) = T(u(s(k)),o(r(s(k +1)))) si (26)

T(u(s(k)),ucan) + Toan + T(ucan,o(r(s(k+1)))) en otro caso.

donde la condicién 7 se refiere a h(7r(s(k))) = h(7(s(k + 1))), es decir, si la misma
herramienta se utiliza para sujetar a los componentes secuenciados en la posicion k y
k+1.

El primer sumando en (25) representa el tiempo que tarda el robot en trasladarse
desde la ranura en donde se encuentra el tipo del componente en el k-ésimo orden, a
su posicién de montaje dentro de la PCB, mientras que el segundo sumando puede
representar tres opciones: si el componente que se esta montando es el tltimo, ya no
se toma en cuenta el regreso; si el siguiente componente puede ser sujetado por la
herramienta actual, se toma en cuenta el tiempo de traslado desde la misma posicion
en la PCB a la ranura donde se encuentra el (k+1)-ésimo componente a ser montado; y
por ultimo, si el siguiente componente no puede ser sujetado por la herramienta actual,
se suma el tiempo de traslado desde la ubicacién en la PCB del k-ésimo componente
en la secuencia hasta el cambiador automatico de herramientas y de ésta posiciéon a la
ranura en donde se encuentra el siguiente componente a ser montado.

Es claro que la funcién de aptitud es O(N), debido a que se tiene que calcular la

suma de N términos.
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I11.2.3 Poblacidén inicial

Los individuos pertenecientes a la poblacién inicial se generan de la siguiente manera.
Para la parte de la asignaciéon de ranuras, aleatoriamente se forma una permutacion
con los numeros 1,2,..., R. Para la parte de la secuencia de colocacion, primero se
agrupan los componentes que pueden ser sujetados con la misma herramienta, y ya
que se tienen estos grupos, dentro de cada grupo se forma una secuencia aleatoria con
los identificadores de los componentes. La forma de generar la secuencia de colocacion
en los individuos iniciales se hace con el fin de tener el menor nimero de cambios de
herramienta, pues se supone que mas cambios empeorarian el resultado.

La Figura 11 muestra dos ejemplos de individuos que podrian formar parte de
una poblacién inicial. Se considera un caso con diez componentes, los cuales son de
cuatro tipos diferentes. La maquina cuenta con cinco ranuras para asignar a los tipos de
componentes. Se puede observar que la parte correspondiente a la asignacion de ranuras,
en ambos individuos, contiene una permutacién de los ntimeros 1, 2, 3, 4 y 5, mientras
que la parte correspondiente a la secuencia de colocacién contiene dos secuencias: una
con los nimeros 1, 2, 3 y 7, que son los identificadores de los componentes que pueden
ser sujetados con la herramienta nimero 12, y otra con los nimeros 4, 5, 6, 8, 9 y 10,
que son los componentes que pueden ser sujetados con la herramienta identificada con

el numero 38.

Herramienta 12 Herramienta 38

Individuol‘3‘5‘2‘4‘ 1| 2‘ 3‘ 7‘ 1‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

Individqu‘4‘2‘1‘3‘5'2‘7‘1‘3‘6‘5‘9‘8‘10‘4‘

Figura 11. Dos individuos que forman parte de una poblacion inicial para un caso
con diez componentes de cuatro tipos diferentes y cinco ranuras en la maquina de
manufactura.
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I11.2.4 Selecciéon

En el AG para solucionar el problema 1-1, se probaron dos técnicas de seleccion, las

cuales se detallan a continuacion.
I11.2.4.1 Muestreo deterministico

Esta técnica fue propuesta por De Jong (1975). En ésta, la probabilidad de que un

individuo ¢ sea seleccionado se calcula de acuerdo a la funcién:

b
B Zngfk

Después, el nimero esperado e; de copias de cada individuo para la siguiente gene-

(27)

racion se calcula con la funcién:

€; = Ps; X N (28)

Cada individuo se copia, en la siguiente generacion, un ntimero de veces igual a la
parte entera de su valor e;. Se ordenan los individuos, de forma descendente, de acuerdo
al valor fraccionario de su valor e; y se toman los primeros para completar la poblacion

(Goldberg, 1989). Este procedimiento se muestra en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Selecciéon por muestreo deterministico

1: calcular el ntimero esperado de copias e; de cada individuo

2: copiar la parte entera de e; veces cada individuo

3: ordenar los individuos de forma descendente de acuerdo a la parte fraccionaria del
numero esperado de copias e;

4: copiar los primeros individuos, en el orden que aparecen, para completar la po-
blacién

Si consideramos que en la poblacién hay n individuos, esta técnica de seleccién, por

utilizar un ordenamiento, es O(nlogn), a pesar de que los valores e; se calculan en

O(n).
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II1.2.4.2 Sobrante estocastico con reemplazo

Esta técnica de seleccién fue propuesta por Brindle (1981). Comienza de forma idéntica
que el muestreo deterministico. Se calculan las copias esperadas e; de cada individuo y
se copian un numero de veces igual a la parte entera de éste.

Para completar la poblacion, se utiliza algiin método de seleccion proporcional, como
el de la ruleta (que se explica mas adelante), tomando en cuenta la parte fraccionaria
de los valores e; de cada individuo.

El Algoritmo 3 se refiere a esta técnica.

Algoritmo 3 Seleccion por sobrante estocastico con reemplazo

1: calcular el ntimero esperado de copias e; de cada individuo

2: copiar la parte entera de e; veces cada individuo

3: aplicar algin método de seleccién proporcinal, tomando en cuenta la parte fraccio-
naria del nimero esperado de copias e;, para completar la poblacién

La complejidad de esta técnica depende del método de seleccién proporcional que
se utilice. Hasta antes de utilizar este método, el algoritmo es O(n), donde n es la

cantidad de individuos en la poblaciéon.

I11.2.5 Cruzamiento

Existen varios operadores de cruzamiento, pero sélo se eligieron dos de ellos para ser
incluidos en el algoritmo genético. Ambos operadores se detallan a continuacion. El
primero de ellos no ha sido considerado en trabajos previos, mientras que el segundo si
ha sido utilizado.

Estos operadores generan dos nuevos individuos, por lo cual se pueden considerar
ambos o s6lo uno de ellos para la siguiente generacion. Esta iltima opcion trae consigo

que para cada nuevo individuo se tiene que calcular la aptitud del mismo.
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I11.2.5.1 Position-based crossover

Este operador, position based crossover (Syswerda, 1991), se detalla a continuacion.

Se eligen aleatoriamente de la poblacion dos cromosomas que tendran el rol de
padres y se verifica que se cumpla la probabilidad de cruzamiento p.. En seguida, se
elige aleatoriamente un ntmero de genes en los padres, cuyos alelos se copiaran a los
hijos en el mismo gen, del primer padre al primer hijo y del segundo padre al segundo
hijo. Finalmente, los alelos del segundo padre que no existan en el primer hijo, se copian
en el orden que aparecen en el segundo padre. Se hace lo mismo con el primer padre y
el segundo hijo.

Este operador se aplica tanto para la parte relacionada con la asignacién de tipos de
componentes, como para la relacionada con la secuencia de colocacién, como se muestra

en la Figura 12.

Padre1‘3‘5‘2‘4‘ 1|3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

Padre2‘4‘2‘1‘3‘5|2‘7‘1‘3‘6‘5‘9‘8‘10‘4‘
(a)

Padre1‘3‘5‘2‘4‘ 1|3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

o1 | [s] 4 | | [7]2] [s] | [e] |
(b)
HijOl‘Z‘S‘1‘4‘3'1‘3‘7‘2‘9‘5‘8‘10‘6‘4‘

~_ 4+ 7 S~ S~ 4
Padre2M2‘1‘3WM1‘3W9‘8‘1o‘4‘

(c)

Figura 12. Operador position-based crossover: (a) los genes sombreados son los selec-
cionados aleatoriamente para copiarse de los padres a los hijos; (b) copia de los alelos
en los genes seleccionados del primer padre al primer hijo; y (c¢) copia del resto de los
alelo del segundo padre al primer hijo.

Debido a que el algoritmo para este operador debe hacer N y R busquedas de un
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elemento en arreglos no ordenados de tamano N y R, respectivamente, tiene un tiempo

de ejecucion O(R? + N?).
111.2.5.2 Order crossover

Esta técnica, order crossover, fue propuesta por Davis (1985), la cual consiste en lo
siguiente.

Se eligen aleatoriamente de la poblacion dos cromosomas que tendran el rol de
padres y se verifica que se cumpla la probabilidad de cruzamiento p.. En seguida, se
elige aleatoriamente un segmento dentro de los padres (los mismos genes consecutivos
en ambos padres) y se copia a los hijos: del primer padre al primer hijo y del segundo
padre al segundo hijo. Finalmente, los alelos del segundo padre que no existan en el
primer hijo, se copian en el orden que aparecen en el segundo padre. Se hace lo mismo

con el primer padre y el segundo hijo.

Padrel‘s‘s‘z“‘ 1|3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

Padre2‘4‘2‘1‘3‘5|2‘7‘1‘3‘6‘5‘9‘8‘10‘4‘
(a)

Padre1‘3‘5‘2‘4‘ 1|3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

Mot | | [2fa] | | [ [2fels[a] | | |
(b)
Hij01‘1‘3‘2‘4‘5|7‘1‘3‘2‘8‘5‘4‘6‘9‘10‘

RN N 7
Padre2W1‘3‘5M7‘1‘3‘6M9M1OM

(c)

Figura 13. Operador order crossover: (a) los genes sombreados son los seleccionados
aleatoriamente para copiarse de los padres a los hijos; (b) copia de los alelos en los
genes seleccionados del primer padre al primer hijo; y (c) copia del resto de los alelo
del segundo padre al primer hijo.

Al igual que el anterior, este operador se aplica tanto para la parte relacionada con
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la asignacion de tipos de componentes, como para la relacionada con la secuencia de
colocacion, como se muestra en la Figura 13.

Similar a position-based crossover, debido a que el algoritmo para este operador
debe hacer N y R busquedas de un elemento en arreglos no ordenados de tamano N y

R, respectivamente, tiene un tiempo de ejecucién O(R?* + N?).

I11.2.6 Mutacion

Se probaron dos técnicas de mutacién para ser utilizadas en el algoritmo genético, las

cuales se describen a continuacion.
I11.2.6.1 Mutacion heuristica

La técnica de mutacion heuristica (Gen y Cheng, 2000) se describe a continuacién.

Se eligen k genes al azar del individuo a mutar y se crean k! — 1 individuos con
las k! — 1 posibles permutaciones de los genes seleccionados. Enseguida se calcula la
aptitud de estos nuevos individuos y se elige al mejor de los k! individuos.

Al igual que en la cruza, este operador se aplica a ambas partes del cromosoma, sélo
que primero se aplica a la parte correspondiente a la asignacion, se genera un nuevo
individuo y después se aplica a la parte correspondiente a la secuencia de colocacion.
Un ejemplo de este procedimiento con £ = 3 se muestra esqueméticamente en la Figura
14. Primero se crean cinco mutaciones del individuo original con las cinco posibles
permutaciones de los tres genes en la parte correspondiente al PAR, y se calcula la
aptitud de ellos. Se elige la mejor mutacién, en este caso la Mutacién 3, y se generan
las cinco mutaciones posibles con los tres genes de la parte correspondiente al PSC. Se
vuelven a calcular las aptitudes de las mutaciones y se elige a la mejor de ellas para
remplazar al individuo original. Cabe senalar que el individuo original también compite
para formar parte de la poblacién en la siguiente generacién.

Como ya se menciond, este operador genera k! — 1 nuevos individuos y para cada
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Individuo‘ 3‘5‘ 2‘ 4‘ 1| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaciénl‘ 3‘5‘ 2‘ 1‘ 4| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaciénz‘ 3‘1‘ 2‘ 5‘ 4| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaci()nS‘a‘l‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutacién4‘ 3‘4‘ 2‘ 1‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutacic’ms‘ 3‘4‘ 2‘ 5‘ 1| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

(a)

Individuo‘ 3‘1‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaciénl‘a‘l‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘10‘ 5‘ 4‘8‘ 6‘ 9‘
Mutacién2‘3‘1‘2‘4‘5|3‘1o‘7‘ 2‘ 1‘ 5‘ 4‘8‘ 6‘ 9‘
Mutacién3‘3‘1‘2‘4‘5|3‘10‘7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘1‘ 6‘ 9‘
Mutacién4‘ 3‘1‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 8‘ 7‘ 2‘10‘ 5‘ 4‘ 1‘ 6‘ 9‘
MutaciénS‘ 3‘1‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 8‘ 7‘ 2‘ 1‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

(b)

Figura 14. Mutaciéon heuristica con k = 3: seleccion aleatoria y permutaciones posibles
de los genes en la parte correspondiente a: (a) la asignacién de ranuras; y, suponiendo
que la Mutacién 3 es la que propone una mejor solucion, (b) la secuencia de colocacion.

uno de ellos se calcula su aptitud, entonces, el tiempo de ejecucion de este operador es

O(KIN).
I11.2.6.2 Mutacién por inversién

En esta técnica se elige aleatoriamente un segmento de genes continuos en el individuo
a mutar. Se copian de forma inversa los alelos dentro del segmento seleccionado al indi-
viduo mutado, en los mismos genes del segmento seleccionado en el individuo original.
Cabe senalar que el segmento seleccionado al azar, contiene Unicamente componentes
que se pueden sujetar con una misma herramienta.

Esta técnica se usa, en conjunto con la mutacién heuristica, vista previamente,
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para mutar la parte correspondiente al PSC y la segunda solo para mutar la parte

correspondiente al PAR.

Individuo‘ 3‘5‘ 2‘ 4‘ 1| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaci()nl‘ 3‘5‘ 2‘ 1‘ 4| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaciénz‘ 3‘1‘ 2‘ 5‘ 4| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutaciéns‘s‘l‘ 2‘ 4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
Mutacién4‘ 3‘4‘ 2‘ 1‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘
MutaciénS‘ 3‘4‘ 2‘ 5‘ 1| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

()

Individuo‘s‘l‘z‘ 4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘ 8‘ 5‘ 4‘10‘ 6‘ 9‘

Mutacién‘3‘1‘2‘4‘ 5| 3‘ 1‘ 7‘ 2‘10‘4‘5‘8‘ 6‘ 9‘

(b)

Figura 15. Mutacién por inversién con k = 3: (a) seleccién aleatoria y permutaciones
posibles de los genes en la parte correspondiente a la asignacion de ranuras; y, supo-
niendo que la Mutacién 3 es la que propone una mejor solucién, (b) la inversién de un
segmento seleccionado aleatoriamente en la parte de la secuencia de colocacion.

La Figura 15 muestra un ejemplo de esta técnica. La mutacién heuristica actia de
forma idéntica a la descrita en la secciéon anterior. Ya que se elige la mejor mutacion,
en este ejemplo la Mutaciéon 3, se selecciona aleatoriamente un segmento de este nuevo
individuo y se copian de manera invertida a la mutacién.

En el peor de los casos, en este operador se tendrian que invertir todo los genes de
la parte del cromosoma corresponciente al PSC, lo que implica que este operador tiene

una complejidad O(NV) exclusivamente para el operador de inversion.
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II1.3 Algoritmo genético para el problema V-1

En la Seccion 11.4 se describieron los dos subproblemas que surgen cuando se analiza
el problema V-1, que basicamente consisten en el agrupamiento de los tipos de PCB a

manufacturar y en establacer una secuencia de manufactura de estos grupos.

I11.3.1 Representacion genética del problema V-1

Falkenauer (1996), describe una representacién basada en grupos, la cual nos ofrece la
flexibilidad necesaria para la formacién de grupos de objetos, en nuestro caso, grupos
de tipos de PCB.

En esta representacion, cada cromosoma consta de dos partes: la primera hace uso
de la representacién de un gen por cada objeto, es decir, en el caso del problema V-1,
nos da la informacién de a qué grupo pertenece cada tipo de PCB, y la segunda parte
contiene los grupos formados. Esta representacion se puede ver esquematizada en la
Figura 16(a).

En la parte correspondiente a la asignacién de objetos a los grupos, el locus indica
el tipo de PCB y el alelo el grupo al cual fue asignado éste, como se muestra en la
Figura 16(b).

Por las caracteristicas que tiene esta representacién, también se puede utilizar ésta
para definir la secuencia en la que los grupos de PCB van a ser manufacturados. De lo
anterior, en la parte correspondiente a los grupos, el alelo representa al grupo formado
y el locus representa la secuencia de manufactura del grupo.

Es importante destacar que, en problemas de agrupamiento, la informacién que nos
interesa saber es cudles objetos forman a cada grupo y no la etiqueta o identificador

del grupo.
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Objetos Grupos

‘ ~—‘7 Grupo asignadt
1 2 3 N-1(N)——— Tipo de PCB

(v)
|

Grupo formadO—‘—-

Secuencia de manufactura—@ 2 3
(c)

Figura 16. Representacién genética del problema V-1: (a) el cromosoma para la codifi-
cacién del problema; (b) los genes correspondientes a los tipos de PCB; y (c) los genes
correspondientes a los grupos formados y su secuencia de manufactura.

I11.3.2 Funcién de aptitud

Como se menciond anteriormente, lo que interesa en la manufactura de varios tipos de
PCB es la minimizacion del nimero de grupos formados y la cantidad de cambios que
se realizan en el alimentador al terminar de producir un grupo de PCB y comenzar con
otro. De esta forma la funcion de aptitud que nos da la calidad de la solucién propuesta

por cada individuo es la siguiente:

Ql e
Ql~

donde

G = ntumero de grupos formados

C = cantidad de cambios en el alimentador durante la manufactura de todos los

tipos de PCB

El coeficiente v en (29) se introduce para igualar el orden de magnitud de ambos
sumandos.

Como lo que se requiere es minimizar tanto el nimero de grupos, como la cantidad
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de cambios, en el algoritmo utilizado lo que se trata es de maximizar la funcion de

aptitud. Queda claro de (29) que el problema es de naturaleza multi-objetivo.

I11.3.3 Poblacion inicial

La idea detras de la poblacién inicial es que, originalmente, cada tipo de PCB forma un
grupo unitario. De esta forma, en un principio se consideran N grupos. Para formar
un individuo de la poblacion inicial, cada tipo de PCB se asigna aleatoriamente a uno
de estos N grupos.

La Figura 17 muestra dos ejemplos de individuos que forman parte de una poblacién
inicial para un caso con diez tipos de PCB. Se puede observar que en el primer indivi-
duo los diez tipos de PCB se agruparon en nueve grupos, mientras que en el segundo

solamente en ocho.

Individuol‘F‘c‘l ‘A‘C‘E‘G‘B‘H‘DlA‘B‘C‘D‘E‘F‘G‘H‘I‘

IndividUOZ‘E‘B‘H‘D‘G‘A‘E‘G‘F‘ClA‘B‘C‘D‘E‘F‘G‘ H‘

Figura 17. Dos individuos que forman parte de una poblacién inicial para un caso de
manufactura de diez tipos de PCB.

I11.3.4 Selecciéon

La técnica de seleccién utilizada es la que se conoce como la ruleta (De Jong, 1975). Esta
técnica funciona de la siguiente manera. Imaginemos una ruleta en donde se colocan
todos los cromosomas de la poblacion. El tamano de la seccion de ruleta para cada
cromosoma es proporcional al valor de su aptitud: mientras mas alta sea la aptitud,
méas grande sera la seccion de ruleta que le corresponda.

Supongamos ahora que se arroja una canica y de acuerdo a la seccién en donde ésta se

detenga, el cromosoma correspondiente sera seleccionado. Claramente, los cromosomas
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con mayor aptitud serdn seleccionados m4s veces!.

El algoritmo de la ruleta de De Jong (1975) se muestra en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Seleccion por ruleta

calcular la suma S de los valores esperados e; de cada individuo
repetir
generar un numero aleatorio r en el intervalo [0, S]
ciclar a través de los individuos sumando sus valores esperados hasta que la suma
sea mayor o igual a r
el individuo que haga que esta suma cumpla con el limite es el seleccionado
6: hasta completar la poblacion con los individuos seleccionados

a

Si consideramos una poblacién de n individuos, por el ciclo dentro del algoritmo, es
claro que se pueden hacer hasta n iteraciones, por lo que esta técnica de seleccion tiene

un tiempo de ejecuciéon O(n?).
II1.3.5 Cruzamiento

Se utiliza el operador de cruzamiento propuesto por Falkenauer (1996), el cual trabaja
sobre la parte relacionada a los grupos formados y, por consiguiente, con cromosomas
de diferente tamano. A continuacion se presenta este operador.

Se seleccionan aleatoriamente dos puntos de cruza en cada padre, que delimitan la
seccion de cruza, para posteriormente copiar el contenido de la seccién de cruza del
segundo padre al inicio del primer hijo, es decir, copiar del segundo padre los grupos
seleccionados para la cruza y los objetos que contienen al primer hijo. Se copian los
grupos del primer padre al primer hijo, siempre y cuando no haya conflicto con los
objetos que contienen, es decir, un objeto sélo puede pertenecer a un grupo. Si este
conflicto existe, el grupo no se copia. Finalmente, si después de copiar los grupos

existen objetos que no fueron asignados, se aplica la heuristica first fit decreasing (Gen

ntroduction to Genetic Algorithms, http://cs.felk.cvut.cz/xobitko/ga/. Czech Technical Uni-
versity, Prague.
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y Cheng, 2000), teniendo en cuenta las restricciones del problema. Si es necesario, se
crea un nuevo grupo. Estos pasos se aplican con los roles de los padres invertidos para
formar el segundo hijo.

Un ejemplo de cémo se aplica este operador se muestra en la Figura 18. Los genes
sombreados representan la seccién de cruza que fue seleccionada aleatoriamente (Figura
18(a): para el caso del Padre 1, los genes conteniendo los alelos C, D, E y F y para el
Padre 2 los genes que contienen los alelos M y N. Ensenguida, del Padre 2 se copian
al Hijo 1 los genes que contienen los alelos M y N (seccién de cruza), como se muestra
en la Figura 18(b). Del Padre 1 se copian al Hijo 1 todos los alelos en los respectivos
genes, excepto aquellos que ya contienen informacién del paso anterior (Figura 18(c)),
es decir, los genes que contienen los alelos B, C, D, E, G e I. En este ejemplo, al finalizar
estos pasos, todos los tipos de PCB fueron asignados a algin grupo, pero no siempre
se da este caso. Cuando existen PCB sin ser asignadas, lo que se hace es asignarlas
mediante la heuristica first fit decreasing (Gen y Cheng, 2000) a alguno de los grupos
ya existentes. En caso de que no pueda ser asignada debido a las restricciones del

problema, se crea un nuevo grupo.

padre1 F|c|1 [a|c|e[c[B|H| p|Aa][B]c|D|E|F|[c]H|I]

Padre2 N| k[ Q[ m[ P afolr[n[c]a]k[L]m[n]o]P]q]
(a)

Hio (N [ m[ [ [ [ N[ fmiNp D ]
(b)

o [WeT 1w e[ e oo w o[ ww]s < o] o] 1

(c)

Figura 18. Operador de cruzamiento: (a) seleccién aleatoria de la seccién de cruza en
cada padre; (b) copia de la seccién de cruza del segundo padre al primer hijo; y (c)
copia de los grupos del primer padre al primer hijo.
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En este operador, en el peor caso se copiaran todos lo grupos del Padre 2 al Hijo
1, y se buscaran todos los grupos del Padre 1 en el mismo hijo. De esta forma, este
operador tiene un tiempo de ejecucién O(N?), puesto que a lo méas pueden haber N

grupos formados.

I11.3.6 Mutacién

El operador de mutacién, al igual que el de cruza, trabaja sobre la parte relacionada
con los grupos formados. Existen tres estrategias en general: crear un nuevo grupo,
eliminar uno o intercambiar objetos entre los grupos (Falkenauer, 1996). A continuacién
se describe el operador de mutacién propuesto.

Se selecciona aleatoriamente un grupo del individuo a mutar, es decir, un gen de
la parte del cromosoma correspondiente a los grupos. Se copia el contenido de los
genes del individuo original al individuo mutado, exceptuando los correspondientes a
las PCB asignadas al grupo seleccionado anteriormente. Se aplica first fit decreasing
(Gen y Cheng, 2000) para asignar a los grupos existentes las PCB que quedaron sin
asignacion, teniendo en cuenta las restricciones del problema. Si es necesario, se crea

un nuevo grupo.

individuo| F| ¢ 1 [a[c|e[c]B][n|Do]alB]c|D[E|F|[c]H][I
(a)

individuo| F| ¢ 1 [a[c|e[c]B][n|po]alB]c|D[E|F|[c]H][I

MutaCién‘F‘C‘l ‘A‘C‘E‘G‘B‘H‘ |A‘B‘C‘E‘F‘G‘H‘ |‘
(b)

MutaCién‘F‘C‘l ‘A‘C‘E‘G‘B‘H‘GlA‘B‘C‘E‘F‘G‘H‘ |‘

()

Figura 19. Operador de mutacién: (a) el grupo seleccionado aleatoriamente; (b) copia
de los genes del individuo original, excepto del grupo seleccionado; y (c) la PCB sin
asignacion se asigna al grupo G.
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La Figura 19 muestra un ejemplo de este operador sobre un caso con 10 tipos de
PCB. Se comienza con la seleccion aleatoria del grupo D en la parte del cromosoma
correspondiente a los grupos (Figura 19(a)), que se muestra sombreado. Se copian
todos los genes del invidiuo a la mutacion, excepto aquellos que estén relacionados con
el grupo D, como se muestra en la Figura 19(b). Al final s6lo queda una PCB sin asignar
(PCB tipo 10). Se verifica si esta PCB puede ser asignada a algun grupo existente. En
este caso, como se puede observar en la Figura 19(c), la PCB tipo 10 fue asignada al
grupo G.

En caso de que el tipo de PCB no pueda ser asignada a un grupo ya existente debido
a las restricciones del problema, se crea un nuevo grupo y el tipo de PCB se asigna a
éste.

Aligual que el operador de cruzamiento, este algoritmo tiene un tiempo de ejecuciéon

O(N?), debido a las biisquedas que se tienen que realizar en los arreglos no ordenados.

II1.4 Resumen

En este capitulo se present6 la metodologia que se utilizo en el desarrollo de esta tesis,
se hizo una descripcion de los algoritmos genéticos y de los operadores que intervienen
en ellos. Se describieron las representaciones genéticas utilizadas para los problemas
de manufactura de uno y de varios tipos de PCB utilizando una méaquina de ensamble
para este propoésito, y también se hizo una descripcién de los operadores utilizados en
los algoritmos gen éticos, los cuales son conocidos.

El propésito de estos algoritmos es el cumplir con el objetivo de los problemas plan-
teados en el Capitulo II, que es el minimizar el tiempo de manufactura de la produccion
de PCB. Estos AGs buscan soluciones para los problemas de acuerdo a funciones de
aptitud basadas en el planteamiento matematico de los mismos.

Los operadores genéticos utilizados fueron seleccionados debido a que mejoran los
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Capitulo IV

Diseno de experimentos y analisis
de resultados

“No puedes adquirir experiencia haciendo experimentos. No puedes crear experiencia. Debes
experimentarlo.”

Albert Camus (1913 - 1960)

En este capitulo se presenta el desarrollo de los experimentos llevados a cabo para los

problemas 1-1y V-1, los cuales consistieron en aplicar los algoritmos genéticos descritos

en el capitulo anterior para solucionar ambos problemas.

IV.1 Casos de prueba

Debido a que los casos de prueba para los problemas estudiados en esta tesis son muy
escasos, se disend un procedimiento para la generacion de tipos de PCB, el cual se
encuentra detallado en el Apéndice A. Este procedimiento, aun cuando genera PCB
aleatorias, toma en cuenta algunas recomendaciones de disenadores de éstas.

Utilizando este procedimiento se generaron 26 tipos de PCB, los cuales contienen
desde 112 hasta 492 componentes, perteneciendo éstos desde 16 hasta 74 tipos dife-
rentes. Estos datos se encuentran en la Tabla I. En esta tabla se muestran las canti-
dades de componentes, de tipos de componentes y de herramientas que sujetan a estos
tipos de componentes para cada caso, respectivamente.

El detalle de cada caso generado, es decir, los tipos de componentes que intervienen,
las herramientas que son utilizadas para sujetar éstos y la ubicacién de cada componente

para cada tipo de PCB, se encuentran en el Apéndice B.
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Tabla I. Datos de los casos de prueba generados.

Caso Comps. Tipos Herr. Caso Comps. Tipos Herr.
1 112 16 4 14 298 44 7
2 124 18 4 15 316 46 7
3 126 20 4 16 328 48 8
4 134 21 5 17 335 50 7
5 160 24 5 18 340 51 9
6 176 26 6 19 350 53 8
7 194 28 6 20 370 55 8
8 200 30 5 21 383 57 7
9 211 31 6 22 413 62 9
10 242 35 6 23 432 64 8
11 255 37 6 24 441 66 9
12 268 41 7 25 472 71 8
13 276 42 7 26 492 74 10

IV.2 Problema 1-1

Los experimentos realizados para solucionar el problema 1-1 consistieron en la combi-
nacién de los operadores de seleccion, cruzamiento y mutacion descritos en el capitulo
anterior para formar un AG y en la aplicacién de este algoritmo a los casos generados.
Esto es, de los dos operadores de seleccién, muestreo deterministico (M) y sobrante
estocastico con rempleazo (S), de los dos operadores de cruzamiento, order crossover
(O) y position-based crossover (P), ambos con uno y dos hijos (O1, O2, P1, P2), y de
los dos operadores de mutacién, mutacién heuristica a ambas partes del cromosoma (H)
y mutacién heuristica a la parte del cromosoma correspondiente al PAR e inversiéon a
la parte correspondiente al PSC (I), se formaron las 16 posibles combinaciones para el
algoritmo genético.

A lo largo de las secciones siguientes, para representar una combinacién de opera-
dores para un algoritmo, se utiliza la notacion del parrafo anterior. Por ejemplo, para
representar el AG que usa sobrante estocastico con remplazo, order crossover con dos
hijos y mutacién heuristica, se usa la notaciéon SO1H.

Los algoritmos genéticos se aplicaron 30 veces a cada caso, y en cada repeticion
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existieron 600 generaciones de la poblacién, la cual consté de 70 individuos. Las pro-

babilidades de cruzamiento y mutacién fueron 1.0 y 0.05, respectivamente.

IV.2.1 AG con order crossover - dos hijos

La Tabla II y la Figura 20 muestran los resultados obtenidos con los cuatro AG que
hacen uso del operador de cruzamiento order crossover, tomando a los dos hijos de cada

cruza.

Tabla II. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con order crossover, considerando a ambos hijos que resultan de la cruza.

No. No. SO2H SO21 MO2H MO2I 02
Caso. | Comps. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E.
1 112 110.82 0.93 | 109.28 1.06 | 110.99 1.16 | 110.80 1.07 | 110.47 0.63
2 124 121.41 0.94 | 120.06 1.28 | 121.55 1.05 | 121.48 1.39 | 121.13 0.51
3 126 123.57 1.39 | 123.13 1.21 | 124.95 1.58 | 123.90 1.00 | 123.89 0.54
4 134 132.35 1.20 | 131.28 1.40 | 132.99 1.07 | 132.89 1.52 | 132.38 0.51
5 160 159.98 1.04 | 158.70 1.58 | 161.62 1.23 | 160.37 1.37 | 160.17 0.65
6 176 182.83 1.21 | 182.16 1.23 | 183.97 1.10 | 183.74 1.39 | 183.18 0.40
7 194 196.51 1.38 | 195.07 1.69 | 198.13 1.66 | 196.67 1.34 | 196.60 0.55
8 200 206.89 1.54 | 206.20 1.51 | 208.57 1.59 | 207.76 1.50 | 207.36 0.43
9 211 21749 1.37 | 215.86 1.32 | 219.68 1.25 | 218.33 1.39 | 217.84 0.64
10 242 252.04 1.30 | 252.17 1.63 | 255.03 1.52 | 255.18 1.42 | 253.61 0.59
11 255 260.90 1.29 | 259.96 1.40 | 263.61 1.16 | 263.75 1.31 | 262.06 0.63
12 268 284.95 1.10 | 284.38 1.34 | 287.54 1.37 | 28547 1.27 | 285.59 0.42
13 276 285.43 1.28 | 28544 1.62 | 287.76 1.21 | 288.06 1.36 | 286.67 0.43
14 298 314.16 1.25 | 315.26 1.46 | 317.77 1.34 | 315.38 1.14 | 315.64 0.42
15 316 346.58 1.03 | 344.70 0.97 | 347.56 1.57 | 347.19 1.25 | 346.51 0.32
16 328 357.99 1.06 | 358.36 1.24 | 360.44 1.20 | 360.96 1.20 | 359.44 0.36
17 335 364.80 1.27 | 365.03 1.08 | 367.38 1.31 | 367.19 1.18 | 366.10 0.32
18 340 368.42 1.24 | 367.71 1.43 | 372.22 0.97 | 367.27 1.13 | 368.91 0.53
19 350 384.32 1.19 | 383.81 0.96 | 383.65 0.98 | 384.73 1.05 | 384.13 0.11
20 370 415.58 1.15 | 414.45 1.15 | 415.70 1.05 | 417.14 1.27 | 415.72 0.23
21 383 418.88 1.28 | 416.01 1.12 | 418.59 1.00 | 419.44 1.14 | 418.23 0.32
22 413 469.39 0.77 | 468.26 0.75 | 470.31 0.92 | 470.15 0.91 | 469.53 0.17
23 432 500.17 1.03 | 500.56 1.23 | 503.15 0.82 | 501.72 0.83 | 501.40 0.23
24 441 510.34 0.87 | 509.23 1.00 | 510.97 0.65 | 509.55 0.96 | 510.02 0.13
25 472 550.91  0.70 | 551.60 0.72 | 552.20 0.65 | 553.88 0.62 | 552.15 0.20
26 492 581.18 0.70 | 581.15 0.65 | 581.20 0.81 | 581.89 0.66 | 581.36 0.05

La primera y segunda columnas de la Tabla II identifican al caso que se estd re-

solviendo. Las siguientes cuatro pares de columnas representan los tiempos promedio
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de manufactura (en segundos) y su correspondiente desviacion estandar (en porcentaje
con respecto al promedio) de los cuatro AG que usan order crossover y consideran a
ambos hijos que resultan de la cruza. Las ultimas dos columnas son el promedio y la

desviacién estandar de los tiempos de manufactura de estos mismos algoritmos.
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Figura 20. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con order crossover, considerando a ambos hijos que resultan de la cruza.

De la Figura 20 se puede observar que practicamente los cuatro algoritmos convergen
al mismo resultado y esto se confirma con los datos mostrados en la Tabla II, puesto
que la desviacion estdndar (dltima columna) de los resultados de los algoritmos para
cada caso es muy pequena.

La Figura 21 muestra el tiempo promedio de utilizacién de CPU de cada uno de
los algoritmos SO1H, SO1I, MO1H y MO1I. En esta figura se puede observar que los
algoritmos que usan mutacién heuristica en la parte del cromosoma correspondiente al
PAR e inversion en la parte correspondiente al PSC, tienen una reduccién de 9.01%
en el tiempo de utilizacion de CPU, respecto a los que utilizan mutacién heuristica
en ambas partes. Se puede conjeturar que ésto es debido a que los segundos tienen

que calcular las aptitudes de cinco individuos més. Este mismo fenémeno, como se
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Figura 21. Tiempo promedio de utilizacion de CPU de los AG con order crossover,
considerando a ambos hijos que resultan de la cruza.

observard, se repite en los experimentos siguientes.

IV.2.2 AG con order crossover - un hijo

La Tabla III y la Figura 22 muestran los resultados obtenidos con los cuatro AG que
hacen uso del operador de cruzamiento order crossover, eligiendo al mejor hijo de cada
cruza.

La primera y segunda columnas de la Tabla III identifican al caso que se esta re-
solviendo. Las siguientes columnas representan los tiempos promedio de manufactura
(en segundos) y su correspondiente desviacion estdndar (en porcentaje con respecto al
promedio) para los diferentes AG.

Analizando la Tabla III y la Figura 22 podemos observar que el algoritmo que emplea
sobrante estocastico con remplazo y mutacién heuristica e inversién (SO1I) tiene una
leve mejora respecto a los otros tres algoritmos. De hecho, este algoritmo supera,
en promedio, en 2.48% al algoritmo SO1H, en 2.61% al MO1H y en 0.60% al MO1I.

Este mismo algoritmo (SO1I) supera, en promedio, al promedio de los algoritmos que
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Tabla III. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con order crossover, considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.

No. No. SO1H SO11 MO1H MO1I
Caso. | Comps. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E.
1 112 105.42 0.59 | 103.67 0.50 | 105.55 0.57 | 103.66 0.39
2 124 11491 0.64 | 112.23 0.52 | 114.65 0.66 | 11247 0.51
3 126 115.87 0.50 | 113.11 0.52 | 115.69 0.66 | 113.26 0.47
4 134 124.06 0.76 | 121.19 0.47 | 124.10 0.67 | 120.86 0.55
5 160 149.12 0.54 | 145.96 0.56 | 148.99 0.56 | 146.00 0.50
6 176 170.57 0.57 | 166.49 0.42 | 170.35 0.67 | 166.61 0.42
7 194 180.24 0.61 | 175.55 0.52 | 180.39 0.58 | 175.65 0.56
8 200 189.76  0.51 | 185.14 0.37 | 188.97 0.56 | 185.69 0.96
9 211 199.09 0.57 | 194.55 0.44 | 198.00 0.61 | 194.51 0.44
10 242 229.60 0.57 | 223.73 0.33 | 22849 0.75 | 223.99 0.43
11 255 236.21 0.73 | 230.70 0.43 | 234.65 0.57 | 230.50 0.55
12 268 257.74 0.59 | 250.63 0.42 | 257.08 0.83 | 250.52 0.56
13 276 257.04 0.71 | 249.84 0.51 | 255.83 0.70 | 249.24 0.55
14 298 281.64 0.57 | 274.05 0.57 | 280.59 0.76 | 274.36  0.62
15 316 311.81 0.69 | 302.39 0.64 | 310.87 0.91 | 302.17 0.63
16 328 321.74 052 | 311.24 0.45 | 320.55 0.70 | 310.95 0.62
17 335 328.73 0.61 | 31844 0.47 | 328.01 0.78 | 319.33 0.96
18 340 330.45 0.79 | 320.81 0.58 | 330.78 0.84 | 322.67 1.74
19 350 344.54  0.66 | 333.99 0.50 | 344.94 0.65 | 334.77 0.63
20 370 375.23 0.68 | 363.70 0.71 | 376.81 1.47 | 364.49 1.48
21 383 378.15 0.80 | 364.77 0.73 | 377.07 0.78 | 367.95 1.90
22 413 432.30 1.88 | 416.39 1.05 | 438.50 2.26 | 432.40 3.48
23 432 461.37 0.68 | 449.82 1.97 | 467.05 1.80 | 462.12 3.39
24 441 476.84 197 | 474.15 3.72 | 487.84 1.65 | 486.18 1.98
25 472 523.18 2.25 | 515.62 3.45 | 534.34 1.50 | 532.66 1.01
26 492 564.27 1.41 | 560.36 2.22 | 566.91 0.63 | 567.33 0.80

consideran a los dos hijos de la cruza order crossover en 10.47%.

La Figura 23 muestra el tiempo promedio de utilizaciéon de CPU de cada uno de
los algoritmos anteriores. En esta figura se puede observar también que, los algoritmos
que usan mutacion heuristica en la parte del cromosoma correspondiente al PAR e
inversion en la parte correspondiente al PSC, tienen una pequena reduccién del 4.35%
en el tiempo de utilizacion de CPU, respecto a los que usan mutacién heuristica en
ambas partes del cromosoma.

Los algoritmos que consideran al mejor hijo de la cruza order crossover tienen una

utilizacién, en promedio, de 108.35% mads respecto a los algoritmos que consideran a
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Figura 22. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con order crossover, considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.
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Figura 23. Tiempo promedio de utilizacion de CPU de los AG con order crossover,
considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.

ambos hijos.
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IV.2.3 AG con position-based crossover - dos hijos

La Tabla IV y la Figura 24 muestran los resultados obtenidos con los cuatro AG que
hacen uso del operador de cruzamiento position-based crossover, considerando a ambos
hijos que resultan de cada cruza.

Tabla IV. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando

los AG con position-based crossover, considerando a ambos hijos que resultan de la
cruza.

No. No. SP2H SP21 MP2H MP2I P2
Caso. | Comps. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E.
1 112 108.00 0.58 | 108.80 0.65 | 108.44 0.71 | 108.75 0.53 | 108.50 0.25
2 124 118.52 0.66 | 118.67 0.92 | 118.65 0.92 | 119.28 1.00 | 118.59 0.70
3 126 12043 0.84 | 121.23 1.12 | 120.69 0.93 | 121.38 0.83 | 120.73 0.65
4 134 128.94 0.90 | 129.66 0.98 | 129.98 1.39 | 130.18 1.03 | 129.38 0.80
5 160 156.59 1.37 | 157.30 1.06 | 156.93 1.08 | 157.49 1.20 | 156.69 0.80
6 176 178.15 1.02 | 180.00 1.26 | 179.07 0.86 | 180.14 1.50 | 178.94 1.20
7 194 189.97 1.08 | 192.34 1.38 | 191.10 1.46 | 192.43 1.56 | 190.69 1.74
8 200 201.50 1.18 | 203.24 1.48 | 201.69 1.00 | 202.99 1.32 | 201.38 1.61
9 211 210.27 1.25 | 212.88 1.64 | 211.64 0.80 | 211.87 1.37 | 210.78 1.09
10 242 246.64 1.03 | 247.17 1.39 | 247.55 1.66 | 248.39 1.55 | 246.84 1.55
11 255 255.22  1.15 | 255.34 1.35 | 254.55 1.45 | 255.69 1.51 | 254.94 0.75
12 268 278.79 1.25 | 280.85 1.46 | 279.77 1.41 | 279.74 1.32 | 278.92 0.82
13 276 279.09 1.43 | 280.04 1.49 | 278.68 1.32 | 281.21 1.42 | 279.27 1.94
14 298 306.26 1.27 | 309.67 1.32 | 307.37 1.49 | 309.14 1.41 | 306.94 2.20
15 316 337.39 1.17 | 340.38 1.34 | 339.48 1.28 | 339.00 1.06 | 337.98 1.02
16 328 34991 1.62 | 354.08 1.59 | 350.13 1.38 | 351.91 1.76 | 350.33 1.59
17 335 356.75 1.28 | 359.28 1.34 | 356.41 1.33 | 359.22 1.56 | 356.91 2.31
18 340 361.64 1.35 | 361.27 1.53 | 359.70 1.24 | 361.20 1.30 | 360.27 0.93
19 350 373.87 1.18 | 37747 1.22 | 375.44 1.17 | 375.28 1.16 | 374.39 0.89
20 370 406.13 1.23 | 409.96 1.28 | 408.17 1.04 | 408.05 1.07 | 406.68 1.37
21 383 409.06 1.18 | 411.57 1.18 | 409.52 0.97 | 410.60 0.90 | 408.98 1.62
22 413 460.52 0.98 | 462.74 0.90 | 458.57 1.02 | 461.40 1.11 | 459.83 1.57
23 432 491.17 0.92 | 495.64 0.81 | 493.39 1.02 | 494.87 0.81 | 493.24 1.63
24 441 500.79 0.81 | 504.01 0.93 | 500.96 1.04 | 503.88 1.05 | 501.35 2.53
25 472 543.67 0.83 | 546.91 0.73 | 545.33 0.74 | 546.70 0.72 | 544.64 2.06
26 492 574.32 0.79 | 576.14 0.86 | 575.33 0.66 | 576.66 0.56 | 574.85 1.81

La primera y segunda columnas de la Tabla IV identifican al caso que se esta resol-
viendo. Las siguientes cuatro pares de columnas representan los tiempos promedio de
manufactura (en segundos) y su correspondiente desviacién estandar (en porcentaje con

respecto al promedio) de los cuatro AG que usan position-based crossover y consideran
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Figura 24. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con position-based crossover, considerando ambos hijos que resultan de la cruza.
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Figura 25. Tiempo promedio de utilizaciéon de CPU de los AG con position-based
crossover, considerando ambos hijos que resultan de la cruza.
a ambos hijos que resultan de la cruza. Las tultimas dos columnas son el promedio y la
desviacién estandar de los tiempos de manufactura de estos mismos algoritmos.

De la Figura 24 se puede observar que practicamente los cuatro algoritmos convergen

al mismo resultado, y analizando los datos de la Tabla IV se confirma, ya que la
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desviacién estandar de los resultados de los algoritmos es muy pequena.

En promedio, los resultados de éstos algoritmos superan a los de los algoritmos que
usan order crossover (dos hijos) en 2.31%. Por el contrario, se ve superado en 7.78%
por el algoritmo SO1I.

La Figura 25 muestra el tiempo promedio de utilizacién de CPU de cada uno de
los algoritmos anteriores. En esta figura se puede observar que, al igual que en los
algoritmos que usan order crossover, los algoritmos que usan mutacion heuristica en la
parte del cromosoma correspondiente al PAR e inversion en la parte correspondiente
al PSC, tienen una reduccién en el tiempo de utilizacién de CPU. Esta reduccién es
de 7.85% respecto a los algoritmos que usan mutacién heuristica en ambas partes del

cromosoma.

IV.2.4 AG con position-based crossover - un hijo

La Tabla V y la Figura 26 muestran los resultados obtenidos con los cuatro AG que
hacen uso del operador de cruzamiento position-based crossover, eligiendo al mejor hijo
de cada cruza.

La primera y segunda columnas de la Tabla V identifican al caso que se esté resol-
viendo. Las siguientes columnas representan los tiempos promedio de manufactura y
su correspondiente desviacién estandar para los diferentes AG

De la Tabla V y de la Figura 26 podemos observar que el algoritmo que emplea
muestreo deterministico y mutaciéon heuristica (MP1H) tiene una mejora considerable
respecto a los otros tres algoritmos. Este algoritmo supera, en promedio, en 8.38% al
algoritmo SP1H, en 8.65% al SP2I, en 8.55% al MP1I, en 9.05% al promedio de los
algoritmos que consideran ambos hijos de la cruza position-based crossover, en 11.15%
al promedio de los algoritmos que consideran ambos hijos de la cruza order crossover

y en 0.74% al algoritmo SO1I.
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Tabla V. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con position-based crossover, considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.

No. No. SP1H SP11 MP1H MP1I
Caso. | Comps. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E. | Prom. D.E.
1 112 108.03 0.69 | 108.10 0.77 | 104.07 0.43 | 108.27 0.56
2 124 117.64 0.68 | 118.16 0.84 | 112.60 0.36 | 117.97 0.57
3 126 120.12 0.73 | 120.35 0.75 | 113.43 0.44 | 12047 1.01
4 134 128.35 0.79 | 129.09 0.91 | 121.29 0.49 | 128.74 0.99
5 160 155.48 0.84 | 156.01 0.95 | 146.07 0.39 | 155.82 0.71
6 176 177.50 0.99 | 177.86 1.06 | 166.87 0.36 | 178.33 1.00
7 194 188.94 1.09 | 189.91 0.87 | 175.23 0.35 | 189.72 0.98
8 200 200.11  1.16 | 199.90 0.95 | 185.72 0.36 | 199.54 1.00
9 211 208.54 1.05 | 209.22 0.84 | 194.28 0.49 | 209.10 1.42
10 242 244.38 1.06 | 243.63 1.18 | 224.17 0.58 | 243.99 1.28
11 255 253.25 1.17 | 253.10 1.24 | 230.89 0.58 | 252.32 1.04
12 268 276.45 1.09 | 276.94 1.42 | 250.15 0.70 | 277.11 1.45
13 276 275.93 1.04 | 277.34 1.20 | 248.83 0.57 | 277.32 1.29
14 298 305.10 1.28 | 306.74 1.24 | 273.65 0.76 | 305.03 0.99
15 316 335.17 1.32 | 335.74 1.41 | 302.75 1.00 | 334.97 1.28
16 328 346.39 1.01 | 350.36 1.48 | 311.25 0.50 | 347.56 1.00
17 335 352,92 1.04 | 355.58 1.33 | 318.34 0.73 | 355.00 1.17
18 340 356.49 1.03 | 356.46 1.42 | 319.30 0.69 | 356.39 1.00
19 350 37146 1.13 | 372,50 1.00 | 332.99 0.67 | 373.28 1.07
20 370 404.08 1.07 | 405.12 0.93 | 362.62 0.74 | 404.53 1.15
21 383 406.21 0.87 | 408.82 1.17 | 363.71 0.75 | 407.42 1.16
22 413 459.41 1.05 | 458.01 0.78 | 412.03 0.79 | 458.01 1.05
23 432 490.68 1.13 | 492,99 0.83 | 440.46 0.87 | 491.93 0.87
24 441 499.056 0.72 | 500.67 0.80 | 453.99 1.03 | 500.22 0.89
25 472 542.69 0.75 | 544.79 0.71 | 491.66 0.83 | 544.09 0.79
26 492 572.31 0.92 | 573.02 0.84 | 52241 1.13 | 573.64 0.74

La Figura 27 muestra el tiempo promedio de utilizacién de CPU de cada uno de los

algoritmos anteriores. Al igual que en los casos anteriores, los algoritmos que utilizan

mutacion heuristica en ambas partes del cromosoma, tienen una mayor utilizacion del

CPU (3.66% mis).

Los algoritmos que consideran al mejor hijo de la cruza position-based crossover

tienen una utilizacién, en promedio, de 108.35% més respecto a los algoritmos que

consideran a ambos hijos.
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Figura 26. Tiempo promedio de manufactura de los casos de prueba generados, usando
los AG con position-based crossover, considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.
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Figura 27. Tiempo promedio de utilizaciéon de CPU de los AG con position-based
crossover, considerando al mejor hijo que resulta de la cruza.

IV.2.5 BV+TW vy order crossover vs. position-based crosso-
ver

Haciendo un analisis de los resultados de todos los AG anteriores, se puede decir que los

que obtienen mejores resultados son el que usa sobrante estocastico con reemplazo, order
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crossover (un hijo) y mutaciones heuristica e inversién (SO1I), y el que usa muestreo
deterministico, position-based crossover (un hijo) y mutacién heuristica (MP1H).

A continuacién se presenta la Tabla VI y la Figura 28, que muestran los resultados
de los algoritmos mencionados en el parrafo anterior, ademas de los resultados obtenidos
con los métodos de bisqueda voraz y type-writer (BV+TW) para los casos de prueba.

Tabla VI. Resultados del método BV+TW y de los algoritmos SO1I y MP1H aplicados
a los casos de prueba.

SO11 MP1H MP1H vs.
Caso | Comps. | BV+TW | Prom. D. E. | Prom. D.E. | BV+TW SO1I
1 112 115.52 | 103.67 0.50 | 104.07 0.43 9.91 -0.39
2 124 127.36 | 112.23  0.52 | 112.60 0.36 11.59 -0.33
3 126 131.18 | 113.11  0.52 | 113.43 0.44 13.53 -0.28
4 134 138.93 | 121.19 0.47 | 121.29 0.49 12.70 -0.08
5 160 166.33 | 145.96 0.56 | 146.07 0.39 12.18 -0.08
6 176 188.16 | 166.49 0.42 | 166.87 0.36 11.31 -0.23
7 194 201.65 | 175.55 0.52 | 175.23 0.35 13.10 0.18
8 200 212.83 | 185.14 0.37 | 185.72 0.36 12.74 -0.31

9 211 221.32 194.55 0.44 | 194.28 0.49 12.22 0.14
10 242 260.63 223.73 0.33 | 224.17 0.58 13.99 -0.20
11 255 271.12 230.70 0.43 | 230.89 0.58 14.84 -0.08
12 268 293.85 250.63 0.42 | 250.15 0.70 14.87 0.19
13 276 292.77 249.84 0.51 | 248.83 0.57 15.01 0.40
14 298 316.70 274.05 0.57 | 273.65 0.76 13.59 0.15
15 316 353.72 302.39 0.64 | 302.75 1.00 14.41 -0.12
16 328 364.85 311.24 045 | 311.25 0.50 14.69 0.00
17 335 373.08 31844 0.47 | 31834 0.73 14.67 0.03
18 340 377.05 320.81 0.58 | 319.30 0.69 15.32 0.47
19 350 392.92 333.99 0.50 | 332.99 0.67 15.25 0.30
20 370 423.36 363.70 0.71 | 362.62 0.74 14.35 0.30
21 383 430.72 364.77 0.73 | 363.71 0.75 15.56 0.29
22 413 489.93 416.39 1.05 | 412.03 0.79 15.90 1.05
23 432 520.79 449.82  1.97 | 440.46 0.87 15.42 2.08
24 441 530.67 474.15 3.72 | 453.99 1.03 14.45 4.25
25 472 579.26 515.62 3.45 | 491.66 0.83 15.12 4.65
26 492 616.96 560.36  2.22 | 52241 1.13 15.33 6.77

Promedio 13.93 0.74

La primera y segunda columnas de la Tabla VI identifica al caso que se esté resol-
viendo. La tercera columna corresponde al tiempo de manufactura mediante el algo-

ritmo de bisqueda voraz y la heuristica type-writer (en segundos). La cuarta y quinta
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columnas corresponden al tiempo de manufactura promedio mediante el algoritmo SO11
(en segundos) y su desviacion estandar (en porcentaje respecto al promedio), respectiva-
mente. La sexta y séptima columnas corresponden al tiempo de manufactura promedio
mediante el algoritmo MP1H (en segundos) y su desviaciéon estandar (en porcentaje res-
pecto al promedio), respectivamente. La penultima y tltima columnas corresponden al
procentaje de mejora del algoritmo MP1H respecto al método BV+TW y al algoritmo
SO1I, respectivamente.

De la Figura 28 se puede observar que Los resultados de los AG superan al método
BV+TW en todos los casos. Otro punto a notar es que estos AG obtienen resultados
similares, hasta cierto caso de entrada. Analizando la Tabla VI, vemos que este caso
es el 22, con 413 componentes, que es para el cual el AG MP1H comienza a superar
al SO1I. También se observa una similitud en el comportamiento de los tres métodos.
Podemos conjeturar que esto sucede debido a que la mutacién heuristica y la seleccién
del mejor hijo son procedimientos voraces.

La diferencia entre estos dos algoritmos radica principalmente en el operador de
cruzamiento, ya que order crossover selecciona un segmento del cromosoma que se
conserva en el hijo, lo cual puede no dar lugar a que se exploren adecuadamente otros
puntos dentro del espacio de soluciones, pues se esta conservando una misma asignacion
de ranuras y una misma secuencia de colocaciéon. En cambio, position-based crossover
selecciona genes que no necesariamente son contiguos y por ende no se conservan ni la
asignacion de ranuras, ni la secuencia de colocacién que proponen los individuos.

Adicionalmente, la Figura 29 muestra el tiempo de utilizacion de CPU de los algo-
ritmos genéticos y del método BV+TW. Este tltimo siempre se mantuvo por debajo
de los dos segundos para todos los casos.

Se puede observar de la Figura 29 que para el caso de prueba més pequeno (Caso

1, 112 componentes), al AG MP1H le toma aproximadamente 50 segundos en dar una
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Figura 28. Resultados del método BV+TW y de los algoritmos SO1I y MP1H aplicados
a los casos de prueba.
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Figura 29. Tiempo de utilizacion de CPU del método BV+TW y de los algoritmos
genéticos SO1I y MP1H.

solucién al problema 1-1 que tarda 104 segundos (analizando la Tabla VI) para ma-
nufacturar una tarjeta de este tipo. Si se tuviera que manufacturar, por ejemplo, 500
tarjetas como la de éste caso de prueba, al algoritmo genético le tomaria alrededor

de 1,500 segundos calcular una solucién promedio (50 segundos por cada una de las
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30 repeticiones) y la maquina de manufactura requeriria 52,000 segundos aproximada-
mente para la manufactura de todas las tarjetas (104 segundos por cada PCB), dando
un tiempo total de 53,500 segundos. Por otro lado, el método BV+TW tarda aproxi-
madamente 57,500 segundos en manufacturar todas las PCB (115 segundos por cada
una). Estos datos muestran que, si se utiliza el AG para solucionar el problema, hay
un ahorro de 4,000 segundos (un poco més de una hora).

Si se hace el mismo ejercicio con el caso mas grande (Caso 26, 492 componentes),
se tiene un ahorro de 33,500 segundos (un poco mas de nueve horas). Con estos datos

se puede decir que el AG es adecuado para solucionar el problema 1-1.

IV.2.6 AG MP1H aplicado al caso de prueba de Leu et al.
(1993)

Leu et al. (1993), describen un caso a detalle, formado por 200 componentes de 10 tipos
diferentes. De acuerdo con los autores, todos los componentes pueden ser sujetados con
la misma herramienta, por lo que no es necesario hacer cambios de éstas y se contempla a
la distancia recorrida por el brazo como indice de calidad de la solucion. Ellos presentan
sus resultados, los cuales son superados por Ong y Khoo (1999), y éstos a su vez por
Ho y Ji (2005). El algoritmo genético MP1H también se aplicé al caso en cuestion. Los
resultados se muestran en la Tabla VII. En este caso, los pardmetros se modificaron
con fines de comparacién. La probabilidad de cruza y de mutaciéon fueron 1.0 y 0.2,

respectivamente.

Tabla VII. Comparacién de resultados para el caso descrito en (Leu et al., 1993).

Leu ef al. (1993) Ong y Khoo (1999) Ho y Ji (2005) AG MP1H

Tamano pob. 100 100 25 25
No. generaciones 6150 6150 3000 3000
Mejor soln. (cm) 6129 aprox. 5673.7 5660.5 5618.1
Prom. sols. (cm) - - - 5641.3

Desv. std. (%) - - - 0.27
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Las pardmetros utilizados y resultados obtenidos por Leu et al. (1993), Ong y Khoo
(1999), Ho y Ji (2005) y el AG propuesto, se muestran en la segunda, tercera, cuarta
y quinta columnas, respectivamente, de la Tabla VII. El segundo rengléon de la misma
representa el tamano de la poblacién y el tercero el niimero de iteraciones o generaciones.
En el cuarto estan las mejores soluciones obtenidas. El quinto y el sexto muestran el
promedio y la desviacién estandar, respectivamente, de las soluciones.

Desafortunadamente los trabajos anteriores (Leu et al., 1993; Ong y Khoo, 1999;
Ho y Ji, 2005) no publican resultados promedio, por lo que sélamente se pueden hacer
comparaciones de acuerdo a los mejores resultados obtenidos. En este caso, la mejor
solucién obtenida por el AG MP1H supera en 0.75% a la mejor solucién conocida (Ho
y Ji, 2005) para dicho caso de prueba. Inclusive, si se toma en cuenta el resultado
promedio més la desviacién estandar se sigue superando al resultado de Ho y Ji (2005)

(0.07%). Este resultado se presenta en (Garcia-Ndjera y Brizuela, 2005).

IV.3 Problema V-1

Los experimentos realizados para el problema V-1 consistieron de dos fases. La primera
es aplicar el algoritmo genético descrito en el capitulo anterior al caso de prueba de-
tallado por Narayanaswami e Iyengar (2004), y comparar el resultado con el publicado
por ellos.

La segunda es aplicar el mismo algoritmo genético a los casos de prueba para este
problema. Estos casos de prueba se formaron con subconjuntos de los tipos de PCB
que se generaron para el problema 1-1 y los cuales se presentan en el Apéndice B.

El AG propuesto, para cada caso, se ejecuté 30 veces, con 300 iteraciones y 25
individuos en la poblacién. Las probabilidades de cruzamiento y de mutacién fueron

1.0 y 0.05, respectivamente.
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IV.3.1 AG Propuesto aplicado al caso de prueba de Naraya-
naswami e Iyengar (2004)
Narayanaswami e Iyengar (2004), describen un caso a detalle, formado por 12 tipos de
PCB, cuyas cantidades de tipos de componentes varian entre 10 y 17, de un universo
de 30.
El AG propuesto se aplicé a este caso y los resultados se comparan con los publicados
en (Narayanaswami e Iyengar, 2004) y se muestran en la Tabla VIII.

Tabla VIII. Comparacién de resultados para el caso descrito por Narayanaswami e
Iyengar (2004).

No. | Narayanaswami e Iyengar (2004) AG Propuesto
PCB | No. Grupos No. Cambios No. Grupos No. Cambios
12 6 62 5 45

Cabe resaltar que, al final de su trabajo, Narayanaswami e Iyengar (2004), utilizan
la politica keep tools needed soonest (KTNS), que trata de conservar en el anaquel
alimentador algunos tipos de componentes que se utilizaran en grupos futuros, siempre
y cuando haya espacio suficiente. Esta politica sélo intenta reducir el niimero de cambios
en el anaquel alimentador cuando se termina de manufacturar un grupo de PCB y se
comienza con otro, lo que trae consigo una mejora en el tiempo de manufactura de todos
los grupos de PCB. En los resultados mostrados en la Tabla VIII y en los siguientes,

no se considera esta politica, ni en la heuristica ni en el AG.

IV.3.2 AG propuesto aplicado a los casos de prueba generados

De los 26 tipos de PCB generados, se formaron 20 casos que contienen entre 12 y 20
tipos de PCB. Se realizaron experimentos tanto con la heuristica propuesta por Naraya-
naswami e Iyengar (2004), como con el algoritmo genético propuesto. Los resultados

para los grupos formados se muestran en la Tabla IX y en la Figura 30, y para la
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cantidad de cambios en la Tabla X y en la Figura 31.

Tabla IX. Comparacion de nimeros de grupos formados para los casos de prueba gene-
rados.

No.  No. AG Propuesto % Mejora
Caso PCB | Heuristica | Mejor Prom. D. E. | AG Propuesto

1 12 6 5 5.00 0.00 16.67
2 12 7 5 5.03 3.57 28.14
3 12 7 5 5.07 4.92 27.57
4 12 5 4 4.00 0.00 20.00
5 14 9 7 7.20 5.56 20.00
6 14 9 7 7.17 5.20 20.33
7 14 10 6 6.43 7.70 35.70
8 14 8 6 6.10 4.92 23.75
9 16 9 8 8.00 0.00 11.11
10 16 5 3 3.13  10.85 37.40
11 16 10 7 7.00 0.00 30.00
12 16 8 4 4.07 6.13 49.13
13 18 10 5 5.03 3.57 49.70
14 18 9 7 7.00 0.00 22.22
15 18 9 6 6.67 7.07 25.89
16 18 11 8 8.00 0.00 27.27
17 20 10 8 8.00 0.00 20.00
18 20 9 6 6.00 0.00 33.33
19 20 11 7 7.13 4.77 35.18
20 20 11 8 8.00 0.00 27.27

Promedio 28.03

La primera y segunda columnas de la Tabla IX identifican el caso que se esta re-
solviendo. La tercera columna muestra el resultado de la cantidad de grupos formados
mediante la heuristica propuesta por Narayanaswami e Iyengar (2004). La cuarta,
quinta y sexta columnas muestran el mejor resultado, el promedio y la desviacion es-
tandar (en porcentaje), respectivamente, de las soluciones encontradas mediante el AG
propuesto. La tltima columna muestra el procentaje de mejora del AG respecto a la
heuristica.

La primera y segunda columnas de la Tabla X identifican el caso que se estd resol-
viendo. La tercera columna muestra el resultado de la cantidad de cambios realizados

mediante la heuristica propuesta por Narayanaswami e Iyengar (2004). La cuarta,
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Tabla X. Comparacion de nimeros de cambios para los casos de prueba generados.

No.  No. AG Propuesto % Mejora
Caso PCB | Heuristica | Mejor Prom. D. E. | AG Propuesto

1 12 415 384  392.03 1.71 5.53
2 12 549 485  488.37 1.33 11.04
3 12 510 486  492.13 1.22 3.50
4 12 379 370  371.20 0.26 2.06
5 14 754 726 734.10 1.08 2.64
6 14 794 732 739.63 1.42 6.85
7 14 699 616  627.83 2.20 10.18
8 14 638 596  600.50 1.02 5.88
9 16 771 736 749.80 1.13 2.75
10 16 310 259  260.90 2.09 15.84
11 16 672 648  648.60 0.14 3.48
12 16 435 369 374.93 2.12 13.81
13 18 541 484  489.07  0.90 9.60
14 18 730 696  705.70 0.74 3.33
15 18 679 622  633.03 1.49 6.77
16 18 825 772 789.70 0.97 4.28
17 20 822 742 76237 1.03 7.25
18 20 615 537  555.97 1.66 9.60
19 20 837 726 733.00 1.53 12.43
20 20 828 784  802.13 0.95 3.12

Promedio 7.00

quinta y sexta columnas muestran el mejor resultado, el promedio y la desviacion es-
tandar, respectivamente, de las soluciones encontradas mediante el AG propuesto. La
ultima columna muestra el procentaje de mejora del AG respecto a la heuristica.

De los resultados obtenidos, se observa que en todos los casos hay una reduccién
tanto en el nimero de grupos formados como en el niimero de cambios necesarios para
la manufactura de todos los grupos de PCB. Se puede conjeturar que esto se debe a
que la heuristica de Narayanaswami e Iyengar (2004), al tratar de incluir un tipo de
PCB en algin grupo, sélo se contempla el que actualmente se estd formando y no a los
que ya existen. De hecho, esta heuristica puede mejorar si se considera lo anterior, a

un costo mayor en el tiempo de cémputo.
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Figura 30. Resultados de los grupos formados mediante la heuristica propuesta por
Narayanaswami e Iyengar (2004) y el AG propuesto.
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Figura 31. Resultados de los cambios realizados mediante la heuristica propuesta por
Narayanaswami e Iyengar (2004) y el AG propuesto.

IV.4 Cotas inferiores

Una forma de evaluar la calidad absoluta de las soluciones generadas por los algoritmos

es encontrar cotas inferiores para cada caso de prueba. Esto se puede llevar a cabo
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resolviendo los problemas P1-1 y PV-1G de programacién lineal (el problema 1-1 mo-
delado en (2) con sus restricciones (3)-(10), tiene una versién de programacién lineal, la
cual se presenta en el Apéndice C) y el problema PV-1C de programacién cuadratica.
Existen algunas herramientas computacionales para resolver estos problemas, algunas
de ellas son LINDO (Schrage, 1984), el resolvedor de Microsoft Excel’ y MATLAB
Optimization Toolbox (The Math Works, 2001).

Cuando se quiere solucionar, por ejemplo, un caso del problema 1-1 con tres com-
ponentes de tres tipos diferentes y una maquina con tres ranuras, se requiere resolver
un sistema con 18 variables binarias y 12 restricciones. Si el ntiimero de componentes
se incrementa a cinco, las variables binarias se incrementan a 60 y las restricciones a
44. En general, este niimero de restricciones crece como O(2"), donde n es el nimero
de componentes. En especifico, la restriccion (5) es la que tiene este orden de creci-
miento. Es decir que para los casos de prueba utilizados en este trabajo, el nimero de
restricciones es muy grande y las herramientas computacionales con las que se cuenta
no podrian utilizarse.

Se pueden hacer algunas consideraciones (Kumar y Li, 1995) con el fin de que el
nimero de restricciones sea menor y se puedan utilizar las herramientas computacio-
nales para encontrar la solucion a estos casos de prueba, pero esto se propone como un

trabajo futuro.

IV.5 Resumen

En este capitulo se presentaron los resultados de los experimentos realizados para los
problemas 1-1 y V-1. Para el primero de ellos, los resultados se mostraron de acuerdo
al operador de cruzamiento utilizado por los AG. De esta forma fue evidente comprobar

que los algoritmos que seleccionan al mejor de los hijos de cada cruza tienen un mejor

Thttp://www.solver.com/
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desempeno y logran encontrar mejores soluciones que los algoritmos que contemplan a
ambos hijos. Esto obviamente tiene un costo adicional en la utilizaciéon de CPU, puesto
que por cada cruza se tienen que calcular las aptitudes de los nuevos individuos.

También se pudo verificar que, para este problema en especifico, el operador de cruza
position-based crossover influye para que los algoritmos genéticos obtengan mejores
resultados, al comparar éstos con los que hacen uso de order crossover.

Para el segundo problema, los experimentos consistieron en aplicar el AG propuesto
a un conjunto de casos de prueba generados y en comparar los resultados con aquellos
que resultan de aplicar una heuristica basada en el coeficiente de similitud de Jaccard
(Narayanaswami e Iyengar, 2004). En este caso, el algoritmo que se propone en esta
tesis muestra superioridad respecto al otro método, pues las soluciones que encuentra
resultan en menor nimero de grupos de PCB formados y en menor ntimero de cambios
en el anaquel alimentador. De hecho, esta es la primera vez que se utiliza un algoritmo
genético para solucionar el problema V-1.

En general, se puede afirmar que el computo evolutivo, en especifico, los algoritmos
genéticos, son un método eficiente para solucionar los problemas de estudio en esta

tesis.
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Capitulo V

Conclusiones y trabajo futuro

“Cree en aquellos quienes estdn en busca de la verdad. Duda de aquellos quienes la encuentran.”
André Gide (1869 — 1951)

En esté capitulo se presenta un resumen del trabajo realizado, se hacen algunas
conclusiones y conjeturas, y se proponen algunas ideas como trabajo futuro de investi-

gacion.
V.1 Resumen

Este trabajo traté sobre un estudio comparativo de los resultados de algunas técnicas
utilizadas para resolver dos problemas en la manufactura de tarjetas de circuitos im-
presos. El primero de ellos es el de manufactura de un tipo de PCB con una maquina
(problema 1-1), el cual contempla dos subproblemas: el problema de asignacién de ranu-
ras (PAR) y el problema de secuencia de colocaciéon de componentes (PSC). El segundo
de ellos es el problema de manufactura de varios tipos de PCB utilizando una maquina
(problema V-1), que a su vez contiene dos subproblemas: el problema de agrupamiento
de tipos de PCB y el problema de secuenciamiento de grupos de tipos de PCB. Ambos
problemas pertenecen a la clase NP-dificil, lo que quiere decir que no se conoce un
método eficiente (polinomial) de solucién que asegure la solucién éptima para todos los
casos de dichos problemas.

El primero de estos problemas (problema 1-1), ha sido estudiado desde la decada de
los ochentas. Desde entonces se han propuesto métodos y heuristicas que se aplicaron
sobre algunos casos de prueba. Pocos de estos casos han sido publicados, los cuales

han servido para comparar algunas de las técnicas de solucion, mejorando éstas con
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el paso del tiempo. En esta tesis se desarrollaron varios algoritmos genéticos que se
aplicaron sobre casos de prueba generados mediante un método que se documenta en el
Apéndice A. Estos algoritmos genéticos combinan varios operadores que se describieron
en el Capitulo III. De los resultados obtenidos en los experimentos sobre los casos de
prueba, el algoritmo que hace uso del muestreo deterministico como técnica de seleccion,
de position-based crossover como operador de cruzamiento (seleccionando al mejor hijo
de cada cruzamiento), y de mutacién heuristica, obtiene los mejores resultados. Es este
algoritmo el que se aplicé posteriormente a un caso de prueba disponible publicamente,
mejorando los resultados de otros AG que se han propuesto para este problema.

El segundo (problema V-1) ha sido menos estudiado y ninguno de los trabajos rela-
cionados con él contempla al computo evolutivo como una alternativa para solucionarlo.
El algoritmo genético propuesto en este documento es el primero conocido que se utiliza
para resolver este problema. Este algoritmo se aplicé sobre un caso de prueba que se
encuentra disponible publicamente y sobre algunos casos generados haciendo uso de los
tipos de PCB utilizados en los casos de prueba para el problema 1-1. Los resultados
se compararon con aquellos que produjo una heuristica que hace uso del coeficiente de
similitud de Jaccard, recientemente propuesta (2004). En base a los resultados obte-
nidos, fue el AG el método que propone mejores soluciones respecto a la heuristica.
No obstante los resultados, este trabajo tiene una desventaja, al igual que varios otros
estudios que se han realizado sobre el problema V-1, y es que resuelve este problema
separando el claro vinculo que existe entre éste y el problema 1-1. No es evidente
que la solucién éptima para ambos problemas sea la solucion éptima para el problema
completo.

Debido a la naturaleza no-deterministica de los AG, fue necesario hacer un analisis
de los resultados obtenidos, basado en la obtenciéon de valores promedio y desviacién

estandar de los tiempos de manufactura para el problema 1-1, y del ntimero de grupos
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formados y cantidad de cambios necesarios para el problema V-1.

V.2 Conclusiones

En el Capitulo IV se presentaron los resultados de los AG desarrollados para el problema
1-1. De todos estos algoritmos fue el MP1H el que presenté los mejores. Se puede
conjeturar que esto es debido al operador de cruzamiento que utiliza, ya que, como
se describi6 en el Capitulo III, este operador intenta hacer bisquedas en otros puntos
del espacio de soluciones y no quedarse estancado en 6ptimos locales. A diferencia
del operador order crossover, position-based crossover no necesariamente conserva la
asignacion de ranuras y secuencia de colocacién que traen consigo los padres, debido a
que las ubicaciones de los genes que son seleccionados para conservarse de los padres a
los hijos, son independientes unas de otras.

Para este problema se pudo comprobar que las técnicas de seleccién no fueron parte
fundamental para la obtenciéon de mejores resultados, no asi la selecciéon del mejor
hijo producto de la cruza, en lugar de ambos hijos. Debido a esto tltimo, existe un
incremento en la utilizacién de CPU, ya que para cada hijo se tiene que calcular su
aptitud. Este mismo fenémeno sucede cuando se utiliza la mutacién heuristica, pues
tiene que calcular la aptitud de mas individuos.

Por otro lado, la diferencia entre los resultados del algoritmo genético propuesto
para resolver el problema V-1 y aquellos que fueron arrojados por la heuristica con la
cual se comparo, es debida a que ésta ultima no busca incorporar los tipos de PCB
a grupos que ya estan formados, sino tnicamente al grupo que se estd construyendo
en ese momento. Por el contrario, el AG hace esta busqueda gracias a los operadores
de cruzamiento y mutacién. También podemos concluir que, una vez formados los
grupos, la heuristica hace una busqueda voraz (enumera todas las posibles soluciones

y selecciona la mejor), de aqui que si no se agrupan adecuadamente los tipos de PCB,
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los resultados podrian ser superados por otros métodos.
De acuerdo con el andlisis de los resultados obtenidos se puede concluir que el
computo evolutivo, en especifico, los algoritmos genéticos, son una herramienta eficaz

y eficiente para su aplicacién en la resolucién de los problemas planteados en esta tesis.

V.3 Trabajo futuro

Como resultado de este trabajo de tesis, las siguientes ideas se presentan como pro-

puestas para trabajo futuro sobre la misma linea de investigacion.

e Considerar que més de una ranura puede contener componentes de un mismo

tipo, es decir, contemplar el plan de recuperacién (PR).

e Extender el problema 1-1 a otras arquitecturas de maquinas de manufactura de

PCB.
e Considerar la politica keep tools needed soonest en el problema V-1.

e Hacer uso de alguna herramienta computacional para encontrar cotas inferiores
para los casos de prueba estudiados y comparar con los resultados obtenidos por

los AG, tanto para el problema 1-1, como para el problema V-1.

e Considerar el vinculo que existe entre los problemas 1-1 y V-1 para resolver este

ultimo.

e Comenzar con el estudio de los problemas 1-V y V-V.
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Apéndice A

Generacion de casos de prueba para
el problema 1-1

“Se puede resistir a una invasion de ejércitos, pero no a una idea cuyo tiempo ha llegado.”

Victor Hugo (1802 - 1885), Historia de un crimen, 1852.

Los trabajos que se han realizado respecto a la soluciéon de los problemas de ma-
nufactura de PCB generalmente usan datos que no estan disponibles publicamente, lo
que hace dificil la comparacion de las nuevas propuestas. Por esta razon, se necesita
contar con un conjunto de casos de prueba que estén disponibles para que los algoritmos
propuestos se puedan comparar. Con el fin de cumplir con lo anterior, se propone la

construccion de estos datos de la manera siguiente.

A.1 Universos de tipos de componente y pinzas

Primero se necesita establecer el universo €2 de |2 tipos de componentes y enumerarlos
(Q=1{1,2,...,|Q}) para crear el conjunto de casos (se pueden crear mas de una PCB).
Después se debe especificar el universo © de |©| herramientas de sujecién y enumerarlas
(0 =1{1,2,...,|0|}). Posteriormente, definir el conjunto de tipos de componentes que
cada herramienta puede manipular. Para los casos con los que se trabajé durante el
periodo de tesis se consideraron 2] = 500 y |©| = 100.

Ya que tenemos los parametros mencionados en el parrafo anterior, podemos disenar
una PCB, estableciendo el niimero de componentes que contendra, asi como los tipos

de componentes a los que éstos pertenecen.
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Figura 32. Ejemplo de una PCB con una capacidad maxima de 627 componentes. La
PCB puede ser vista como una matriz de 19 renglones y 33 columnas.

A.2 Diseno de una PCB

De acuerdo con las especificaciones de una méquina de un fabricante en especifico!, las
dimensiones de una PCB pueden llegar hasta 343 x 813 mm?. En los casos generados se
utilizaron PCB de 300 x 500 mm?. Podemos considerar a una PCB como un rectdngulo
en el plano euclidiano, con el origen centrado en la esquina inferior izquierda, teniendo
las coordenadas méximas x y y en 500 y 300 mm, respectivamente, como se muestra
en la Figura 32.

Los productores de PCB dicen que ellos disenan para manufacturar (Ball y Maga-

zine, 1988), lo que quiere decir:

i. No colocar los componentes mas cerca de la distancia minima especificada entre

ellos,
ii. Alinear los componentes a lo largo de una direccién pre-especificada, y

iii. Colocar los componentes a no menos de la distancia especificada de la orilla de la

PCB.

Tomando en cuenta las recomendaciones anteriores, en los casos generados se consi-

deraron 1 y 6 mm de separacion entre cada par de componentes en las direcciones x y

thttp://www.apsgold.com/pdf_public/Lseries.pdf.
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Yy, respectivamente, y 5 mm como la distancia minima especificada desde la orilla de la
PCB al primer componente en las direcciones izquierda, derecha, arriba y abajo.

A pesar de los diferentes tipos de componentes, por simplicidad, se consideré un
tamaifio tinico para de los componentes, que fue 10 x 10 mm?.

El siguiente paso es definir el niimero de componentes N que contendra la PCB,
el nimero de tipos de componentes M < |©| y el nimero de componentes de cada
tipo N;,V i € {1,...,M}. Cada tipo de componente tendra asignado al menos un
componente. Una vez hecha la asignacién de un componente a cada tipo, el resto de
los componentes se asignan aleatoriamente, con cierta probabilidad, a algin tipo.

Las ubicaciones de los componentes en la PCB pueden ser vistas como elementos
(ntimeros enteros) de una matriz, que corresponden a los nimeros que identifican a los
componentes. Por ejemplo, la PCB en la Figura 32 puede ser representada como una
matriz de 19 filas y 33 columnas. Cada elemento de esta matriz corresponde a ciertas
coordenadas x y y conocidas, y el componente asignado a un elemento se centra en
éstas.

Podemos ahora asignar coordenadas en la PCB a los componentes. Para esto, se
enumeran los componentes (1,2,..., N) y cada uno de ellos se asigna aleatoriamente a
un elemento de la matriz. Se debe tener en cuenta que cada elemento de la matriz
puede contener uno o ningun componente asignado y que cada componente se puede
asignar solamente a un elemento.

Una vez que tenemos toda la informacion anterior, podemos seleccionar un conjunto
de herramientas H C © que puedan sujetar a todos los tipos de componentes utilizados
en la PCB. Debido a que puede haber mas de una opcién del conjunto de pinzas,
mediante un algoritmo voraz, se selecciona el que tenga la cardinalidad minima (van
Laarhoven y Zijm, 1993).

Un caso de ejemplo se muestra en la Tabla XI. Esta PCB contiene 10 componentes



93

de cuatro tipos diferentes. En este caso, se necesitan sélo dos pinzas para colocar todos

los componentes.

Tabla XI. Caso de prueba ejemplo: 10 componentes de cuatro tipos diferentes.

Identificador Tipo Identificador Coordenada Coordenada

Componente Componente Herramienta T Y
1 201 12 354.00 251.00
2 201 12 200.00 171.00
3 201 12 365.00 203.00
4 293 38 453.00 107.00
5 293 38 167.00 75.00
6 293 38 57.00 107.00
7 352 12 398.00 251.00
8 427 38 101.00 267.00
9 427 38 343.00 171.00

[
s}

427 38 233.00 235.00
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Apéndice B

Datos de los casos de prueba para
los problemas 1-1 y V-1

“Podemos tener hechos sin pensar, pero mo podemos tener pensamientos sin hechos.”

John Dewey (1859 - 1952).

A continuacién se muestran los datos de dos casos de prueba para el Problema 1-1.
El resto de los casos de prueba esta contenido en el disco compacto que viene con este
trabajo de tesis. Los casos de prueba para el Problema V-1 se presentan también en

este apéndice.

B.1 Casos de prueba para el problema 1-1

La primera columna de las Tablas XII y XIII es el identificador del componente. La
segunda es el tipo de componente al cual pertenece. La tercera es el identificador
de la herramienta que sujeta al componente. La cuarta y la quinta columnas son las

coordenadas x y y de la ubicacién del componente en la PCB.

Tabla XII: Datos del caso de prueba (Id. PCB) 1.

Comp. 1d. Coord. Comp. 1d. Coord. Comp. Id. Coord.
Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y
1 6 14 288 27 39 174 80 321 171 76 309 9 244 267
2 6 14 376 187 40 174 80 299 75 7 309 9 90 91
3 6 14 200 107 41 174 80 156 187 78 309 9 343 43
4 6 14 453 251 42 174 80 277 107 79 309 9 167 267
5 12 3 145 59 43 178 80 475 91 80 361 80 101 91
6 12 3 189 59 44 178 80 420 219 81 361 80 255 91
7 12 3 200 59 45 178 80 266 219 82 361 80 222 107
8 12 3 167 107 46 178 80 321 267 83 361 80 123 283
9 12 3 277 187 47 178 80 222 43 84 361 80 387 251
10 12 3 145 267 48 178 80 35 43 85 361 80 222 267
11 76 80 244 219 49 178 80 354 43 86 361 80 112 251
12 76 80 134 123 50 282 9 409 91 87 439 80 288 123

continua ...
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Comp. 1d. Coord. Comp. 1d. Coord. Comp. Id. Coord.
Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y
13 76 80 46 27 51 282 9 332 75 88 439 80 134 187
14 76 80 464 91 52 282 9 453 235 89 439 80 266 139
15 76 80 57 59 53 282 9 486 187 90 439 80 90 251
16 76 80 387 75 54 282 9 156 251 91 439 80 255 251
17 76 80 266 59 55 282 9 420 251 92 439 80 46 251
18 76 80 255 59 56 285 9 387 283 93 441 14 464 267
19 76 80 101 267 57 285 9 343 203 94 441 14 453 11
20 96 14 24 155 58 285 9 57 235 95 441 14 112 107
21 96 14 464 219 59 285 9 178 267 96 441 14 46 123
22 96 14 288 139 60 285 9 145 27 97 441 14 376 155
23 96 14 156 267 61 285 9 200 139 98 441 14 156 171
24 96 14 46 283 62 285 9 332 107 99 445 14 376 59
25 96 14 211 219 63 285 9 211 91 100 445 14 277 11
26 96 14 365 43 64 308 80 178 187 101 445 14 178 43
27 96 14 145 43 65 308 80 277 123 102 445 14 233 43
28 96 14 178 75 66 308 80 233 27 103 445 14 299 235
29 105 8 365 219 67 308 80 277 27 104 445 14 409 59
30 105 8 167 235 68 308 80 167 251 105 445 14 277 203
31 105 8 266 155 69 308 80 90 27 106 445 14 299 91
32 105 8 13 251 70 309 9 321 251 107 445 14 266 251
33 105 8 156 235 71 309 9 365 155 108 445 14 123 91
34 105 8 420 155 72 309 9 57 155 109 461 80 486 251
35 105 8 387 107 73 309 9 299 251 110 461 80 112 235
36 174 80 189 107 74 309 9 101 235 111 461 80 123 235
37 174 80 178 139 75 309 9 211 203 112 461 80 167 171
38 174 80 90 107

Tabla XIII: Datos del caso de prueba (Id. PCB) 2.

Comp. 1d. Coord. Comp. 1d. Coord. Comp. Id. Coord.
Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y
1 26 15 398 251 43 126 3 112 283 84 329 6 68 235
2 26 15 35 155 44 191 6 310 123 85 329 6 112 139
3 26 15 464 219 45 191 6 354 235 86 329 6 222 75
4 26 15 211 107 46 191 6 475 155 87 329 6 277 267
5 26 15 189 235 47 191 6 112 155 88 329 6 431 219
6 38 15 178 123 48 191 6 90 155 89 329 6 233 91
7 38 15 233 203 49 191 6 255 43 90 329 6 288 123
8 38 15 398 219 50 203 51 90 171 91 354 6 189 139
9 38 15 464 123 51 203 51 255 283 92 354 6 222 251
10 38 15 475 27 52 203 51 79 219 93 354 6 442 75
11 38 15 343 27 53 203 51 299 155 94 354 6 244 203
12 38 15 398 91 54 205 19 145 171 95 354 6 420 187
13 38 15 387 75 55 205 19 464 203 96 354 6 46 235
14 38 15 79 171 56 205 19 442 123 97 427 9 68 59
15 38 15 343 123 57 205 19 365 251 98 427 9 255 27
16 64 20 24 155 58 205 19 398 267 99 427 9 233 251
17 64 20 101 187 59 205 19 57 251 100 427 9 409 75
18 64 20 277 139 60 205 19 420 43 101 427 9 354 27
19 64 20 156 283 61 205 19 486 91 102 427 9 299 123
20 90 51 255 219 62 205 19 233 59 103 427 9 35 107
21 90 51 167 219 63 205 19 200 219 104 427 9 343 283
22 90 51 101 155 64 266 51 266 267 105 427 9 200 107
23 90 51 123 43 65 266 51 299 107 106 427 9 409 155
24 90 51 79 91 66 266 51 398 203 107 431 6 178 59
25 119 6 145 187 67 266 51 266 187 108 431 6 189 267
26 119 6 178 187 68 266 51 68 203 109 431 6 365 267
27 119 6 442 219 69 266 51 222 203 110 431 6 200 91
28 119 6 189 107 70 266 51 178 43 111 452 20 167 43
29 119 6 299 43 71 266 51 90 27 112 452 20 376 75
30 119 6 376 123 72 267 6 90 219 113 452 20 464 171

continua ...
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Comp. 1d. Coord. Comp. 1d. Coord. Comp. Id. Coord.
Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y Id. Tipo Herr. T Y
31 119 6 420 155 73 267 6 431 171 114 452 20 266 91
32 119 6 222 43 74 267 6 123 267 115 461 3 79 27
33 119 6 101 11 75 267 6 310 75 116 461 3 200 139
34 126 3 233 139 76 267 6 222 91 117 461 3 299 171
35 126 3 57 43 e 267 6 112 267 118 461 3 442 171
36 126 3 420 75 78 267 6 24 219 119 461 3 57 219
37 126 3 134 59 79 267 6 46 155 120 461 3 35 203
38 126 3 24 187 80 267 6 409 235 121 461 3 299 27
39 126 3 156 267 81 267 6 354 91 122 477 3 475 43
40 126 3 486 171 82 329 6 211 171 123 477 3 321 139
41 126 3 332 219 83 329 6 145 203 124 477 3 90 59
42 126 3 145 235

La Tabla XIV muestra los datos del caso de Leu et al. (1993). La primera columna
es el identificador del componente. La segunda es el tipo de componente al cual per-
tenece. La tercera y la cuarta columnas son las coordenadas x y y de la ubicacién del
componente en la PCB. En este caso, todos los componentes pueden ser sujetados con

una misma herramienta.

Tabla XIV: Datos del caso de prueba de Leu et al. (1993).

Comp. Coord. Comp. Coord. Comp. Coord.
Id. Tipo T Y Id. Tipo T Y Id. Tipo T Y
1 1 100 90 68 4 140 230 135 7 140 190
2 1 100 140 69 4 160 100 136 7 160 90
3 1 100 190 70 4 160 130 137 7 180 190
4 1 120 70 71 4 180 110 138 7 200 160
5 1 140 170 72 4 180 120 139 7 220 70
6 1 180 50 73 4 180 170 140 7 240 200
7 1 180 90 74 4 220 80 141 7 130 300
8 1 200 110 75 4 240 70 142 7 130 360
9 1 200 140 76 4 240 190 143 7 190 340
10 1 200 150 7 4 240 230 144 8 100 180
11 1 220 180 78 4 130 390 145 8 100 210
12 1 240 50 79 4 190 310 146 8 120 40
13 1 240 90 80 4 190 320 147 8 120 90
14 1 240 110 81 4 190 370 148 8 120 110
15 1 240 220 82 4 190 390 149 8 120 210
16 1 100 370 83 5 100 70 150 8 140 130
17 1 130 340 84 5 100 80 151 8 140 180
18 1 160 300 85 5 100 100 152 8 160 40
19 2 100 110 86 5 100 230 153 8 160 70
20 2 100 220 87 5 120 50 154 8 160 80
21 2 120 80 88 5 140 140 155 8 180 80
22 2 120 180 89 5 140 200 156 8 180 130
23 2 120 190 90 5 160 160 157 8 200 40
24 2 140 210 91 5 160 170 158 8 200 120
25 2 160 60 92 5 160 180 159 8 200 180
26 2 160 110 93 5 160 230 160 8 200 190
27 2 160 140 94 5 180 70 161 8 220 100
28 2 180 100 95 5 180 180 162 8 220 210
29 2 180 150 96 5 180 200 163 8 220 230
30 2 200 50 97 5 200 220 164 8 240 40
31 2 220 130 98 5 200 230 165 8 240 140
32 2 220 190 99 5 220 50 166 8 100 330

continua ...
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Comp. Coord. Comp. Coord. Comp. Coord.
Id. Tipo T Y Id. Tipo T Y Id. Tipo T Y
33 2 220 220 100 5 220 140 167 8 100 350
34 2 240 170 101 5 220 150 168 8 160 380
35 2 100 300 102 5 220 170 169 8 190 350
36 2 100 380 103 5 240 80 170 8 190 360
37 2 100 390 104 5 240 130 171 8 190 380
38 2 130 320 105 6 100 160 172 9 140 110
39 2 130 350 106 6 120 150 173 9 140 220
40 2 160 360 107 6 120 220 174 9 160 50
41 2 160 370 108 6 120 230 175 9 160 150
42 3 100 200 109 6 140 40 176 9 160 210
43 3 120 60 110 6 140 60 177 9 200 90
44 3 120 120 111 6 140 70 178 9 200 170
45 3 120 140 112 6 140 100 179 9 200 200
46 3 140 50 113 6 140 150 180 9 200 210
47 3 140 160 114 6 160 190 181 9 220 200
48 3 180 40 115 6 160 220 182 9 240 180
49 3 180 140 116 6 180 60 183 9 240 210
50 3 180 220 117 6 180 230 184 9 100 360
51 3 200 60 118 6 200 70 185 9 160 310
52 3 240 100 119 6 200 100 186 10 100 40
53 3 240 160 120 6 200 130 187 10 100 150
54 3 100 310 121 6 220 40 188 10 120 100
55 3 100 320 122 6 220 60 189 10 120 160
56 3 130 310 123 6 220 160 190 10 160 120
57 3 130 380 124 6 240 60 191 10 160 200
58 3 160 330 125 6 240 150 192 10 180 160
59 3 160 350 126 6 130 330 193 10 180 210
60 3 160 390 127 6 130 370 194 10 200 80
61 3 190 300 128 6 160 320 195 10 220 90
62 3 190 330 129 7 100 50 196 10 220 110
63 4 100 120 130 7 100 60 197 10 220 120
64 4 100 130 131 7 120 130 198 10 240 120
65 4 100 170 132 7 120 170 199 10 100 340
66 4 140 80 133 7 120 200 200 10 160 340
67 4 140 120 134 7 140 90

B.2 Casos de prueba para el problema V-1

La Tabla XV muestra los datos del caso de Narayanaswami e Iyengar (2004). La primera
columna muestra los tipos de componentes utilizados en los diferentes tipos de PCB.
Las columnas segunda (Tipo PCB 1) a la decimotercera (Tipo PCB 12) corresponden a
los tipos de PCB. Si en algtn renglén de estos tipos de PCB se encuentra el simbolo v/,
quiere decir que el tipo de componente del renglon esta contenido en el tipo de PCB.

El dltimo renglon de la tabla indica la cantidad de tipos de componentes que contiene

el tipo de PCB.
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Tabla XV: Datos del caso de prueba de Narayanaswami e Iyengar (2004).

Tipo Tipo PCB
Comp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 v v v v v v
2 v v
3 v v v v v v
4 v v v v v v
5 v v v v v v v
6 v v v v
7 v v v v v
8 v v v v v v v v
9 v v v v v
10 v v v v
11 v v v v
12 v v v v v v
13 v v v v v
14 v v v
15 v v v v v v
16 v v v v v
17 v v v v v
18 v
19 v
20 v v v v v
21 v v v
22 v v v v v v
23 v v v v
24 v v v v v
25 v v v v v v v v
26 v v v v v v
27 v v
28 v v v v v v
29 v v v v v v v
30 v v v v v v

Tipos Comps. 13 12 12 13 10 11 17 12 11 13 10 13

La Tabla XVI contiene los casos de prueba para el Problema V-1. La primera
columna es el identificador del tipo de PCB. Las columnas segunda a la vigésimoprimera
corresponden a los casos de prueba. Si en algiin renglén de estos casos se encuentra el
simbolo v', quiere decir que el tipo de PCB del rengléon esta contenido en el caso de
prueba. El dltimo renglén de la tabla indica la cantidad de tipos de PCB que contiene

el caso de prueba.

Tabla XVI: Datos de los casos de prueba para el Problema V-1.

1d. Casos de Prueba para el Problema V-1
PCB 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 v v v v v v v v v v v v
2 v v v v v v v v v v v v v
3 v v v v v v v v v v v
4 v v v v v v v v v v v v v
5 v v v v v v v v v v v v v
6 v v v v v v v v v v v
7 v v v v v v v v v v v v v
8 v v v v v v v v v v v v v v v
9 v v v v v v v v v v v

continua ...



99

continuacion ...

Casos de Prueba para el Problema V-1

Id.
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Apéndice C

Problema 1-1 como un caso de
programacion lineal

“No te preocupes por tus dificultades en las matemdticas. Te puedo asegurar que las mias son aun
mds grandes.”

Albert Einstein (1879 — 1955)

El siguiente modelo del problema 1-1 es una extension del presentado por Kumar y
Li (1995).

Considerese la notaciéon utilizada en el Capitulo II para el problema 1-1.

Sea ;i una variable de decision igual a 1 si y so6lo si después de colocar el com-
ponente i, el brazo mecanico toma el componente k de la ranura j y lo coloca en su

posicion en la PCB. Entonces, el problema 1-1 puede ser modelado también como:

minimizar S = Z Z Z {(tz]hzk + tg—AH(l — hzk)) —+ tkj 7Tz'jk (30)

migk€ 10,1} i<N j<R k<N

Sujeto a las siguientes restricciones:

d ap=1, Vie{l, ., N} (31)

k<N
Y =1, Vke{l,..,N} (32)
<N

i€ QkeQ

yjk’ —= y]k7 v l{}/ E T_I(T(k>)7v ]C E {1, ,N},VJ E {1, ,M} (34)
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I<M er—1(l)
mar €{0,1}, Vi ke {l,. N}, Vje{l,.. M} (36)
ha € {0,1}, Vi ke {l,.. N} (37)

donde

Tip = E Tijks Yjk = E Tijk

J<M i<n

Debido a que m;j;, representa el nimero de movimientos, ya sea cero o uno, desde
la ubicacién del componente 7 a la ubicacién del componente k, pasando por la ranura
J, ik representa el nimero de movimientos desde la unicacién del componente ¢ a la
ubicacién del componente k, pasando por cualquier ranura. Por lo tanto, x;, = 1siy
s6lo si el componente k es colocado inmediatamente después de colocar al componente 7,
por lo que deberd satisfacer las restricciones (31)-(33) (que son las mismas restricciones
(3)-(5) para el modelo presentado en el Capitulo IT).

Las restricciones (34) y (35) son necesarias para garantizar que los componentes del
mismo tipo se sujeten de la misma ranura y que cada ranura contenga a lo mas un tipo
de componente. y; representa el numero total de movimientos desde la ranura j hasta

la ubicacién del componente k.





