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1. Introduccid

1.1. Antecedents

El GREP (grup de recerca de producte, procés i produccié) de la UdG actualment
disposa d'una eina informatica desenvolupada en un PFC del 2003 que li permet fer la
sequenciacio de la produccié d'un taller mecanic amb un maxim de cinc productes, vuit

possibles rutes de fabricacio per a cada producte i tres maquines.

Aquesta eina és molt resolutiva per a aquests casos, ja que estudia totes les
possibilitats i les comprova una per una. No obstant aquest fet presenta una série de

limitacions:

a) Només permet treballar amb un nimero determinat de peces a programar

és a dir de 2 a 5 peces.

b) El nimero de maquines queda fixat a 3 maquines.

c) Si el numero de possibilitats és molt elevat el programa necessita molt de

temps per a poder calcular-les totes

d) Siel nimero és molt més elevat (més de 7200) el programa no pot calcular

les possibilitats.

e) No es poden afegir rutes per al productes existents.

Degut a aquestes limitacions ens hem proposat desenvolupar una altra aplicacié
informatica partint de la ja existent, tal que no estudii totes les combinacions sin6 que
només n’estudii un conjunt suficientment ampli com perqué ens retorni un conjunt de
solucions adaptables. Per poder realitzar aquesta operacié s'utilitzaran dos tipus

d’algoritmes:

- Algoritmes genétics
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- CercaTABU

1.2. Objectius

L'objectiu del segient projecte és realitzar una aplicacié informatica que pugui
determinar una sequenciacio optima de les operacions a realitzar en un taller mecanic.
En aquest taller i tindrem “n” peces, on cada peca tindra varies rutes de fabricacié

possibles i “m” maquines.

Les principals caracteristiques de I'aplicacié informatica sén:

Poder treballar amb un nimero variable de peces amb un maxim de 10.

e Poder treballar amb un nimero variable de maquines.

o Afegir rutes facilment a cada producte.

e Afegir nous productes que poder sequenciar.

e Poder obtenir sequiéncies acceptables emprant el sistema d’'algoritmes genétics i el
de recerca TABU.

o Per I'AG, poder escollir la seleccié de progenitors, el métode de creuament i les
variables de mutaci6. A més a més de la mida de la poblacid, el nombre
d’iteracions del procés i el maxim de mitjanes iguals entre una poblacié i la seva

descendéncia.

e Perlarecerca TABU poder escollir el nombre d’iteracions, del procés.

e Efectuar el procés escollint la regla de seqlienciacié (FIFO, RATIO..)
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e Desenvolupar la interficie grafica del programa de manera que sigui facil fer el
seguiment de les operacions que ha realitzat I'algoritme en questio per arribar a la

solucié.

Degut a la impossibilitat de comprovar totes les combinacions en un cas on tinguem
varies maquines i rutes, compararem la nostra eina amb un cas on l'eina actual que
disposa el GREP si determini la millor opci6 i aixi podrem determinar si la nostra eina
és capac de trobar la millor soluci6 o en el seu defecte la soluci6 trobada és

satisfactoria.

1.3. Abast

L’'abast del segiient projecte és la seqlenciacio de la produccié de qualsevol taller
mecanic amb un numero variable de maquines, productes i rutes. Amb la
implementacié d’'una eina per I'estudi de rutes i I'optimitzacié de les interaccions entre
aquestes per poder avaluar quines accions i politiques es poden destacar com a
millors, després d'un analisi de les dades obtingudes amb el programa existent les
simulacions d’aquestes en el programa informatic implementat per aquesta tasca, tot
seguint un ordre creixent en la quantitat de peces i rutes a optimitzar, podent obtenir

una eina rapida i util.
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2. Introduccio als sistemes de produccio.

Hi ha tot un conjunt de factors que determinen com es fabrica un producte, i sembla
que les caracteristiques d'aquest seran les de més pes en l'eleccié del sistema

productiu.
Hi ha tres tipus de sistemes productius.

e Projectes
e Lots

e Continua

Alhora, aquesta classificaciéo també ordena els projectes en quantitat obtinguda en el
procés (de menys (projectes) a més (produccié continua)), també classifica en pes del

client (de més a menys en aquest cas), en flexibilitat (creixent),....

Cal dir que la produccid per lots es pot alhora dividir en tres tipus de produccio6: linia,
batch i tallers (job-shop). Per copsar les caracteristiques de cada configuracio

productiva, s’adjunta la taula seguent (Taula 4.1):

Configuracié| Homogeneitat | Repetitivitat | Producte | Intensitat | Flexibilitat | Participacié |Volum
del del client
capital
Continua Elevada Elevada | Estandar | Alta Inflexible Nula Molt
gran
Linia Mitjana Mitjana Diverses | Mitja Baixa Baixa Mig-
opcions gran
Batch Baixa Baixa Moltes Baixa Mitja Mitja Baix
opcions
Taller Molt baixa | Molt baixa | A mida Baixa Alta Alta Molt
(job-shop) baix
Projecte Nula Nula Unic Nula Alta Alta Uno
pocs

Taula 4.1: Qualitats sistemes de producci6
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2.1. Produccio per projectes

La configuracié productiva per projectes és la més emprada en I'elaboraci6 de
productes (i també serveis) que tindran una baixa repeticié, normalment dnics.
S’empra aquest tipus de sistema de produccié amb productes que requereixen una
alta coordinacié, com sén precedencies entre tasques i assignacioé de recursos, motiu
pel qual hi ha un equip de coordinaci6. L'altra tasca d'aquest equip és el control

temporal del projecte, per complir les dates establertes.

Una de les caracteristiques del producte final realitzat mitjangant aquest tipus de
produccio és l'elevat grau d'implicacio del client. En els projectes, hi ha un gran fluxe
d’'informacié entre el client i el productor, present en totes les fases del projecte, pero

especialment en la fase de disseny.

2.2. Producci6 continua

La configuracié continua es basa en eliminar els temps ociosos i en fer les mateixes
operacions en les mateixes maquines per I'obtencié del mateix producte. La disposicié

és en linia i I'objectiu és obtenir una produccio de flux constant.

Aix0 s’obté dissenyant les maquines per a qué “encaixin” en la linia de produccié, i fent
els processos tant automatics com sigui possible. En aquesta linia, s'adapta el disseny
de la planta a I'ordre de les operacions del producte, fent connexions automatiques

entre maquines (si és possible), per perdre el minim temps possible.

En els processos continus s'intenta no parar la cadena, aixi que les operacions
realitzades en les maquines haurien de tenir la mateixa durada en tota la cadena. Una
possible solucid és incorporar més maquines del mateix tipus en la cadena per tal de

que el flux no s'obturés en un coll d'ampolla.
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2.3. Produccio per lots

El tipus de procés productiu intermig, amb versatilitat perd amb certa quantitat de
peces a fer, és el procés per lots. Les maquines o centres de treball que conformen les
eines de la configuracié per lots poden executar diferents tipus d'operacions. Aixi
tipicament, una maquina podra realitzar diverses operacions, algunes de les quals

podran esser realitzades per altres centres de treball.

Perd cal tenir en compte que tot i poder realitzar operacions iguals (0 amb un resultat
similar) en diferents maquines, el temps d'operacié en cada centre de treball sera
diferent, amb tota probabilitat. Les maquines disponibles en una configuracio
productiva per lots tenen un alt cost variable, per la poca automatitzacio, perd un baix

cost fix degut a la baixa inversid inicial, comparats amb la produccié continua.

En aquest entorn hi ha un elevat nombre de combinacions possibles per la realitzacié
dels productes, degut a la versatilitat anteriorment esmentada, aixi que la gestio del
sistema productiu es converteix en una peca clau per obtenir una alta eficiéncia. | la

gestié va determinada per la demanda i les correctes estimacions d’aquesta.

La planificacié agregada agrupa els treballs a realitzar en un periode de temps, i és en
aquest punt on es determinen les necessitats d’'equips i treballadors. Un cop s’ha
obtingut la programacié d'operacions es realitza la carrega dels tallers o de maquines.
Aquesta accié consisteix en assignar a les maquines les operacions que han de
realitzar i a quin producte cal fer-les. Aixi és necessaria una regla de prioritat de pas
entre les diferents comandes, entre les maquines del taller que permeti gastar la
menor quantitat d’'inventari amb el menor Us de recursos i el menor temps necessari,
obtenint el maxim benefici i complint aixi el requeriment temporal de les comandes: les

dates d’entrega. Tot aix0 quedara agrupat en el programa detallat d’operacions.

2.3.1. Producci6 en linia

La tendéncia de la producci6 en linia és apropar-se al maxim possible a la produccié
continua, per aixi poder obtenir els avantatges de l'economia d'escala i de

I'automatitzacié degut a I'estandarditzacié del producte.



Memoria Introduccié als sistemes de produccié

Aix0 és possible en fabricacions de grans lots de productes que tenen poques
diferencies entre ells, amb un procés productiu molt similar. D’aquesta manera, es
poden ubicar les maquines seguint una linia de produccié per on van passant els

productes.

Els recursos necessaris requereixen d’'una alta automatitzacié, que en part és el que
es busca en aquest tipus de produccid, eliminar temps morts. Agquesta necessitat
d’automatitzar el procés implica una inversié elevada, i degut a que les peces no son
idéntiques, els temps de preparacid augmenten respecte la produccié continua, aixi
com els costos per aquesta tasca. Per motius similars, és necessaria ma d’'obra més

qualificada, amb més especialitzacid i més cost.

2.3.2. Producci6 en batch.

La produccié en batch es basa en fer lots de productes iguals que es tracten com un
producte més gros, amb diverses repeticions d’'operacions. La clau esta en fer els lots
de productes de la mida escaient per poder evitar cues (temps perdut en I'elaboracié
dels productes) i temps ociosos (moments en que un centre de treball no esta

realitzant cap operacid, doncs espera l'arribada d’algun producte).

Els productes tenen un cert grau d’estandaritzacio, pero les series a fabricar no sén
suficentment grans per poder produir en linia ni de forma continua. Les maquines
necessiten certa automatitzacid, cosa que requereix més inversié. La programacio
esdevé complexa quan s’aplica a la realitat, doncs sovint s’han de reconsiderar les
prioritats establertes inicialment per la realitzacié de les tasques, degut a qué hi ha
desviacions en els temps que poden implicar conflictes entre I'ordre preestablert i el

requeriment de les dates d’entrega.

2.3.3. Producci6 en tallers (job-shop)

La producci6é en tallers, o entorn job-shop, es basa en I'extrema flexibilitat de les
comandes, produint objectes “a mida”, amb molt de disseny aportat pel client.
Normalment, les comandes son reduides i els treballadors s’encarreguen del procés
d’obtencié de la comanda mitjancant les eines disponibles (maquines o centres de
treball).
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La sofisticacid tecnologica és baixa, pero I'elevat grau de flexibilitat de les maquines
comporta un enorme ventall de possibilitats de produccié per el mateix producte

(diverses rutes), complicant la programacio.

2.4. Sequenciacié

En tot sistema intermitent, com és el cas d’'un entorn job-shop, el que s’intenta definir
amb més cura és la sequenciacio, és a dir, I'ordre d’execucio d'operacions assignades
a un centre de treball. Aixi doncs, I'objectiu principal de les eines de gesti6é d’entorns
job-shop és l'obtencié d'un llistat de les operacions que es realitzaran en una
determinada maquina, ordenat en funcié del temps d’entrada en el centre de treball.
D’aquesta manera, es poden saber els temps ociosos en un taller i corregir-los aplicant

una nova politica, si s’escaul.

Cal tenir en compte que la decisio final de quin és I'element de control del taller més
important, dependra de cada situacié, doncs no sempre sera tan necessari ocupar més
les maquines com acabar les peces abans o utilitzar una maquina el menys possible

(recurs extern).

El problema de I'entorn job-shop es pot resumir en un conjunt de premisses:

e S’han de realitzar n peces en m maquines.

e Per realitzar cada peca cal fer unes determinades operacions que sén

conegudes prefixades i amb una durada determinada.

e Una ruta és el cami seguit per una peca per en la seva elaboracié. Es a dir, és
el conjunt d'operacions que ha de realitzar a través de les maquines per ser
acabada. També es pot entendre com la visi6 del procés des del punt de vista
de la peca. Cal tenir en compte que en un taller mecanic no hi ha una Unica

ruta per I'elaboracié d’una determinada peca.

¢ Una maquina no pot fer dues peces alhora, ni una peca pot estar en dues

maquines en el mateix moment.
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e Una operaci6é comencada en una maquina no s'interrompra per la realitzacio
d’'una altra operaci6 d’'una altra peca. Les operacions que comencen, s'acaben

sense interrupcions.

10
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3. Metodes de resolucio per als problemes
sequenciacio.

El problema objecte d’estudi és, com a molts dels que es presenten en el domini

d’organitzacié industrial, de tipus combinatori.

Resoldre un problema combinatori es pot resumir en trobar la solucié optima dins d'un
conjunt finit d'alternatives, assumint que la qualitat de la solucié és quantificable i
comparable amb qualsevol altra solucié (Morales, 1999). Perd en molts problemes,
depenent de la seva complexitat, arribar a una solucié Optima requereix un procés

excessivament llarg.

Si es parla de que un problema és P si existeix un algoritme que en temps polinomial
sigui capa¢ de trobar una soluci6; si, per el contrari, no existeix aquest algoritme el
problema és NP. A més a més, el problema es classifica com NP-dificil si tot problema
de NP es polinomicament reduible a ell. La majoria dels problemes del taller mecanic

so6n d’'aquest tipus.

Aixi per exemple, si es pretén resoldre un problema combinatori per enumeracio amb
n= 40 i es requereix una permutacio, es tindrien 40!=8.16*10"" possibilitats. A una us
per possibilitat es tardaria molts segles a analitzar totes les solucions. Obviament, no
és factible tot i que s’acoti I'espai de recerca de la solucid per tant es recurreix a altres

tipus de metodes de resolucié anomenat heuristics.
D’aquesta manera, els procediments de resolucié poden ser de dos tipus:

e Exactes: garanteixen trobar una soluci6 oOptima, perd si el problema és

complex, el temps empleat en trobar la solucié i garantir-la no és viable.

e Heuristics: no garanteixen trobar la solucié optima buscada, perdo si que

permeten trobar una solucié optima amb un temps de recerca permissiu.

11



Memoria Métodes de resolucio per als
problemes de sequenciacio

3.1. Classificacid del metodes heuristics

Una classificacio dels diferents metodes de resolucié que es poden aplicar a I'hora de
resoldre un problema com l'enunciat podria ser la que es mosta a la figura
3.1.

— Palmer

Trapezis

Directes (especialmeent greedy) _<
Teixido

\__ Gupta

Heuristics

~~ Optimitzaci6 local (ANED i AED)
GRASP

Recuit simulat (SA)

& Exploracié d’entorns <
Cerca TABU (TS)

Algoritmes genétics (GA)

\_ Ant Colony Optimization (ACO)

Figura 3.1: Classificaci6 metodes heuristics

Tal i com s’observa a la figura 5.1 els procediments heuristics, es divideixen en:

e Directes: construeixen una solucié de forma progressiva per passos. En
problemes de taller mecanic de flux regular destaquen els procediments

Palmer, Trapezis, Teixido i Gupta.

e Exploracié d’entorns: a partir de la solucié en curs es genera el seu entorn
format per solucions veines i s’escull entre elles una nova solucié en curs

guardant al llarg del procés la millor soluci6 possible trobada.

12
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Els diferents procediments d’exploracio d’entorns difereixen en la definicié de I'entorn,
I'eleccié de la solucid inicial, I'eleccié de la nova solucié en curs i la detencio del

procés. Els procediments més utilitzats en aquest sentit sén els segients:

1. Optimitzacio local (ANED y AED)

En l'algoritme exhaustiu de descens (AED), a partir de la solucié en curs, es
generen i avaluen tots els seus veins i si algun és millor que la solucié en curs, es

pren com a nova solucio; en cas contrari, el procediment es dona per acabat.

L’algoritme no exhaustiu de descens (ANED) es diferencia només en que

s’avaluen en cert ordre els veins.

2. GRASP (Greedy Ranomized Adaptive Search Procedure)

Es construeix una soluci6 factible generalment mitjancant una heuristica greedy.
En cada pas, s’estableix una llista de candidats, perd en lloc d’escollir el que aporta
més, s'escull a l'atzar un els candidats d'una llista restringida. Si la solucio

obtinguda és millor que la guardada com a tal, s'efectua la substitucio.

3. Recuit simulat (SA)

El nom procedeix de l'analogia entre el procediment i el tractament térmic que

aplica a diversos materials.

Donada una solucié en curs, s'obté una veina de la mateixa. Si és millor (o igual),
la substitueix com a tal; si és pitjor, pot passar a ser la solucié en curs i el de la

veina i que decreix monotonament al llarg de I'execucio6 de I'algoritme.

4, Recerca tabu (TS)

Existeix una llista de propietats de solucions. Si alguna caracteristica d’'una solucio

coincideix amb algunes de les propietats de la llista és una solucié tabu.

13
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Es generen tots els veins de la solucié en curs, es classifiquen (en no tabu i tabd) i
s’avaluen. Si el valor del millor vei és millor que el de la millor solucié trobada,
substitueix a aquesta i a la solucié en curs i s’introdueix una caracteristica de

I'antiga solucio a la llista taba.

5. Algoritmes geneétics

Aquest procediment es basa en les idees de seleccié natural, i és el métode

seleccionat per la resolucié del problema.

Com ja s’explicara amb molt més deteniment a continuacio, en lloc d’una solucié
en curs se n'arrastren varies (poblacié). Es selecciona els pares, es creuen i/o

muten i s’obtenen fills regenerant la poblacio inicial.

6. Ant Colony Optimization (ACO)

El comportament col-lectiu d’'una coldnia de formigues ha servit per inspirar
aquesta técnica. El métode consisteix en simular la comunicacié directa de les
formigues, insectes casi cecs, per establir el cami més curt des del seu niu fins a la

font d’aliment i tornar.

Tal i com marquen els objectius, aquest projecte es centrara en dos tipus

d’algoritmes que soén:

e Els algoritmes genetics

e L’algoritme de cera TABU

14
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3.2. Algoritmes genetics

Els algoritmes geneétics varen ser introduits per John Holland, investigador en la
Universitat de Michigan, en 1970, inspirant-se en el procés observat en I'evolucié
natural dels éssers vius. En un principi va denominar aquesta técnica com “plans
reproductius”, pero es va fer popular sota el nom “d’algoritmes genétics” després de la
publicacio del seu llibre (Holland, 1975).

El concepte d’evolucié va neixer en el segle XIX a partir dels treballs de Lamarck i ,
sobretot, Darwin. Els seus estudis van postular la idea que els organismes existents
son el resultat d'un procés desenvolupat al llarg del temps i van eliminar I'antiga
creenca que les espécies existien i mantenien el seu aspecte immutable a través del

temps.

La Teoria de I'Evolucié afirma que I'evolucié opera en els cromosomes i no en els
individus. Mitjangant la seleccio natural, els cromosomes amb variacions més fortes es
reprodueixen més sovint que els altres. Aquest procés premia les formes més
adaptades al medi natural en decliment de les menys adaptades (supervivéncia o
predominancia dels més preparats). L'evolucé té lloc en el procés de reproduccié amb

la combinacio (i possible mutacio) dels cromosomes dels progenitors.

Holland va establir una analogia entre el conjunt de solucions d'un problema i el

conjunt d’individus d’'una poblacié natural. En paraules del propi Holland (1975):

“Es poden trobar solucions aproximades a problemes de gran complexitat

computacional mitjancant un procés d’evolucio simulada”

La correspondencia del procés citat amb la sequéncia seguida per els algoritmes

genétics és la seguent:

La informacié d’'un problema es codifica en una série de cadenes (cromosomes) que
formen una poblacié. Per mitja de I'intercanvi d'informacié entre elles (creuament) i/o la
variacié aleatoria d’aquesta informacié (mutacio), s’avalua la solucié definida per les
cadenes, relacionada amb el problema en qlestid, mitjancant aquesta forma

d'adaptabilitat a I'entorn (evoluci6 de la funcié objectiu o fitness). Els individus

15
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s’escullen en funcié de la seva millor adaptacié (seleccid). Es genera una nova
poblacié a partir d'aquests cromosomes d’elit, sobre els que s’hi torna a aplicar aquest
procés iteratiu una i altra vegada. D’aquesta manera, la qualitat mitjana dels individus

augmenta progressivament.

Actualment, els algoritmes genétics es presenten com un dels més prometedors en el
cami cap a la intel-ligencia artificial i han demostrat la seva valua en mdltiples area
d'aplicacié. S6n més utilitzats que la resta de métodes heuristics, probablement degut
al poder seductor del neo-Darwinisme i perqué posseeixen un gran interés per
I'evident analogia que converteix al programador en un creador de “vida” (Herran,
1998).

3.2.1. Elements d’un algoritme genetic

Per portar a la practica I'esquema anteriorment comentat i concretar-lo en un

algoritme, s’ha d’especificar els seglents elements:

Una representacio cromosOmica a manera de codi.

e Una poblacio inicial.

¢ Una mitjana d’evaluacio.

e Un criteri de seleccié de cromosomes.

e Una o varies operacions de recombinacio o creuament.

e Una o varies regeneracions de la poblacio.

¢ Una condicio de fi d’algoritme.
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1. Codificacio6

Decidir el codi és la primera decisié que s’ha de prendre en el moment d’'implementar
I'algorisme. El principal objectiu de la codificaci6 resideix en qué els elements
caracteristics del problema es puguin representar de tal manera que resulti senzilla la

seva implementacié i comprensio.

La codificaci6 més comuna €és a través de cadenes binaries, tot i que també es puguin
utilitzar nameros reals o inclus lletres, vectors, arbres o grafics. El primer d’aquests
esquemes és que el gaudeix de més popularitat donat que és el que va propusar
originalment Holland (1975), resulta facil d'implementar i la seva convergéncia esta
provada. Tot i aix0, en molts problemes poden resultar poc naturals, ineficaces o
impossible d'utilitzar-les. L'eleccié d'un o altre métode radica en la complexitat del

problema.

2. Poblacié inicial

Per constituir la poblacié inicial, que sera la poblacié base de les successives
generacions, existeixen varis metodes. Sol ser concebuda aleatoriament, tot i que
dltimament s’estan utilitzant metodes heuristics per generar solucions inicials de bona
gualitat. En aquest cas, és important garantir la diversitat estructural d’aquestes
solucions per tenir una “representacié” de la major part de la poblacié i evitar aixi una

convergéncia prematura (Marti, 2000).

Una qliestié important és la relacionada amb la mida idonia de la poblacio. Es intuitiu
que les poblacions petites corren el risc de no cobrir adequadament I'espai de recerca,
mentre que el treballar amb poblacions de gran mida pot portar problemes relacionats

amb la complexitat d’operacions.

Goldberg (1989) va demostrar que la mida 6ptima d’'una poblacié, amb codificacio
binaria, creix exponencialment amb la longitud del cromosoma. Estudis posteriors, com
els d’Alander (1992) o Schaffer, coincideixen en afirmar que una poblacié inicial no
superior a 30 individus garanteix, en general, donar una solucio factible al problema,
tot i que s’ha de dir que els problemes que van servir de base per realitzar aquesta

afirmacio eren de complexitat mitja. En canvi, el que si ha de semblar segur és que la
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mida de la poblacié inicial ha d’estar relacionada amb la longitud dels cromosomes i la

complexitat del problema.

3. Mesura d’evaluacio o fitness

El fitness o mesura d’avaluacié assigna a cada cromosoma un ndmero real, que
reflexa el nivell d’adaptacié al problema de I'individu representat per el cromosoma. Dit
valor també rep el nom de funcié aptitud, funcié adaptacié o directament funci6

objectiu.

Es la base per determinar quines solucions tenen major o menor probabilitat de

sobreviure.

Aquesta funci6 no ha de crear diferencies molt grans entre individus i, per tant,
provocar una convergéncia prematura, ni diferencies molt petites que puguin produir

un estancament en el procés de cerca de la solucio6.

La regla general per construir un bon fitness és que aquest ha de reflexar el valor de
I'individu de manera “real”, perd en molts problemes d’optimitzaci6 combinatoria, on
existeixen gran quantitat de restriccions, bona part dels punts de I'espai de cerca

representen individus no valids.

Per aquestes situacions, existeixen diverses solucions tals com no considerar aquells
individus que no verifiquen les restriccions i seguir iterant fins aconseguir individus
valids, assignar a dits individus un fitness igual a zero o reconstruir aquells individus
que no verifiquen les restriccions per mitja d’'un nou operador que s'acostuma a
denominar reparador. Perd la manera més generalitzada d’enfocar-ho esta basada en
la penalitzacié de la funcié objectiu. L'idea general consisteix en dividir el fitness de
l'individu per una quantitat (la penalitzacid) que guarda bé relacié amb les restriccions
que dit individu viola, o bé amb el cost associat a la conversié de dit individu en un

altre que si que compleixi les restriccions.
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4. Seleccié

La selecci6 és el procés per el qual s’escullen una o varies parelles d’individus de la
poblacié inicial per a qué desenvolupin el paper de progenitors, creuant-se

posteriorment i obtinguent descendéncia.

Es poden seleccionar només dos individus per qué es regenerin d’entre tots els
individus que constitueixen la poblacid, o es pot optar per emparellar a un major
namero d’individus que formen la poblaci6. La primera és la que s’adequa més al

model biologic, pero la segona és la que obté millors resultats en un temps menor.
Els quatre métodes més tipics de seleccié de parelles (Davis, 1991) son:

1. Fit-Fit: els més competitius es creuen entre si, i els pitjors amb els pitjors. En
una llista ordenada de forma decreixent segons el fitness dels individus, el
primer s’emparellaria amb el segon, el tercer amb el quart i aixi

successivament.

2. Fit-weak: aquells individus amb millor fithess es creuarien amb els que el tenen
pitjor. EI més fort es creua amb el més débil, el segon amb el penultim i aixi

successivament.

3. Random: I'emparallament dels individus es fa d’'una manera completament

aleatoria, de manera que les possibilitats

4. Ruleta: la probabilitat de que cada individu sigui seleccionat per creuar-se €s
ponderada segons el valor del fithness que posseeixi . Rep el nom de “Ruleta”
per la semblanca que hi ha entre aquest métode i una “ruleta de la sort” on
aquells individus amb millor mesura d’evaluacié sén els que ocupen una major

superficie en la ruleta i, tenen per tant més probabilitat d’esser seleccionats.

Pse| — %itness
Z %itness
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5. Creuament

L'operador creuament permet l'intercanvi d’informacié entre individus d’'una poblacio,
recombinant els cromosomes, donant lloc a nous individus. El creuament s’aplica
d’acord amb la probabilitat de creuament pc (es creuen si el nUmero generat de forma
aleatoria és menor o igual a pc, i no ho fan en cas contrari) i en un punt, o punts,

escollits aleatoriament.

L'objectiu fonamental d’aquest operador es aprofitar les millors qualitats de tots els
individus. Aixi, si un individu té un subgrup de gens que el tornen més competitiu i es
creua amb un altre individu que posseeixi un altre conjunt de gens igualment
profitosos, I'addicié de tots dos grups de gens en un descendent podra produir un

individu amb major nivell de fitness (Yolis, 2003).

Si el nou cromosoma creat és més competitiu, tindra més possibilitats de sobreviure al
seguent creuament on se li torni a aplicar I'operador fitness. En cas contrari, tindra

menys possibilitats de sobreviure a la competéencia.

Els models més usuals de creuament sén els seglients:

D’un punt de creuament (o basic): S’escull aleatoriament un punt de ruptura en

els pares i s'intercanvien els gens.

— De dos punts de creuament: s’escullen dos punts de ruptura a l'atzar per

intercanviar.

— Uniforme: En cada gen s’escull a I'atzar un pare perqué contribueixi amb el seu

gen al del fill, mentre que el segon fill rebra el gen de I'altre pare.

— Creuaments per permutacié (PMX, SEX, CX...): S6n operadors més sofisticats

fruit de combinar i aleatoritzar els anteriors.

Segons la codificacié dels individus, és més aconsellable el possible Us d'un o altre

tipus.
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6. Mutacio

L'operador mutacié s'aplica després del creuament amb I'objectiu d'incrementar la
diversitat poblacional. Es defineix com una variacié elemental de les informacions
contingudes en el codi genétic (habitualment, un canvi d'un gen a l'altre). La mutaci6
s'aplica d’acord amb la probabilitat de mutacié pm (en aquest cas analoga a pc). En
general, es recomanen baixos percentatges de mutacié (pm), ja que taxes elevades
podrien aproximar I'evolucié a una cerca aleatoria intensament explorativa. Cau la

possibilitat d’aplicar aquest operador varies vegades en el mateix individu.

Aquest operador permet, per una part, augmentar I'exploracié en I'espai de cerca cap
a nous entorns ja que produeix un increment de la diversitat poblacional, i, per altre
part, evita I'aparicié d’algoritmes bloquejats o de poblacions degenerades (poblacions

iguals o similars).

Els models més usuals de mutacio son els segiients:

— Mutacio tova: Consisteix en intercanviar, a I'atzar, dos gens consecutius en la

sequeéncia.

— Mutacié intercanvi: Consisteix en intercanviar, a [latzar dos gens no

consecutius en la sequéncia.

1. Mutacié inversi6é: S'escullen a l'atzar dos punts de la sequéncia. Els gens

compresos entre els dos punts inverteixen el seu ordre.

7. Regeneracio6 i condicio de fi.

Després dels creuaments i mutacions, s’ha de regenerar la poblacié. La manera més
usual de regenerar-la és que els individus concebuts passin a formar part de la
poblacié substituint, bé al individus menys competitius de la poblacio, o bé als pares
que els van engendrar. També es pot escollir directament als individus més
competitius sense tenir en compte la seva descendencia, o seleccionar, segons un

parametre establert, una part de la poblacié inicial i una altra de la poblacié filial.
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Aquesta poblacidé servira de poblaci6 inicial per a la seglient generacié tornant-se a
repetir el procés que forma la seleccio, creuament, mutacio i regeneracio, sempre amb

I'objectiu de trobar individus més aptes a cada pas.

El nimero d’iteracions o regeneracions dependra fundamentalment de la complexitat
del problema. A més nimero de regeneracions, més gran sera la probabilitat de trobar
una solucié factible o propera a I'd0ptim final del procés, perd s’ha de tenir en compte
que, si aquest niumero és molt gran, el cost computacional pot ser molt elevat. Per
aix0, en ocasions el niumero de regeneracions depén directament del temps d’execucio
del problema. Una altra possibilitat consisteix en parar I'algoritme quan aquest arribi a
I'optim (sempre que aquest sigui conegut), o bé quan es consideri que la solucié en

curs és satisfactoria (respecte a I'0ptim conegut).

8. Altres operadors genétics

Amb el temps, s’han incorporat altres operadors que no formen part de l'algoritme
genetic basic, perd que amb la seva utilitzacié han aportat millores a les prestacions de

I'algoritme.

e Elitisme: Tracta d'evitar que en el transcurs de l'algoritme, individus amb
excel-lents qualitats puguin no generar descendencia o ser aquesta molt
reduida, perdent aixi una valuosa informacié genetica. Mitjancant aquest
operador, el millor o millors individus d’una poblacié s'integren directament a la
poblacid filial. L’elitisme permet a la vegada I'is de probabilitat de creuament

més altes.

¢ Reinicialitzacio: Aquest operador permet executar de nou l'algoritme, després
de la convergéncia de l'algoritme utilitzat, prenent com a punt de partida una
poblacié aleatoria nova a la que s’hi pugui incloure el millor individu de
I'evolucid finalitzada. Aquest operador és (til si es pretén que la solucié sigui

molt proxima a I'optim i no es disposa de temps suficient.

e Repoblacié: S'utilitza quan Il'algoritme s’estanca, amb el fi d’augmentar la
diversitat. Consisteix basicament en preservar els individus més adaptats,

generant a partir d’ells una nova poblacié que elimini I'anterior aplicant mutacio.
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Una bona practica consisteix en generar una part de la poblacié d’aquesta
manera, i la resta d’'una forma aleatoria. Una altra bona possibilitat, treballant
amb estrategies elitistes, consisteix en aplicar aquest operador cada cert
namero de generacions, independentment de que l'algoritme s’estanqui o no,

per accelerar la convergencia al optim global.

¢ Clonacié: Consisteix en la duplicacié de I'estructura genética d’un cromosoma
per la generacié segient amb el fi de que aquest exemplar sobrevisqui intacte
per competir a la nova generacié. Aquesta técnica es especialment Gtil per
aquells algoritmes en els que un excel-lent descendent pot “eliminar’ a un de
no tant bo, perd que en canvi serveixi com a bon pare per a posteriors

creuaments.

3.2.2. Problemes dels algoritmes genetics

Els algoritmes genétics poden presentar una série de problemes que s’han de tenir
molt en compte, tant en el moment de portar a terme la programacio de I'algoritme com
en la interpretacié dels resultats finals. A continuacié es comenten tres d'aquest

problemes.

1. Convergéncia prematura

Aquest és el problema més comu, radica en trobar un maxim o minim relatiu en I'espai
de solucions i concentrar tota la recerca en aquest entorn, deixant la recerca en la

resta de I'espai de solucions, on pot ser que hi hagi solucions millors.

Les possibles solucions soén varies i totes elles estan relacionades amb la variacio de
certs operadors: increment de la taxa de mutacio, augment de la mida de poblacié o
disminucié del grau de seleccié. Totes aquestes mesures tenen com a objectiu

procurar que I'espai d’exploracio de I'espai de solucions sigui el més extens possible.

2. Terminacio lenta

L'Us dels algoritmes genétics no garanteix sempre una solucié factible en un temps

plausible. Per aixd, moltes vegades s’ha de trobar un equilibri entre el grau de fiabilitat
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de la solucio i el cost computacional utilitzat per trobar dita solucié. Aquest compromis

depén dels operadors de la mida de la poblaci6é i niUmero de regeneracions.

3.2.3. Algoritmes genétics paral-lels: models illes

Aquest tipus d'algoritmes genétics consisteix en dividir la poblacié en varies
subpoblacions, en cada una de les quals es porta a terme un algoritme genétic. Cada
subpoblacié és una “illa”. Cada nombre de regeneracions, s’efectua un intercanvi
d’'informacié genetica d’'una “illa” a una altra, en un procés que rep el nom de
“migraci¢”. La introduccio de la “migracié” fa que aquest model d’algoritme sigui capac¢
d’explotar les diferéncies entre les diverses subpoblacions, obtenint d’aquesta manera
una amplia diversitat genetica. De la taxa de migracié pot dependre la convergencia

prematura de la recerca.

En funcié de la comunicacié entre les subpoblacions, es poden distingir diferents

models d'illes:

1. Comunicacié en estrella: La subpoblaci6 amb millor mesura d’evaluacié és
seleccionada com a “mestra”, essent la resta considerades com “esclaves”. Les
subpoblacions esclaves envien als millors individus cap a la subpoblacié
mestra, i aquesta envia els seus millors cap a les subpoblacions esclaves.(fig
3.2.3.1).

Poblaci6 1 Poblaci6 2

Poblacio6 3

Poblacio 4 Poblaci6 5

Figura 3.2.3.1: Comunicaci6 de poblacions model illa
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2. Comunicacié en xarxa: No es crea cap mena de jerarquia entre les illes, i

s’intercanvien els seus millors individus entre elles.(fig 3.2.3.2)

Poblaci6 1 I —— Poblaci6 2

Poblacio 3 Poblacio 4

A
\ 4

Figura 5.2.3.2: Comunicaci6 de poblacions model xarxa

3. Comunicacié en anell: Cada subpoblacié envia els seus millors individus a la

poblacié veina, provocant aixi una migracié amb un sol sentit. (fig 5.2.3.3)

Poblacio 1 > Poblacio6 2

\ 4
Pole< qcié 4

Figura 5.2.3.3: Comunicacié de poblacions model anell
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3.3. Recerca TABU

El metode de cerca TABU és un algoritme que pot ser utilitzat per resoldre problemes

d’optimitzacié combinatoria.

Aquest sistema es basa en I'exploracio dels veins d’'un gen, triant llavors el vei amb un
VO més optim, i explorant llavors el veins d’aquest. Aquest procés es va repetint fins a

un namero determinat de vegades o fins que es compleixi una condicié de termini.

Els veins que no han estat escollits son afegits a la llista TABU per no tenir-los en
compte ja que el seu VO no ens interessa. En cas que al generar un entorn ens
aparegués un gen TABU se li aplica una mutacio per tal de no repetir calculs que no

ens serveixen.

3.3.1. Elements de larecerca TABU

Per portar a la practica I'esquema anteriorment comentat i concretar-lo en un

algoritme, s’ha d’especificar els segiients elements:

Una representacio cromosomica a manera de codi.

¢ Un gen inicial.

¢ Una mitjana d’avaluacio.

e Un criteri de generacio de I'entorn.

e Llista TABU.

e Mutacio.

e Una o varies iteracions de la generacio de I'entorn.
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e Una condicio de fi d’algoritme.

1. Codificacio

Com passa amb els algoritmes genetics la primera decisi6 a prendre és com
codifiguem la nostra informacié (cromosomes) per tal que es pugui representar de

manera senzilla i faciliti la implementacié d’un algoritme de treball.

La codificacio més comuna és a través de cadenes binaries tot i que es puguin utilitzar
molts més metodes com numeros reals, lletres, arbres..... La Unica condicié important

€s que es pugui generar facilment I'entorn del gen que vulguem estudiar.

2. Gen inicial

A diferencia dels algoritmes genetics en la recerca TABU no creem una poblacio inicial
sind que a partir d'un sol i tnic gen generem tota la poblacié que estudiarem. Aquest

gen és creat aleatoriament.

3. Mitjana d’avaluacio

Per poder escollir quins gens sén millors que altres necessitem tenir un valor que ens
indiqui la qualitat d’aquells individu. A aquest valor se 'anomena valor objectiu, i és el
parametre que ens interessa que sigui més gran o més petit depenen de la realitat del

nostre problema.

4. Criteri de generaci6 de I'entorn

Una vegada ja tenim un gen en curs, es genera aquest entorn. Hi ha moltes maneres
de generar aquest entorn. Si que és important establir com es vol que es generi
I'entorn de la solucié, i quina mida ha de tenir aquest entorn, doncs depenen el métode
la mida pot ser variable. A continuacié citem un parell d’'exemples tot i que n’hi ha

molts més:
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— Intercanvi parell de cromosomes: s'agafen parelles de cromosomes i
s'intercanvien entre ells, és a dir, la solucié actual i el vei generat sén idéntics
perd el cromosoma 1 de la solucidé ocupa la posicio 2 del vei i el cromosoma 2
ocupa la posici6 1. Aquest intercanvi permet crear tants veins com

cromosomes tenim -1.

— Intercanvi total de cromosomes: s’agafa un cromosoma i S’intercanvia per un
altre. Es a dir en un gen de 3 cromosomes intercanviar el cromosoma 1 per el 2
i el 3. i el cromosoma 2 per el 3 obtenint aixi un entorn = factorial nimero de

cromosomes.

5. Llista TABU

Amb I'entorn generat i avaluat es procedeix a organitzar les solucions en dues llistes. A
la llista TABU i posarem tots els gens amb un valor objectiu més dolent, perqué aixi
d’aquesta manera recopil-larem quins gens no ens interessa explorar doncs ja els hem
avaluat i no ens ha servit el seu VO. El gens amb un VO sera afegit a la llista NO

TABU i generarem el seu entorn per a poder repetir el proces.

6. Mutacio

L’'operador mutacio s’aplica quan ens apareix un gen que pertany a la llista TABU. Es
defineix com una variacié elemental de les informacions contingudes en el codi genetic

(habitualment, un canvi d’'un cromosoma a l'altre).

Aquest operador permet, per una part, augmentar I'exploracié en I'espai de cerca cap
a nous entorns ja que produeix un increment de la diversitat poblacional, i, per altre
part, evita I'aparicio d’algoritmes bloquejats o de poblacions degenerades (poblacions

iguals o similars).

Els models més usuals de mutacio son els seglents:

— Mutacio tova: Consisteix en intercanviar, a I'atzar, dos gens consecutius en la

seqléncia.
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— Mutacio intercanvi: Consisteix en intercanviar, a l'atzar dos gens no

consecutius en la sequiéncia.

— Mutacio inversio: S'escullen a l'atzar dos punts de la sequéncia. Els gens

compresos entre els dos punts inverteixen el seu ordre.

7. Regeneraci6 de I'entorn i condicio de fi.

Després d’avaluar els veins de la solucié actual, i escollir el millor perque passi a ser la

nova solucié s’ha de generar I'entorn d'aquest

Aquest nou entorn servira per escollir la nova solucié que adoptarem i per afegir
individus a la llista TABU tornant-se a repetir el procés que forma la seleccio,
implementaci6 llistes TABU i no TABU, mutacié (en cas de gens TABU) i regeneraci6

de I'entorn, sempre amb I'objectiu de trobar individus més aptes a cada pas.

El nimero d'iteracions o regeneracions dependra principalment de la complexitat del
problema. A més nimero de regeneracions, més gran sera la probabilitat de trobar una
solucio factible o propera a I'0ptim final del procés, pero s’ha de tenir en compte que, Si
aquest numero és molt gran, el cost computacional pot ser molt elevat. Per aix0, en
ocasions el numero de regeneracions depén directament del temps d'execucié del
problema. Una altra possibilitat consisteix en parar I'algoritme quan aquest arribi a
I'optim (sempre que aquest sigui conegut), o bé quan es consideri que la solucié en
curs és satisfactoria (respecte a I'optim conegut). O simplement observar el VO
obtingut en cada iteracié i en cas de no millorar aquest parametre respecte un valor

absolut durant un namero d’iteracions parar el proces.
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3.3.2. Problemes de TABU

La recerca TABU tendeix a millorar el valor objectiu perd el principal inconvenient és
que al fer generacions de l'entorn d’'un gen no explora una gran diversitat de

cromosomes i cau en un optim local.

Tot i que la generaci6 de la llista TABU ajuda a no caure en optims locals €s molt dificil
amb aquest metode trobar I'0Optim global amb poques iteracions, i recordem que

I'objectiu dels métodes heuristics és la reduccié del nombre d'iteracions a realitzar.

30



Memoria

4. Implementacio dels algoritmes de resolucio.

Implementacio dels algoritmes

de resoluci6

Per comencar es podria dir que la nostra aplicacié consta de dues parts, 0 més ben dit

de dos métodes heuristics que soén:

e Algoritmes geneétics: escollint aquesta opcié buscarem una solucié optima

utilitzant els algoritmes genétics i podrem escollir quines politiques intervindran

aixi com el numero d'iteracions, la mida de la poblacié i el nombre maxim

d’igualtats entre la mitjana d’'una poblacié i la mitjana de la seva poblacié

descendent.

e Cerca Tabu: Amb aquesta opcié podrem analitzar com funciona la cerca tabu i

podrem escollir quantes iteracions volem realitzar.

Tot i que aquest dos métodes son diferents tots dos comparteixen la mateixa idea

sobre I'exploracié d’entorns. Es per aquest motiu que la base de dades que utilitzem

per tenir enregistrada la informaci6 sobre els productes, les rutes i les maquines ens

serveix per a tots dos sistemes.

A la figura 4.1 mostrem quan fem la selecci6 en el programa.

i [NICI

Algorizmes genétics

Recerza TABL

Figura 4.1: Selecci6 del métode
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4.1. Pretractament de dades

Per poder llegir correctament les dades hem decidit utilitzar una base de dades en
format access 97 degut a la comptabilitat que presenta amb el visual basic 6 que és la

versio que hem utilitzat per fer la nostra eina.

Tenim la base de dades fragmentada en 3 taules tal com indica la figura 4.1.1:

@.ﬁ.bﬂr MDiseﬁg Shueva | X | %o

Ohjetos PRODUCTE
Tablas = RECURS
= RruTA

% Fcc : Base de datos (Formato de archivo de Access 97) g

Consultas
Faormula. ..
Informes
Paginas
Macros

Madulos

=
=
i
a3
2
-

GFUpos

38 Favoritos

Figura 4.1.1: Base de dades

e Producte: En aquesta taula hi tenim el codi, el nom i la descripci6 dels

productes que podem sequenciar.(fig 4.1.2)
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& PRODUCTE : Tabla

CodiProd Descripcid Proc
i Erida Petit
2/ Anell presaner | Gran

3 Suport inferior | Mitja

4 Centrador de m| X3

& Distribuidar refri #x5
(Autanumerico)

Figura 4.1.2: Taula producte

e Recurs: En aquesta taula hi tenim el codi, el nom, tipus i la marca de cada

maquina que tenim per a poder seqlenciar.(fig 4.1.3)

B RECURS : Tabla

CodiRecurs Mom Recurs | Tipus Recurs | Marca Recurs
1 Fresa-01 Fresa Kraft-Ta0O0

2 Taladre-01 Taladre Weiler-% 075
3 Tarn-01 Tarn Pinacho-TRY
(Autonumerica)

Figura 4.1.3: Taula recurs

e Ruta: En aquesta taula hi tenim totes les rutes codificades de la seguent
manera.(fig 4.1.4)

CodiProducte CodiRuta OrdreRuta CodiRecurs Temps
» 1 1 1 11
1 1 2 3 11
1 1 5 2 24
1 2 1 1 11
1 2 2 &) 10
1 2 5 2 12
1 2 4 5 (]
1 2 = 2 16
1 3 1 1 11
1 5 2 2 16
1 ] el el 11
1 3 4 2 8

Figura 4.1.4: Taula ruta

0 Codi Producte, aqui hi tenim el codi del producte.
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o Codi Ruta, aquesta casella ens indica el nUmero de ruta.

o Ordre Ruta, aquesta casella ens indica el numero d’operacio.

o Codi Recurs, aquesta casella ens indica la maquina que realitza

I'operacio.

o Temps, aquesta casella ens indica el temps que necessita I'operacio en

concret.

Amb aquesta codificacio obtenim diferents variables que ens serveixen per comengar

a treballar amb la nostra eina informatica.

De la taula recursos n’obtenim el numero de maquines que tenim al taller, i de la taula
ruta n'obtenim el nombre maxim de rutes de cada producte a més a més d'utilitzar-la

després per a 'algorisme de carrega vertical per obtenir el valor fithess de cada gen.

La simplicitat d'aquesta base de dades permet afegir productes i maquines sense
complexitat només hem d’anar a la taula ruta i afegir seguint la mateixa codificacio
tants productes o maquines com vulguem. Les taules estan enllagades entre elles per

tant les altres taules ja s’actualitzen automaticament.

En cas de voler eliminar algun producte i/o recurs hem de tenir en compte que hem de
mantenir la seqlienciacio iniciada. Per tant si tenim 4 maquines sempre les hem de

tenir codificades de I'1 al 4, mai hem de tenir un interval sense maquina assignada.

4.2. Codificacio del problema
Una vegada codificada la informacié dels productes, les seves rutes i els temps que

necessita cada operacié d'aquestes rutes, a la base de dades. Hem de recodificar

aquesta informaci6 per tal de poder-hi treballar.

Per a poder treballar amb les dades recollides hem creat uns vectors que anomenarem

a partir d'ara gens. Aquests gens tindran un nombre definit d’elements que

34



Memoria Implementacié dels algoritmes
de resolucio

anomenarem cromosomes. En cada cromosoma del gen hi tenim assignat un producte
de la base de dades. El numero de cromosomes bé definit de la segiient manera: un
primer cromosoma hi dipositem un nom propi i un ultim cromosoma on hi dipositem el
temps que necessita la sequeéncia, els cromosomes del mig (que van de 2 a 10 doncs
és el rang de productes que podem sequenciar) contenen la ruta que és d'aplicacio al
producte en questié. Per tant la mida dels gens va de 4 cromosomes (2
productes+nom propi+valor objectiu) fins a 12 (10 productes+nom propi+valor
objectiu). EI nom propi ocupa la posicié 0 del cromosoma (per tant tenim de 0 a 11

cromosomes).

El nUmero de gens que crearem sera diferent en cada algoritme, doncs en I'algoritme
genétic crearem (mida de la poblacio * el nUmero d’iteracions) gens, i en la recerca
TABU crearem (numero d’iteracions*(nombre productes-1)) gens. Aguests gens
tindran tants cromosomes com productes hi hagi a la sequéncia (recordem amb un
maxim de 10). A més d’aquests cromosomes que contenen la ruta del producte en
guestid, el gen disposa de dos elements més un on hi calculem el valor objectiu de la

sequencia i un primer on posem un nom propi al gen.

A la figura 4.2.1 podem observar l'estructura d'un gen de 10 productes. Podem
observar com la sequéncia del gen nimero 3 on P1/R6, P2/R2, P3/R1, P4/R4, P5/R7,
P6/R10, P7/R4, P8/R7, P9/R9, P10/R1 té un valor objectiu de 148 unitats de temps. Es
a dir la sequéncia de fabricacio del gen 3 un cop hi apliqguem Il'algorisme de carrega

vertical obtenim un temps de 148.

Cromosoma 2, producte 5 de la base de dades, rutal.

Mo FaP4| P2 P2 P3| PR PT P3| P4| Y0
12 1 B 100 3 &5 7§ 1158
32 B 511 1 5 B 2166
201 4 710 4 7 3 1148

Lajra|

Figura 4.2.1: Exemple codificacié d’un gen de 10 cromosomes
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A partir d’aqui ja podem comencar a aplicar diferents métodes heuristics, en el nostre

cas aplicarem algoritmes genétics i recerca TABU.

4.3. Algoritmes genetics

El nostre algorisme treballa seguint moltes de les regles esmentades en I'apartat 5.3,
no obstant algunes les hem hagut d’adaptar a la realitat del nostre problema. Tot
seguit expliguem com les hem adaptat de manera que obtinguem una aproximacio

dels mateixos efectes.

4.3.1. Poblacio inicial

La poblacié inicial és generada a partir d'una funcié aleatoria, és a dir cada
cromosoma és escollit aleatoriament tenint en compte que hi ha un maxim de rutes
que pot suportar cada producte, és a dir cada producte té un niamero determinat de
rutes, per tant si un producte té 4 rutes, el seu cromosoma sera un valor aleatori entre
li4.

En un principi haviem creat una funcié que no prenia una poblacié inicial aleatoria siné
gue prenia un valor determinat de rutes. Aquesta funcié agafava per a cada producte
les rutes que tenien més i menys operacions i les que la suma dels temps era més i

menys gran.

El problema que presentava aquesta funcié é€s que en la duplicitat de cromosomes
(una ruta amb les mateixes caracteristiques que una altra, per exemple mateix nombre
de rutes), i amb sequéncies llargues de 7 productes o més, la poblacié inicial es
disparava i no podiem assegurar una varietat de cromosomes. Per tant teniem un
nombre molt elevat de gens i per assegurar una varietat hauriem hagut d'afegir gens
aleatoris. Cosa que feia augmentar molt el nombre de gens a estudiar desvirtuant aixi
l'utilitzaci6 d'un algorisme genétic per evitar l'estudi d'un gran nombre de

combinacions.

Es per aquest motiu que hem decidit crear la poblacié inicial totalment aleatoria.

Assegurant aixi una major diversitat genética tot i tenir en alguns casos menys gens.
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4.3.2. Seleccié dels gens

Una vegada tenim la poblacié ordenada per el seu valor fithess hem de decidir com
volem que es creuin els gens entre ells. En la nostra aplicacié informatica hi hem

incorporat 3 sistemes de seleccid de gens. A continuacio els descrivim:

1. Seleccio FIT-FIT

Amb aquesta opcid, sobre la poblacié ordenada pel seu fitness, creuem el primer gen
amb el segon, és a dir el més fort amb el segon més fort. | aixi generem dos
descendents, d’aquesta manera podem dir que creuem el primer amb el segon, el
tercer amb el quart i aixi successivament fins al final de la poblacié. La figura 4.3.2.1

ens mostra com seleccionem els progenitors.

FPOBLACIONS ORDENADES
Nom |P1|P2|Pa|P4|P5|wD| -
113 4 1 1 &
- 2l 2 511 1 4 83
= 3| 5 910 2 2 8
4 7 2 8 1 2 g
5l 4 211 1] 2| 88
L 6 5 5 3 1 3 88
7 8 8/ ¢ 1 388
= 8 6 E 2 1 4 90
5 5 2 7 1] 2/ 91
L 0] 5 9 1 1 1 7
- 11| E 8 4 1 2 32
- 12l 8 5§ 6 1 2 %@
™ 13l 5 5 1 2 3 9%
14 4 3 7 1 2 %
L 18] 1] B 2 2| 2102
E_15 1) 210 2| 2/104
C 17| 2 210 1 3706
= 18] 2/ 7 1 2 3110
19 208 1 1 111
- 20|07 0 e e

Figura 4.3.2.1: Selecci6 de creuaments amb FIT-FIT

2. Selecci6 FIT-WEAK

Amb aquesta opcid, creuem el primer amb I'Gltim és a dir el gen més fort amb el més
debil. Llavors el segon amb el pendltim i aixi successivament fins a arribar al mig de la

poblacid. En cada creuament obtenim dos descendents tal i com mostra figura 4.3.2.2.
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POBLACIONS ORDENADES

Nom |P1[P2|P3|P4|Ps|vO | «

- 11 3 4 1 1 &2
;’235111483
— 3 5 910 2 2 %
. 4 7 3 5 1 2 @3
//——542111288
e G| 6 5 3 1 3 88
— 7 8 9 4 1 3 89

8l 6 6 2 1 4 90

8l s 2z 7 1 2 9
L] TR T I T

= 1| 5 8 4 1 2 @

12l 8 5 6 1 2 92

_ 13l 5 5 1 2 3 95
—— 1y 4 3 71 2 %
=5 1 & 2 2 212
=16l 1 210 2 2104

S~—— 17| 2 210 1 3108
E.182?12311D
&-1925111111
= 20|07 N e e

Figura 4.3.2.2: Selecci6 de creuaments amb FIT-WEAK

3. Selecci6 Ruleta

Aquesta és una de les funcions que hem adaptat al nostre problema. Aquesta opci6
creua cada cromosoma de la poblacié amb un dels 5 primers essent el gen més fort el
que té més probabilitat de ser escollit. En aquesta funcié de cada creuament només

n’obtenim un descendent i fem el procés per a tots i cadascun dels gens.

4.3.3. Selecci6 del sistema de creuament

Una vegada ja tenim seleccionades les parelles de gens a creuar tenim varies
maneres de fer-ho. En la nostra eina hi hem implementat tres maneres diferents de fer-
ho:

1. Uniforme

Aquesta opcid agafa cromosoma per cromosoma dels progenitors i aleatoriament els
diposita en els descendents. Si el cromosoma 1 del descendent 1 pren el valor del
progenitor 1 el descendent 2 pendra el valor del progenitor 2, pel cromosoma 2 tornem
a fer el mateix procés podent obtenir un gen amb els cromosomes 1, 2 i 5 del

progenitor 1 i la resta del progenitor 2. En la figura 4.3.3.1 veiem com funciona.
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Progenitor 1 1 8 2 3 4
Progenitor 2 7 6 3 1 2
v v v v v
Descendent 1 7 8 3 1 4
Descendent 2 1 6 2 3 2

Figura 4.3.3.1:Creuament uniforme

2. Bloc d’'un punt creuament

L’opci6é un punt de creuament parteix els cromosomes per la meitat i cada descendent
rep una meitat de cada progenitor. Es a dir el descendent rep la primera part d’un

progenitor i la segona part d’'un altre tal i com mostra la figura 4.3.3.2.

8
Progenitorl 1 2 3 4
Progenitor2 7 6 3 1 2
Descendent 1 1 8 3 1 2
Descendent 2 7 6 2 3 4

Figura 4.3.3.2: Creuament amb bloc amb un punt de creuament

3. Bloc de dos punts de creuament
L'opcié dos punts de creuament parteix els cromosomes amb tres parts i cada

descendent rep la primera i tercera part d’'un progenitor i la segona de l'altra, tal com

mostra la figura 4.3.3.
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Progenitor 1 8 2 3 4
Progenitor 2 7 \ 6 3 1 2
Descendent 1 1 6 3 3 4
Descendent 2 7 8 2 1 2

Figura 4.3.3: Creuament amb bloc amb dos punts de creuament

4.3.4. Mutacio

La mutacié és una caracteristica molt important dins de qualsevol algorisme genétic.

En la nostra aplicacié6 també ho és i en aquest cas tenim tres parametres que ens

indiquen com fem la mutacié a més a més de poder escollir fins a quin punt volem que

els gens mutin o no. Tenim 3 opcions a escollir pel que fa a la mutacio:

1. Només un element

Aquesta opcié fa que només pugui mutar un cromosoma de tot el gen. Es una bona

opcio si el que pretenem és estudiar com es comporta I'algorisme controlant la mutacio

tal com mostra la figura 4.3.4.1

Gen abans de 1 8 9 3 4
mutar
Gen mutat 1 8 3 3 4

Figura 4.3.4.1: Mutacié d’un gen només per un element
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2. Mutacio per bloc

Aquesta opcié pren un bloc dins el gen i el fa mutar tot ell. Es a dir en un gen format
per 7 cromosomes hi poden mutar els cromosomes 2,3,4. Aquesta opcio fa que en cas
de produir-se la mutacioé el gen canvia molt significativament, també es caracteritza
perqué la posicié dels gens que muten és consecutiva, tal i com mostra la figura
4.3.4.2

Gen abans de 8
mutar 1 2 3 4
Gen mutat 1 8 3 1 2

Figura 4.3.4.2: Mutacié d'un gen amb bloc

3. Mutacio6 uniforme

Aquesta opci6 igual que en el creuament uniforme estudia cromosoma per cromosoma
i aleatdriament el cromosoma en questiéo muta. D’aquesta manera podem tenir gens on
muten els cromosomes 1,4,5, és a dir la posici6é dels cromosomes mutats no té perqué
ser consecutiva. Com més alta sigui la probabilitat de mutaci6 més cromosomes

mutaran. La figura 4.3.4.3 n’és un exemple.
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Gen abans de 8 5 4
mutar
Gen mutat 8 3 2

4.3.5. Nivell de mutacio6

Figura 4.3.4.3: Mutacié d'un gen uniformement

Finalment també podem escollir amb quina probabilitat volem que la condicié de mutar

esdevingui certa. En aquest cas tenim 3 opcions: alta, moderada i baixa. Si escollim

alta els gens mutaran molt i el resultat sera que en cada poblacié perdem informacié

de I'anterior. Una mutacié moderada fara que els gens no tots mutin cosa que fara que

en els creuaments tinguem en compte la informacié genetica de les anteriors

poblacions i la mutacié ens fara explorar nous entorns. | finalment una mutacié baixa

fara que rapidament localitzem un optim local tot i que potser no sera gaire bo.

4.3.6. Funcionament general de I’algoritme genétic

En primer lloc explicarem les dues pantalles del programa explicant les diferents

opcions que podem escollir.
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& ALGORITMES GENETICS

Tr Producte 2n Producte Seleccio dels pares
PRODUCTE PRODUCTE  [{ " FIT-FIT

" 2 productes

3 productes 4| 4 |5elecciona B | M 4] 4 |Selecciona B | M " FITWEAK

" 4 productes " RULETA

" 5 productes 3r Producte HRpatcle Creuament dels cromosomes

B productes FRODUCTE FRODUCTE

" 7 productes  Uniforme

{": gD'DjL‘CIES 4] 4 |Selecciona B | M 4] 4 |5elecciona k| M " Blo 1 punt de creuament
productes

7 10 productes

Mombre de productes —

Continua

~
B Producte - E& Producte Bloc 2 punts creuamnent Contirua

FRODUCTE FRODUCTE Mutacié dels cromosomes

" Només un element
L 14| 4 |5elecciona » [ M 4] 4 |Selecciona k| M
" Bloc

72 Producte 1 B8 Producte 1 " Unifarme Continua

Productes a estudiar FRODUCTE EHUZELE ] Frobabilitat de mutacia
) Lopolitica de I Id] 4 |Selecciona b | M 4] 4 |Selecciona b | M C Ala

creuament serd
" Moderada

9& Producte 1 - 108 Producte 1 B

FRODUCTE [ | | PRODLCTE [ : Cantinua
Quantitat de mutacid Palitica a seguir T

El creuarnent sera

4] 4 |Selecciona b | M 4] 4|Selecciona b | M " Poli Ratic

Mivel de mutacid
pendent

Falitica de l'algarisme

de carega vertical " FIFO Continua

Mimero diteracions 20

Mombre digualtats

mésimes entre poblacions JB

Mida poblacia 130

Figura 4.3.6.1:pantalla selecci6 algoritmes genétics

Aguesta és la primera pantalla (fig. 4.3.6.1) que ens apareix quan triem l'opci6
d’algoritmes genétics. A la part de dalt a I'esquerra hem de triar la quantitat de
productes a sequenciar i en els diferents requadres triarem quins productes seran. Les
opcions de la dreta fan referéncia a les diferents normes de seleccid, creuament i

mutacio dels gens aixi com també la politica que seguira algoritme de carrega vertical.

A baix a la dreta tenim 3 caselles amb un valor predeterminat pero tot i aixi el podem
modificar. Aquests valors es refereixen al nimero d’iteracions que fara el programa, la
mida de les poblacions i finalment un fre que el que fa és comparar les mitjanes de les
poblacions i si es compleix que en sis vegades tenen el mateix valor atura I'algorisme

per evitar operacions innecessaries doncs haurem caigut en un optim local.

A continuacié expliquem de manera senzilla com funciona la nostra eina informatica, i

com queda reflexat amb la segona pantalla.

A la columna de I'esquerra i anirem recopilant els gens sense ordenar, a la columna
del mig i col-locarem la poblacid inicial ordenada, i finalment a la columna de la dreta i

dipositem el gen amb un millor fitness (en el nostre cas un fithess més baix). A sota la
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columna de la dreta tenim un conjunt de dades que ens indica quina combinacié hem

triat.

Una vegada tenim la poblacié ordenada pel seu fitness utilitzem les regles per creuar i

mutar la poblaci6 hi ho dipositem a continuacié en la primera columna obtenint aixi una

altra poblacié inicial desordenada que l'ordenarem i la colllocarem a la segona

columna n’extreurem el millor i tornarem a creuar i mutar, aixi tantes vegades com

iteracions haguem escollit o fins que la condicié de fre no es compleixi. A la figura

4.3.6.2 podem veure la pantalla abans de comencar el procés.

= ALGORITMES GENETICS

POBLACIONS INICIALS POBLACIONS ORDENADES ELS MILLORS DE CADA
Nom | P1[Pz[Pa[P4[Ps[vo [ ~ Nom | P1]P2[P3[Pa[P5[vo Iﬂ POBLACIO
Nom | P1]P2|P3[Pa]|P5[vO ]| «
0 it

Productes a la sequiéncia
La politica de seleccid

La politica de creuament &
Zona de mutacia
Probabilitat rutacis

Politica de ['algarisme de
chmega vertical

. ENRERE

jj Sortir

B PP P T

-
&

5

RULETA
UNIFORME
1 ELEMENT
ALTA

RATIO

CALCULAR

4.3.6.2: Pantalla resultats algoritmes genétics

A continuacié expliguem esquematicament com funciona:

1. Generem una poblacié inicial.

2. Busquem el valor objectiu (fitness) de cada gen d’aquesta poblacio.

3. Ordenem la poblacié inicial segons el valor objectiu (de més petit a més gran).
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4. Seleccionem els gens a creuar de la poblacio utilitzant una de les diferents

politiques de creuament.

5. Creuem els gens seleccionats amb un dels tres méetodes de creuament, i aixi

obtenim dos fills per a cada parella de gens.

6. Mutem els descendents de la poblacio inicial segons els diferents parametres que

haguem escollit.

7. Amb la descendéncia de la poblacié, una vegada mutada, tornem a ordenar-la i a
repetir tot el procés, tantes vegades com aixi ho haguem indicat. La fig 4.3.6.3 ens

mostra el resultat obtingut.

= ALGORITMES GENETICS

POBLACIONS INICIALS POBLACIONS ORDENADES ELS MILLORS DE CADA
Nom |P1]P2[Pa[P4[PS[vD| « Mor [P1]P2[P3[P4|P5[vO [« POBLACIO
— e A o e ey gm— [FelFIEERED
3 1] 4[ 5 2[ 218 3/ 7 2/ 9 2] 38 382
_ 43 110 1 2% — 43 110 1 2 :
5| 4 7[ 3] 2] 3 @2 5] & 8] 2 2] 2 :
EEEEEEEE 6| 4 7] 3] 2 3 :
7] 8l 5[ 3] 1] 4/ s 7 8 7/ 8/ 1 3 :
8] 1] 5[ 3 2] 498 8] 8 7[ 4 1 4 :
9] 8 7[5 1 3f w2 9] 3 4[10] 2 3 :
10 8 7 4 1 4 32 10l 8 5 3 1 4 7
1] 7 o2 9 2 3 8 1] 3 41 2 4 :
12| 6 2/10] 2 4/ %5 12| 7 B 8 1 2
_13] 7 4 4 1 30108 13 6 2/10 2 4
14 3 41 2 493 14 4 8/ 8 1 4
18] 1] & 4] 1] 3104 18] 1] B[ 3 2] 4
18| 2 1] 7 1] 1108 16 1 B 4 1
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Figura 4.3.6.3: Pantalla resultats algoritmes genétics amb resultats

4.4. Cerca TABU

La cerca Tabu es diferencia especialment dels algoritmes genétics perqué no disposen
d'una poblacié inicial d'on n’extreuen el mateix nombre de descendents o
menys,aprofitant la informaci6 genética, siné que d’'un gen aleatori va reproduint el seu

entorn i va obtenint una poblacié on es va quedant amb el millor fitness.
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4.4.1. Generar entorn

La cerca TABU no disposa de creuaments I'inic que fem és a partir d’'un gen crear-ne
tants com productes tenim menys un. En el cas que un cromosoma hagi d’ocupar una
posicié on el producte no pugui suportar el nimero de ruta aquest s’elimina i es genera
una ruta aleatoria dins el rang. Es a dir si segons la funci6 genera_entorn al
cromosoma 3 hi hagués d’anar la ruta 8 pero el producte que ocupa la posicié 3 només

suporta 4 rutes llavors generarem una ruta entre 1 i 4.

La figura 4.4.1 es mostra com generem la poblacié.

3 4 7 2 ¢ ¥ 1

Figura 4.4.1: Generacio de I'entorn a partir d'un gen

4.4.2. Mutacio en TABU

En el métode TABU la mutacié realment déna un salt qualitatiu al fithess de la
poblacid. Si no disposéssim d’aquesta funcioé en la majoria d’ocasions cauriem en una
convergéncia on en cada iteracié estudiariem les mateixes combinacions o si més no

molt semblant.

A continuacio procedirem a explicar les dues pantalles de qué disposa la nostra eina

informatica per desenvolupar la cerca Tabu, i les funcions que hi treballen.
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% RECERCA TABU M[=1/E3
Mombre de productes 2n Products
(" 2 productes PRODUCTE L
" 3 productes 4| 4 |5elecciona # | M 4] 4 |Selecciona k| M
4 productes
& el 3r Producte 41t Producte
(" B productes ,7 li
™ 7 productes
8 productes
9 productes 4] 4 |Selecciona b | M 4| 4 |Selzcciona b | M
10 productes

5é Producte Gé& Producte

Errere

4] 4 |Selecciona B+ | M 4| 4 |Selecciona b | M
R & Producte 3é& Producte
" Poli R atio ,7 li
" Durada pendent
~ FIFO 4] 4 |Selecciona » | M 4] 4 |Selecciona b | M

9& Producte 106 Producte
Nombre diteracions |22

Mombre de peces productes

4] 4 |Selecciona | M 4| 4 |Selecciona b | M

IMICI

Figura 4.4.2.1: Pantalla seleccié en TABU

A la primera pantalla (fig. 4.4.2.1) podem escollir la quantitat de productes a
sequenciar i quins productes han de ser. A més a més també podem escollir el nimero
d’iteracions que fara el programa. Per defecte el nimero d’iteracions sera 25 tot i que
el podem modificar al nostre gust. També de la mateixa manera que amb l'algoritme
genetic també podem escollir la politica de carrega (FIFO, durada pendent i Ratio).

Una vegada ho tinguem tot a punt el boto calcula estara disponible per comencar.

La segona pantalla és bastant semblant a la dels algoritmes genetics, també disposa
de 3 columnes on a cada columna hi posem una seérie de gens per tal d'anar observant
com funciona el procés. Un boté per comencar el calcul, un altre per retrocedir i

finalment un per tancar el programa.

El gen subratllat en verd és el gen que estudiem, a partir d’aquest gen creem una

petita poblacié (en aquest cas 1,2,3 i 4), avaluem els seus fitness i llavors procedim a
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estudiar el millor de la poblacio i els altres a considerar-los estats TABU doncs ja han

estat avaluats i hem trobat resultats millors.

Per tant tornem a generar una poblacié partint de la millor solucié anterior, perd en
aguesta ocasio si en la creacio de I'entorn del gen en questio trobem un gen que ja ha
estat estudiat llavors aquest gen rep una mutacié de 3 dels seus cromosomes, el
primer, I'Gltim i el del mig. Utilitzant aquesta mutacié en cas d’obtenir un gen amb bon
fitness al generar I'entorn enriquirem molt la diversitat. Si es dona el cas que un gen
rep la mutacié aquest (sense mutar) és afegit a la tercera llista per aixi poder observar

i estudiar tot el procés. A la figura 4.4.2.2 veiem com comenca el procés.

| = Cerca TABU

GEN INICIAL | ENTORN ESTATS TABU Gens mutats

Nom |P1]P2|P3|P4|P5|vD [« P1|P2|Pa|P4|P5|vD | « FIEEE S
3712w
1 2 &3
e
2 1 83

=
o
=
=
o
=

[N
)
it

ELL T
B

E\\\H\H\\HHHHHHHLMNL\%

ELLLLEEEE P T
g
()
=

Lr" ENRERE SORTIR

Figura 4.4.2.2: Pantalla resultats en TABU

Tot seguit explicarem esquematicament com funciona la cerca TABU

1. Generem aleatoriament un gen.

2. D’aquest gen en n’extraiem una poblacio.
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3. D’'aquesta poblacié estudiem el descendent amb més fitness i la resta els afegim a

la llista d’estats TABU que son els que ja hem explorat i no ens serveixen.
4. Amb el gen amb millor fitness repetim el procés i obtenim una nova poblacio.

5. En el cas que un gen de la poblaci6 tingui els mateixos cromosomes que un gen

de I'estat TABU, mutem aquest gen i I'afegim a la tercera llista.

6. Repetim el procés tantes vegades com iteracions haguem seleccionat.(fig. 4.4.2.3)

& Cerca TABU

GEN INICIAL | ENTORN ESTATS TABU

Nom |P1[P2[Pa|P4[P5[vD | - Mom [P1[P2| P3| P4]P5[vD | «
43 7 1 2 %
1 3 41

2
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P1[P2|P3|P4|Ps|vO| <
g 1 1 2
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‘ﬂq‘m‘m
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;

'

L L L |~

L 03| L

193

2109
2 93
2 85
1 89

2106
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2 76
240
183

N

2 92
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2 76
1 76
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=
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Figura 4.4.2.3: Pantalla resultats TABU amb resultats
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5. Funcions i variables del programa
Degut a que les dues opcions (algorismes genetics i cerca Tabu) no funcionen alhora,

tenim tot una serie de variables que les podem utilitzar en un cas i en I'altre tot i que no

facin exactament la mateixa funcio.

A continuacid no comentarem totes les funcions i variables doncs tenim petites
funcions que no sén de rellevancia per a tot el proces i algunes variables senzillament
fan de contador per les diferents iteracions. Tot i aixi a I'annex B disposem de tot el

codi informatic de 'aplicacié.

5.1. Variables de tipus taula

En aquest algorisme utilitzem varies variables de tipus taula la majoria s6n per guardar

informacié sobre cada producte que tenim dins la sequéncia.

5.1.1. Variable w()

Aquestes variables guarden el codi de cada peca relacionant aixi la posicio del

cromosoma amb el producte que conté. Prenen el valor dels diferents formularis.

5.1.2. Variable max()

En aquestes variables guardem el nimero maxim de rutes que pot suportar cada

producte, aquesta informacio I'obtenim utilitzant la funcié minmax.

5.1.3. Variable g()

Aquestes variables son utilitzades per generar nimeros aleatoris.
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5.1.4. Variable cromo()

Aquesta variable I'utilitzem sempre per guardar els gens sense ordenar. En I'algoritme
genétic i guardem les poblacions inicials i en la cerca TABU i guardem la poblacié
d’entorn. La codificacié d'aquesta variable és la segient: en primer lloc disposa d'un
nom propi, després disposa de tants cromosomes com peces tenim a seqilienciar i a la
posicié 11 (recordem que el maxim de la nostra aplicacio és 10) i tenim el valor fitness

que ens servira per ordenar llavors la poblacié.

5.1.5. Variable cromor()
Aquesta variable funciona igual que la cromo amb I'Gnica diferéncia que sempre esta

ordenada pel que fa als algorismes geneétics i pel que fa a la cerca TABU i guardem els

gens que després ens generen poblacio.

5.1.6. Variable cromom()

L’dltima de les taules de gens, en aquesta taula i guardem els gens que muten en la
cerca TABU.
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6. Resultats i validaci6 del programa.

Degut a la impossibilitat de saber amb exactitud si la soluci6 que ens retorna el
programa és la millor. S’ha decidit utilitzar el programa actual que disposa el Grep
desenvolupat en un treball fi de carrera de I'any 2003 per validar la soluci6é ja que
aquest programa calcula totes les combinacions possibles de seqlienciacié. S’ha triat
la combinacié formada pels productes 1,2,3,4 i 5 respectivament per tal de determinar

fins a quin punt és viable la nostra eina informatica.

Utilitzant el programa del grep obtenim que aquesta combinaci6 de productes té 6336
combinacions de rutes de fabricacié possibles, de totes aquestes sequencies el valor
objectiu minim és de 75 ut. D’aquests 6336 gens només 15 contenen el valor objectiu

de 75, per tant estem parlant d'un 0.23 %.

A partir d’aqui hem fet una validacié per els algoritmes genétics i per la recerca TABU.

6.1. Validaci6 algoritmes genetics.

Per fer la validaci6 hem realitzat seqiiéncies de 10 (doncs el nostre algoritme no
sempre arriba a la mateixa solucié o valor objectiu). Aquestes sequiéncies les hem
realitzat modificant en cada una, una série de parametres. Seguidament adjuntem les
taules resum, i a I'annex C hi ha les taules que recullen tots els resultats de les

diferents seqiéncies.

En la comprovacié no s’han tingut en compte les opcions que es refereixen a blocs,
(creuament i mutacié) doncs aquestes opcions s6n més o menys efectives depenen
I'ordre dels productes dins el gen. Es a dir el primer cromosoma sol rebre una
discriminacié del bloc per tant si aquest cromosoma pot contenir molta informacio

(suposem 13 rutes) és més dificil que vagi variant que un cromosoma intermig del gen.
Les variables que hem tingut en compte son:

e Sistema de selecci6: Hem comparat les tres regles de seleccié que tenim FIT-
FIT, FIT-WEAK i RULETA.
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Poblacié: hem estudiat els casos on tenim la poblaci6 de 10, 20 i 30.

lteracions: hem estudiat els casos on tenim de 10, 20 i 30 iteracions, hem de

recordar que la mutacio es realitza amb de cada iteracio.

Mutacié: un sol element o uniforme conjuntament amb una probabilitat alta i/o

baixa per determinar fins a quin punt és important la mutacio6.

No hem posat limit al nUmero de vegades que repetim la mitjana de la poblacio

actual amb l'anterior aixi sabrem fins a quin punt es repeteixen les mitjanes.

53



Memoria Resultats i validaci6 del programa
Sel. Creu. Mutacio zmbab'“tf’i,t Iteracions Poblaci6 VO qubre d_e
e mutacio m|t]anes =
10 77,6 1,4
10 20 76 2,5
< 30 75,8 3,1
= 10 77,1 3,8
e BAIXA 20 20 76,2 5,3
0N 30 75,4 9,6
g 10 76,1 6,2
O 30 20 75,4 7.8
o 30 75 8,8
O 10 77,3 1,7
% 10 20 76,4 2,7
N 30 75,7 2,6
\LL 10 75,5 4.2
= ALTA 20 20 75,4 3,8
% 30 75,3 6,2
| 10 75,5 5,6
— = 30 20 75,3 6.3
m OO: 30 75 9
= L 10 76,3 1,6
L > 10 20 75,7 1,9
> 30 75,5 1,7
10 76,1 3
BAIXA 20 20 76,1 45
30 75,2 4.9
Ll 10 75,7 5,4
= 30 20 75,1 5,9
DO: 30 75 6
LL 10 76,7 1,3
> 10 20 76,3 2,3
> 30 75 2,5
10 76,1 3,7
ALTA 20 20 75,6 5,3
30 75,4 6
10 75,7 2,8
30 20 75 3,7
30 75 4

Taula 6.1.1: Taula global de resultats FIT FIT
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Tal i com podem veure a la taula 6.1.1 en els casos més extrems que son els de 10
iteracions, podem observar com la mutacié no afecta gaire on inclis amb un nivell de
mutacié baixa obtenim millors resultats. En canvi amb poblacions una mica més altes,

una mutacié alta ens condueix a I'0ptim global.

Aquest fet té una explicaci6 molt senzilla. Mentre que el procés realitza les seves
iteracions es va aproximant a un optim local. Es a dir creuant la poblacié inicial
indefinidament arribariem a un optim local que podria ser 77, perd aplicant una
mutacié alta afegim informacié genética a la poblacié6 cosa que ens fa “marxar”
d’aquesta tendéncia i aconseguim trobar altres optims locals. Es per aquest motiu que
en poblacions petites i poques iteracions no es nota, ja que disposem de pocs gens,

perd en poblacions una mica més considerables obtenim un bon resultat.

Tot i aix0 s’ha d’esmentar que una mutacio alta desvirtua el métode provocant una
multitud de pics que no segueixen la tendéncia natural del procés. Aquest fet es deu a
que tot i aplicar la regla de creuament FIT-FIT amb una mutacié alta molts gens
canvien significativament i aixd0 provoca que generem una poblacié nova amb molts

cromosomes que no apareixien a la poblacio inicial.

Recordem que el FIT-FIT és un métode que explora una poblacié creuant els individus
més fort entre ells d’aquesta manera es dirigeix cap a un optim local perd si
comprovem el VO de cada iteracié veurem que no segueix un ordre on el VO vagi
millorant sind que van sorgint diferents pics. A la figura 6.1.1 veiem un recull del millor
VO per a cada iteracié en un cas de FIT-FIT, creuament uniforme on només mutem un

element amb probabilitat baixa de mutar.

Nom | P1|P2| P3| P4|Ps[vD ]
a2
77
a4
a3
7a
7a
7
7a
75
7a
7a
79
a1
a1
73
2 3 79
tinguts en un procés FIT-FIT

OO | == | O | T o | o | —

10
11
12
13
14
15
16
Figura 6.1.1 Resultat
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. Nombre

Sel. Creu. Mutacid Embab'“tﬁt Iteracions Poblacié VO de
e mutacio . _
mitjanes =
10 77,5 2.3
10 20 75,8 31
< 30 75,8 2,6
S 10 77,4 5,8
O BAIXA 20 20 76,1 5,6
8 30 75,4 8
= 10 76,3 6,4
o 30 20 75,6 9,3
x 30 75,5 9,5
O 10 76,8 2,2
% 10 20 76,2 2.8
N 30 76,1 2,2
\LL 10 76,6 3,6
= ALTA 20 20 76,2 5,1
% 30 76 4,5
« L 10 75,5 9
< = 30 20 75,4 9,2
'%J % 30 755 9
: L 10 76,8 2
E > 10 20 76,2 2,9
- 30 75,8 1,6
10 76,8 3,2
BAIXA 20 20 76 4.5
30 75,3 6,4
w 10 76,1 5,6
S 30 20 75,4 6,9
DO: 30 752 9.2
LL 10 76 0,9
= 10 20 75,9 1,2
- 30 75,3 1,8
10 75,8 1,9
ALTA 20 20 75,3 2,6
30 75,3 3,9
10 75,6 3,7
30 20 75,1 5,2
30 75 7

Taula 6.1.2: Taula global de resultats FIT-WEAK
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Tal i com podem veure a la taula 6.1.2 en els casos més extrems que son els de 10
iteracions, en el cas d’'un cromosoma la diferencia és minima pero en canvi quan la

probabilitat és per a cada cromosoma es pot apreciar un lleugera millora en el VO.

A diferencia del FIT-FIT el FIT-WEAK combina el millor amb el pitjor aquest fet fa que
la diversitat dels gens progenitors sigui més elevada i per tant en les poblacions
generades apareix més diversitat. Aquest fet sumat amb la mutacié ens déna un bon

nivell d’exploracio de possibles entorns.

El sistema FIT-WEAK per sistema ja té una varietat de pics doncs el nostre millor gen
es combina amb el pitjor i la descendéncia pot resultar mediocre. Tot i que també pot
passar al revés que dos gens midiocres (en una poblacié de 20 parlariem del 7 i el 14)

formin una bona descendéncia.

A la taula 6.1.2 tenim un exemple dels resultats obtinguts amb FIT-WEAK, amb

creuament uniforme, mutacié uniforme i una mutacié elevada.

Mom | P1|P2| P3| P4|PS|vO |
112 7 6 2 378
22 9 61 475
3l 2 2 71 2 |
4 6 9 6 2 271
5 5 4 2 1 2 &
B 78 3117
Il 7e 2117
g 78 2117
g 7 8 4117
10 7 8 6 2 3 78
1] 8 8 2 2 3 77
12 78 58 1 4 g2
13 26 58 2 1 77
14 5 4 3 2 3 8
18] 78 6 1 3 78
16| 78 2 2 4 7

Figura 6.1.2: Resultats obtinguts en un procés en FIT-WEAK
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. Nombre
Sel. Creu. Mutacio S;Or?wi?;g% Iteracions Poblaci6 VO _ _de
mitjanes =
10 77,3 1,2
10 20 76,6 1,8
30 76,3 2,1
<§E 10 76,6 6,6
@) BAIXA 20 20 76,8 6
2 30 75,8 6,6
g 10 76,6 9,5
o 30 20 75,5 10,4
o 30 75,1 9,6
O 10 77 1,1
% 10 20 75,7 1,4
0 30 76,2 1,4
‘L 10 75,9 3,1
= ALTA 20 20 75,3 4,7
% 30 75,4 4.9
L 10 76 4.6
|<£ E 30 20 75,8 4,1
L o) 30 75,2 6,2
5' L 10 76,3 1,3
e =Z 10 20 75,4 1,4
- 30 75,3 1,5
10 75,5 4
BAIXA 20 20 75,4 3,4
30 75,3 3,3
L 10 75,3 5,1
= 30 20 75,5 4,9
DO: 30 75,4 5,9
LL 10 77,6 0,9
> 10 20 75,1 1,5
- 30 75 2,3
10 76 1,4
ALTA 20 20 75,1 2,8
30 75 3,7
10 75,6 4
30 20 75 4,7
30 75 5
Taula 6.1.3: Taula global de resultats amb RULETA
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Tal i com podem observar a la figura 6.1.3 aquest métode per poblacions i iteracions

superiors a 10 ens retorna valors molt proxims a I'optim global.

El metode ruleta és el que amb una mutacid baixa o moderada, els resultats segueixen
més una tendencia on cada solucié trobada és millor que I'anterior fins arribar a un
optim local. Tal i com ens mostren les dades si apliguem una probabilitat de mutacio
alta, en aquest cas sense importar el nimero d’elements, practicament ja obtenim un
valor objectiu de 76 per tant si apliquem un nombre d’iteracions superior a 10 o la
poblacié superior a 10 també ja obtenim practicament el valor objectiu de tota la

poblacid.

El fet d’aplicar una mutacio alta fa que ens allunyem de I'0ptim local perd en canvi que

explorem nous entorn on I'0ptim local és millor que en I'entorn on ens trobavem.

Per tal de poder entendre aquesta afirmacio les seglents figures ens mostren els
resultats del metode ruleta. La figura 6.1.3 amb una mutacio alta i la 6.1.4 amb una

mutacio baixa.

Mom |P1| P2 | P3| P4|PS| v | Nom |P1|P2| P3| P4|PS|vD
111 3 9 1 2 % 11 6 7 65 2 2 g2
2l 268 1 277 2l 6 765 2 2 @2
3l 29 858 2 475 3l 5 9 5 2 2 @2
4 239 7 2 475 4 3 9 65 2175
§ 29 71 275 §l 29 5 1 375
Bl 2 211 2 3 % Bl 29 651 275
7l 298 1 475 7l 29 651 375
gl 29 81 279 gl 29 5 1 375
g 2 7 58 1 2 78 9 2 9 5 1 3 75
m 29 71 375 m 2 9 65 1 375
1l 2 6 7 1 3 77 11l 2 9 65 1 3 75
12l 206 9 1 2 & 12l 29 65 1 3 75
13l 29 8 1 3 75 13l 209 65 1 3 75
14 2 6 7 2 3 77 14 3 9 5 1 3 75
165l 7 8 4 1 1 76 16l 29 65 1 3 75
16| 7 8 4 1 4 78 16l 29 65 1 3 75

Figura 6.1.3: RULETA amb mutacié alta Figura 6.1.4: RULETA amb mutaci6 baixa
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Observant les dades en global, podem fer diverses afirmacions:

e En general la mutacié ajuda a no caure en optims locals, tot i que si s’estudien
les iteracions es comprovara com es perd la tendéncia a millorar, és a dir amb

una mutacio6 alta la desviacié augmentara i per tant apareixeran més pics.

e A més nivell de poblacié i iteracions, ldogicament el nombre de vegades on

igualem les mitjanes de la poblaci6 actual amb 'anterior augmenta.

e Tot i estudiar poques combinacions (el cas més desfavorable 10 x 10) els
resultats obtinguts son més que acceptables. Doncs l'estalvi d’'operacions és

molt més significatiu que la possible pérdua de temps en la seqiiéncia.

e En el cas de ruleta si que ens podem estalviar realitzar multitud d'iteracions

utilitzant el fre de mitjanes i aixi reduir més el temps que gasta el programa.
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6.2. Validacio TABU.

Per comprovar la fiabilitat del métode TABU hem realitzat varis analisis 10 vegades i
en aquest cas nhomés podem modificar el nombre d’iteracions a realitzar. Els analisis
comprovaran l'algoritme amb 5,10,20,40 i 60 iteracions. Tal i com es mostra a les

taules de la figura 8.1.5

Ne ne
n° iteracions | VO iteracions [VO iteracions |[VO

79 77 79
84 77 76
77 76 81
76 79 77

5 81 10 79 20 76
76 76 77
77 77 79
87 76 76
79 76 76
83 82 77
79,9 77,5 77,4

ND
n° iteracions |VO iteracions [VO

76 76
76 76
76 76
77 76

40 75 60 76
76 76
75 75
76 76
76 76
75 76
75,8 75,9

Figura 6.2.5: Taules de resultat amb TABU

Tal i com podem observar el VO que ens retorna la recerca TABU no és tant acurada
com el de l'algoritme genétic. Perd en canvi és molt més rapid doncs amb 40 iteracions
realitzem 40 x 4=160 combinacions a calcular. El valor obtingut en aquest cas ja és
satisfactori doncs recordem que I'dptim global (la millor solucié) és 75 i en alguns

casos ja I'obtenim.
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A més a més de reduir cost computacional a costa de les iteracions, en la recerca tabu
el cost de la creacié de poblacio i creuament €s molt meés inferior doncs homés tenim
en compte una llista que no hem de repetir, mentre que els algoritmes genetics

operaven sobre la poblacio.
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7. Conclusions

Els objectius del present projecte s’han complert:

Hem estudiat els algoritmes genétics juntament la recerca tabu i hem desenvolupat
una eina informatica que ens permet fer sequiéncies més llargues que les que podiem
realitzar fins avui. L'eina informatica que s’ha desenvolupat també permet seguir pas
per pas com ha anat combinant els gens i com els ha anat mutant, es poden
seleccionar les politiques de seleccid dels progenitors aixi com la manera que s’han de
creuar. També podem escollir quines parts del gen poden mutar i amb quina

probabilitat.

Tot i aix0 aquest projecte deixa moltes linies obertes per continuar:

o Flexibilitzar la codificacié dels gens per tal que la posicid on estigui situat el

cromosoma no sigui significatiu, provocant aixi posicions millors que altres.

e Evitar la repetici6 de gens, tant en la poblacié inicial com en la poblacié

descendent augmentant aixi I'entorn a explorar.

e Evitar que l'algoritme caigui en oOptims locals combinant quan calgui els

parametres de seleccid, creuament i mutacio.

¢ Implementar el temps de preparacié de les maquines per obtenir un resultat

més acurat a la realitat.

e Automatitzacié de l'algoritme, quan entrés una seqiéncia a calcular I'algoritme

determinés els parametres a seguir.

e Paral-lelisme d’algoritmes: que es generessin varies poblacions que iteressin

paral-lelament i intercanviessin els seus cromosomes.
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8. Relaci6 de documents

El present projecte esta format per els segiients documents:

DOCUMENT NUMERO 1:Memoria.

DOCUMENT NUMERO 2: Pressupost.

Relacié de documents
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A.Manual d’usuari

En el present annex s’explica quins passos previs s’han de fer per utilitzar el programa

i com s’ha d'utilitzar el programa.

Al Passos previs a l’execucio.

A 1.1.Instal-lacio del programa

Per tal de poder operar amb el programa de métodes heuristics no cal fer cap instal-lacio
només cal executar I’arxiu PFC-Fcc i tenir la base de dades Fcc dins la carpeta
CA\TEMP.

A 1.2.Modificaci6 de la base de dades

Per a poder afegir productes i/o rutes a la base de dades només s’ha d’anar a la taula ruta
i afegir les dades conforme la codificacié d’aquesta.

CodiPraducte | CodiRuta | OrdreRuta | CodiRecurs | Temps
3 = 1 3 4
3 = 2 1 B
3 g 3 2 7
3 g 4 1 4
3 = 5 3 3
3 = a 2 2
3 10 1 1 B
3 10 2 2 4
3 10 3 3 3
3 10 4 2 2
3 10 al 1 4
3 10 B 2 3
3 10 7 1 4

Figura 1: taula rutes

A la figura 1 veiem les rutes 9 i 10 del producte 3. En cas de voler afegir una ruta nova
nomes I’hem d’insertar amb la mateixa codificacid. En cas de voler eliminar una ruta
s’ha de tenir present que els codis de la ruta han de ser correlatius i no pot haver-hi un
salt.

En cas de voler afegir una maquina s’ha d’anar a la taula recursos i afegir-la. Igualment
com passa amb les rutes els codis han de ser correlatius.
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| CodiRecurs | Mom Recurs | Tipus Recurs |
£ fd Fresa-01 Fresa
+ 2 Taladre-01 Taladre
+ 3| Tarm-01 Tam

Figura 2: taula de maquines

A.2. El programa de calcul.

A 2.1.Formulari inicial.

El primer quadre que ens sortira només té dues opcions: Algoritmes genetics i cerca
TABU. Cada opci6 ens portara cap a I’opcio corresponent de calcul.

Algorizmes genétics Fecerca TABU

Figura 3: Selecci6 del métode a realitzar.
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A continuacio es pot observar la pantalla de seleccio dels parametres per a realitzar

A 2.2 Algoritmes genetics

ANNEX A: Manual d’'usuari

I’algoritme genétic. A continuacié definirem totes les interaccions que podem realitzar-

hi.

= ALGORITMES GENETICS

Mombre de productes

i o O D

Enrere

Productes a estudiar

La politica de
creuament serd

El creuament serd

Quantitat de mutacid

1r Producte

PRODUCTE

—

2n Producte

PRODUCTE

—

| N| 4 |Selecciona » | N|

| N| 4 |Se|ecciona » | N|

3r Producte 4t Producte
FRODUCTE 1 FRODUCTE 1
| N| 4 |Selecciona » | N| | N| 4 |Se|ecciona » | N|
5& Producte
FRODUCTE 1
| 14| 4 |5elecciona b [ M| L14] ¢] [ ]
o [ [
[FIT-AIT XTI} [oif | | [l 4] I
UNIFORME
[ [

1ELEMENT

Mivell de mutacid ALTA | | | | |

Pualitica de I'algorisme
de camega vertical

RATIO

INICI ‘

Seleccio del: pares
& FITFIT

" FITAWEAK
" RULETA

T

~
~

o~

Mumero diteracions
Mombre d'igualtats

Continua

H

EA I |

T

maximes entre poblacions |6

Mida poblacia

A

Figura 4: Pantalla algoritmes genétics

La primera opcio que podem modificar és la del nombre de productes que volem
sequenciar figura 3. Una vegada haguem escollit aquesta opcio llavors podrem escollir
la seguient opcid que sera quins productes volem sequenciar.

Mambre de productes

ITATITITITITINY

2 productes
3 productes
4 productes
5 productes
B productes
¥ productes
2 productes
9 productes
10 productes

Enrere
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Figura 5: Seleccié nombre productes

L’opci6 ENRERE torna la seleccié a I’estat inicial i per tant haurem de tornar a escollir
el nombre de productes i reiniciar tota la seleccio.
Una vegada escollit el nombre de productes s’activaran els quadres de selecci6 del
producte en qlestié i també s’activara el primer quadre de la dreta on podrem escollir la
seleccio dels progenitors. La figura 4 és I’exemple per escollir els productes en un cas
de 4 productes. La resta de quadres quedaran deshabilitats. La figura 5 és el quadre on
hem de triar la seleccio6 dels progenitors una vegada haguem decidit la seleccié hem de
prémer el boto continuar.

1r Producte 2n Producte

FRODUCTE 1 FRODUCTE 11
4| 4 |5elecciona b | M| || 4|5elecciona » | M

3r Producte 4rt Producte

FRODUCTE 2 FRODUCTE 3
4| 4 |5elecciona b | M| || 4|5elecciona » | M

Figura 6: Selecci6 de productes

Seleccio delz pares
oo FIT-FIT
" FITWWEAE

£ RULETA Continua

Figura 7: Selecci6 dels progenitors

Una vegada seleccionat I’opcié de seleccié s’ha d’escollir el metode de creuament i
altre cop prémer el botd continua corresponent (figura 6).

Creuarent dels cromosomes
f* Unifarme

" Bloc 1 punt de creuament

" Bloc 2 punts creuament Continua

Figura 8: Selecci6 del creuament entre gens

Seleccionat el meétode de creuament s’activara I’opci6 d’escollir mutacié dels
cromosomes, aqui altra vegada una vegada seleccionada I’opci6 desitjada hem de
premer el boto continua corresponent (figura 7).
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butacid dels cromozomes

f« Momés un element

" Bloc

" Unifarme Continua

Figura 9: Selecci6 de la mutaci6 dels gens

Finalment una vegada haguem escollit totes les opcions anteriors només ens faltara
escollir la probabilitat de mutacio i una vegada escollida hem de tornar a prémer el bot6
continua (figura 8).

Probabilitat de mutacia
(v Alta
" Maoderada

¢ Baia Continua

Figura 10: Selecci6 de la probabilitat de mutacié

L’altim quadre habilitat és el de la figura 9 on en aquest escollim la politica que seguira
I’algoritme de carrega vertical.

Palitica a seguir
f»" Poli B atio
" Dwrada pendent

i FIFO Continua

Figura 11: Seleccio politica algoritme carrega vertical

Amb la seleccié de la politica a seguir s’habilitara el botd6 CALCULA que comencara el
proces dels algoritmes genetics no obstant encara podem canviar 3 opcions més, que
son el nombre d’iteracions, la mida de la poblacid i la quantitat maxima d’igualtats entre
les mitjanes de les poblacions. Per defecte aquestes opcions ja tenen un valor tot i que es
pot canviar per qualsevol altre. Només s’ha de tenir en compte que la mida de la
poblacio ha de ser parell per als métodes FIT-FIT i FIT-WEAK.

Mumero diteracions ||;;_v|:|
Mombre digualtats

marximes entre poblacions |5

Mida poblacia |3|:|

Figura 12: Selecci6é de nombre d'iteracions, igualtats i poblacio

L’opci6 INICI ens retorna a la seleccid dels métodes (algoritmes genétics i cerca
TABU).
L opci6 CALCULA inicia I’algoritme genetic utilitzant tots els parametres escollits.

IMICI CaLCULA,
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Figura 13: Botons INICI i CALCULA

Tots els parametres que haguem escollit queden recollits tal i com podem observar a la
figura 14. En aquests quadres de text no s’hi ha d’escriure res.

Productes a estudiar

La palitica de FIT-FIT
Creuament seré

El creyament sera | IFORME

Quarttitat de mutacie |1 ELEMENT

Mivell de mutacid ALTA

Faolitica de l'algorizme |RATIO
de cameqga vertical

FELERE

Figura 14: Recull de parametres
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ANNEX A: Manual d’'usuari

A 2.3.Pantalla resultats algoritmes genetics.

La pantalla de resultats dels algoritmes genetics esta dividida en tres parts. A la primera
graella s hi dipositen els gens de la poblacid inicial, a la segona la poblaci6 inicial
degudament ordenada i a la tercera el millor gen de cada poblacid. A la figura 15 es pot

observar com és la pantalla de resultats.

=. ALGORITMES GENETICS
FOBLACIONS INICIALS POBLACIONS ORDENADES

P1[P1[P1[P1[P1[vO] < P1[P1[P1[P1[P1[vO]

=
o
=
=
o
=

o o

E
=

ELS MILLORS DE CADA

POBLACIO
P1[P1[P1[P1[P1[vD] «

=
=)
=

ol

La palitica de seleccid FIT-FIT

= nINIRNER RN

Productes a la seqiiéncia 5

La palitica de creuament és UNIFORME
Zona de mutacid 1 ELEMENT
Frababilitat rmutacia ALTA

Palitica de I'_algorisme de

carega vertical RATID

Sortir CALCULAR

EBX

Figura 15: Pantalla resultats

En aquesta pantalla només tenim 3 interaccions que fer:

Boto ENRERE: tornem a la seleccié de parametres de I’algoritme genetic.

Botd Sortir: Sortim de tota I’aplicacio.
Bot6 Calcular: Comenca el calcul.

A sota la tercera graella hi ha un recull del parametres que s’han tingut en compte.

72



Memoria ANNEX A: Manual d’'usuari

A 2.4.Cerca TABU.

La pantalla de selecci6 per el métode TABU és molt més simple que en els algoritmes
genetics doncs aqui nomeés hem de seleccionar el nombre de productes, les peces a
seqlenciar i la politica de I’algoritme de carrega vertical. A més a més també podem
escollir el nombre d’iteracions. A la figura 16 podem observar I’estructura.

= RECERCA TABU M=E3

Maombre de productes

~
~
~
~
~
~
~
~
~

|

2 productes
3 productes

4 productes I_l_l |
A productes
6 productes
¥ productes
3 productes
9 productes
10 productes

|
SRIERICRIERIED

|

:

Enrere

:

Politica a seguir
" Pal Ratio
" Durada pendent

~ FIFD 4] <] |

Mombre diteracions ’257
Mombre de peces ’m

|

|

KT |

[HICI

Figura 16: Selecci6 parametres TABU

De la mateixa manera que amb els algoritmes genétics el nombre d’iteracions ve definit
a 25 pero el podem canviar per el valor que mes ens interessi.
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A 2.5.El programa de calcul. Resultats TABU

La pantalla de resultats en TABU també la tenim dividida en tres parts. La primera
graella conté el gen que estem estudiant i I’entorn que hem generat per a poder distingir-
los el gen que estudiem ens apareix subratllat en verd. A la segona graella apareixeran
els gens que son TABU i que per tant no es tornaran a estudiar i finalment a la tercera
graella apareixeran els gens que han estat mutats degut que estaven a la llista TABU i
que per tant no hem de tornar a estudiar.

S| Cerca TABU =[=1E3

GEN INICIAL | ENTORN ESTATS TABU Gens mutats

Nom | P1]P2|P3[P4|P5[v0 | - Nom [P1|P2|P3|P4|P5[vD | - Nom | P1|P2|P3[P4|P5[vD | -
z 1
.

1.8

1 9%
1 93
2 9

EENE N
oM | = W
L[ o Lo
== R

&
e

CALCULAR

EL PP P

f JL‘ SORTIR
»r »r

Figura 17: Pantalla resultats TABU

&

En aquesta pantalla només tenim 3 interaccions que fer:

Boto ENRERE: tornem a la seleccié de parametres de la cerca TABU.
Botd Sortir: Sortim de tota I’aplicacio.

Bot6 Calcular: Comenca el calcul.
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B.Codi informatic.

ANNEX B: Codi informatic

En primer lloc es mostraran totes les interficies grafiques que hi ha en el programa per

tal de poder veure quines parts té cadascuna, i llavors es dona tot el codi informatic

separat per interficies més un primer modul on es defineixen totes les variables.

B.1. Interficie grafica

A continuacié adjuntem totes les pantalles que apareixen al programa per poder-les

identificar amb la seva part de codi.

B.1.1.Inici

A la figura B.1. tenim la primera pantalla que ens apareix en el programa.

Algorizmes genétics

Recerca TABL

figura B.1. Selecci6 del métode
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B.1.2.AG

ANNEX B: Codi informatic

A la figura B.2. hi figura la pantalla de seleccié de parametres en I'algoritme geneétics.

= ALGORITMES GENETICS

Mombre de productes

snsvieisusIvlela

Enrere

Productes a estudiar |2

La politica de |
crevament sera

El creuament serd

Mivell de mutacia

Palitica de I'algorisme
de canega vertical

Ii
Guantitat de mutacia
Ii
Ii

1r Producte 2n Producte
PRODUCTE 1 FRODUCTE 2
M| 4 |Selecciona | M |4| 4 |Selecciona | M
3r Producte 4rt Producte
PRODUCTE |3 PROCUCTE 4
4] 4 |Selecciona » | M 14| 4 |Selecciona b | Pl
5& Producte
PRODUCTE |5
4] 4 |Selecciona b | M
- -
i d 2000 | ] 2D
- -
RIKT D] || el 2]
INICI

Seleccid delz pares
& FITFIT

" FITWEAK
"~ RULETA

-

~
~

Mirmero d'iteracions

Mombre d'igualtats
mérimes entre poblacions

Mida poblacia

EBX

Continua

H

HAE A

T
-
A

Figura B.2. Selecci6 de parametres algoritmes genetics
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B.1.3. AG2

ANNEX B: Codi informatic

A la figura B.3. tenim la pantalla de resultats dels algoritmes geneétics

& ALGORITMES GENETICS

POBLACIONS INICIALS POBLACIONS ORDENADES
Mo [P1[P2[P3]P4[PS[wO [ o Nom [P1]P2]P3] P4 P5[w0 [ o
_ 179 03 2 488 1

2| 2[ g 8 1] 1)1 21421 2w
3l 3 511 2 2 m 3 3 6/ 5 2 4 7
41 421 277 4 7 8 6 2 37
5 6 3 11 3 8 5 4 3 7/ 1 3 &
6| 7 4 1] 2 2104 6 3 511 2 2/ =
7|4 332 39 7| 6 3 31 2 =
8 4 3 21 39, 8 3 7101 2
9 39 71 27 9| 6 9/ 1] 1] 3] 8
m 5 8 3 2 3 %5 10| 5 5 5 1 2 =
11| 6 9] 2[ 2[ 2 es 1| 5 411 2 4 &7
12| 2 2 3/ 2 3104 12 7 3 3 2 4 =
13| 7 4 2[ 1] 3104 13| 6 9 2[ 2 2/ =
14 7 8 6 2 3 78 14| 7 5 B 1 3 91
15 5 411 2 4 &7 15 5 2 7 2 2/ 9
16| 2 B 4 1 3108 16| 5[ & 9 2 3 %
172z 71 2z 2o 17| 3 8 71 2%
18| 8 7 af 1] 3 % 18 7 7 81 3 F
19| 2[ 7 3 1] Zimm 19| 8 7 9 1 3 %%
D o 4 31111 %
o) 3 70/ 1] 2 85 21| 4 3 3 2 3 ;@
2|5 3 31 2 83 2|4 3 21 3=
23] 5/ 5 5 1 2/ 85 2| 2 8 8 1 11m
| 7 7 8 1 35 24| 2 710 1] 3o
25 7 5 B 1 3 91 | 7 o4 1 2 2104
— 2| 2 710 1 310 | 2f 2[ 9 2 314
|5 2 7 2 2 3 | 7 4 2 1 3104
2 3 6 5 2 4 77 28 2 6 4 1 3108
29 4 311 % 29 2| 7 3 1| 2108
| 4 9 7 1 382 0|z E
1| 3 g[8 2 27 i3 9 7
21 8 8 2 210 ARG

3 1] 6 5 2] 4 93~ 3| 3 B 5

4 » 4

ELS MILLORS DE CADA

POBLACIO
Nom [P1[P2[ P3| P4|PS[vD [ o
1l 29 7 1 2 7
23 971 27
33 961 37
4 3 9 7 2/ 27
53 93 7 217
Bl 3 97 237
Fl3 9 7 217
8l 397 217
9 3 37 117
00 3/ 9/ 7 2/ 1 78
) 3 9 7 1 478
1203 9 7 217
13] 3/ 9/ 7 2/ 4 75
14 3 9 7 2 378
150 3 9 7 217
16| 3| 9/ 5/ 1| 2 75
17l 2l al /R 9l 1 7R T
4 3
Productes a la seqliéncia 5
La politica de seleccid RULETA
La politica de creuament és LUNIFORME
Zoha de mutacia 1ELEMENT
Probabilitat mutacia ALTA

Palitica de I'algorisme de

carega vertical

RATIO

Mombre de repeticions de mitjanes 2
Maombre diteracions 20

EMRERE

Sortir

Figura B.3.
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B.1.4. TABU

. RECERCA TABU

Mambre de productes

FITIATITITITII

Enrere

Palitica a seguir

" Durada pendent
" FIFO

Mambre diteracians 20
Mambre de peces 3

CaLCLLA

[HICI

1r Producte

ANNEX B: Codi informatic

2n Producte

PRODUCTE i PROCUCTE o
4| 4 |5elecciona B | M| 4| 4]5elecciona B | M
3r Producte drt Producte
PRODUCTE 3 PROCUCTE 4
4| 4 |5elecciona B | M| 4| 4]5elecciona B | M
5& Producte
PRODUCTE 5
4| 4 |5elecciona B | M| L4 4]
| |
IXIKT CIRRRIIK 2
| |
IXIKT CIRRRIIK 2

Figura B.4. Selecci6 de parametres en TABU

78



Memoria ANNEX B: Codi informatic

B.1.5.TABU 2

A la figura B.5. tenim la pantalla de resultats del métode TABU.

~| Cerca TABU EEX
GEN INICIAL | ENTORN ESTATS TABU Gens mutats
Nom [P1]P2|P3[P4|P5[vO [ « Nom | P1|P2|P3[P4[Ps[vD [ « Nom [ P1[P2|P3[P4[P5[vO [ «
1[5 4 5 2 3 8 5[4 75 2z 4 @
1| 5 4 5 2 3 & 3| 4 5 2 2 3 3% 8 8 5 5 1 4 0
2| 45 5 2 3 8 44 5 5 1 2 8 039 5 1 3 @
3l 45 2 2 3% B 45 5 2 3 8 2234 71 2 0
4 4 5 5 1 2 & 745 21 3% 23l 2z 4 11 4 @
2| 48 8 2/ 3 8 8l e 5 5 1 49 34| 4 5 3 1 1
5 4 7 5 2 485 9| 7 4 5 2 4 &7 3 3 8 9 1 2
6l 45 5 2 3 8 10| 4 5 7 2 4 8 B I
7 45 21 3% 1] 4 7 2 2 4 w2 8 51 2
8l 8 5 5 1 4 a3 3] 7 4 5 1 2 8 42l 2 8 31 3
3| 478 2/ 48 14 4 5 7 1 2 8 a3l 2 8 11 4
9] 7 4 5 2 4 &7 15| 4 7 1 1 2 94 46 6 8 9 1 3
0| 4 5 7 2 4 8 17 7 4 5 2 1 8 #4718 1 2 2
| 4 7 2 2 4 18l 4 5 7 2 1 8 Bl 8 8 3 1 2
12| 4 7 5 1 2 85 18l 4 7 2 11 B[ 5 4 11 2
- e 22l 3 4 7 1 2 9 4359134%[
13 7 4 5 1 2 86 23 2 4 1 1 4 97 P N
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Figura B.5. Resultats amb metode TABU.
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B.2.CODI INFORMATIC D’'INTERFICIES.

A continuacié presentem tot el codi informatic de la nostra aplicacié dividit en les

interficies grafiques corresponent més un modul on hi declarem totes les variables.

B.2.1.Modul de variables

Aqui declarem totes les variables.

‘VARIABLES TIPUS TAULA

Global w(1 To 10) As Single ‘codi peces

Global max(1 To 10) As Single 'max rutes per producte

Global c(1 To 10) As Single ‘2 rutes amb el mateix valor

Global g(1 To 10) As Single 'aleatorietat per canvis

Global p(1 To 10) As Integer ‘control de ultima combinacio en AG control de
cromosomes en TABU

'"VARIABLES CROMO (on guardem els gens)

Global cromo(1 To 5000, 0 To 11) As String 'llista desordenada de gens
Global cromor(1 To 5000, 0 To 11) As String 'llista ordenada de gens
Global cromom(1 To 5000, 0 To 11) As String 'llista gens tabu

‘Variables d’Us frequent i contadors

Global totalproductes As Single 'aqui guardarem la quantitat de peces
Global n As Integer 'nimero de gens

Global d As Integer 'numero d'iteracions

Global d2 As Integer 'nimero maxim d'igualtats entre les mitjanes de la poblacio
Global d3 As Integer 'mida poblacio

Global u As Integer ‘columnes

Global | As Integer 'files

Global 111 As Integer ‘contador files 1

Global 112 As Integer ‘contador files 2

Global 113 As Integer 'contador files 3

Global cr As Boolean ‘canvi ruta

Global cp As Boolean 'canvi peca

Global mit As Integer 'mitjana actual de la poblacio
Global mit2 As Integer 'mitjana anterior de la poblacio
Global x As Integer 'contador d'iteracions

Global i As Single ‘contador varis

Global i2 As Single ‘contador varis

Global i3 As Single 'contador varis

Global j As Single ‘contador varis

Global j2 As Integer 'contador de mitjanes
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Public t As Integer 'més rapida

Public t2 As String 'segona igual de rapida
Public m As Single ‘posicions cromo i cromor
Public m2 As String 'posicions cromo i cromor
Public m3 As Integer ‘contador per cromom
Public s As Single 'Contador operacions
Public bl As Integer

‘Variables de seleccid

Global selpares As Single 'seleccionarem el tipus de seleccio pels creuaments
Global selcreua As Single 'seleccionem el tipus de creuament

Global selmuta As Single 'seleccionem el tipus de mutacio

Global selnivell As Single 'seleccionem el nivell de mutacid

Global selpoli As Single 'seleccinem la politica a seguir per I'algorisme de carrega
vertical

‘Variables generacio blocs
Global pbloc As Integer 'posicid inicial bloc
Global Ibloc As Integer 'llargada del bloc

‘Variables base de dades

Global Basedades As Database
Global taulaproductes As Recordset
Global taularecursos As Recordset
Global taularutes As Recordset

'VARIABLES ALGORISME CARREGA VERTICAL
'Variables Clau:

Global TotalMaquines As Integer

Global Estat As String

"Variables de tipus Taula:
Global Peza() As Integer
Global Maq() As Integer
Global Maxratio() As Integer
Global Ruta() As Integer

'Variables Especifiques o d'Us frequent:

Global At As Integer, Carrega As Integer, Demanda As Integer, DemandaCambiada As
Integer

Global Comptador As Integer

Global ComptaMag As Integer, Fila As Integer, Columna As Integer

Global Penalitzacio As Integer

Global Alt As Integer, Ample As Integer

B.2.2.INICI
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Private Sub Command1_Click()
INICI.Hide

AG.Show

End Sub

Private Sub Command2_Click()
INICI.Hide

TABU.Show

End Sub

ANNEX B: Codi informatic

82



Memoria ANNEX B: Codi informatic

B.2.3.AG

Private Sub Form_Load() 'Iniciem el programa i carreguem la base de dades
Set Basedades = OpenDatabase(*'c:\Temp\Fcc")

Set taulaproductes = Basedades.OpenRecordset("PRODUCTE", dbOpenTable)
Set taularecursos = Basedades.OpenRecordset("RECURS", dbOpenTable)

Set taularutes = Basedades.OpenRecordset("RUTA", dbOpenTable)

amaga

End Sub

Function amaga() "Anul-lem totes les opcions per fer que I’usuari vagi pas a pas
Framel.Enabled = False
Textl.Enabled = False
Datal.Enabled = False
Labell.Enabled = False
Frame2.Enabled = False
Text2.Enabled = False
Data2.Enabled = False
Label2.Enabled = False
Frame3.Enabled = False
Text3.Enabled = False
Data3.Enabled = False
Label3.Enabled = False
Frame4.Enabled = False
Text4.Enabled = False
Data4.Enabled = False
Label4.Enabled = False
Frame5.Enabled = False
Text5.Enabled = False
Data5.Enabled = False
Label5.Enabled = False
Frame6.Enabled = False
Text6.Enabled = False
Data6.Enabled = False
Label6.Enabled = False
Frame7.Enabled = False
Text7.Enabled = False
Data7.Enabled = False
Label7.Enabled = False
Frame8.Enabled = False
Text8.Enabled = False
Data8.Enabled = False
Label8.Enabled = False
Frame9.Enabled = False
Text9.Enabled = False
Data9.Enabled = False
Label9.Enabled = False
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Framel0.Enabled = False
Text10.Enabled = False
Datal0.Enabled = False
Label10.Enabled = False
Quadrepolis.Enabled = False
PoliRatio.Enabled = False
PoliDP.Enabled = False
PoliFIFO.Enabled = False
CALCULA .Enabled = False
Quadrepares.Enabled = False
optifitfit.Enabled = False
optifitweak.Enabled = False
optiruleta.Enabled = False
Quadrecromosomes.Enabled = False
optiuniforme.Enabled = False
optiblocl.Enabled = False
optibloc2.Enabled = False
Quadremuta.Enabled = False
optimutal.Enabled = False
optimutabloc.Enabled = False
optimutauniforme.Enabled = False
Quadrenivell.Enabled = False
optimutalta.Enabled = False
optimutamoderada.Enabled = False
optimutabaixa.Enabled = False
al.Enabled = False
A2.Enabled = False
A3.Enabled = False
A4.Enabled = False
Ab5.Enabled = False

End Function

Private Sub Optionl_Click() "Activem I’opcio6 de sequenciar 2 productes
dosproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option2_Click() 'Activem I’opcid de sequenciar 3 productes
tresproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option3_Click() "Activem I’opcio6 de sequenciar 4 productes
quatreproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option4_Click() 'Activem I’opcid de sequenciar 5 productes
cincproductes
bloqueja
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End Sub

Private Sub Option5_Click() ‘Activem I’opcid de sequenciar 6 productes
sisproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option6_Click() "Activem I’opcio6 de sequenciar 7 productes
setproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option7_Click() "Activem I’opcio6 de sequenciar 8 productes
vuitproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option8_Click() 'Activem I’opcid de sequenciar 9 productes
nouproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option9_Click() *Activem I’opci6 de seqtienciar 10 productes
deuproductes

bloqueja

End Sub

Function bloqueja() "tanquem la possibilitat de tornar a triar el nGmero de
productes

Optionl.Enabled = False

Option2.Enabled = False

Option3.Enabled = False

Option4.Enabled = False

Option5.Enabled = False

Option6.Enabled = False

Option7.Enabled = False

Option8.Enabled = False

Option9.Enabled = False

Optionl = False

Option2 = False

Option3 = False

Option4 = False

Option5 = False

Option6 = False

Option7 = False

Option8 = False

Option9 = False

End Function

Function dosproductes() 'seleccié de dos productes i activem el control per
Framel.Enabled = True ‘seleccionar els dos productes que vulguem de la base
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Textl.Enabled = True
Datal.Enabled = True
Labell.Enabled = True
Frame2.Enabled = True
Text2.Enabled = True
Data2.Enabled = True
Label2.Enabled = True
PRODUCTES.Text ="2"
Datal.Refresh
Data2.Refresh

espares ‘habilitem la selecci6 de la regla de seleccio dels progenitors.

End Function

Function tresproductes() 'per poder escollir els tres productes
dosproductes

Frame3.Enabled = True

Text3.Enabled = True

Data3.Enabled = True

Label3.Enabled = True

PRODUCTES.Text ="3"

Data3.Refresh

End Function

Function quatreproductes() 'per poder escollir els quatre productes
tresproductes

Frame4.Enabled = True

Text4.Enabled = True

Data4.Enabled = True

Label4.Enabled = True

PRODUCTES.Text = "4"

Data4.Refresh

End Function

Function cincproductes() 'per poder escollir els cinc productes
quatreproductes

Frame5.Enabled = True

Text5.Enabled = True

Data5.Enabled = True

Label5.Enabled = True

PRODUCTES.Text ="5"

Data5.Refresh

End Function

Function sisproductes() 'per poder escollir els 6 productes
cincproductes

Frame6.Enabled = True

Text6.Enabled = True

Data6.Enabled = True

Label6.Enabled = True

PRODUCTES.Text = "6"

Data6.Refresh

End Function

Function setproductes() 'per poder escollir els 7 productes
sisproductes
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Frame7.Enabled = True
Text7.Enabled = True
Data7.Enabled = True
Label7.Enabled = True
PRODUCTES.Text ="7"
Data7.Refresh

End Function

Function vuitproductes() 'per poder escollir els 8 productes
setproductes
Frame8.Enabled = True
Text8.Enabled = True
Data8.Enabled = True
Label8.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "8"
Data8.Refresh

End Function

Function nouproductes() ‘per poder escollir els 9 productes
vuitproductes

Frame9.Enabled = True

Text9.Enabled = True

Data9.Enabled = True

Label9.Enabled = True

PRODUCTES.Text = "9"

Data9.Refresh

End Function

Function deuproductes() 'per poder escollir els 10 productes
nouproductes

Framel0.Enabled = True

Text10.Enabled = True

Datal0.Enabled = True

Label10.Enabled = True

PRODUCTES.Text = "10"

Datal0.Refresh

End Function

Function espares() 'habilitem la selecci6 de la seleccié dels progenitors.
Quadrepares.Enabled = True

optifitfit = True

optifitfit. Enabled = True

optifitweak.Enabled = True

optiruleta.Enabled = True

al.Enabled = True

End Function

Private Sub al_Click() 'seleccionem el tipus de seleccié dels progenitors
If optifitfit = True Then 'i habilitem la seleccio del tipus de creuament
pares.Text = "FIT-FIT"
selpares =1
End If
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If optifitweak = True Then
pares.Text = "FIT-WEAK"
selpares = 2
End If

If optiruleta = True Then
pares.Text = "RULETA"
selpares = 3
End If

Quadrepares.Enabled = False

optifitfit. Enabled = False

optifitweak.Enabled = False
optiruleta.Enabled = False

Quadrecromosomes.Enabled = True

optiuniforme = True

optiuniforme.Enabled = True
optiblocl.Enabled = True
optibloc2.Enabled = True
optibloc2 = False

al.Enabled = False

A2.Enabled = True

End Sub

Private Sub A2_Click() "seleccionem el tipus de creuament i habilitem la mutacio
If optiuniforme = True Then
creuament. Text = "UNIFORME"
selcreua=1
End If
If optiblocl = True Then
creuament.Text = "BLOC"
selcreua =2
End If
If optibloc2 = True Then
creuament. Text = "BLOC 2"
selcreua =3
End If
Quadrecromosomes.Enabled = False
optiuniforme.Enabled = False
optiblocl.Enabled = False
optibloc2.Enabled = False
Quadremuta.Enabled = True
optimutal = True
optimutal.Enabled = True
optimutabloc.Enabled = True
optimutauniforme.Enabled = True
A2.Enabled = False
A3.Enabled = True
End Sub

Private Sub A3_Click() "seleccionem la mutacio i habilitem
If optimutal = True Then 'la seleccié de la probabilitat de mutacio
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mutacio.Text ="1 ELEMENT"
selmuta =1
End If
If optimutabloc = True Then
mutacio.Text = "BLOC"
selmuta = 2
End If
If optimutauniforme = True Then
mutacio. Text = "uniforme™
selmuta =3
End If
Quadremuta.Enabled = False
optimutauniforme.Enabled = False
optimutabloc.Enabled = False
optimutal.Enabled = False
Quadrenivell.Enabled = True
optimutalta = True
optimutalta.Enabled = True
optimutamoderada.Enabled = True
optimutabaixa.Enabled = True
A3.Enabled = False
A4.Enabled = True
End Sub

Private Sub A4_Click() "seleccionem la possibilitat de mutacio i habilitem la

politica de ACV
If optimutalta = True Then
nivellmuta. Text = "ALTA"
selnivell =3
End If
If optimutamoderada = True Then
nivellmuta. Text = "MODERADA"
selnivell =5
End If
If optimutabaixa = True Then
nivellmuta. Text = "BAIXA"
selnivell = 8
End If
Quadrenivell.Enabled = False
optimutalta = False
optimutalta.Enabled = False
optimutamoderada.Enabled = False
optimutabaixa.Enabled = False
A4.Enabled = False
Ab5.Enabled = True
politica
End Sub
Function politica() " habilitem la seleccié de la politica de
Quadrepolis.Enabled = True 'Algorisme de Carrega Vertical
PoliRatio.Enabled = True
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PoliDP.Enabled = True
PoliFIFO.Enabled = True
PoliRatio = True

End Function

Private Sub A5_Click() "Una vegada seleccionada la politica de I'ACV habilitem el
bot6 calcular
If PoliRatio = True Then
poliav.Text = "RATIO"
selpoli=1
End If
If PoliDP = True Then
poliav.Text = "DP"
selpoli =2
End If
If PoliFIFO = True Then
poliav.Text = "FIFO"
selpoli =3
End If
Quadrepolis.Enabled = False
PoliRatio.Enabled = False
PoliDP.Enabled = False
PoliFIFO.Enabled = False
Ab5.Enabled = False
CALCULA Enabled = True
End Sub

Private Sub CALCULA_Click() "assignem per a cada cromosoma el codi del seu
producte
totalproductes = PRODUCTES
d=Textll
d2 = Text12
d3 = Text13
Fori=1To 10
w(i)=0
Next
If PRODUCTES = 10 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Textd. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
w(9) = Text9.Text
w(10) = Text10.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES =9 Then
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w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
w(9) = Text9.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES = 8 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES =7 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Textd. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES =6 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES =5 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4. Text
w(5) = Text5.Text
AG.Hide
AG2.Show
Elself PRODUCTES =4 Then
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w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
AG.Hide
AG2.Show

Elself PRODUCTES = 3 Then
w(1l) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
AG.Hide
AG2.Show

Elself PRODUCTES =2 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
AG.Hide
AG2.Show

End If

End Sub

Private Sub SORTIR_Click() ‘'Tornem a I'inici
AG.Hide

INICI.Show

End Sub

Private Sub ENRERE_Click() 'Per poder tornar a escollir el nimero de peces a
sequenciar

amaga

Optionl.Enabled = True
Option2.Enabled = True
Option3.Enabled = True
Option4.Enabled = True
Option5.Enabled = True
Option6.Enabled = True
Option7.Enabled = True
Option8.Enabled = True
Option9.Enabled = True
PRODUCTES.Text =""
End Sub
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B.2.5.G2

Private Sub Form_Load() ‘Carreguem les bases de dades
Set Basedades = OpenDatabase(*'c:\temp\Fcc™)
Set taulaproductes = Basedades.OpenRecordset("PRODUCTE", dbOpenTable)
Set taularecursos = Basedades.OpenRecordset("RECURS", dbOpenTable)
Set taularutes = Basedades.OpenRecordset("RUTA", dbOpenTable)
productes?2 = totalproductes 'A partir d'aqui ens sortira per pantalla les
If selpares = 1 Then " opcions que hem escollit
pares2 = ("FIT-FIT")
Elself selpares = 2 Then
pares2 = ("FIT-WEAK")
Elself selpares = 3 Then
pares2 = ("RULETA")
End If
If selcreua = 1 Then
creuament2 = "UNIFORME"
Elself selcreua = 2 Then
creuament2 = "BLOC"
Elself selcreua = 3 Then
creuament2 = "BLOC 2"
End If
If selmuta =1 Then
mutacié2 = "1 ELEMENT"
Elself selmuta = 2 Then
mutacié2 = "BLOC"
Elself selmuta = 3 Then
mutacié2 = "uniforme"
End If
If selnivell = 3 Then
nivellmuta2 = "ALTA"
Elself selnivell =5 Then
nivellmuta2 = "MODERADA"
Elself selnivell = 8 Then
nivellmuta2 = "BAIXA"
selnivell = 10
End If
If selpoli = 1 Then
poliav2 = "RATIO"
Elself selpoli =2 Then

poliav2 = "DP"
Elself selpoli =3 Then
poliav2 = "FIFO"
End If
Graella
minmax
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crearpoblacioini
End Sub

Function Graella() "dimensionem i nombrem les graelles
Graellal.TextMatrix(0, 0) = "Nom"
Graellal.Rows = ((d3 * d) + 1)
Graellal.Cols = (totalproductes + 2)
Graellal.TextMatrix (0, totalproductes + 1) = ("VO")
Graellal.ColWidth(0) = 450
Graellal.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graellal.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes
Graellal.ColWidth(u) = 300
Graellal. TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella2. TextMatrix(0, 0) = "Nom"
Graella2.Cols = (totalproductes + 2)
Graella2.Rows = ((d3 * d) + 1)
Graella2.ColWidth(0) = 450
Graella2.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graella2.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes
Graella2.ColWidth(u) = 300
Graella2. TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella2. TextMatrix(0, totalproductes + 1) = ("VO")
Graella3.TextMatrix(0, 0) = "Nom"
Graella3.Cols = (totalproductes + 2)
Graella3.Rows =d + 1
Graella3.ColWidth(0) = 450
Graella3.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graella3.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes
Graella3.ColWidth(u) = 300
Graella3.TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella3.TextMatrix(0, totalproductes + 1) = ("VO")
11=1
112=1
113=1
End Function

Function minmax() * Busquem el nUmero maxim de rutes de cada producte
taularutes.MoveL ast
p(1) = taularutes.Fields("CodiProducte™)
p(2) = taularutes.Fields("CodiRuta™)
p(3) = taularutes.Fields("OrdreRuta™)
For i =1 To totalproductes 'nimero de peces
j =0"codi ruta
s = 0 'nombre operacions
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cp = False
Do While cp = False ‘condicio per canviar de peca
ji=i+1
s=1
taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", w(i), j, S
cr = False
Do While cr = False
If w(i) = p(1) And j =p(2) And s = p(3) Then

cr=True
cp = True
Else

taularutes.MoveNext ' ens adelentem a la taula per saber si la linia que
estem mirant
i2 = taularutes.Fields("CodiRuta") ' és I'dltima de la ruta i/o la peca
taularutes.MovePrevious
End If
If i2 <> j Then
Ifi2=0 Then
cr=True
cp = True
End If
cr="True
=0
=0
End If
taularutes.MoveNext
s=s+1
Loop
max(i) = j
Ifi2<>jAndi2 =1 Then
cp = True
End If
Loop
Next
End Function
Function crearpoblacidini() ‘creem la poblacié inicial totalment aleatoria
n=0
Do While n <d3
n=n+1
cromo(n, 0) =n
For i =1 To totalproductes
Randomize
g(i) =Rnd
cromo(n, i) = CInt((1 - max(i)) * g(i) + max(i))
Next
Loop
Fori =1 To n 'per evitar problemes de codi donem valor O a la part del
For j = totalproductes + 1 To 11 ‘cromosoma que no fem servir
cromo(i, j) =0

< »

95



Memoria ANNEX B: Codi informatic

Next
Next
End Function

Private Sub Commandl_Click() ‘Accio principal aqui comencem a iterar
x=0
mit = 1000
mit2 = 500
j2=0
Textl =n
Do While j2 <d2 And x < d
X=Xx+1
mit2 = mit
Forbl=1Tod3
AcCioACV
Next
mostra
ordena
seleccid
mutacio
i2=0
Fort=1Tod3
12 = cromor(t, 11) +i2
Next
mit=i2/d3
If mit = mit2 Then
2=j2+1
End If
Loop
Command1.Enabled = False
Label5 =2
Label7 = x
End Sub

Function mostra() "Aqui donem per pantalla tots els cromosomes sense ordenar.
Forl=1Tod3
For u =0 To totalproductes
Graellal. TextMatrix(111, u) = cromo(l, u)
Graellal.TextMatrix(111, totalproductes + 1) = cromo(l, 11)
Next
11=111+1
Next
End Function

Function ordena() "Trec els cromosomes de la taula per posar-los en una altra pero
aquest cop ordenats per el seu fitness

m=1

t2=1
Fori2=1Ton
t =500
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For i =1 To d3 'detecto el cromosoma amb mes fitness
If cromo(i, 11) <t And cromo(i, 11) <> 0 Then
t = cromo(i, 11)
t2=i
End If
Next
Ifi2=1Then
Graella3.TextMatrix (113, 0) = 113
For u =1 To totalproductes
Graella3. TextMatrix (113, u) = cromo(t2, u)
Next
Graella3.TextMatrix (113, totalproductes + 1) = cromo(t2, 11)
13=113+1
End If
For u =1 To totalproductes
Graella2.ColWidth(u) = 300
Graella2.TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella2. TextMatrix(0, totalproductes + 1) = ("VO")

Forj=1To 11 ‘creo el cromosoma més fort en la primera posicié de la taula i aixi

succesivament
cromor(m, 0) =m
cromor(m, j) = cromo(t2, j)

cromo(t2, j) = 0 ' destrueixo el cromosoma desordenat de la taula desordenada

Next
m=m+1
Next
Forl=1Ton
If1=1Then
Foru =1 To totalproductes + 1
Graella2.Row = 112
Graella2.Col =u
Graella2.CellBackColor = (190000)
Next
Elself | =2 Then
Foru =1 To totalproductes + 1
Graella2.Row = 112
Graella2.Col =u
Graella2.CellBackColor = (390000)
Next
Elself | =d3 Then
Foru =1 To totalproductes + 1
Graella2.Row = 112
Graella2.Col =u
Graella2.CellBackColor = (290000)
Next
End If
For u =0 To totalproductes
Graella2. TextMatrix(112, u) = cromor(l, u)
Graella2. TextMatrix (112, totalproductes + 1) = cromor(l, 11)
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Next
[12=112+1
Next
End Function

Function seleccid() 'seleccié de progenitors.

If selpares =1 Then
selFitFit

Elself selpares = 2 Then
selFitWeak

Elself selpares = 3 Then
selruleta

End If

End Function

Function selFitFit() "Fit-Fit

m=0

i=1

m2=2

i2=2

Form=1Ton
creuament

i=i+2

i2=i2+2

m2=m2+ 2

m=m+1

Next

End Function

Function selFitWeak() 'Fit-Weak

m=0

i=1

m2=2

i2=d3

Form=1Ton
creuament

i=i+1

m2=m2+2

m=m+1

i2=i2-1

Next

End Function

Function selruleta() 'Ruleta
m=0
i=1
m2=0
Form=1Ton
Randomize
g6 = CInt(Rnd * 10)

ANNEX B: Codi informatic
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cromo(m, 0) =m
If g6 <3 Then
m2=1
Elself g6 <6 And g6 > 2 Then
m2=2
Elself g6 <8 And g6 > 5 Then
m2=3
Elself g6 < 10 And g6 > 7 Then
m2=4
Elself g6 = 10 Then
m2=5
End If
If selcreua = 1 Then 'uniforme
For t =1 To totalproductes
g(t) = CInt(Rnd * 10)

If g(t) <5 Then
cromo(m, t) = cromor(m, t)

Else
cromo(m, t) = cromor(m2, t)
End If
Next
End If

If selcreua = 2 Then 'blocl
Ibloc = Cint((totalproductes + 2) / 2)
Fort=1To Ibloc
cromo(m, t) = cromor(m, t)
Next
For t = Ibloc To totalproductes
cromo(m, t) = cromor(m2, t)
Next
End If
If selcreua = 3 Then 'bloc2
pbloc = Cint(totalproductes / 3) + 1
Ibloc = pbloc + Cint(totalproductes / 3)
Fort=1 To pbloc
cromo(m, t) = cromor(m, t)
Next
For t = pbloc To Ibloc
cromo(m, t) = cromor(m2, t)
Next
For t = Ibloc To totalproductes
cromo(m, t) = cromor(m, t)
Next
End If
Next
End Function

Function creuament() 'Seleccio del tipus de creuament
cromo(m, 0) =m

ANNEX B: Codi informatic
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cromo(i, 0) =i

If selcreua = 1 Then
uniforme

Elself selcreua = 2 Then
blocl

Elself selcreua = 3 Then
bloc2

End If

End Function

Function uniforme() '‘Creuament uniforme
For t =1 To totalproductes
Randomize
g(t) = Cint(Rnd * 10)
If g(t) <5 Then
cromo(m, t) = cromor(i, t)
cromo(m2, t) = cromor(i2, t)
Else
cromo(m, t) = cromor(i2, t)
cromo(mz2, t) = cromorf(i, t)
End If
Next
End Function

Function bloc1() "Creuament per bloc amb 1 punt de creuament.

Ibloc = Clnt((totalproductes + 2) / 2)

Fort=1 To Ibloc
cromo(m, t) = cromor(i, t)
cromo(m2, t) = cromor(i2, t)

Next

For t = Ibloc To totalproductes
cromo(m, t) = cromor(i2, t)
cromo(m2, t) = cromorf(i, t)

Next

End Function

Function bloc2() '*Creuament per bloc amb 2 punts de creuament
pbloc = Cint(totalproductes / 3) + 1
Ibloc = pbloc + Cint(totalproductes / 3)
Fort=1 To pbloc
cromo(m, t) = cromor(i2, t)
cromo(mz2, t) = cromor(i, t)
Next
For t = pbloc To Ibloc
cromo(m, t) = cromor(i, t)
cromo(mz2, t) = cromor(i2, t)
Next
For t = Ibloc To totalproductes
cromo(m, t) = cromor(i2, t)
cromo(mz2, t) = cromor(i, t)

100



Memoria ANNEX B: Codi informatic

Next
End Function

Function mutacio() 'Seleccio de mutacio a nivell de cromosomes
If selmuta =1 Then
mutaun
Elself selmuta =2 Then
mutabloc
Elself selmuta = 3 Then
Mutauniforme
End If
End Function

Function mutaun() ‘Mutaci6 d'un Unic cromosoma
Fori=1Ton
Randomize
g(1) = CInt(Rnd * 10)
If g(1) > selnivell Then
g(2) = ClInt((1 - totalproductes) * Rnd + totalproductes)
cromo(i, g(2)) = Cint((1 - max(g(2))) * Rnd + max(g(2)))
End If
Next
End Function

Function mutabloc() "Mutaci6 per tot un bloc
pbloc = Cint(totalproductes / 3) + 1
Ibloc = pbloc + Cint(totalproductes / 3)
Fori=1Ton
For t = pbloc To Ibloc
Randomize
g(1) = CInt(Rnd * 10)
If g(1) > selnivell Then
cromo(i, t) = CInt((1 - max(t)) * Rnd + max(t))
End If
Next
Next
End Function

Function Mutauniforme() ‘Mutacié uniforme
Fori=1Ton
For t =1 To totalproductes
Randomize
g(t) = CInt(Rnd * 10)
If g(t) > selnivell Then
cromo(i, t) = CInt((1 - max(t)) * Rnd + max(t))
End If
Next
Next
End Function
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Function AccioACV()

‘Calcul del valor fitness del cromosoma.
ReDim Peza(8, 1 To totalproductes)
ReDim Ruta(1 To totalproductes)
TotalMaquines = taularecursos.RecordCount
ReDim Maq(3, 1 To TotalMaquines)
ReDim Maxratio(1, 1 To TotalMaquines)
Ample =0
taularutes.Index = "PrimaryKey"

For i =1 To totalproductes
Ruta(i) = cromo(bl, i)
Next
t=0
Demanda =0
=1 'Compta Maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Netejar Maquines
Maq(0,1) =0
Maq(1,i) =0
i=i+1l
Loop
Estat = "PENSANT"
AgafarDades 'INSTRUCCIO PER UNA OPCIO (NOM)
Do While Estat <> "ACABAT"
ActualitzarDades
Carrega=0
ComprovarTemps
Buidar
ComprovarCues
‘Carregar
ComptaMaq =1 'Compta maquines
Do While ComptaMaq <= TotalMaquines And Carrega = 0 'Nomes carrego una
maquina en un instant de temps
If Maqg(2, ComptaMaq) > 0 Then
Carregar 'MODIFICAT
Carrega=1
End If
ComptaMaq = ComptaMaqg + 1
Loop
'Acabar
ComprovarDemanda
If Demanda = 0 Then
Estat = "ACABAT"

Else
Estat = "PENSANT"
End If
cromo(bl, 11) = Ample
Loop

End Function

Function AgafarDades()
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‘Instruccio per obtenir les dades que es necessitaran en el transcurs de
'I'execucio del programa.
'‘NOM
For i =1 To totalproductes
Peza(0, i) = w(i)
Next
i =1 'Compta Peces
Do While i <= totalproductes
‘Ultima Op Feta (UOF)

Peza(1,i)=0

'INSTANT DISPONIBILITAT
Peza(2,i)=0

'RUTA

Peza(3, i) = Ruta(i)

'‘RATIO

Peza(5, i) =-1

j=1 'Compta OP

taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", Peza(0, i), Peza(3, i), j
Peza(4,i)=0

Do While taularutes.NoMatch = False

Peza(4, i) = taularutes.Fields("Temps") + Peza(4, i) 'Duraci6 Pendent (DP)

Peza(6,1) =] 'Op daquesta Ruta
ji=i+1
taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", Peza(0, i), Peza(3, i), j
Loop
i=i+1
Loop
End Function

Function ActualitzarDades()
'Instruccio per obtenir el temps de I'operaci6 segiient de cada peca
'(si existeix) i la maquina que fara aquella operacié
j =1 'Compta peces
Do While j <= totalproductes
taularutes.Seek "=", Peza(0, j), Ruta(j), Peza(1, j) + 1
If taularutes.NoMatch = False Then
Peza(7, j) = taularutes.Fields("CodiRecurs") ‘Maquina que la fara
Peza(8, j) = taularutes.Fields("Temps™)  'Durada de la segiient OP
Else
Peza(7, j) =0 'Si no hi ha seglient OP, la maquina sera la 0
Peza(8, j) =1 'Temps per evitar errors de calcul de DP,...
End If
j=jt+1
Loop
End Function

Function ComprovarTemps()
'Funcié per comprovar el temps en que esta el sistema.
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ComprovarDemanda

If Demanda = 0 Then 'Instant inicial pg encara no s'ha fet cua
t=0

Else

t =32000 'Temps exagerat i tira endarrera per tenir en compte nomes les mag que

cal
=1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines
If t > Maq(l, i) And (Maq(3, i) =1 Or Maq(2, i) >=1) Then
t=Maq(1, 1)
End If
i=i+1l
Loop
I = 1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Garanteixo que el temps no torna enrera
Ift> Maq(l, i) Then
Maq(l, i) =t
End If
i=it+1l
Loop
End If
End Function
Function Buidar()
'Descarrega les maquines que acaben en aquest instant de temps
i =1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines
If t = Maq(l, i) And Maq(3, i) =1 And Maq(0, i) <=t Then
Maq(3,1) =0 'Queda Lliure
End If
i=i+1
Loop
End Function

Function ComprovarCues()
'‘Aquesta funcié fa quatre tasques alhora:
'1) Neteja les cues de les maquines per recalcular-les.
'2) Comprova maquina a maquina les peces gue hi van,
'3) Mentre comprova els peces, calcula el ratio de cada una.
'4) Mentre calcula el ratio, emmagatzema el maxim de cada maquina.
=1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Neteja Cues
If Maq(3, 1) =0 Then 'Nomesd les magq lliures
Maq(2,1) =0
End If
i=i+1
Loop
i =1 'Compta maq
Do While i <= TotalMaquines
If Maq(3, i) =0 Then
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Maxratio(1,1) =0
j=1 'Compta Peces
Do While j <= totalproductes
If i = Peza(7, j) And Peza(2, j) <=t And Maq(0, i) <=t Then
Maq(2, i) = Maq(2, i) + 1 'Augmenta la CUA de lamaq i
If selpoli = 1 Then 'Politica Ratio
If Maq(0, i) <= Peza(2, j) Then 'Calcul Penalitzacio
Penalitzacio = Peza(2, j) - Maq(0, 1)
Else
Penalitzacio =0
End If
Peza(5, j) = (Peza(4, j) * 100 / (Peza(8, j) + Penalitzacio)) 'RATIO
Elself selpoli =2 Then
Peza(5, j) = 30000 / (Peza(4, j) + 1) ‘Menys DP=> + Ratio
Elself selpoli =3 Then
Peza(5, j) = 30000 / (Peza(2, j) + 1) ‘Abans Disponible=> + Ratio
End If
If Maxratio(1, i) <= Peza(5, j) Then
Maxratio(1, i) = Peza(5, j)
Maxratio(0, i) = j
End If
Else
Peza(5,]) =-1
End If
ji=it+1
Loop
Else
Maq(2, i) =0 'La cua de les ocupades 0 garanteix que no les carregui de nou
End If
i=i+1
Loop
End Function

Function Carregar()

'Funcio que representa el carregar, és a dir, ocupar la maquina, la pega,
‘incrementar les peces fetes, el temps, ...

'‘Com que estem en el formulari de Una Opcid, memoritza un historic dels
'moviments per poder-los representar després amb una taula i un grafic.

taularutes.Index = "PrimaryKey"

taularutes.Seek "=", Peza(0, Maxratio(0, ComptaMaq)), Peza(3, Maxratio(0,
ComptaMaq)), Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) + 1

At = taularutes.Fields("Temps")

Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) = Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) + 1 'Nova
UOF

Peza(2, Maxratio(0, ComptaMag)) =t + At 'Disponibilitat de la PeZa

Peza(4, Maxratio(0, ComptaMaq)) = Peza(4, Maxratio(0, ComptaMaq)) - At 'Nova
DP

Maq(0, ComptaMag) =t + At 'Instant de disponibilitat de la maq

Maq(1, ComptaMaq) =t + At ‘Instant de control de la magq
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Maq(3, ComptaMaqg) =1 'Busy (ocupada)
t=1t+ At 'Actualitza temps
If t > Ample Then
Ample =t 'Aqui AMPLE guarda el temps max (Util per calcular I'amplada
despres)
End If
End Function

Function ComprovarDemanda()
'Funcid per saber la demanda general. Serveix per saber si falta fer alguna
'peca (si n'hi ha alguna que s'espera) o si ja estan totes fetes
i=1
DemandaCambiada = 0
Do While i <= TotalMaquines And DemandaCambiada = 0
If Maqg(2, i) =0 And Maq(3, i) =0 Then

Demanda =0
Else
Demanda =1
DemandaCambiada = 1
End If
i=i+1
Loop

End Function

Private Sub ENRERE_Click()
Unload AG2

AG.Show

End Sub

Private Sub SORTIR_Click()
End
End Sub
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B.2.5.TABU

Private Sub Form_Load()
Commandl.Enabled = False
amaga

Optionl = False

Option2 = False

Option3 = False

Option4 = False

Option5 = False

Option6 = False

Option7 = False

Option8 = False

Option9 = False

End Sub

Function amaga()
Framel.Enabled = False
Textl.Enabled = False
Datal.Enabled = False
Labell.Enabled = False
Frame2.Enabled = False
Text2.Enabled = False
Data2.Enabled = False
Label2.Enabled = False
Frame3.Enabled = False
Text3.Enabled = False
Data3.Enabled = False
Label3.Enabled = False
Frame4.Enabled = False
Text4.Enabled = False
Data4.Enabled = False
Label4.Enabled = False
Frame5.Enabled = False
Text5.Enabled = False
Data5.Enabled = False
Label5.Enabled = False
Frame6.Enabled = False
Text6.Enabled = False
Data6.Enabled = False
Label6.Enabled = False
Frame7.Enabled = False
Text7.Enabled = False
Data7.Enabled = False
Label7.Enabled = False
Frame8.Enabled = False
Text8.Enabled = False
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Data8.Enabled = False
Label8.Enabled = False
Frame9.Enabled = False
Text9.Enabled = False
Data9.Enabled = False
Label9.Enabled = False
Framel0.Enabled = False
Text10.Enabled = False
Datal0.Enabled = False
Label10.Enabled = False
End Function

Function bloqueja()
Optionl.Enabled = False
Option2.Enabled = False
Option3.Enabled = False
Option4.Enabled = False
Option5.Enabled = False
Option6.Enabled = False
Option7.Enabled = False
Option8.Enabled = False
Option9.Enabled = False
Optionl = False
Option2 = False
Option3 = False
Option4 = False
Option5 = False
Option6 = False
Option7 = False
Option8 = False
Option9 = False

End Function

Private Sub Optionl_Click()
dosproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option2_Click()
tresproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option3_Click()
quatreproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option4_Click()
cincproductes
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bloqueja
End Sub

Private Sub Option5_Click()
sisproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option6_Click()
setproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option7_Click()
vuitproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option8_ Click()
nouproductes

bloqueja

End Sub

Private Sub Option9_Click()
deuproductes

bloqueja

End Sub

Function dosproductes()
Framel.Enabled = True
Textl.Enabled = True
Datal.Enabled = True
Labell.Enabled = True
Frame2.Enabled = True
Text2.Enabled = True
Data2.Enabled = True
Label2.Enabled = True
PRODUCTES.Text ="2"
Datal.Refresh
Data2.Refresh
Command1.Enabled = True
End Function

Function tresproductes()
dosproductes
Frame3.Enabled = True
Text3.Enabled = True
Data3.Enabled = True
Label3.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "3"
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Data3.Refresh
End Function

Function quatreproductes()
tresproductes
Frame4.Enabled = True
Text4.Enabled = True
Data4.Enabled = True
Label4.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "4"
Data4.Refresh

End Function

Function cincproductes()
quatreproductes
Frame5.Enabled = True
Text5.Enabled = True
Data5.Enabled = True
Label5.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "5"
Data5.Refresh

End Function

Function sisproductes()
cincproductes
Frame6.Enabled = True
Text6.Enabled = True
Data6.Enabled = True
Label6.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "6"
Data6.Refresh

End Function

Function setproductes()
sisproductes
Frame7.Enabled = True
Text7.Enabled = True
Data7.Enabled = True
Label7.Enabled = True
PRODUCTES.Text ="7"
Data7.Refresh

End Function

Function vuitproductes()
setproductes
Frame8.Enabled = True
Text8.Enabled = True
Data8.Enabled = True
Label8.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "8"
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Data8.Refresh
End Function

Function nouproductes()
vuitproductes
Frame9.Enabled = True
Text9.Enabled = True
Data9.Enabled = True
Label9.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "9"
Data9.Refresh

End Function

Function deuproductes()
nouproductes
Framel0.Enabled = True
Text10.Enabled = True
Datal0.Enabled = True
Label10.Enabled = True
PRODUCTES.Text = "10"
Datal0.Refresh

End Function

Private Sub Command1_Click()
totalproductes = PRODUCTES

Fori=1To 10
w(i)=0
Next

d = Text11.Text
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If PoliRatio = False And PoliDP = False And PoliFIFO = False Or d =0 Then

Else

If PoliRatio = True Then
selpoli =1
End If

If PoliDP = True Then
selpoli =2
End If

If PoliFIFO = True Then
selpoli =3
End If

If PRODUCTES = 10 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
w(9) = Text9.Text
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w(10) = Text10.Text
TABU.Hide
TABU2.Show
Elself PRODUCTES =9 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
w(9) = Text9.Text
TABU.Hide
TABU2.Show
Elself PRODUCTES = 8 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
w(5) = Text5.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
w(8) = Text8.Text
TABU.Hide
TABU2.Show
Elself PRODUCTES =7 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Textd. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
w(7) = Text7.Text
TABU.Hide
TABU2.Show
Elself PRODUCTES = 6 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4. Text
w(5) = Texts.Text
w(6) = Text6.Text
TABU.Hide
TABU2.Show
Elself PRODUCTES =5 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
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w(5) = Texts.Text
TABU.Hide
TABU2.Show

Elself PRODUCTES =4 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
w(4) = Text4.Text
TABU.Hide
TABU2.Show

Elself PRODUCTES = 3 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
w(3) = Text3.Text
TABU.Hide
TABU2.Show

Elself PRODUCTES =2 Then
w(1) = Textl.Text
w(2) = Text2.Text
TABU.Hide
TABU2.Show

End If

End If

End Sub

Private Sub Command2_Click()
TABU.Hide

Unload TABU

INICI.Show

End Sub

Private Sub ENRERE_Click()
amaga

Optionl.Enabled = True
Option2.Enabled = True
Option3.Enabled = True
Option4.Enabled = True
Option5.Enabled = True
Option6.Enabled = True
Option7.Enabled = True
Option8.Enabled = True
Option9.Enabled = True
PRODUCTES.Text =""

End Sub
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B.2.6.TABU 2

Private Sub Form_Load() "Carreguem la base de dades i fem una primera iteracio
del procés
Set Basedades = OpenDatabase(*'c:\Temp\Fcc")
Set taulaproductes = Basedades.OpenRecordset("PRODUCTE", dbOpenTable)
Set taularecursos = Basedades.OpenRecordset("RECURS", dbOpenTable)
Set taularutes = Basedades.OpenRecordset("RUTA", dbOpenTable)
Graella
m=0
m2=1
n=1
i3=1
m3=0
minmax
elprimer
generaentorn
Forbl=m2Tom
AccioACV
Next
Fori=1Tom
Graellal. TextMatrix(111, 0) = cromo(i, 0)
Graellal. TextMatrix (111, totalproductes + 1) = cromo(i, 11)
For u =1 To totalproductes
Graellal. TextMatrix(111, u) = cromo(i, u)

Next
11=111+1
Next

Textl =n
Text2=m
Text3 =m2
End Sub

Function Graella() *Generem les graelles
Graellal.TextMatrix(0, 0) = "Nom"
Graellal.Rows = (((d + 1) * totalproductes) + 1)
Graellal.Cols = (totalproductes + 2)
Graellal.TextMatrix (0, totalproductes + 1) = ("VO")
Graellal.ColWidth(0) = 450
Graellal.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graellal.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes

Graellal.ColWidth(u) = 300

Graellal. TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella2. TextMatrix(0, 0) = "Nom"
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Graella2.Rows = ((d * (totalproductes - 2)) + 1)
Graella2.Cols = (totalproductes + 2)
Graella2. TextMatrix(0, totalproductes + 1) = ("VO™)
Graella2.ColWidth(0) = 450
Graella2.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graella2.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes

Graella2.ColWidth(u) = 300

Graella2. TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))
Next
Graella3. TextMatrix(0, 0) = "Nom"
Graella3.Rows = ((d * (totalproductes - 2)) + 1)
Graella3.Cols = (totalproductes + 2)
Graella3.TextMatrix(0, totalproductes + 1) = ("VO")
Graella3.ColWidth(0) = 450
Graella3.ColWidth(totalproductes + 1) = 350
Graella3.Width = (totalproductes * 300) + 1135
For u =1 To totalproductes

Graella3.ColWidth(u) = 300

Graella3. TextMatrix(0, u) = ("P" & w(u))

Next

11=1
112=1
113=1

End Function

Private Sub Commandl1_Click()
End

End Sub

Private Sub ENRERE_Click()
TABU2.Hide

Unload TABU2

TABU.Show

End Sub

Function minmax() ‘obtenim el max de rutes per producte
taularutes.MoveL ast
p(1) = taularutes.Fields("CodiProducte™)
p(2) = taularutes.Fields("CodiRuta™)
p(3) = taularutes.Fields("OrdreRuta™)
For i =1 To totalproductes 'nimero de peces
j =0"codi ruta
s = 0 'nombre operacions
cp = False
Do While cp = False ‘condicié per canviar de peca
j=it+1
s=1
taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", w(i), j, S
cr = False
Do While cr = False
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If w(i) = p(1) And j =p(2) And s = p(3) Then

cr=True
cp = True
Else

taularutes.MoveNext
12 = taularutes.Fields("CodiRuta")
taularutes.MovePrevious
End If
Ifi2 <> ] Then
If i2=0 Then
cr=True
cp = True
End If
cr=True
s=0
y=0
End If
taularutes.MoveNext
s=s+1
Loop
max(i) = j
Ifi2<>jAndi2=1Then
cp = True
End If
Loop
Next
End Function

Function elprimer() ‘generem el primer gen a estudiar

For i =1 To totalproductes
Randomize
g(i)=Rnd
cromor(1,0)=1
cromor(1, i) = CInt((1 - max(i)) * g(i) + max(i))
Next
cromor(1,0) =1
Foru =1 To totalproductes + 1
Graellal.Row =111
Graellal.Col =u
Graellal.CellBackColor = (190000)
Next
For u =1 To totalproductes
Graellal. TextMatrix(111, u) = cromor(1, u)
Next
11=111+1
End Function

Function generaentorn() ‘generem I'entorn del gen
Ifm=0Then

ANNEX B: Codi informatic
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m2=1
Elself m <> 0 Then
m2=(m+1)
End If
Fori2 =1 To (totalproductes - 1)
Randomize
m=m+1
cromo(m, 0) =m
For i =1 To totalproductes
Ifi<>i2 Then
cromo(m, i) = cromor(n, i)
Elself i =i2 Then
If cromor(n, i + 1) <max(i) Or cromor(n, i + 1) = max(i) Then
cromo(m, i) = cromor(n, i + 1)
Else
cromo(m, i) = CInt((1 - max(i)) * Rnd + max(i))
End If

If cromor(n, i) < max(i + 1) Or cromor(n, i + 1) = max(i) Then
cromo(m, i + 1) = cromor(n, i)
Else
cromo(m, i + 1) = CInt((1 - max(i + 1)) * Rnd + max(i + 1))
End If
i=i+1
End If
Next
Next
Fori2=m2Tom
comprovartabu
Next
End Function

Function comprovartabu() "Comprovem que |'entorn generat no estigui dins la
llista TABU
Randomize
Fori3=1Tom3
s=0
For j =1 To totalproductes
If cromom(i3, j) = cromo(i2, j) Then
s=s+1
End If
Next
If s = totalproductes Then
cromo(i2, totalproductes) = Cint((1 - max(totalproductes)) * Rnd +
max(totalproductes))
cromo(i2, Cint(totalproductes / 2)) = CInt((1 - max(Clnt(totalproductes / 2))) *
Rnd + max(Clnt(totalproductes / 2)))
cromo(i2, 1) = CInt((1 - max(1)) * Rnd + max(1))
For u =1 To totalproductes
Graella3.TextMatrix (113, u) = cromo(i2, u)
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Next
Graella3.TextMatrix(113, 0) = (cromo(i2, 0))
Graella3.TextMatrix (113, totalproductes + 1) = cromo(i2, 11)
13=113+1

End If

Next
End Function

Private Sub generar_entorn_Click() ‘comencem a calcular
Forj2=1Tod
t = cromo(m2, 11)
i2=m2
n=n+1
Fori=m2Tom
If cromo(i, 11) <t Then
t = cromo(i, 11)
i2=i
End If
Next
Fori=m2Tom
Ifi <>i2 Then
m3=m3+1
For j =1 To totalproductes
cromom(m3, 0) =i
cromom(m3, j) = cromo(i, j)
Next
For u =1 To totalproductes
Graella2. TextMatrix(112, u) = cromo(i, u)
Graella2. TextMatrix(112, 0) =i
Graella2.TextMatrix(112, totalproductes + 1) = cromo(i, 11)
Next
112=112+1
End If
Next
For i =1 To totalproductes
cromor(n, 0) =n
cromor(n, i) = cromo(i2, i)
cromor(n, 11) = cromo(i2, 11)
Next
Graellal. TextMatrix(111, 0) = cromor(n, 0)
Graellal. TextMatrix (111, totalproductes + 1) = cromor(n, 11)
For u =1 To totalproductes
Graellal. TextMatrix(111, u) = cromor(n, u)
Next
Foru =1 To totalproductes + 1
Graellal.Row =111
Graellal.Col =u
Graellal.CellBackColor = (190000)
Next
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111=111+1
generaentorn
Forbl=m2Tom
AccioACV
Next
Fori=m2Tom
For u =1 To totalproductes
Graellal. TextMatrix (111, u) = cromo(i, u)
Next
Graellal. TextMatrix (111, totalproductes + 1) = cromo(i, 11)
Graellal.TextMatrix(111, 0) = cromo(i, 0)
11=111+1
Next
Next
generar_entorn.Enabled = False
Graella3.Rows = 113
End Sub

Function AccioACV() ‘Calcul del valor fitness del cromosoma.

ReDim Peza(8, 1 To 10)
ReDim Ruta(1 To 10)
TotalMaquines = taularecursos.RecordCount
ReDim Maq(3, 1 To TotalMaquines)
ReDim Maxratio(1, 1 To TotalMaquines)
'ReDim Historic(50, 5, TotalMaquines) 'Prou amb 50 operacions per mag ATENCIO
amb els panells disponibles
Ample =0
taularutes.Index = "PrimaryKey"
For i =1 To totalproductes
Ruta(i) = cromo(bl, i)
Next
t=0
Demanda =0
=1 'Compta Maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Netejar Maquines
Mag(0,i)=0
Maq(1,i) =0
i=i+1l
Loop
Estat = "PENSANT"
AgafarDades 'INSTRUCCIO PER UNA OPCIO (NOM)
Do While Estat <> "ACABAT"
ActualitzarDades
Carrega=0
ComprovarTemps
Buidar
ComprovarCues
‘Carregar
ComptaMaq =1 'Compta maquines
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Do While ComptaMaq <= TotalMaquines And Carrega = 0 'Nomes carrego una
maquina en un instant de temps
If Maq(2, ComptaMaq) > 0 Then
Carregar 'MODIFICAT
Carrega=1
End If
ComptaMaq = ComptaMaq + 1
Loop
‘Acabar
ComprovarDemanda
If Demanda = 0 Then
Estat = "ACABAT"

Else
Estat = "PENSANT"
End If
cromo(bl, 11) = Ample
Loop

End Function

Function AgafarDades()
'Instruccio per obtenir les dades que es necessitaran en el transcurs de
'I'execucio del programa.
‘NOM
For i =1 To totalproductes
Peza(0, i) = w(i)
Next
i =1 'Compta Peces
Do While i <= totalproductes
'Ultima Op Feta (UOF)

Peza(1,i)=0

'INSTANT DISPONIBILITAT
Peza(2,i)=0

'RUTA

Peza(3, i) = Ruta(i)

'‘RATIO

Peza(5,i) =-1

j=1 'Compta OP
taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", Peza(0, i), Peza(3, i), j
Peza(4,i)=0
Do While taularutes.NoMatch = False
Peza(4, i) = taularutes.Fields("Temps™) + Peza(4, i) 'Duraci6 Pendent (DP)
Peza(6,1) =] 'Op daquesta Ruta
ji=i+1
taularutes.Index = "PrimaryKey"
taularutes.Seek "=", Peza(0, i), Peza(3, i), j
Loop
i=i+1
Loop
End Function
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Function ActualitzarDades()
‘Instruccio per obtenir el temps de I'operacio seguent de cada peca
'(si existeix) i la maquina que fara aquella operacié
j =1 'Compta peces
Do While j <= totalproductes
taularutes.Seek "=", Peza(0, j), Ruta(j), Peza(1, j) + 1
If taularutes.NoMatch = False Then
Peza(7, j) = taularutes.Fields("CodiRecurs™) 'Maquina que la fara
Peza(8, j) = taularutes.Fields("Temps™)  'Durada de la segiient OP
Else
Peza(7, j) =0 'Si no hi ha seglient OP, la maquina sera la 0
Peza(8, j) =1 'Temps per evitar errors de calcul de DP,...
End If
j=it+1
Loop
End Function

Function ComprovarTemps() Funcié per comprovar el temps en que esta el
sistema.

ComprovarDemanda
If Demanda = 0 Then 'Instant inicial pg encara no s'ha fet cua
t=0
Else
t =32000 'Temps exagerat i tira endarrera per tenir en compte nomes les mag que
cal
i=1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines
If t > Maq(l, i) And (Maq(3, i) =1 Or Maq(2, i) >=1) Then
t=Maq(1, 1)
End If
i=i+1l
Loop
I = 1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Garanteixo que el temps no torna enrera
If t> Maq(l, i) Then
Maq(l, i) =t
End If
i=i+1
Loop
End If

End Function

Function Buidar()
'‘Descarrega les maquines que acaben en aquest instant de temps
I = 1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines
If t = Maq(1, i) And Maq(3, i) =1 And Maq(0, i) <=t Then
Maq(3, 1) =0 'Queda Lliure
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End If
i=i+1l
Loop
End Function

Function ComprovarCues()
'Aquesta funcio fa quatre tasques alhora:
'1) Neteja les cues de les maquines per recalcular-les.
'2) Comprova maquina a maquina les peces que hi van,
'3) Mentre comprova els peces, calcula el ratio de cada una.
'4) Mentre calcula el ratio, emmagatzema el maxim de cada maquina.
i=1 'Compta maquines
Do While i <= TotalMaquines 'Neteja Cues
If Maq(3, i) =0 Then 'Nomes d les maq lliures
Maq(2,1) =0
End If
i=i+1
Loop
i =1 'Compta maq
Do While i <= TotalMaquines
If Maq(3, 1) =0 Then
Maxratio(1,1) =0
j=1 'Compta Peces
Do While j <= totalproductes
If i = Peza(7, j) And Peza(2, j) <=t And Maq(0, i) <=t Then
Maq(2, i) = Maq(2, i) + 1 'Augmenta la CUA de lamaq i
If selpoli = 1 Then 'Politica Ratio
If Maq(0, i) <= Peza(2, j) Then 'Calcul Penalitzacio
Penalitzacio = Peza(2, j) - Maq(0, 1)
Else
Penalitzacio = 0
End If
Peza(5, j) = (Peza(4, j) * 100 / (Peza(8, j) + Penalitzacio)) 'RATIO
Elself selpoli =2 Then
Peza(5, j) = 30000 / (Peza(4, j) + 1) 'Menys DP=> + Ratio
Elself selpoli =3 Then
Peza(5, j) = 30000 / (Peza(2, j) + 1) '‘Abans Disponible=> + Ratio
End If
If Maxratio(1, i) <= Peza(5, J) Then
Maxratio(1, i) = Peza(5, j)
Maxratio(0, i) =]
End If
Else
Peza(5, j) =-1
End If
j=j+1
Loop
Else
Maq(2, i) =0 'La cua de les ocupades 0 garanteix que no les carregui de nou
End If
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i=i+1
Loop
End Function

Function Carregar() Funcio que representa el carregar, és a dir, ocupar la
maquina, la peca, incrementar les peces fetes, el temps, ... Com que estem en el
formulari de Una Opcid, memoritza un historic dels moviments per poder-los
representar després amb una taula i un grafic.

taularutes.Index = "PrimaryKey"

taularutes.Seek "=", Peza(0, Maxratio(0, ComptaMaq)), Peza(3, Maxratio(0,
ComptaMaq)), Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) + 1

At = taularutes.Fields("Temps")

Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) = Peza(1, Maxratio(0, ComptaMaq)) + 1 'Nova
UOF

Peza(2, Maxratio(0, ComptaMaq)) =t + At 'Disponibilitat de la PeZa

Peza(4, Maxratio(0, ComptaMaq)) = Peza(4, Maxratio(0, ComptaMaq)) - At 'Nova
DP

Maq(0, ComptaMaq) =t + At ‘Instant de disponibilitat de la maqg

Magq(1, ComptaMag) =t + At 'Instant de control de la maq

Maq(3, ComptaMaqg) =1 'Busy (ocupada)

t=t+ At 'Actualitza temps

If t > Ample Then

Ample =t 'Aqui AMPLE guarda el temps max (Util per calcular I'amplada

despreés)

End If
End Function

Function ComprovarDemanda() Funcié per saber la demanda general. Serveix per
saber si falta fer alguna peca (si n'hi ha alguna que s'espera) o si ja estan totes fetes
i=1
DemandaCambiada = 0
Do While i <= TotalMaquines And DemandaCambiada = 0
If Maqg(2, i) =0 And Maq(3, i) =0 Then

Demanda =0
Else
Demanda =1
DemandaCambiada = 1
End If
i=i+1
Loop

End Function
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C.Taules de validacio.

ANNEX C:Taules validacié
FIT-FIT

A continuaci6 adjuntem les taules que hem fet servir per obtenir les taules globals de

resultats per als tres métodes. En aquestes taules s’han realitzat els analisis

corresponents 10 vegades i se n’ha extret una mitjana que és la que hem posat a la

taula de resultats globals. Per a cada metode s’han realitzat un total de 36 taules de 10

iteracions cadascuna. Després de les taules individuals adjuntem la taula global i

[lavors cambiem de métode.

Poblacié | Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

10 10

FIT-FIT

Uniforme

Només
un
element

Baixa

76

81

77

82

77

76

79

75

77

76

MITIJANA

77,6

N P T SR F N TR T | SR TS e (=)

=

Poblacié | Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre de
mitjanes =

20 10

FIT-FIT

Uniforme

Només
un
element

Baixa

75

76

75

77

77

78

75

76

76

75

MITIJANA

76

G[W|N [P [O|Ww|0oT |0 |O|F |~

S
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FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre de
mitjanes =

30

10

FIT-FIT

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

77

75

76

76

75

76

75

77

75

76

MITJANA

75,8

RPIN OO IN[W|IFkPINW|™ W
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Poblacié

Iteracions
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Creuament
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VO

Nombre de
mitjanes =
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FIT-FIT

Uniforme

Només
un
element

Baixa

76

78

76

78

79

76
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77

77
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MITJANA
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Iteracions

Sel-lecci6
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Creuament

Mutacio

Probabilitat
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VO

Nombre de
mitjanes =
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20

FIT-FIT

Uniforme

Només
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element

Baixa

76

77

77

76

75

77

77

75

75

77

MITJANA

76,2
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I
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Poblacié | Iteracions Sel-lecpio Creuament Mutacié Probabilitfa't VO qubre d_e

progenitors de mutacié mitjanes =

76 6

76 9

75 5

Només 75 13

) . 75 11

30 20 | FIT-FIT |Uniforme un Baixa —; 5

element 76 9

75 11

75 11

76 13

MITJANA 75,4 9,6

Poblaci6 | Iteracions SeI-Iegcio Creuament Mutacio Probabilitfa,t VO qubre d_e

progenitors de mutacié mitjanes =

76 4

75 4

77 10

Nomes 7 7

) . 77 7

10 30 | FIT-FIT |Uniforme un Baixa [ :

element 76 11

76 4

75 8

76 2

MITJANA 76,1 6,2

Poblaci6 | Iteracions SeI-quuo Creuament Mutacié Probab|||t§t VO qubre df

progenltors de mutacio mltjanes =

75 10

75 4

75 7

Nomes 75 9

. . 77 7

20 30 | FIT-FIT |Uniforme un Baixa — .

element 76 6

75 9

75 12

76 10

MITJANA 75,4 7,8
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Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6
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Nombre de
mitjanes =

30

30

FIT-FIT

Uniforme
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element

Baixa

75

10

75

14

75

5

75

(o3}

75

14

75

75

75

75

75

MITJANA
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@ |[© [N |© |00 O
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10
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77
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77,3
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77
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FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

30

10

FIT-FIT

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

76

75

76

75

76

75

77

76

76

75

MITJANA

75,7

DWW [WINIFLININW|W|N |01

s
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Probabilitat
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10
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FIT-FIT
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2
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Poblacié

Iteracions
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Creuament
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FIT-FIT

Poblacié

Iteracions
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progenitors

Creuament

Mutacié
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de mutacio
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FIT-FIT
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75
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8

75

6

75
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75
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7

75

7
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8
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FIT-FIT
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FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

30

20

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

75

76

75

76

75

75

75

75

MITJANA

75,2

(e [ NI BRI NIGRIGRIGRIS RIS R E-NI6)]

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacié

VO

Nombre de
mitjanes =

10

30

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Baixa

76

75

75

75

76

76

76

75

77

76

MITJANA

75,7

Al (N[O |01 |00 W[~

<

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre de
mitjanes =

20

30

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

75

75

75

75

76

75

75

75

MITIJANA

75,1

O|d (NN O N O NI~ |>

o
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

10

10

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

75

79

76

76

77

79

76

78

75

76

MITJANA

76,7

WIN [O |k O, kP W|IN|IN |-

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacié

VO

Nombre de
mitjanes =

20

10

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

76

75

79

75

78

77

77

76

MITJANA

76,3

WO [ Wk ||| INIWIN

S

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre de
mitjanes =

30

10

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITIJANA

75

Ol lo|lw(k NS S|F|F|w

s
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

10

20

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

76

77

76

76

76

77

76

76

75

76

MITIJANA

76,1

N | OO WIN|IO|WIN [N |W

o

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre de
mitjanes =

20

20

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

76

75

75

76

76

75

75

76

77

75

MITJANA

75,6

W (N[N [W W |||V~

o

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

10

30

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

75

76

75

75

76

76

76

76

75

77

MITIJANA

75,7

ool I =N = E R TN IS NS N E R TR TN

s
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-FIT

Poblacié

Iteracions

Sel-lecci6
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre de
mitjanes =

20

30

FIT-FIT

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITJANA

75

N|W O WININ|W (oo~

o
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Memoria ANNEX C:Taules validaci6
FIT-FIT

Sel. Creu. Mutacio Probablhtg,t de Iteracions Poblacié VO qubre d_e
mutacio mitjanes =
10 77,6 1,4
10 20 76 2,5
30 75,8 31
10 771 38
E BAIXA 20 20 76,2 5,3
L] 30 75,4 9,6
E 10 76,1 6,2
—J 30 20 75,4 7,8
- 30 75 8,8
= 10 773 1,7

o ) ,
n 10 20 76,4 2,7
\w 30 75,7 2,6
= 10 75,5 4,2
% ALTA 20 20 75.4 38
30 75,3 6,2
L 10 75,5 5,6
= p= 30 20 75,3 6.3
LI.‘ Do: 30 75 9
= L 10 76,3 16
L b 10 20 75,7 1,9
> 30 75,5 1,7
10 76,1 3
BAIXA 20 20 76.1 45
30 75,2 4,9
L 10 75,7 5,4
= 30 20 75,1 5,9
% 30 75 6
LL 10 76,7 1,3
Z 10 20 76,3 2,3
= 30 75 2,5
10 76,1 3,7
ALTA 20 20 75,6 5,3

30

10 75,7 2,8
30 20 75 3,7
30 75 4
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

77

76

82

78

75

80

79

77

76

MITIJANA

77,5

WIN (O |RP (P W|W (| |ON

N

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

76

77

77

76

75

75

75

77

75

MITIJANA

75,8

P OAOINPFPWIAWW|FR O

L

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

76

75

76

75

77

75

76

76

77

MITIJANA

75,8

O~ (FPIW | [(M|OININ|O|F

N
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

79

77

79

78

76

76

75

79

80

75

MITIJANA

77,4

0 |O1 |~ |0 (OO |~ [0 || (W

On

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

76

3

77

=
=

77

75

76

76

77

76

75

76

MITIJANA

76,1

o IN (o101 |01|© [N |01

G

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

77

7

76

11

75

5

75

o

75

1

o

75

76

75

75

75

MITIJANA

75,4

@ |01 ([© |© [N |[©
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Memoria ANNEX C:Taules validaci6
FIT-WEAK
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-lec_uo Creuament Mutacio Probab|||tfa,t VO _Qe
progenitors de mutacio mitjanes
76 11
76 8
75 3
FIT Només 77 4
- . . 79 9
10 30 Uniforme un Baixa
WEAK 76 9
element 76 8
75 3
76 3
7 6
MITJANA 76,3 6,4
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-lec;mo Creuament Mutacio Probab|lltga,t VO .Qe
progenitors de mutacio mitjanes
76 4
75 15
75 5
FIT Nomes 76 9
- . . 76 18
20 30 Uniforme un Baixa
WEAK 75 9
element 75 10
76 8
76 8
76 7
MITJANA 75,6 9,3
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-lec_mo Creuament Mutaci6 Probab|lltfa,t VO ”de
progenitors de mutacio mitjanes
76 8
76 6
75 11
FIT Nomeés 76 10
- . . 75 8
30 30 WEAK Uniforme un Baixa [—; 13
element 76 8
76 10
75 9
75 12
MITJANA 75,5 9,5
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

77

75

77

77

76

77

79

76

79

MITIJANA

76,8

N|OR P INIW|A[O NN

NS

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

77

77

75

76

75

77

76

76

77

76

MITIJANA

76,2

QO IN NN [WININWW|FP W

N

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

30

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

77

75

77

77

75

77

76

75

76

76

MITIJANA

76,1

NINO|~FRP|IA|RROININDW

NS
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Només
un
element

Alta

77

76

76

77

77

76

75

77

78

77

MITIJANA

76,6

oo~ NIAINIA PO

L

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacié

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

76

75

79

75

76

76

75

76

78

76

MITIJANA

76,2

RO (_hjW|AO|O W

o

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

30

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

76

75

76

77

76

77

76

76

76

MITIJANA

76

g [WhjWOoO|O(WwW|~|N

B
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Memoria ANNEX C:Taules validaci6
FIT-WEAK
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-lecgo Creuament Mutaci6 Probab|||t_a't VO _Qe
progenitors de mutacio mitjanes
77 8
75 5
79 4
FIT Només 76 7
- . 75 6
10 30 Uniforme un Alta
WEAK 75 5
element 77 5
75 5
75 5
75 8
MITJANA 75,5 9
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-lecgo Creuament Mutacio Probab|||t§t VO _Qe
progenitors de mutacio mitjanes
75 5
75 10
75 11
FIT Només 75 10
- . 75 8
20 | 30 WEAK Uniforme un Alta —¢ "
element 75 10
76 5
76 10
76 11
MITJANA 75,4 9,2
Nombre
Poblacié | Iteracions Sel-leqmo Creuament Mutacio Probab|lltga,t VO .Qe
progenitors de mutacio mitjanes
75 8
75 5
76 12
FIT Només 75 10
= . 76 7
30 30 Uniforme un Alta
WEAK 75 9
element 76 8
75 11
76 9
76 11
MITJANA 75,5 9

142




Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

77

76

77

75

76

75

78

79

76

79

MITIJANA

76,8

NI RPN INIOIN|W

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

78

75

75

76

75

76

77

79

76

75

MITIJANA

76,2

OO (PP WWWW|W|W

N

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

10

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

76

75

76

76

76

76

76

75

77

MITIJANA

75,8

DWW (N |O|IFLININFPININ (-

=
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

76

77

77

77

75

77

76

77

79

77

MITIJANA

76,8

NI INININWIN (O |W|[~

L

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

76

76

76

76

76

76

75

76

76

77

MITIJANA

76,0

1O [ W|W |~ [U0T|W |0 |[O]|00 N

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

6

75

=
o

75

75

76

75

76

75

76

75

MITIJANA

75,3

AW NN NN (O O

o
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Memoria ANNEX C:Taules validacié

FIT-WEAK

Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec_uo Creuament Mutacio Probab|||tfa,t VO _Qe
progenitors de mutacio mitjanes
76 7
77 7
76 3
F|T 77 7
- . . . 76 5

10 30 Uniforme |Uniforme| Baixa

WEAK 75 7
76 5
76 5
77 6
75 4
MITJANA 76,1 5,6
Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec;mo Creuament Mutacio Probab|lltga,t VO .Qe
progenitors de mutaci6 mitjanes
76 8
76 13
75 5
F|T 75 4
- . . . 75 9

20 30 Uniforme |Uniforme| Baixa

WEAK 76 3
75 6
75 9
76 5
75 7
MITJANA 75,4 6,9
Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec_mo Creuament Mutaci6 Probab|lltfa,t VO ”de
progenitors de mutacio mitjanes
75 10
76 11
75 10
FIT 76 10
- . . . 75 2
30 | 30 WEAK Uniforme |Uniforme| Baixa —. 10
75 11
75 11
75 8
75 9
MITJANA 75,2 9,2
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Memoria ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec_uo Creuament Mutacio Probab|||tfa,t VO _Qe
progenitors de mutacio mitjanes

76

79

77

75

FIT- 76

10 10 WEAK Uniforme [Uniforme| Alta 6

75

75

75

76

© |0 O|W OO |k [F,|IN|F|[F

MITIJANA 76

o

Nombre
Sel-lecci6 Probabilitat de

Poblacié | Iteracions ; Creuament Mutacio | VO .
progenitors de mutaci6 mitjanes

75

75

75

77

FIT- 75

20 10 WEAK Uniforme |Uniforme| Alta -

77

77

78

75

NIN [P |P|IOOCIN|FR |- |O

MITJANA 75,9

=

Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec_mo Creuament Mutaci6 Probab|lltfa,t VO ”de
progenitors de mutacio mitjanes

75

75

75

75

FIT- 77

30 10 WEAK Uniforme |Uniforme| Alta =

76

75

75

75

QO IN [W|O|AFPI|IOINFP|WIN

MITJANA [75,3

=
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

79

77

75

75

76

75

76

75

MITIJANA

75,8

O IN [N OIN|WIN [P ||~

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

76

75

75

75

75

76

75

75

76

75

MITIJANA

75,3

OO IN|WIN[BRIN|WIN|FPIN

N

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

20

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

76

76

75

76

75

75

MITIJANA

75,3

O N (O | INO NN O

0
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
FIT-WEAK

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre
de
mitjanes

10

30

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

77

75

78

76

75

75

75

75

75

75

MITIJANA

75,6

NN ([N[W N W|FR [N

L

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

20

30

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

76

75

75

75

75

75

75

MITIJANA

75,1

N O[O0 W (N |0 |01 |w |~ |00

O

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutaci6

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre
de
mitjanes

30

30

FIT-
WEAK

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITIJANA

75

N|[h (N0 N[0 | |01 (N |© |00
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Memoria ANNEX C:Taules validaci6
FIT-WEAK
Nombre

Sel. Creu. Mutacio Probablhtg,t de Iteracions Poblaci6 VO . Qe
mutacio mltjanes
10 775 23
10 20 75,8 3,1
30 75,8 2,6
10 77,4 5,8
= — BAIXA 20 20 76,1 5,6
) 30 75,4 8
Z 10 76,3 6,4
o L 30 20 75,6 9,3
30 75,5 9,5
\LLJ E 10 76,8 2,2
> W 10 20 762 2,8
O ] 30 76,1 2,2
LLJ 10 76,6 3,6
N LL] Z ALTA 20 20 76,2 5.1
2 30 76 4,5
<E 10 75,5 9
LIJ D: 30 20 75,4 9,2
; O 30 75,5 9
10 76,8 2
I L_L 10 20 76,2 2,9
— = 30 75,8 1,6
E 10 76,8 3,2
D) LL] BAIXA 20 20 76 45
E 30 75,3 6,4
10 76,1 5,6
Y 30 20 75,4 6.9
O 30 75,2 9,2
10 76 0,9
|-_|- 10 20 75,9 1,2
= 30 75,3 18
10 75,8 1,9
D) ALTA 20 20 753 2,6
30 75,3 3,9
10 75,6 3,7
30 20 75,1 5,2
30 75 7

149




Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

10

RULETA

Uniforme

Només
un
element

Baixa

75

75

81

75

81

79

75

79

76

77

MITJANA

N[k |w|k s |lo|lo|k o]l

77,3

-

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes

VO

20

10

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

81

76

75

77

75

76

75

75

75

MITJANA

2
0
3
1
3
81 3
0
1
1
4
8

76,6 i

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

10

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

76

81

77

75

75

76

76

75

77

MITJANA

P IWININWINEFINWIN |-

76,3

S
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

20

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

75

77

79

77

79

77

75

75

77

MITJANA

O |00 [O1 |01 |OT [N |00 | [© |00 |©

76,6

o

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

20

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

77

81

75

76

79

75

78

77

75

MITJANA

o |0 (N|jOo1 O |01~ [0 (N[O |~

76,8

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes

VO

30

20

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Baixa

75

77

75

77

75

75

77

5
4
7
5
76 5
6
9
8
6

76

75 11

MITJANA

75,8 6,6
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Memoria ANNEX C:Taules validaci6
RULETA

~ o Nombre

Poblacié | Iteracions Sel-lec_mo Creuament Mutacio Probab|||t_a't VO de
progenitors de mutacio mitjanes =
77 9
77 10
82 14
Nomes 76 8
. . 75 8
10 30 |RULETA/|Uniforme un Baixa - T
element 75 9
77 8
77 10
75 9
MITJANA 76,6 9,5
. . Nombre

Poblacié | Iteracions SeI-Iec_uo Creuament Mutacio Probab|||t§t VO de
progenitors de mutacio mitjanes =
75 11
76 9
76 15
Nomes 75 14
. . 77 5
20 30 |RULETA/|Uniforme un Baixa o5 T
element 75 10
75 12
75 9
76 9
MITJANA 75,5 10,4
. - Nombre

Poblacié | Iteracions SeI-Iecqo Creuament Mutacio Probab|lltga,t VO de
progenitors de mutaci6 mitjanes =
75 10
75 9
75 10
Nomes 76 6
. . 75 12
30 30 |RULETA/|Uniforme un Baixa = 5
element 75 4
75 10
75 9
75 17
MITJANA 75,1 9,6
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

10

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

76

76

77

76

77

75

81

79

76

77

MITJANA

AlWIW|OW|(F|OF|N|O|F

77

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes

VO

20

10

RULETA

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

77

75

77

76

75

75

75

76

MITJANA

2
1
0
1
0
76 4
2
2
2
0
4

75,7 1,

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

10

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

77

77

76

75

77

77

75

76

75

77

MITJANA

AINFPFRPINININ (PR [O|W|O

76,2

-
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes

VO

10

20

RULETA

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

75

76

77

77

75

78

76

75

MITIJANA

2
2
5
3
4
75 5
2
3
3
2
1

75,9 3,

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacié

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

20

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

75

76

75

75

75

75

76

75

75

76

MITJANA

N b [Njok | ho ||~ |o

75,3

8=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

20

RULETA

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

75

75

75

w oo |o O

76

75 10

76

w

76

»

76

w

75

N

MITJANA

75,4
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

30

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

77

77

75

75

75

79

75

76

75

76

MITJANA

O W (N[N0 [UTIN|W (o |N D>

76

3=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

30

RULETA

Uniforme

Només
un
element

Alta

75

75

76

76

77

76

76

77

75

75

MITJANA

W |0 N[N |0 P [O|Ww|hd (N

75,8

S

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

30

RULETA

Uniforme

Nomeés
un
element

Alta

75

76

75

76

75

75

75

o [O) |00 |00 (U1 |N|W (W

75

75 10

75 6

MITJANA

75,2
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

77

78

75

75

75

75

77

77

77

77

MITJANA

WIN [P |D|OOCIN|N|F|O |-

76,3

-

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

75

76

75

75

75

75

77

76

MITJANA

AIN (P[P INIOINFPIN|IFLIN

75,4

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes

VO

30

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

76

77

75

75

75

75

75

75

MITJANA

O [INWININ[O[O|N|IN (K-

75,3

=
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre

de

mitjanes =

10

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

77

75

77

75

75

75

75

75

76

75

MITJANA

75,5

Al |A|WOI|IW | W

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre

de

mitjanes =

20

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

77

76

75

76

75

75

75

75

75

MITJANA

75,4

AW (O WIN|A[WIN|OTIN

L

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre

de

mitjanes

30

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

75

75

76

75

75

76

76

75

MITJANA

75,3

3
6
2
6
1
4
6
2
0
3
3

31
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes

VO

10

30

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

76

76

75

75

75

75

76

75

MITJANA

4
3
4
5
6
75 5
6
8
5
5
1

75,3 5,

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

30

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75

75

77

77

75

75

75

76

75

75

MITIJANA

O IN [0 |N NN ([N [WININN

75,5

=

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacié

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

30

RULETA

Uniforme

Uniforme

Baixa

75 10

76

76

75

76

75

75

75

76

75

MITJANA

O W (N|©O |~ wWwO|O

75,4

O
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

79

79

77

75

75

81

78

78

79

75

MITJANA

O |k |k|lkr|lolo|lw|k |k ok

77,6

o

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

76

75

75

MITJANA

QLN [NWIN[WN |- [O|O0 |0

75,1

-

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

30

10

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITJANA

WA (FPINWWIN (W[ [|NN

75

N
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié

RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

Nombre
de
mitjanes =

VO

10

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

76

76

75

76

76

77

77

77

75

75

MITJANA

AIN OO NFP|INOIN|F |~

76

-

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes =

VO

20

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

76

MITJANA

0 |W (WO [ |N[OTIN[|B™N

75,1

S

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

Nombre
de
mitjanes

VO

30

20

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITJANA

8
4
5
3
2
75 5
2
2
2
4
7

75 3,
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Memoria

ANNEX C:Taules validacié
RULETA

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutaci6

VO

Nombre

de

mitjanes =

10

30

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

76

75

75

75

76

76

76

75

77

MITJANA

75,6

Al OO |IN[W|W|W[O

Poblacié

Iteracions

Sel-leccio
progenitors

Creuament

Mutacio

Probabilitat
de mutacio

VO

Nombre

de

mitjanes =

20

30

RULETA

Uniforme

Uniforme

Alta

75

75

75

75

75

75

75

75

75

75

MITJANA

75

~N|Oo (A~ |00 |00 |W (-

&=
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Memoria ANNEX C:Taules validacio
RULETA
- Nombre

Sel. Creu. Mutacio Probab|I|t_a't de Iteracions Poblacié VO de
mutacio mitjanes =
10 77,3 1,2
10 20 76,6 1,8
30 76,3 2,1
10 76,6 6,6
E BAIXA 20 20 76,8 6
L 30 75,8 6,6
E 10 76,6 9,5
_ 30 20 75,5 10,4
L 30 75,1 9.6
% 10 77 1,1
N 10 20 75,7 1,4
‘w 30 76,2 1,4
= 10 75,9 3,1
% ALTA 20 20 75.3 47
30 75,4 4,9
< w 10 76 46
- = 30 20 75,8 4,1
LL] DO: 30 75,2 6,2
— L 10 76,3 13
- > 10 20 75,4 1,4
o - 30 75,3 15
10 75,5 4
BAIXA 20 20 75,4 34
30 75,3 3,3
L 10 75,3 5,1
= 30 20 75,5 4,9
% 30 75,4 5,9
s 10 77,6 0,9
=z 10 20 75,1 1,5
- 30 75 2,3
10 76 1,4
ALTA 20 20 75,1 2,8

30 75 3,7
10 75,6 4
30 20 75 4,7
30 75 5
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