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114 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

Resumen

El presente art́ıculo desarrolla una metodoloǵıa basada en gené-
tica poblacional que permite mejorar el desempeño de dos o más va-
riables en un sistema de producción job shop. La metodoloǵıa aplica
un algoritmo genético con caracteŕısticas especiales en la selección
de individuos que pasan de generación en generación. Los resultados
permitieron demostrar mejores desempeños de la metodoloǵıa pro-
puesta en las variables makespan, tiempo muerto y costo de enerǵıa
al ser comparada con el método FIFO. Al comparar la metodoloǵıa
con el método NSGA II no se obtuvieron diferencias en las varia-
bles makespan y tiempo muerto; sin embargo, se obtuvo un mejor
desempeño en el costo de la enerǵıa y, principalmente, mayor eficien-
cia en relación al número de iteraciones realizadas para obtener el
makespan óptimo.

Palabras clave: algoritmo genético; job shop; multiobjetivo; subpobla-
ciones; recursos energéticos; makespan; dinámica de poblaciones.

Abstract

This paper develops a methodology based on population genetics
to improve the performance of two or more variables in job shop
production systems. The methodology applies a genetic algorithm
with special features in the individual selection when they pass from
generation to generation. In comparison with the FIFO method,
the proposed methodology showed better results in the variables
makespan, idle time and energy cost. When compared with NSGA
II, the methodology did not showed relevant differences in makespan
and idle time; however better performance was obtained in energy
cost and, especially, in the number of required iterations to get the
optimal makespan.

Keywords: genetic algorithm; job; multiobjective; subpopulations; en-
ergy resources; makespan; population dynamics.

Mathematics Subject Classification: 91B72, 62J99, 62J05.

1 Introducción

La configuración en job shop pertenece al grupo de sistemas de produc-
ción que responden a una estrategia de flujo flexible. En este sistema,
las máquinas se organizan por función; es decir, agrupando aquellas del
mismo tipo con el fin de maximizar su utilización. De esta manera, el
problema de la programación de pedidos consiste en definir la secuencia
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metodoloǵıa selectiva de dinámica poblacional... 115

de fabricación más favorable para un grupo de productos con flujos de
fabricación variados y tamaños de lote distintos [5, 20]. La caracteŕıstica
especial en el problema de programación de la producción, está en la se-
cuencia de fabricación distinta que sigue cada pedido que entra al sistema,
tal y como se ilustra en la Figura 1. Esta ilustra la ejecución de 4 pedidos
P en 3 máquinas M . El problema principal es distribuir, en una franja
de tiempo, el desarrollo de los pedidos de tal manera que una máquina
no esté ocupada ejecutando más de un pedido a la vez y todos ellos se
procesen en el menor tiempo posible.

Figura 1: Grafo del job shop4 × 3.

Hasta aqúı, encontrar el menor tiempo posible para el conjunto de
pedidos (makespan) es el objetivo que mayormente se persigue en la pro-
gramación de un sistema job shop; sin embargo, cuando se exige agre-
gar uno o más objetivos, es necesaria una solución multiobjetivo. Para
Frutos y Tohmé [14], entre los métodos multiobjetivo más recurrentes
en la literatura, basados en algoritmos genéticos aplicados a problemas
de programación de la producción en sistemas job shop, están el NSGA
II (Non-dominated Sorting Genetic Alghorithm II), SPEA II (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm II) y sus antecesores NSGA y SPEA. Para
dichos autores, el NSGA II es el que ha reportado mayor eficiencia. Dicho
método parte de una población inicial y selecciona los individuos ubicados
en una frontera de Pareto o cerca de ella, donde cada uno de estos busca
satisfacer el conjunto de objetivos planteados de forma simultánea. Estos
individuos se mezclan en un proceso iterativo para establecer fronteras de
Pareto más eficientes.
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116 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

La metodoloǵıa multiobjetivo planteada en este art́ıculo, al igual que
los métodos anteriores, se soporta en un algoritmo genético [3, 16, 17, 25].
No obstante, su contribución metodológica fundamental se basa en la in-
corporación del concepto de dinámica poblacional a partir de la cual la
selección se concentra en subgrupos de mejores individuos para satisfa-
cer cada objetivo de forma individual, en subgrupos que satisfagan si-
multáneamente dos o más objetivos y, adicionalmente, en subgrupos que
aleatoriamente ingresan a la población como si fueran inmigrantes. La
función multiobjetivo de la metodoloǵıa entrega soluciones factibles, ya
que computa individuos que arrojan un tiempo de proceso posterior al
tiempo de inicio, los demás individuos, no factibles, son descarta-
dos. Es importante resaltar que los objetivos son independientes entre śı,
es decir, no son contradictorios, pues un objetivo no está en función de
otro.

La dinámica poblacional ha sido estudiada y aplicada en otras áreas
del conocimiento tales como el desempeño de poblaciones evolutivas [12],
la bioloǵıa [24] y la genética [2, 23], entre otras.

Según el concepto de dinámica poblacional, el espacio donde se desa-
rrolla una población presenta particularidades que promueven la existencia
de individuos con caracteŕısticas similares. Si existen varios espacios, con
diferentes caracteŕısticas, las poblaciones que habitan en ellos son hetero-
géneas al compararse entre śı. El manejo y conservación de estos espacios
y las mezclas que se puedan dar entre individuos son las que permiten
obtener mejores desempeños en la población [21], dado que aumenta la
diversidad genética [1].

Mediante la diversidad genética se establecen las bases para la carac-
terización de genotipos diferentes y se promueve el mejoramiento de la
selección de combinaciones mejores y favorables a los cruzamientos [9].
El problema de la diversidad en las poblaciones ha sido estudiado desde
varias perspectivas; por ejemplo, el estudio de Toro [28] abordó el papel de
las razas y los fenómenos históricos como medio para generar gran diversi-
dad de tipos sociales, carácteres y costumbres. Por su parte, Hernández y
Esparza [18] en un estudio de los apellidos en diferentes poblaciones, abor-
daron el problema de la falta de diversidad como causa de la redundancia
en una población.

La redundancia, a su vez, genera insuficiente divergencia genética para
la generación de filiales, lo cual disminuye la posibilidad de encontrar
genotipos con combinaciones genéticas prósperas dada su poca variación
[10]. A dicho concepto le subyace un principio básico que establece que las
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metodoloǵıa selectiva de dinámica poblacional... 117

poblaciones divergentes y heterogéneas tienden a generar mejores alterna-
tivas y resultados. Este principio, al ser incorporado en la metodoloǵıa
propuesta, se establece como una contribución en la solución del problema
de programación de la producción en sistemas job shop (Job Shop Schedul-
ing Problem, JSSP).

Para su presentación, el contenido del art́ıculo se ha organizado de la
siguiente manera: en la primera sección se expone la metodoloǵıa pro-
puesta, con su estructura, variables y el proceso de iteración con el al-
goritmo de selección. En la segunda sección, se aplicó la metodoloǵıa
en un caso de estudio para analizar y comparar los resultados con los
métodos FIFO y NSGA II. Se demostró que la metodoloǵıa propuesta su-
pera al método FIFO en las variables makespan (22.52%), tiempo muerto
(41.92%) y costo de enerǵıa (2.29%). Aunque no se observaron resulta-
dos superiores al ser comparada con el método NSGA II en las variables
makespan y tiempo muerto, śı se obtuvo alguna mejora en el costo de
enerǵıa y, ante todo, una mayor eficiencia en relación al número de ite-
raciones necesarias para llegar al makespan óptimo. Finalmente, en la
última sección se expone un cuerpo de conclusiones y se sugieren algunas
ĺıneas generales de trabajo para abordar nuevos casos de estudio.

2 Metodoloǵıa

La metodoloǵıa propuesta se compone de 7 pasos, tal y como se muestra
en la Figura 2. Esta aporta una solución para dos o más objetivos: en este
caso se tratan dos objetivos: 1) reducir el tiempo de procesamiento y 2)
reducir el costo de los recursos usados. En la medida en que se agregan más
objetivos, estos se orientan a reducir costos de otros recursos diferentes a
los anteriores. Una explicación de cada uno de los pasos propuestos se
expone a continuación:

Paso1. Plantemiento del problema JSSP

El sistema de producción job shop se establece para un número n de pe-
didos P o solicitudes del cliente y un número m de máquinas M o puestos
de trabajo. Con base en los aportes de Cheng y Smith [6] y Castrillón
et al. [4] para la programación de sistemas de producción job shop, se
determinaron las siguientes matrices:
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118 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

a) Tiempo de proceso

Para ello se determinan dos matrices: la primera matriz (Tabla 1) pre-
senta en cada columna la secuencia de operaciones (Po(i, j), Po(l, j), . . . ,
Po(k, j)) en la cual se ejecuta el pedido j ( j = 1, 2, . . . , n) en las diferentes
máquinas, donde ij , lj , kj ∈ {1, 2, . . . , n} y ij ̸= lj ̸= kj . Las columnas de
los pedidos difieren algunas de otras por la caracteŕıstica propia del sis-
tema job shop; es decir, no todas las secuencias son iguales. El conjunto de
elementos Po(i, j), Po(l, j), . . . , Po(k, j) para el pedido j tiene un orden
que lo imponen las caracteŕısticas del trabajo a realizar.

Figura 2: Flujograma de la metodoloǵıa propuesta.
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Tabla 1: Secuencia de pedidos en máquinas.

Pedidos P1 P2 . . . Pn

Secuencia de máquinas

Po(i, 1) Po(i, 2) . . . Po(i, n)
Po(l, 1) Po(l, 2) . . . Po(l, n)

...
...

. . .
...

Po(k, 1) Po(k, 2) . . . Po(k, n)

La segunda matriz (Tabla 2), presenta en cada columna (Tp(1, j), . . . ,
Tp(w, j)), el tiempo que tarda el pedido j en cada máquina Mw, (w =
1, 2, 3, . . . ,m).

Tabla 2: Tiempos de proceso.

Máquinas
Pedidos

P1 P2 . . . Pn

M1 Tp(1, 1) Tp(1, 2) . . . Tp(1, n)
M2 Tp(2, 1) Tp(2, 2) . . . Tp(2, n)
...

...
...

. . .
...

Mw Tp(w, 1) Tp(w, 2) . . . Tp(w, n)

Aplicando las matrices de las Tablas 1 y 2 en un sistema Job Shop
real, se obtiene información simplificada para programar las máquinas y
los recursos con el fin de lograr el primer objetivo de la programación
de un sistema job shop: procesar los pedidos en el menor tiempo posible
(makespan) [13]. La ecuación 1 expresa una función fitness (aptitud), la
cual permite encontrar la secuencia de fabricación que logra los tiempos
más bajos de fabricación. La sumatoria de Tpi representa el tiempo uti-
lizado en el total de las máquinas (w) y la sumatoria Toi representa el
tiempo total de ocio en el total de las máquinas. La función se aplica a
un individuo el cual será explicado en el paso 2 “Creación de parentales”,
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120 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

el individuo es el cromosoma del algoritmo genético que programa la pro-
ducción. Finalmente, la ecuación del makespan arroja el tiempo en que
termina de trabajar la máquina que completa todos los pedidos:

FitnessMakespan = F


w∑
i=1

Tpi +
w∑
i=1

Toi

w

 . (1)

b) Minimizar el costo del recurso consumido

El segundo objetivo consiste en minimizar el costo de un recurso consu-
mido o la probabilidad de generar pérdida, como minimizar las aveŕıas,
accidentes o productos no conformes. Para ello se determinan dos ma-
trices: la primera presenta la cantidad de recurso requerido R por cada
pedido en cada máquina, según se muestra en la Tabla 3. En ella, cada
columna (Rp(1, j), . . . , Rp(m, j)) define el recurso R requerido por el pe-
dido j en cada máquina M .

Tabla 3: Consumo de recurso R.

Máquinas
Pedidos

P1 P2 . . . Pn

M1 Rp(1, 1) Rp(1, 2) . . . Rp(1, n)
M2 Rp(2, 1) Rp(2, 2) . . . Rp(2, n)
...

...
...

. . .
...

Mm Rp(m, 1) Rp(m, 2) . . . Rp(m,n)

La segunda, contiene el costo del recurso en un tiempo determinado
según se expone en la Tabla 4; en ella, la columna “tiempo” representa
el número de periodos en una jornada laboral, donde C representa el
tiempo máximo de la jornada laboral. La columna “Costo de unidad de
recurso” tiene el costo Cr(i) por cada unidad de recurso para cada periodo
i(i = 1, 2, . . . , c).

La ecuación (2) expresa una función Costo total, la cual permite encon-
trar el costo mı́nimo de los pedidos asignados en las máquinas; la variable
i representa el momento en el tiempo en que se determina el costo; la
variable j es la máquina (w); la variable A = (0, 1) representa la actividad
de la máquina, 0 si está en tiempo de ocio y 1 si está asignada a un pe-
dido; la variable Rp es la cantidad de recurso del pedido consumido en la
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Tabla 4: Costo de recurso por unidad por tiempo.

Tiempo Costo de unidad de recurso
1 Cr(1)
2 Cr(2)
...

...
C Cr(c)

máquina; la variable Cr es el costo del recurso en el tiempo (i); el tiempo
(i) se determina con la ecuación (3); la variable C es tiempo máximo de
una jornada laboral:

Costo total =

makespan∑
i=1

∑w

j=1
A× Cr ×Rp (2)

Tiempo(i) = i−
(
Entero

(
i− 1

C

)
× C

)
. (3)

Un ejemplo de la aplicación de la ecuación (3) es el siguiente. Para
i = 17 y C = 8 se tiene: el tiempo máximo de la jornada es 8 y el tiempo
(i) seŕıa 1.

Paso 2: Creación de parentales

Cada individuo requiere una codificación para ser computado en el algo-
ritmo genético que programa la producción. La codificación del cromo-
soma que se plantea en esta metodoloǵıa se puede apreciar en la primera
fila de la Tabla 5, la cual representa una solución sencilla a la progra-
mación en un sistema job shop de n pedidos y m máquinas (JSSPn×m);
la segunda fila representa el pedido asignado y la tercera representa la
posición de la máquina asignada. En esta última fila se hace referencia a
la nomenclatura de la Tabla 1.

Si se tiene un JSSP3×4, (3 pedidos y 4 máquinas), el cromosoma debe
tener 12 genes. Cada gen, en su orden de izquierda a derecha, representa
la asignación de un pedido en una máquina de acuerdo con los tiempos
prestablecidos. Esta etapa finaliza creando una población inicial de N
individuos; cada uno representa un reordenamiento aleatorio de la fila
“Cromosoma” de la Tabla 5, la cual es el vector x representado en la
ecuación (1). Al conjunto de N individuos se les llama “Parentales”.
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122 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

Tabla 5: Codificación del cromosoma para JSSPn×m.

Cromosoma 1 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . n×m
Asignación
de pedido

11 12 . . . 1M 21 22 . . . 2M . . . nM

Asignación
de la posi-
ción de la
máquina

Po(1, 1) Po(2, 1) . . . Po(m, 1) Po(1, 2) Po(2, 2) . . . Po(m, 2) . . . Po(m,n)

Paso 3: Generaciones

Los individuos mejoran su desempeño en la medida en que se adaptan al
medio al pasar de población en población (Fitness). Entre más genera-
ciones se establezcan, existe una mayor probabilidad de obtener individ-
uos superiores. Dicha condición se da siempre y cuando en la población se
conserve una caracteŕıstica de heterogeneidad, es decir que no se genere
redundancia. En este paso se ingresa el número G de generaciones, que
finalmente determinará la iteración de los pasos siguientes. El criterio
para determinar el número G se establece de acuerdo con el tiempo de
procesamiento y el tiempo en que se logre una solución significativa para
quien aplique la metodoloǵıa.

Paso 4: Creación de filiales

La población de N individuos (N es un número par) se convierte en 2N
al agregar individuos “filiales” que resultan de cruzar los “parentales” y de
aplicar una mutación previamente establecida. El proceso de cruzamiento
se basa en los aportes de Dı́az et ál. [8]. Este proceso se hace mediante
una explotación de recombinaciones (Partially Matched Crossover, PMX),
el cual consiste en tres etapas:

1. Elegir aleatoriamente dos puntos de cruce en dos cromosomas pa-
rentales.

2. El segmento comprendido entre los puntos de cruce en un parental
se escoge para crear una sección parcial de un hijo.

3. Los espacios vaćıos del hijo obtenido se llenan de izquierda a derecha
con los genes del otro parental. Los genes del otro parental se van
eligiendo de izquierda a derecha, siempre y cuando no se repitan
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en los genes del nuevo hijo. Por ejemplo, si se tienen dos paren-
tales aśı: (3, 6, 5, 2, 4, 1) y (1, 2, 3, 4, 5, 6), se escoge dos puntos de
cruce, aleatoriamente se toman las posiciones del 3 y 4, el primer
hijo será (, , 5, 2, , ) y el segundo (, , 3, 4, , ). Con el fin de completar
las posiciones vaćıas del primer hijo, del segundo parental se esco-
gen los genes faltantes, finalmente el primer hijo queda (1, 3, 5, 2, 4, 6)
(Figura 3).

Figura 3: Creación de un hijo (filial).

El segundo hijo queda aśı: (6, 5, 3, 4, 2, 1).

Paso 5: Cómputo de funciones

Los objetivos previamente definidos son el makespan (Ec. 1) y el costo de
enerǵıa (Ec. 2). Por cada cromosoma se hace un cómputo de funciones,
el cual consiste en tres etapas: en la primera se asignan las operaciones
de los pedidos en un diagrama de Gantt, haciendo uso de las Tablas 1 y 2
como se aprecia en la Figura 4; en el eje vertical se exponen las máquinas
y en el eje horizontal el tiempo. La segunda etapa establece el makespan,
que es el tiempo en el cual termina de trabajar la última máquina para
completar el total de los pedidos. Finalmente en la tercera etapa, haciendo
uso de las Tablas 3 y 4 y el diagrama de Gantt creado en la primera etapa,
se establece el costo total de la enerǵıa utilizada.

Paso 6: Selección de mejores sucesores

Para todos los individuos de la población 2N , se obtiene un resultado en
cada una de las funciones objetivo (makespan y costo de enerǵıa). Con el
fin de pasar de generación en generación, es necesario utilizar un artificio
de los AGs, el cual es representado en la selección de los mejores individuos,
para finalmente obtener una población N que pasa a la siguiente iteración.
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124 s. ruiz – o. castrillón – w. sarache

Como el principio hipotético establecido anteriormente determina que
las poblaciones divergentes y heterogéneas, tienden a generar mejores al-
ternativas y resultados, este se aplica al seleccionar N individuos de la
población 2N. Esta selección se hace con base en varios grupos llamados
subpoblaciones (SPs). Una forma de lograr la heterogeneidad en el caso
de estudio es obteniendo subpoblaciones aśı: una en la cual los individuos
se desempeñen bien en el primer objetivo, otra en el segundo objetivo,
otra en los dos objetivos, y una última con individuos aleatorios, esta úl-
tima representa individuos que inmigran. En general si la metodoloǵıa se
aplica en un número B de objetivos (O1, O2, . . . , OB), el número total de
subpoblaciones (SPs) es B + 2, donde la SP 1 se desempeña bien en el
primer objetivo, SP 2 se desempeña bien en el segundo objetivo, aśı hasta
el SPB, SPB+1 contiene individuos que se desempeñan bien en todos los
objetivos y SPB+2 contiene individuos que se desempeñan de cualquier
forma, simulando una inmigración. El número de individuos por cada
SP i se establece previamente por parte de quien aplica la metodoloǵıa
para asegurar la heterogeneidad, este criterio arbitrario se elige en la me-
dida en que se obtienen mejores resultados. Una forma de representar la
estructura anterior se puede visualizar en la Tabla 6.

Tabla 6: Selección de mejores sucesores.

Mejores sucesores Total

Individuos I1I2 . . . ISP1 I1I2 . . . ISP2 . . . I1I2 . . . ISP (B+1) I1I2 . . . ISP (B+2) N
Subpoblación Sp1 Sp2 . . . SpB+1 SpB+2 B + 2
Buenos en

O1 O2
. . .

O1, O2, . . . , OB
Indiferentes

el objetivo (Aleatorios)

Una aproximación a este tipo de estructura, se desarrolla en los aportes
de Herrera et ál. [26], el cual aborda el problema de programación de la
producción en un sistema job shop, seleccionando un método similar al de
subpoblaciones, pero sin incluir la subpoblación de aleatorios.

Paso 7: Selección de mejores individuos

Al llegar a la generación G la población tiene N individuos que finalmente
se convierten en los mejores individuos seleccionados; es decir los de mejor
fitness. Esta población tendrá individuos y cromosomas, que servirán para
programar la producción del sistema job shop, algunos con buen desem-
peño en un objetivo y otros con buen desempeño en todos los objetivos
que se pretenden conseguir. Con todos los individuos de la población final
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se presenta un reporte que servirá para que la organización, la empresa o
la industria, que lo aplique, tome decisiones pertinentes de acuerdo a sus
necesidades o prioridades.

3 Experimentación

Se aplicaron los siete pasos de la metodoloǵıa: en el primer paso se ingre-
saron las restricciones que se exponen más adelante en el caso de estudio.
El paso dos genera aleatoriamente 10 cromosomas (N individuos) que se
convierten en la primera población de parentales. En el tercer paso, (con
base en la experimentación) se eligieron 1000 iteraciones. En el cuarto paso
mediante el cruce de cromosomas parentales se generan 10 filiales (hijos).
En el quinto paso, al tener una población de 20 individuos (cromosomas),
por cada individuo se calcula el diagrama de Gantt y el resultado en las
dos funciones objetivo (makespan y costo de enerǵıa). En el sexto paso,
se seleccionan los mejores 10 individuos mediante subpoblaciones; estos
pasarán a la siguiente generación como los parentales. Los pasos 4, 5 y 6
se repiten hasta completar las 1000 iteraciones. Finalmente en el paso 7,
se exponen los 10 mejores individuos que resultaron de las 1000 iteraciones
con los resultados que se presentan más abajo.

3.1 Caso de Estudio

El modelo planteado para la aplicación de la metodoloǵıa se basó en 6
máquinas y 6 pedidos. Para este caso, la metodoloǵıa se aplicó con base
en dos objetivos: makespan y costo de recurso energético consumido. La
secuencia y los tiempos se extraen del modelo FT06 de Muth y Thompson
[11] (Ver Tablas 7 y 8).

Tabla 7: Secuencias para el caso JSSP6×6.

Pedidos P1 P2 P3 P4 P5 P6

Secuencia
de centros
de trabajo

3 2 3 2 3 2
1 3 4 1 2 4
2 5 6 3 5 6
4 6 1 4 6 1
6 1 2 5 1 5
5 4 5 6 4 3
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Tabla 8: Tiempos de los pedidos en los centros de trabajo (Ms) para el caso
JSSP 6×6.

Máquinas
Trabajos

P1 P2 P3 P4 P5 P6

M1 3 10 9 5 3 10
M2 6 8 1 5 3 3
M3 1 5 5 5 9 1
M4 7 4 4 3 1 3
M5 6 10 7 8 5 4
M6 3 10 8 9 4 9

En la Tabla 9 se presenta el consumo del recurso energético para cada
pedido en cada máquina.

Tabla 9: Consumo del recurso energético para JSSP6×6.

Máquinas
Pedidos

P1 P2 P3 P4 P5 P6

M1 5.1 19.0 7.5 2.3 1.6 25.7
M2 9.0 26.6 24.8 15.9 6.2 1.2
M3 24.4 9.1 3.6 9.7 21.3 1.0
M4 16.2 21.1 15.2 9.2 26.2 18.8
M5 18.8 27.6 9.7 23.1 7.6 21.1
M6 5.6 8.5 11.5 10.5 9.7 24.8

En la Tabla 10 se presenta el costo por unidad de recurso energético
para cada hora del d́ıa, en una jornada de 9 horas.

El cromosoma con el cual se codifica la solución del JSSP6×6 de 36
genes (véase primera fila de la Tabla 9), resulta de multiplicar los centros
de trabajo por los pedidos. El sistema Job Shop que se está resolviendo,
tiene una cantidad de combinaciones de aproximadamente 3.71993×1041.

3.2 Resultados

Para efectos de valoración de la aplicación de la metodoloǵıa, primero se
procedió a realizar una primera programación usando la secuencia tradi-
cional FIFO, con los resultados que se exponen en la Figura 4. En esta se
aplica la primera fila de la Tabla 9.
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Tabla 10: Costo de unidad del recurso energético por hora del d́ıa.

Hora del d́ıa Costo de unidad de recurso
10-11 0.5785714
11-12 0.5785714
12-13 0.3119027
13-14 0.3119027
14-15 0.3119027
15-16 0.3119027
16-17 0.3119027
17-18 0.5785714
18-19 0.5785714

Seguidamente y con el fin de comparar un algoritmo convencional con
la metodoloǵıa propuesta, se aplicó el algoritmo NSGA II. Utilizando el
software MATLAB, para 1.000 iteraciones, 10 individuos parentales y una
mutación del 30%, se obtienen los datos de la Tabla 11. La función 1
es el resultado del makespan y la función 2 es el costo total de enerǵıa
consumida.

Figura 4: Secuencia tradicional FIFO. Makespan = 71; tiempo muerto = 229.
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Tabla 11: Soluciones con NSGA II

Individuo Función 1 Función 2
1 55 1273,6
2 55 1273.0
3 56 1249.8
4 57 1244.3
5 57 1244.3
6 59 1231.8
7 59 1231.8
8 61 1228.6
9 62 1213.2
10 62 1213.2

Bajo los mismos parámetros anteriores, utilizando la metodoloǵıa pro-
puesta de subpoblaciones y dividiendo el número de individuos parentales
(1 para el primer objetivo, 4 para el segundo objetivo, 4 para los dos
objetivos y 1 indiferente), se obtienen los resultados de la Tabla 12.

Al comparar los resultados de la metodoloǵıa SPs con la NSGA-II se
determina que el mı́nimo en la primera función es igual (55) para ambas.
En la segunda función la metodoloǵıa propuesta da menor que la NSGA-II.

Tabla 12: Soluciones obtenidas con la metodoloǵıa propuesta.

Individuo Función 1 Función 2
1 55 1284.0
2 70 1207.7
3 70 1207.7
4 70 1207.7
5 70 1207.7
6 55 1271.1
7 55 1271.1
8 5 1271.1
9 55 1271.1
10 55 1284.0

En la Figura 5 se presenta el diagrama de Gantt con la secuencia del
individuo 6.

El promedio de los resultados en ambas funciones para ambas metodo-
loǵıas muestra un promedio menor en la NSGA-II, esto no es significativo,
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metodoloǵıa selectiva de dinámica poblacional... 129

lo relevante son los mı́nimos encontrados, el tiempo en las dos metodoloǵıas
es 55, el costo de la enerǵıa en SPs es 1207.7, mientras que en NSGA-II
es 1213.2. Por otro lado, el rango en los resultados de SPs es más amplio
que en NSGA-II, lo que presenta un mayor espacio de búsqueda en el SPs
comparándolo con la otra metodoloǵıa. Entre mayor sea el espacio de
búsqueda aumenta la diversidad y por ende aumenta la exploración del
espacio de soluciones [22].

Figura 5: Solución con la metodoloǵıa propuesta. Makespan = 55; tiempo
muerto = 133.

4 Discusión

Comparación entre la metodoloǵıa SP y la técnica FIFO

Se aprecia una mejora del 22.53% respecto a la variable tiempo total de
proceso. Este porcentaje es mayor del 22% proyectado inicialmente. Igual-
mente en los tiempos de subutilización de los centros de trabajo, se evi-
dencia en la técnica tradicional 229 unidades de tiempo muerto, mientras
con la metodoloǵıa propuesta, trabajando subpoblaciones se obtienen 133
unidades de tiempo muerto, lo cual representa una mejora del 41.92%. En
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cuanto al costo de enerǵıa se obtiene 1236.0 en FIFO, mientras que en SP
se tiene 1207.7, esto representa una mejora del 2.29%.

Comparación de resultados entre la metodoloǵıa SP y la
aplicación del NSGA II

Se puede determinar que las soluciones fueron similares, por lo menos en
el tiempo de proceso del modelo FT06, es decir el makespan. En am-
bos métodos se obtienen 55 unidades de tiempo, el tiempo muerto en las
máquinas es igual, esto es la solución óptima encontrada por la comunidad
cient́ıfica en el ambiente mono-objetivo. Frente al costo del recurso ener-
gético difiere un poco. Mientras que el NSGA II, con el tiempo de 55,
obtuvo un costo mı́nimo de 1273.0 la metodoloǵıa de propuesta generó un
costo de 1271.1; es decir, hubo una mejora del 0.1493%.

Como una de las metas propuestas por la empresa que requiere solu-
cionar este tipo de JSSP, de acuerdo a su prioridad, puede ser obtener una
solución en un solo objetivo, NSGA II entrega un individuo con un costo de
recurso energético de 1213.2, mientras que la metodoloǵıa propuesta pro-
porcionó un individuo con un costo de 1207.7 con una mejora del 0.4533%.
Los datos entre las dos aplicaciones son similares; sin embargo se muestra
una tendencia a la mejora en la metodoloǵıa.

Comparación de eficiencia entre la metodoloǵıa SP y la apli-
cación del NSGA II

Frente al número de iteraciones que se necesitan para llegar al óptimo
global de 55 unidades de tiempo, luego de 60 simulaciones para cada una,
se obtiene una media aritmética asi: 60 iteraciones para la metodoloǵıa
propuesta y 211 para la NSGA II. Aparentemente la metodoloǵıa es más
eficiente que la NSGA II, sin embargo es necesario hacer pruebas estad́ıs-
ticas para demostrarlo. Ingresando los datos en el software estad́ıstico
(SPSS) y pasando las pruebas de supuestos estad́ısticos, ya que los datos
obtenidos no presuponen una distribución normal o alguna otra distribu-
ción teórica, se aplicó la prueba no paramétrica de Mann-Whitney (ver
Tabla 13).

H0: m1 = m2 (no hay diferencias entre medias). H1: m1 ̸= m2

(diferencias estad́ısticamente significativas). Se rechaza H0 y se acepta
H1. Hay diferencias altamente significativas.
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Tabla 13: Prueba de Mann-Whitney.

Estad́ısticos de contraste Iteraćıon
U de Mann-Whitney 1215.500

W de Wilcoxon 3045.500
Z -3.069

Sig. asintót. (bilateral) 0.002

a. Variable de agrupación: Modelo

5 Conclusiones

La metodoloǵıa SP con selección de subpoblaciones que se propone, consti-
tuye un aporte que permite mejorar las soluciones de un problema JSSP. Se
demuestran mejoras considerables al compararla con la técnica tradicional
FIFO, tanto en tiempos de procesos como en tiempos de subutilización
(tiempos muertos).

Igualmente al comparar con la aplicación NSGA II, la metodoloǵıa SP
tiene resultados mejores en el cumplimiento del objetivo relacionado con
el costo del recurso. En cuanto al recurso computacional la metodologia
SP requiere de menos iteraciones para llegar al óptimo que las requeridas
por el NSGA II.

Queda un camino por recorrer haciendo experimentación con casos
más complejos, en los cuales se aumente el número de centros de trabajo,
número de pedidos, más objetivos, iniciar pedidos en diferentes tiempos,
tomar restricciones de tiempos muertos en las máquinas o puestos de tra-
bajo, repetir operaciones para un pedido y/o tomar pedidos con diferente
número de operaciones. También en un futuro se puede hacer experi-
mentación con problemas o casos de producción donde las caracteŕısticas
del sistema evidencien contextos de open shop y flow shop.

La metodoloǵıa de subpoblaciones entra en las técnicas eficientes de
búsqueda local.
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[1] Aramendiz Tatis, H.; Sudré, C.; Espitia, M.; Cardona, C.; Correa, E.
(2009) “Caracterización morfoagronómica de la berenjena (Solanum
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de Organización. Vigo, España: 895–902.

[18] Hernández M.; Esparza, M. (2011)“Los datos del padrón en el estudio
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lando, Florida.

[27] Ruiz, S.; Castrillón, O.D.; Sarache, W.A. (2012) “Una metodoloǵıa
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