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RESUMEN

El articulo propone el algoritmo genético simple o estdndar (AGS) como enfoque de solucidn al problema de programacion de produc-
cién para un ambiente tipo flow shop hibrido flexible minimizando el makespan. La codificacién del algoritmo propuesto permite obtener
resultados con tiempos de cdmputo bastante razonables y con un nivel de convergencia del makespan cercano al 2%, con mejores solu-
ciones que un algoritmo alternativo disefiado para el mismo caso de programacién de produccién. A partir de los resultados obtenidos
en el proceso de experimentacién y del posterior andlisis comparativo, se concluye que a partir del modelamiento mds completo de las
condiciones reales de produccidn, el algoritmo genético ejecuta la programacion de produccién reduciendo el tiempo maximo de proce-
samiento, o makespan. En futuros trabajos, el enfoque de investigacidn serd la bisqueda de mds escenarios alternativos de produccidn, con
el fin de incrementar la aplicacion de este tipo de herramientas y generar impacto en los entornos empresariales reales.
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IA Y TECNOLOGIA

Genetic algorithm for reducing the makespan in a flexible hybrid flow shop with unre-
lated parallel machines, and sequence-dependent setup times

ABSTRACT

This article proposes a simple or standard (AGS) genetic algorithm as a focus of solution to the problem of production scheduling for a
flexible hybrid flow shop environment, minimizing makespan.The coding of the proposed algorithm makes it possible to obtain results with
rather reasonable computation times and with a level of convergence of the makespan close to 2%, with better solutions than those of an
alternative algorithm designed for the same case of production scheduling. Based on the results obtained from the testing process and on
the subsequent comparative analysis, it can be concluded that, based on the most complete modeling of the actual production conditions,
the genetic algorithm executes production scheduling, reducing the maximum processing time or makespan. In future work, the focus of
research will be the search for other alternative production scenarios in order to increase the application of this type of tool and generate
an impact on the actual business environment.
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Algoritmo genético para reduzir o makespan em um flow shop hibrido flexivel
com maquinas paralelas nao relacionadas e tempos de prepara¢ao dependentes
da sequéncia

REsumMo

O artigo propde um algoritmo genético simples ou padrdo (AGS) como um enfoque de resolugdo do problema de programagédo de produgio
para um ambiente de tipo flow shop hibrido flexivel minimizando o makespan. A codificagdo do algoritmo proposto permite obter resultados
com tempos de computagdo bastante razodveis e com um nivel de convergéncia do makespan préximo a 2%, com melhores solugdes que
um algoritmo alternativo concebido para o mesmo caso de programacdo de produgdo. A partir dos resultados obtidos no processo de
experimentagdo e da andlise comparativa subsequente, concluimos que a partir da modelagem mais completa das condigdes reais de producao,
o algoritmo genético executa a programagao de produgio reduzindo o tempo maximo de processamento, o makespan. Nos trabalhos futuros
o foco da pesquisa serd a busca de mais cendrios alternativos de produgdo, a fim de aumentar a aplicacdo desse tipo de ferramentas e gerar

impacto sobre os ambientes empresariais reais.

PALABRAS-CHAVE

Algoritmo genético, flow shop hibrido flexivel, makespan, médquinas paralelas ndo relacionadas, tempos de alistamento dependentes da sequéncia.

Introduccion

La gestion de la produccion implica todo el proceso de pla-
neacion desde el largo plazo (planeacion estratégica), pa-
sando por la programacion tactica o de mediano plazo, y
llegando a la programacion operativa o de corto plazo, en
lo que se conoce como el enfoque jerarquico de la pro-
duccién (Dominguez-Machuca, Garcia, Dominguez-Machu-
ca, Ruiz y Alvarez, 1995). Los procesos de planificacion de
produccién actan en el mediano y largo plazo de la em-
presa y las decisiones tomadas en este nivel de planifica-
cion afectan directamente los procesos de la programacion
de produccién (Pinedo, 2009). El proceso de programacion
de la produccion tiene como objetivo asignar los trabajos
a las maquinas en las etapas correspondientes y definir la
secuencia de procesamiento en cada maquina, con el fin
de minimizar el tiempo maximo de terminacién (Dai, Tang,
Giret, Salido y Li, 2013).

Asimismo, la distribucion de las maquinas en la planta pro-
ductiva o layout, define tanto la secuencia de los procesos
productivos como la metodologia para realizar la progra-
macion de la produccion (Phanden, Jain y Verma, 2012).

El flow shop resulta un caso especial del conocido job shop,
donde los trabajos i siguen una misma secuencia de proce-
sos y ademas es lineal a través de las etapas k presentes en
la fabrica (Akhshabi, Haddadnia y Akhshabi, 2012; Shabtay,
2012). Ademas, el flow shop hibrido resulta ser una exten-
sion del flow shop, en el que existen dos o mas maquinas j
en una o mas etapas k en el proceso (Pinedo, 2009;Wang y
Liu, 2013). Cuando existen dos o mas maquinas en una eta-
pa, éstas se conocen como maquinas paralelas, de acuerdo
con sus caracteristicas técnicas y mecanicas, se pueden cla-

sificar de la siguiente manera (Cevikcan, Durmusoglu y Bas-
kak, 201 I): maquinas paralelas idénticas, si los tiempos de
procesamiento son los mismos para cada maquina; maqui-
nas paralelas uniformes, si las maquinas tienen una relacion
paramétrica en términos del tiempo de procesamiento; y
maquinas paralelas no relacionadas, si las diferencias entre
los tiempos de procesamiento en las maquinas no pueden
ser expresadas en una relacién paramétrica.

Finalmente, el flow shop hibrido flexible resulta ser una ex-
tension del flow shop hibrido, donde los trabajos i siguen
presentando una secuencia lineal a través de las etapas £,
pero uno o mas trabajos puedan saltar una o mas etapas
durante su procesamiento, es decir, se hace referencia a tra-
bajos que no necesitan ser procesados en todas las etapas
del proceso (Zandieh y Karimi, 201 I).

El problema de la programacion de un flow shop hibrido
flexible, teniendo mas de dos etapas en el proceso (m>2),
ademas de la cantidad de maquinas presentes en la planta, y
del nimero y variedad de trabajos a procesar, produce una
cantidad enorme de alternativas de solucion al problema,
es decir, las combinaciones posibles de las asignaciones de
todos los trabajos a las maquinas en todas las etapas son
demasiadas y llevan a que el problema de programacion de
produccion en estos ambientes sea de un nivel de comple-
jidad NP-Hard (Tavares Neto y Godinho Filho, 2013; Zhang
y van de Velde, 2012). Esto es, los tiempos computacionales
requeridos para hallar una solucién 6ptima al problema, son
poco eficientes y de poca utilidad e interés en las situacio-
nes reales de produccion. Por tanto, es necesario aplicar
innovaciones tecnoldgicas para facilitar procesos de mejor
calidad y mejorar la competitividad y la sostenibilidad de la
organizacion (Rada, Chaverra, Morante y Mosquera, 201 1).
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Como acercamiento a este tipo de problemas, distintas he-
rramientas de optimizacion combinatoria han surgido en
las ultimas décadas, conocidas en la literatura como me-
ta-heuristicas, entre ellas son conocidas los sistemas ex-
pertos, los agentes inteligentes, los algoritmos aleatorios y
los algoritmos genéticos, entre otros; éstos aportan solu-
ciones factibles de muy buena calidad frente a problemas
complejos que implican un ndmero significativo de variables
(Castrillén, Giraldo y Sarache, 2010). Los algoritmos genéti-
cos se destacan por su caracter iterativo y evolutivo, por la
busqueda diversa en el universo de soluciones posibles, por
su buen desempeio computacional y por la calidad de las
soluciones que ofrece (Gallego, Escobar y Romero, 2006).

Muchos resultados de investigaciéon muestran la gran aplica-
cién que han tenido los algoritmos genéticos como enfoque
a la solucion del problema de programacion del flow shop
y el flow shop hibrido, y que ademas definen como funcion
objetivo el makespan (Xiao, Hao, Zhang y Xu, 2000; Su y Li,
2009). Para el problema de programacion en una configura-
cion tipo flow shop, un algoritmo genético hibrido fue cons-
truido demostrando mayor eficiencia en los resultados con
respecto al algoritmo genético convencional (Tang, Zhang,
Lin y Zhang,2010).Vallada y Ruiz proponen un algoritmo ge-
nético para la programacion de dos maquinas paralelas no
relacionadas con tiempos de alistamiento dependientes de
la secuencia (Vallada y Ruiz, 2011). Otra publicacion mues-
tra la manera en que se aplicé un algoritmo genético para
programar un flow shop hibrido en el sector de la industria
ceramica (Gomez-Gasquet, 2007).

Debido al amplio uso de los algoritmos genéticos en los
trabajos académicos de los ahos recientes, es clara también
la necesidad de incluir en el diseno de estos algoritmos,
los aspectos y las condiciones que afectan la dinamica de
la produccion real y mas adn, aplicar y llevar la implemen-
tacion de estas herramientas en los entornos productivos
reales. Este trabajo muestra el desarrollo de un algoritmo
genético simple (AGS) donde se han considerado aspectos
comunes en las industrias que presentan configuraciones
tipo flow shop hibrido flexible, como las maquinas paralelas
no relacionadas y los tiempos de alistamiento dependien-
tes de la secuencia, junto con factores y valores de tiempo
ajustados a la realidad, para asi incrementar su oportunidad
de implementacion y aportar soluciones aplicables a los am-
bitos reales de la produccién en el contexto de la industria
local.

I. Descripciéon del problema

En los contextos reales de la produccion, se manejan una
diversidad de factores o restricciones que definen las ca-
racteristicas y capacidades de la produccién. Entre estos
estan, ademas de la presencia de maquinas paralelas, los fac-
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tores de eficiencia que afectan los procesos causados por
las maquinas y las personas, las prioridades en los pedidos,
y los tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia
(Lopez, 2013; Toledo, de Oliveira y Morelato Franga, 2013).
Asimismo, los empresarios del contexto local latinoame-
ricano reconocen la necesidad de ejecutar procesos de
calidad que les permitan, ademas de aumentar sus niveles
de eficiencia, mayor presencia en los mercados y mayor re-
conocimiento por parte de la industria (Merchan y Gomez,
2011).

Para la formulacion del problema se establece un sistema
productivo tipo flow shop hibrido flexible. La eleccion de
esta configuracién obedece a que éste esta presente en di-
versos sectores productivos, entre otros: la industria cera-
mica, la industria textil, la industria de procesamiento de
alimentos, el procesamiento de la madera y la fabricacion
de muebles, la industria de formas metalicas, la industria del
papel, la industria quimica, la industria de envases de vidrio,
la industria del azulejo y la industria de los semiconductores
(Linn y Zhang, 1999; Ruiz, Serifoglu y Urlings, 2008).

Para este trabajo se establece un proceso que consta de
cinco etapas secuenciales, se describe el nimero de ma-
quinas por etapa como sigue: tres maquinas en la primera
etapa, dos maquinas en la segunda, tres maquinas en la ter-
cera, cuatro maquinas en la cuarta, y una sola maquina en
la quinta etapa. Un modelo grafico del proceso para esta
configuracion se representa en la Figura |, donde se mues-
tra, ademas, ejemplos de los procesos que siguen algunos
trabajos.

Otra consideracion importante es la presencia de maqui-
nas paralelas en algunas de las etapas. En este sentido, se
ha decidido para la construccion del modelo, trabajar con
maquinas paralelas no relacionadas, dado que no todas las
maquinas estan en condiciones de procesar todos los tra-
bajos y ademas el tiempo de procesamiento dependera de
la referencia, de la maquina asignada y de la cantidad del
pedido. Lo anterior con el propdsito de ser mas ajustado a
los entornos de produccion reales, donde no en todos los
casos se tienen maquinas idénticas dentro de las plantas
productivas.

Otros elementos importantes a tener en cuenta para el
modelado del problema y que responden a la dinamica de
produccién propuesta, son los siguientes:

Los tiempos de alistamiento dependientes de la secuen-
cia, en todas las etapas. Esto es, si el trabajo que entra en
una maquina tiene distinta referencia al trabajo que sale, se
tomara un tiempo en arrancar el proceso dado el reque-
rimiento de cambios, ajustes y alistamiento de la maquina
para arrancar el procesamiento del nuevo pedido.
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Maquina1

Maquina1 P Maquina1

Maquina1

Maquina2

Maquina1

Méquina2

Méquina3

Maquina3

Etapa 1 Etapa 2

Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5

Figura |.Representacion grdfica del sistema productivo y secuencia de procesos para algunos trabajos.

Fuente: Elaboraciéon propia.

En vista de que no todos los trabajos pasan por todas las
etapas, se modela un tiempo de procesamiento de cero
(t=0), en caso de que un trabajo no requiera pasar por una
etapa.

Se podra disponer de las maquinas antes de arrancar la
asignacién y produccion de los pedidos, es decir, todas las
maquinas estaran disponibles en el tiempo =0.

En cuanto a la capacidad de las maquinas, se considera que
una maquina puede procesar un trabajo a la vez como maxi-
mo.

Frente a los trabajos, éstos se consideran indivisibles, es de-
cir, un trabajo en una etapa solo se podra asignar y procesar
en una sola maquina.

Se consideraron en total diez referencias distintas, para dis-
tinguir los trabajos a producir y que se asignaran a las ma-
quinas a través de las etapas del proceso.

La funcidn objetivo esta enfocada a la reduccion del makes-
pan. El makespan viene definido como el maximo tiempo
de procesamiento, o el tiempo comprendido entre el inicio
del primer trabajo en la primera etapa y el tiempo de ter-
minacion del dltimo trabajo en la ultima etapa del proceso
(Hmida, Haouari, Huguet y Lépez, 201 1). Se ha definido el
makespan como funcién objetivo a partir de los aportes
que éste genera en la productividad. Tales como, maximizar
la utilizacion de las maquinas, ya que se busca disminuir los
tiempos de alistamiento y los tiempos de ocio de las maqui-
nas, mejorar el nivel de utilizacion de los recursos (Hekma-
tfar, Fatemi-Ghomi y Karimi, 201 1) y reducir los tiempos de
terminacion es un método efectivo para eliminar demoras
y tardanzas en los trabajos (Tavakkoli-Moghaddam, Taheri,
Bazzazi, Izadi y Sassani, 2009).

Dado que el makespan (C,,.,) es el maximo tiempo de ter-
minacion de todos los trabajos, la funcién objetivo (Min(C-
nax)) debe estar relacionada con los tiempos de terminacién
de todos los trabajos en la dltima etapa del proceso. De
manera que el problema de programacién de produccion
en el flow shop hibrido flexible debe considerar la asigna-
cién de los trabajos a cualquiera de las maquinas en todas
las etapas del sistema productivo. Se definen entonces los
siguientes conjuntos:

Para los trabajos i,i = {l,2, ..., m}
Para las etapas k,k = {l,2, ..., n}
Para las maquinas j,j = {l,2, .., pi}

El indice prindica que el conjunto maquinas es un subcon-
junto del conjunto etapas, donde la etapa | contiene p;ma-
quinas, la etapa 2 posee p> maquinas, y asi hasta tener en
pr maquinas en la etapa k. Los parametros definidos en el
modelo incluyen aspectos relacionados con la ruta de pro-
cesamiento de los trabajos i, los tiempos de procesamiento,
tiempos de alistamiento, el factor de eficiencia de la maqui-
na y la capacidad de procesamiento de las maquinas.

RP;, ruta de procesamiento del trabajo i.

TPy, tiempo de procesamiento del trabajo i en la maquina
j de la etapa k.

TAjik, tiempo de alistamiento cuando el trabajo i ingresa a la
maquina j de la etapa £.

Ej, porcentaje de eficiencia de la maquina j.

U,, porcentaje de utilizacion de la maquina j afectada por as-
pectos humanos, de calidad y de condiciones de la maquina.

M;, factor de mantenimiento de la maquina j que afecta el
porcentaje de eficiencia de la maquina j.
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Ej=Uj-M;, Vj (1
Ui> M, Vj (2)

Uj,M;€[0,1]
CP;, capacidad de procesamiento de la maquina ;.

Como la funcién objetivo se calcula por los tiempos de ini-
cio y terminacion de cada trabajo en cada maquina, éstos
se consideran variables intermedias que dependen de las
asignaciones y de los tiempos de proceso de cada trabajo
en cada maquina. Asi mismo, un aspecto importante en el
desarrollo del problema de programacion de produccion
es la asignacion de los trabajos a las maquinas. Las variables
de decision, por lo tanto, deben estar relacionadas con la
asignacion de los trabajos. Entonces, se tiene:

T, tiempo de inicio del procesamiento del trabajo i en la
maquina j de la etapa k.

TF i, tiempo de finalizacion del procesamiento del trabajo
en la maquina de la etapa .

Xijk, la variable de decision binaria representa con el valor
de | si se asigna el trabajo i a la maquinaj de la etapa £,y un
valor de 0 en otro caso.

LaTabla | resume la informacion anterior en el modelo ma-
tematico, definiendo la funcion objetivo y las restricciones
del problema planteado.

Tabla I.
Modelo matemdtico del problema a resolver.

Vol. I'l No. I,2015 (Enero - Junio)

2. Metologia propuesta

Los algoritmos genéticos (AG), son una herramienta de op-
timizacion combinatoria desarrollados en la década de los
70 (Holland, 1992; Gomez-Gasquet, Andrés y Lario, 2012).
Estos algoritmos siguen los principios y conceptos de la
evolucion natural mediante el mejoramiento de las caracte-
risticas de los individuos a través de las generaciones (Feng,
Lu y Li, 2009).

En relacién con la herramienta de optimizacion, se ha deci-
dido disefar un algoritmo genético simple o estandar (AGS)
como metodologia de programacion de produccién para el
sistema productivo modelado. El procedimiento general del
algoritmo propuesto se describe a continuacion.

Generacion de la poblacién inicial

La representacion de un individuo o cromosoma de la po-
blacion, se hace mediante una cadena de valores con una
cantidad de posiciones igual al producto del nimero de tra-
bajos a procesar por el nimero de maquinas en la planta, es
decir, el cromosoma tendra un tamano de i *j posiciones.
Se define tal cantidad de posiciones ya que cada celda debe
representar la asignacion o no asignacion de los trabajos a
cada una de las maquinas. Para una comprension grafica de
esta idea se elabora la Figura 2, que muestra un ejemplo de
la estructura basica de un cromosoma. Las posiciones a lo
largo del cromosoma tendran valores binarios de Oy |:con
un 0 se comprende que un trabajo no pasara por la maquina
que represente la posicion de esa celda; mientras que un |

Funcion objetivo:

Min(C,,,.) = Min (Max(TF,)) i = 1,2, ..., py n = ultima etapa. (3)
Sujeto a:

DXp=1, Vjk “)
i=1

Py

E)(ijk= 1, Vik (5)
=

TFijx = Thix + TAij +(TPyi/E)), YV ijk (6)
Tl > Max(TF, 3, TF ), ¥ ijk )
m

2TPu<CP, Vik (8)
=1

X e{0,1} )
k ko € RP; (10)
Ej€[0,1] (1)

Fuente: Elaboracién propia.
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Trabajo 1 2

Etapa 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Maquina 1 2 3 2 1 2 3 1 2 3 4 1 1 2 3 1 2 1 2 3 1 2 3 4 1
Posicién 1 2 3| 4 5 6 7 8 9 10|11 (12|13 |14 |15|16 |17 (18 |19 |20 |21 |22 |23 |24 | 25|26
Asignacién 0|1|0)|1 o|1|1|0|0f|O|1|1|0|0|1|0|1|0|O0O|0O|O0O|1|0]1
Trabajo i

Etapa 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Maéquina 1 2 3 1 2 1 2 3 1 2 3 4 1 1 2 I 3 1 2 1 2 3 1 2 3 4 1
Posicién 27 |28 |29 |30 |31 (32|33 |34|35|36|37|38)|39 i'}'-12r]'-1‘.lli',r'-10 G-9ij-8|ij-7|ij-6|ij-S|ij-4|ij-3|ij-2|if-1] if
Asignacion| 0 | 1 |0 |0 |1 |1 |/0|0|0|1|0|0|1]|O0]|0O | i/o|1|0|1|0|0|O0|1|0]|1

Figura 2. Representacién grdfica de un cromosoma.
Fuente: Elaboracion propia.

significara la asignacion del trabajo a la maquina que repre-
sente esa posicion.

La creacion de un cromosoma parte de la informacion
contenida en la matriz de factibilidad (Tabla 2). Esta matriz
distingue la capacidad de cada maquina para procesar los
distintos trabajos de acuerdo con la referencia del produc-
to requerido. Asi con un |, la maquina podra producir el
trabajo y con un 0 se entiende que el trabajo no podra ser
procesado por esta maquina.

La codificacion disenada por el algoritmo toma los valores
de la matriz de factibilidad para copiar los valores de ésta
en la creacion del cromosoma, de acuerdo con la referencia
de cada trabajo. Dado que es factible que, en una etapa, mas
de una maquina pueda estar en condiciones de procesar un
trabajo, y que un trabajo en una etapa sera asignado a una
sola maquina para su procesamiento, es necesario realizar
un procedimiento de ajuste para el proceso de asignacion
de los trabajos a las maquinas, y que se acomode a las
condiciones reales de manufactura modeladas y descritas
anteriormente. A través de todo el cromosoma, desde las
celdas que representan el primer trabajo en la primera eta-

pa, hasta las que representan el ultimo trabajo en la ultima
etapa, se toman las celdas que representan cada etapa y se
elige una de ellas de forma aleatoria y se cambia su valor
por un 0. Este procedimiento se repite hasta que la suma de
los valores de las celdas que representan las maquinas de
una etapa, sea |.Asi, se garantiza que todos los trabajos sean
asignados una Unica vez a una sola maquina de cada una de
las etapas de todo el proceso productivo.

El procedimiento para crear un cromosoma se repite tantas
veces como se defina el tamano de la poblacion para crear
los demas individuos. Esto crea una matriz donde cada fila
representa un individuo, y por tanto el numero de filas sera
igual al tamano de la poblacion del algoritmo genético.

Operacion de seleccién de individuos

Luego de tener definida la poblacion, se calcula el valor del
makespan para cada uno de los individuos.Tomando las asig-
naciones hechas a cada maquina se procede con la secuen-
ciacion de los trabajos asignados, mediante la regla de prio-
ridad SPT (tiempo mas corto de procesamiento), teniendo
en cuenta la relacién directa que tiene con la funcién obje-

Tabla 2.

Matriz de factibilidad.
Etapa 1 2 3 4 5
Maquina 1 2 3 1 2 1 2 3 1 2 3 4 1
Referencia 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1
Referencia 2 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0
Referencia 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Referencia 4 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0
Referencia 5 1 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1
Referencia 6 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0
Referencia 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Referencia 8 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0
Referencia 9 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1
Referencia 10 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0

Fuente: Elaboracién propia.
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tivo del makespan. Después de la secuenciacion, se procede
a calcular los tiempos de inicio y fin de cada trabajo en
cada maquina y en todas las etapas, teniendo en cuenta los
tiempos de procesamiento, que estan definidos para cada
maquina (recordando que se tienen maquinas paralelas no
relacionadas), los tiempos de alistamiento dependientes de
la secuencia en todas las etapas, y el tamano de los pedidos
o trabajos.

Teniendo para todos los individuos de la poblacion los tiem-
pos de finalizaciéon maximos de procesamiento o makespan,
es decir, el tiempo en que el Ultimo trabajo finaliza en la
Ultima etapa, se procede a calcular una funcién de fitness
para cada individuo, que ayude a diferenciar la calidad de la
alternativa de solucion frente a las demas de la poblacion. La
funcion fitness se calcula a partir de la siguiente expresion:
f=10C,,, (12)

Donde C,,.. es la funcion objetivo del modelo o el makes-
pan calculado para cada individuo de la poblacion. Esta
funcion favorece a los individuos con mejores valores del
makespan, cuando los tiempos maximos de terminacion de
los trabajos son bajos y tendran consecuentemente mayo-
res valores de funcion fitness. Para el proceso de seleccion
se ha elegido el método de la ruleta proporcional, que otor-
ga mejores posibilidades a los individuos con mejor funcion
de fitness para realizar las operaciones genéticas y generar
la descendencia. Se generan aleatoriamente dos nimeros
entre 0 y | y se comparan con la ruleta proporcional para
seleccionar dos individuos de la poblacién.

Operaciones genéticas de cruce y mutacion

A partir de la seleccién de los dos individuos padres se
crean dos cromosomas descendientes. Estos ultimos con-
tendran la informacién genética de los padres de manera
permutada y en funcién de los puntos de cruce definidos
para el algoritmo genético. La Figura 3 muestra,a manera de

Vol. I'l No. I,2015 (Enero - Junio)

ejemplo, la idea de la operacion de cruce disenada para dos
cromosomas y con tres puntos de cruce.

Al concluir el cruce de los individuos y habiéndose genera-
do los dos descendientes, se compara la tasa de mutacion
Ppm definida para el algoritmo y un nimero generado alea-
toriamente, si el aleatorio es menor a pm, se ejecuta el ope-
rador de mutacion. De forma aleatoria, se elige una posicion
del cromosoma y segun el trabajo, la maquina y la etapa
que represente dicha celda, se reasignara el trabajo a otra
maquina de la etapa correspondiente, respetando las condi-
ciones de produccion descritas en la matriz de factibilidad
de cada referencia en todas las maquinas. El procedimiento
se repite para el segundo descendiente.

Actualizacién de la poblacion

Teniendo los dos cromosomas listos, se calculan los valores
de makespan y se tendra como candidato el descendiente
con menor valor de makespan. De la poblacién se elige al
peor de los individuos, es decir, aquel con el valor mas alto
de makespan. Si al comparar los valores de makespan del
peor individuo de la poblacién y del descendiente candida-
to, se encuentra que el candidato resulta con una solucién
de mejor calidad, se descarta el peor individuo de la pobla-
cién y entra en su reemplazo el candidato descendiente a
actualizar la poblacion.

Cierre

Se ha disenado como criterio de parada el nimero de ite-
raciones que debera ejecutar el algoritmo genético en sus
operaciones para llegar a una poblacion final. Luego de que
el nimero de iteraciones se cumpla, se compila la informa-
cién de salida del algoritmo. Se elige el individuo con mejor
valor de la funcion fitness, o dicho de otra manera, el indi-
viduo con menor makespan. De este individuo se extrae la
informacion de la secuencia de los trabajos asignados a las
maquinas y el valor del tiempo maximo de procesamiento.

Posicion |1 2 3/4 5 6 7 8 9 10 11 12/13]14 15 16/17 18[19 20 21[22 23 24 25/26
Cromosomal | 0 c 1010 00 1/1/010/10(010/000 10
Cromosoma2 |0 1 1 01 010001/1 0¢0/01/ 00101000

l \4 \ 4
 Posicion |1 2 3[4 5 6 7 8 9 10 11 12[13[14 15 16]17 18[19 20 2122 23 24 25|26
Descendiente1 |0 0 1|0 1 1 06100 0/17/010/10/010(0 1000
Descendiente2 |0 1 0|1 00 12 0/0 0 0 1{1/1 0 0/0 1|0 0 1/0 0 0 1|0

Figura 3. Representacién de la operacién de cruce para dos individuos y 3 puntos de cruce.

Fuente: Elaboracién propia.
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3. Experimentacion y resultados

El diseno y la codificacion del algoritmo genético permite
ingresar cinco variables de entrada para su ejecucion, a sa-
ber:tamano de la poblacién, nimero de iteraciones, tasa de
mutacioén, puntos de cruce, y nimero de trabajos a produ-
cir. Para el proceso de experimentacion del algoritmo se
trabajaron los valores que muestra la Tabla 3 para todas las
variables de entrada.

Tabla 3.
Valores elegidos de las variables de entrada del algoritmo
genético para su experimentacion.

Parametro Valores
Numero de trabajos 40, 50
Tamafio de la poblacion 100, 200
Numero de iteraciones 3000, 5000
Tasa de mutacion 0.1,0.2
Puntos de cruce 20, 30

Fuente: Elaboracién propia.

Teniendo dos valores distintos para cada variable, el disefio
experimental implica el desarrollo de un problema expo-
nencial del tipo 2". Ademas, teniendo en cuenta dos valores
distintos del nimero de trabajos, se configuraron dos situa-
ciones diferentes para la produccion: una con 40 trabajos a
producir, y otra distinta con 50 trabajos requeridos para la
produccién.
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La ejecucion del algoritmo se realizoé a través del software
MATLAB, ejecutandolo 30 veces por cada combinacion po-
sible de los valores de las variables de entrada. Los resulta-
dos de la ejecucién cuando se tienen 40 trabajos (i=40), se
muestran en la Tabla 4; mientras que en la Tabla 5 (ver pag.
258), se resumen los principales resultados cuando i=50 .
Las Tablas 4 y 5 contienen por cada fila, las distintas combi-
naciones posibles para las variables de entrada, se muestran
los célculos respectivos para el makespan de las mejores
soluciones encontradas y la media de las soluciones de las
30 ejecuciones hechas. También la desviacion estandar de
las 30 corridas y el porcentaje del coeficiente de variacion.

Con el fin de resumir graficamente la informacion presenta-
da, se han construido las Figuras 4 y 5 (ver pag. 258). La Fi-
gura 4 muestra las medias del makespan calculado por el al-
goritmo genético cuando =40 ubicandolas de acuerdo con
cada combinacion de las variables de entrada. La Figura 5
resume graficamente el panorama de la produccion cuando
se tienen programados 50 trabajos (i=50), mostrando las
medias de los valores del makespan calculados de acuerdo
con cada combinacion posible de las variables de entrada.

Los graficos muestran la forma en que los valores del
makespan calculados por el algoritmo genético propuesto
varian cuando se tratan distintas combinaciones de las va-
riables de entrada. Claramente puede notarse que con 40
y con 50 trabajos a producir, el rendimiento del algoritmo
mejora cuando se tiene un nimero de iteraciones de 5000.

Tabla 4.
Resumen de las ejecuciones del algoritmo genético realizadas con i=40.
Makespan
Combinacién Poblacion Iteraciones T. mutacion P.cruce Media Desv.Est. Coef. Var. %
1 100 3000 0,1 20 207,1 3,31 1,60%
2 100 3000 0,1 30 207,5 3,14 1,51%
3 100 3000 0,2 20 206,6 3,29 1,59%
4 100 3000 0,2 30 207,8 2,80 1,35%
5 100 5000 0,1 20 201,5 2,89 1,44%
6 100 5000 0,1 30 201,0 3,51 1,75%
7 100 5000 0,2 20 201,5 2,59 1,29%
8 100 5000 0,2 30 201,7 4,49 2,23%
9 200 3000 0,1 20 214,0 2,68 1,25%
10 200 3000 0,1 30 2141 2,22 1,04%
11 200 3000 0,2 20 2141 2,50 1,17%
12 200 3000 0,2 30 214,8 2,42 1,13%
13 200 5000 0,1 20 208,3 2,67 1,28%
14 200 5000 0,1 30 209,2 2,69 1,28%
15 200 5000 0,2 20 208,0 2,08 1,00%
16 200 5000 0,2 30 209,1 2,57 1,23%

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 5.
Resumen de las ejecuciones del algoritmo genético realizadas con i=50.
Makespan
Combinacién Poblacion Iteraciones T. mutacién P. cruce Media Desv. Est. Coef. Var. %
1 100 3000 0,1 20 227,7 4,03 1,77%
2 100 3000 0,1 30 229,3 3,28 1,43%
3 100 3000 0,2 20 227,9 3,61 1,59%
4 100 3000 0,2 30 227,6 3,51 1,54%
5 100 5000 0,1 20 221,3 3,54 1,60%
6 100 5000 0,1 30 221,4 3,50 1,58%
7 100 5000 0,2 20 222,0 3,07 1,38%
8 100 5000 0,2 30 220,6 4,12 1,87%
9 200 3000 0,1 20 235,2 2,64 1,12%
10 200 3000 0,1 30 235,8 2,29 0,97%
1 200 3000 0,2 20 235,5 3,03 1,29%
12 200 3000 0,2 30 236,0 2,32 0,98%
13 200 5000 0,1 20 229,9 2,41 1,05%
14 200 5000 0,1 30 230,7 2,65 1,15%
15 200 5000 0,2 20 230,6 3,14 1,36%
16 200 5000 0,2 30 229,7 2,69 1,17%

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4. Media de los valores del makespan calculados cuando i=40.
Fuente: Elaboracién propia.
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Esto es, el algoritmo disehado otorga mejores soluciones
a medida que aumentan las generaciones a través de las
iteraciones del algoritmo. Caso contrario ocurre con el ta-
mafo de la poblacién que tuvo mejores resultados cuando
se tuvieron 100 individuos en lugar de una poblacion con
200 individuos. La variedad y diversidad que presenta una
poblacién de mayor tamano implica mayores esfuerzos para
mejorar la calidad de la poblacién; en cambio una poblacion
de tamafio medio tiende a facilitar mejoras en la calidad de
sus individuos.

Por otra parte, las variables de tasa de mutaciéon y puntos
de cruce, parecen no tener mucha afectaciéon en cuanto a
los resultados obtenidos por el algoritmo genético. Grafica-
mente se observa que los resultados comparados por estas
dos variables no presentan cambios sustanciales y estan ubi-
cados muy cercanos entre si. Con el objetivo de soportar
estadisticamente estas afirmaciones se han elaborado las
Tablas 6 y 7 con los andlisis de varianza o ANOVA para las
dos situaciones de produccion planteadas, con (=40 e i=50
respectivamente.

Las Tablas 6 y 7 fueron construidas tomando un nivel de
confianza del 95% (0=0,05). Puede considerarse estadisti-
camente entonces, y con base en los resultados con i=40

Tabla 6.
Tabla ANOVA para las ejecuciones realizadas cuando i=40.
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e i=50, que la tasa de mutacién y los puntos de cruce no
tienen significancia en el diseno del algoritmo genético pro-
puesto. Mientras que las variables tamafo de la poblacién
y nimero de iteraciones tienen un efecto altamente sig-
nificativo para el hallazgo de soluciones de mejor calidad
por parte del algoritmo. Es decir, y soportado en el anilisis
ANOVA, se pueden obtener resultados mucho mas compe-
titivos con un nimero de iteraciones de 5000, que cuando
se definen 3000 iteraciones en el algoritmo genético.

Es necesario resaltar la poca variabilidad de los resultados
del makespan obtenidos a través de las ejecuciones reali-
zadas. La Figura 6 (ver pag. 260) describe el porcentaje de
coeficiente de variacion de las 30 ejecuciones hechas por
cada una de las combinaciones cuando i=40. Asimismo, la
Figura 7 (ver pag. 260) presenta los coeficientes de varia-
cion porcentuales de las ejecuciones hechas con 50 trabajos
frente a las combinaciones obtenidas por las variables de
entrada del algoritmo.

Los graficos relacionados como Figuras 6 y 7, muestran
claramente que los porcentajes de variacién para todo el
experimento estan por debajo del nivel del 2%, solamente
en una combinacién de las 32 posibles, el coeficiente de
variacion superé por poco este valor. La gran mayoria de las

Analisis de Varianza

Variable Suma cuadrados GL Cuadrados medios F Valor-p
Poblacion 6064,83 1 6064,83 719,02098 3,956E-97
Iteraciones 3912,49 1 3912,49 463,84875 2,747E-72
Mutacién 2,16 1 2,16 0,2560905 0,6130536
P. cruce 34,03 1 34,03 4,0340697 0,0451558
Error 4006,55 475 8,43
Totales 14020,06 479

Fuente: Elaboracién propia.
Tabla 7.
Tabla ANOVA para las ejecuciones realizadas cuando i=50
Analisis de Varianza

Variable Suma cuadrados GL Cuadrados medios F Valor-p
Poblacion 8075,36 1 8075,36 795,27306 1,598E-103
Iteraciones 4487,19 1 4487,19 441,90456 7,650E-70
Mutacion 3,64 1 3,64 0,3584806 0,5496367
P. cruce 2,1 1 2,1 0,2074757 0,6489613
Error 4823,24 475 10,15
Totales 17391,54 479

Fuente: Elaboracién propia
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combinaciones apenas supera el 1% de variacion. Teniendo
en cuenta el nimero de veces que se ejecuto el algoritmo
genético disefado, se encuentran niveles de convergencia
bastante importantes. La codificacion hecha para el algorit-
mo propuesto permite obtener resultados muy estables,
dada la poca variabilidad de los valores alcanzados en el
experimento mostrado en este documento. Esto se logra
gracias a un buen nimero de iteraciones y simultaineamen-
te con tasas de mutacién del orden p,, = 0,2, aspectos que
ofrecen al algoritmo no quedar estancado en 6ptimos lo-
cales.

Con el propésito de llevar a cabo una comparacion de los
resultados y del rendimiento del algoritmo genético pro-
puesto, se disefié un algoritmo aleatorio para la programa-
cion de produccion del mismo sistema tipo flow shop hibri-
do flexible, con el mismo nimero de maquinas y etapas en
el proceso, con las mismas restricciones de procesamiento
y condiciones de produccion, y los mismos tiempos de pro-
duccion. Este algoritmo aleatorio hace una asignacion de
los trabajos a las maquinas bajo la regla de prioridad SPT y
260
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calcula los tiempos de inicio y terminacion de cada trabajo
en cada maquina obteniendo al final, el valor del makespan
para la solucién generada por el algoritmo.

LaTabla 8 (ver pag.261) muestra los resultados obtenidos a
partir de la ejecucion del algoritmo aleatorio 30 veces para
los casos con i=40 e i=50 trabajos. Claramente se evidencia
tanto para 40 como para 50 trabajos, que las soluciones
arrojadas por el algoritmo aleatorio presentan variaciones
bastante considerables, frente a los obtenidos mediante el
algoritmo genético simple (AGS) con coeficiente de varia-
cion cercanos al 10%.

Los valores del makespan obtenidos a través de la progra-
macién de produccion hecha por el algoritmo genético, es-
tan por encima de los valores del makespan logrados por el
AGS. En promedio, los resultados para i=40 trabajos supe-
ran las 280 horas, mientras que para i=50 trabajos, el pro-
medio del makespan ronda las 360 horas de produccion. De
hecho, las mejores alternativas alcanzadas por el algoritmo
aleatorio siguen estando por encima de las peores solucio-
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Tabla 8.
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Resultados de la ejecucion del algoritmo aleatorio.

Makespan (Tiempo en horas)

Trabajos Mejor Media Desv. Est. Coef. variacion %
40 250,4 286,78 26,50 9,2%
50 298,2 359,14 39,84 1,1%

Fuente: Elaboracién propia.

nes encontradas por el algoritmo genético, tanto cuando se
tienen 40 como cuando se tienen 50 trabajos a programar.

A partir de este paralelo, se evidencia una mejoria en el
rendimiento del sistema productivo y una reduccién en los
tiempos totales de procesamiento, cuando el algoritmo ge-
nético simple (AGS) propuesto logra llevar a cabo el proce-
so de programacion de produccién frente a una asignacion
de los trabajos a las maquinas realizada de forma aleatoria,
con secuenciacion a partir de la regla de prioridad SPT.

4. Conclusiones y trabajo futuro

El algoritmo genético estandar se disend con el proposi-
to de plantear una alternativa de solucion al problema de
programacién de un flow shop hibrido flexible.Teniendo en
cuenta, en el modelamiento del problema aspectos de la
produccién real, como las maquinas paralelas no relacio-
nadas y los tiempos de alistamiento dependientes de la se-
cuencia. Estas restricciones de fabricacion resultan comu-
nes en diversos sectores industriales en los contextos local
y regional.

El algoritmo propuesto ofrece soluciones con niveles de
convergencia muy estables, que rondan el 2% de coeficiente
de variacion, el analisis ANOVA indica la diferencia altamen-
te significativa de emplear el algoritmo con valores distintos
en las variables nimero de iteraciones y tamano de la po-
blacion. Ademas, considerando los factores de produccion
incluidos en su modelamiento, el algoritmo propuesto logra
encontrar soluciones de mejor calidad frente al algoritmo
alternativo con el cual se comparo, con tiempos computa-
cionales bastante razonables que no superan el minuto y
medio de ejecucion. Aspecto de bastante interés por parte
del sector empresarial para mejorar sus procesos en la ges-
tién de la produccién.

Teniendo en cuenta que se tomaron datos reales de la in-
dustria para la definicién de los tiempos de procesamiento,
el principal aporte de este trabajo radica en la validacion
de la metodologia del algoritmo genético simple (AGS) en
los problemas reales de la produccion. Esto es, obtener a
partir de un programa que se ejecuta con tiempos razona-
bles para un empresario, soluciones practicas y eficientes al

problema de la programacién de la produccion en sistemas
tipo flow shop hibrido flexible. Las soluciones ofrecidas por
el algoritmo cuentan con la ventaja de ser aplicables en los
entornos reales y locales de la produccion.

En futuros trabajos, el tema de investigacion puede enfocar-
se en la busqueda de escenarios alternativos de produccion
y la consideracion de otros aspectos que se presentan en
los ambientes reales empresariales, en especifico: la malea-
bilidad del tamafo de los trabajos a producir, la variabilidad
en las etapas de produccion y la entrada dindamica de pe-
didos. Ello con el propédsito de incrementar el campo de
aplicacion de este tipo de herramientas de optimizacion,
para generar impacto en los ambientes empresariales rea-
les. El objetivo es ampliar el nimero de trabajos de este
tipo aplicados a la industria y propender al desarrollo y la
productividad local. =
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