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RESUMEN GENERAL DE TRABA.JO DE GRADO

TITULO: Propuesta de un algoritmo evolutive para el problema de secuenciacion de la
produccion en ambiente de manufactura Flowshop con restriccion de tiempos de
alistamiento.

AUTOR(ES): Zaine Johanna Madrid Plata

PROGRAMA.: Facultad de Ingenieria Industrial

DIRECTOR({A): Orlando Federico Gonzdlez Casallas

RESUMEMN

En la presenten investigacion se desarrolla un algoritmo genético para el problema de programacion de la
secuenciacion de la produccion tipo Flowshop con restricciones de tiempos de alistamiento, en la celda de
manufactura HAS-200 del laboratorio de automatizacion de la Universidad Pontificia Bolivariana Seccional
Bucaramanga, &l proyecto abarca tres fases claves, la primera fase de tipo exploratorio se justifica en la revision
tedrica vy elementos referentes a la secuenciacion tipe Flowshop v métodos de resolucion, la segunda fase tiens
un alcance transeccional, por la caracterizacion del sistema de produccion gue integra la celda, para analizar los
tiempos estandar de produccion del sistema. Finalmente, se hace una validacion de la estructura algoritmica por
medio de instancias propuestas en la literatura, para determinar la calidad de respuesta v el rendimiento del
programa para encontrar 1a solucion al problema de secuenciacion; ademas se evalls las fuentes de variacion
de los parametros del AG con un disefio experimental factorial y se compruaba que el algoritmeo propuesto arroja
huenos resultados.
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GENERAL SUMMARY OF WORK OF GRADE

TITLE: Proposal of an evolutionary algorithm for the problem of sequencing production in
the Flowshop manufacturing environment with restriction of setup times.
AUTHOR(S): Zaine Johanna Madrid Plata
FACULTY: Facultad de Ingenieria Industrial
DIRECTOR: Orlando Federico Gonzdlez Casallas
ABSTRACT

In the present investigation a genetic algorithm is developed for the programming problem of the sequencing of
the production Flowshop type with restrictions of times of enlistment in the cell of manufacture HAS-200 of the
automation laboratory of the Universidad Pontificia Bolivariana Seccional Bucaramanga, the project It covers
three key phases, the first phase of exploratory type is justified in the theoretical review and slements related to
sequencing type Flowshop and resolution methods, the second phase has a fransectional scope, by the
characterization of the production system that integrates the cell, to analyze the standard production times of the
system. Finally, a validation of the algorthmic structure is done by means of instances proposed in the literature,
to determine the guality of response and the performance of the program to find the solution to the problem of
sequencing; In addition, the sources of varation of AG parameters are evaluated with a factorial experimental
design and it is verified that the proposed algorithm yields good results.

KEYWORDS:

Genetic Algarithm, Setup Times, Flowshop, Manufacturing, Scheduling.
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INTRODUCCION

La investigacion de operaciones es una disciplina que se ocupa en la aplicacion de métodos
analiticos, es una herramienta bésica para la resolucion de problemas que usualmente involucran
la asignacidn de recursos escasos, dicha resolucion se da gracias a las técnicas y modelos
matematicos, basados en abstracciones de la realidad, que tiene por objeto realizar analisis que
permitan llegar a conclusiones validas que sustenten cuantitativamente las decisiones que se
tomaron frente a la situacion problema. Segin Hamdy (2004), la 10 cada dia toma mas fuerza
entre las organizaciones que ven en este concepto una posibilidad de aventajar sus competidores,
por sus multiples aplicaciones. El avance tecnoldgico y el desarrollo de la investigacion de
operaciones motivaron a los especialistas de esta disciplina para reunirse y provocar su rapido
crecimiento, mezclado a la computadora con los métodos, dando origen a los algoritmos que
brindan soluciones para problemas de programacion de la produccion.

La programacion de la produccion requiere de planificacion, control y supervision, con el
proposito de mejorar las entregas en las fechas estipuladas, calcular las necesidades en cuanto a
recursos y minimizar los costos en la fabricacion de un producto; una de las técnicas mas
efectivas es el control de los tiempos y asignacion de operaciones: como el orden de productos
que se deben producir o la asignacion de tareas por cada maquina que se requiera, Taha (2012)
los estudios de complejidad han involucrado modelos heuristicos y metaheuristicos para mejorar
los tiempos de produccion.

El presente trabajo se enfocaré en la aplicacion de una técnica metaheuristica para dar
solucion a problemas de programacion tipo Flowshop con restricciones de tiempo de

alistamiento; donde se estudia y se disefia un algoritmo genético para mejorar los tiempos de



procesamiento de la celda de manufactura HAS-200 que se encuentra en el laboratorio de

procesos de la Universidad Pontificia Bolivariana seccional Bucaramanga.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion del problema

En los sistemas productivos, la definicion de tiempos generales de procesamiento es un factor
critico para la programacion de maquinas, herramientas y personal; por tanto, se desarrollan
enfoques de solucion de caracter cuantitativo para lograr la determinacion de los tiempos. Un
primer acercamiento de los modelos matematicos hacia la produccion es la estructura de
optimizacion lineal para abordar problemas de planeacién agregada y secuenciacion de la
produccidn. La programacion lineal es una técnica de solucién conformada por una estructura
algebraica definida como una funcién objetivo, evaluada en una regién de factibilidad o
restricciones del problema. Segun Taha (2012), los estudios de complejidad de los modelos de
optimizacion lineal y no lineal han involucrado modelos metaheuristicos para solucionar
problemas de ingenieria; proporcionando soluciones a problemas complejos en tiempo real. Para
optimizar una linea de secuenciacion existen diferentes estructuras algoritmicas que manifiestan
buenos resultados a la hora de su implementacion.

En efecto, una secuenciacion eficiente es donde los tiempos de preparacion y ejecucion de una
méaquina se minimizan logrando el cumplimiento de los requerimientos de la demanda, bajo las
condiciones propias del sistema de produccién. Por otro lado, los algoritmos genéticos han sido
una solucion para problemas de alistamiento gracias a su adaptabilidad para el tiempo.

Un sistema de produccion depende del ambiente de la planta productiva y un sistema
apropiado depende de la configuracién o la programacion; gracias a la inversion de la maquina
HAS-200 de la Universidad Pontificia Bolivariana seccional Bucaramanga se puede hacer una

simulacion de un ambiente de manufactura la cual permite desarrollar, analizar y tomar
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decisiones para el cumplimiento de metas y la basqueda de la mejora continua que requiere un
proceso bajo este enfoque a través de la automatizacion de procesos industriales.

Dentro de los procesos de automatizacion industrial, se puede identificar que existe un nivel
de incertidumbre en los tiempos de procesamiento debido a los elementos de instrumentacion y
control, asi como los tipos de referencias de productos que se pueden obtener en el sistema. Por
tanto, se desea estudiar los tiempos de procesamiento dependientes de la secuencia en el sistema
de produccion automatizado HAS200 que hace parte del laboratorio de automatizacion de

procesos de la Universidad Pontificia Bolivariana, Seccional Bucaramanga.

1.2. Formulacion del problema

Con base a lo anterior, ;Qué enfoque metaheuristico se deben aplicar al problema de
secuenciacion de produccion bajo ambiente de Manufactura Flowshop considerando restricciones
de tiempo de alistamiento en secuencia en el sistema de produccion HAS-200 de la Universidad

Pontificia Bolivariana?
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1.3. Justificacion

En la actualidad, ambientes de manufactura no cuenta con un sistema de produccion
adecuado, ya que, durante su ciclo productivo, las maquinas puedan requerir de cierto tiempo de
preparacion para iniciar su produccién. Los tiempos de estas maquinas dependen de la
secuenciacion que, en consecuencia, afectan la meta de fechas limites de pedidos. Estas
limitaciones en un sistema productivo son consideradas como uno de los més criticos en la
gestion y planificacion de la produccidn, pues un proceso con restricciones de tiempos también
afecta los costos marginales y la efectividad del sistema.

Un sistema secuencial con tiempos de alistamiento mejorados ayuda a disminuir, tiempos
ociosos en la produccion, logrando que los procesos sean mas efectivos y confiables, ya que en
ello también influye el logro de objetivos gerenciales como la capacidad de produccién y el
control adecuado de inventarios. Con base en el contexto de la problematica de los tiempos de
alistamiento en la produccién con elementos de automatizacion, este proyecto esté orientado a
ofrecer una alternativa de solucion basada en una estructura algoritmica que permita un
mejoramiento en el sistema de produccion HAS-200, de tal forma que permita la programacion
de produccion adecuada, y que sea base para el mejoramiento de las practicas de laboratorio
referentes a la Planeacién y Control de la Produccién de la Universidad Pontificia Bolivariana,

Seccional Bucaramanga.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Proponer un algoritmo genético que permita el mejoramiento de la programacion de produccion
en un ambiente de produccién tipo Flowshop con restriccion de tiempos de alistamiento en el

sistema de produccién HAS-200.

2.2. Objetivos especificos

» Caracterizar la dinamica del sistema de produccion HAS-200, de tal forma que se
identifiquen las estaciones de trabajo que hacen parte del problema de secuenciacion de
manufactura.

» Determinar los tiempos de alistamiento y tiempos de procesamiento de las referencias de
manufactura en el sistema de produccion HAS-200, como punto de partida de la
construccién de informacién para el algoritmo genético.

> Disefiar una estructura metaheuristica de algoritmo genético, segun el tipo de referencias
que se producen, para la definicién del programa de produccion del sistema HAS-200.

» Validar los parametros del algoritmo genético propuesto mediante la aplicacion de disefio

de experimentos segun las instancias definidas para el sistema de produccién HAS-200.
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3. MARCO REFERENCIAL

3.1. Antecedentes

3.1.1. Sistemas de manufactura.

Los sistemas de manufactura se conocen como procesos productivos que integran recursos
con el fin de obtener un producto final de calidad basado en el mejoramiento de los procesos y
los insumos usados; (Grover, 2007) los procesos que se llevan a cabo en un sistema
manufacturero involucran una combinacion de maquinaria, herramientas, energia y recurso
humano. (p, 12). Los sistemas de produccion dependen del tipo de empresa ya que al realizar sus
operaciones requiere adoptar una estructura fisica de operacion adecuada para garantizar la
eficiencia y eficacia del proceso, es por ello, que existen diferentes configuraciones productivas
que varian dependiendo a sus caracteristicas:

> Flujo continuo o taller de flujo, la produccién sigue una linea de operacion y los productos

no sufren una modificacion durante un tiempo, donde el volumen de productos es alto.

> Configuracion por lote o batch, esta organizada para que diferentes lineas de produccién

produzcan diferentes productos a gran escala.

> Configuracion Job shop, se encarga de sacar producciones por referidos y el flujo de

produccion es relativamente bajo.

» Linea de ensamble, las estaciones de trabajo se mueven de acuerdo con la produccion,

normalmente su operacion es mas compleja y requiere de mucha tecnificacion.

3.1.2. Descripcion del sistema HAS-200.
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La Universidad Pontificia Bolivariana Seccional Bucaramanga realizo la inversion econémica
de la maquina HAS200 en el afio 2017, para afianzar conceptos relacionados a la automatizacion,
usada para practicas de laboratorio de ingenieria industrial, ingenieria electrénica y la
especializacion de control e instrumentacion industrial, en la tabla 1 se presenta el software que

suministra el sistema HAS-200. (Ver Tabla 1)

Tabla 1. Software del sistema HAS-200

ELEMENTO DESCRIPCION
3DSupra Software disefiado especificamente para controlar y supervisor el
ver2.0 funcionamiento de los médulos HAS-200 de forma remota.
EdMES Software para cubrir el 4° nivel de la piramide de automatizacion, un (MES)
Ver4.0 Manufacturing Execution System adaptado para realizar practicas.
OPC Server genérico, se trata de una versién demo que funciona durante dos
Keii/SGVSVi;EX horas. Se puede descargar de forma gratuita de la siguiente direccion:
er5.
http://www.kepware.com
MySQL Server Se requiere SQL Server para mantener la base de datos de la informacion
Ver5.6.20.0 necesaria para llevar a cabo la gestion integrada de la produccion.
ACT Controller Software SMC para el mantenimiento de los Servodrive- LEC.

Ver1.20 o superior

Crew Editor Software ESAware para el mantenimiento local y remoto de HMI
Verl.05 o superior

Fuente: Manual de usuario y practicas HAS-200. (p.20)

La maquina tiene dos paneles de control, situada en la parte frontal donde el operario da la
orden de produccidn. Al dar la orden de produccién, la maquina se ejecuta por medio de
cilindros neumaticos, contiene una bascula para efectuar control del peso de cada referencia
donde la salida de datos es por medio de un PCL para la visualizacién del usuario; durante el
llenado del dosificador la bascula tiene su propio pulsador de encendido/apagado, es decir si la

estacion esta activada la bascula también debe encenderse, por otro lado, el lector de codigo de


http://www.kepware.com/
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barras o BCR permite identificar el recipiente que esta transportando por la cinta, donde la
informacion es transmitida al PLC por la linea de serie RS-232.

Ademas posee dos semaforos, donde se indica la situacion de produccion en cada maquina, y
en el area de control, posee una cinta transportadora integrado por un motor corriente, que es
donde se encuentran los sensores para la identificacion del producto.

En el area de la plataforma la cual se divide en dos carriles, se almacenan los botes de
diferentes referencias, la seleccion del producto se logra a traves de la electrovalvula de un
cilindro neumatico, los botes se depositan al comienzo del carril y gracias al mecanismo formado

por un cilindro neumatico y un levantamiento los productos se deslizan.

3.1.3. Descripcion del proceso.

La HAS-200 consta de dos estaciones preparadas para trabajar de manera independiente
(produccion, y control), estas estaciones ofrecen al usuario una visién general de un sistema de
manufactura. El sistema puede simular la fabricacion de tres productos diferentes, compuesto por
un recipiente y unas esferas como su materia prima, cada recipiente tiene una etiqueta con un
cddigo de barras para identificar al producto durante el proceso; las referencias de los productos
dependen del peso de cada una: 15 gramos para la referencia 1, 30 gramos para la referencia 2 y

45 gramos para la referencia 3. (Ver Figura 1)

Figura 1. Referencias de la HAS200. De izquierda a derecha (15-30-45 gr)
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En el diagrama de operaciones se puede apreciar las actividades que realiza el sistema; se
toma como ejemplo la referencia No 2 para eslabonar el tiempo de procesamiento de cada tarea

con un tiempo total de 107,8572 segundos. (Ver llustracion 1).

DIAGRAMA DE OPERACIONES
HAS-200

Pieza Principal
Recipientes almacenados

Seleccidnar

1 ) .
138eg1P recipiente

[~ | Control
1181P [ 2 |especificacion
\_ _/ del recipiente

Llenar
recipiente

Control de
llenado

Tapar el

DIAGRAMA DE OPERACIONMES producto

Situacidn: Actual

M2 de operaciones: 7 552 P /;\ Control de
Ne de inspecciones: 3 /‘ altura

N2 de Combinaciones: 0
Autor: Zaine Madrid

28 Beg/l P Almacenar
Fecha: 25/08/2018

lustracion 1. Diagrama de operaciones de Referencia 2.

3.1.4. Estaciones de trabajo de la HAS-200.

3.1.4.1. Estacion de produccion.

Se encarga de proporcionar al sistema recipientes vacios almacenados en cuatro
compartimentos contiguos con una capacidad de 36 botes, para extraer el recipiente se da la

orden al sistema.
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Al momento de ser transportado, se lleva a la zona de control para identificar la etiqueta del
recipiente, tal cual como un sistema de reparacion y averias. Después el recipiente es
transportado a la bascula para depositar las esferas por medio de un dosificador, en este instante

se determina el peso de acuerdo con el pedido requerido por el operario.

3.1.4.2. Estacidn de control y almacenamiento.

Con el recipiente llenado, se transporta a la zona de control para identificar el tipo de
producto, gracias a este sistema se pueden hacer estudio de cuellos de botella; si el recipiente
cumple con el peso correspondiente, pasa a la siguiente tarea, donde el operario se encarga de
tapar el producto. En la Gltima etapa del proceso, si el recipiente cumple con los requerimientos
de altura es transportado por un brazo robdtico a un buffer que es donde se almacenaran los

productos.

3.2. Marco tedérico

A continuacion, se exponen los conceptos teoricos relacionados con el tema objeto de estudio
del presente trabajo siguiendo un enfoque que va de lo general a lo particular. Inicialmente se
hace una corta revision de la literatura con la que se pretende contextualizar al lector acerca del

problema de la programacién en un Flowshop.

3.2.1. Programacion de operaciones.

A mediados del siglo XX, la programacion de operaciones ha sido un factor clave en la
competitividad de los mercados, ya que, en muchas organizaciones, tener un amplio portafolio de
productos, depende de la capacidad y de las exigencias de la produccién para cumplir con las

necesidades de los clientes.
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La complejidad de optimizar, mejorar o encontrar soluciones para tener un buen
funcionamiento en un sistema de produccion ha sido objeto de estudio, en muchas
investigaciones; la programacion de operaciones se entiende como, la planificacion y el proceso
de establecer actividades, Morton y Pentico (1993) afirman:

“Programar es el proceso de organizar, elegir y dar tiempos al uso de recursos para
llevar a cabo todas las actividades necesarias, para producir las salidas deseadas en
los tiempos deseados, satisfaciendo a la vez el nUmero de restricciones de tiempo y

relaciones entre actividades y los recursos”.
3.2.2. Taller de produccion continua.

Los trabajos son las actividades que se desarrollan en un sistema de produccion, estos trabajos
pueden ser realizados por operarios y/o maquinas. En un taller de produccion continua, cada
trabajo debe procesarse en una serie de maquinas exactamente una vez, por la secuencia de los
trabajos que realiza. Los objetivos mas comunes en estos problemas es minimizar el tiempo de
flujo de flujo total, la tardanza maxima o el nimero de trabajos retrasados.

La mayoria de los problemas de programacién suponen certidumbre en los datos; los tiempos
de preparacion son independientes del orden de procesado. (Sippper, Bulfin, 1998, p.403). (Ver

[lustracién 2).

° B
TR

Transformacion Almacenamiento

Insumos

llustracion 2. Resumen de un proceso continuo general.
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3.3. Problemas de configuracion de talleres de flujo continuo.
3.3.1. Flowshop.

El problema de produccion Flowshop (PFSP, por sus siglas en inglés) desempefia un papel
importante en la teoria de la programacion. La version determinista fue introducida en la
literatura por Johnson (1954), se identifica como el primer estudio formal de un problema en la
teoria de la programacion. EI PFSP es un modelo basado en el disefio de las maquinas
organizadas en serie. En el 2006 Baker y Trietsch define el PFSP como:

“Cada trabajo i consiste en m operaciones Ojj con tiempos de procesamiento pjj (j =
1, . . ., m) donde Oj; debe procesarse en la maquina m; y hay restricciones de
precedencia de la forma Ojj — Oij+1(i=1,..., m-1)paracadai=1,...,n,es
decir. Cada trabajo se procesa primero en la maquina 1, luego en la maquina 2, luego
en la maquina 3, etc”. (p.225).

Para tener un proceso productivo eficiente y controlado en las operaciones, es necesario
encontrar la programacion adecuada que permita el mejor flujo de los productos, dependiendo de
los tiempos de procesamiento de las maquinas. En la siguiente ilustracion se puede describir un

taller de flujo continuo con un Flowshop general. (Ver llustracion 3)

Entrada

Maquina Maguina Maguina s Maguina
1 2 3 m

Salida

llustracion 3. Flujo continuo en un Flowshop general. Fuente: Baker y Trietsch (p.226)
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Dentro del proceso de produccion con una secuenciacion lineal se puede encontrar
diferentes problemas de programacion ya que, muchos trabajos pueden requerir menos m
operaciones, y en otros casos no requerir siempre maquinas adyacentes y las operaciones

iniciales y finales no siempre ocurren en las maquinas 1 y m. (Ver llustracion 4).

Entrada Entrada Entrada Entrada

| |
v /v

|
4
) U Sy N
Maquina / Maquina f’ Maquina ;ff
1 2 3

Salida Salida Salida Salida

llustracion 4. Problema general segun tipos de configuracion. Fuente: Baker y Trietsch (p.226)

En la siguiente tabla se presentan los tipos de configuracion que presenta un taller de flujo

lineal. (Ver Tabla 2).

Tabla 2. Tipos de problemas Flowshop

PROBLEMA DESCRIPCION
. ., Los tiempos de programacion en cada maquina son
Horarios de permutacion .
diferentes
Los tiempos de configuracion para las operaciones son
El problema de las dos maquinas dependientes de la secuencia e incluidos en los tiempos de

procesamiento.

El problema general de 3 maquinas se conoce como NP-
El problema de las tres maquinas hard, ya que también tiene horarios de permutacién segin

sea el tipo de produccion.

Depende de la cantidad de maquinas en un flujo continuo

Variaciones del modelo m-Machine . . .
y las restricciones anteriormente mencionadas.

3.3.2.  Flowshop con doble maquina.
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Los modelos lineales con dos maquinas presentan diferentes restricciones de acuerdo con los
tiempos programados para la produccion. Baker y Trietsch, (2006):

» Modelo con retraso de tiempo, existe un procesamiento en la segunda maquina, pero
la primera méaquina tiene una demora; una aplicacion tipica es cuando cada estacion
consta de un lote de varias unidades discretas e idénticas. Una vez la primera unidad
se completa en la maquina 1, puede comenzar a procesar en la siguiente Maquina 2.

» El modelo con configuraciones, para este modelo los tiempos de configuracion son
independientes de la secuencia y de los tiempos de procesamiento, es decir este
modelo basico debe completarse en la primera operacién de un trabajo antes de que
pueda comenzar la configuracién de la maquina 2 e incluso esta caracteristica es
conocida como configuracion adjunta.

La HAS-200 adopta el modelo de retraso de tiempo ya que posee dos estaciones que se
configuran de manera independiente (estacion de produccion y estacion de control-Almacenaje),

donde el tiempo de alistamiento es dependiente en cada una.

3.3.2.1. Modelo con retraso de tiempo.

Con la condicion del modelo basico de dos maquinas, donde los trabajos deben procesarse en
la segunda maquina dentro de un periodo de tiempo, después de haberse completado en la primera
maquina, estos tiempos son dependientes de la secuencia en la segunda maquina, para dar inicio a
un nuevo lanzamiento. Los tiempos de la secuencia requieren minimizar el tiempo de
procesamiento de todas las tareas, también conocido como makespan {Cmax}. En la figura 2 se

ilustra la estacion de entrada de los productos de la HAS- 200. (Ver figura 2).
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Figura 2. Estacién de produccién. Fuente: Manual de usuario HAS-200. (p. 7)

3.3.3. Tiempo de procesamiento.

Es el tiempo total de proceso, en que tarda un proceso productivo en finalizar su trabajo.

3.3.4. Tiempos de alistamiento.

Los sistemas industriales tienden adoptar configuraciones lineales con tiempos de
alistamiento o de preparacion, que se definen como lapsos de tiempo en que la maquina toma en
iniciar la operacion o en otros casos es el tiempo de cambiar de un producto a otro. El tiempo de
alistamiento en dos estaciones puede afectar el tiempo de procesamiento en un ambiente de
manufactura, supongamos que hay dos automaviles que requieren ser lavados, ingresa un auto
color gris lleno de barro y el otro es blanco que solo se necesita una lavada parcial, para facilitar

el lavado es necesario atender el primer al auto.

3.3.5.  Minimizacion del Makespan.
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El makespan se puede describir como el lapso del tiempo en el que se procesa la totalidad de
los trabajos. “El objetivo de minimizar el makespan, Cmax, también denominado M, esta
relacionado con el rendimiento del programa, porque se define como la cantidad de trabajo
completado por unidad de tiempo”. (Baker y Trietsch, 2006, p.169). “Matematicamente, el
problema consiste en encontrar una permutacion de las tareas que resulte en un tiempo minimo

de procesamiento de todas ellas”. (Mercado y Bard, 2001, p.2)

3.3.6. Soluciones algoritmicas

En 1966, Ronald L. Graham introdujo formalmente los algoritmos, con el propdsito de
generar soluciones proximas a problemas de optimizacion que no eran eficientes por técnicas
computacionales existentes, con el paso del tiempo la introduccion de nuevas técnicas para
resolver problemas de programacion lineal fortalecio la metodologia y la capacidad de respuesta
frente a problemas Np. (Teofilo, 2007, p.6). Sippper y Bulfin (afio) afirman:

El conjunto Np es el conjunto de todos los problemas que se pueden resolver por enumeracion
total. EI conjunto P es un subconjunto de NP que consiste en todos los problemas para los que se
conocen algoritmos eficientes. El conjunto de NP-Hard también es un subconjunto de NP, pero
se ha comprobado que estos son los problemas mas complejos de resolver. (p.400).

La complejidad algoritmica, depende del problema al que se trata de dar respuesta; existen
soluciones con capacidad de dar soluciones proximas y eficientes para problemas NP-Hard, estas
soluciones permiten modificar los NP en tiempo polinomial. Por tanto, Sippper (1998) define a
un algoritmo eficiente como “Aquel, en el que el esfuerzo dedicado a un problema esta acotado

por un polinomio cuyo grado es el tamafio del problema, como el nimero de trabajos”. Existen
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diferentes modelos de optimizacion, los modelos se ajustan a la robustez, incertidumbre y

periodicidad, para resolver estos problemas. (Ver llustracion 5)

Métodos de Optimizacion

| !

[ Métodos exactos j [ Métodos aproximados )
m — Algoritmos heuristicos AIgon_tmo§ ,de
Programacion con Programacion Profundizacién aproximacion
Branch and X - L .
restricciones Dinémica Iterativa
Metaheuristicas PRl e e -
Heuristica
Branchand  Branchand Branch and
Bound Cut Price
Basado en una sola Basado en la poblacién
solucion metaheuristicas metaheuristicas

llustracion 5. Métodos de optimizacion. Fuente: (Talbi, 1965, p. 18).

3.3.7. Métodos exactos.

Proporcionan soluciones analiticas 0 matematicas, que asegura la convergencia de soluciones
Optimas, la desventaja de los métodos exactos se debe a falta de adaptabilidad de acuerdo con el
tipo de problema que se presenta. “Esta problematica suele ser ocasionada por las caracteristicas
inherentes de un problema, ya que éstas pueden impedir el uso de ciertos métodos exactos y

crear la necesidad de elaborar otros més apropiados”. (Morillo, Moreno y Diaz, 2013, p, 254).

3.3.8. Meétodos Heuristicos

Brindan soluciones a grandes problemas con esfuerzo computacional, donde se espera que su

capacidad de respuesta sea Optima o cercanas a la 6ptima. “El inconveniente de los enfoques
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heuristicos, por supuesto, es que no garantizan la optimalidad; y en algunos casos, incluso puede
ser dificil juzgar su efectividad”. (Baker y Trietsch, 2009, p.189).

Dentro de los algoritmos heuristicos, se encuentran los métodos metaheuristicos, estos
modelos imitan fendbmenos simples de la naturaleza que se han adaptado a la inteligencia
artificial, brindando soluciones a problemas complejos de la optimizacion. En la presenten
ilustracion se hace un resumen de técnicas tradicionales en los métodos heuristicos. (Ver

[lustracion 6)

Intra-ruta 2-opt
Extra-ruta — 2-swap

Heuristicas clasicas Constructivas Algoritmo de Ahorros de Clarke
& Wright

) Algoritmo de Fisher y Jaikuman
Algoritmo de Bramel y Simchi-Levi

—> De mejora —>

— De dos fases

—> Branch and Bound

Algoritmo codicioso

- . (Greedy)
Técnicas de resoluciones

P —— > Programacioén Dinamica —
heuristicas

—> Hill- Climbing

—> Recocido simulado

—> Busqueda tabu

—> Inteligencia de enjambre

——  Heuristicas modernas —

—> Algoritmos evolutivos

— Redes neuronales
llustracion 6. Clasificaciones de técnicas heuristica.
Existen incontables técnicas y combinaciones para la resolucion de grandes problemas en la

optimizacion, lo cual se hace muy complejo definir todos los métodos existentes, ademas se ha

comprobado métodos exactos para resolver un problema de optimizacion, pero su
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implementacion computacional se vuelve muy costosa. Ademas, una de las ventajas de los
modelos heuristicos es que permite condicionarse a la problematica que se requiere resolver,
obteniendo nuevos modelos o condiciones para tomar una decision.

a) Heuristicas constructivas: “Las heuristicas constructivas construyen la solucion paso a
paso, de manera que se afiaden elementos a la solucion a medida que tienen en cuenta los
diferentes criterios”.

b) Procesos iterativos: “Los métodos que se basan en procedimientos iterativos parten de

una solucion, modificandola y obteniendo soluciones parecidas que pueden ser mejores”.

3.3.9. Algoritmo de Clarke and Wright

En 1964 fue introducido por Clarke y Wright para resolver problemas de VRP (Problemas de
rutas de vehiculos, por sus siglas en ingles), es un algoritmo que también es conocido como el
método de ahorros, consiste en realizar una exploracion limitada del espacio de busqueda y dar
una solucion de calidad aceptable en un tiempo moderado. (Olivera, 2004). Pérez (2016) afirma:

“Se cuenta con un deposito central y un numero de vehiculos no limitado para atender
la demanda conocida de un nimero de clientes, siendo el objetivo el de encontrar las
rutas que deben realizar dichos vehiculos de manera que los costes sean minimos y

se satisfaga la demanda”.

3.3.9.1. Descripcion del modelo de Clarke y Wright.

Estos métodos dependen de la naturaleza de la red; el modelo de Clark y Wright son un ejemplo

de un modelo constructivo. Patro, Suero y Guzman (2015) afirma:
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Inicialmente cada cliente es visitado por un vehiculo, por lo tanto, existiran tantos
vehiculos como clientes. Luego, de acuerdo a la capacidad del vehiculo, se determina
si este puede visitar un segundo nodo cercano al primero, si esto es posible, entonces
se constituye un ahorro de un viaje. (p.14).

Estas técnicas por lo general permiten minimizar la distancia, donde se obtienen resultados
satisfactorios y por lo general suelen implementarse con algoritmos de bdsqueda para mejorar su
capacidad de respuesta. Sin embargo, no es suficiente implementando el método de Clark y
Wright, ya que este, solo es el procedimiento analitico de secuenciacion inicial de produccion de
la HAS-200. Como bien sabemos una de las ventajas mas significativas de los algoritmos es que

permiten acomodarse, de acuerdo con al objeto de estudio.

3.3.9.2. Metodologia del algoritmo.

El pivote o nodo central se denota como O y la cantidad de clientes estan de 1 hasta n, donde
las localidades estan representadas por i,j; el costo del trayecto del nodo central a cada cliente
(doj) y los costes de desplazamiento entre cada pareja de clientes (Sij). Luan (2008) afirma que:

Si el ahorro es favorable, se mantiene la ruta unida generado a su vez una sub-ruta
mas larga, en el caso contrario, termina la asignacién de dicha ruta. Sobre este mismo
mecanismo se itera a continuacion, realizando uniones en todos los puntos posibles.
(p.36).

El ahorro en distancias i y j se denota en la ecuacion (1), el costo de viajar entre los nodos i y j
se demuestran en las ecuaciones (2) y (3); en la siguiente ilustracion se plantea un modelo

general, de acuerdo con las posibles uniones. (Ver llustracion 7)
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Sij = dio + doj — dij 1)
-------- doj + dio + djo + doj )
dij + doj + dio ®)

du "”‘@

N,

llustracion 7. Representacion del Modelo del método de ahorros

Seguln la metodologia de este modelo se considera que la ecuacion (3) es el mejor escenario

para la representacién del ahorro.
3.3.10. Formulacion matematica

De acuerdo con Clarke y Wright (1964), el problema puede formularse matematicamente
mediante la programacién lineal entera, el objetivo principal del modelo es la minimizacion del

coste del recorrido de los vehiculos:

Minimizar: Z Cij Xij (4)
(i,j))EE

Sujeto a:
Yjea+) X =1 Yjea—q Xij =1 vieV\ {0} (5)
Sipes Xij < [U[—1  VUEVT2< U < n—2 (6)
Xij € {0,1} (7)

(4) > Es la funcion objetivo del costo a minimizar
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(5) > Restricciones que limita la llegada y partida de cada uno, es decir cada vendedor debe
entrar y salir una sola vez en cada localidad.
(6) - Condicion para evitar la aparicion de una sub-ruta
(7) > Variable de decision.
La base metodologica de la heuristica se define de la siguiente manera:
a) Se determina la distancia mas corta, entre cada localidad.
b) Se crea una asignacion inicial para cada destino.
c) Se calcula el ahorro para cada unién de clientes
d) Se identifica la celda que contenga el ahorro maximo en la matriz de ahorro neto.
Para comprender el funcionamiento del algoritmo se procede con el siguiente ejemplo;
supongamos que en una organizacion espera construir una ruta de transporte teniendo en cuenta la
capacidad del camion. El vehiculo tiene una capacidad de 35.000 unidades, se sabe que la demanda

requerida por cada cliente se representa en la siguiente tabla. (Ver Tabla 3)

Tabla 3. Demanda requerida por clientes (Ejemplo)

Cliente 1 2 3
Cantidad/Unidades 10.000 7.500 12.000

Para hallar la ruta que favorezca a la empresa, es conveniente conocer las distancias de todos

los destinos. (Ver Tabla 4)

Tabla 4. Tabla de distancias de localidades

0 1 2 3
0 0 32.01 18.02 15.81
1 - 0 14.14 42.72
2 - - 0 30.41
3 - - - 0
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El célculo del ahorro, se denota la ecuacion (1), donde S21=do2 + do1 — d21 = 18.02 + 32.61 -

14.14 = 35.89, donde el mayor ahorro proviene de la ruta 2-1-3 teniendo en cuenta la capacidad

del vehiculo con una demanda acumulada de 29.500 unidades.

3.3.11. Pseudocodigo del Algoritmo de Clarke and Wright

A continuacion, la representacion de la codificacion de un Algoritmo de Clarke and Wright.

(Ver Tabla 5).

Tabla 5. Pseudocddigo Clarke and Wright

ALGORITMO: CLARKE AND WRIGHT

© 00 N O 0o A WODN B

Sy
o

11
10

Definir ListaTrabajos Heuristica del Mejor Vecino
While (ListaTrabajos no vacia) do
Asignar primer trabajo de ListaTrabajos como primer trabajo de Secuencia
Definir ListaSecuencia (todos los trabajos salvo el primer trabajo de la secuencia)
while (ListaSecuencia no vacia) do
Asignar trabajo de ListaSecuencia que genere menor setup a continuacion.
Eliminar trabajo asignado de ListaSecuencia
endwhile
Evaluar Secuencia.
Eliminar primer trabajo de ListaTrabajo.
endwhile

End procedure

Fuente: (Salazar, Medina, 2012).

3.3.12. Soluciones Metaheuristica.

En los dltimos 20 afios estas soluciones algoritmicas han recibido gran popularidad, pues

gracias a la efectividad de resolver problemas de gran tamafio permite la eficiencia de su

solucion y dificultad. (Talbi, 1965, p.23). Por otra parte, Frank et al en el (2012) refiere a las
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metaheuristica como modelos de solucién particularmente eficientes ya que las técnicas de
optimizacion combinatoria surgen como alternativas de gran interés, pues tienen la capacidad de
encontrar soluciones de muy buena calidad, en tiempos de computo razonables. El enfoque
metaheuristico, afiade un elemento de aleatoriedad. Taha H. (2012) afirma que:
La metaheuristica esta disefiada principalmente para escapar del entrampamiento en
el 6ptimo local al permitir movimientos inferiores, si es necesario. Se espera que la
flexibilidad agregada a la busqueda conduzca a una mejor solucion. A diferencia de

la heuristica, la cual siempre termina cuando se llega a un éptimo local. (p. 358).

3.3.12.1. Métodos metaheuristicos.

Los procedimientos metaheuristicos constituyen a la nueva generacion de los algoritmos
heuristicos, por tal motivo su rendimiento y capacidad de respuesta mejoran notablemente; estos
métodos han evolucionado a través de los afios y sus aplicaciones demuestran eficiencia a
problemas complejos de resolver. Brito et al. (2004) afirman. “Las metaheuristica son estrategias
para disefiar procedimientos heuristicos. Por tanto, los tipos de metaheuristica se establecen, en
primer lugar, en funcion del tipo de procedimiento a los que hace referencia”. (p.6). (Ver

[lustracién 8)
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Biisqueda Fecomre un espacio de
soluciones alternativas.

Obtiene soluciones muy
Evolutivos afici bazados en una
poblacién de soluciones.

lustracion 8. Métodos metaheuristicos

3.3.12.2. Métodos evolutivos.

Esta técnica se destaca por la capacidad de combinar la informacion que proporciona una
poblacion, con el propdsito de hacerla evolucionar y obtener mejores soluciones; Gracias a este
modelo “las iteraciones del algoritmo no se tiene una unica solucion sino un conjunto de estas”.
(Alba, Laguna, Marti, 2003, p.2). En la llustracion 9, se clasifican algunos de los modelos

evolutivos. (Ver llustracion 9).

oy

L e e s |

4
Algoritmos ~ Bisqueda Re-encadenamiento Coloma de Redes Algoritmos
1 Dispersa de trayectoria hormigas  neurcnales memeticos

lustracion 9. Métodos de solucion blsqueda basada en poblaciones evolutivas

3.3.13. Algoritmo genético.

Los algoritmos genéticos (AG, por sus siglas) se definen como, “Una técnica de busqueda y

optimizacion basados en los principios de la genética y seleccion natural”. (Seck, Medina y
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Hernandez, 2016, pag. 4). Estos algoritmos realizan una busqueda factible sin importar que el
sistema tenga funciones discontinuas.

Los principios de la genética se definen por la teoria de la evolucién introducida por Charles
Darwin a mediados de siglo XIX. “Darwin observo que aquellos individuos con variaciones al
entorno tienen una posibilidad mayor de sobrevivir en la siguiente generacion”. (Hillier y
Lieberman, 2015, p.585). Esta idea se acomoda a los problemas de optimizacion porque los
cromosomas que buscan sobrevivir tienen genomas, estos genomas estan llenos de informacion
tales como sus caracteristicas fisicas y mentales, es decir que la especie hereda ciertos atributos y
la descendencia sera la version mejorada, se demostrd que el algoritmo permite adaptarse a esta
teoria porque, se tiene una poblacién de datos y la informacion de cada dato esta compuesta por
bits, al combinar cada dato se generard uno nuevo y de esta manera se buscara el mejor

elemento, después se haran cruce de los datos mas eficaces y asi se llegaria a la mejor respuesta.

3.3.14. Teoria de Holland.

En 1970 por primera vez se hizo un estudio y descripcion del algoritmo por John Holland
donde explica que, “Se pueden encontrar soluciones aproximadas a problemas de gran
complejidad computacional mediante un proceso de ‘evolucion simulada”; segun Holland estos
algoritmos presentan ciertas caracteristicas:

i). Es un proceso estocastico, los procesos de seleccion y reproduccion son aleatorios
y juega un papel importante ya que en la teoria de la evolucion cuando se hereda
los genes de un individuo, estas también son aleatorias.

ii). El algoritmo puede recombinarse y alcanzar diferentes respuestas donde es

posible encontrar la mejor respuesta al problema.
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iii). La robustez refiere a la habilidad de ejecutarse de forma consistente a una amplia
red de problemas, es decir, no es necesario tener un requerimiento particular para
adaptarlo, ya que puede resolver diferentes problematicas, es por ello que en la
decana de los 80’s estos Algoritmos con propdsitos de Machine-
Learning(disciplina en la Inteligencia Acrtificial) fue de gran impacto, incluso lo
aplicaron a videojuegos, y de tal forma para problemas de optimizacion se ha
demostrado que es una herramienta potente.

iv). La limitacion que presenta estos algoritmos es que no garantizan el 6ptimo local,

ya que su funcion es mejorar y llegar a respuestas aceptables y racionales.

3.3.14.1. Terminologia los Algoritmos genéticos.

Los elementos distintivos de los Algoritmos Genéticos son los individuos o soluciones
Unicas al problema bajo analisis, las generaciones son la cantidad de veces que se generan
nuevos individuos. Los cromosomas son la informacién genética cada cromosoma se divide por
genes, estos genes son el factor de control Unico y el alelo es la informacion que contiene cada
gen. (Perea, 2015, p.32). En la llustracién se puede comprender la terminologia y los elementos

que componen un AG. (Ver llustracion 10)

Gen —» Alelo: 1=213,6 Min
(1)1 1.0 1 1c
< 1 1 0 1 1 1 c2
|-\___1 1 1 0 0 0c

C1 - C2 - C3 = cromosomas

Individuos

Lo

llustracion 10. Terminologia y componentes de un Algoritmos genético.
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En la terminologia también se encuentra la funcion de aptitud, donde los individuos son

evaluados y comparados.
3.3.15. Operadores de los Algoritmos genéticos.
3.3.15.1. Seleccion.

A partir de una poblacion, se debe evaluar para escoger a los padres, normalmente esta
denominada a una funcion objetivo para cumplir con un criterio y obtener una probabilidad de

ser elegido. (Ver llustracion 11)

* % * PADRES |

llustracion 11. Representacion de seleccién natural en la teoria de la evolucion. Fuente: (Khan Academy, 2018).

Sin embargo, el proceso de seleccidn tiene otros métodos tales como:
a) Basado en el rango: La poblacion se define por orden de adaptacién, y los X menos
dignos son eliminados y sustituidos por la descendencia de los X mejores 0 mas

aptos, un ejemplo de este método es el muestreo estocastico.



47

b) Rueda de ruleta: Se escogen genes aleatorios de los cromosomas de la generacion
actual de la poblacion inicial y se emparejan, sin importar que sean del mismo
progenitor.

c) Seleccidn de torneo: se escogen aleatoriamente un numero e individuos de la
poblacidn, y el que tiene puntuacién mayor se reproduce, sustituyendo su

descendencia al que tiene menor puntuacion.
3.3.15.2. Cruzamiento.

Es la parte mas crucial del proceso, ya gque en este apartado nace un nuevo espécimen con las
mejores caracteristicas de sus descendientes. Es recomendable que la recombinacidn se enfoque
en el cromosoma de mejor puntuacion. El intercambio genético de estas permutaciones mejora la

solucion de la problematica. (Ver llustracion 12)

#orh o
% * * . —
PR R
PR

heredables
llustracion 12. Representacion del cruce natural en la teoria de la evolucion. Fuente: (Khan Academy,2018).

HIjoS

%
* azg
S

Hay dos formas muy comunes de generar la descendencia en la codificacion del AG. Alberte,

Malaga e Ibafiez (2004), existen puntos de cruce por n-puntos, uniforme y aritméticos.
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a) Cruce n-puntos: Los padres se cortan por n puntos y el material genético se
intercambia entre ellos, los mas usados son de un punto o de dos puntos.

b) Cruce uniforme: Patron aleatorio en los cromosomas para intercambiar la
probabilidad de los genes.

c) Cruces especializados: Aplicar cruces aleatorios codifican soluciones invalidas o
poco eficientes. Un ejemplo de estos operadores de cruce es usando en el problema
del viajante, en este caso es una limitacion del algoritmo ya que es poco
recomendable usar este tipo de cruzamiento.

El nimero de cruces en el AG determina la calidad de la solucion a la problematica, pues si la
rata de cruces es muy alta puede ocasionar pérdidas en tiempo computacional ya que explora
regiones no prometedoras del espacio de busqueda o si es muy pequefia, ocurre la posibilidad de

quedar atrapado en un optimo local y no represente mejoras en la solucion.

3.3.15.3. Mutacioén.

El individuo con las nuevas caracteristicas tiene un porcentaje de probabilidad de producir
cambios, ya sean incrementales o descendientes. ES un suceso inesperado por tal motivo, se
recomienda que en el algoritmo la frecuencia de esta operacion sea baja, se espera que este en un

rango {0.05 — 0.1}. (Ver llustracién 13).
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llustracion 13. Representacion de la Mutacion en la teoria de la evolucion.

3.3.16. Pseudocddigo del Algoritmo Genético.

En la tabla 6, se describe la representacion de la codificacion de un Algoritmo genético

sencillo. (Ver Tabla 6).

Tabla 6. Pseudocddigo Algoritmo Geneético.

ALGORITMO: GENETIC ALGORITHM

1 procedure Algoritmo Genético

2 t«0

3 inicializar Py

4 evaluar Py

5 while (t < Ng) do

6 t < t+1 seleccionar padres de Pr.1
7 formar poblacion Py

8 evaluar P;

9 endwhile

10 End procedure

Fuente: (Michalewicz, 1999).

Para comprender la adaptabilidad del algoritmo genético y una vez analizado los procesos de
cada componente se desarrolla un diagrama con los componentes de un Algoritmo Genético.

(Ver llustracion 14)
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llustracion 14. Esquema general del funcionamiento de un Algoritmo genético. Fuente: Basado en (Gamboa y

Gémez, (s.f), p.23).

3.4. Disefio de Experimentos.

En una investigacion experimental, la planeacion involucra disefiar un experimento; un disefio
estadistico de un experimento permite la posibilidad que este, sea realizado al minimo en
recursos y tiempo. El disefio estadistico es una metodologia que permite plantear estrategias para
seleccionar, controlar, analizar e interpretar diferentes condiciones de estudio en un fenémeno de
una manera objetiva y sistematica. (Dominguez y Castafio, 2016, p.2).

El propdsito de un disefio experimental es plantear la necesidad de evaluar las condiciones de

un experimento, por ejemplo, en una operacion de un proceso productivo es necesario identificar
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variables que pueden afectar significativamente las respuestas del estudio; la variabilidad de un

proceso identifica la calidad de un proceso productivo.

3.5. Estructuras del disefio experimental

3.5.1. Estructura de Tratamiento.

Dominguez y Castafio (2016) afirma. “La estructura de tratamiento, “consiste en el conjunto
de tratamientos que el experimentador ha seleccionado para estudiar y/o comparar. Puede haber
estructuras con un factor (OFAT) o varios factores; pueden considerarse todos los tratamientos
(diserio factorial)”. (p.4).

a) Factor: Es una variable de interés controlada hasta cierto punto por el experimentador,
de la que se desea estudiar sus efectos en una o varias respuestas.

b) Nivel: Permite controlar las variables dentro de un factor. Ejemplo: Si el factor es el
tiempo de operacion, se puede estudiar la respuesta del proceso durante tres periodos
diferentes, 10, 30, 50 Segundos. En este caso se dice que el factor tiene tres niveles.

c) Tratamiento: Se refiere a cada una de las combinaciones de los niveles de varios
factores aplicados conjuntamente a las unidades experimentales.

d) Unidad experimental: Sujeto al cual se le aplica el tratamiento y se mide la variable
respuesta.

e) Efecto principal: Indica la contribucion que cada factor tiene sobre las variables de
respuesta al modificar los niveles del factor.

f) Error Experimental: Mide la variacion que existe entre las observaciones sobre las
unidades experimentales, es conveniente llevar a cabo de 2 0 mas replicas por cada

tratamiento para reducir el error.
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g) Interaccion: Implica una relacion o dependencia entre dos o mas factores, permite
precisar la estimacion y reducir el error experimental.
El DOE presenta gran variedad de aplicaciones para diferentes disciplinas, este proceso hace
parte de la experimentacién y es una forma de averiguar como funciona el algoritmo propuesto.
La metodologia que propone Montgomery (2004) para disefiar un experimento se compone
por la seleccion de las variables, eleccion del disefio experimental, realizacion de experimento,
analisis del experimento y finalmente es necesario identificar cual y como conviene tomar dichas

observaciones(datos).

3.6. Disefio factorial fraccionado 2K

Inicialmente un disefo factorial se define como, “un tipo de experimento que permite estudiar
los efectos que varios factores pueden tener en una respuesta”. (Minitab, 2018). Este disefio
factorial considera aquellos factores que tienen efectos grandes, analizando con mayor detalle los
factores que obtengan la mejor resolucién; segun Montgomery (2004) se tiene en cuenta tres
ideas clave para el uso del disefio fraccionado con varias variables:

i) El principio de efectos esparcidos o escasez de efectos, cuando existen varias
variables, es posible que el sistema esté dominado principalmente por algunos de los
efectos principales y las interacciones de orden inferior.

i) La propiedad de proyeccion, los disefios factoriales fraccionados pueden proyectarse
en disefios mas fuertes (mas grandes) en el subconjunto de los factores significativos

iii) Experimentacion secuencial, es posible combinar las corridas de dos 0 méas disefios
factoriales fraccionados para ensamblar secuencialmente un disefio mas grande para

estimas los efectos de los factores y las interacciones de interés.
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3.6.1. La fraccion un medio del disefio 2k

“Consiste en tomar la mitad de las combinaciones de un disefio 2* completo, es recomendada

para aplicar cuando se estudian de 4 — 6 factores”. (Martin, 2015, p.1).
3.6.1.1. Disefios de resolucion IV.

Se trata de disefios en los que ninguno de los efectos principales es alias de ningun otro efecto
principal ni de las interacciones de dos factores, pero las interacciones de dos factores son alias

entre si. Un disefio 2¢* con I= ABCD es un disefio de resolucion 1V (2471). (Ver Tabla 7).

Tabla 7. Relaciones de alias para disefios factoriales fraccionados 2P con k < 15.

DISENO CON 4 FACTORES

Generadores del diserio

D = ABC
Relacién de definicion: I=ABCD
Alias

A= BCD
B= ACD
C= ABD
D= ABC

AB= CD

AC= BD

AD = BC

Fuente: (Montgomery, 2004, p.663)
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4. DISENO METODOLOGICO

4.1. Disefio de la investigacion

Esta investigacion es de tipo exploratorio-explicativo experimental transeccional de
tecnologia formal. EI enfoque exploratorio se justifica en la revision teorica de los elementos
referentes a la secuenciacion tipo Flowshop y los métodos metaheuristicos que se aplican para el
problema de secuenciacion. Con respecto al enfoque explicativo, se debe a que se realizard una
caracterizacion de la dindmica de cémo funciona el sistema de produccion HAS200, de tal forma
que se identifiquen las variables principales para la aplicacion del algoritmo —tiempo de
procesamiento y tiempo de alistamiento.

Se considera un alcance transeccional, ya que se realizara un registro de la informacion de los
tiempos del sistema produccion HAS-200 durante el segundo semestre de 2018. La naturaleza de
un disefio experimental se justifica en la forma como se explora la calidad de la solucion y el
tiempo computacional del algoritmo propuesto, de acuerdo con la parametrizacién del algoritmo
y las posibles combinaciones de parametros que permitan mejorar la calidad y tiempo
computacional frente al problema de secuenciacién en el sistema de produccién HAS-200.
Finalmente, es una investigacion aplicada de tecnologia formal, debido a que se utilizan tiempos
de procesamiento y alistamiento del sistema de produccion HAS-200 en las instalaciones del
laboratorio de automatizacion de procesos de la Universidad Pontificia Bolivariana, y se
desarrollara una estructura algoritmica en lenguaje de programacién Visual Basic, de tal forma
que se obtenga un aplicativo computacional de enfoques de solucion cuantitativos que hacen

parte de las técnicas de Investigacion de Operaciones.
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4.2. Método de investigacion

Con respecto a los pasos o fases de ejecucion del proyecto de investigacion, Taha (2011),
considera la siguiente estructura secuencial metodolégica para desarrollar una propuesta de
solucion en el area de Investigacion de Operaciones:

» Definir el problema de optimizacién: Se puede considerar como el alcance del problema
que se desea investigar mediante procedimientos matematicos. Este paso metodolégico
debe considerar la descripcion de alternativas de decision, objeto o problematica principal
de estudio y las limitaciones del modelo para la solucién del problema.

» Construccién del modelo de optimizacién: Consiste en traducir los elementos clave de la
definicion del problema en una estructura matemaética lineal; considerando el nivel de
estructura matematica, se puede resolver el problema mediante un enfoque algoritmico.

» Solucion del modelo de optimizacion: Se establece la técnica de solucion para el modelo
propuesto considerando herramientas exactas, como resolucion de sistemas de ecuaciones;
0 bien, herramientas metaheuristicas, basadas en légica de programacion.

> Validez del modelo de optimizacion: Fase final de la estructura metodoldgica, que permite
comparar la solucion del modelo propuesto con diferentes instancias o resultados de la
literatura, o la comparacién de eficiencia computacional.

Para el caso del disefio de un modelo metaheuristico asociado al problema de secuenciacion

de produccion tipo Flowshop con restriccion de tiempos de alistamiento en el sistema de
produccion HAS-200 del laboratorio de automatizacion, se aplicaran los pasos metodoldgicos

anteriormente descritos.

4.3. Poblacién
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Tiempo de produccion de las diferentes referencias que se manufactura en el sistema de
produccién HAS-200 que hace parte del laboratorio de automatizacion de procesos, de la

Universidad Pontificia Bolivariana, Secciona Bucaramanga.

4.3.1. Tamano de la muestra.

Registro del tiempo de produccion de cada referencia que se manufactura en el sistema de
produccién HAS-200. De acuerdo con la dinamica de la utilizacion del laboratorio, se determina
inicialmente un premuestreo de ocho registros de tiempo de produccién para cada referencia, de
tal forma que se pueda establecer un muestreo de los tiempos que haran parte de la informacion
considerada para la construccion del algoritmo genético asociado problema de secuenciacion tipo

Flowshop en el sistema de produccion HAS-200.

4.4. Definicidn de las variables de investigacion

Se considera como el tiempo de alistamiento de los productos en la HAS-200 y el tiempo de

procesamiento bajo ambiente de manufactura de los productos con referencias aleatorias.

4.5. Hipbtesis

De acuerdo con el disefio de la investigacion y las variables se propone comprobar las
siguientes hipotesis para el modelo algoritmico:
H: El modelo metaheuristico para el problema de secuenciacion de produccion bajo ambiente de
Manufactura Flowshop con restricciones de tiempo de alistamiento en secuencia en el sistema de
produccién HAS-200 de la Universidad Pontificia Bolivariana obtiene mejoras en tiempos

computacionales eficientes.



a) Hai: Lasolucion metaheuristica se ve afectada por los tiempos de alistamiento o los
tiempos de procesamiento de acuerdo con las referencias procesadas.
b) Hz: Cuales serian los mejores parametros que permite un mayor rendimiento en

tiempo computacional y calidad de solucion del problema.

S7
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5. RESULTADOS

5.1. Modelamiento del Algoritmo Clarke & Wright

La heuristica construye la secuenciacion de los trabajos respecto al tiempo de produccion, se
moldeo el algoritmo teniendo en cuenta las estaciones de trabajo, los tiempos alistamiento y
procesamiento; donde los trabajos se asocian a las ciudades y los tiempos de alistamiento Sjj se
asocian a las distancias dij. Por medio de un diagrama de Gantt se plantea la funcion objetivo
(Ecuacion 10), donde se evidencia la holgura que representa la situacion actual de las dos

estaciones de trabajo de la HAS-200. (Ver llustracion 15).

mA////}//)///% i;: %///)//1//2//% }P)? %t;?%//%

lustracion 15. Diagrama de Gantt de situacion actual del sistema HAS200

El Cmax que se espera minimizar (Ecuacion 10), estd compuesto por la sumatoria de los
tiempos de alistamiento, donde Syj-13i que se produce entre (j-1)-ésimo e i-ésimo trabajos de la
secuenciacion representada por [ i -1] e [i], méas la suma de los tiempos de procesamiento de los

n trabajos.

Min:  Cmax = X, tS[i — 1][i] + X1 tp (8)

Sujeto a:
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Cmax = max{Cy, C,, C3} 9)
Cmax = C, (10)
Cmax = C, , n = Ultimo trabajo (11)

Para llevar a cabo la solucidn inicial, se construye la siguiente informaciéon que alimenta el
algoritmo de la siguiente manera:

a) Se seleccionaron las tres referencias, que produce la maquina.

b) Se tomaron los tiempos de alistamiento y procesamiento, de acuerdo con las
variaciones de los n elementos - n(n-1), donde n = 6, que son los tiempos de
produccidn de 6 combinaciones de las tres referencias anteriormente mencionadas.

Con la informacidn de los tiempos de cada estacion se procede a determinar la matriz de
ahorros. Para los tiempos de procesamiento (Tp) se construye el vector de cada estacion de
trabajo de la HAS-200 y para la matriz de los tiempos de alistamiento (Tsij) se tiene en cuenta, la

tardanza de dar una nueva orden a la maquina. (Ver Tabla 7 y 8)

Tabla 8. Vector Tiempos de procesamiento de los trabajos. (Ejemplo)

Tpijj 1 2 3 4 5 6
Est. 1 5 2 1 4 3 1
Est. 2 4 4 3 1 4 3

Tabla 9. Matriz de tiempos de alistamiento. (Ejemplo).

Tsij 1 2 3 4 5 6
1 --- 3 2 1 2 3
2 2 --- 3 4 1 4
3 1 1 -—- 1 2 2
4 2 2 5 --- 1 2
5 4 1 2 -—- 1
6 1 2 1 5 3 ---
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Utilizando la heuristica del método de ahorro, se obtiene un vector solucién con su respectivo

Cmax, este vector solucion es la secuencia factible de produccion en cada una de las referencias,

donde la mejor secuencia de produccion es: 6 —4 —3 -1 -2 —5 Cmax = 35 Seg. Teniendo en

cuenta que el primer trabajo con el menor tiempo de alistamiento es el producto 6; la

programacion de esta solucion se representa en la siguiente llustracion. (Ver llustracion 16).

Estacién 1 ;

Estacién 2 P6 [pa] P3 [ pp | | P2 | ps

123456 7 8 910111213 1415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

lustracion 16. Carta Gantt de la solucién inicial del algoritmo de Clarke & Wright.

La solucion inicial, es un procedimiento analitico de secuenciacion, en otras palabras, se

determina la situacion actual de los tiempos de produccion.

5.2. Propuesta del Algoritmo Genético

Para comprender el funcionamiento de la estructura algoritmica de la HAS-200, se describe

cada operador que lo compone. Para mejorar el tiempo del proceso de las drdenes lanzadas se

definen los siguientes pardmetros. (Ver Tabla 10).

Tabla 10. Parametros del Algoritmo Genético

PARAMETRO DEFINICION

Estaciones Magquinas en el proceso de produccién

Generaciones Cantidad de iteraciones con individuos que se ejecutan en el AG
Individuos Secuenciacion de cada vector solucion

Porcentaje mutacion  Operador de mutacion de un individuo por generacion

Factor Mutacion Probabilidad de seleccién de individuos por cada generacion
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La funcion objetivo del algoritmo genético (Ecuacion 12) minimiza la holgura de cada
referencia lanzada en la HAS-200, para encontrar la secuenciacion ideal y mejorar la demora de

cualquier producto lanzado.

Min: (f(x) = Fitness = Min Makespan) (12)

5.2.1. Generacion de la poblacion inicial.

La poblacion inicial es la secuencia, que se obtiene del método de los ahorros. Para
contextualizar, los cromosomas sera cada secuencia {6 —4 —3—1—2 -5}y los genes estan
dados por la posicion de cada producto, en la ilustracion 17 el gen se encuentra en la segunda
posicion, es decir, el producto 4 y el alelo es la informacidn que contiene cada producto {Tiempo
de procesamiento + Tiempo de Alistamiento}, cuya informacion sera almacenada internamente

en el codigo VBA para determinar el mejor Cmax. (Ver Tabla 11).

Tabla 11. Generacion de la poblacion inicial.

SECUENCIA = CROMOSOMA CMAX
6 3 1 2 5 35

Nota: El gen del 4to producto se encuentra en la segunda posicion.

5.2.2. Cruzamiento

Para generar la descendencia se procede al cruzamiento, y se definen los siguientes criterios:
i).  El punto de cruce de n-puntos, es almacenado por aleatorios donde cada gen tiene

una probabilidad acumulada para operar el intercambio de los datos.
ii).  El cruce se hace hacia adelante, por tal razén cada gen empieza su intercambio de

derecha a izquierda.
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Con base a lo anterior, se puede comprobar la disminucion del tiempo de procesamiento, en la
primera generacion, donde el mejor individuo tiene el mejor Cmax: 28 Seg y se ejecutd el cruce de

2-puntos. (Ver Tabla 12).

Tabla 12. Cruzamiento del AG.

INDIVIDUO CMAX INDIVIDUO
6 4 3 1 2 5 35
1 5 28

5.2.3. Mutacién.

Se denomina el factor mutacion para tener la probabilidad de escoger cierta cantidad de
individuos por cada generacién y aplicarle un rango de cruce de {5% - 10%}. Los parametros

que mejor representan para esta solucién son los siguientes. (Ver Tabla 13).

Tabla 13. Parametros para generar la mejor solucion (Ejemplo)

PARAMETROS
Generaciones 20
Individuos 5
Porcentaje mutacion 0,05
Factor Mutacion 0,3

De las 20 generaciones, el 30% de los individuos se cruzaran siempre y cuando el aleatorio
cumpla con la condicidn, por otro lado, si de los individuos seleccionados cumple con una

probabilidad por debajo del 0,05. (Ver Tabla 14).

Tabla 14. Mejor secuencia (Ejemplo).

Secuencia 6 4 3 1 2 5
Mejor Secuencia 4 6 3 1 2 5
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Como en este caso, las generaciones son muy pocas Yy el factor mutacion es mas grande, la
probabilidad de que exista una mutacion es baja, lo cual implica que la mejor secuencia sea de {4

~6-3-1-2-5}

5.2.4. Nueva poblacion.

Considerando la condicion elitista, se construye la siguiente poblacion, donde el mejor Cmax
sera el mas apto para generar la siguiente descendencia. En la ilustracion 19 se muestra la mejora

de los tiempos de alistamiento. (Ver llustracion 19).

P1

Estacion 1

Estacion2 | | P6 | | P2 | e | e | | P | [Pa]
1234567 8 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

llustracion 17. Diagrama de Gantt del mejor individuo. (Ejemplo).

5.3. Implementacion del AG a la celda de manufactura HAS-200.

Después de caracterizar la estructura algoritmica, se procede a ejecutar el algoritmo en la
HAS-200. Para determinar cudl sera la mejora solucién, remitase a la seccién 5.1 parrafo 3,
donde se explica la seleccién de los productos para la toma de los tiempos de procesamiento y
alistamiento. A continuacién, en las siguientes tablas, se hace un promedio de las muestras que

se han tomado por los seis productos. (Ver Tabla 15y 16).

Tabla 15. Tiempos de procesamiento de la HAS-200.

Productos 1 2 3 4 5 6
Proce. Estacion 1 120 126 115 131 113 122
Proce. Estacion 2 77 72 72 73 70 71
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Tabla 16. Tiempos de Alistamiento de la HAS-200.

Tsij 1 2 3 4 5 6
1 --- 3,5 3,4 3,3 2,8 3,1
2 3,0 --- 3,2 3.9 3,7 3,6
3 3,7 3,6 --- 3,5 3,1 3,3
4 3,7 3,6 3,5 --- 3,2 3,4
S 2,5 3,5 3,2 3,1 --- 3,2
6 3,0 4,0 3,4 3,7 3,5

Los tiempos registrados en las tablas 15 y 16, estan en minutos. Al ejecutar el algoritmo se
obtiene que el Cmax mejora un 46%, con un tiempo computacional de 9,878 segundos. Para

observar a mas detalle los resultados de la HAS-200 dirijase al Anexo 1.

5.4. Pseudocodigo del programa propuesto (C&W — AG)

Seguidamente se eslabona el pseudocodigo del programa creado en VBA, que comprende el

disefio y su desarrollo para efectos del objeto de estudio. (Ver Ilustracion 20 y 21).



Inicio

;Datos
disponibles?
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Cmax=0

Cp>Cmme

Tiempo de
terminacion de todos
los trabajos de =
produceidn TERMINOS

# Cp Tiempo procesamiento
m Estaciones
i.j Productos

lustracion 18. Diagrama de flujo general para generacion de la solucion inicial.
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llustracion 19. Diagrama de flujo general del Algoritmo genético propuesto.

66



67

6. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En esta seccidn se evalua la calidad del algoritmo propuesto en VBA con interfaz en Excel,
con un disefio factorial fraccionado 2; se hace una bisqueda en articulos y libros digitales de la
base de datos de la Biblioteca de la Universidad Pontificia Bolivariana, tales como: EBSCO
HOST, Science Direct, Scopus, Sclielo, entre otros.

Se ha compilado una serie de pruebas computacionales compuestas por ocho replicas, en la
ecuacion 13, se obtiene la cantidad experimental de 128 pruebas por cada instancia y 64
experimentos elementales por cada sesion.

# Exp Total = (2%) « R =128 (13)
# Exp.Sesion = (# Exp Total/2) = 64 (14)
En la tabla 17 se identifican las variables que representan el disefio experimental. (Ver Tabla

17).

Tabla 17. Variables para el arreglo experimental factorial 2K fraccionado.

TIPO DE VARIABLE NOMBRE DEL FACTOR ABREYV.
. Makespan Cmax
Dependiente . )
Tiempo Computacional CPU
Generaciones Gen
. Individuos Individuos
Independientes . . B
Porcentaje Mutacion P_Mutacion
Factor Mutacion F_Mutacion

6.1. Disefio de experimentos (DOE) para validar el AG.
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En el presente apartado, se espera hallar el parametro mas idoneo que permita mejorar la
capacidad de respuesta del makespan y el tiempo computacional, para ello se plantean los
siguientes escenarios:

i).  Flowshop con tiempos de alistamiento en cero, en la libreria OR-Library desde
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/flowshopinfo.html, "Benchmarks for
basic scheduling problems™ de Taillard en 1993, los grupos contienen diferentes
combinaciones de la cantidad de trabajos n y numero de maquinas m. Las
combinaciones n x m son: {20, 20, 50,50} x {5,20, 5, 20}; en la tabla 18, se exponen

las matrices seleccionadas que compone cada instancia. (Ver Tabla 18).

Tabla 18. Instancias con tiempos de alistamiento en cero.

INSTANCIAS MATRIZ UPPER BOUND LOWER BOUND

1 1278 1232

20X5 3 1081 1073
9 1230 1206

1 2297 1911

20X20 3 2326 1844
10 2178 1900

2 2834 2808

4 2751 2740

S0%5 6 2829 2793
10 3091 3046

ii).  Flowshop con tiempos de alistamiento, de la libreria SOA: (Ruiz, Rubén , Stitzle,
2006), evaltan el rendimiento del algoritmo con instancias de referencia que se
pueden descargar desde http://www.upv.es/gio/rruiz, estas instancias se dividen en
cuatro conjuntos y se ha seleccionado la instancia SDST10 que tienen los tiempos de
preparacion distribuidos uniformemente en el rango [1, 9], estas instancias cuentan

con el tiempo de procesamiento de Taillard y también toman como referencia las


http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/flowshopinfo.html
http://www.upv.es/gio/rruiz
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muestras de las instancias de Taillard. A continuacién, se demuestra las matrices

seleccionadas para los tiempos de alistamiento. (Ver Tabla 19).

Tabla 19. Instancias con tiempos de alistamiento.

INSTANCIAS SDST10 MATRIZ UPPER BOUND LOWER BOUND
M1_Ta001 1 1278 1232
M4_Ta003 3 1081 1073
M4_Ta009 9 1230 1206
MO0_Ta021 1 2297 1911
M12_Ta023 3 2326 1844
M9_Ta030 10 2178 1900
MO_Ta032 2 2834 2808
M2_Ta034 4 2751 2740
M1_Ta036 6 2829 2793

6.1.1. Resultados experimentales con tiempos de alistamiento en cero.

En esta seccidn en adelante se evallan las instancias propuestas en la literatura para
determinar, si el algoritmo presenta respuestas dentro del rango aprobado en las instancias que

proponen los autores anteriormente mencionados.

6.1.1.1. Analisis de varianza para instancias Tai_SDST.

Para evaluar la eficiencia y calidad del AG_UPB. Se han realizado 3 experimentos por cada
instancia con las siguientes variables de entrada: Generaciones {200 — 400 — 1295}, Individuos

{150 — 446 - 854}, Porcentaje {0,05 - 0,1}, Factor {0,2-0,3-0,4-0,7}.

6.1.1.2. Analisis de varianza para instancias 20X5_1.

En la Tabla 20 se resume el andlisis de varianza del experimento, los efectos que tienen

estimaciones grandes estan incluidos en el modelo. (Ver Tabla 20).
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Tabla 20. Andlisis de varianza de la instancia 20X5_1.

Fuente GL SC Ajust.  MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 560,7 560,67 18,26 0,001
Individuos 1 3850,7 3850,67 125,39 0,000
Porcentaje 1 7210,7 7210,67 234,81 0,000
Factor 1 10,7 10,67 0,35 0,564
Generaciones*Individuos 1 16,7 16,67 0,54 0,472
Generaciones*Porcentaje 1 170,7 170,67 5,56 0,031
Generaciones*Factor 1 14727 1472,67 47,96 0,000
Error 16 491,3 30,71
Total 23 13784

Los factores que influyen en la respuesta se determinan por el porcentaje de mutacion, la
cantidad de individuos generados y la interaccion entre las generaciones*factor de mutacion, por

otro lado, las generaciones y los individuos no presenta un efecto significativo. (Ver Figura 3)

Gréfica de interaccion para Cmax
Medias

Generaciones * Individuos: Individuos
.

B — —— 150.0
340 -
—B— 854.0

Generadiones * Porcentaje Tndirvidiuos * Povcents) -
) TEnte Porcentaje

o --—" - —+— 0050

—n—. 0,100

Generadiones * Factor Individuos * Fator Porcentaje * Factor Factor
@ P —e— 020

— —B- 040
0 -

20 1295 150 54 205 (3]
Generaciones Individuos Porcentaje

Media de Cmax

Figura 3. Interacciones del cmax para las instancias 20X5_1.

Ademas, se estima que entre mayor sea el nimero de generaciones, la interaccion con el
factor mutacion aumenta. Por otro lado, Minitab presenta una limitacion a la hora de realizar un
disefio experimental pues, confunde efectos principales con las interacciones y tiende a eliminar

los factores no significativos, para el caso de la interaccion generacion*individuos se tiene en
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cuenta, los individuos los cuales generan mayor efecto significativo. Los efectos principales que

se esperan tomar para esta instancia estan representados en la figura. (Ver figura 4).

Grafica de efectos principales para Cmax
Medias ajustadas

Media de Cmax
E B E
| \

Figura 4. Efector principales para el Cmax. de la instancia 20X5_1

En cuanto al andlisis de varianza del tiempo computacional, se comprueba que no existe
efectos significativos, es decir que no afecta al Cmax, en la siguiente figura se puede comprobar
que el tiempo de respuesta es directamente proporcional a la cantidad de

individuos*generaciones, pero gracias al factor mutante se reduce el tiempo de operacion. (Ver

Figura 5)

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es CPU: o = 0.05)

Término A
T

AB

D

C

AD

A

AC

B

0,0 05 10 15 20
Efecto estandarizado

Figura 5. Diagrama de Pareto efectos del tiempo computacional de instancia 20X5_1.

6.1.1.3. Analisis de varianza para instancias 20X5_3.

En la tabla 21, se analiza la varianza para la instancia de 20 maquinas y 5 trabajos. (Ver tabla

21).
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72

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 3901,5 3901,5 11,99 0,003
Individuos 1 7072,7 7072,7 21,73 0,000
Porcentaje 1 30960,2 30960,2 95,13 0,000
Factor 1 560,7 560,7 1,72 0,208
Generaciones*Individuos 1 661,5 661,5 2,03 0,173
Generaciones*Porcentaje 1 42,7 42,7 0,13 0,722
Generaciones*Factor 1 793,5 793,5 2,44 0,138
Error 16 5207,3 325,5
Total 23 49200

Para esta instancia las generaciones presentan un nivel de significancia muy alto, es decir que

entre mas generaciones ingresen en el programa, se pueden hallar mejores respuestas

(makespan). (Ver figura 6).

Gréfica de interaccion para Cmax
Medias

‘Genaraciones * Individuos Individuos
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Figura 6. Interacciones del cmax para las instancias 20X5_3.

Los efectos principales para esta instancia deben estar por debajo de la media para llegar a la

respuesta propuesta. (Ver Figura 7).
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Figura 7. Efectos principales para el Cmex de la instancia 20X5_3.

Para el rendimiento del programa, se evidencia que a mayor porcentaje de mutacion la

capacidad del programa mejora notablemente. (Ver figura 8).

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
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Figura 8. Diagrama de Pareto efectos del tiempo computacional de instancia 20X5_3.

6.1.1.4. Andlisis de varianza para instancias 20X5_9.

En la tabla 22, se muestra el Gltimo grupo de instancias con 20 maquinas y 5 trabajos, se
determina lo siguiente. (Ver Tabla 22).
Tabla 22. Analisis de varianza para instancias 20X5_9.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 18,4 18,37 0,03 0,876
Individuos 1 495 495,04 0,68 0,423
Porcentaje 1 4788,4 4788,37 6,55 0,021
Factor 1 805 805,04 1,1 0,031
Generaciones*Individuos 1 442 442,04 0,6 0,448
Generaciones*Porcentaje 1 442 442,04 0,6 0,448
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Generaciones*Factor 1 925 925,04 1,27 0,277
Error 16 11696,7 731,04
Total 23 19612,6

Se puede observar e interpretar que los efectos significativos influyen en los dos Gltimos
factores, pues a medida que se deja un porcentaje de mutacion del 5% y un porcentaje del 40%,

se hallan mejores respuestas. (Ver figura 9).

Grafica de interaccion para Cmax
Medias
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Figura 9. Interacciones del cmax para las instancias 20X5_9

Los efectos principales que se consideran para mejorar la respuesta deben estar por debajo de

la media. (Ver figura 10).
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Figura 10. Efectos principales para el Cmax de las instancias 20X5_9.

Para este caso se han realizado experimentos con una cantidad mayor de individuos que

generaciones, por tal razén el tiempo computacional se ve afectado en dicho factor. (Ver figura

11).
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Figura 11. Diagrama de Pareto efectos del tiempo computacional de instancia 20X5_9

75

Para las instancias de 20 trabajos con 5 maquinas se comprueba que las variables que ejercen

mayor efecto en la ejecucion del algoritmo, es el porcentaje de mutacion y la cantidad de

individuos que se generen, por ser el resultado mas cercano al Cmax propuesto en la libreria.

6.1.1.5. Analisis de varianza para instancia 20X20_1.

En la tabla 23, se presenta el andlisis de varianza para las instancias de 20 trabajos con 20

maquinas. (Ver Tabla 23).

Tabla 23. Andlisis de varianza para instancia 20X20_1.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 13443 134427 2,16 0,161
Individuos 1 384 384 0,06 0,807
Porcentaje 1 2204 2204,2 0,35 0,056
Factor 1 42504 42504,2 6,83 0,019
Generaciones*Individuos 1 34504 34504,2 5,54 0,032
Generaciones*Porcentaje 1 25091 25090,7 4,03 0,062
Generaciones*Factor 1 171 170,7 0,03 0,871
Error 16 99639 6227,5
Total 23 217940

En este punto el factor de mutacion se estabiliza a un 40%, valor que da el minimo Crax, Si se

obtiene un factor mutacion del 40%, es considerable tener més individuos que generaciones, es
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por ello, que el nivel de significancia esta en el factor mutacion y las generaciones*individuos.

(Ver figura 12).
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Figura 12. Interacciones del cmax para las instancias 20X20_1

Los efectos principales también determinan que, a menor porcentaje y factor de mutacion, se

puede hallar facilmente la respuesta. (Ver figura 13).
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Figura 13. Efectos principales para instancias 20X20_1

Se ha comprobado que, al incrementar los individuos se debe tener mas control en el factor
mutacion y porcentaje mutacion, al controlar estos parametros se puede reducir el tiempo

computacional considerablemente. (Ver figura 14)
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Figura 14. Diagrama de Pareto efectos del tiempo computacional de instancia 20X20_1.

6.1.1.6. Analisis de varianza instancias 20X20_3.

En la tabla 20, se emite la instancia de 20 maquinas y 20 trabajos, con tiempos de

procesamiento de la tercera matriz de la libreria. (Ver Tabla 24).

Tabla 24. Andlisis de varianza para las instancias 20X20_3.
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Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 39701 39700,6 8,17 0,021
Individuos 1 1139 1139,1 0,23 0,641
Porcentaje 1 2186 2185,6 0,45 0,521
Factor 1 2730 2730,1 0,56 0,475
Generaciones*Individuos 1 5 51 0 0,975
Generaciones*Porcentaje 1 885 885,1 0,18 0,681
Generaciones*Factor 1 16066 16065,6 3,31 0,107
Error 8 38877 4859,6
Total 15 101587

Para esta instancia se incrementan los tiempos de procesamiento y aun asi, como

anteriormente se ha mencionado, el factor mutacion juega un papel importante, pues es quien

mejor representa la calidad de respuesta del makespan, por otro se empieza a notar que un alto

porcentaje de mutacion la respuesta ain puede mejorar. (Ver Figura 15).
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Figura 15. Interacciones del cmax para las instancias 20X20_3

Por tal razén existe un grado de significancia entre individuos y los dos factores anteriormente
mencionados; segln lo anterior, para tener la mejor respuesta para esta instancia los efectos

principales recomendados se exponen el ala siguiente figura. (Ver figura 16).
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Figura 16. Efectos principales para las instancias 20X20_3.

Cuando se aumentan las generaciones, se aumenta los individuos, por tanto, es normal que el

tiempo computacional se vea afectado. (Ver Figura 17).
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Figura 17. Diagrama de Pareto efectos del tiempo computacional de instancia 20X20_3
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6.1.1.7. Analisis de varianza para instancia 20X20_10

De acuerdo con el inciso 6.1.1.4 y 6.1.1.5, los resultados en el analisis de varianza no
cambian, pues se siguen empleado los factores que mejor representan el makespan y los

resultados son similares. (Ver Tabla 25).

Tabla 25. Andlisis de varianza para instancia 20X20_10.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.  Valor F Valor p
Generaciones 1 715 715 0,14 0,717
Individuos 1 2625 2625 0,5 0,049
Porcentaje 1 40590 40590,4 7,73 0,013
Factor 1 5859 5859,4 1,12 0,307
Generaciones*Individuos 1 8251 8251 1,57 0,228
Generaciones*Porcentaje 1 4082 4082 0,78 0,391
Generaciones*Factor 1 5735 5735 1,09 0,312
Error 16 84040 52525
Total 23 151898

Como se muestra en la figura, la interaccion entre generaciones*individuos es quien mejor
representaria al parametro de entrada, después de calibrar los demas factores. Las generaciones
determinan que, a menor cantidad de datos, es mas seguro un alto grado de generaciones y bajo

individuos. (Ver figura 18).
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Figura 18. Interacciones del cmax para las instancias 20X20_10
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Cuando se aumentan los individuos, es recomendable bajar el porcentaje de mutacion, de esta

manera también la respuesta obtiene grandes resultados. (Ver figura 19).
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Figura 19. Grafica de efectos principales para el Cnax de instancias 20X20_10

Como se experimento el aumento de individuos, el tiempo computacional aumento, sin

embargo, con un factor de mutacion del 40%, se puede ejecutar sin ningun inconveniente. (\Ver

Figura 20).
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Figura 20. Diagrama de Pareto para tiempo computacional

6.1.1.8. Analisis de varianza para instancia 50X5_2.

En la tabla 26, se hace el analisis de varianza con 50 trabajos y 5 maquinas. (Ver tabla 26).

Tabla 26. Analisis de varianza para instancias 50X5_2.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor p
Generaciones 1 247 247 0,804
0,284

Individuos 1 4788,4 4788,4



Porcentaje 1 737
Factor 1 1335
Generaciones*Individuos 1 477
Generaciones*Porcentaje 1 7385
Generaciones*Factor 1 1520
Error 16 62363,3
Total 23 78853

737
1335
477

7385
1520
3897,7

0,19
0,34
0,12
1,89
0,39

81

0,050
0,567
0,731
0,188
0,541

A igual que el anterior inciso a pesar de aumentar la cantidad de trabajos, y reducir a cantidad de

las maquinas, el factor que predomina en la respuesta es el porcentaje de mutacion, en esta

seccion se comprueba que al utilizar un porcentaje de mutacion del 10% mejora la calidad de

respuesta. (Ver figura 21)
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Figura 21. Interacciones del cmax para las instancias 50X5_2.

En la siguiente figura, se representan los efectos principales que se recomiendan para la

instancia. (Ver Figura 22).
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Figura 22. Grafica de efectos principales para el Cnax de instancias 50X5_2



Como anteriormente se ha mencionado, el tiempo computacional se ve afectado por la
cantidad de generaciones y el porcentaje de mutacion, a mayores generaciones y bajo nivel de

mutacion mas tarda el programa en ejecutarse. (Ver figura 23).
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Figura 23. Diagrama de Pareto para tiempo computacional de la instancia 50X5_2

6.1.1.9. Analisis de varianza de instancia 50X5 4

En la tabla 27, se demuestra el analisis de varianza con un aumento en los tiempos de

procesamiento de 50 trabajos con 5 maquinas. (Ver tabla 27).

Tabla 27. Andlisis de varianza de la instancia 50X5_4.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 35721 35721 1,81 0,216
Individuos 1 14042 14042 0,71 0,424
Porcentaje 1 8930 8930 0,45 0,521
Factor 1 43264 43264 2,19 0,177
Generaciones*Individuos 1 8930 8930 0,45 0,521
Generaciones*Porcentaje 1 1892 1892 0,1 0,765
Generaciones*Factor 1 94864 94864 4,79 0,06
Error 8 158287 19786
Total 15 365931
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A pesar de aumentar los tiempos de procesamiento, las variables de entrada no afectan mucho
en la respuesta, pues se siguen empleando los parametros de un factor del 40% y un porcentaje
de 1% a una cantidad moderada de generaciones, pero un aumento significativo en los

individuos. (Ver figura 24).
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Sin embargo, también se comprueba que se puede llegar a las mismas soluciones con los

siguientes parametros de entrada. (Ver Figura 25).
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Figura 25. Efectos principales de la instancia 50X5_4.

El problema que presentan estas variables de entrada, son los individuos y el factor de

mutacion, ya que el tiempo computacional tarda un poco mas. (Ver figura 26).
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Figura 26. Diagrama de Pareto para el Tiempo computacional de las instancias 50X5_4.

6.1.1.10.Analisis de varianza de instancia 50X5_6

En la tabla 28, se demuestra el analisis de varianza para 50 trabajos y 5 maquinas con tiempos

de procesamiento, inferiores al anterior. (Ver Tabla 28).

Tabla 28. Andlisis de varianza para la instancia 50X5_6.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 85,6 85,6 0,03 0,876
Individuos 1 8145,1 8145,1 2,47 0,155
Porcentaje 1 29326,6 29326,6 8,89 0,018
Factor 1 10,6 10,6 0 0,956
Generaciones*Individuos 1 5439,1 5439,1 1,65 0,235
Generaciones*Porcentaje 1 7439,1 7439,1 2,25 0,172
Generaciones*Factor 1 1501,6 1501,6 0,45 0,519
Error 8 26401,5 3300,2
Total 15 78348,9

Cuando se disminuyen los tiempos de procesamiento se determina que el porcentaje tiene un
efecto significativo, sin embargo, la respuesta no tiene gran diferencia cuando los tiempos

cambian. (Ver figura 27).
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Figura 27. Interaccion para el Crmax de la instancia 50X5_6.

Por tanto, se sugiere disminuir los individuos y el porcentaje de mutacién a 5%, en la

siguiente graficas se evidencian los efectos principales para el Cmax. (Ver Figura 28).
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Figura 28. Grafica de efectos principales para las instancias de 50X5_6.

Como se aumentaron las generaciones, es como la que mayor influencia representa en el

tiempo computacional. (Ver Figura 29).
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6.1.2. Resultados experimentales con tiempos de alistamiento.

En esta seccidn se evalla las instancias propuestas en la literatura para determinar si el
algoritmo presenta respuestas dentro del rango aprobado en las instancias que proponen los

autores anteriormente mencionados.

6.1.2.1. Analisis de varianza para instancias SDST10.

Se ha seleccionado aleatoriamente la instancia SDST10, para evaluar la robustez del
AG_UPB. Se han realizado 3 experimentos por cada instancia con las siguientes variables de
entrada: Generaciones {354 — 950 — 1200}, Individuos {420 — 610 - 852}, Porcentaje {0,05 —

0,1}, Factor {0,2-0,3-0,4-0,7}.

6.1.2.2. Andlisis de varianza para instancias Ta001_M1.

En la Tabla 29, se presenta el anlisis de varianza del experimento, los efectos que tienen

estimaciones grandes estan incluidos en el modelo. (Ver Tabla 29).

Tabla 29. Andlisis de varianza para la instancia Ta001_M1.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 7,6 7,6 0 0,949
Individuos 1 203,1 203,1 0,12 0,74
Porcentaje 1 7788,1 7788,1 4,55 0,066
Factor 1 1580,1 1580,1 0,92 0,365
Generacion*Individuos 1 5967,6 5967,6 3,48 0,099
Generacion*Porcentaje 1 14701,6 14701,6 8,58 0,019
Generacion*Factor 1 1278,1 1278,1 0,75 0,413
Error 8 13704,5 1713,1
Total 15 45230,4
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Para esta instancia se identifica que las generaciones y el porcentaje de mutacion incide en el
criterio de minimizacion del makespan, ademas se establece que la respuesta mejora cuando, los

individuos son mayores que las generaciones. (Ver figura 30).
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Figura 30. Interacciones para el Cmax de la instancia Ta001_M1

Los efectos principales para estas instancias estan dados por los siguientes. Donde los
pardmetros méas recomendados para la ejecucion del programa deben estar por debajo de la

media. (Ver Figura 31).
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Figura 31. Efectos principales de la instancia Ta001_M1.

6.1.2.3. Analisis de varianza para instancias Ta003_M4.

En la tabla 30, se hace un analisis de varianza para 20 trabajos y 5 maquinas con tiempos de

alistamiento. (Ver tabla 30).



Tabla 30. Andlisis de varianza para la instancia Ta003_M4.
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Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 27735 27735 0,99 0,335
Individuos 1 3037,5 3037,5 1,08 0,314
Porcentaje 1 20,2 20,2 0,01 0,933
Factor 1 280,2 280,2 0,1 0,756
Generaciones*Individuos 1 1120,7 1120,7 0,4 0,536
Generaciones*Porcentaje 1 1802,7 1802,7 0,64 0,435
Generaciones*Factor 1 12330,7 12330,7 4,39 0,052
Error 16 44898,7 2806,2
Total 23 66264

A pesar de agregar los tiempos de alistamiento a la secuencia, es posible identificar que el

pardmetro que tiene mayor influencia es el factor de mutacion y los individuos que se ingresen

por cada generacion al igual que si los tiempos de alistamiento estuviesen en cero. (Ver figura

32).
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Figura 32. Interacciones para el Cmax de la instancia Ta003_M4.

Ademas, se identifica que, al ingresar tiempos de alistamiento, la respuesta es efectiva al tener

los parametros propuestos por la seccidn anterior. Los efectos principales que se pueden ejecutar

en esta instancia se demuestran en la siguiente figura. (Ver Figura 33).
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Figura 33. Efectos principales de la instancia Ta003_M4.

6.1.2.4. Analisis de varianza para instancia Ta009_M4.

En la tabla 31, se analiza la varianza para 20 trabajos con 5 maquinas con tiempos de

alistamiento. (Ver Tabla 31).

Tabla 31. Andlisis de varianza para instancias Ta009_M4.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 7182,6 7182,56 3,32 0,106
Individuos 1 7,6 7,56 0 0,954
Porcentaje 1 3813,1 3813,06 1,76 0,221
Factor 1 51 5,06 0 0,963
Generaciones*Individuos 1 826,6 826,56 0,38 0,554
Generaciones*Porcentaje 1 410,1 410,06 0,19 0,675
Generaciones*Factor 1 6765,1 6765,06 3,12 0,115
Error 8 17329,5 2166,19
Total 15 36339,4
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Al tener un factor mutacién del 40%, un porcentaje de mutacion de 1%, una reduccion en las

generaciones y un leve aumento en los individuos, el Cmax mejora notablemente; por tanto, se

puede inferir que no existe efectos significativos entre generaciones*porcentajes, porque los

individuos se aumentan cada vez que se aumentan los tiempos de alistamiento. (Ver Figura 34).
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Figura 34. Interacciones para el Cmax de la instancia Ta009_M4.

También se demuestra que, con los siguientes efectos es posible mejorar el tiempo de

ejecucion. (Ver Figura 35).
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Figura 35. Efectos principales para el Cmax de la instancia Ta009_M4.

Para el tiempo computacional se identifica que, al aumentar el factor de mutacion se
incrementa el nivel de ejecucién del programa, sin embargo, para estabilizar es recomendable
dejar un porcentaje de 5%; por otro lado, se evidencia que a mayores tiempos de alistamiento un

factor mutacioén del 60% es lo ideal.
6.1.2.5. Analisis de varianza instancias Ta021_MO.

En tabla 32, se demuestra el analisis de varianza para 20 trabajos y 20 maquinas, con tiempos

de alistamiento. (Ver Tabla 32).
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Tabla 32. Andlisis de varianza para la instancia Ta021_MO.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.  ValorF  Valorp
Generaciones 1 702 702,3 0,06 0,082
Individuos 1 43472 434723 3,43 0,101
Porcentaje 1 12656 12656,2 1 0,047
Factor 1 3540 3540,2 0,28 0,011
Generaciones*Individuos 1 4489 4489 0,35 0,568
Generaciones*Porcentaje 1 11449 11449 0,9 0,369
Generaciones*Factor 1 3136 3136 0,25 0,632
Error 8 101257 12657,1
Total 15 180702

Al aumentar la cantidad de maquinas se presenta una mejora con los mismos parametros del
inciso 6.1.3.4, sin embargo, es recomendable dejar un factor mutante del 70% y un porcentaje de

mutacion del 5% para disminuir el tiempo computacional. (Ver Figura 36).
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Figura 36. Interacciones para el Cmax de la instancia Ta021_MO.

Los efectos principales que permiten mejorar el tiempo computacional en esta instancia se

evidencian en la siguiente figura. (Ver Figura 37).



Grafica de efectos principales para Cmax
Wedias ajustadas

Generakanas Indiwiduas Parcentak
2575 B

2550

Media de Cmax

2450

154 B &L0 70 0,05 oL 04

Factar

N

0,5

Figura 37. Efectos principales para el Crmax de la instancia Ta021_MO.

6.1.2.6. Analisis de varianza para instancia Ta023_M12.

En la tabla 33, se demuestra el analisis de varianza para 20 trabajos y 20 maquinas, con

tiempos de alistamiento. (Ver Tabla 33).

Tabla 33. Andlisis de varianza para instancia Ta023_M12.
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Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 324 324 0,03 0,876
Individuos 1 3906 3906,3 0,31 0,592
Porcentaje 1 1722 17223 0,14 0,021
Factor 1 5184 5184 0,41 0,038
Generaciones*Individuos 1 8010 8010,2 0,64 0,447
Generaciones*Porcentaje 1 14520 14520,3 1,16 0,313
Generaciones*Factor 1 17956 17956 1,43 0,266
Error 8 100306 12538,3
Total 15 151929

Como anteriormente se mencion6 al aumentar la cantidad de maquinas, el CPU es mas

pausado, pero se puede solucionar con el aumento de individuos, por tal motivo el analisis arroja

gran significancia sobre este valor. (Ver Figura 38).
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Figura 38. Interacciones de Cmax para instancias Ta023_M12.

Los efectos principales que se recomienda en el programa para estas instancias se representan

en la siguiente figura. (Ver figura 39).
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Figura 39. Efectos principales para el Cmax de la instancia Ta023_M12.

6.1.2.7. Analisis de varianza para instancia Ta030_Mo.

En la tabla 34, se demuestra el analisis de varianza para 20 trabajos y 20 maquinas, con

tiempos de alistamiento. (Ver Tabla 34).

Tabla 34. Andlisis de varianza para instancia Ta030_M9.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

Generaciones 1 43160 43160,1 5 0,056
Individuos 1 371 370,6 0,04 0,841
Porcentaje 1 10455 10455,1 1,21 0,303
Factor 1 39303 39303,1 4,55 0,065
Generaciones*Individuos 1 3938 3937,6 0,46 0,518
Generaciones*Porcentaje 1 6683 6683,1 0,77 0,405
Generaciones*Factor 1 13398 13398,1 1,55 0,248
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Error 8 69053 8631,6
Total 15 186360

. En este caso las generaciones y los individuos representan significancia, el motivo es que se
dejan los parametros que ya representan un equilibrio en el sistema y se empieza a evaluar los

dos primeros factores. (Ver Figura 40).
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Figura 40. Interacciones para el Cnax de la instancia Ta030_MO9.

Los efectos principales para obtener la mejor respuesta, en esta instancia se representa en la

siguiente figura, recordar que siempre deben estar por debajo de la media. (Ver Figura 41).
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Figura 41. Efectos principales para la instancia Ta030_M9.

6.1.2.8. Analisis de varianza de instancia Ta032_M2.

En la tabla 35, se determina el anélisis de varianza para 50 trabajos y 5 maquinas, con tiempos

de alistamiento. (Ver Tabla 35).



Tabla 35. Andlisis de varianza para la instancia Ta032_M2.
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Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 29929 29929 2,73 0,137
Individuos 1 4900 4900 0,45 0,522
Porcentaje 1 8556 8556,2 0,78 0,402
Factor 1 90 90,3 0,01 0,039
Generaciones*Individuos 1 121 121 0,01 0,919
Generaciones*Porcentaje 1 32942 329423 3,01 0,121
Generaciones*Factor 1 2450 2450,2 0,22 0,649
Error 8 87582 10947,8
Total 15 166571

Al agregar trabajos y reducir la cantidad de maquinas, el factor de mutacion del 40% ya no es

conveniente, porque el tiempo computacional aumenta notablemente; se han tomado muestras

con porcentajes y factores con bajos niveles y se comprueba que la respuesta y el CPU mejora.

(Ver Figura 42).
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Figura 42. Interacciones para el Cnax de la instancia Ta032_M2.

Los efectos principales que se recomiendan en la instancia se evidencian en la siguiente

figura. (Ver Figura 43).
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Figura 43. Efectos principales para la instancia Ta032_M2.

6.1.2.9. Analisis de varianza de instancia Ta034_MO.

En la tabla 26, se hace el analisis de varianza para 50 trabajos y 5 maquinas, con tiempos de

alistamiento. (Ver Tabla 36).

Tabla 36. Andlisis de varianza para la instancia Ta034_MO.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 4970,3 4970,3 1,35 0,279
Individuos 1 11881 11881 3,22 0,11
Porcentaje 1 24025 24025 6,51 0,034
Factor 1 462,3 462,3 0,13 0,732
Generaciones*Individuos 1 576 576 0,16 0,703
Generaciones*Porcentaje 1 4900 4900 1,33 0,282
Generaciones*Factor 1 3422,3 3422,3 0,93 0,364
Error 8 29503 3687,9
Total 15 79739,8
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En esta instancia se verifico que, al aumentar los porcentajes y el factor, la respuesta tomara

mas tiempo, el efecto significativo se centra en el porcentaje mutacién e individuos. (Ver Figura

44).
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Figura 44. Interaccién del Cnax para la instanicas Ta034_MO.

Al disminuir el factor mutante y el porcentaje, se pueden mejorar las respuestas y el tiempo

computacional. (Ver Figura 45).
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Figura 45. Efectos principales para la instancia Ta034_MO

6.1.2.10.Analisis de varianza de instancia Ta036_M®.

En la tabla 37, se presenta el analisis de varianza para 50 trabajos y 5 maquinas, con tiempos

de alistamiento. (Ver Tabla 37).

Tabla 37. Andlisis de varianza para instancia Ta036_M6.

Fuente GL  SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Generaciones 1 4064 4064,1 0,43 0,531
Individuos 1 203 203,1 0,02 0,887
Porcentaje 1 4456 4455,6 0,47 0,013
Factor 1 4258 4257,6 0,45 0,522

Generaciones*Individuos 1 7439 7439,1 0,78 0,402

Generaciones*Porcentaje 1 5968 5967,6 0,63 0,451
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9498,9

0,05

0,837

Podemos ver que a medida que disminuye la tasa de mutacion, la efectividad del algoritmo

geneético aumenta hasta alcanzar mejores respuestas. (Ver Figura 46).
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Figura 46. Interaccion del Ciax para la instanicas Ta036_M6.

Finalmente se establece que los efectos principales para esta instancia se demuestran en la

siguiente figura. (Ver Figura 47).

Media de Cmax
g B

§

i

Figura 47. Efectos principales para la instancia Ta036_M6.

Después de realizar las pruebas computacionales en el programa, se analiza los limites del
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Cmax_Ub y el Cmax_Lb (Limites superiores e inferiores), donde se compara el algoritmo genético

propuesto, con la metaheuristica de Ruiz, Maroto y Alcaraz (2004) que se denotaran como
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SDST_HGA, donde adaptan dos algoritmos genéticos con metaheuristicas existentes, para el
algoritmo hibrido (HGA por sus siglas en ingles), Todas las pruebas fueron realizadas en un
grupo de cuatro computadoras PC / AT Con Athlon XP 1600+ procesadores y 512 MBytes de
memoria principal; por otro lado también se encuentra Taillard (1993), donde menciona en una
de sus publicaciones los método heuristicos para dar solucion a las instancias que propone.
Como en los articulos se ha buscado encontrar la misma solucién o mejor solucién a las de
referencia que son las de Taillard, en la siguiente ilustracion se puede diferenciar en términos del
makespan las instancias propuestas, donde las instancias SDST-Ta refieren a las de Taillard y las

AG_UPB a las del proyecto de investigacion de pregrado. (Ver llustracion 22).

Makespan promedio
AG_UPB Vs. SDST-Ta

3000
2500
2000
1500
1000

500

Makespan

Ta001 Ta003 Ta004 Ta021 Ta026 Ta030 Ta032 Ta034 Ta036
Instancias SDST-Ta

AG_UPB Tai_Ub Tai_Lb

llustracion 20. Makespan promedio por cada instancia AG_UPB Vs. SDST-Ta

Se puede observar que el algoritmo propuesto en el presente proyecto esté por debajo de la
instancia Tai_Ub. Las ejecuciones del AG_UPB se realizaron en un procesador Inter® Core™i3

—2328M CPU de 2.20GHZ y memoria (RAM) de 4 GB.
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7. CONCLUSIONES

Se identifico la dinAmica que comprende la estructura algoritmica y los problemas de
programacion tipo Flowshop con restricciones de tiempos de alistamiento, lo cual permitié hacer
uso de la metaheuristica propuesta.

Se caracterizo la linea de produccion que compone la HAS-200 del laboratorio de
automatizacion de la Universidad Pontificia Bolivariana, donde se analizan los tiempos de
procesamiento y alistamiento por cada combinacién de los productos que la componen.

Se materializa la propuesta del disefio del algoritmo evolutivo, donde internamente fue
modificado para la estructura de la celda de manufactura la HAS-200, que permite encontrar
mejores soluciones de calidad con menores costos y tiempo computacional.

Se implemento un DOE, para instancias con tiempos de alistamiento en cero denominadas
SDST-Ta e instancias con tiempos de alistamiento bautizadas SDST-HGA donde se puede
afirmar con seguridad la robustez del AG propuesto en este proyecto de investigacion, ya que
presentan respuestas aproximadas o iguales al intervalo propuesto por los autores mencionados.

Se evidencia mediante el disefio experimental las variables de entradas idoneas para el
AG_UPB, donde se demuestra que la variable mas significativa se nombra Factor_mutacion,
seguidamente por el Porcentaje_mutacién ya que estos factores se encargan de dar el equilibrio
al sistema.

Se observo que al incrementar los tiempos de alistamiento es mas conveniente aumentar el
factor mutacion, para mejorar la calidad de respuesta, en cuanto al tiempo computacional es
recomendable reducir el porcentaje de mutacion, para disminuir su tiempo de ejecucion.

Se acredita que el modelo metaheuristico para el problema de secuenciacién de produccion

bajo ambiente de manufactura Flowshop con restricciones de tiempo de alistamiento en
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secuencia en el sistema de produccion HAS-200 de la Universidad Pontificia Bolivariana obtiene
mejoras en tiempos computacionales eficientes, puede procesar las respuestas propuestas por los
autores en las instancias a pesar de ser ejecutado en un interfaz sencillo, ademas la solucion que
brinda el algoritmo para la HAS-200 del laboratorio de automatizacion mejora a un 46%.

Para que el modelo obtenga un mayor rendimiento en tiempo computacional y calidad de
solucion al problema con tiempos de alistamiento se sugiere, un porcentaje de mutacion del 5%,
factor mutacion en un rango del 50% - 70%, con un 70% disminuye el tiempo de ejecucion, pero
si los tiempos de alistamiento estan en cero se recomienda un porcentaje de mutacion del 10% y
un factor de mutacion del 40% por ultimo, las generaciones deben ser menores que los

individuos.
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8. RECOMENDACIONES

Se recomienda al aspirante investigador tener conocimientos previos en la programacion, para
facilitar el proceso de la estructuracion algoritmica.

Se sugiere implementar otro método metaheuristico para las HAS-200, ya que, sobre la base
de este, se pueden llegar a mejores conclusiones y mejoramiento continuo.

Es necesario analizar los recursos disponibles tanto para la fase de investigacion como la fase

experimental, ya que un procesador de poca memoria dificulta el muestreo.
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ANEXOS

Anexo A. Parametros de la HAS-200.

En la tabla 38, se muestra los parametros que se establecen en la HAS-200. (Ver Tabla 38).

Tabla 38. Variables de entrada para el AG de la HAS-200.

Generaciones 354
Individuos 790
Porcentaje Mutacion 0,1
Factor Mutacion 0,4
Replicas 6

Anexo B. Secuenciacion de la HAS-200.

En la tabla 39, se evidencia la secuenciacion inicial en la HAS-200 y la secuencia que

recomienda el programa para mejorar el tiempo del proceso. (Ver Tabla 39).

Tabla 39. Secuenciacién propuesta para la HAS-200.

Secuencia inicial 5 3 1 4 6 2
Mejor Secuencia 4 2 3 6 1 5

Se hace la ilustracion de cada situacion por medio de un diagrama de gantt donde se expone
los tiempos de programacién de los seis productos, estos tiempos tienen una unidad en minutos.

(Ver Figura 48 y 49).
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Figura 48. Diagrama de Gantt inicial de la HAS-200.
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Figura 49. Diagrama de Gantt situacion actual de la HAS-200.



