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RESUMEN:

Para este trabajo se experiment6 con dos variaciones algoritmicas del método heuristico de busqueda local Multi-Start, para la
generacion y evaluacién de la calidad de soluciones provenientes de diferentes escenarios productivos. Estas variaciones fueron
aplicadas a 29 modelos de refinerfas petroleras para luego inferir sobre efectividad y conveniencia de cada variacién sobre los
modelos. Se utilizd un software, disponible comercialmente, de uso frecuente en problemas de mezclas en el sector industrial.

PALABRAS CLAVE: optimizacién , algoritmos heuristicos.

ABSTRACT:

For this research, an experiment with two algorithmic variations of the Multi-Start heuristic method for local search was held
in order to generate and assess the quality of solutions coming from different manufacturing scenarios. These variations were
applied to 29 oil refinery models to infer about the effectiveness and convenience of each model variation. A commercially available
software, frequently used in blending problems at the industrial level, was used.

KEYWORDS: optimization, heuristic algorithms.

1. INTRODUCCION

La modelizacién de operaciones industriales a través de la aplicacién de la investigaciéon de operaciones
puede llegar a érdenes significativos en cuanto a numero de restricciones y variables de los modelos
correspondientes. Un modelo operativo industrial de base es aquel que representa algiin proceso productivo;
en este caso, para el estudio presentado en este trabajo, se dispone de modelos en los que se modelan dos tipos
de actividades: produccién y mezcla. Estos modelos corresponden a problemas no lineales (NLP) del tipo
The Pooling Problem (Fieldhouse, 1993) y The Blending Problem (Gupte et al., 2017), los cuales, debido a la
dificultad computacional que representa su resolucién, requieren de algoritmos heuristicos o procedimientos
empiricos que proporcionen una solucién considerablemente buena por parte del decisor. Entre los primeros
algoritmos heuristicos utilizados para realizar busquedas locales o de vecindario, se encuentra el algoritmo
Multi-Start (MS), el cual consiste en realizar multiples busquedas a partir de muestras o soluciones iniciales
aleatorias (Marti et al., 2015), o, en otras palabras, consiste en iterar la etapa de generacio#n de una solucio#n
inicial factible seguida de la etapa de busqueda de una mejor solucién en las inmediaciones de dicho punto
inicial, repetir los pasos hasta que se satisfaga algun criterio de parada y devolver el mejor valor de la funcién
objetivo (FO) obtenida.

De acuerdo con Dantzing (1963), cronoldgicamente la primera aplicacién industrial fructifera de la
programacion lineal (LP) se ha dado en el sector petrolero. No obstante, desde la exploracién de puntos de
extraccion, hasta el refinamiento y la distribucién del producto, este es un sector que permite la aplicaciéon de
técnicas de programacion sin limitarse a las lineales. Varvarezos (2008) afirma que las no-linealidades de los
procesos que se llevan a cabo en este ambito han causado el desplazamiento de las técnicas de optimizacién
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hacia el uso de métodos de programacién no lineal (NLP). Un ejemplo de esto se puede encontrar en los
departamentos encargados de la planificacién de la produccion de las refinerias, en donde frecuentemente
se plantean problemas del tipo The Blending al momento de planificar la produccién (Schrage, 2006). Para
la resolucién de estos problemas se emplean heuristicas y metaheuristicas de busqueda local tales como
Multi-Start, Variable Neighborhood Search (VNS), Busqueda Tabu y Recocido Simulado (Herran, 2012),
y es mediante el uso de estos modelos matemdticos con sus respectivas técnicas de optimizacién que los
encargados de planificar peridédicamente la produccién calculan los niveles de producciéon “éptimos” o
buenos para cada producto con el fin de proveer buenos y rentables puntos de operacién (por ejemplo: reglaje
de temperaturas de las columnas de destilacién, unidades y madquinas a utilizar, cantidades de produccién de
cada producto y subproducto, etc.).

El presente trabajo muestra la evaluacién de la calidad para soluciones obtenidas a partir de dos variaciones
algoritmicas hechas con el método Multi-Start (MS): MS-Continuo (MSC) y MS-Encadenado (MSE),
compara los valores medios de las FO arrojadas por los dos algoritmos aplicados en los modelos estudiados,
e infiere sobre la efectividad relativa de cada uno de ellos de acuerdo con los analisis de desviacidn relativa
porcentual (RPD) de los valores de las FO pertenecientes a los mismos modelos. En la segunda seccién de
este trabajo se presenta una introduccién al funcionamiento de las heuristicas de busqueda local y se describe
de forma detallada el método MS y sus variaciones. En la tercera seccidn, se explica como fue realizado el
experimento y qué factores fueron los analizados. En la cuarta seccidn, se discuten los resultados obtenidos
y, finalmente, en la quinta seccidn, se presentan las conclusiones y recomendaciones de continuidad para
futuras investigaciones.

2. HEURISTICAS DE BUSQUEDA LOCAL

Como lo explican Martiy Reinelt (2011), las heuristicas, o simplemente métodos aproximativos, son aquellos
utilizados en la préictica y en el ambito de la optimizacién a fin de caracterizar cierto tipo de método de
resolucién de problemas catalogados como NP-dificiles que requieren de una resolucién répida y eficiente;
es decir, se caracterizan por enfocarse en la velocidad del proceso de btsqueda y en la calidad de la solucién
obtenida. De acuerdo con la naturaleza o finalidad para la cual fue creada cada heuristica, los mismos autores
presentan una clasificacién de los métodos més conocidos, en la cual se presenta la busqueda local como una
clase de método que busca mejorar una solucién al partir de una solucién inicial factible para permitir explorar
otras soluciones colindantes a la primera de forma controlada por medio de la evaluacién de las soluciones de
lavecindad o en torno de la solucién inicial. La vecindad se define como el grupo de soluciones que pueden ser
obtenidas a consecuencia de pequenios cambios (perturbaciones) en la solucién inicial, finalizdndola cuando
se alcanzan criterios de parada o bien cuando se incurre en perturbaciones no admitidas por el programa.

Por otra parte, el tiempo tomado por un método exacto para hallar una solucién 6ptima en un problema
complejo (asumiendo que existiera un método apropiado y exacto para la resolucién del problema), serfa
significativamente superior al que representa la ejecucién de un método heuristico. En general, aun sabiendo
que no es posible asegurar la globalidad de ninguna solucién obtenida a partir de una heuristica (Marti et
al., 2013), debido a la practicidad en relacion con los métodos exactos, el decisor termina recurriendo a estos
métodos para la resolucién de problemas reales de optimizacién. Posteriormente, a modo de evaluar cudn
éptima o buena ha sido la resolucidn, se realizan evaluaciones de las calidades de las soluciones encontradas
por medio de técnicas estadisticas comparativas.
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2.1 Caracterizacion de una heuristica de busqueda local

Dos aspectos que caracterizan la eficiencia de una heuristica de busqueda local corresponden, por un lado, a
la velocidad con la que se ejecuta hasta hallar los éptimos, mejorar la solucién y/o satisfacer los criterios de
parada, y, por otro, a la calidad de la solucién hallada en términos de cudn buena es la solucién encontrada.

Los métodos de resolucién de problemas en investigacion de operaciones son representados a través de
esquemas o grificos de bloques que reflejan las acciones logicas a realizarse sobre los datos, y son descritos
en detalle a través de algoritmos, los cuales serdn posteriormente traducidos a un lenguaje de programacion
para su resolucién via herramientas computacionales. A partir de esto, puede explicarse la importancia
de la “velocidad”, puesto que, a mayor complejidad del problema (problemas con espacios de busqueda
de grandes dimensiones, restricciones duras que producen espacios de busqueda muy dispersos, funciones
multiobjetivos, variables temporales o que manejan un granvolumen de datos), o del método de resoluciéon
o algoritmo que lo describa, mayor sera el tiempo utilizado y, por consiguiente, mayores seran los costos
asociados al proceso de toma de decisiones. De esta forma, para el caso analizado en este trabajo, debido
al volumen de datos y ecuaciones, quedan descartados métodos exactos que pudieran ser utilizados para la
optimizacién del problema de mezcla en refinerias, tales como Enumerative Search, Backtracking, Branch
and Bound, Dynamic Programming y estrategias de programacion lineal y entera, pues en la prictica
representarfan un elevado consumo de tiempo de ejecucién (Nesmaschnow, 2014).

En cuanto al segundo aspecto, la evaluacién de la calidad de los resultados obtenidos por medio de una
heuristica se logra mediante la comparacién de los resultados obtenidos con valores que pueden pertenecer a
otros métodos. Este contraste entre soluciones permite visualizar cudn “6ptima” es una solucién o bien cudn
relativamente acertada resulta la aplicacién de una heuristica sobre determinado modelo.

Para realizar estos contrastes, generalmente se utiliza la desviacién porcentual relativa existente entre el
valor de la solucién obtenida por la heuristica utilizada y los valores de:

e e soluciones dptimas halladas en instancias menores del problema o con limites predefinidos que
simplifiquen el problema,
e otras soluciones obtenidas a partir de métodos exactos (en caso de que estos métodos existan o
sean aplicables al problema), otras heuristicas o métodos hibridos.

2.2 Multi-Start

Este algoritmo posee un enfoque iterativo en el cual, a través de cada iteracion, se lleva a cabo una busqueda
de 6ptimos del problema, a partir de soluciones definidas aleatoriamente y perturbdndose los valores de los
clementos que componen la solucidn para generar asi soluciones o puntos “vecinos” (colindantes) dentro del
espacio solucion. El propésito es inspeccionar otras soluciones en otras regiones dentro del espacio solucion
y hallar aquellas que proporcionen un mejor valor de la funcién objetivo (Gonzélez y Rivera, 2015).

El hecho de que el algoritmo MS aplique los reinicios aleatorios le brinda una particular ventaja frente a
otros métodos, ya que diversificando el anélisis en diferentes regiones del espacio solucion se lograria salir de
la influencia de los éptimos locales con mayor facilidad.
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Esquema basico del algoritmo MS:

(1) Definiri=1
(2) Mientras la condicién de parada no sea satisfecha:
(2.1)  Construir una solucion x; (Generacion)
(2.2) Aplicar una busqueda local para mejorar x,
y asumir x; como solucion obtenida (Mejora)
(2.3) Six; mejora la mejor solucién, actualizarla
Definiri=i+1 (Evaluacion)

Esquema basico del algoritmo MS:
2.2.1 Variantes algoritmicas de MS

Marti y Reinelt (2011) afirman que el algoritmo MS puede ser considerado como un puente entre las
heuristicas simples o cldsicas, y las metaheuristicas complejas 0 modernas. Asi también, otras variaciones
del método pueden ser desarrolladas e incluso integradas a otras técnicas que permitan hibridar y mejorar
las capacidades de bsqueda. Las variaciones mds simples del algoritmo son utilizadas para comparar otros
métodos y medir su contribucién relativa, tal como se hace en Baluja (1995) para comparar diferentes
algoritmos genéticos utilizando MS como base de contraste.

En este trabajo, debido a que se desea evaluar la calidad de dos variaciones propuestas de la heuristica
MS, se utilizan modelos que disponen de soluciones ya conocidas, lo cual permite contrastar y evaluar las
soluciones halladas con estas variaciones. Dichas variantes algoritmicas difieren en el modo de selecciéon
de los datos de entrada y en la magnitud en cuanto a la perturbacién de los elementos que componen
la matriz empirica de base (MEB), cuya definicién se presenta en el capitulo siguiente. Estos algoritmos
son denominados en funcién del modo de generacién de soluciones: Algoritmo MS-Continuo (MSC) y
Algoritmo MS-Encadenado (MSE). Debido a altos tiempos de ejecucion, y segun experiencias de usuarios
experimentados, para este trabajo se acuerda experimentar con la generacién aleatoria de 10 casos como
minimo y 50 casos como maximo.

2.2.2 Algoritmo MS-Continuo (MSC)

Con esta variante se pretende generar escenarios secundarios a partir de un escenario de base definido por
la MEB cuyos elementos crean el escenario de base Y0. Y, mediante una perturbacién en esos elementos,
se generan nuevos escenarios Yi con Un lanzamiento MSC ejecuta 50 busquedas utilizando escenarios
secundarios. Los resultados obtenidos por esta técnica dardn aleatoriamente valores en el vecindario més
préximo al punto de base. El porcentaje de perturbacion de los elementos de la MEB es constante para cada
generacion.
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Esquema del algortmo MSC:

(1) Y, = Adoptar un escenario de base segun la MEB

(2) s =Buscary definir el 6ptimo local en funcion de ¥,
(3) N = Definir el tamano del MS
(4) Repetir hasta alcanzar NV

(4.1) Y, = Definir nuevo escenario sobre la base de perturbaciones
arbitrarias en ¥

(4.2) & =Buscar el optimo local en funcion de ¥,

(4.3) s =Seleccionar el optimo local: mejor solucion s* vs. s

Esquema del algoritmo MSC:

La ﬁgura 1 muestra un escenario YO sirviendo de base para la generacién de otros cincuenta escenarios
secundarios que serdn adoptados como puntos de partida para la resolucion de cincuenta problemas lineales.

.

Figura 1. Escenarios secundarios Y, dependientes del escenario de
base Y, para la variacion algoritmica MSC
Elaboracién propia

FIGURA 1
Escenarios secundarios Yi dependientes del escenario de base YO para la variacién algoritmica MSC
Elaboracién propia

A modo de interpretar el funcionamiento de la variaciéon MSC, se plantea la hipotética situaciéon en la que
existe una sola incégnita en un escenario dado, y esta se simboliza con la letra Xi. Los valores de esta incégnita
variarfan segun la asignacion de perturbaciones en la fase de generacién de escenarios yendo desde Xo para
la MEB inicial (escenario inicial Y0) hasta X50 para el escenario Y50. Estos valores fueron distribuidos en
el eje de abscisas en la figura 2. En esta figura, en el eje de ordenadas se representan valores genéricos de las
FO asociadas a los cincuenta escenarios definidos por las Xi. Cada circulo representa una de las cincuenta
ejecuciones del programa (habiéndose establecido el tamafio de la busqueda en 50).
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i6n Objetiv

fix): Valor de la

Fun

- Nota: Resolviendo con n = 50
Cptimo global perturbaciones de X, se halla &l
| Sptimo local sefialado en la figura.

C')ptimo local

Blsqueda i: 1 — n=5d‘.l

_j x:Walor de un elemento
> de la matriz de calidades

FIGURA 2
Representacion esquematica del proceso de busqueda local

en una funcién genérica para la variacion algoritmica MSC
La abscisa representa un valor asociado a un elemento de la matriz MEB que ser perturbado N = 50 veces
Elaboracién propia

Para la variacién algoritmica MSC, la mejor solucién hallada corresponde a la méxima/minima solucién

obtenida (s*).
2.2.3 Algoritmo MS-Encadenado (MSE)

Con esta estrategia se resuelven los problemas de forma encadenada, con escenarios de base distintos pero
dependientes. Cada escenario de base corresponderd a uno obtenido a partir de una variacién realizada sobre
el escenario precedente que haya brindado la mejor solucién (minimizando o maximizando una FO). En otras
palabras, de manera encadenada y sucesiva se crea el escenario Yia partir del escenario Yi-1 que haya otorgado
la mejor FO, y se agrupan consecutivamente formaciones de MSC. Con esta variante en el algoritmo del
método MS, se pretende lograr una bisqueda con un grado de libertad extra, y aumentar asi la probabilidad
de hallar 6ptimos globales al saltar posibles estancamientos en dptimos locales.

Esquema del algoritmo MSE:

(1) ¥, = Adoptar un escenario de base segun la MEB
(2) repetir hasta alcanzar IV
(2.1) " =Buscar el optimo local en funcion de ¥
(2.2) N = Definir el tamaiio del MS
(2.3) =n = Definir el numero de fases
(2.4) repetir hasta alcanzar Nin
(2.41) ¥, =Definir el nuevo escenario sobre la base de perturbaciones en ¥
(2.4.2) s =Buscar el optimo local en funcion de ¥,
(2.4.3) s* = Seleccionar el optimo local — mejor solucién s* vs. 8

Esquema del algoritmo MSE:
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En la figura 3 se muestra el encadenamiento logrado entre escenarios del MSCiy del MSCi+1.

MEC) MSC(1) MEC() MEC(3) MSCEH) MSC()

FIGURA 3
Escenarios secundarios Yi dependientes del escenario mejor

escenario precedente Yi-1 para la variacion algoritmica MSE
Elaboracién propia

fix): Walor de la
Funcién abjetiv

Nota: Resolviendo con n =10
Optimo global perturbaciones de X; se halla un
Sptime local, usando este s= repite
4 veces mas el procedimisnto
buscando un mayor &ptimo lecal en
cada etapa.

Bisqueda de 1an=10 ------

Busqueda de 41 a 50

7 =3 X: Valor de un elemenito
£ de la matriz de calidades

Ed

fncal
ptimol

>

FIGURA 4
Representacion esquemdtica del proceso de busqueda local
en una funciéngenérica para la variacion algoritmica MSE

La abscisa representa un valor asociado a un elemento de la matriz MEB que sera perturbado nxN=5x10=50 veces
Elaboracién propia

2
&
p*

En la figura 4, al igual que para la variacién MSC, para una mejor interpretacion del funcionamiento de la
variacién MSE, se plantea la hipotética situacion en la que existe una sola inc6gnita en un escenario dado, y
esta se simboliza con la letra Xi. Los valores de esta incdgnita variarian segin la asignacién de perturbaciones
en la fase de generacién de escenarios. Ademas, se establece el numero de fases n = 5, con lo cual se deberdn
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realizar cinco fases de busqueda con tamano 10 para totalizar las 50 busquedas. Cada circulo representa una
delas 10 ejecuciones del programa en cada fase. Los grupos de 10 circulos concéntricos componen un MSE, es
decir, luego de haberse definido cinco fases, existen cinco grupos de MSE con 10 NLP cada uno. El escenario
en el cual se haya encontrado la mejor solucién del primer grupo sera el escenario de base adoptado para
la siguiente busqueda a partir del cual se realizaran las siguientes generaciones. Al final de la busqueda, se
tendrdn tantos 6ptimos locales como grupos de MSE efectuados. La mejor solucién hallada corresponde ala
méxima/minima solucién obtenida en todos los grupos MSE.

3. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

En este trabajo, para la resolucién de los modelos matematicos, se aplican métodos de linealizacién sucesiva
(SLP) como el de Expansién de Taylor de Primer Grado. Con este método se quiebran algunas bilinealidades
al asignar valores temporalmente “fijos” a ciertas variables. Estas asignaciones definirin el escenario de
aplicacién del método MS. Estos valores predefinidos estin asociados a un posible escenario “Y”, bajo cuya
influencia se resuelve el modelo, esto es, al realizar i {i > 0} cambios o conjunto de cambios, se genera el
mismo numero de escenarios y soluciones, pero con valores y tiempos de resolucion distintos. Las i soluciones
halladas corresponden a 6ptimos locales en la regién de factibilidad bajo influencia del escenario en cuestién
Y, y el ntimero de pasos realizados para hallar la solucién que satisface el criterio de parada define la velocidad
de convergencia del modelo estudiado.

Fueron utilizados 29 modelos de planificacién de la produccién que cuentan en promedio con 3000 (tres
mil) ecuaciones y 8000 (ocho mil) incégnitas. Estos modelos pertenecen a 10 refinerfas petroleras. Para
la linealizacién y resolucion de los problemas, se utilizé el programa Generalized Refining Transportation
Marketing Planning System (GRTMPS); software comercialmente disponible de la companfa Haverly
Systems. Y, para la evaluacién de la calidad de los resultados arrojados por los algoritmos, los resultados fueron
tratados con las herramientas estadisticas de Microsoft Excel.

3.1 Seleccién de modelos

La toma de decision y puesta en marcha de los flujos productivos para la mezcla y obtencién de derivados
propios del refinamiento del crudo se basa en modelos de planificacién que a su vez se construyen sobre
modelos matemdticos ajustados via previa simulacién. Puede decirse que cada modelo matematico posee
un “comportamiento” unico que depende de las variables de entrada (condicionantes de frontera), de los
métodos de resolucién y de las técnicas de busqueda local utilizadas. Este comportamiento se refleja en el
modo tnico en el que se resuelve el problema hasta hallar la solucién al considerar aspectos como si converge
o no en una solucidn factible, nimero de pasos hasta la convergencia, tiempo utilizado en cada paso, si la
solucién hallada corresponde a un éptimo o no, si satisface las tolerancias o no, y el valor de la funcién objetivo
hallada.

A modo de lograr un espacio muestral representativo y asi visualizar el comportamiento de cada modelo,
fueron seleccionados tres de ellos para cada uno de los 10 sitios industriales existentes (A, B, C, ..., ]), a
excepcidn de un sitio cuyo comportamiento reflejé una notable estabilidad, por lo que se opté por recurrir a
dos modelos solamente, lo que totalizé en 29 los modelos analizados (A1, A2, A3, B1, B2, B3, ..., J1,]2).

A modo de aumentar la fiabilidad del analisis, para cada sitio se seleccionaron modelos que reflejan el flujo
productivo promedio asociado a escenarios con niveles de fluctuaciéon poco cambiantes en lo que refiere a
cotizaciones internacionales y pardmetros productivos dependientes de los niveles de demanda en el mercado.
Esta informacion fue relevada via entrevistas a operadores y modeladores de la compania.
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3.2 Seleccidn de datos de entrada y pardmetros iniciales para la linealizacion

El MS precisa disponer de datos de base/entrada correspondientes a indices de operacién, pardmetros
industriales, de calidad y de distribuciones, entre otros vinculados a cada sitio en particular (Glover, 2000,
2007). Si bien estos elementos poseen valores desconocidos, estos datos son necesarios pues describen
escenarios iniciales parala resolucién de los problemas y arranques del método, ya que a partir estos se aplicara
el método MS hasta hallar o no los éptimos locales. Algunos métodos, segin Chinneck (2008), no permiten
llegar a una solucién 6ptima local sin pasar primeramente por soluciones o puntos dentro de la regién de
factibilidad. Por consiguiente, es deseable que esta primera solucién corresponda a una solucién conocida
proveniente de una coleccién de resultados histéricos, es decir, se utiliza un punto de convergencia factible
ya conocido dentro del espacio de soluciones. Mitchell et al. (1992), Mammen y Hogg (1997) y Conrad et al.
(2007) demuestran que en un NLP existe una relacién directa entre la dificultad de determinar su factibilidad
y la determinacién de los pardmetros para la aplicacién de MS al problema a causa de las restricciones.
De hecho, es dificil encontrar una primera solucién factible para la generalidad de los NLP. Por lo tanto,
existen algunas técnicas que buscan mejorar la convergencia y la resolucion del programa; entre ellas, se hallan
técnicas de Penalties, Step Bounding, Dynamic Dampening, Dampening y otras técnicas heuristicas como
Multi-Start.

Para garantizar la convergencia del problema y que la solucién inicial obtenida corresponda a una
perteneciente a la regién de factibilidad, en concordancia con lo citado en el parrafo anterior para todos
los modelos, fueron definidos inicialmente “puntos de base” que corresponden a matrices empiricas de
base (MEB), cuyos elementos son incégnitas de operacién con valores temporalmente adoptados que
serviran para linealizar el problema y resolverlo por medio de un resolvedor de modelos lineales. La MEB
es adoptada temporal y empiricamente bajo influencia de resultados obtenidos con el mismo modelo en
meses anteriores. De esta forma, pueden conocerse los rangos operativos de las incégnitas (salvo en escenarios
operativos amenos), lo cual agiliza significativamente la bisqueda de dptimos, puesto que el punto de partida
corresponde a un punto de la vecindad. Los resultados bajo efectos de la MEB se comparan con los valores
iniciales, los errores son medidos y analizados para finalmente compararlos con ratios de tolerancia.

3.3 Definicion de pardmetros para la aplicacion de MS

i. i Elementos de la MEB: elementos cuyos valores fueron fijados empiricamente mediante soluciones
de ¢jecuciones anteriores del programa productivo en las plantas industriales, es decir, son valores
pasados conocidos que pueden adoptar las variables del problema y que, al saberse que en el
pasado han adoptado estos valores, se asume que los éptimos buscados deben rondar esta vecindad.
Entre los elementos vinculados a la MEB se encuentran, por ejemplo, las variables asociadas a las
calidades fisico-quimicas de las mezclas transportadas entre las unidades de produccién, tales como
densidades minimas y mdximas admisibles, tenor maximo de azufre, indice minimo deseado de
RON (Ron Octane Number), viscosidades dindmicas y cinemdticas, densidades, distribuciones de
masas o volumenes, temperaturas de operacién y mezclado, limite minimo para el indice de cetano,
temperaturas minimas (Flash Point), maximas (Coud y Freezing Points).

ii. Tamano del MS: nimero de casos a ser generados {10,50} que indica el nimero de escenarios
“Y” a generar.

iii. Probabilidad de perturbacion de cualquier elemento de la MEB: puede variar entre {0,25; 0,50
v 1,00}

iv. Semilla de numero aleatorio: valor inicial o semilla que se tomade base para generar niimeros
seudoaleatorios. En este caso, estentimero aleatorio es empleado para la generacién de nuevos

95



INGENIERIA INDUSTRIAL, 2018, NUM. 36, JANUARY-DECEMBER, ISSN: 1025-9929

coeficientes que serdn multiplicados a los elementos de la MEB para asi cambiar o perturbar dichos
elementos.

v. Médximo cambio relativo: maxima perturbacion relativa y aleatoria aplicable a elementos de la
MEB {0,5}. Un elemento a puede variar su valor en +- 0,5a.

3.4 Creacion del banco de soluciones

A partir de laresolucion de los problemas descritos anteriormente y considerando la posibilidad de combinar
distintos tamanos de busquedas, se analizaron siete combinaciones para cada uno de los 29 modelos. Para la
variante MSC, se trabajé con tamanos de 10y 50 busquedas, y variaciones en los valores de los elementos de
la MEB en 6rdenes de magnitudes de 25 %, 50 % y 100 %. Para MSE, se trabajé unicamente con 50 como
tamano de la bisqueda, y variaciones en los valores de los elementos de la MEB en 6rdenes del 25 %, 50 %
y 100 %.

Los resultados fueron analizados utilizando el método de desviacién porcentual relativa (RPD: Relative
Percentage Deviation), la cual es computada en cada instancia de acuerdo con la expresién (1).

f algoritmo f benchmark

RPD% =100-
| fbenchmark ‘

€))

donde fbenchmark es la mejor solucién conocida obtenida empiricamente por resolucién previa mediante
el algoritmo MS simple, y falgoritmo es la solucién obtenida con el algoritmo modificado bajo evaluacién.

Los datos fueron recopilados para conformar una base de datos consistente en el almacenamiento de las
FO obtenidas. Los resultados promediados para cada sitio se presentan en la tabla 1, donde se muestra el
RPD con respecto a la FO del escenario inicial, lo cual representa un indicador de mejoria obtenida en la
busqueda efectuada.

4. RESULTADOS

Se evaluaron las calidades de dos variaciones algoritmicas del Método de Busqueda Local Multi-Start. Las
variaciones consistentes en leyes de generacién de escenarios mediante pardmetros de perturbacién de los
clementos que componen a las matrices de base (escenarios iniciales) fueron aplicadas a diferentes modelos
para analizar la desviacion porcentual relativa a una solucién de base ya conocida. Fueron seleccionados
modelos con sus respectivas soluciones conocidas a modo de tener un criterio definido que permita la
evaluacion de la calidad obtenida mediante la variacién algoritmica del método MS. Los resultados fueron
expuestos en la tabla 1.
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TABLA 1
RPD entre la solucién obtenida con el escenario de base y la mejor de las soluciones

halladas por MS segtin el % de perturbacién y los algoritmos MSC y MSE

Tabla 1

RPD entre la solucién obtenida con el escenario de base y la mejor de las soluciones halladas por MS segiin el % de
perturbacion y los algontmos MSC y MSE. Nomenclatura XX%-NN-YYY — (% de perturbacion, tamaifio MS, MSC o MSE).
Aclaracion: NA = dato sesgado

Banco de datos completo - RPD

Refinerias 25 %10 25 % 50 50 %50 | 100% 50 | 25% 50 50 % 50 | 100 % 50
MsC MsC MSC MsC MSE MSE MSE

0,655 % 0,451 % 0,442 % 0,028 % 0,716 %

B 0,060 % 0,182 % 0,222 % 0,222 % 0,184 %
c 0,068 % 0,045 % 0,043 % 0.005 % MNA

D - 0,004 % 0,058 % 0,009 % 0,011 % 0,000 %

E 0,386 % | 0,386 % 0,008 % 0,371 % 0,000 %
F 0,049 % 0,048 % 0,048 % NA 0,048 %
G 0,208% | 0,195 % 0,174 % 0,132 % 0,287 %
H 0,432 % 0,447 % 0,270 % 0,444 % 0,288 % 0,270 %
I 0,210 % 0,000 % 0,206 % 0,000 % 0,000 %
J 0,221 % 0,222 % 0,221 % 0,222 %

Elaboracién propia

Nomenclatura XX%-NN-YYY - (% de perturbacién, tamafio MS, MSC o MSE). Aclaracién: NA = dato sesgado
Elaboracién propia

4.1 Inferencias sobre el uso de MSC vs. MSE

Las RPD obtenidas permitieron inferir sobre la conveniencia aplicativa de cada variacién para con los
modelos. Sin embargo, se generaron inconvenientes en el transcurso del estudio, ya que la generacién aleatoria
de escenarios sin discriminacion de la naturaleza de la variable perturbada tiende a producir. Esto se debe
a que las modificaciones aleatorias se dieron sobre todas las variables, en ocasiones, obligando al programa
a resolver el problema con valores irreales o fuera de los rangos permitidos por las restricciones del modelo
productivo. La deteccidon de estos errores o fallas y su correspondiente correccién hicieron posible robustecer
el programa.
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TABLA 2
Conveniencias para los 10 sitios industriales en referencia a algoritmosy
tamanos de MS para hallar 6ptimos locales de manera efectiva
Tabla 2

Conveniencias para los 10 sitios industriales en referencia a algornitmos
y tamarios de MS para hallar éptimos locales de manera efectiva

Perturbacion

Sitios MSC o MSE o Tamaiio MS
A MSC 50 19
B MSC 50 18
C MSC 25 23
D MSC 25 14
E MSC 25 17
F MSE 50 3X10
G MSC 50 14
H MSC 25 39
I MSC 25 20
J MSC 25 21

Elaboracion propia

Elaboracién propia

A modo global, los resultados obtenidos no demostraron ventajas contundentes en lo que concierne a
la aplicacién de una u otra variante. A nivel particular, podria inferirse sobre el tamano de la busqueda
de acuerdo con la posicién usual del 6ptimo hallado en referencia a la posicién promedio en donde fue
hallado el éptimo por el método MS. De esta manera, se reduce el espectro de busqueda en cada modelo de
acuerdo con los resultados expuestos. De igual forma, podria inferirse sobre el uso apropiado de una de las dos
variaciones algoritmicas y la magnitud de la perturbacion a realizar en cada modelo (porcentaje de elementos

perturbados). Ver la tabla 2.
4.2 Andlisis de efectividad de ambos algoritmos

Realizando comparaciones entre los resultados arrojados por ambos algoritmos (ver grifico 1), y teniendo
en cuenta la globalidad de las FO calculadas por cada método en el mismo modelo, se resume que ambos
permiten hallar mejorias en la busqueda de dptimos locales en distintos grados: segin el porcentaje de
elementos perturbados en la MEB, puede concluirse que el método MSE ha obtenido una ligera mejoria en
el hallazgo de FO mayores.
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FIGURA 5
Resultado obtenido en la evaluacién de la calidad al analizar las mejoras en las funciones

objetivos. Relacién entre RPD y porcentaje de perturbacion de los elementos de la MEB
Elaboracién propia

Sin embargo, como se puede ver en la tabla 3, el resultado no fue contundente debido a la magnitud no
considerable de las mejorias. Luego, se asume que ambas estrategias son congruentes a modo general, no asi a
modo especifico. Las estrategias parecieran adaptarse mejor a ciertos modelos al lograr mejoras significativas
esporédicas, mientras que en otros modelos no se registraron variaciones.

TABLA 3
Resumen de mejoras obtenidas para cada variacién algoritmica
segun el porcentaje de elementos perturbados en la MEB

Tabla 3

Resumen de mejoras obtenidas para cada vanacion
algoritmica segun el porcentaje de elementos
perturbados en fa MEB

Perturbacion MSC MSE
% Yo Yo

25 0,24 0,28

30 0,20 0,14

100 0,22 027

0,22 0,23

Elaboracion propia

Elaboracién propia
4.3 Efecto secundario de las perturbaciones

Un modelo se degenera cuando los elementos y las variables adoptan valores no previstos en la construccion
del modelo. La capacidad de un modelo de soportar perturbaciones es un notorio y basico indicador de
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su robustez. Por medio de perturbaciones arbitrarias, se logra fortalecer un modelo al hallar sus puntos
de quiebre o falla y corregir la falencia. Una fuerte dependencia entre las degeneraciones obtenidas en los
modelos y el nivel de perturbacién aplicada se ha constatado en todos los modelos evaluados. En el grifico
2, puede apreciarse en el eje de ordenadas el porcentaje de degeneraciones halladas en el experimento al
someterlas al porcentaje de perturbaciones descrito en el eje de abscisas. De esta forma, no solo se logré
identificar los sitios con mayores indices de robustez en sus modelos, sino que, a su vez, se logré detectar
posibilidades de fortalecimiento del modelo en otros sitios. Los casos con fallas fueron considerados como
casos aberrantes y no fueron anadidos al banco de soluciones.

70 %
60 % 7 —
] —p
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/-
40 % — e )
/ e £
30 % :

lr I_/"‘t:-_

10 % — = e B

- == :
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FIGURA 6
Porcentaje de problemas degenerados o fallas en el eje de ordenadas vs. porcentaje

de elementos de la MEB que fueron perturbados para 8 de los 10 sitios analizados
Elaboracién propia

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La aplicacién de heuristicas para incrementar las posibilidades de hallar dptimos locales con mayor eficiencia
es muy prometedora. Al ser cada modelo una tinica estructura de condiciones e interconexidn entre agentes,
es muy dificil garantizar la efectividad de un algoritmo sin una evaluacién de calidad de la heuristica
preliminarmente. De esta forma, es posible optimizar las operaciones actuales reales de una organizacién al
ajustar el uso de una técnica que ya vienen utilizando cotidianamente. Esta mejora, a corto plazo, se traduce en
beneficios monetarios para la industria al agilizar sus operaciones y planificar los ciclos operativos de manera
mas eficiente.

Esta rama ofrece oportunidades de mejora y adaptacion de téenicas existentes a situaciones especificas de
cada organizacién que aun no han sido exploradas. En este contexto, se recomienda continuar el estudio
abarcado considerando una hibridacién de técnicas evolutivas con uso de memoria adaptativa como las
propuestas hechas por Lan y DePuy (2006).
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