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RESUMEN

Este trabajo considera un entorno de produccién de flowshop flexible con tiempos de preparacién
anticipatorios dependientes de la secuencia. Se presenta un algoritmo genético mejorado para minimizar
la tardanza total. La generacidn de la poblacién inicial se realiza utilizando vecindades de las heuristicas
EDD (en inglés Earliest Due Date) y Slack, considerando ademds una busqueda en vecindad IP para
mejorar el rendimiento del algoritmo genético propuesto. Los resultados muestran que los algoritmos
genéticos con poblacién inicial generada como vecindad de EDD (AG_EDD) y Slack (AG_Slack) mejoran
el rendimiento del algoritmo genético bdsico. El algoritmo AG_EDD muestra un mejor desempefio,
caracteristica que se mantiene al incorporar una buisqueda en vecindad IP.

Palabras clave: Flowshop flexible, algoritmos genéticos, heurfsticas, bisqueda en vecindad, tardanza
total, tiempos de preparacién dependientes de la secuencia.

ABSTRACT

This paper considers a production environment of a flexible flowshop with anticipatory sequence-
dependent setup times. A genetic algorithm improved to minimize total tardiness is presented. The
generation of the initial population is performed using the heuristics EDD (Earliest Due Date) and
Slack neighborhoods, also considering further search in IP neighborhood to improve the performance
of the proposed genetic algorithm. The results show that the genetic algorithms with initial population
generated as EDD (AG_EDD) and Slack (AG_Slack) neighborhood improve the performance of the basic
genetic algorithm. The AG_EDD algorithm shows better performance, the feature that remains when
incorporating IP neighborhood search.

Keywords: Flexible flowshop, genetic algorithms, heuristics, neighborhood search, total tardiness,
sequence-dependent setup times.

INTRODUCCION a adaptarse, reduciendo o aumentando el nimero de
madquinas o etapas de produccion, a fin de obtener
la flexibilidad y poder cumplir con las demandas

y compromisos con los clientes. La necesidad de

En entornos cada vez mds competitivos y de
constante cambio en el mercado, se hace necesario

el disponer de herramientas de planificacion para
obtener el mdximo rendimiento de los sistemas
productivos. Esto obliga a los sistemas productivos

adaptarse y responder a la demanda del mercado
en forma rdpida y eficiente da lugar a problemas
de programacion complejos [1].
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Los problemas de programacién de la produccion
pueden ser clasificados de acuerdo con su
configuracién productiva, o de acuerdo con el
nimero de maquinas en el sistema.

El flowshop flexible (FFS) también llamado
comunmente flowshop hibrido (HFS), linea de flujo
flexible (FFL) o flowshop con multiples procesadores
(FSMP) [2-3], es uno de los sistemas que permiten
representar a muchos de los sistemas productivos
existentes. Se han aplicado en la fabricacién de partes
electrénicas, industria de embalaje, fabricacion de
vidrio, industria textil, sector farmacéutico, en la
produccién de motores de aviones, semiconductores
[4-5], como también su aplicacién incluye la industria
del papel [6] y la industria del acero [7].

El problema de programacién de un FFS es un
problema NP-hard [6, 8]. Ademas, los problemas
de programacién con tiempos de preparacién
dependientes de la secuencia (sequence-dependent
setup times (SDST)) se encuentran entre los
problemas mas dificiles de resolver en programacién
de trabajos. El caso de una maquina con tiempos de
setup dependientes de la secuencia es equivalente a
un problema del vendedor viajero que es un conocido
problema NP-hard [9].

El criterio de minimizar el makespan es un criterio
frecuentemente utilizado en la programacién de un
flowshop flexible [3], mientras que no lo son otros
criterios como la tardanza total.

Actualmente la minimizacién de la tardanza esta
tomando mayor interés de parte de los investigadores
debido a su importancia en la vida real, que busca
reducir la suma de todos los atrasos, o que los
trabajos se entreguen a tiempo. Este criterio estd
relacionado con la satisfaccion del tiempo de entrega
comprometido con los clientes. La tardanza de un
trabajo no solamente afecta el plan de produccién
del cliente, sino también dafia el prestigio del
fabricante [10].

En los trabajos [3, 5-6] se puede encontrar una
amplia revisién y clasificaciéon de problemas
de programacion de flowshop flexible, mientras
que en los trabajos [11-12] se hace referencia al
criterio de minimizar la tardanza. Para problemas
con tiempos de setup dependientes de la secuencia
con criterio de minimizacion de makespan ver [9,

13-14] y con criterio de minimizacion de tardanza
ver [15-16].

En Ia literatura se encuentran investigaciones que
evalian diferentes heuristicas y metaheuristicas,
como los algoritmos genéticos (AG) y métodos
hibridos que combinan una o varias heuristicas
para mejorar el rendimiento. La tendencia en el
uso de los algoritmos genéticos es combinar con
otras heuristicas para mejorar el desempefio de un
AG baésico [16-19].

Este estudio se basa en la investigacion realizada
por [15], donde se evaliia el rendimiento de un AG
basico para el problema FFS con sefup anticipatorios
dependientes de la secuencia para el criterio de
minimizacién de tardanza. A la vez se compara con las
heuristicas EDD (earliest due date), Slack (holgura),
una adaptacion de la regla ATCS, SM (simulacién
montecarlo) y CR (critical ratio), obteniendo resultados
interesantes en el que el algoritmo genético basico es
superado por las heuristicas EDD y Slack, que son
métodos heuristicos simples.

En este trabajo se disefia y evalia un mecanismo que
permite mejorar el rendimiento del algoritmo genético
basico [15] para el problema de programacion de
un flowshop flexible con tiempos de preparacién
anticipatorios dependientes de la secuencia y
minimizacién de la tardanza total. La poblacién
inicial se genera como vecindades de la solucién
obtenida con las reglas EDD y Slack, a diferencia
del trabajo [15] donde se genera en forma aleatoria.

FORMULACION DEL PROBLEMA

El problema de programar un flowshop flexible se
describe como un conjunto de n trabajos que tienen
que ser procesados en k etapas en serie (k>2). Cada
etapa puede tener mas de una maquina idéntica
en paralelo y todos los trabajos son procesados
siguiendo el mismo flujo de la produccién.

Las decisiones principales del FFS consisten
en la asignacién de trabajos a las maquinas y la
secuenciacién de los trabajos asignados a cada
maquina en cada etapa del proceso productivo,
optimizando uno o mads criterios (objetivos).

Los supuestos considerados para el FFS en este
trabajo son: todos los datos del problema son
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conocidos de manera determinista, cada etapa tiene
por lo menos una maquina y al menos en una etapa
debe tener mas de una maquina, las maquinas en
cada etapa son iguales en capacidad y velocidad de
procesamiento (maquinas idénticas). Los trabajos se
procesan sin interrupcion, cada trabajo se procesa
en una sola maquina en cada etapa, pudiendo ser
procesado por cualquiera de las maquinas. Todas las
maquinas estan disponibles en el tiempo inicial (sin
averias o retraso por mantenimiento), los tiempos de
transporte entre las etapas son no significativos. El
tiempo de espera entre dos etapas no tiene limite, los
tiempos de sefup son dependientes de la secuencia
y se consideran anticipatorios.

Este estudio se enfoca en obtener una programacion
factible que minimice la tardanza total T:

T= 2?:1 T
T; = max{0,C; - d;}

T; es la tardanza del trabajo i respecto de su fecha
de entrega (d;), que representa el retraso efectivo
del trabajo i. Asume un valor positivo si el trabajo
es entregado después de su fecha de entrega y cero
en caso contrario. C; es el tiempo de finalizacién
del trabajo i.

ALGORITMO GENETICO

Los algoritmos genéticos (AG) han demostrado ser
un método de optimizacién con algunas ventajas
respecto de métodos convencionales [20]. Un AG
mantiene un conjunto de soluciones potenciales en
cada generacién. Su popularidad se puede atribuir a
la aplicacién de problemas de optimizacién continuos
y discretos, asi como su naturaleza probabilistica y
menor probabilidad de quedar atrapado en ptimos
locales que se presentan en muchos problemas
practicos de optimizacién [21].

Los algoritmos genéticos fueron introducidos por
Holland (1975), como un paradigma que explica
los procesos de adaptacion de los sistemas naturales
y la creacién de nuevos sistemas artificiales que
funcionan sobre bases similares en el mundo de
las computadoras [22].

La terminologia del algoritmo genético tiene una
mezcla de términos naturales y artificiales. El
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conjunto de posibles soluciones se llama poblacién.
La poblacién inicial evoluciona de generacién en
generacion. Cada individuo de la poblacién se
llama cromosoma, y cada cédigo presente en el
cromosoma se conoce como gen (el cromosoma
es una cadena de genes).

La Figura 1 muestra el esquema bdésico de un
algoritmo genético bdsico.

Algoritmo Genético Basico()
{
Generar poblacioén inicial
Calcular fitness
while (condicidn de término no satisfecha)
{
Cruzar y mutar
Calcular fitness
Seleccionar siguiente generacion
¥
¥

Figura 1. Esquema bésico de AG [23].

Los algoritmos genéticos se caracterizan por la
evolucion de una poblacién inicial (conjunto de
soluciones) que lleva a mejores soluciones por medio
de las iteraciones, permitiendo a los individuos
mads aptos reproducirse y dejar que los individuos
menos aptos mueran.

La representacion del cromosoma es el primer paso
y uno de los aspectos mds importantes de un AG.
Algunas representaciones pueden llevar a soluciones
buenas, mientras que otras no convergen o consumen
demasiado tiempo de computacién [22].

Para la programacion de produccién se han propuesto
varios métodos como: codificacién basado en los
trabajos [24], codificacién basada en las maquinas,
y codificacién basada en la operacién [23]. En
este estudio se utiliza la codificacién basada en
los trabajos, donde una posicién (gen) de un
cromosoma representa la posicion en que se procesa
el trabajo contenido en dicha posicion, esto es, el
cromosoma corresponde a una secuencia de trabajos
que representa el orden en que son asignados (o
priorizados) en una etapa. La Figura 2 muestra la
representacion de un cromosoma basado en los
trabajos (o permutacién de trabajos).
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(3 [ 1 [s] 46 2]
Figura 2. Representacién del cromosoma.

El trabajo 3 es asignado en primer lugar, el trabajo 1
es asignado en segundo lugar, y asi sucesivamente.
Debido a que el correspondiente centro de trabajo
(etapa) puede estar configurado por mas de una
maquina, y estas ya tener trabajos previamente
asignados, el trabajo es asignado en aquella maquina
donde finaliza primero.

Otros autores como en [9, 14, 25] utilizan una
representacioén de clave aleatoria (random keys
genetic algorithms) propuesta por Bean [26].

Para la generacién de la poblacién inicial [8, 15,
24-25, 27] utilizan una generacién aleatoria, sin
incluir algin conocimiento previo del conjunto de
cromosomas [28]. Mientras en [ 14, 16, 29-30] utilizan
heuristicas para la generacién de la poblacién inicial,
introduciendo un conocimiento previo de un conjunto
probable de buenas soluciones (cromosomas), el
cual proporciona una forma de aceleracién en la
obtencion de una buena solucién. En este trabajo
se utiliza la generacién de la poblacién inicial como
vecindades de las soluciones generadas por las
heuristicas EDD y Slack debido al buen desempefio
observado respecto del algoritmo genético basico
estudiado en [15].

Para la generacion de la poblacidn inicial se
definieron las siguientes estrategias: generacién como
vecindad de la solucién entregada por la heuristica
EDD (AG_EDD), y generacién como vecindad de
la solucion entregada por Slack (AG_Slack). Las
vecindades generadas a partir de las heuristicas EDD
y Slack se obtuvieron por medio de la vecindad swap
(intercambio), sin incluir las respectivas soluciones
entregadas por las heuristicas EDD y Slack en la
poblacioén inicial de ambas estrategias.

La probabilidad de sobrevivencia de un individuo
estd determinada por su condicién de aptitud
(fitness), mediante la evolucién los mds aptos son
seleccionados. Los individuos con mejor fitness
se escogen con mas frecuencia que los individuos
con peores valores. La funcién fitness se asocia
al objetivo de minimizar la tardanza total. Para la
seleccion de los individuos de la actual generacién
que se cruzan y/o mutan se utiliza un esquema de
seleccién probabilistica basada en su aptitud (fitness).

Los operadores de cruce que combinan las
caracteristicas de dos padres para crear nuevos
cromosomas (hijos) para la préxima generacién
tienden a aumentar la calidad de las poblaciones y la
fuerza de convergencia. En este trabajo se emplean
los operadores partially mapped crossover (PMX) y
order crossover OX como operadores de cruzamiento.

El operador PMX selecciona dos puntos de cruce
de manera aleatoria entre 1 y (n — 1) donde n es la
longitud del cromosoma (nimero de trabajos). Las
subcadenas de cédigo genético definidos por los dos
puntos de corte son llamadas seccion de mapeo. Las
dos subcadenas son intercambiadas para generar los
nuevos hijos. Se determina la relacién de mapeo
correspondientes entre las dos secciones, y mediante
el uso de esta relacion, se legalizan los descendientes
hijos. La Figura 3 ilustra el operador PMX.

El operador OX selecciona aleatoriamente dos
puntos de cruce entre 1 y (n — 1). La cadena de
codigos entre estos dos puntos de corte se copia
en las mismas posiciones a la descendencia. Los
codigos copiados son borrados del otro padre,
heredando el descendiente el resto de los codigos,
comenzando con la primera posicién del segundo
punto de cruzamiento. Después de cambiar los roles
de los padres, el mismo procedimiento se aplica
para producir el segundo hijo. En la Figura 4 se
ilustra el operador OX.

El operador de mutacién transforma levemente un
individuo, evita la convergencia prematura y cambia
la direccién de busqueda. En este trabajo se utiliza
el operador de mutacién de intercambio (swap).
Se eligen dos posiciones (diferentes) en forma
aleatoria entre 1 y n, los genes de cada posicién
son intercambiados. La Figura 5 ilustra el operador
de mutacién swap.

Padre1 [3|1[9]|4(8]6[7]2]|5
Pade2 (26 [3|7(1]5[9)4]8

Pade1 [3]1]9]a]8]6]7][2]5]

Pade2 [2[6[3|7]1]5]9[4[8]

Hiot 39 11118 V) 2 V)
Hjo1 [3[8[0[7[1]5]4][2[6]

Figura 3. Operador de cruzamiento PMX.
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Pade1 [3[1]9]4]8]6][7[2]5

Pade2 | 2 3715948
—

Pade1 [3]1]9]a]8]6]7]2]5]

Hijo1 [ 2 V&

Hjo1 [3]7[9]4a]8]6]2]6]3]

Figura 4. Operador de cruzamiento OX.

Padre [3]1]9]4a]8]6]7]2]5]
—
Hjo [3]1]2[4[8|6]7]9]5]

Figura 5. Operador de mutacién Swap.

EXPERIMENTACION

En una configuracién FFS, las maquinas se organizan
en serie, por etapas, donde en cada etapa las
maquinas son idénticas. Los trabajos se procesan en
solo una miquina en cada etapa. Para el problema
de programacion se consideran tiempos de sefup
anticipatorios dependientes de la secuencia. El
objetivo es encontrar una secuencia de trabajos de
manera que el procedimiento de asignacién genere
un programa de minima tardanza total mediante un
algoritmo genético mejorado. A modo de comparacion,
se evaldan las instancias generadas por [15].

Los datos que definen los problemas de evaluacion
estan definidos de acuerdo con [15].

— Numero de trabajos: n=30 trabajos

— Niumero de etapas: m=35 etapas

— Numero de maquinas por etapa: my, ~ UD[1, 5]
—  Tiempo de proceso: Py ~ UD(1,100)

— Tiempos de setup: s;; ~ UD(1,9).

La fecha de entrega (due date) se asigna de acuerdo
con la ecuacién (adoptada de [31]):

d; =200 Py + X0, 5y +(n=1) % p, #u

donde p; =2} Py /m; S =Xy Sy /n yues
observacién de v.a. U ~ U(0, 1).

El due date (d;) considera el tiempo total de proceso
mads la estimacion del tiempo total de sefup, y una
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holgura que depende de la cantidad de trabajos en
el sistema.

Debido a que se utilizan los problemas propuestos
por [15] y el propdsito es comparar el rendimiento
del AG basico con el AG mejorado propuesto en
este trabajo, se utilizaron los pardmetros del AG
basico calibrados en [15].

— Tamafo de poblacién: N, =100

—  Numero de generaciones: N, = 700

— Probabilidad de cruzamiento: P,. = 0,9

—  Probabilidad de mutacién: P,, = 0,1

— Numero de réplicas: 30

—  Criterio de detencién: nimero de generaciones

Con el fin de mejorar la solucién del algoritmo
genético, se aplica un algoritmo de busqueda
en vecindad IP a los algoritmos AG_EDD y
AG_Slack, que mejora la solucién final obtenida
por cada estrategia. Por lo tanto, la combinacién
con bisqueda en vecindad de las estrategias se
denominard: AG_EDD_BYV y AG_Slack_BV. Para
efectos de comparacion, las soluciones entregadas
por las heuristicas AG_Bésico, EDD y Slack son
mejoradas por la bisqueda en vecindad IP.

La poblacién inicial para el algoritmo AG_EDD
se conforma en un 100% como vecindad de las
heuristicas EDD, pero sin incluir la solucién generada
por EDD, esto con el objetivo de evaluar la capacidad
del algoritmo de obtener por medio del proceso
evolutivo una mejor solucién que la semilla de la
cual se gener¢ la vecindad. Andlogamente para el
algoritmo AG_Slack.

En la literatura la medida de rendimiento mds utilizada
para comparar diferentes métodos es el porcentaje
de desviacion relativa RPD. Debido a que el RPD no
se adapta para nuestro criterio de minimizacién de
la tardanza (el valor 6ptimo puede ser 0), se utiliza
el indice de desviacion relativa DRI [32]:

_ Method
Worst,,, — Best,,,

sol — Best sol

DRI

donde Worst,,,—Best,,, es la diferencia entre la peor
y mejor solucién obtenidas entre todos 1os métodos.
Method,,, es 1a solucién obtenida para un algoritmo
en la instancia dada.
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La evaluacion de los problemas se realizé en un
computador con procesador Intel Pentium dual
—core de 2GB de Memoria (RAM), utilizando
rutinas adaptadas del software SPS_Optimizer
[33], herramienta disefiada para la programacién
de operaciones.

RESULTADOS

La Figura 6 muestra el indice de desviacion relativa
al comparar todos los algoritmos. El AG_EDD
obtiene en promedio la menor desviacion relativa
de un 0,50%, lo que significa que este algoritmo
genera la mejor solucién en la mayoria de los casos.
Le sigue la estrategia AG_Slack con un 9,82%. Las
heuristicas EDD y Slack obtienen en promedio
una desviacion relativa de un 19,1% y 24,5%. El
AG_Bisico obtiene la mayor desviacién de un 84,6%.

100,0
80,0
60,0
40,0
20,0

0,0

\ d“/
o,

Figura 6. Indice de desviacién relativa.

En las Figuras 7 a 10 se muestran los resultados
de tardanza respecto de las 30 instancias utilizando
los diferentes métodos comparados. Al comparar
AG_EDD con AG_Slack (Figura 7), se observa
que la curva de AG_EDD tiende a estar por debajo
de AG_Slack con bajas diferencias en la tardanza
total. Andlogamente al comparar AG_EDD con
EDD, Slack y AG_Bdésico, la tendencia de AG_EDD
es mds marcada, y las diferencias de tardanza de
los métodos aumentan. Se observa que AG_EDD
y AG_Slack obtienen los menores valores de la
tardanza total superando a los demds métodos, y

Tabla 1. Resumen comparacién de algoritmos.

que AG_Baésico obtiene los valores mas elevados
de tardanza total. También la Figura 11 muestra
esta apreciacion.

AG_EDD encuentra el mayor porcentaje de veces
la mejor solucién (48,1%) seguido de AG_Slack
(20,4%) superando a las heuristicas EDD (11,1%) y
Slack (14,8%). E1 AG_Bésico en promedio presenta
el de peor desempefio alcanzando un 5,6% de las
veces la mejor solucién. La Tabla 1 resume el indice
de desviacidn relativa y el porcentaje de veces que
cada algoritmo encuentra la mejor solucién.

AG_EDD y AG_Slack presentan un mejor
rendimiento, obtienen los menores valores de la
tardanza total, el mayor porcentaje de veces que
encuentra la mejor solucién y con valores bajos
de desviacion relativa. Mientras que AG_Bésico
presenta el peor desempefio, ya que obtiene el
menor porcentaje de veces la mejor solucién y
muestra un valor alto de desviacion relativa. Las
heuristicas EDD y Slack muestran un desempefio
intermedio. La Tabla 1 resume lo expuesto. El buen
desempeifio del algoritmo AG_EDD y AG_Slack se
debe a que tanto EDD como Slack hacen uso de
informacion relevante (tiempos de entrega) al realizar
la priorizacion de los trabajos, lo que se traspasa a la
poblacién inicial de estos algoritmos. Por otro lado,
AG_ Bésico obtiene el peor desempeiio debido a
que no incorpora el conocimiento del problema, solo
actda en la exploracidn del espacio de soluciones.

Con el objetivo de mejorar el rendimiento de los
métodos, se aplicé un algoritmo de busqueda en
vecindad IP.

Al integrar la busqueda en vecindad en los métodos,
se observa que AG_EDD_BYV obtiene en promedio
la menor desviacion relativa de un 0,14%, seguido
de AG_Slack BV con un 17,33%. Las heuristicas
EDD_BV y Slack_BV obtienen una desviacién
relativa promedio similar de un 29,28% y 30,20%
respectivamente. AG_Bdsico_BV presenta el de
peor desempefio obteniendo la mayor desviacién

Método AG_Basico | AG_EDD | AG_Slack EDD Slack
Indice de desviacién relativa (%) 84,6 0,5 9.4 32,4 37,7
Mejor Solucién (%) 5,6 48,1 20,4 11,1 14,8
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Figura 7. Comparacién de AG_EDD y AG_Slack.
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Figura 10. Comparacién de AG_EDD y AG_Basico.
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de un 71,5%. La Figura 11 muestra el indice de
desviacion relativa.

Respecto del porcentaje de veces que un método
encuentra la mejor solucion, AG_EDD_BYV la obtiene
en un mayor porcentaje igual a 46,7% seguido
de AG_Slack_BV con el 18,3%. Las heuristicas
EDD_BV y Slack_BV la obtienen el 13,3% y
15,0% de las veces respectivamente seguido por
AG_Baésico_BV que encuentra la mejor solucién
enel 6,7% de las veces. La Tabla 2 resume el indice
de desviacidn relativa y el porcentaje de veces que
un método encuentra mejor solucion.

AG_EDD_BYV seguido de AG_Slack_BV son los
que presentan el mejor rendimiento obteniendo
bajos indices de desviacion relativa y mayores
porcentajes de veces que encuentran la mejor
solucién, mientras que AG_Bdésico_BV presenta el
peor desempefio, ya que obtiene un alto indice de
desviacion relativa y un bajo porcentaje de veces
que encuentra la mejor solucién. Las heuristicas
EDD_BV vy Slack_BV presentan un desempefio
intermedio con una similar desviacion relativa
y porcentaje de veces que encuentran la mejor
solucion (ver Tabla 2).

80,0
60,0
40,0
20,0 I .
0,0 o .

K I S
?‘0/ e v

Figura 11.Indice de desviacién relativa.

Al integrar la bisqueda en vecindad IP en los
métodos, se observa que estos mantienen el mismo
orden respecto del indice de desviacién relativa

que cuando no se aplica la bisqueda en vecindad.
En ambos casos (con o sin biusqueda en vecindad),
AG_EDD seguido AG_Slack presenta el mejor
desempefio comparado con los demés métodos.

Los tiempos CPU obtenidos con AG_Basico,
AG_EDD y AG_Slack presentan en promedio un
tiempo del orden de 20 [s], mientras que EDD y
Slack presentan un tiempo CPU no significativo.
Al integrar la bisqueda en vecindad IP los tiempos
computacionales se incrementan en el orden de
0,10 [s].

CONCLUSIONES

En este trabajo se ha considerado el problema de
programacién de un flowshop flexible con tiempos
de preparacion anticipatorios dependientes de la
secuencia con el objetivo de minimizacién de la
tardanza total.

En este estudio se ha propuesto una mejora de un
algoritmo genético basico basada en la generacién
de la poblacién inicial como una vecindad de las
soluciones obtenidas por las heuristicas EDD
(AG_EDD) y Slack (AG_Slack), a los que también
se les aplicé una bisqueda en vecindad IP.

Al evaluar el desempefio de los algoritmos
propuestos AG_EDD y AG_Slack muestran mejores
rendimientos superando a las heuristicas EDD, Slack
y AG_Basico. AG_EDD y AG_Slack muestran
los menores valores de desviaciones relativas y de
tardanza total con un mayor porcentaje de veces
que encuentra la mejor solucion.

Al integrar la busqueda en vecindad en los métodos,
los resultados muestran que el AG_EDD_BV y
AG_Slack_BV obtienen los mejores resultados
superando a las heuristicas EDD_BYV, Slack_BV,y
AG_Basico_BV con un mayor porcentaje de veces
que encuentra mejor solucién y con bajos indices
de desviacion relativa.

Tabla 2. Resumen comparacién de algoritmos (con buisqueda en vecindad).

Método AG_Basico_ AG_EDD_ AG_Slack_ EDD_ Slack_
BV BV BV BV BV

Indice de desviacion relativa (%) 77,5 0,3 15,8 35,3 34,0

Mejor solucién (%) 6,7 46,7 18,3 13,3 15,0
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Entre ambas propuestas AG_EDD supera a AG_Slack.
Cuando se integra la bisqueda en vecindad los
resultados relativos entre los métodos se mantiene.
La poblacién inicial generada como vecindad de
las soluciones entregadas por las heuristicas EDD y
Slack, mejora el rendimiento del algoritmo genético
basico, superando también al de las heuristicas
EDDy Slack.

La integracién del algoritmo de busqueda en
vecindad IP a las soluciones entregadas por los
métodos mejora significativamente los valores de
tardanza total, que se traduce en una reduccién del
indice de desviacidn relativa en la mayoria de los
métodos (se tiende a reducir la diferencia entre la
peor y mejor solucién entre todos los métodos).
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