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RESUMEN

Muchas empresas de manufactura enfrentan necesidadaayor competitividad, mejores
precios y aumento de rentabilidad. En un entornprdduccion real cominmente existen
maquinas de diferentes marcas, capacidades y @attes, y una creciente diversificacion
en los productos. Estas circunstancias propiciambias frecuentes en la configuracion de
las maquinas para la ejecucién de diversos modigbsnismo producto, lo cual hace
compleja la toma de decisiones. La eleccion dedroeh el cual deben entrar los trabajos a
la linea de produccion y a qué maquina debe asignagpresenta un problema para las
industrias, llamado “programacién de la produccigug influye en la productividad de las

maquinas, oportunidad del servicio y rentabilidad.

Abordar este problema a través del tiempo ha iragticel desarrollo de métodos y
algoritmos para diferentes circunstancias en lodates de produccion. Sin embargo, a
pesar que se lleva investigando muchos afios, todxiste una brecha considerable entre
la teoria y la practica, por lo cual, los problentigsla programacion de la produccion
contindan en la mayoria de los casos sin una swiusatisfactoria en entornos reales de

produccién y muchas industrias contindan realizawdplaneacion de manera manual.

Al modelo de un proceso productivo, con un conjuigdrabajos que se procesan
sucesivamente en varias etapas, y donde cadatetapain conjunto de maquinas capaces
de ejecutar los trabajos, se le conoce como td#eflujo hibrido. Se ha demostrado en
publicaciones relacionadas que el problema dedrtdi flujo hibrido e®NP-Dificil. En la
presente tesis se proponen algoritmos motivadosiponodelo basado en un entorno real
de produccion de una industria electronica de iglmves en la seccion de auto insercion.
El modelo representa un taller de flujo hibridon endquinas no relacionadas, tiempos de
ajuste en las maquinas que dependen de la secuefegiiilidad de maquinas y bufer

limitado.

Se proponen dos algoritmos heuristicos para reselvialler de flujo hibrido con

dos etapas. A partir del analisis de complejidadodealgoritmos propuestos se concluye



gue poseen una alta eficiencia. Para el tallerldie hibrido con mdultiples etapas se
propone un algoritmo genético, considerando lasctaristicas del modelo en estudio
basado en un caso real. Los resultados muesteaal @goritmo propuesto es entre 99% y
378% mejor que el algoritmo de referencia. Cabecinear que este modelo en particular

no ha sido estudiado en su totalidad en la litesatuepresenta una nueva contribucion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Problematica de la programacioén de la produccion eta manufactura

Las industrias enfrentan necesidades de mayor ddiviped, mejores precios y aumento
de rentabilidad; una de las areas que impacta satilsfaccion de estas necesidades, es la
planeacion de la produccién. Un entorno de producegal, donde cominmente existen
maquinas de diferentes marcas, capacidades y daltes y una creciente diversificacion
en los productos que propician cambios frecuemtda eonfiguracion de las maquinas para
la ejecucion de diversos modelos del mismo produbecen compleja la toma de
decisiones. Desde los afios 50 se han desarroliadernsos métodos y algoritmos basados
en modelos teoricos. Muchas empresas de manufaotlagia realizan una programacion
de la produccién por métodos manuales, lo que baitkente la necesidad de enfocar la
investigacion en entornos reales de producciéniahdmnde se enfoca el interés de esta
tesis.

La eleccion del orden, en el cual deben entratrédsjos a la linea de produccion y
a cual maquina entre varias idénticas deben asigneepresenta un problema para muchas
industrias; a esto se le llama “programacion dardaluccion” que influye entre otras cosas
en la productividad de las maquinas, oportunidddsdericio y la rentabilidad. Abordar
este problema ha implicado a través del tiempaesaaollo de métodos y algoritmos para
diferentes circunstancias en los modelos de pradlic&in embargo, a pesar que se lleva

investigando mas de cincuenta afos, todavia exsebrecha importante entre la teoria y
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la préactica, por lo cual, los problemas de la prowacion de la produccion permanecen en
la mayoria de los casos sin una solucion satigfacem entornos reales de produccion y
muchas industrias contintan realizando su planeat@dmanera manual.

Hay dos tipos de sistemas de produccion (Johnsklogtgomery, 1974):

1. Sistemas de produccion en continuo, en los cualdsy mucha variacion en los
productos y se produce a gran escala. (Ejemplosind del acero).

2. Sistemas de produccion intermitentes o discreto$yecuales los productos son
diferentes pero a la vez similares, se requiengsteg en las lineas de produccion
para cada tipo de producto. (Ejemplo: Industriatedmica).

Independientemente de los tipos de sistemas deuqmigoh, una empresa de
manufactura debe hacer una planeacion de la prigsudecluyendo en éste un “plan
maestro de produccionim@aster plan schedudlecon el cual define ciertos parametros como
el personal fijo a laborar, turnos, recursos fimams, productos a fabricar, cantidades,
recursos disponibles, etc. En la programacion gedduccion se supone que la planeacién
ya se ha realizado, es decir, se conocen estomgos. A partir del plan maestro se
realiza la programacion de la produccion, que éstabasignacion y secuenciacion de los
distintos pedidos del plan a las estaciones dajoabeterminando los momentos de inicio
y finalizacion para cada operacion (Companys-Pagc@orominas-Subias, 1996).

La programacion de la producciéscheduliny es una etapa importante que debe
tomarse en cuenta explicitamente para el logrosi®eljetivos en la produccion (Thomas,
1993). El criterio de optimizacion mas utilizadagaste problema es la minimizacién del
tiempo maximo de finalizacionmiakespah Este objetivo consigue una eficiente utilizacion
de las maquinas y permite una finalizacién madeiposible del producto.

Una de las primeras investigaciones dedicadastkdgmnas de la programacion de la
produccion fue realizada por Johnson (1954), geiecuentra una solucion 6ptima para
ejecutar un conjunto determinado de trabajos emdaglinas sucesivas. En las décadas de
los 60 y 70 aparecen contribuciones en el camptagsiéécnicas exactas (programacion
dinamica, algoritmos de ramificacion y acotacido$, cuales son capaces de proporcionar
soluciones a este tipo de problemas aunque muyetosco de tamafio reducido. Después
del desarrollo de la teoria de la complejidad,dmenidad cientifica se centra en técnicas
heuristicas (Garey & Johnson, 1979). En los afcgp@Becen varios algoritmos de caracter
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aproximado para resolver problemas de programat@da produccion. Desde los afios 90
hasta la actualidad se ha incrementado la variddaécnicas avanzadas como algoritmos
geneéticos dgenetic algorithmg recocido simulados{mulated annealing busqueda tabu
(tabu search busqueda local iterativaitdrated local search) GRASP Greedy
Randomized Adaptive Seaj¢Allaoui & Artiba, 2006).

1.2 Produccién de televisiones

Esta tesis enfoca su atencidon en la programaciomaderoduccion para la industria
electronica de televisiones, donde se presentaabigma complejo. En este apartado se
describe el andlisis del ambiente de producciorg fiacual se realiz6 un seguimiento a
una planta productiva.
El proceso de manufactura de televisiones tiersesgeciones (Figura 1.1):
1) Auto InsercionSe insertan componentes en tableros de circuitoesop
(PCB -Printed Circuit Board de manera automatizada.
2) Montaje ManualOperadoregnsamblan e insertan componentes grandes
de manera manual.
3) Final: Se realizan pruebas y se hace el empé#igaé del producto

terminado para su transportacion a los distrib@islor

Planeacién mensual <«— Pedidos
Y \4 l
Auto Montaje . Producto
g > : »  Final  [—> terminado
Insercion Manual rmina

A

Materia Prima

Figura 1.1 Proceso de la manufactura de televisiones
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A partir del Plan de Produccion mensual se calcld@nnecesidades en PCBs,
usados en el ensamble de las televisiones y senieteel orden de su ejecucion en las
maquinas. En total se procesan mensualmente unedionde 500,000 tableros para
diferentes modelos de televisiones. La planeaciénsual esta sujeta a cambios durante el
mes en curso por variaciones en los pedidos y rigtancias externas que se gestionan
diariamente en la seccién “Final”.

La presente investigacion se enfoca en la sec@@utb insercion. Siendo que esta
seccion es automatizada, los tiempos de procesamien cada maquina son
estadisticamente establecidos. La seccion cuentdmaquinas distribuidas de acuerdo a
los procesos que realizan (Figura 1.2):

1. Eyelet (Ey), se realizan orificios para insec@amponentes.
2. Jumper (Jv), se insertan gragamferg para conectar circuitos.
3. Axial (Ax), se insertan componentes axialetodgitud fija.

4. Axial variable (Av), se insertan componenteisias de longitud variable.
5. Radial (Rd), se insertan componentes radiales.

6. Surface Mount (Sm), se aplica soldadura.

SmI0(H2F)

| RA9(RH6) | | SmO(H2F) |
E:zj CNSOVK2) | [ AxS | | AV6(AVKD) | Sm8(H2F)

By6 | | NAOVK2) | | Axd | T AVS(AVK) | | RA7(RH6) | | Sm7(MV2F)
EyS | [ WV30VK2) | | Ax3 | | AV4(AVK) | | Rd6(RH3) | | Sm6(Cmsg)
Byd | | R20VK) | A | CAV3(AVG) | | Rd5(RH3) | | Sm5(Cms8)
Ey3 | | WIOVK) | | Axl | | AV2(AVF) || Rd4(RH3) | [ Sm4(MSR)
Ey2 | AVI(AVB) | m

| RA2(RH2) | [ Sm2(E1000)
Eyl

SmI(E1000)

Figura 1.2 Planta productiva en la seccion de auto insercion
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La Figura 1.3 muestra el esquema de una maquirntgpdehVK2.

Cada tablero requiere un niamero de insercioneogpanentes en cada maquina.
El tiempo de procesamiento de un tablero variacderdo a la marca de la maquina que lo
ejecuta y se calcula a través de estadisticas chphlcidad de la maquina, especificamente
de acuerdo al nimero de inserciones por segundel Enexo A se presentan estadisticas
acerca de las capacidades de las maquinas.

El plan actual de la empresa incluye televisioreed familias. Los modelos de las
televisiones se distinguen principalmente por ipgst de tableros, de tal manera que una
familia de televisiones incluye varios modelos yla&aanodelo define la lista de tableros
usados para su ensamble. En el Anexo B, se enuraerdamilias de las televisiones, sus
modelos y tableros.

Las caracteristicas del ambiente productivo ensstaion, son las siguientes:

1) Los PCBs deben pasar sucesivamente por vanes$us, especificamente de 2 a
6, dependiendo del tipo de PCB.

LCD

Alimentador
de componentes

Salida de
tablero

Entrada de tablero

Figura 1.3 Esquema de una maquina del tipo AVK2
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2) En cada proceso existen grupos de maquinasstetas marcas, velocidades y
capacidades. El tiempo de procesamiento de cada tdepende de la maquina en
particular.

3) Cada maquina cuenta con un alimentador de coempes {feede}, los cuales
permiten la entrada de un nimero de componentes@ieos para procesar un tabldeb
conjunto de componentes depende del tipo de tabjrres cada PCB requiere cierto
numero y tipos de componentes.

Los alimentadores tienen capacidades diferenteésjBmplo, una maquina tiene un
alimentador con capacidad para 60 componentes, pra 80. El alimentador de
componentes de una maquitebe ser preparado antes de procesar los trakhjoémero
de componentes dispuestos en el alimentador deplehdipo de tablero.

El tiempo de preparacion de cada alimentador en méguina y su ajuste
correspondiente requerido por el cambio de tipaaldero, depende esencialmente del
tablero que paso previamente por esa maquina, dosignifica que existe un tiempo de
ajuste dependiente de la secuenSiagience Dependent Setup TirB®ST).

4) Una maquina esta no habilitadagble cuando se encuentra en mantenimiento
0 porque no es capaz de procesar cierto tipo dajtralo cual implica la consideracion de
disponibilidad / elegibilidad de maquinddgchine availability/ elegibility).

5) Cada maquina dispone de un espacio fisico linitpara el almacenamiento
temporal (bufer) de los trabajos procesados. Estizajos en el bufer son llamados
inventario en procesoNork in Process WIP). Si se llega al tope de la capacidad en el
espacio de una maquina, ésta no es capaz de smgdirciendo por lo que habria un
“bloqueo” (locK en la produccion. A esta caracteristica se l@cerromo bufer limitado
(limited buffe}.

6) Se requiere minimizar el tiempo total de procesaconjunto de trabajos.

En resumen, este entorno productivo representallen te flujo hibrido (TFH) de
seis etapas con maquinas paralelas no relaciongeiapos de ajuste dependientes de la
secuencia, elegibilidad de maquinas y bufer lingtaklimentar la productividad, implica
establecer un orden en el flujo de los trabajospgumita un mayor uso de las maquinas de
tal forma que se minimice el tiempo de completarttabajos.
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Las caracteristicas y restricciones del ambiereumtivo hacen compleja la toma
de decisiones, la cual representa un problema lpaempresa al querer aumentar la
productividad. Otras condiciones como la diveraiion en los productos, cambios
frecuentes en los planes y dinamica en la displadali de las maquinas implican cambios
frecuentes en la programacién de la produccion.

Actualmente la programacion de la produccién sézee@or un grupo de personas
(plannerg basandose en la experiencia, por métodos manyapes lo tanto no garantiza
buenas y rapidas soluciones. Por lo tanto, aumdataroductividad requiere mejorar la

toma de decisiones en la programacién de la pradlucc

1.3 Objetivo

El objetivo general de esta tesis es desarroligorémos para la programacion de la
produccion que ayude a optimizar un taller de flajbrido considerando un entorno de
produccion real, especificamente la seccion de iagtycion en la industria electronica de

televisiones.

Objetivos particulares:

1. Formalizar el modelo del problema de programaciénlad produccion en el
contexto de una industria electronica de televesoen la seccion de auto
insercion.

2. Desarrollar algoritmos para casos con dos y mékigtapas de un taller de flujo
hibrido en la programacion de la produccion comsigigo un caso real de la

industria electrénica de televisiones.

1.4 Metodologia

Primeramente, se analiza el modelo del entornoraldupcion real, a través de una
estancia de dos meses en la planta productiva dsagmiento a las actividades de
planeacion y produccion.

Se formaliza el modelo bajo estudio y se identifidas caracteristicas de los

procesos, recursos y el criterio de optimizacion.
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Se realiza una revision de la literatura acercag®ogramacion de la produccién
identificando las distintas contribuciones relaeidas con el caso real.

Se analizan casos especiales dentro del modeledeprsu utilidad tomando en
cuenta el nimero de etapas y restricciones adieisna

Se aplican métodos heuristicos y metaheuristicos g@esarrollar algoritmos que
contribuyan a la solucién del problema formuladoekmpartado 1.2, tomando en cuenta
investigaciones previas relacionadas.

Se evalla la exactitud y complejidad de los algw# desarrollados a través de un
analisis tedrico y estadistico.

Finalmente, se analizan los resultados y se prasdss conclusiones.

1.5 Esquema general de la tesis

Después de la introduccién, en el capitulo dosrsseptan los conceptos preliminares
donde se describen las notaciones. Se hace uiificazién de este tipo de problemas y se
comenta sobre su complejidad computacional. Eagltulo tres se estudia el problema del
taller de flujo hibrido (TFH), el cual representa mnodelo basico del caso bajo estudio,
presentando los métodos que se han utilizadooasd cina revision exhaustiva del estado
del arte para este tipo de problemas. En el capéiuatro se presentan contribuciones al
caso de dos etapas: con una maquina en la printegpa § con multiples maquinas en
ambas etapas. Se analiza el concepto de dicototai posibilidades de su aplicacion en
optimizacién combinatoria, especificamente en leg@macion de la produccion. En el
capitulo cinco se describe un algoritmo genéticG)gara el TFH con mdltiples etapas,
considerando las caracteristicas: maquinas noioakdas, tiempos de ajuste de maquinas
dependientes de la secuencia y elegibilidad de masjuEste algoritmo se desarrolla para
evaluar ciertas innovaciones implementadas. Emgltwo seis se propone un AG para el
TFH con mudltiples etapas, considerando caracteastiespeciales del entorno de
produccién de una empresa de manufactura de teleegsen su seccion de auto insercion.
Se consideran maquinas no relacionadas, tiempagisie de maquinas dependientes de la
secuencia, elegibilidad de maquinas y bufer linttaBle muestran los resultados de dos

experimentos computacionales: calibracion del &igory evaluacion de la calidad del
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algoritmo en valores absolutos y en comparacion wganalgoritmo de referencia.
Finalmente en el capitulo siete se presentan laslusiones, aportaciones y se mencionan

futuras lineas de trabajo.



Capitulo 2

Conceptos Preliminares

2.1 Notaciones

Los problemas de programacion de la produccioreseriben a través de:

- el numero de trabajos a procesar,

- lamanera en que llegan las 6rdenes de fabricaci@mplanta productiva,

- el orden en que se utilizan las maquinas parazegdhis operaciones,

- las restricciones tecnoldgicas sobre los trabajos,

- los objetivos de secuenciacion.

Uno de los primeros sistemas de notacion perteagCenway, Maxwell y Miller
(1967). En este sistema se describe cada problezdgante cuatro campos A/B/C/D. El
campo A, define los trabajos a realizar. Para probk estaticos, especifica el nimero de
trabajos cuya llegada se conoce exactamente (L, Para problemas dinamicos, identifica
la distribucion de probabilidad entre llegadasc&hpo B, determina el nUmero y tipo de
maquinas que componen el taller (1m), Cuando se consideran maquinas paralelas, el
valor de este parametro es el nimero de etapasymetro de maquinas de cada etapa es
incluido en C. El campo C, describe el tipo de wpmbcion del taller. EI campo D,
describe el criterio de eficiencia elegido, tal COfmax, Gnax, Fmed, Tmax Un ejemplo de
esta notacion seria/m/J/G,ax que indica un problema de secuenciacion de uer tek
trabajo (Job shop conn trabajos ym maquinas en el que se pretende minimizar el tiempo

maximo de ejecucion de los trabajos.

10
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Esta notacion y sus complementos, no fue sufieigrdra representar toda la
variedad de problemas, especialmente aquellos guensuentran en la realidad. Mas
adelante hubo propuestas que conforman la notagi@ actualmente se usa. Estas
propuestas fueron hechas por Graham, Lawler, LaagsRinnooy Kan (1979), Blazewicz,
Lenstra y Rinnooy Kan (1983) y adaptada para & dasTFH por Vignier, Billaut y Proust
(1999). Estos autores definen cualquier problemardgramacion de la produccion con
tres camposr | B |y, conocida como tripleta de Graham, donde:

- El primer campax define el modelo y el nUmero de maquinas.

- El segundo camp@ representa caracteristicas y restricciones didbajos.

- El tercer campg/ define el criterio de optimizacion.

De acuerdo con Baker (1974) y Pinedo (2002), emprablema de produccion se
tiene un conjuntoN de trabajos, dondeN ={1,2,...,n}, los cuales se procesan en un
conjuntom de maquinasM ={1,2,...,m}. Se utilizan los subindicgsy k para referirse a
los trabajos y el subindidepara las maquinas. De esta manera se definerhagtos y
parametros descritos a continuacion:

« Tarea u operacion(;). Denota la operacion del trabgjen la maquina.
Cada operacion tiene un instante de inicio y fazalion como resultado de la
programacion de la produccié@; sy O, f .

« Tiempo de procesop; ). Es el tiempo necesario para procesar el trgbejda
maquina i. Después de Ila programacion de la produccién se
cumplep, =0; f -O;s.

* Instante de entrada;(). Es conocido comorélease dateo “ready daté.
Ninguna operacién del trabajo comienza antes dédirte de entrada.

« Instante de finalizacién(d;). Es el instante o fecha de compromiso de
finalizacion para el trabajo Se permite una finalizacion posterior, aunque con

una penalizacién. En la literatura se conoce cotoe ‘daté.

« Instante de finalizacién obligadd J. En este caso es un compromiso firme de

finalizacion de los trabajos. Conocido conuzadling.
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« Tiempo de ajuste no dependiente de la secuergjg. (Es el tiempo de
preparacion de la maquingara procesar el trabgjo

« Tiempo de ajuste dependiente de la secuerf§jg)( Para cada maquiriase
define una matrizSy, con numero de filas y columnas iguah.aEl elemento
Sjx de la matriz, i = 1,...,m, representa el tiempo de ajuste de la maquina

antes de procesar el trabgjdespués del trabajoprocesado previamente.

 Prioridades ;). La prioridad o peso de un trabajo es una mamera

establecer una jerarquia relativa de los trabajds. é.a prioridad se establece
en funcion del costo del trabajo, el tipo de ckemtc.
En ciertas circunstancias se permite variar lasaaxmmes de acuerdo a las

necesidades especificas del problema.

El campoa , define el entorno de produccion o la configuraaié las maquinas, y

se divide e, a,, donde:

a, = 1 :unasolamaquina.

P : maquinas paralelas idénticas.

Q : méaquinas paralelas proporcionales o uniéstn$e proporciona, para

cada maquinaun coeficiente de velocidagl, dondep; = p; /'y .

R : maquinas no relacionadas. Ademas de teneridalbes diferentes, el

tiempo de ejecucion depende de la tarea.

O : taller abierto uOpen Shop
F :taller de flujo o Flow Shop.
J :taller de trabajo oJob Shojp

K
Il

M ={1,2,...,m}: nimero de maquinas.

O : el nimero de maquinas depende de la instarreisodver.

El campof indica las caracteristicas atribuibles a los fahdstas son numerosas

y normalmente los autores dividen este campo ens/aubcampos:
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Py

B,

Ps

L.

pmtn: se permite la interrupcién de operacionepm@émptiofl. Indica que

una operaciorD; , una vez comenzada en una maquina no es necesario

gue se complete totalmente; tiene capacidad deinserumpida. De
producirse la interrupcién, se permite introdudhadarea diferente en la
maquina. El tiempo ya procesado para la operaadserpierde, el tiempo
restante se procesa en la misma o en otra maglamabién se denota
comoprmp.

0 : no se permite la interrupcion de operaciones.

prec: relaciones de precedencia. Con este campo seifdsp que existen

relaciones de precedenciamrécedence constrairitentre los trabajos. Si
un trabajo tiene un predecesor, no comienza hast@ste haya terminado.
Existen distintos tipos de relaciones de precedealkains intree, outtree,
tree
O : no existen relaciones de precedencia.

T

. existen instantes o fechas de entraeieése date
[0 :no existen instantes o fechas de entrada.

Sisg: €xisten tiempos de ajuste de las maquimassequence dependent

setup timeps por cambios de tipo de trabajo que no dependerade
secuencia de los trabajos. Esto es, es necesago djastes en la maquina
antes de procesar el trabajo y estos ajustes nendep del trabajo
procesado anteriormente en la misma maquina. Noremdé los ajustes
son “anticipativos”, es decir, los ajustes en laguida se hacen antes de
que el trabajo llegue a la maquina.

S, existen tiempos de ajuste de las maquinas pobicande tipo de

trabajo, los cuales dependen de la secuesequénce dependent setup

timeg.

[ : los tiempos de ajuste de las maquinas por caw®dipo de trabajo no

existen o0 son muy pequefios y se incluyen en lompts de

procesamiento.
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Bs =

Ps =

By =

Bio=

d;: existen instantes o fechas de finalizaciodue( dates Son
independientes para cada trabajo.

d; =d: los instantes o fechas de finalizacion son ha@negs para todos

los trabajosgommon due datgs

dj : los instantes o fechas de finalizacion son deptimiento obligado
(deadline$. En algunas notaciones esto se representa ¢gmo

[ : no existen fechas de entrega.

prmu: solo aplicable cuanda, = F . Indica que el orden de entrada de los
trabajos es el mismo para todas las maquinasdiegeseia es idéntica para
todas las maquinas del taller). En este caso exis{gosibles secuencias.

O : indica que la secuencia de entrada en cada nmegaria.

brkdwn : las maquinas estan sujetas a averias 0 a peridolode no
procesan trabajodeakdowns Cuando después de una averia el trabajo
se reanuda, se dice queresumable(r), de lo contrarionon resumable
(nr).

O : las maquinas estan disponibles en todo momento.

nwt : sin esperas anb-wait’. Esta condicién impone la restriccion de que un

trabajo no permite esperar entre dos maquinas.

0 : se permite que los trabajos esperen por tiemgdefinido entre las
maquinas.

block : blogueo blocking. Indica que existe una capacidad finita entre las
maquinas para almacenar el producto en cumsfie). EI caso extremo se
da cuando no hay buffer entre las maquizaso bufferk

O : existe un buffer ilimitado entre las maquingsoy tanto ningun trabajo o
maquina queda bloqueado.

recrc : recirculacion o fecirculation’. Se da cuandar, = O, F, J Indica

qgue un trabajo (o todos en general) necesita seepado mas de una vez

en alguna o todas las maquinas.
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= [ :los trabajos soélo se procesan una vez en cadainaa

B = Mj: restriccion en el uso de maquinasachine eligibility constrainjs No
todas lagn maquinas son capaces de procesar el trab8p presenta para
a,= P o en problemas mixtos mas complejos.

= [ :las maquinas siempre estan disponibles para toddrabajos.
Bi,= pj=1:todos los tiempos de procesamiento de |b®jva son iguales a 1.

= pj=p: todos los tiempos de procesamiento de los trabsgo iguales a

una constantp.

0 : los tiempos de procesamiento son valores notivegarbitrarios.
Bz = sizg: cualquier tarea de un trabajorequiere de un numersiz% de
maquinas para su procesamiento simultdneo en pa et@guz, et al.,
2004).
= [ : no existe esta caracteristica.
B, = waitj: el tiempo de espera es limitado para cada trgbajouna etapa
(Ling-Huey, 2003)

= [ : no existe esta caracteristica.

Antes de pasar al campqg es necesario listar algunas medidas de optindizaci

aj:

periodo permitido para el procesamiento dabdjoj (allowancg. Es el
lapso de tiempo entre el instante de entrada yifa@on @deadling;
aj = dj _r] .

W

;1 es el tiempo que el trabajo espera antes de empezar la operacion

correspondiente en la maquina partir de la definicién de las operaciones
se tiene qudl; = Q s- ©4; f. Enun entornmo-wait W; =0.

W, :

;1 tiempo total de espera del trabgjoSe calcula a partir de la formula

Wi = Z.n;lWJ '
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Cj

instante o fecha en que finaliza el procesatnielel trabajoj en el taller
(completion timg A partir de los parametros anteriores se calcolao

m . . . .
Cj=r, +zi=1V\(j + [ (siempre que no existan tiempos de ajuste por

cambio de tipo de trabajo).

: maximo instante o fecha de finalizaci&),,, = max{C,,C,,...,G,}.

tiempo ociosoidle time de la maquina. Se refiere al tiempo que pasa la
, . .. . n
maquina sin procesar trabajos. Se calcula come C,,,,4 —zizl P -

tiempo de flujo flow timg. Es la cantidad de tiempo que un trabpjo
permanece en el taIIeF.j =Cj 1.

holgura del trabajo frente a su instante o dedhb finalizacion deadling.
L; =C; —d;, llamado tambiénlateness Si L; =0, [j =1n, se dice que
el trabajo termina a tiemparf timg; si L; <0, el trabajo ha terminado

antes de lo previsteedrly); si L; >0, entonces el trabajo termina después

del instante o fecha maxima y se dice que se haseato tardy).

retrasotardines$ de un trabajg. Se calcula comd; = max{L;,G}.

adelantodarlines3 de un trabaj¢. Se calcula comde; = max{-L;,C}.

El campoy indica el criterio de optimizacion:

y

Cnax: Minimizacion del tiempo maximo de finalizaciomgkespan Este

criterio de optimizacion es el mas utilizado efitexatura.

C : minimizacion del tiempo medio de finalizaciGBe calcula como
=~ 1 n

C_E@jzlcj '

Fmax: Minimizacion del maximo tiempo de flujo,

Frmax = max{F;,F,,....F,}. Si no existen instantes de entrada, esto es, si

r; =0,0jUN, entoncesH 4 = Cax-
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= F : minimizacion del tiempo medio de qujE,:1 T_le.
n =

= Lmax: minimizacion de la maxima holgura,,,, = max{L4L,.....;}. Con
esto se busca minimizar el maximo incumplimientd detante de
finalizacion.

"L

o — 1
= L : minimizacion de Iaholguramedlh.—EDzjzlj

= Tmax: Minimizaciéon del retraso maximoT, ., =max{T; T,...,T,}. Se
busca minimizar el maximo retraso con respectosthnte de finalizacion.

= T : minimizacién del retraso mediﬁ.:lDZr.‘_ T .
n j=1]
= Emax: minimizacion del adelanto maximé,,,,, = max{E,, E,,..., g, }.

n

= E : minimizacién del adelanto mediE_:EDz

- Ei.
n ~i=

i
= Ny : minimizacion del nimero de trabajos retrasa®escalcula a partir

de la expresionN; = er‘:luj , donde

Uj:

1, S|C:J > d]
0, en caso contrar

2.2 Clasificacion de problemas en la programacion de lproduccion

Los problemas en la programacion de la produc@dariasifican de la siguiente manera
(Portman, 1997):
1. (1) Una méquinasfngle maching
Cada trabajo tiene una sola operacion. No exigbeobllema de asignacion pero
si el de secuenciacion.
2. Maquinas paralelas
Mas de una maquina. Cada trabajo tiene una sol@aape. Si el nimero de

maquinas es superior al numero de trabajos noegxieblema de secuenciacion
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pero si el de asignacion. En el caso general sertigue asignar y secuenciar

las maquinas.

Las maquinas paralelas se dividen en:

a) (Pm) Maquinas idénticasdentical parallel maching- Procesan los trabajos
a la misma velocidad.

b) (Qm) Maquinas Proporcionales o Uniformddn{form parallel maching-
Tienen velocidades diferentes y se miden con uorfae proporcion.

c) (Rm Maquinas no relacionadasnftelated parallel machine La velocidad
de procesamiento depende de la maquina y la taeaaesta procesando.
Es un caso general que engloba a los dos anteriores

3. Problemas de tipo tallegbop.

Se dispone de varias maquinas; cada trabajo tieng&imero de operaciones,

hay un nimero de maquinas. Existe una relaciorretmegdencia entre las tareas

para cada trabajo, a esta relacion se le denomirta’*y de acuerdo a las
caracteristicas de las rutas, son:

a) (Jm) Taller de TrabajoJob Shojp- Cada trabajo tiene su propia ruta a
seguir en lasn maquinas.

b) (Om) Taller Abierto Open Shop- No existe ninguna restriccion en la ruta.
Las operaciones se realizan en cualquier orden.

c) (Fm) Taller de flujo (simple) Klow Shop.- Todos los trabajos tienen la
misma ruta en lasy maquinas. Existe una ordenacién predeterminadasde
tareas que es la misma en todos los trabajos.

El taller de flujo se extiende en:

d) (FFm) Taller de flujo flexible Flexible flowshop.- Es una generalizacion
del taller de flujo simple. Consiste an etapas en serie. Las etapas
contienen maquinas paralelas idénticas. Un tratemjoiere pasar por todas
las etapas sucesivamente y por cualquier maquireaqela) de cada etapa.

e) (HFm) Taller de flujo hibrido Klybrid flowshop.- Es una generalizacion del
taller de flujo flexible (TFF). Las maquinas patageen al menos una etapa

no son idénticas.
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Ejemplo: La expresiomF 3, (PM®)3)) | prec| G, indica un TFH de tres etapas

con maquinas paralelas en cada etapa, restriccid@egrecedencia y considera como
criterio de optimizacion la minimizacion del tiemp@ximo de finalizacion.
La Figura 2.1 muestra una clasificaciéon de probtema la programacién de la

produccion.

2.3 Talleres de Flujo

En un taller de flujo se procesa un conjuNtde trabajosN ={1, 2,...,n} en un conjuntd/
de m maquinas erserie, M ={1,2,...,m}. Cada trabajo pasa por todas las maquinas; la

secuencia de proceso es la misma para todos hagdsa Es decir, existe un “flujo” comun
de los trabajos en las maquinas. (Figura 2.2)

Talleres m maquinas en paralelo
R i j j L.
| utas no son importantes Un flujo de trabajos | | Magquinas —I
Taller Abierto Taller de Flujo | | | | norelacionadas
| (Open Shop Hibrido | | en paralelo |
| (Hybrid Flowshop | | (Unrelated parallel |
machine}
| Rutas Méquinas | | |
| especificas idénticas en | Un grupo | |
: cada grupg de méaquinas Maquinas
| Taller de Trabajg _ | | uniformes |
| (Job Shop Talle;r de Flujo | , |y €en paralelo I
Flexible I I (Uniform parallel
| (Flexible Flowshop | | | machiney |
| Una linea | | i I
| Una ruta de maquinas | | Maquinas |
| | | idénticas I
Taller de Flujo en paralelo
| (Flow Shop, | | (Identical parallel I
I_ (Flow Line) _| machine}y _I
Una maquina Una méaquina
(Single machine

Figura 2.1 Clasificacién de problemas en la programaciéradadducciéon
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Trabajos

Maauina
Maauina
Maauina :
Maauina ¢
Maauinam

Entrada Salida

——
m Ma&quinas

s{Q...QQQ

Figura 2.2 Taller de flujo

El flujo de los trabajos en las maquinas implica velacién de precedencia en las
operaciones, es decir, para cualquier trabajel orden de procesamiento de sus

operaciones es el siguient&®;; < Oy <...< Qy;. Respecto a los tiempos de inicio y
finalizacion, la dltima expresion significa que

OjON, O,;f<Qs, i1=(2,...m),

dondeO,_,,; f es el instante en que finaliza el trabpfn la maquin&1ly O;s es

el instante de inicio del trabgj@n la maquina

El criterio de optimizacion mas utilizado en latdtura para este problema es la
minimizacion del tiempo maximo de finalizacion de econjunto determinado de trabajos
(Crnax)- Este objetivo consigue la mas eficiente utiliaaade las maquinas, al tiempo que
permite una entrega mas rapida del producto fiadtiz Este criterio es el que usaremos
para el objetivo de esta tesis.

El taller de flujo con la minimizacion d€,,,, como objetivo se denota por
F [|Chax de acuerdo a la notacion de Graham et al. (19989s autores, como Pinedo

(2002), utilizan una notacion ligeramente distin@enotan el problema confem|| G,,,y-
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Uno de los primeros trabajos para este problemadakzado por S.M. Johnson
(1954) quien encontré una solucién 6ptima parakgrtde flujo cuando se trata de dos
maquinas.

Una generalizacion del taller de flujo es el TREmbién conocido como taller de
flujo con multiples procesadoreBlgwshop with multiple processQisSMP). En el TFF se

procesa un conjuntdN de trabajos, N ={1,2,...,n}, en un conjuntoM de etapas,
M ={1,2,...,.m} y en cada etapedM , un conjuntoM; ={1,...,m) de maquinas paralelas

idénticas procesan los trabajos. Un traljage procesa en todas lasetapas y dentro de
cada etapaen cualquiera de lag maquinas idénticas.

Una generalizacion del TFF, es el TFH. ElI modelb TeH es similar al TFF,
siendo la Unica diferencia que las maquinas paskeh al menos una deetapas no son
idénticas (Figura 2.3).

Las investigaciones del TFH se enfocan generakmamt

1) TFH con dos etapas.
2) TFH con tres etapas.
3) TFH conk etapas.

Etapa 3

Trabajos

O < 1
Q Entrada ; /]
’ TN Salida

Etapa 1
Etapa 4

Etapam

Etapa 2

O 4 > ¥ » 4 ’ » e o o *
. Pt
° 4 + f A — ’ +
( ) < 1/ +
— Y 3
n
— _
—~
m Etapas

Figura 2.3 Taller de flujo hibrido
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2.4 Complejidad Computacional

En la teoria de complejidad se estudia la dificuitamputacional de los problemas. Un
algoritmo es mas eficiente cuantas menos operaidaecalculo requiere. La eficiencia
suele medirse en términos de consumo de recurdosaritidad de memoria que un
algoritmo consume o utiliza durante su ejecuciGmmalejidad espacial), 2) tiempo que
necesita el algoritmo para ejecutarse (complejidagporal).

Un problema que se resuelve utilizando un algaritte complejidad polinomial en
el peor caso es tratable. Sin embargo, si el poliodiene un grado alto (como, por
ejemplo, 100) o si los coeficientes son extremaddengrandes, el algoritmo necesita un
tiempo muy grande para solucionar el problema. tdblpma el cual no es posible resolver
utilizando un algoritmo de complejidad polinomial& peor caso es intratable.

Los problemas para los cuales se demuestra queisiere algoritmos que los
resuelvan son irresolubles. Por ejemplo, el probleta la parada demostrada por Alan
Turing. Este problema toma como entrada un programt con la entrada de este
programa. El problema pregunta si el programa srumpira cuando se ejecute con la
entrada del programa (Kelley, 1995).

Los problemas tratables pertenecen a la complefiéathseP (complexity clags
No todos los problemas se resuelven dentro deeampd polinomial. Para muchos existe
un algoritmo de resolucién cuya duracion tiene fumaion exponencial. Tales algoritmos
son inaceptables. Muchos problemas resolublesrtieneropiedad de que no hay ningan
algoritmo con complejidad polinomial en el peoracagie los resuelva, pero en caso de
conocerse alguna solucion se comprueba que éstaelve el problema en tiempo
polinomial (procedimiento inverso).

La clase NP (Non-deterministic polynomial timeesta conformada por todos
aquellos problemas para los que sélo se han eadontmétodos o algoritmos de
complejidad exponencial. Es la clase formada paelwos problemas, para los que no se ha
encontrado un algoritmo de complejidad polinompedto existe un método para verificar
una solucion obtenida en tiempo polinomial. Estse&lcontiene todos los problemas que

se verifican en tiempo polinomial. Segun la defim¢P [0 NP.
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En la teoria de la complejidad se investigan lamddos problemas de decision
(decision problenmjscuya respuesta es “si” 0 “no” para cualquier atdr Si el problema a
resolver es de optimizaciorogtimization problem)s donde se requiere minimizar o
maximizar un valor de alguna magnitud, primero esesario transformarlo durante un
tiempo polinomial en algan conocido problema desiéc.

Reducir un problema de decisipren un problemag significa exhibir una funciéh

polinomial tal que para tode: p(w) = ¢ f(w) . El procedimiento de reduccion polinomial
dep enq, se denota pop [l g. Si un algoritmo resuelvg, entonces resuelvye (pero la

reciproca no es necesariamente verdadera). Entdosegroblemas reducidos son mas
“dificiles”. Un problema de decisigmesNP-Dificil (NP-Hard) si todo problema de NP

se reduce polinomialmente pnAdemas, si el problengaen que se reducen los problemas
de NP es el mismo dentro de NP, se diceppeeNP-Completo NP-Completée

Bésicamente, un problemaMB-Completo (NPC}ki:

1) Pertenece HP.

2) Es tan dificil como cualquier otro problemang (NP-Dificil).

Para esta clase de problemas no se han encontigm@naos polinomiales, sin
embargo no esta comprobado que estos algoritmexsisien.

La propiedad principal de los problembi®-Completos es que si al menos un
problema de la clagdP/P tiene solucion polinomial, entonces todo problateaclaseNP
también se resolveria en tiempo polinomial. La investigacioa ks problemad\NP-
Completos esta relacionada con la preguntz NP (Garey & Johnson, 1979). Esta
pregunta fue formulada en 1971 y sigue abiertaatiualidad. Es generalmente aceptado,
aunque no se ha demostrado, que ningun probfPrR@ompleto se resuelve en un tiempo
polinomial.

De manera intuitiva se representa la clessomo una clase de problemas que se
resuelve rapidamente, y la clad como una clase de problemas que se revisa
rapidamente. La mayoria de los problemas de ®iseon tratables o su complejidbidP
esta comprobada. Sin embargo existen problemas egyatus sigue indefinido. La
determinacion del estatus de un problema discr@tulatorio es importante tanto para la
teoria, como para la practica. La comprobacionadedmplejidadNP de un problema

permite dejar de buscar algoritmos eficientes pamaontrar su solucidn exacta, y



2. Conceptos preliminares 24

concentrar la atencion en el desarrollo de proceditns aproximados con una exactitud
aceptable. Los problemas de optimizacion combireateon en generallP-Dificil. Por
tanto se trabaja en buscar la mejor solucion emealor tiempo posible. Algunos problemas
NP-Dificil comunes en la programacion de la prodt@ara su reduccion, son: Problema
del agente viajerotravelling salesman probleymm satisfactibilidad booleanadolean
satisfiability), particion partition), circuito de Hamilton Hamiltonian path (Morton &
Pentico, 1993; Gupta, 1988; Leung, 2004).

2.5Meétodos de la programacion de la produccion

Los métodos que resuelven los problemas de la @mapion de la producciéon se dividen
en: 1) métodos exactos que aseguran una soluctomajgy 2) métodos heuristicos que no
garantizan el optimo pero proporcionan una buemac®m. La Figura 2.4 muestra una

clasificacion de estos métodos.

2.5.1Métodos exactos

Los métodos que buscan una solucién 6ptima, séicdasen eficientes y de enumeracion.

Los primeros son aplicables a un grupo de proldemsdativamente reducido;
principalmente problemas de una maquina, probleteagller de flujo con un namero
pequefio de maquinas, o problemas con restricceméas duraciones de las operaciones.
Un ejemplo de un algoritmo eficiente es la Reglaldlenson que encuentra una solucion
optima para un taller de flujo con dos maquinabridon, 1954):

La regla de Johnson determina que un trappjecede en la secuencia a un trabajo

ksi: min{p,;, p,} <min{ p, p} . De esta manera, los trabajos con un tiempo deepeo

corto en la primera maquina van primero en la setaey los trabajos con un tiempo corto
en la segunda maquina se procesan al final pareewasir tiempos muertos en la
programacion. El algoritmo de la regla de Johnsoel siguiente:

1. Hacerlni = 1,Fin =n. Crear una listhde trabajos ya secuenciados y una lista

de trabajos no secuenciadadnicializar| =0y |'={1,...,n}
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Ramificacion y
Eficient -
cientes acotacion
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en indices ( A
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Figura 2.4 Clasificacién de métodos de la programacion gedduccion
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2. Para todos los trabajos tiebuscar el trabajo con el minimo tiempo de proceso
en la maquina 1 y el trabajo con el minimo tiempgdceso en la maquina 2.

Hacermin, = mEiln(pl,- ), hy=1'(j) y min, = nQDiln{ Pat s b =1'(K).
J
3. Si min, < min, entonces ir al paso 4nin, > min, ir al paso 5. Smin, = min,

ir aleatoriamente al paso 4 o al 5.

4. Insertar el trabajtn en la posiciorini del, I(Ini) =h,. HacerIni =Ini +1. Ir al

paso 6.

5. Insertar el trabajb, en la posiciorFin del, I(Fin) =h,. HacerFin = Fin—1. Ir

al paso 7.
6. Eliminarh; del’. Sil'=0 entonces fin, de lo contrario ir al paso 2.

7. Eliminarh,del’. Sil'=0 entonces fin, de lo contrario ir al paso 2.

Los métodos exactos de enumeracion realizan buaguethaustivas para encontrar
una solucion 6ptima. A cada problema se asociarbal &ue represente el espacio de
estados. Cada nodo de este arbol es un estadootdgmpa. EI camino desde la raiz hasta
este nodo define una tupla que pertenece al canfimsoluciones. Estos nodos son de dos
tipos: nodos vivos, cuando todavia no se han gdaex@os sus descendientes, y nodos
muertos, en caso contrario.

Los nodos de este arbol de estados se generanseiordwas distintas, 1o que da
lugar a dos técnicas: Busqueda con retrocbagkfracking y ramificacion y acotaciéon
(branch and bound

En los algoritmos de busqueda con retroceso, ldeshdel arbol del espacio de
estados se generan de la siguiente forma:

Si R es un nodo actual (el que se esta extendiendm eteterminado momento),
cada vez que se genere un nuevo hijo stiygl dltimo se convierte en el nodo actual y
Unicamente vuelve a ser nodo actiakuando el subarbol generado gorhaya sido
completamente explorado.

Como la busqueda con retroceso, el método de auifin y acotacion es una

técnica de exploracién que en la mayor parte dedasiones busca una solucién 6ptima a
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un problema. El sistema para generar nodos enbel &@e estados posteriores es el
siguiente:

Se generan los hijos de un nddale manera que este nodo sigue en estado actual
hasta que muere. A continuacién, en cada nodolsel@aina cota de los valores de las
soluciones situadas por debajo. Si esta cota derauepie tales soluciones son
eventualmente peores que una solucién ya encontsadabandona la exploracion de esa
parte del arbol.

El calculo de la cota se combina con un recorrittbancho readth-first searcho
en profundidad depth-first search que sirve para eliminar ciertas ramas del arbol
(Cormen, et al., 1990). Ademas, esta cota se alfflara escoger la rama mas prometedora
con el fin de realizar una exploracién con priodida

Este método realiza célculos adicionales para ttemidcada momento, cual es el
siguiente nodo a explorar, utilizando una listeapaynservar los nodos generados pero aun
no examinados.

En la programacioén de la produccién su aplicackia émitada a sistemas de poca
dimensién; Carlier y Rebai (1996) publicaron dagetmos tipo ramificacién y acotacion
para el taller de flujo permutacional. Aunque es#bgoritmos contienen numerosas
aportaciones, no resuelven problemas de mas de madbajos en un tiempo razonable.

La eficiencia de ambos métodos depende del tierepesario para generar nuevos
nodos, del niumero de soluciones que existan yidelpb empleado para realizar las
acotaciones. En algunas ocasiones, cuando el @w#okstados es grande, se hace
imprescindible manejar una buena funcion de acmapara obtener la solucion en un
tiempo aceptable.

Otro método de busqueda enumerativa es la progr@madinamica. Sus
fundamentos son elaborados por Richard Bellmanirfdel, 1957). Representa una
optimizacién recursiva, con etapas multiples. $erjimeta como un proceso multietapa de
toma de decisiones.

La técnica llamada “Divide y venceras” consistedascomponer el problema a
resolver en un cierto numero de subproblemas maguepes, resolverlos

independientemente (utilizando en numerosas oasitécnicas recursivas) y finalmente
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recoger los resultados obtenidos en direccion ‘lgjoahacia arriba” para construir la
solucion del problema inicial (Wirth, 1976).

La programacion dinamica es aplicable en casosidoubbs subproblemas no son
independientes, es decir, cuando los subroblemasrti subsubproblemas en comun. En
este caso, el algoritmo del tipo “Divide y vencérdsaliza un trabajo repetitivo,
resolviendo los mismos subproblemas varias veciesitras que un algoritmo basado en la
programacion dinamica, resuelve cada subprobleraasala vez e inscribe las respuestas
en una tabla especial.

Relajacién lagrangiana a@rangian relaxatioh (Shapiro, 1979; Tang, Luh, Liu &
Fang, 2002) se basa en modelos de ProgramaciéralLMita para problemas de
programacion de la produccion. El objetivo es ti@msar una o varias restricciones en
términos de la funcidn objetivo utilizando coefities de penalizacion proporcionales al
grado de violacion de cada restriccion. Una vetizada la simplificacion se intenta

resolver el modelo entero mediante procedimien¢osxgloracion dirigida.

El tiempo de ejecucion de un algoritmo, el cualc@pln método de los descritos
anteriormente, es exponencial, pero, si cada sblgma se resuelve una Unica vez
almacenando el resultado en una tabla de formaegt® accesible siempre que sea
necesario, el tiempo de ejecucion resulta polinbriii@es algoritmos resuelven el nombre
de pseudopolinomiales (Rosen, 1999). Para algumosesios problemas, es sencillo
encontrar una secuencia de decisiones 6ptima gieteo errores: seran los problemas que
hemos resuelto mediante algoritmos voraces. Es oitasiones, no es posible tomar una
secuencia de decisiones que nos lleven al resuliatifno.

Consiste en la obtencion de limites inferiores dbcenjuntos de soluciones
admisibles, que reflejen valores por encima del@des se encuentran todas las soluciones
de dicho subconjunto (en un problema de minimizgcita aplicacion completa de este
método proporciona una solucion éptima aunque algweces se trunca la busqueda antes

de finalizar la exploracion (en este caso el primsishto se vuelve heuristico).

A partir de la teoria de la complejidad, se lleda aonclusion que para la mayoria
de los problemas de Programacion de la Produca@énmuy improbable encontrar
procedimientos exactos de resolucion. Sin embaagaekesidad de ofrecer resultados
aunque sea aproximados, hacen aparecer los praeatbsllamados heuristicos; esto es,
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algoritmos que proporcionan soluciones factiblesgae no necesariamente Optimos, a

problemas dificiles, en un tiempo de célculo rabtséZanakis & Evans, 1981).

2.5.2Métodos heuristicos

a) Constructivos
Consisten en ir afiadiendo componentes individualés solucion, hasta que se
obtiene una solucion factible (Silver, et al., 19800s algoritmos basados en métodos

constructivos, se dividen en:

1) voracesdreedy. Son procedimientos constructivos que utilizaa tumcion de
“vista corta” que afiade un componente a la soluyai@ntal manera que se obtenga el
maximo beneficio en cada paso (El-Zahar & RivaB3)9 El algoritmo mas famoso de tipo
voraz que se aplica a la resolucion del problemaadente viajero es el algoritmo de
Dijkstra (Dréo, et al., 2007

2) de despachdispatching. Simulan el comportamiento del sistema en tiempo
real. Las decisiones se toman cada vez que unaimadfjaliza un trabajo. Para ello se
usan reglas de prioridad que proporcionan pautas establecer la secuencia de los
trabajos (Giffer & Thompson, 1960). Las reglas derlad son estéaticas, cuando el valor
de un parametro sobre el que se basa la decisiorsedaenciacion (tiempo de
procesamiento, instante de entrada, etc.) es fipdargo del problema, o dinamica cuando
su valor varia. Ademas se clasifican en localedopales. Algunas de estas reglas de
prioridad son: FIFOKirst In First Ou)), donde el primer trabajo en llegar sera procesado
primer lugar; SPT fhort Processing Time fijstlos trabajos mas cortos se realizan
primero; EDD Earliest Due Date firgt el trabajo con tiempo de entrega mas temprano se
elige en primer lugar; LPTLargest Processing Timfrst), los trabajos mas largos se
eligen primero. (Coffman & Sethi, 1976).

Tradicionalmente la toma de decisiones se hacipg@onas que sistematicamente
iban aplicando reglas segun su experiencia pacdvezsel problema. Con aparicion de las
computadoras, es posible proporcionar una soluaidm costo relativamente bajo. Las
reglas de despacho se realizan a través de progrdmasimulacion o software de

secuenciacion. Estos procedimientos por su projpéndca trabajan hacia delante
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(forward schedulingy a partir del instante inicial. En contraposicidambién existen
procedimientos de programacion hacia atliecKkward schedulilg donde se secuencia
tomando como base los tiempos de entrega de logjdsa En este sentido, a esta familia
pertenecen los procedimientos basados en cuelldalella pottleneck donde la

distribucion del tiempo extra afecta fuertementedidad de la solucién (Leung, 2004).
b) De descomposicion

Se trata de dividir el problema en subproblemas peguefios, siendo la solucién de
uno, la entrada del siguiente, de forma que allvedos todos, se obtenga una solucion
para el problema global. Un ejemplo de este tiponééodos, es el de cuello de botella
mencionado anteriormente. Por cuello de botellansiende un factor critico del sistema, a
partir del cual se inicia la secuenciacion y skzatiesta informacion para secuenciar en el

resto de los recursos (Adams, et al., 1988).
c) Basado en indices

Se aplica un procedimiento que determina la setaete los trabajos en cada
maquina del sistema, mediante un procedimientalkegoe no exige una simulacion de la

secuencia (Palmer, 1965).
d) Aplicacion limitada de algoritmos eficientes

Un ejemplo de este enfoque es la heuristica CDE&atapbell et al. (1970), que
extiende el algoritmo eficiente de Johnson (195d3s0s mas generales aunque la solucion

Optima no esté asegurada.
e) Redes neuronales

Son estructuras de procesamiento distribuido,lglary adaptativo, los cuales se
inspiran en la estructura cerebral humana (MartiSaz, 1997). La idea béasica es que a
partir del entrenamiento de la red con diferenteblpmas de ejemplo basados en casos
conocidos del éarea, la red sea capaz de extrapmdaresultados a otros problemas
diferentes que se presentarian en el futuro. EnuZétoal. (1991) se encuentra una
aplicacion de redes neuronales a un problema sideptaller de trabajo en la programacion

de la produccion.
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e) Metaheuristicas

Incluyen todos aquellos procedimientos que en matgso iterativo, guian a una
heuristica subordinada, combinando inteligentemdifezentes conceptos tomados de la
analogia de la naturaleza y explorando el espagisotliciones utilizando estrategias de
aprendizaje para estructurar la informacion, conolgjetivo de encontrar soluciones
cercanas al 6ptimo (Osman, 1995). Estos métoddsrpee una solucién factible inicial y
mediante iteraciones de esa solucién, van geneséniderativamente otras soluciones,
almacenando como Optima la mejor de las solucigeesradas hasta que se cumple un

criterio de paro. Dentro de las metaheuristicanseentran:

1) Algoritmos GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedus®n
procedimientos voraces aleatorizados y adaptateonsla busqueda de soluciones,
desarrollados por Feo y Resende (1989). Generarsalneion al problema en dos fases.
Inicialmente, de una forma iterativa se construp@ solucién y con cierto grado de
aleatoriedad, mediante una heuristica de vistaad@& tienen en cuenta aspectos muy
limitados del estado actual de la solucion), paespdés mejorarla mediante un
postprocesado de optimizacion local. Usualmentate@ta obtener un equilibrio entre la
fase construccion y la de mejora. Esto es, algostmon una fase inicial que ofrezcan
soluciones de alta calidad, no necesitan seguisgadia mejora muy exhaustiva. (Laguna y
Gonzalez, 1991; Kontoravdis y Bard, 1995; Bautistal., 1999; Feo, et al., 1995).

2) Recocido simulado ifaulated annealing Se basa en una analogia con el
proceso de enfriamiento lento de los metales, foizado por Metrépolis et al. (1953). A
partir de este procedimiento Kirkpatrick et al. §29 resuelven un problema de
optimizacién combinatoria que aparece en el diskfioircuitos impresos. La caracteristica
de esta heuristica es que no depende de la solndidad. En el recocido simulado esto se
consigue mediante el uso de una temperatura iradialque permite pasar por muchas
soluciones muy alejadas entre si en las primegaacibnes del algoritmo. Asi, la primera
solucién a partir de la cual el algoritmo empieza&valucionar, se genera de manera
aleatoria. La definicion de la temperatura ini@ata relacionada con una solucién inicial.
Una temperatura elevada aumenta la probabilidatkdeartar una solucion buena, por eso

no tiene sentido invertir tiempo en generar solewiniciales buenas mediante alguna
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heuristica. Algunos enfoques reinicializan repetidate el algoritmo desde varios puntos
del espacio de soluciones, para lograr una exptoranas exhaustiva, mientras que otros
autores sugieren tomar una muestra de solucionssiryla mejor de ellas como solucion
inicial.

Muchos autores han sefialado la gran influenciatigne la definicion del entorno
sobre los procedimientos de busqueda local, y dobralgoritmos de recocido simulado en
particular (Cerny, 1985). Asi, (Osman & Potts, 1986finen dos tipos de movimientos,
intercambio de trabajos e insercion de un trabajeetros dos y, para generar el entorno,
usan dos estrategias: una ordenada y otra aledtosaesultados de los experimentos son
mejores en el caso de movimientos de insercionrgdoe de forma aleatoria. Jeffcoat &
Bulfin (1993) plantean que es mas convenientezatilel primer tipo de movimientos en
problemas con pocas restricciones, mientras queeglndo es mejor utilizarlo en
problemas altamente restringidos (mediante tiemg®sinicio o entrega, restricciones
tecnologicas, etc.). Los autores usan este Ultipw de movimiento en un problema de
programacién en recursos paralelos a capacidad,foiemostrando mejores resultados que

los procedimientos basados en heuristicas espexific

En cuanto al enfriamiento, es necesario deternghgrado de enfriamiento, el cual
es una funcion que regula la evolucion de la teatpest en cada iteracion del algoritmo.
Para evitar una convergencia prematura, esta fanmodebe decrecer muy rapidamente,

pero tampoco debe evolucionar muy lentamente, gatar un tiempo excesivo de célculo.

El nidmero de iteraciones definido sin modificar temperatura debe ser lo
suficientemente grande para no converger a un égdboal. Algunos autores indican que,
a medida que disminuye la temperatura, el nimerdtedlaciones debe aumentar para
realizar una exploracion cada vez mas exhaustas.iteraciones finalmente paran cuando
se llega a la temperatura final. Otro criterio @eopes, por ejemplo, parar cuando no hay

mejora en un numero de iteraciones consecutivas.

3) Busqueda tabiabu search Consiste en la busqueda por entornos donde las
posiciones visitadas se almacenan en una listalsqueda tabu selecciona el mejor de los

movimientos posibles en un entormd(x) de una solucidrx. Dentro del proceso de

exploracion, al alcanzar un 6ptimo loogl se repite la eleccion del mejor movimiento del
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vecindarioN(x;) y se vuelve a la posicion previa al optimo lodapartir de esta posicion,
se vuelve a visitaxy, con lo que, el algoritmo entra en un ciclo sim fara evitar esta

situacion, se dota al algoritmo de una estructardoema de lista circular (lista tabd) de

tamanolL, donde se almacenan las posiciones visitadasan@ntemente, prohibiendo que

se visiten mientras se encuentran en ella, a mgm®se cumpla un criterio de aspiracion
(usualmente, que se mejore el valor previo de haifun objetivo). Con esta estrategia, se
intenta desarrollar una exploracion lo mas exhaaigtosible del espacio de soluciones
(Glover, 1990). La lista tabu donde se almacen#wsedributos, se actualiza conforme se
explora el espacio de soluciones, de tal manerdagumovimientos que se han realizado
hace mas dk iteraciones, se sustituyen por los mas recieetdsategia FIFO).

4) Optimizacién basada en colonia de hormigad (@lony optimization Esta
metaheuristica fue desarrollada por Colorni, e(1#8192). Se inspira en el comportamiento
de las colonias de hormigas para solucionar praddede optimizacion combinatoria. Las
colonias de hormigas tienen la capacidad de eradatruta mas corta entre el hormiguero
y las fuentes de alimento. Mientras hacen sus meosrlas hormigas depositan en la tierra
una sustancia quimica llamada feromona, formandceleoamino un rastro de dicha
sustancia. Las hormigas perciben la feromona y dmdienen que escoger una ruta se
deciden por aquella que tenga el rastro mas fuEtteastro de feromonas también les
permite encontrar el camino de regreso al horma@uér a la fuente de alimento) y
transmitir esta informacién a otras hormigas. Ss@@ncuentra ningun rastro de feromona,
las hormigas se mueven de manera basicamenteraegtero cuando existe feromona
depositada, tienen mayor tendencia a seguir alordsa eleccion entre distintos caminos
toma lugar cuando varios caminos se cruzan. Engoriae hormigas eligen el camino a
seguir con una decision probabilistica sesgadagaoantidad de feromona: cuanto mas
fuerte es el rastro de feromona, mayor es la pilthath de elegirlo. Puesto que las
hormigas depositan feromona en el camino que sjgeste comportamiento lleva a un
proceso de auto refuerzo que concluye con la fadmade rastros sefialados por una

concentracion de feromona elevada.

Los algoritmos de ACO (#t Colony Optimizationse basan en una colonia de

hormigas artificiales, esto es, unos agentes cammmrtales simples que trabajan de
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manera cooperativa y se comunican mediante rag&rdesromona artificiales. En Colorni,
et al. (1992) se aplica un algoritmo de hormigasa aresolucién del problema del

comerciante viajero. Para ello, se definen losisigas elementos del algoritmo:

En cada ciudad se sitdan inicialmehbt®) hormigas o agentes. Cada una de ellas

construira una trayectoria mediante los siguieatesientos:

rj(t+1) = p G () +Ag (Lt +1)
Donder;j (t) es la intensidad de la trayectoria entre las clesiay j en el instanté,

p es un coeficiente denominado de evaporaciémr){(t,Hl):kazlAkrij tt+1) (el

aumento de la intensidad entre dos ciudades esrla de los aumentos de intensidad para

lo m agentes u hormigas definido. En el trabajo sendefy (0) un valor pequefio. Los

autores proponen tres variantes para calculatdasidad que denominamt-quantity ant-

densityy ant-cycle

En el primer caso:

K Q si la hormigak viaja desde ja erttret+§;
A Tij (t,t+1): du

0, en cualquier otro caso.

En el segundo caso:

A (1t +1)= {QZ si la hormigak viaja desde ja entret+§;

0, en cualquier otro caso.
Por udltimo:
K Q—If si la hormigak utiliza el tramp  en secorrido;
A%rj(t,t+1) =4 L

0, en cualquier otro caso.

En este Gltimo castX es la longitud del recorrido de la hormiga

Q (i =1,2,3) es una constante denominada intensidad de feromona



2. Conceptos preliminares 35

Se define visibilidad al valon; :di’ siendod; la distancia euclidea entre dos
ij

ciudades.

En cada iteracién cada una de Kkdsormigas tiene una probabilidad de pasar de la

ciudadi a laj definida por:
_ [Tij (T)]a EE'Z] (t)}'g
[ 0] §ry 0]

importancia de los dos factores que afectan.

siendo a y [ parametros de control de la

Mediante una sencilla lista denominada tabu skipeoa lo largo de la ejecucion

del algoritmo que una hormiga visite una ciudaéhy@ducida en la lista.

Cada hormiga en la iteracidrtompleta un recorrido, partiendo de la ciudad dond
inicialmente fue asignada. Cada movimiento reabzsel usa para actualizar la intensidad y
la probabilidad de transicién. Cuando la lista tabdlena indica que se ha completado, se

memoriza el recorrido mas corto obtenido y se c&rel proceso.

5) Busqueda local iterativatdrative local search Estad basada en la busqueda

local que es la base de muchos de los métodossusaduoblemas de optimizacion.

La busqueda local empieza con una solucion iniciBusca en su vecindad una
mejor solucion. Si la encuentra, reemplaza su gnluactual por la nueva y continua con el

proceso, hasta que no se pueda mejorar la solactaal. Su procedimiento es el siguiente:

Procedimiento de busqueda local:

s = genera una solucion inicial

mientras s no es 6ptimo localacer
S'ON(9 con f(s)< f(s)
(solucién mejor dentro de la vecindadsile
S— S

fin

regresars
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La busqueda local tiene la ventaja de encontraicemies muy rapidamente. Su principal
desventaja es que queda atrapada facilmente emmasiniocales y su solucién final
depende fuertemente de la solucion inicial. Un woig de entradas nos generan la misma

salida (minimo local). Esto se ve como un pozotdecaion.

La busqueda local iterativa trata de generar wscigue nos generen pozos de
atraccién vecinos (o al menos diferentes). Unabilatad es generar un camino de vecinos

seleccionados aleatoriaments,, ,...,$, donde sj,; es vecino des;. Determinar

entonces, el primer vecino que pertenece a otr@ pl atraccion. Con esto, se va

generando pozos de atraccion vecinos. Sin embagon proceso computacionalmente

muy costoso, por la cantidad de llamadas a busdoedhque se requieren. En lugar de la

nocion de vecinos en pozos locales, podemos tonanocion de vecinos mas deébil. Dado

un minimo local, se crea una perturbacién que perta al espacio de estados legales y
gue nos genere un nuevo estado. En ese nuevo sstagitica basqueda local. Si el éptimo

local encontrado pasa una prueba de aceptacioméggs), entonces, se acepta, Si no se
regresa al punto anterior. El procedimiento esgeliente:

Procedimiento de busqueda local iterativa:

S = genera una solucion inicial
s* = busqueda locdlsy)
repetir
s' = perturbaciorg*, historia)
s*' = busqueda locdlsy)
s* = criterio de aceptacios{ ,s*', historia)

hastacriterio de terminaciéon

La busqueda local iterativa produce un muestreourosesgo adecuado, siempre y
cuando las perturbaciones no sean ni muy grandesuyipequeiias. Las perturbaciones
grandes nos regresan a un reinicio aleatorio, nagrgue las perturbaciones pequefias no
nos sacan del pozo de atraccién. Normalmente lquieds local iterativa no es reversible
(no regresamos a los mismos sub-espacios exploeates). A las perturbaciones se les

deben incluir aspectos aleatorios o ser adaptiaes gvitar ciclarse.
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Kochhar y Morris (1987) resuelven un problema cetwrde lineas de flujo
flexibles utilizando busqueda local, donde se a®rsin tiempos de cambio, bloqueo y
descompostura aleatoria de las maquinas. Separgoroblema en secuenciacion y

asignacion. El criterio considerado es la minimizaalel tiempo medio de flujo.

6) Algoritmos genéticosgénetic algorithms Un AG es un procedimiento basado
en una analogia con la evolucion de los seres visesuscan soluciones aproximadas a
problemas de gran complejidad computacional megliant procedimiento de evolucion

simulada matematicamente en una computadora (Hiol27v5).

Un AG bésico consta de cuatro fases bien definilagprimer lugar se genera una
“poblacién de individuos” formada por un conjunt® sbluciones al problema que se crean
de manera aleatoria o0 mediante alguna heuristioacaa. La informacion relevante de
cada individuo es almacenada en los cromosomasjortto de genes (valores posibles). A
continuacion se realiza un proceso de selecci@rataosomas o individuos padres, donde
una o mas soluciones se escogen mediante alguedimmoento aleatorio, teniendo en
cuenta el valor de la funcion de aptitdiingss, la cual mide el grado de adaptacion del
individuo a su entorno y que usualmente dependeladéuncién objetivo. Asi, la
probabilidad de elegir individuos “buenos” es maypre la de elegir individuos poco
relevantes en términos de la funcidn objetivo aingpar. Después, a los individuos
elegidos se les aplican operadores genéticos: grunatacion. Por Ultimo, se evalla la
aptitud de las nuevas soluciones generadas (indigidhijos) y se modifica la poblacion

para repetir el proceso hasta que se cumpla etioride paro.

Uno de los primeros trabajos donde se muestra ilalagt de AGs en la
programacién de la produccion, se debe a Vanczarkid (1991), quienes aplican AGs
para la resolucién de un problema simple de takeflujo con relaciones de precedencia.
El problema de programacién de la produccion etaller de flujo es analizado de manera
general por (Chen, et al., 1995). Sin embargo, dmdos primeros trabajos relacionados
con AGs y con el problema del taller de flujo sda@ Cleveland y Smith (1989) que

resuelven un problema muy parecido al taller de flu

Reeves (1995) publico un AG para el taller de pgacion con caracteristicas

novedosas. Las caracteristicas fundamentales gigiitalo son una mutacion adaptativa y
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el esquema generacional utilizado. Mediante la oiditeadaptativa, Reeves controla que la
poblacion no converja prematuramente. Inicialmesge permite una probabilidad de
mutacion dada que se aumenta conforme la diversieda poblacion baja (tomando como
medida la razén entre el valor de adecuacion d@mmedividuo y el valor de adecuacion
medio de la poblacién). Si la diversidad de la poidin sobrepasa un cierto umbral
maximo, entonces se restituye la probabilidad d@aonn inicial. EI esquema generacional
difiere fundamentalmente de los AGs estandar: Wzague se han aplicado los operadores
de seleccion, cruce y mutacion, los hijos generaungeemplazan directamente a los
padres, sino que reemplazan a aquellos individeos ghoblacion que tienen un valor de
adecuacion inferior a la media de la poblacién.o& AGs que utilizan este tipo de
esquemas generacionales (donde los hijos no reeampla los padres sino a otros
individuos) se les conoce como AG tipsteady state El autor compara su AG con el
recocido simulado de Osman y Potts (1989) y con semilla basqueda local. EI AG
propuesto por Reeves resultd mas eficaz. Paraalaanion el autor utiliza dos bancos de
pruebas: uno con datos aleatorios propuesto porigsho y el conjunto de ejemplos de
Taillard (Taillard, 1993); este ultimo se sigudizéindo como un estandar en la actualidad

con adaptaciones y extensiones.

Algunos autores estudian posteriormente la hibitslade AGs con otras técnicas
(Reeves & HOhn, 1996; Murata, et al., 1996; Reé&/&amada, 1998; Yamada & Reeves,
1997). Cabe destacar, que los tiempos de proces@nmecesarios para obtener buenas
soluciones superan en algunos casos las tres dere8mputo en una supercomputadora.
Onwubolu y Mutingi (1999) presentan un AG, consaahelo los criterios de la tardanza
media, el numero de trabajos retrasados y una c@tibh de ambos. El AG propuesto es
sencillo y la aportacion de este algoritmo se eestr la consideracion de los objetivos
mencionados anteriormente, los cuales no son fnéesieen la literatura. Jain, Bagchi y
Wagneur (2000) realizan un extenso estudio sobreseltado de la hibridacién de un AG
(Jain & Bagchi, 2000). A partir del estudio se ezlgue la inicializacion dirigida de la
poblacién tiene un efecto positivo sobre la efi@adel AG. También se observa como la
hibridacibn mediante la aplicacion de mejoras aitabviduos con diversas heuristicas
resulta en AGs mas eficaces. Ponnambalam, Aravinga@handrasekaran (2001)
desarrollan un sencillo AG con un operador de cilagserado GPX Generalized Position
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Crossove), mutacion por intercambio y una inicializacion ldepoblacién aleatoria. Los
autores comparan el rendimiento de este algoritoto algunas de las heuristicas mas
conocidas (Palmer, Gupta, CDS, RA y NEH), resulbaselr, segun sus pruebas, superior
en todos los casos. Tang y Liu (2002) publican @ para un problema con criterio de
tardanza media. El AG aplica dos operadores nm@stés, los cuales son el operador de
filtrado (filtering) y el de cultivo €ultivation). El primer operador se aplica después de cada
generacion y reemplaza los dos peores individuda geblacién con los dos mejores. El
segundo operador es una modificacion de la busdoedh Simplemente, cuando el mejor
individuo de la poblacién ha permanecido sin casitiorante un nimero determinado de
generaciones, se aplica una busqueda local en @hdegio restringido (sélo se
intercambian trabajos adyacentes). Los autores a@anpel AG con la heuristica de Ho y

Chang y con la de Rajendran, resultando el AG mejor

Recientemente Ruiz y Maroto, (2006) y Ruiz et 2008) aplican AGs a un
problema complejo en la programacién de la producconsiderando el TFH de multiples
etapas con restricciones de maquinas no relacisnidmpos de ajuste dependientes de la
secuencia y elegibilidad de maquinas. Se demugsgasus resultados son mejores para
resolver este tipo de problemas; entre 53% y 136f€pcima del segundo mejor método,
comparando con 9 variantes de métodos metaheasistie alto desempefio, entre los
cuales se encuentran los algoritmos de Reeves ) 1N8%az et el. (1983), Osman y Potts
(1989), Widmer y Hertz (1989), Chen, et al. (1998yrata, et al. (1996), Aldowaisan y
Allahvedi (2003), Rajendran y Ziegler (2004).



Capitulo 3

Problema del taller de flujo hibrido

En un TFH se procesa un conjurliode trabajos,N ={l,2,...,n}, en un conjuntdM de
etapas,M ={1,2,....m} y en cada etapallM , un conjuntoM; ={L,...,m) de maquinas

paralelas (no relacionadas en al menos una etapeg¢gan los trabajos. Un trabgjce
procesa en todas lasetapas y dentro de cada etapa una de lasy maquinas. El TFH es
una generalizacion del taller de flujo simple (&partado 2.3).

El problema de TFH se estudié por primera vez ghakary y Ramaswamy (1971).
Salvador (1973) y Brah & Hunsucker (1991) demostrajue el nimero de posibles rutas

para los trabajos es muy elevado:

e

donden es el numero de trabajaos,el numero de etapasny es el nimero de maquinas en
la etapd, i =(1,...m).

Gourgand, Grangeon y Norre (1999) proponen otrduauen para el nimero de
posibles soluciones en un problema de tipo HFS:

n
m
”!(l_lizlm)
El taller de flujo simple se investiga desde lossaB0 con la aportacion de Johnson
(1954) que proporciona un resultado optimo parardaguinas E2||C,,4)- Cuando el

namero de maquinas es 3 6 mas, el problema epaldP-Dificil. Gupta (1988) demostrd

gue este problema con solo dos etapablRDificil aun cuando una de las dos etapas

40
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contenga una maquina. De acuerdo a Garey y Jol{n8@A) el problema con tres etapas

(F3|IChax), €sNP-Dificil en sentido estricto. Siendo el TFH una eeatizacion del taller

de flujo simple, podemos concluir que el TFH eskti@&mNP-Dificil.
El TFH por el nimero de etapas, se clasifica en:
1) TFH con dos etapas (TFH2).
2) TFH con tres etapas (TFH3).
3) TFH conk etapas (TFH).

3.1 Taller de flujo hibrido con dos etapas

Dentro de esta clasificacion se distinguen tresréeiftes configuraciones:
1) TFH2 con una maquina en la primera etapa y mu#tiplaquinas en la segunda
etapa. fm=1, m>1).
2) TFH2 con mdltiples maquinas en la primera etapagymaquina en la segunda
etapa. fn>1, m=1).
3) TFH2 con mudltiples maquinas en la primera etapalitiples maquinas en la

segunda etapam{>1, ny>1).

3.1.1TFH2 con una maquina en la primera etapa y multiple maquinas en la segunda
etapa

La Tabla 3.1 muestra los algoritmos para el problelel TFH2 con una maquina en la
primera etapa y multiples maquinas en la segunda.dé las primeras publicaciones que
tratan los TFH2 con una maquina en la primera eyapaltiples maquinas en la segunda
etapa se debe a Sriskandarajah y Sethi (1989). i€arabordan el problema con el mismo
numero de maquinas en las dos etapas. Utilizanvariante del algoritmo de Johnson
aplicada a la descomposicion del problemdesubproblemas de taller de flujo simple.
Mas adelante Gupta y Tunc (1991) extienden ehjoatle Gupta (1988) para el caso
de una maquina en la primera etapa y maquinaspiasten la segunda etapa; probandose
gue ofrece resultados Optimos en el caso en eebjpédmero de maquinas en la segunda

etapa sea mayor que el de trabajos. En caso dontsar plantean dos heuristicas y un



3. Problema del Taller de Flujo Hibrido 42

algoritmo de ramificacion y acotacion para aborpgesblemas de tamafio pequefio. El
objetivo es minimizar el tiempo de completar tolbsstrabajosrpakespahn

Gupta y Tunc (1998), vuelven a considerar el miggnoblema pero ahora el
objetivo es minimizar el numero de trabajos rettasatardy job9. En este articulo se

proponen seis métodos heuristicos y se hace ueasaxtomparativa entre ellos.

Tabla 3.1 Algoritmos para el TFH2 con una maquina en la praretapa y multiples

maquinas en la segunda

Afio Autor Notacion Método
1989 Sriskandarajah y Sethi FF 2, ((1(1) ), PM (2 ) //Cmax Heuristicas de lista
(1) @ Heuristicas basadas e

1991 | Guptay Tunc FF2,((P17),(P2*))/IC,,, o

reglas de prioridad
1998 | Guptay Tunc FF2,((P1?),(PM@))// N, Algoritmos heuristicos

Heuristicas para caso
1998 | Huangy Li FF2,(1%),(QM®@))//C, . P

real

) ) Programacion
Riane, Artiba y

2002 FF2,(A®),(R2®))/IC, ., dinamica, heuristica
Elmaghraby
voraz
2003 | Liny Liao FF2,(1"),(R29))/ S, /T, .. Heuristica
2004 | Chang, Yany Shao | FF2,((P1?),(PM®@))/IC, ., Algoritmos heuristicos
Ramificaci6
2004 | Leey Kim FF 2,((P12),(PM@)/IT. amieaciony
acotacion
2005 Guirchoun, Martineau | FH 2, ((1(1) ), PM @) )/ Algoritmo polinomial
y Billaut Inwt, g 1=1/2 G para un caso particular
2005 | Xie Y Wang FF2, ((1(1) ), PM () ))IMj [Cyax | Heuristicas de lista

FF2,("),(PM®))/brkdwpnr/C__ | Ramificacién y

2006 | Allaouiy Artiba y o
acotacion. Heuristicas
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Huang (1998), estudia un caso real con una maguina primera etapa y multiples
maquinas uniformes en la segunda. El objetivo esinmiar el Cnax Para resolver el
problema desarrolla dos heuristicas y ocho regiasetuenciacion, sobre los cuales se
realizan las comparaciones.

Riane, Artiba y Elmaghraby (2002) tratan este f@wla con una maquina en la
primera etapa y dos diferentes maquinas en la segetapa para minimizar €qyax
Formulan una programacion dinamica, adoptan en®glee Johnson e incluyen una
heuristica del tipo vorag(eedy. El objetivo es minimizar el maximo tiempo de qetar
los trabajos.

Lin y Liao (2003), aplican su investigacion a uempresa de manufactura de
etiquetas con la configuracion de un TFH2 con Iadaristica de tiempos de cambio de
partida dependientes de la secuencia en la prietepa, multiples maquinas en la segunda
etapa y dos tiempos de finalizaciédué dates El objetivo es minimizar la maxima
tardanza ponderadev¢ighted maximal tardiness

Chang, Yan y Shao (2004), investigan el TFH2 ame maquina en la primera etapa
y multiples maquinas en la segunda. El objetivangsmizar elCnax. En el modelo no hay
tiempos de esperang-waif). Los tiempos de ajustesdtup timg y liberacion del trabajo
(removal tim¢ se consideran independientes al tiempo de progest. Se proponen dos
algoritmos heuristicos que ayudan a resolver estdgma.

Lee y Kim (2004), consideran un TFH2 cuando hag oraquina en la primera
etapa y multiples maquinas idénticas en la segetaaa. El objetivo es minimizar el total
de tardanza de trabajomifimizing total tardinegs Se determina un limite inferior. Se
propone un algoritmo basado en ramificacion y aiotea el cual a través de experimentos
computacionales sugiere encontrar soluciones Optanproblemas de este tipo hasta con
15 trabajos en un tiempo razonable.

Guirchoun, Martineau y Billaut (2005), investigainproblema en el contexto de un
servidor y dos maquinas paralelas. Se asume gbdiel® procesamiento igual a una unidad
sin tiempos de espera y el objetivo es minimizao&ll de tiempo de completar todos los
trabajos(minimize the total completion tilmeSe demuestra que el algoritmo propuesto es
Optimo para el caso planteado. Xie y Wang (200%lizan la complejidad y aproximacion
del TFH2 para el caso no reanudable cuando selnipen las maquinas; se contemplan
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restricciones de disponibilidad deterministicas.ovBeen algunos algoritmos de
aproximacion con limites finitos de desempefio greel caso para algunas variaciones del
problema.

Xie y Wang (2005), consideran este problema catriceiones de disponibilidad.
Se discute la complejidad del problema y proporgarimos de lista con el objetivo de
minimizar elCnax

Por dltimo,Allaoui y Artiba (2006).tratan el problema de TFH2, cuando hay una
maquina en la primera etapanymaquinas en la segunda. Se asume que cada méagtana
sujeta a por lo menos un periodo de no dispondiliy todos los trabajos no son
reanudados si se interrumpen. Proponen un algoritenoamificacion y acotacién para
minimizar elCnax Se calcula el peor caso de 3 heuristicas: atgoritlST, algoritmo LPT
y heuristica H, propuestos por Lee-Vairaktarak94). El algoritmo consiste en 3 pasos:
célculo de limites, procedimiento de ramificacioaliyninacion de nodos. Utiliza el mismo
enfoque y concepto de Brah y Hunsucker (1991) pmadifica la estrategia de
ramificacion y elimina nodos para agregar restoices de disponibilidad de las maquinas.

3.1.2TFH2 con multiples maquinas en la primera etapa y na maquina en la segunda
etapa

La Tabla 3.2 muestra los algoritmos para el probleel TFH2 con multiples maquinas en
la primera etapa y una maquina en la segunda. ©rostprimeros articulos que tratan los
Talleres de Flujo Flexible de dos etapas con niékipnaquinas en la primera etapa y una
maquina en la segunda etapa, se debe a ArtharRaynaswamy (1971) que desarrollaron
un algoritmo de ramificacién y acotacién. Proponeida solucidon exacta a un problema
pequeno.

Més adelante Gupta (1988), analizé el caso de kiH2Tcon 2 maquinas en la
primera etapa y una maquina en la segunda etapaelcafbjetivo de minimizar el
makespan Ademas demostré que este problemdNBsompleto y que la resolucién de
este tipo de problema implica minimizar el tiemptat de inactividad en la ultima etapa,
como en el taller de flujo simple de dos etapaanteh una heuristica de lista basada en

indices con el objetivo que la maquina asignadieabhjo en la primera etapa quede libre lo
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mas tarde posible (regla basada en el tiempo deegpoomas largo). Las técnicas que
presentdé Gupta se basan en la Regla de Johnson.

Posteriormente, Vignier, Billaut, Proust y Tkindii996), propusieron una
modelizacién analitica y dos heuristicas para vesoél problema del TFH2 con una
maquina en la segunda etapa, con el objetivo demiziar la tardanza maxima.

El siguiente afio, Gupta, Hariri y Potts (1997)aran el mismo problema pero con
el objetivo de minimizar etnakespanproponiendo un algoritmo nuevo de ramificacion y
acotacion junto con nuevos limites superiores erimfes. También propusieron 4
algoritmos heuristicos, uno de ellos basado endsiglocal descendente.

Ling-Huey (2003), examina el mismo problema pero oestricciones de tiempos
de espera limitados para cada trabajo. El objets/minimizar emakespanSe propone un

modelo de programacion entera y un algoritmo hicis

Tabla 3.2 Algoritmos para el TFH2 con multiples maquinadaeprimera etapa y una

magquina en la segunda

Afo Autor Notacion Método
Arthanar
1971 Y FF2,(PM®),P1?))/IC, Ramificacion y acotacion
Ramaswamy
Heuristicas basadas en la
1988 | Gupta FF2,(P2Y),(P1?))/IC,,,
regla de Johnson
Vignier, Billaut, Proust
1096 | ° FF2,(PM® 2)/ pmtrf®,d@ /T, . | Heuristicas

y Tkindt

Heuristicas
1997 | Gupta, Haririy Potts | FF2,(PM ®),(P12))//C, . SRSy 3
Ramificacion y acotacion

Heuristica 'y
2003 | Ling-Huey FF2,(PM®), (1(2)))/Wait1-j IC,. . | programacion entera

mixta

FF2,(PMW), @) /M| ICax

2005 Xie y Wang Heuristicas de lista

2005 Zhang, Yin, Liuy Linn| FF2,((PM®),A®)//C, ., Algoritmos heuristicos
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Més recientemente, Xie y Wang (2005), analizarocolaplejidad y aproximacion
del TFH2 incluyendo este problema especifico cabgdtivo de minimizar ehnakespan

Por dltimo, Zhang, Yin, Liu y Linn (2005), abordareste problema proponiendo
dos algoritmos heuristicos con el objetivo de minamn el makespanAmbos algoritmos
comparten el mismo enfoque pero se diferencianaemanera como secuencian los
trabajos. Determinaron la secuencia de los trah#gasdo las heuristicas de Rajendran y
Chaudhuri (1992).

3.1.3TFH2 con multiples maquinas en ambas etapas

La Tabla 3.3 muestra los algoritmos para el problatel TFH2 con mudltiples
maquinas en ambas etapas. Sriskandarajah y S88%9)(fueron los primeros en abordar el
problema de TFH2 con mdultiples maquinas, pero damiemo nimero de maquinas en
ambas etapas. Utilizan una variante del algoritesdahnson aplicada a la descomposicion
del problema eM subproblemas de taller de flujo simple. El obje®s minimizar eCrax

Sherali, Sarin y Kodialam (1990), se enfocan er &pb de problemas motivados
por una situacién real en la industria papeleraddaonsideran 10 maquinas en la primera
etapa y 12 maquinas en la segunda etapa. Fuer@rifoeros en considerar tiempos de
ajuste dependientes de la secuencia de los tralsjoden el problema en secuenciacion y
asignacion y proponen diversos modelos matematpaa resolver el problema.
Consideran una funcién de costos de cambio y caassignacion de los trabajos a las
magquinas como criterio de optimizacion.

Dos afios después Rajendran y Chaudhuri (1992uyieiclen su investigacion este
problema de mdultiples maquinas en ambas etapasogompen un procedimiento de
ramificacion y acotaciéon. El algoritmo propuest@eta a una heuristica de listisst(
schedulingy basada en la regla de tiempo de proceso mas, adgiti@gada con fines de
comparacion.

Lee y Vairaktarakis (1994), analizan el mismo peolh abordado por
Sriskandarajah y Sethi (1989) donde hay un iguaierd de maquinas por etapa. Para su
resolucion utilizan algoritmos de lista. Tambiértiexden estos métodos al caso de un
numero de etapds> 2 y demuestran que esta heuristica tiene umadmerror tan buena

como la de otras heuristicas conocidas hasta ¢zecess.
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Tabla 3.3 Algoritmos para el TFH2 con dos etapas y multipiégjuinas en ambas etapas

Afio Autor Notacion Método

1989 | Sriskandarajahy Sethi FF2,(PM®©)2)//C, . Heuristicas de lista

1990 igj::ulgnfa”n Y FF2,(PM®)2)/S_,/Costes | Programacion entera mixta
1992 | Rajendran y Chaudhuri FF 2,((PM®)@) /I F, Ramificacion y acotacién
1994 | Leey Vairaktarakis | FF2,(PM™M@)/IC,__ Heuristica

. Heuristica y reglas de
1996 | Guinety Salomon FF2,(PM™)Y2)/IC,, o yTed
prioridad

2000 | Hongy Wang FF2,(PMY)®)/IC,., Logica difusa

. Algoritmos de tiempo
2000 | Koulamas y Kyparisis| FF2,((PM®™)@)//C,, . J p-
lineal para caso particular

Oguz, Ercan, Cheng y Heuristicas basadas en

2008 Fung FF2.(PM (i))g)/Sizq ! Crax reglas de prioridad
2003 zrr:;v;k?r(:b); FF2,(QM™@)/IC,, Heuristica

2004 | Hongy Wang FF2,(PM™)@)yiiC, ., Légica difusa
2005 | Kyparisis y Koulamas| FF2,((QM®™)@)/IC, Heuristica

FF2,(PM®),(P(M +2)@))/ nwt

2005 | Wang, Xing y Bai Heuristica basada en LPT

Guinet y Solomon (1996), proponen una solucién eloabjetivo de minimizar el
Cmax dividiendo el problema en secuenciacion y asigmacProponen un modelo de
programacion entera con variables binarias y alguimites inferiores para el problema.
En este caso, la regla de Johnson muestra buendtadns para la etapa de asignacion.

Posteriormente, Hong y Wang (2000), proponen uordiigo heuristico difuso en
la secuenciacion de un TFH2. Se usa un algoritm® HRuso para la asignacion de
trabajos. Se consideran inciertos los tiempos degsamiento para apegarse mas a la
realidad de ciertos procesos. Se basan en el araleajSriskandarajah y Sethi (1989). El

objetivo es minimizar éCmax
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Koulamas y Kyparisis (2000) consideran un TFH de yltres etapas, con maquinas
paralelas en cada etapa y con el objetivo de muainelC.x. Desarrollan algoritmos de
tiempo lineal para estos problemas.

Mas adelante Oguz, Ercan, Cheng y Fung (2003),omep algoritmos heuristicos
basados en reglas de prioridad para el TFH2 cohjetivo de minimizar eCrax Se aplica
al procesamiento digital de imagenes en tiempo real

Soewandi y Elmaghraby (2003), estudian el probleleaTFH2 con maquinas
uniformes en cada etapa con el objetivo de minimieh Cy .« Desarrollan tres
procedimientos heuristicos, de los cuales, el ponde ellos resulta eficiente en los
experimentos computacionales para el caso de tem@grocesamientos simétricos. Los
otros dos resultaron ser mejores para tiemposategamiento no simétrico.

Hong y Wang (2004), tratan el problema consideraiwnpos de procesamiento
inciertos para acercarse a ciertas situacioness.e@foponen un algoritmo difuso.

Posteriormente Kyparisis y Koulamas (2005), conmsidesl TFH2 con maquinas
paralelas uniformes. Complementan el trabajo dev&oéi y Elmaghraby (2003), cuyo
desempeiio es afectado cuando las velocidades dmdgsinas varian ampliamente.
Motivados por esta observacion proponen una aligenpara solucionar este problema. El
criterio es minimizar €éCrax

Por ultimo Wang, Xing y Bai (2005), enfocan su istigacion en la industria del
acero, basicamente en los procesos de derrgteet{ng y vaciar €asting. Las
restricciones son que no hay tiempo de esperav@if entre las dos operaciones y no debe
haber tiempo ociosmé-idle) en las maquinas. El objetivo es minimizaCglx Se discute

la complejidad del problema y se propone un algaribeuristico basado en LPT.

3.2 Taller de flujo hibrido con tres etapas.

Uno de los primeros trabajos enfocados en estdfictason es el de Wittrock (1985),
quien desarrollé una serie de algoritmos paraalpma FFL Flexible Flow Ling donde
algunos trabajos saltan una de las etapas de daiqmidn y donde las maquinas dentro de
una etapa son idénticas. En principio considesdtapas productivas y separa el problema

en tres partes: asignacion, secuenciacion y prayriésm de las operaciones y los resuelve
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por este orden. Los problemas ejemplo que resuadlgarmuy especificos y también las
técnicas desarrolladas. Los objetivos son maximetawimero de trabajos procesados por
unidad de tiempottiroughpuj y reducir el WIP Work in Process

Nuevamente Wittrock (1988) extendié el anteriomeést realizado para el caso
donde el almacenamientduffer) entre etapas es limitado. El tiempo necesari@ par
realizar un trabajo depende del recurso utilizadeltrabajo. Se proponen unas heuristicas
en la que primero se asignan los trabajos a lasuimé® en cada etapa tratando de
minimizar en cada etapa la carga de la maquindocdelbotella, después se secuencian los
trabajos en cada maquina vy, por ultimo, se caleuteempo de inicio de cada trabajo para
equilibrar la carga de las maquinas. El criterimggmizacion es minimizar €qax

Este mismo afio, Riane, Artiba y Elmagharaby (19p8)ntean un estudio de un
TFH3 a partir de un caso de una industria de fabidn de tableros, con una maquina en
las etapas uno y tres y dos maquinas en la etégraniedia en la que la asignacion de los
trabajos se realiza de antemano. Proponen dostaigerpara su resolucion. El primero se
basa en aplicar programacion dinamica a una seieudados trabajos obtenidos, mediante
la regla CDS Complex Discrete Systgny divide el problema en dos subproblemas en
funcién de que los trabajos se asignen a la primesxggunda maquina de la segunda etapa.
Consideran que para cada subproblema la capaced&dndaquina de las etapas uno y tres
es la original dividida por el nimero de trabaje® gpertenecen a cada subproblema vy
multiplicada por los tiempos de proceso en las rmsgtapas. El segundo enfoque se basa
en un algoritmo de ramificacion y acotacion. Pdi@ definen limites superiores d€hax.

Este ultimo procedimiento parece ser mejor queigigyo.

Koulamas y Kyparisis (2000) consideran un TFH d&s tetapas, con maquinas
paralelas en cada etapa y con el objetivo de mumainmelC..x. Desarrollan algoritmos de
tiempo lineal para estos problemas con limiteslabsoen el peor caso.

Posteriormente Soewandi y Elmaghraby (2001) propsoeéiciones para un FSMP
(Flow Shop with Multiple Processqgrson tres etapas y maquinas idénticas por etdpa. E
objetivo es minimizar eCnax Las heuristicas propuestas se comparan con nilievitess
inferiores que se desarrollan también en estejtraba

También en este afio Andrés (2001), se centra ERHB con maquinas idénticas e

incluye la caracteristica de tiempos de cambio nidipates de la secuencia y propone
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métodos de resolucion para un problema de una smple azulejos. El autor hace varias
propuestas de modelos de programacién matematcgasr de prioridad y métodos
metaheuristicos, como colonias de hormigas y sioutacocido gimulated annealing

El siguiente afio Jin, Ohno, Ito, y Elmaghraby (20Qeatan este problema con
maquinas paralelas idénticas aplicado a la in@udtitarjetas de circuito impreso, con el
objetivo de minimizar elCnax Proponen un procedimiento global que utiliza AGs.
Proponen también una programacion lineal enterapgoeee un resultado Optimo para
problemas de tamafio pequefio. El procedimiento blekstd basado en conocidas
heuristicas de desempefio probado, lo cual le da celidez. Finalmente los experimentos
computacionales muestran la eficiencia de esteediotento. Al parecer este articulo es el
primero que reporta el uso de AGs en un TFH. Parsaller de flujo simple ya Chen
(1995) y Reeves (1995) lo habian usado.

Tang, Luh, Liu y Fang (2002) enfocan su atenciériaemdustria del acero para
resolver un problema TFH3 con maquinas paraleléstichs. Usan una combinacion de
relajacion lagrangiana, programacion dinamidgnémic programmingy heuristicas. El
objetivo es encontrar los requerimientos de entyegeoduccion “justo a tiempo’jyst-in-
time), tales como, tiempos de cambio de partida, tieng@remocion, tiempos de entrega,
lotes de trabajos y restricciones de precedenciperfimentos computacionales muestran
gue tal metodologia es eficiente.

Dos afios después Babayan y He (2004), desarrollanmetodologia general
basada en agentes para un TFF de tres etapas mainduielCnax Realizan un analisis de
limites de error usando el limite inferior estimat#sarrollado en la literatura como un dato
para evaluar esta metodologia. Los resultados ioloeson comparados con las propuestas
de Soewandi y Elmaghraby (2001) dando cierta megorda mayoria de pruebas del
experimento computacional.

Otro estudio mas en este afio se debe a BertelguB{2004), que investigan un
TFH3 con recirculacion. Se pretende minimizar eimafo ponderado de trabajos
retrasados. Se presenta una formulacion de progr@amkineal, limite inferior, se describe
un algoritmo vorazdreedy basado en reglas de despadtispgatching ruley asi como un
AG. Se comparan estos dos algoritmos a través dexparimento computacional. Se
concluye que el AG propuesto resulta ser el méageete.
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Finalmente, Andrés, Albarracin, Tormo, Vicens y &GaSabater (2005), aplican su
estudio a la produccién de azulejos, donde trabajaun TFH3 con tiempos de ajuste. Se
basan en la filosofia de Tecnologia de Grupmw(p Technologyagregando un coeficiente
de similaridad ¢oefficient of similarity. Los resultados muestran mejoras importantes en
un caso real.

La Tabla 3.4 muestra los algoritmos para el probleei TFH3.

Tabla 3.4 Algoritmos para el problema del TFH3

Afio | Autor Notacion Método/Comentario
1985 | Wittrock HFE3 (PM™®)YIC, ., Heuristicas
1988 | Wittrock HF3,(PM©)®)/block/C,,, | Heuristicas
Riane, Artiba @ @ o Programacion dinamica
1998 Elmaghraby ' AP PR (SN oo Ramgificacién y acotacic'):

: Algoritmos de tiempo
2000 | Koulamas y Kyparisis| FF3,(PM®™)&)//C__ . J p'
lineal para caso particular

Soewandi ,
2000 | - by HE3,(PM®)@)//C,.,, Heurfsticas
maghraby

HF3,(P4Y),P2?)), P33 )) | Heuristicasy
/'Ssa! Gax metaheuristicas

2001 Andrés

Jin, Ohno, Ito, y )1(3) . -
2002 HF 3, ((PM 0 Y1) 1 Crnax Algoritmos genéticos
Elmaghraby -

HF3, ((PM(i))I(i)l)/dj brkdwn §Sda Relajacion lagrangiana,

2002 | Tang, Luh, Liuy Fang programacion dinamica y

prec/ W, Fress Geneo heuristicas
. Heuristica basada en
2004 | Babayan y He HFE3 (PM™M®)YiC,
agentes
2004 | Bertel y Billaut HF3,(QM ® )I(f)l) /recrc/ Dw Algoritmo genético

Andrés, Alb in,
neres arracin HF 3, ((P4(1) ), (P 2(2) ), (P :§3) ) Heuristicas basadas en

2005 | Tormo, Vicens
’ 1 Ssq/! Gnax tecnologia de grupo

Garcia-Sabater
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3.3 Taller de flujo hibrido con k etapas

La Tabla 3.5 muestra los algoritmos para el probleel TFH de mdltiples etapas. Uno de
los primeros estudios de TKkHfue realizado por Salvador (1973). Presenta un
procedimiento basado en programacion dinamica, [@amptimizacién delCmax €n un
TFHkK, un nimero diferente de maquinas por etapa y dwwl&abajos no esperan entre
etapas rfo-waif). Se aplicé los resultados de los algoritmos gragramacion de la
produccién en una empresa de polimerizacion dennylo

Posteriormente, Kochhar y Morris (1987) resuelvarptoblema muy concreto de
lineas de flujo flexibles donde se consideran tiesnge cambio, bloqueo y descompostura
aleatoria de las maquinas. Separan el problemaeenesciacion y asignacion que
resuelven en este orden. Los métodos propuestussa@ en busqueda local descendente y
en heuristicas especificas para el problema. fricriconsiderado es la minimizacion del
tiempo medio de flujo.

Mas adelante, Guinet (1991), enfoca su estudiovadi en la industria de telas. El
autor divide también el problema general en subproéis que resuelve mediante la
aplicacion de heuristicas concretas para el cassidgrado. El objetivo de optimizacion es
la minimizacién delCnyax y también la minimizacion del retraso medio, awqo se
consideran de manera conjunta sino por separades@mos métodos. Las heuristicas son
demasiado especificas para el problema y el awdolingta a resolver ejemplos de
problemas reales sin realizar ningun tipo de ewabmobjetiva.

Brah y Hunsucker (1991), proponen un procedimiel@aamificacion y acotacion
para el problema de TFH general. Definen dos tg@msotas minimas. Una basada en los
trabajos y otra basada en las maquinas. El catimilestas cotas se obtiene generalizando
los razonamientos habituales de taller de flujcado de los problemas de TFH. Los
autores comparan el rendimiento del procedimientouna serie de programas generados
mediante un sencillo procedimiento de creacion dEgramas sin retraso, obteniendo
mejores resultados, sin embargo se observa cértienghbo de calculo crece cuando se

resuelven problemas de un gran nimero de etapas.
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Tabla 3.5Algoritmos para el TFH de multiples etapas

[2)

Afio Autor Notacion Método
1973 | Salvador FHm, (PM )™ /nwt/C__, Programacion dinamica
(0)y(m)
) FHm, (PM )i :1)/ block Busqueda local
1987 | Kochhary Morris q R
- escendente y heuristical
brkdwn $eq/ F Y
) ) _ Heuristicas. Caso
I m
1991 Guinet FHm’ ((PM )i:l ) / SSd /Cmax’T especiﬁco
1991 | Brahy Hunsucker FHm,(PM )My /1C Ramificacion y acotacion
1992 | Hunsuckery Shah FHm, ((PM (i))i([nl))//f, N, Reglas de prioridad
Chandrasekharan .
1992 . Y FHm,(PM )M I F_ Ramificacion y acotacion
Chaudhuri
Chand ‘h Ramificacién y acotaciéon
andrasekharan .
1992 . Y I FH m,(PM"M™Yy/C_ basado en taller de flujo
Chaudhuri )
simple
i)y(m
FHm, (( RM( ))i(:l))/ 3 Reglas de prioridad. Cas
1993 | Adler et al. N i
: T especifico
OREN P
1994 | Hunsuckery Shah FHm, (PM © )|(Lnl) YIChr Fros F | Reglas de despacho
1995 | Aghezzaf et al. FHm,(RM®)1))/S,/C,, . F...F Heuristicas
_ M\ (m) Heuristicas y reglas de
1996 | Guinety Salomon FHmM, (PM™).Z) /1 C, o Trnax o
prioridad
Santos, Hunsucker . Heuristicas y reglas de
1996 Y1 FHm (PM YD) srC, o yred
Deal prioridad
. Busqueda tabu basado €
1998 | Nowickiy Smutnicki | FHm,(PM®)™)//C__ q .
el camino critico
. Algoritmo genético con
1998 | Portmann et al. FHm,(PM)™)/IC, J o J _
ramificacién y acotacién
Gourgand, Grangeon \ A
1999 J ? FHm, (RMO)M)//C, Recocido simulado

Norre
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Afo Autor Notacion Método
_ _ Heuristicas y reglas de
1999 | BrahyLoo FHm, (PM ©){2) I/ F prioridad
FHm, (PMOYMy/ 5.4, la
2000 | Botta-Genoulaz (« Jiz1)/ Shsa: 12 Heuristicas
preG Rysd/ Gnax
Hong, C. Wang y L. , Heuristicas y reglas de
2000 J 9y FHm,(PM ™)) //IC,., o y1ed
Wang prioridad
Azizoglu, Cakmak -
2001 I _ y FHm, (PM )™)Y /1Y F; Ramificacién y acotacion
Kondakci
- Heuristica basada en
2001 | Kyparisis y Koulamas| FHm, ((PM ('))i(inl))//ZWjCj s de orioridad
reglas de priorida
FHm, PM(i) _(r_n) Algoritmo polinomial
2002 | H.Djellab, K.Djellab (« Ji=1) g P ,
/ prec, pmtrf q:nax para caso especial
2002 Gupta, Kruger, Lauff, | FHm, (( PM(i))i(r:nl))// U E] , Algoritmos constructivos
Werner y Sotskov viTi, WG,z e iterativos
2002 | Wangy Li FHm,(PM Y™y //C, . Algoritmo genético y LPT]
Alisantoso, Khoo y A _ ) .
2003 Jiang FHm, (PM @)™ / brkdwn/ T Algoritmo inmune
2003 J. Jedrzejowicz y P. FHm, (PM ©)™)//C Metaheuristica basada e
Jedrzejowicz ’ = ma aprendizaje de poblacion
2003 | Wang, Jacob y Rolland FHm, (PM®)™)//C Redes neuronales
- Heuristica basado en
2004 | Lee, Kimy Choi FHm, (PM )Y /I T, Ios de botell
cuellos de botella
Acero-Dominguez . Heuristica basado en
2004 _ LY EHm, ((PM Mm@yjic,.,
Paternina-Arboleda cuellos de botella
FHmM, (PMDY ™) 1/ Grase G
2004 | Allaouiy Artiba =1 Cmax Reglas de despacho
TmaX’ -T-l Nr 1 l_:1V\_/
2004 | Enginy Déyen FHm, (PM )™y /IC Sistema inmune artificial
Huang, Hong, Horn . Algoritmo basado en el
2004 9 FONGFOMIN Epm (PM Y™y jrC ¥

Kao

enfoque de Palmer y LPT
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Afio Autor Notacion Método

Oguz, Zinder, Ha Do, i .
2004 | _ _ ' FHm (PM®)™)/ Sizg /C, ., Blsqueda Tabl
Janiak y Lichtenstein

FHm, (PM®){™)/ zero- buffer

2004 | Thornton y Hunsucke Heuristica

2005 Tang, Wnxin Liu y () o Red |
i)y (m edes neuronales
Jiyin Liu FHm,(PM*™).Z7)// N, T,F
2005 Janiak, Kozan, FHm, (( PM(I))i(rznl))//ZO’j E + Algoritmos constructivos
Lichtenstein y Oguz Za’jTj + Zaj V\,j y metaheuristicas
Logendran, deSzoeke :
2005 | 0 YEHm, (PM )™y //C, Bisqueda tabi

Barnard

: Ramificacion y acotacion
2005 | Morita y Shio, 2005, | FHm,(PM®©))//>.C, ON Y Ao
con algoritmos genéticos

: Relajacién lagrangiana
2005 | Tang, Xuany Liu FHm, (PM©)@)// X w,C, jacion tagrangianay
programacion dinamica

FHm, (PMOYMy e T | Algorit N
2005 | Vazquezy Salhi (« Ji=1) /I Gnaxe: Tmax | Algoritmo genético y

ZWJ‘ Cj ) W ‘|J' reglas de despacho
2005 | VoB'y Witt FH16,(QM ™)) /IC Reglas de despacho
2005 | Xuany Tang FHm,(RM®)@D am™y/iC,., Relajacion lagrangiana

; Recocido simulado
2006 | Jin, Yang, Ito FHm,(PM )My /1C ) Y
busqueda local

2006 | Kyparisis y Koulamas | FHm,(QM ©){M)//C,__, Heuristicas
2006 | Ruiz y Maroto FHm,(RM©)™Y/S .M i /Chax | Algoritmo genético

Hunsucker y Shah (1992), evaltan seis sencillamsede prioridad en un caso
especial del FSMP, el FSMP “restringido” donde is@td el nUmero de trabajos que se
encuentran simultaneamente en el taller. Los @dost concluyen que el nimero maximo
de trabajos en el sistema influye en el funcionatialel mismo, siendo la regla SPT
(Short Processing Timela que mejor resultado tiende a dar. EI nimerarmdquinas y

etapas no es significativo. Experimentos similatdzando como criterio el retraso medio,
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ofrecen un buen resultado aplicando la regla FIF®@st( In First Ou). El objetivo es
minimizar el nimero de trabajos retrasados y miraimia maxima tardanza.

Chandrasekharan y Chaudhuri (1992a), desarrolléaombién un algoritmo de
ramificacion y acotacion para el FSMP pero en esteo el criterio de optimizacion
considerado es la minimizacion del maximo tiempofld@. Ante la imposibilidad de
resolver problemas de unos pocos trabajos y mésj@nain tiempo razonable, los autores
proponen una sencilla heuristica. En un trabajalainChandrasekharan y Chaudhuri
(1992b), aplican el estudio al mismo problema peno el criterio de la minimizacién del
Cmax LO interesante de este trabajo es que se aplicalgoritmo de ramificacion y
acotacion para resolver el problema de la secugnoiaes decir, se resuelve un taller de
flujo estandar, para luego realizar la asignaciérod trabajos en cada etapa a la primera
maquina que quede disponible. Esta solucion coesmgducir los tiempos CPU del
algoritmo, pero a costa de la optimalidad.

Adler et al. (1993), desarrollaron un sistema lldn&PSS Bagpak Production
Scheduling Systdmpara la programacion de la produccion en unaresapde fabricacion
de bolsas y sacos de papel. El sistema se basa idaritificacion de cuellos de botella
(bottleneck en la produccion y en el uso de reglas de paoraplicadas al caso. El sistema
es muy especifico para la empresa y considera digme cambio de partida dependientes
de la secuencia de trabajos y maquinas no relatasnaunque no en todas las etapas. El
objetivo es minimizar la sumatoria de la tardanzaderada.

Hunsucker y Shah (1994), estudian un problema d¢ rEstringido cork etapas
mediante modelos de simulacién. Se estudian eldoamiento de seis reglas de despacho
respecto alCrax tiempo de flujo medio y méaximo. Consideran cuatnofiguraciones de
taller y tres hipotesis de carga del sistema. Qyeel su estudio diciendo que la regla SPT
(Shortest Processing Time firgs la que mejor funciona para minimizar el flujedio en
el sistema y el tiempo de finalizacién del ultimabiajo procesado, mientras que la peor es
la LPT (Largest Processing Time fijstLa regla FIFO First In, First Ou) también
proporciona buenos resultados para sistemas bastangestionados y las tres funciones-
objetivo consideradas.

Aghezzaf et al. (1995), proponen una serie de noétpdra dar solucion a un TFH3

con maquinas no relacionadas y tiempos de cambpaudiela dependientes de la secuencia.
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El problema modela la fabricacion de alfombras em @empresa real. Los autores
construyen un modelo de programaciéon matematica lpasecuenciacion y asignacion y
luego descomponen estos dos problemas ya que etlonogsultante es intratable. Se
desarrolla una heuristica que asigna los trabajog@uinas en primer lugar y luego se
aplican heuristicas de secuenciacion en problemamd sola etapa y maquinas paralelas,
de manera que cada una de las tres etapas delempabtompleto se resuelve
independientemente de las otras.

Santos, Hunsucker y Deal (1995), no proponen dfgos completos, sino una serie
de limites inferiores para el problema FSMP con uiréas idénticas en cada etapa. Los
autores hacen esta aportacién para utilizar eBtoge$s como soluciones de referencia en
comparativas y desarrollos, dado que las soluciépgmas para estos problemas son muy
dificiles de obtener.

Guinet y Solomon (1996), tratan el problema FSMRndguinas idénticas a partir
de un modelo mediante programacion lineal mixta pleblema de TFH general con
tiempos de entrega y cuyo objetivo es minimizartdedanza maxima, proponen un
procedimiento en dos fases. En la primera se orddos trabajos mediante varias
heuristicas tales como la regla CDS (Campbell, Ryd&mith, 1970), la heuristica NEH
(Nawaz, Encore y Ham, 1983), la de Townsend (1974Ma heuristica de lista que utiliza
la mejor regla entre la SPBljortest Processing TilpeeDD (Earliest Due Datgy MST
(Minimum Slack Time(en todas ellas se utiliza el tiempo de procescaela etapa dividido
por el numero de maquinas de la etapa). En la segfase, el procedimiento asigna los
trabajos a la maquina que minimiza su tiempo dalifiacién en la Ultima maquina o el
tiempo de finalizacién en la siguiente etapa. Eesldio se concluye que la heuristica
NEH es superior a las restantes en la mayoriasder@blemas analizados.

Santos, Hunsucker y Deal (1996), realizan un tabajilar a Guinet y Solomon
(1996), donde la solucién propuesta es la mismaizait una heuristica coman para la
secuenciacion de los trabajos en el taller y luegdizan la asignacion a las maquinas
dentro de cada etapa siguiendo la regla de pribril&O. El objetivo es minimizar el
maximo tiempo de finalizacion.

Nowicki y Smutnicki (1998), proponen una ampliacie algoritmo de busqueda
tabl (abu search propuesto para el problema del taller de flujtAedar. Los autores
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hacen uso de las propiedades del camino critiamnarsecuencia para el FSMP, donde se
busca minimizar el tiempo méximo de completar labdjos. Un trabajo similar de los
mismos autores aparecié publicado poco despuési¢kionSmutnicki, 1999).

Portmann et al. (1998) proponen un algoritmo defreacion y acotacion parecido
al de Brah y Hunsucker pero con algunas mejorasititea un AG hibridizado en la fase
de ramificacion del algoritmo para mejorar las reatiiones de los limites inferiores y
superiores, de esta manera se consigue acotarl ar@®lede basqueda.

Gourgand, Grangeon y Norre (1999), proponen algost heuristicos basados en
simulado recocidosfmulated annealingpara resolver el problema del TFH con maquinas
no necesariamente idénticas en cada etapa. Sela;menoblemas de secuenciacion y de
asignacion, por lo que los algoritmos propuestosuglwyen ambos problemas
simultdneamente. Se aplica el algoritmo propueastaneentorno industrial real. El objetivo
es minimizar el Gax

Brah y Loo (1999), secuencian los trabajos de aouaruna heuristica comun y
luego hacen la asignacion de los trabajos denttasdetapas con una regla de prioridad. Se
investiga cinco heuristicas bajo diferentes estrast de trabajos. El criterio de
optimizacién utilizado es la minimizacion del tieonmedio de flujo.

En el siguiente afio Botta-Genoulaz (2000), propseie heuristicas y enfoca su
estudio en 5 etapas con maquinas paralelas idéntima restricciones de precedencia,
retraso, tiempos de finalizacion y otras consideras. El criterio de optimizacion es la
minimizacion de la tardanza maxima.

Hong, C. Wang y L. Wang (2000), extienden el tralidg Sriskandarajah y Sethi
para un TFF con multiples etapas. Proponen unitdgobasado en LPT y el algoritmo de
Gupta. El objetivo es minimizar €h,ax

Azizoglu, Cakmak y Kondakci (2001), desarrollanalgoritmo de ramificacion y
acotaciéon para un TFF de multiples etapas con maguaralelas idénticas. El objetivo es
minimizar el tiempo total de flujddtal flow timg. Realizan un experimento computacional
gue muestra que la propuesta es eficiente pardepnab de tamafio mediano.

Kyparisis y Koulamas (2001), consideran un tallerfldjo de multiples etapas con

maquinas paralelas idénticas, con el objetivo deimitar el tiempo ponderado de



3. Problema del Taller de Flujo Hibrido 59

completar los trabajosveighted completion timeMuestran una extension de la heuristica
WSPT (veighted shortest processing time

Djellab H. y Djellab K. (2002), consideran el pretvla del TFIK con restricciones
de precedencia y con interrupcién en el procesamida los trabajospfeemption. El
objetivo es minimizar eCnhax Desarrollan un algoritmo polinomial para esteocaspecial.

Gupta, Kruger, Lauff, Werner y Sotskov (2002), égdesan un TFK con maquinas
paralelas idénticas. El criterio de optimizacioriresgular, basado en la tardanza, adelanto
y tiempos de finalizacion con costos asignadospdren algoritmos constructivos basados
en técnicas de insercion de trabajos y algoritrteraitivos basados en busquedas locales.
Se usan experimentos computacionales para evaluautiidad de los algoritmos
propuestos.

Wang y Li (2002), consideran el problema de tadlerflujo con multiples etapas,
maquinas paralelas idénticas y con el objetivo demizar elCna Usan el LPTIbngest
processing time para la asignacion de los trabajos y proponen A@ para la
secuenciacion.

Posteriormente, Alisantoso, Khoo y Jiang (2003sentan una solucion basada en
el enfoque de un algoritmo inmunentune algorithm para el problema de TFF con
multiples etapas. Es aplicado a la manufacturaadetas de circuitos impresos PCB
(printed circuit board para equipos de comunicacion. Bajo el objetivondeimizar la
tardanza se compara con un AG. Después de uniarddisesultados se muestra que los
algoritmos inmunes ofrecen calendarios razonablé&gigos, los cuales son una buena
opcion para magquinas sujetas a averias y ordeng¥isa.

Jedrzejowicz, J. y Jedrzejowicz, P. (2003), comsaidleun TFHk con maquinas
paralelas idénticas. Proponen un algoritmo basado“aprendizaje de poblacion”
(population learning. El objetivo es minimizar eCna Después de un experimento
computacional concluyen que este tipo de algoritmtepresentan una efectiva
metahuristica para resolver este problema.

En este mismo afio, Wang, Jacob y Rolland (2003n usa red neuronal para
resolver el problema de TFF de multiples etapasatmbjetivo de minimizar eCrax. Se
muestran mejoras comparados a otras heuristicama$gar eficiencia es con problemas

pequefios.
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Mas adelante, Lee, Kim y Choi (2004), enfocan erpreblema del TFH con
maquinas paralelas idénticas con el objetivo deimimar el total de tardanza de los
trabajos. Sugieren un metodo heuristico llamadgofitino enfocado al cuello de botella”
(bottleneck-focused algoritjmEs aplicado a una industria de marcos de aceus.
resultados experimentales muestran que este métegoa algunas otras heuristicas.

También, Acero-Dominguez y Paternina-Arboleda (200dnsideran el TFF con
multiples etapas y proponen un algoritmo heuristiasado en la identificacion y
explotacion de la etapa con cuello de botella. @/ds de un experimento evallan el
desempefio del método propuesto, cuyos resultadoscemparables a los de otros
investigadores con menos esfuerzo computacional.

En este mismo afio Allaoui y Artiba (2004), abor@hTFF con restricciones de
tiempos de mantenimiento, tomando en cuenta tierdposambio de partida, limpieza y
transportacion. Integran la simulacion y optimibacipara atacar el problema. Los
objetivos son minimizar el tiempo maximo de comguefmaximum completion time
tiempo promedio de completar los trabajogeén completion timetiempo promedio de
flujo (mean flow timg tiempo promedio de espemadan waiting timg tiempo promedio
de tardanzanfean tardinegs tiempo maximo de tardanzan@&ximum tardinegsy el
namero de trabajos retrasadosirfber of tardy jos Usan las reglas de despacho SPT,
LPT y EDD. Se analizan pardmetros incluyendo lesios de reparacion de maquinas.

Engin y DAyen (2004), proponen la técnica de Siatémmune Atrtificial Artificial
Immune System (A)Spara tratar el problema de TkHon el objetivo de minimizar el
Cmax LOS resultados de los experimentos realizadosstran que esta técnica también es
un método eficiente para resolver este tipo delpnods.

Huang, Hong, Horng y Kao (2004), presentan el @il de TFF de grupo con
mas de dos etapas, con igual nUmero de maquineadanetapa, proponiendo un algoritmo
basado en el enfoque de Palmer (1965) y LPT. Unactaistica es que cada trabajo
pertenece a un grupo y se procesa grupo por gResultados experimentales muestran
gue el algoritmo propuesto resulta bastante apadanal 6ptimo.

Oguz, Zinder, Do, Janiak y Lichtenstein (2004),spréan un algoritmo basado en
la idea de busqueda taltalfu searchy analizan su eficiencia y su variabilidad respec

los datos de entrada, a través de resultados @giggntos computacionales, considerando
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un TFH combinado con tareas de multiprocesamiantal&neo. Existen restricciones de
precedencia. El objetivo es minimizarGla.. Se analiza la complejidad computacional del
problema propuesto y se muestra que se resuelwe gempo polinomial.

Thornton y Hunsucker (2004), abordan el problemb TdeHk con una o mas
maquinas idénticas en cada etapa. Se asume g mspacio de almacenamierbaffer
disponible entre etapas. El criterio es minimiZza€g.. Se propone una nueva heuristica
para este caso.

Tang, Liu, W. y Liu, J. (2005), plantean una sabmcia un TFH dinamico con
multiples etapas, a través de redes neuronaleapl®a como ejemplo a la industria del
acero. Se considera que los trabajos aparecenmkrandinamica.

Janiak, Kozan, Lichtenstein y Oguz (2005), estudiamaller de flujo con maquinas
paralelas en cada etapa, con los criterios de m@tdej@onderadoweighted earlinegs
tardanza ponderadaotal weighted tardine$sy tiempo de espera ponderadmtdl
weighted waiting time Se plantean tres algoritmos constructivos y tnegaheuristicas
basadas en técnicas de busqueda tabu y recociddadomy se muestran algunas
condiciones de su optimalidad. Se aplica en lastrdude la fundicion del hierro.

Logendran, deSzoeke y Barnard (2005), consideram pmogramacion de la
produccién para un grupo en el contexto de tieng@gosambio de partida dependientes de
la secuencia de los trabajos en un TFF con elivbjeie minimizar elCnax. Desarrollan
tres diferentes algoritmos basados en busquedaRasiltados experimentales estadisticos
revelan que estos algoritmos son eficientes paralgmnas grandes.

Morita y Shio (2005), consideran el Tklgara minimizar el tiempo de completar
los trabajos. Se propone un método hibrido de reawifn y acotacion con AGs, el cual
mejora los métodos basados Unicamente en ramiicgcacotacion reduciendo el numero
de nodos a buscar.

Tang, Xuan y Liu (2005), investigan el problemaTdeH con maquinas paralelas
idénticas en mudltiples etapas. El objetivo es mimémla suma de completar todos los
trabajos ponderados uim of weighted completion times of the )obSe presenta un
algoritmo de relajacion lagrangiana y un algorittieoprogramacion dinamica. Al igual que

el articulo anterior, se aplica a la producciéon aetro. De acuerdo a sus experimentos
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concluyen que los nuevos métodos generan calesdaeanos a los 6ptimos en un
tiempo relativamente corto.

Vazquez y Salhi (2005), reportan el desempeiio cedas para la solucion de un
TFF usando cuatro variantes de AGs y reglas deadbspcomo FIFO, SPT, LPT y SDD
(Shorting Due Datés asi como el SBPShifting Bottleneck ProcedureSe prueban con
cuatro criterios de optimizacion: minimizacién gieimpo de completar todos los trabajos,
minimizacion del maximo retrasam@ximum tardinegs minimizacion del tiempo de
completar todos los trabajos ponderaddstal weighted completion timesy la
minimizacion del retraso maximo ponderadotdl weighted tardine$s Se concluye
resaltando el notable desempefio de la inclusidosdaGs.

VoB y Witt (2005), consideran un TFH con 16 etagplicado a un caso real en una
compafia de acero. Se asumen maquinas paralefasmes, restricciones de asignaciéon
de acuerdo a los trabajos, saltos para los traleajasertas etapas, no disponibilidad de las
maquinas, tiempos de cambio de partida dependietdeda secuencia. Se prioriza
minimizar el retraso maximo. Se plantea como urlproa de lotes. Se aplican reglas de
despacho y se extiende el conocido modelo RCHS#3orce Constrained Project
Scheduling Problein

Xuan y Tang (2005), enfocan su investigacion ercaso especial de TkH/ una
produccion en lotes en la Ultima etapa, aplicatdoiadustria del hierro y el acero. Se basan
en la técnica de relajacion lagrangiana. A trawedescomponer en subproblemas de lotes
disefian un algoritmo para problemas de tamafio graBt objetivo es minimizar un
criterio dado con respecto al tiempo de completdos los trabajos.

Més recientemente, Jin, Yang e Ito (2006), conaitle@l problema de THHpara
minimizar elCnax El procedimiento de optimizacion se basa en dfgos metaheuristicos
de recocido simulado y en una generalizacién deusda local Iocal search llamada
VDS (variable-depth seargh Presentan una serie de nuevos limites inferiddegstran la
eficiencia del procedimiento a través de experiomemomputacionales para dos, tres y
cinco etapas.

Kyparisis y Koulamas (2006), consideran un TFF wguiitiples etapas y maquinas
paralelas uniformes en cada etapa. El objetivoiesmzar elC .« Se desarrolla una clase

general de heuristicas con algunas extensionestrde beuristicas anteriores para el
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problema de taller de flujo serial. Se muestra gna de las heuristicas propuestas es
asintéticamente 6ptima.

Por dltimo, Ruiz y Maroto (2006), proponen AGs paraTFH con maquinas no
relacionadas, restricciones de elegibilidad de nmaguen cada etapa y tiempos de cambio
de partida dependientes de la secuencia. Preseatdaptaciones exitosas de otras
metaheuristicas recientes y manejan algunos exgeti® con un conjunto de 1320
ejemplos aleatorios y datos reales tomados de diiaggue se dedican a la produccion de

losetas.

3.4 Conclusiones del Capitulo

Las investigaciones en los primeros afios de estlelidFH se inician dando un mayor
énfasis en problemas de dos etapas; sin embargfproe ha transcurrido el tiempo el
namero de propuestas para el TFH de mudltiples stapa ha incrementado
considerablemente. El criterio de optimizacion mstsidiado es la minimizacion déhax

sin embargo existen estudios en la minimizaciontigehpo de flujo, minimizacion del
retraso maximo, minimizacion de costos asociadastardanza, minimizacién del nimero
de trabajos retrasados. Las configuraciones de imEgumas frecuentes en las
publicaciones son paralelas idénticas. Los enfoqués empleados para resolver este
problema ha sido el de ramificacion y acotaciomocelo simulado, AGs y diversas
heuristicas.

Entre las industrias donde se ha aplicado estéatess encuentran la industria del
acero, electronica, ceramica, papelera y computa@&n embargo, lo manifestado por
MacCarthy y Liu (1993) y McKay, Allahverdi, GuptaAldowaisan (1999), Yang y Liao
(1999), Linn y Zhang (1999), Vignier, Billaut y Rist (1999), Cheng, Gupta y Wang
(2000), Pinedo y Webster (2002) y Ruiz y MarotoO@Q sigue siendo una realidad:
aunque se ha investigado mucho en esta area, #oel@gte una brecha importante entre la
teoria y las aplicaciones practicas. Lo rescatasdeque muchos modelos tedricos
estudiados sirven como base para modelos mas dosiples deseable que un numero
mayor de las investigaciones futuras se fundamesemodelos basados en situaciones

reales.
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Los métodos que se aplican al problema del TFH, ggpiimos eficientes
(extensiones de la regla de Johnson), métodos wimezacion (blusqueda con retroceso,
ramificacion y acotacion, programacion dinamicagtados heuristicos, entre los cuales se
tienen los métodos constructivos (voraces, de déspamétodos de descomposicion,
métodos basados en indices, de aplicacion limitadies neuronales; asi mismo, métodos
metaheuristicos, como, algoritmos GRASP, recoditiolado, basqueda tabu y algoritmos
geneéticos. La revision de los métodos (apartadp @esmite visualizar la idoneidad de los
mismos, al identificar cuales métodos han tenidfras resultados de acuerdo al tipo de
problema.

Como se observa en esta revision del estado @eglrertexiste una publicacion que
contemple las caracteristicas del ambiente produaue se abordan en esta tesis de
manera integral; por lo cual se concluye que astacion real no ha sido estudiada de
acuerdo a las caracteristicas del entorno productiencionadas en la seccion 1.2. La
aportacion de Ruiz y Maroto (2006) representa umaribucion cercana al modelo en
estudio. Por los resultados obtenidos en esta qaddiin, se deduce que los algoritmos
genéticos tienen un alto desempefo en problemagahecomplejidad, como es el TFH
con maquinas no relacionadas, tiempos de ajustendemtes de la secuencia y

elegibilidad de maquinas.



Capitulo 4

Algoritmos heuristicos basados en el método de diomia para

el TFH con dos etapas

4.1 Taller de flujo hibrido con dos etapas

Se considera un sistema de recursos con dos gdgosaquinas. Se supone que las

maquinas en cada grupo son idénticas, con capasdadelocidades iguales. Es necesario

procesar un conjuntdN ={1,2,...,n} de trabajos. Cada trabgjo j =1,n, consiste de dos

tareas u operacione@} y sz_ La primera operaciértDJ1 se ejecuta por una de I&&
magquinas del primer grupo duranﬁé unidades de tiempo. Después de su terminacién se

realiza la operaciéro-z, la cual tiene una duraciépjz, en una de lasn maquinas del
segundo grupo. De tal manera que a cada trapdgocorresponde un par ordenado
pj ={ Hl ﬁf} , dondel O{L,...,M} y iOf1,...,m}. Cualquier maquina del primer grupo es

capaz de realizar la primera operacion del trapajmalogamente, cualquier maquina del
segundo grupo es capaz de realizar su segundecidpenslo se permiten interrupciones en

las operaciones. Todos los trabajos estan listas fuaejecucion en el momento 0, lo que

significa que el instante de entradarges=0, L]j =1,n. Es necesario asignar un orden de

ejecucion de los trabajos a las maquinas de takraague el tiempo de ejecucion de todos

los trabajos sea minimo.

65
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El modelo de tal proceso corresponde a un TFF osrethpas (TFF2), en cada unas
de las cuales se tiene un grupo de maquinas idéniRara los dos algoritmos heuristicos
presentados en este capitulo ¢dA HA1+m), el problema se descompone en dos
subproblemas:

1) Asignacion Assignmentde trabajos a las maquinas tomando en cuenta las

duraciones de las operaciones.

2) Ordenacion $equencingde los trabajos en cada maquina de tal maneralque

tiempo total de ejecucion de los trabajos sea n@inim

Resolver el problema de asignacion significa iadi@ maquinaM, del primer
grupo, | Of1,...,M}, y la maquinam del segundo grupa,l]{L,...,m}, para realizar las

operaciones del trabajp jzl,_n, esto es, determinar la ruta tecnoldgica de las do

operaciones sucesivay, R I{Mxnj .

En la manufactura es comun que no haya una as@gnaspecifica de los pedidos a
las maquinas, en las cuales deben ejecutarsepsistals idénticas. Existe una variedad de
heuristicas, llamadas “reglas de prioridad” o dspdeho (apartado 2.5.2), aplicables a la
asignacion en este tipo de problemas. Entre estas €Pinedo, 2002):

SPT Sortest Processing Time firGn primera etapa) &inload,

SPTB Shortest Processing Time firg@& segunda etapa) &inload,

LPT Longest Processing Time fir@n primera etapa) &inload,

LPTB Longest Processing Time first(Bn segunda etapa)finload,

JohnRJohnsorRule & minload

En (Romero, 2007) se analiza, como afecta cada deghsignacion &5, en el

algoritmo HAuw:m, con el propésito de calibrar el algoritmo respeat algoritmo de
asignacion.
Una vez ejecutado, el procesamiento de asignaeidnodelo TFF se transforma en

un caso de TFH con elegibilidad de maquinas nociaadas y con tiempos de
procesamienth|1j y pljz para la primera y segunda etapa respectivameptesfa manera,

los algoritmos, después de un procesamiento d@asdn de trabajos a maquinas, son
aplicables tanto para un TFF, como para un TFH.
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Este problema de TFH2 se describe a traves de lamufa
FH 2,(RM(i))i(ﬂ| prmu, M; | Gnax, que representa un sistema de recursos con dpesgru
de maquinas no relacionadas en paralelo,mapr M magquinas en la primera etapa y con
m, = m maquinas en la segunda. Se requiere obtener ehaid los trabajos en las
maquinas, que proporcione el menor tiempo posildeefcucion: Cox — min. La

solucién se busca entre las permutaciones de dabaj
El sistema de recursos en un TFH2 toma una d@dsbles configuraciones:

1) 1+m: una maquina en la primera etapa y varias maguiaaslelas en la
segunda: FH 2, (1Y), RM@ )) | prmu | Gy, (Figura 4.1); (4.1)

2) M +m: varias maquinas paralelas en ambas etapas (eascad):

FH2, RMOY2) | prmu| G,y (Figura 4.2); (4.2)
3) M +1: varias maquinas paralelas en la primera etapandggina en la segunda:
FH2, (RM®), (@2 )) | prmu| G, (Figura 4.3). (4.3)
1 etapa etapa

Entrada

:
|
|
T
|
|
B

Figura 4.1 TFH2, una maquina en la primera etapaymaquinas en la segunda
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1 etapa 2 etapa
[ e
I
Entrada | | | | Salida
—> | > e
| | | |
L m, | L m, |
= ==

Figura 4.2 TFH2, my maquinas en la primera etapay maquinas en la segunda

1 etapa 2 etapa

R T

N
Entrada | | Salida
—> | 1

| |

m, |

L —— ]

Figura 4.3 TFH2, my maquinas en la primera etapa y 1 maquina en lansieg

El caso particular de un TFH2, cuandp= m, =1, es conocido como el problema
de Johnson para dos maquinB2||Cnax- La regla de Johnson encuentra la solucion

Optima cuando un conjunto determinado de trabagogprecesa sucesivamente en dos
maquinas (Johnson, 1954).

El TFH para el caso con sélo dos etapas fue examimer primera vez por
Arthanary y Ramaswamy (1971). Proponen un algoritde tipo ramificacion y
acotamiento.

El problema de minimizacion d@,,en un TFH2 pertenece a Ib-dificiles. Es
NP-completo cuando el nimero de maquinas en unasdetd@asm; 6 my,, es cualquier
valor arbitrario, mientragmax(m ,m, )>1 (Gupta, 1988). Por lo tanto, solo en algunos

casos especiales se suele encontrar solucionamadption algoritmos polinomiales o
pseudopolinomiales. La solucion al problema en ggnese busca con métodos
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aproximados. En el apartado 3.1 se hace una revigbestado del arte para este tipo de
problemas.

En esta tesis se proponen dos algoritmos heudstiata este problema: 1) k4
para el caso (4.1) y 2) HAn para el caso (4.2). El ultimo caso (4.3) se resuebn el
algoritmo HAy+m COMO un caso particular.

Ambos algoritmos usan la dicotomia como esquemerextpara su acercamiento
al 6ptimo. A continuacion se presentan las implmaes del modelo:

e El nUmero de maquinas @4 =1, m=1; y el nimero de trabajos es> M y

n>m.

» Todos los trabajos se encuentran disponibles paegesucion en el momento 0,

Or;=0,0j0J.

* Las maquinas estan disponibles desde el momerudo cer

» Cada maquina procesa no mas de un trabajo al ntismpo.

» Cada trabajo se procesa al mismo tiempo no masmuea maquina.

e La interrupcidon de operaciones no es permitida. em que comienza una

operacion de un trabajoen una maquina de la ruta tecnologi¢a ésta debe
procesarse hasta su finalizacion.

* Los trabajos son independientes entre si, es deoirhay relaciones de
precedencia de ningun tipo entre los trabajos.

* Los tiempos de ajuste no dependen de la secueswcisdtrabajos y son
incluidos en los tiempos de procesamiento de lasagmnes.

« Se asume una capacidad de almacenamiento ilimgat@ las maquinas.

Nunca un trabajo queda bloqueado entre dos maquinas

* Los tiempos de procesamiento de un traagegun la ruta tecnolégidase
conocen de antemano, son deterministicos y perraanegnstantes durante
todo el proceso.

 Los tiempos de transporte de los trabajos entre niEgguinas son no

significativos.
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4.2 Aplicacion de dicotomia para la optimizacion combiatoria

4.2 .1Método

El concepto de dicotomia tiene aplicaciones eragadireas matematicas. Se utiliza en el
método de biseccién para la busqueda de raicesudeienes algebraicas y en la busqueda
binaria, la cual es uno de algoritmos basicos demmtica discreta. Representa la division
sucesiva de un intervalo inicial en dos partes elopropdésito de localizar la raiz de una
ecuacion 6 un valor especifico en un intervalo alegitud minima posible. La idea de
division en dos partes se aplica exitosamente com@squema externo para formular
criterios en algoritmos de optimizacion combinatpgn particular, en la programacion de
la produccion (Yaurima, et al., 2006). En este chsdicotomia representa un método que
integra la naturaleza numérica de biseccién conalmraleza discreta de la busqueda
binaria. A continuacion se presenta un analisifodemétodos basados en el concepto de
dicotomia y la forma en la cual se aplica en langigacién combinatoria.

El método de biseccion se basa en el Teorema déaloses Intermedios (Burden,
et al., 1985).

Teorema de Bolzano Seaf una funcién continua en cada punto del intervalo
cerrado[a, b] y f(a) y f(b) tienen signos opuestos, es dedia) [ff (b) <0. Entonces
existe al menos umO(a b) tal que f (m) =0.

El método de biseccion es iterativo y consisteoesiduiente:

En el pasd se verifica la condicionf (a;) [ f(b) < 0Se calcula el punto medio
m;, del intervalo[a;,b; ] A continuacion se calcul&(my . Bi f(m) =0, la raiz buscada
es encontrada. En caso contrario, se busca elnextreeaf(g) o f(ly), con el cual
f(m;) tiene signo opuesto. Se redefine el intervipbj como [a;,m; ] o [m;, by ]
segun se haya determinado, de acuerdo al intedealde ocurre un cambio de signo.

El método aplica el concepto de dicotomia mediameproceso infinito que
consiste en ir estrechando de manera sisteméatiéatezl/alo, en el cual una funcion
continua cambia de signo. Al definir la exactitieseadas >0 de la solucion, se restringe

el nimero de iteraciones a un valor finito y seendta un intervally, 8] arbitrariamente
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pequefio, que contenga la solucion, es dedir-4§ <&.) La Figura 4.4 ilustra el

procedimiento descrito.
El método de busqueda binaria representa un métoohin en la programacion
matematica. Se aplica para localizar un elemero en un arreglo finito

Xz{)@,...,)ﬁ,z,...,xq} de elementos ordenados en forma creciente. [Eglarrde

elementos en orden creciente significa una esteatdg estrechamiento del area de

ubicacion del elemento buscado.
El método consiste en lo siguiente (Rosen, 2004):
Se realiza la comparacion del valor del obgtoon el valor del elemento central

Xq/2 del arreglo. Entonces se aplica el concepto detatitia para partir el arreglo en dos

subarreglos, que tienen igual nimero de eleme@pb®l valor a< x,,,, la busqueda
contintia con el subarreglo de eIemenXJ]s:{ Xseens >§1/2} . En caso contrarioxX,,;» < a)

se realizara la busqueda eix? ={%/241.---» %} . Este proceso es iterativo finito con

intervalos cada vez dos veces menores hasta dlegaea un intervalo indivisible, donde

se encuentra el elemento buscado.

A f(X

y=1(x

f (b) |

f(@)—

Figura 4.4 Esquema del método de biseccion
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Ejemplo 4.1 Sea el arregloX ={1,2,3,4,5,6,8,9,10,11,1. Se desea localizar el

elementoa =8. La Figura 4.5 representa el arbol binario paaso.

La dicotomia, aplicada a la optimizacion combinatarepresenta una combinacion

del método numérico de la biseccion y el discrettacblsqueda binaria. A continuacion se

ensefan los detalles del método y se analiza splepdad.

4.2.2Convergencia

Sea la funcionalC(x), cuyo dominio es un conjunto finide elementos. Es necesario

encontrar tal element®* que
C(x*) =minC(x).
xOP

Supongamos que los limites p&é&x) son conocidos de antemano:

cO <c(x) <C.

min

Ahora para la busqueda del elemexites necesario resolver un problen@ﬁ.

a> X,

X7 X1

a> Xq

Xg- X1

X X1

a<X,

X7 Xg

X, Xg

Localizacion: 7a=x,=8

Figura 4.5 Arbol binario

a<Xx

X, © Xg

! Unafuncional es una funcién que toma funciones como argumento; es deiiyncion cuyo

dominio es un conjunto de funciones.
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Problema C: entre todo elemento del conjurfeoencontrar un elementgy U P,

0 0
tal queC(x) < ct, dondecC! = Crmin ;Cmax.

Si tal elemento existe, entonces:

1 _-~0
Cmin_Cmin’
1 _~1

Chax=C".

En caso contrario:

Crlnin =c!,

C%nax = Cr%ax-

Ahora Ch. . < C(x*) < Cihax-

La iteracions de la basqueda dé, incluye:
Civin *+ Criax .

1) El célculoC® = o

2) La determinacion del elementry, tal que C(Xg) < C® (si el problemaC®es
resoluble).
3) La determinacion de los limite€3ny Chaxdue cumplen las siguientes

condiciones:

min’

_l . . .z
cS. = cS, si el problemacs tiene solucior
M1 ¢S, si el problemass no tiene solucic

cS _{CS, si el problemac® tiene solucién
max

cSL  siel problemac no tiene solucit
El intervalo que incluye el elemento buscado seeelsd en cada iteracion dos
veces. Por otra parte, el nUmero de iteraciondmiés, puesto que el conjunto de valores

de la funcional es finito.
Si la funcional toma valores enteros, el procesoitea cuando

||| e 2.



4. Algoritmos heuristicos basados en el método de dicofmendael TFH con dos etapas 74

El nimero de iteraciones necesarios para encaltrainimo deC(x) es no mayor

que—|-logp], p=Chax—Cl-

4.2.3Complejidad

La complejidad temporal del método de dicotomidhasa en los Teoremas 4.1 y 4.2 para
la busqueda binaria (Aho, et al., 1988).

Teorema 4.1.La busqueda del elemenigq,, el cual es igual & en un conjunto de
namerosx < X, <...< X, requiereO(logn) operaciones elementales.

La demostracion del teorema consiste en la imdadabli de construir un algoritmo

con complejidad menor @(log n) . Esta conclusion implica el siguiente teorema:

Teorema 4.2.No existe un algoritmo, el cual requeriria un ntorge operaciones
menor que el algoritmo de la busqueda binaria.
La complejidad temporal de algoritmos, basados lemnéodo de dicotomia,

0

depende de la longitud del interva(@mm,cr%ax], al cual pertenece el valor 6ptimo

C(x*), y de la complejidad temporal del probler@®. Por tanto, para minimizar el

namero de operaciones calculatorias, es imporemtentrar los limites superior e inferior
mas exactos de la funcional a minimizar.

Las dificultades principales relacionadas con e del método de dicotomia

provienen de la complejidad interna del proble@® el cual debe ser formulado como un
problema de decision:

Para un valor fijaC ¢ existe tal solucidér, queC(x)<C?

Si el problema de decision se resuelve en un tiepgoomial, entonces el
problema de optimizacion correspondiente tambiéesaelve en un tiempo polinomial.

Como un ejemplo, a continuacion se formula el molal de empaquetamiento,
conocido en la optimizacion combinatoria. Este f@ola y sus casos particulares tienen
muchas aplicaciones en la practica, como la asigmate trabajos a maquinas paralelas
idénticas.
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Problema de empaquetamientoPara un nimero entero positi@IZ " ¢existe

tal particion del conjunt& de nimerosp; 0z%, j=1n, enm disjuntos N;, i=1m,

tales que

max > p] <C?
I<ism PjDNi

Supongamos que existe un algoritmo polinomial parasolucion del problem@,
el cual requiere el tiempt{d) para el tamafio de cadena de entchdde conoce que para

m=0 y valores dados de, pj, | =1n, no existe una solucio(x*) (Rosen, 2004).

Cuandom=1, el valor minimoC(x*) y el limiteC satisfacen las desigualdades:

n n
C(x) =<C< X p, locual implica qudogC<log ¥ pj;
j=1 j=1

n
log ¥ pj

C<2 17

Todos los numerospj en la cadena de entrada del problema de optinizaszs

representan en forma binaria. Por lo tanto,

n
_leog pj < d, 6 bien,
J:

n
log [ P
2 17T <od

Entonces,

n n
log > p;  log [ pj

C<2 1@ <2 171 <

Por tanto, pargpo = C — C(x*) , se cumplen las desigualdades:
~| -logp|<logC<d,

y un algoritmo para la resolucion del problema génaizacion aplicando el método de
dicotomia tiene la complejidad tempoi@(t'(d)) , dondet'(d) = dt(d) . Comot(d) es un

polinomio, entonceslit(d) también lo es.
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Con esta razén se llega a la conclusion de quetaplejidad temporal de un
problema de optimizacion combinatoria en generaldstermina por el tiempo de la
obtencion de la respuesta “si” 0 “no” del probler@a Independientemente de la
complejidad temporal del algoritmo para la resduocdel problemaC, los pasos de
dicotomia son correctos, puesto que estos

a) construyen la soluciéx la cual cumple la desiguald&(x) < C, six existe;

b) no encuentrar six no existe.
A continuacion se muestra una adaptaciéon del méuelodicotomia para la
resolucion de problemas en optimizacion combinatorespecificamente para la

programacion de la produccion donde se utiliza cestguema externo del algoritmo.

4.3 Algoritmo heuristico para la resolucion del problena de TFH2 con

una maquina en la primera etapa

4.3.1Modelo

Se considera un sistema de recursos con una maquoiha primera etapa y multiples
maquinas en la segunda. Para todo tralpajq =1n, n>m, esta definida su ruta
tecnoldgicaR;, RO{, #, i =1,m, como una sucesién de dos tareas, u operaciones. L
primera operacion de un trabgjes realizada por la maquina de la primera etapanti

p} unidades de tiempo. La segunda operacion de «ﬁnrqﬁ es asignada a la maquina

i0{m , de la segunda etapa. Asi, a todo trabajecorresponde un par ordenado

pj ={ pl pjz} . Las implicaciones del modelo son enumerados eapaltado 4.1. Es

necesario determinar un orden de los trabajos cuantice un tiempo minimo de
ejecucion.

En el caso considerado, lastrabajos estan pre-asignados a las maquinas,€lo qu
implica que lasn maquinas de la segunda etapa no son idénticagste ena elegibilidad

completa de las maquinas. En otras palabras, girgonde trabajosN ={ ji|1<| <n} esta

partido enm disjuntos N;, donde N; es un subconjunto de los trabajos, cuya segunda
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m
operacion esta asignada a la maquindel segundo niveli{L,2,..m}; N=U N,
i=1

IN[=n, Nj 20, N,n N, =0, p#v.

Este problema representa un caso particular deRHR2Tcon una maquina en la
primera etapa yn maquinas paralelas diferentes en la segunda dgfmcaso también es
considerable como un taller de flugmn 1+m etapas sucesivas, cuya solucién es una

permutacion germutation flowshgp Para la demostracion de la dltima afirmaciona a

Unica maquina de la primera etapa se asigna elnolipey a las maquinas de la segunda

etapa, se asignan los nimeros 1, 2m..Ahora todo trabajoj; , | =1,n, representaremos

en forma de una sucesion derh operacioneQg, Oy,...,Q ,...,Gy }. Para cualquier
indicel, el tiempo de ejecucion de la operaciOp es p|1. El tiempo de ejecucion de la

operacionQ, es p|2 si j ON;, iO{n} ; las demas operaciones tienen duracion cero. En

tal caso, el sistema con+in maquinas representa un taller de flujo simplesmmugue la

operacionQp del trabajo con el indicedebe ejecutarse en la maquina 0O, y la operacion
Gy , en la maquing después de terminar la operacigp1y en la maquina-1.

A diferencia del caso general de un taller de flepm 1+ m etapas sucesivas en

serie, aqui, de acuerdo con las condiciones dedoamiento del sistema, el trabajp,
representado por la sucesion deni operaciones, no llega a la maquinsi la duracion de
la operacionO, es cero.

Ejemplo 4.2. Para j;ON;, jo0ON», p}: p%: p%:l, se deben ordenar dos
trabajosj; =(1,2,0)y j, =(1,0,1) en 3 maquinas en serie.

Si cada trabajo llega para su ejecucion en la pamsegunda y tercera maquina
sucesivamente, el tiempo minimo éﬁ(,,%xz4(Figura 4.6a). Sin embargo, cuando el

trabajo jo no llega a la segunda maquina, el valor buscada amisma sucesion de

trabajos e£,§]2gx =4 (Figura 4.6b).
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_pElpgEl _ pElppEl
=0——F+—— =0———F+—
2 _ 2 _
pr=2 p; =2
— 1 1 i 1 1
2 2 _
p5=1 P =1/
= ol 2 = ol 2 |
1 = C L > C
SR SR
(a) (b)

Figura 4.6 Gréfica de Gantt para un taller de flujo simpla ¢& m etapas:
a) Cada trabajo llega para su ejecucion en la painsegunda y tercera maquinas sucesivamente;

b) el trabajg, no llega a la segunda maquina.

De acuerdo con el andlisis anterior, a continuas@®muestra la descripcion formal
del problema.

Una matriz corl+m renglones 0, 1, 2, .m, y n columnas 1, 2, ..n corresponde a

una sucesion arbitrariad=(jq,jo,....jn ) de los componentef = (p}I , pj2| YON, INFEnN.

Los elementos de la matriz de duraciones de omevesiby , byj , i=1m, | =1n, se

definen de la siguiente manera:

2 . .
qjl — pjl S DN| )
0, en otros casa

Ejemplo 4.3. Sea el sistema de recurses2 maquinas, y sean los trabajos
2
1=@4), ip=05,9), j3=(3,6), j4=(55), j5=(4,10), jg=(8,7); N =_U1Ni, donde
1=
Ni={in 23 ¥ No={js Jj5]g . La matriz de duraciones de operaciones para este

ejemplo es:
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1 2 3 45 ¢
0|1 5 3 5 4 8
114 9 6 0 0 O
2|0 0 0 5 10

Se busca la permutaciom* del conjuntofl, 2,...,n} que minimice el valor de la
funcional

I n I n
C 7T) = max max bgi, + = max max tap?+ | (4.4)
max(77) ]sism]slsn[kzz:l Olk E|tﬁkJ ]sism]slsn[glpjk Pi k:ZI:+1kaJ

4.3.2Evaluacion de limites

Es evidente que para una permutacion Optimase cumple la desigualdad
L R
Z pj +min pj" < C(7*) < A7)
j=1 1<j<n
A continuacién se describe el algoritmo heuristitds, basado en la regla de

Johnson para la construccion de una solucion Iniggadel problema (4.4) que se toma
como un limite superior.

Algoritmo HA g
Paso 1.Para todo subconjunttl; ={ j, | k=1,n,i=1m} se busca la permutacion
i =(ip,i2,...in, )que minimice la funcion:

I<ksn{r=1

K4 & 5
L(gj) = max Zpir+§qu-

En el resultado, para cada subconjuritp, i=1,m, se crea la permutacion
gj =(ipip,--.Jp, ) que representa la solucion 6ptima del problemaoti@son2xn con las

duraciones de las operaciongs y p?, r =1n; .
r

Paso 2.Se calcula el peso del componente situado enrtaytaciono; , i =1,m,

s=1,n, en la posiciérs del lado izquierdo:

79
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Paso 3El conjuntoN se acomoda en el orden decrecientédei =1,m, s=1,1 .

Se obtiene la sucesion de lasvalores deF_que coincide con la sucesion de los

componenteg [ON , | =1n,enla permutaciont, .
Los elementos de la permutaciom, se enumeran sucesivamente. Ahora
M =1{1,2,...,n}. El peso correspondiente al elemento, el cuakpede al subconjuntd; ,

se denota pof; y se sitUa en la posicigrde 77 . El tiempo de ejecucion de los trabajos,

el cual corresponde &, se determina segun la féormula:
a 4 q n _
C(my) = max| 3 pj+Fj | = max| > byj+ X by |, i0{,2,..m}.
I<gsn{ j=1 I=qsn| j=1 i=q

(4.5)
A continuacion, el algoritmo se ilustra mediantesjgmplo.

Ejemplo 4.4. Sea un sistema de recursos cbh2 maquinas. El conjunto de
trabajos es: j1=(@1,4), 2=(59), 3=@6), j4=(55), j5=(410), jg=(8,7);

2
N=UN, Ny={jpjaj3 ¥ No={jsi5]jg . Se busca una solucion iniciat, del
i=1

problema (4.4).
Los pasos del algoritmo son los siguientes.

1. Aplicando la regla de Johnson para los subcooguN; y N, , se obtienen dos

permutacionesr; ={ j;, j3j 3, 02 ={Jg j4 ] g . Los valores d&_(g;), i =1,2 son:
L(oy) = max(1+ 19,4+ 15,9 95 2
L(op) =max(4+ 22,9 12,1% 73 2
2. Se calculan los pesos para todo elemento dgirtorN, segun su posicion en la
permutaciono; o oy:

F, =4+6+9=1¢
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R, =6+9=15;
F13 =9,
Fp, =10+ 5+ 7= 25
Fp, =5+7=12;
Fp, =7.
3. Los pesosF,S se colocan en orden decreciente. Se obtiene laupacion
M={isizi3ial 2 &-
La grafica de Gantt de la solucién del problema cpreesponde a la permutacién

Ty se muestra en la (Figura 4.7).

La matriz de duracién de operaciones para tal pcin es:
51 3 4 2 ¢

0/4 1 3 55 8
110 4 6 0 9 0
2/10 0 0 5 O

El tiempo de ejecucion de los trabajos segun etrodkefinido por la permutacion
Ty es:

C(mp) = max(4+ 22,5 19,8 15,18 12,38 9,26 ) .

- Ps=4 PrP3=3 P;=5 P3=5  pg=8
1= ™ 1 ! 1 \
L2 ~2_g! \ 2_ \
L i S
=1 ‘ ! T ‘ | ! ‘ |
\ p2=10 | p2=5 | pi=7
=2 — — —_— .
|
C(r,)=33

Figura 4.7 Grafica de Gantt para el procesamiento de losijivalen la sucesion .
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Ahora se evalla el tiempo necesario para la cawén de la solucién inicial
C(7p) . La obtencion de log; | i =1,m, ocupa el tiempdd(n log, ). La ejecucion de
los m procedimientos de Johnson requiédénlog, n). Para encontrar un valor d‘qs,
i=1,m, szl,_r], es necesario ejecutay operaciones de comparacion. Por lo tanto, el
tiempo de célculo de losn valores FIS se evalia comd(n). La mayor parte de los
calculos ocupa un ordenamiento depesos Fg. por eso la complejidad temporal del

algoritmo de construccion dg, se evalia com@®(nlog, n).

4.3.3Algoritmo HA 1+

El algoritmo descrito a continuacion funciona deexdo con el esquema del método de
dicotomia, el cual requiere la formulacién de (€dno un problema de decision:

Dada una particion del conjunfd de los componenteg :(p|1, pz), | =1,n,

p|1, pZD Z*, enmno vacios disjuntodN; , i =1,m. Se requiere determinar ¢existe para un

limite CSOZ" tal permutacionizg de n componentesj; que C(7rg) < CS? (Yaurima, et
al., 2006).

El siguiente algoritmo en la iteraci@construye la permutaciomg de longitud
C(rt,) < C® si 71, existe, y viceversa: el algoritmo no encuentrpeemutacioniz, para la
cual se cumple la condicidB(7z) < C°, si ésta no existe.

El valor deC?® se concluye en un interva(@yin, C(77)], donde
n 2
Crnin =max| maxL 6; ),>. pjl+ minp” (- =
I<i=m j=1 1<j<m
Para el ejemplo considerad,n :[20, 26, 26+ 4]1— 2

El procedimiento de la construccion dg incluye los siguientes pasos.

Algoritmo HA 1+m
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Paso 1.El conjuntoN contienen componentesj :(pﬁ, pﬁ), H® es una lista
n -
vacia,NS=N\HS, A=Y pt, F =0,i=1m; | =n.
r=1

Paso 2.Se fija k =1. Los componentes del conjuntd® de manera arbitraria son

enumerados con los nimeros 1, 2k...,

Paso 3 Si para cadaprz, r=1k, se cumple la desigualdad
Co <A+ [+ R, jr =(pf, KON, (4.5)
entonces fin: no existe tal permutacidg que C(7z;) < C°.

Paso 4.Entre todos los elementos del conjuMd que no cumplan la desigualdad
(4.5) se busca un elemenjp= (p|1, |qz) con el valor maximo dep|1. El elemento elegido
se ubica en la posicidnde la permutacion buscadg y ocupa la primera posicion en la
lista HS={j}UH®, N°=NS\(j}, A=A-g: R=FR+p® si jj=(p"p")ON;
[ =1-1.

Paso 5 Si | >0, entonces ir al Paso 2. En caso contrario, estéticoda la
permutacioniz, que cumple la desigualda@{ ) < C°.

Una busqueda exitosa termina en el Paso 3 despmués determinacién de un
elemento que ocupa la primera posicionen Los Pasos 3 y 4 representan la base del
algoritmo. En el Paso 3 el algoritmo elige los aatns del conjuntaN®que pretenden
ocupar la posiciohen la permutacion buscadg. Las operaciones posteriores llevan a la

eleccion de un elemento Unico dirigido a ocupampdsicion| en 7. Cuando varios

elementos tienen un valor maximo igual p,Je, la lista H ®incluye cualquiera de éstos. El
algoritmo para en el Paso 3, cuando el problemeodstruccion dezg para un limite fijo
no tiene solucion.

Recordando el Ejemplo 4.4:;=(1,4), j»=(5.9), j3=(3,6), j4=(505),

j5=(4,10), j=(8,7); Ny={iv i2i3 ¥y No={isisig-
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Segun los calculos anteriores, el limite inferi®Gg,i, =29, y el limite superior es

C(7) =33; La solucion éptimaC(ﬂ*) (29, 33].
La primera iteracion del algoritmos=1

Se busca la solucion que no supera el punto medib idtervalo:
cl=[(29+33)/2)= 3.

Siguiendo los pasos del algoritmo se obtiene lmpt&cionn; = {1356,24} para
la cual se cumple la desiguald@gr) < cl=31. La gréfica de la solucion para la solucion

obtenidarg se muestra en la Figura 4.8.

Usando la dicotomia, se busca la mejora de la swludisminuyendo el limite

. . *
superior del intervalo, al cual actualmente perter@&(r7 ).

Segunda iteracion del algoritma=2.
Ahora el limite superior deC(ﬂ*) es C? = C(r/m) =31; y la solucion optima se
ubica en el intervaloC(ﬂ*)D(29,31]. Al repetir las acciones del algoritmo desde el

principio, se encuentra la solucion del problema= {5, 2,6, 3, 4,1} con C(77,) = 30.

. Opip% P=4  pg=8  pp=5 p=5
i= O i j j
w2 w2 — \ | 2_g
= 1'01_MI[J‘3_b L EEE
.2 U S
|: 7 [ 1 10 1
| C
C(m)=31

Figura 4.8 Grafica de Gantt para el procesamiento de losijinalen la sucesiory ,
obtenida en la segunda iteracion del algoritmo.
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Cabe mencionar que la solucignp es Optima puesto qué(7z) coincide con el
% n
limite inferior delC(7 ): p} +min pjz =26+ 4= 3C.
=1 1<j<n

La grafica de Gantt para la solucion obtenigase muestra en la Figura 4.9.

4.4 Algoritmo heuristico para la resolucion del problena de TFH2 con

multiples magquinas en cada etapa

4.4.1Modelo

Se considera un caso general para el sistema desosade dos etapas. Si las maquinas de
cada etapa son identicas entre si, el problema idenipacion del tiempo maximo de

completar un conjunto den trabajos corresponde a un TFF, cuya férmula es
FF(Pm)i2:1| prmu| G,ax- Capacidades y velocidades de las maquinas eretapa son
iguales. La asignacion de los trabajos a las magquitonvierte un TFF a un TFH.

Tecnologicamente la asignacion significa la defimade la ruta tecnolégich para cada

trabajoj en las maquinas de cada etapa.
Es necesario minimizar el tiempo cuando el uUltimaddjo abandona el taller. Las

notaciones e implicaciones del modelo se han praderen el apartado 4.1.

.\ ps=4 P;=5  pg=8 p3=3 p;=5p;=1
- I I I I r
| o A
. P9 P36 pi=
- 1 ‘ | ‘ 1 ‘ 1 1
| 2_ | 227 | p2=
i=2 | o o p67:1p45:
| C
; -
C(1,)= 30

Figura 4.9 Grafica de Gantt para la solucion optima = 77* , obtenida en la segunda iteracion del
algoritmo.
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La asignacion de los trabajos a las maquinas imgjie con respecto a la primera
etapa el conjunto de trabajds ={L,2,...,n} ahora se representa como una particion del
- - - M
conjuntoN por M disjuntosN, , tal queN = |J N, , N, z20, N#ﬂ N, =0, u#v.Aqui
=1
N, es un subconjunto de los trabajos, cuya primeeragn ejecuta la maquiria
| 04,2,...M}.
Analégicamente, con respecto a la segunda etapangintoN se divide pom
m
disjuntos N;, tal que N={J Ny, N;z0O, N, N, =0, pu#v. Aqui N; es un
i=1

subconjunto de los trabajos, cuya segunda operagénta la maquinia i {1, 2,...,m}.

El trabajo jON, j =1n, se identifica con un par ordenagg :(nl- , mz), donde
p,lj es la duracion de la primera operacion del trabgjmcesada en la maquihale la
primera etapa,l =1M ; pljz es la duracion de su segunda operacién procesada e

maquina de la segunda etapias1,m.

Sea G| el conjunto de trabajos con la misma ruta tecrictdg | 0{L,....M},

i0f,...,m}. Se forma el conjuntds;, | =1,M , de todos los trabajos, cuyas primeras
operaciones realiza la maquinde la primera etapa, y se calc#a= ZjDG| gll . De igual

forma, Q; es el conjunto de trabajos, cuyas segundas opasaciealiza la maquinale la

segunda etapa,=1m. SeaB =¥ ;1o Af - Entonces,G; =UGy;, G NGy =0, i #1,
| i

L10&,2,..m}, 1=0M; Q =UGy, Q; NQ =0, I'#L, I,LO{,2,..M}, i=1m.
I

De tal maneralJ Q; =UG;.
I i
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4.4.2Evaluacion de limites
SeaQ una solucion valida del problema. Enton€4€2) es el tiempo de procesamiento de
los n trabajos, y el problema formulado anteriormentestgie en minimizaC(Q) en el

conjunto de soluciones valid&s. A continuacion se evaltan los limites superiorferior
de la funcional buscada.

Por el limite inferiorC,j, de C(Q*) se toma:

Cnin = max| max + min g ), max 8+ min ., max fr + .’
min []slsrnl 4 3,0G i )Jsism2 ¢ 30Q 7 )]sjsn A

Como el limite superiolCy,5y Se utiliza C(Q'"), el valor correspondiente a una

solucién validaQ', el cual se determina mediante un algoritmo queesznta una
modificacion del algoritmo de Johnson (Burtsevalgt2005).

Los pasos del algoritmo de busqueda{®') son los siguientes:

Paso 1 Sea G la lista de los elementosj=(p|1j,pj2), ordenados en forma

decreciente de los valorepﬁz; A =0,1=1M; F=0,i=1m; j=0.
Paso 2 j =) +1. Para el elementg = (p,lj , pjz) se poneA = A + q]' .

Paso 3Si A 2 F, entoncesd = A + q} , de lo contrario/ = F + pjz.
Paso 4 Si j <n, entonces ir al Paso 2.
Paso 5 EncontrarC(Q") = max(f |I<i<m).

Paso 6 Si C(Q") = C,is +1, entonces la soluciof' es optima.

La complejidad del Paso 1 del algoritmo se eval@liante la complejidad del

procedimiento de ordenacion, y es igualO@nlogn). La ejecucién de los Pasos 2-4
requiere un tiemp®(n) . La complejidad del Paso 5 €¢n) . Entonces, la complejidad del

procedimiento del célculo d&(Q') esO(nlogn).
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4.4.3Algoritmo HA m+m
Primero se describen las ideas, en las cuales s& diaalgoritmo de busqueda de la
solucionQP.

Dado que las maquinas de la primera etapa funcideananera independiente una
de otra, entonces las primeras operaciones dadbajos se ejecutan durante el tiempo
A =max(A |1= <M ). En cualquier solucion valida, incluyendo la ogtinel trabajo
que finaliza la ejecucion de las primeras operasppertenece al conjun@ . El mismo
trabajo también es el Ultimo en la sucesion detilabajos procesados en la maquina
correspondiente de la segunda etapa. Al encoglttaabajo para la Ultima posicion en la
sucesion de los trabajos para la maqufhae la solucion optima, se resta dg la
duracion de la primera operacion de aquel trabaje yletermina un nuevo valor @ .

Este trabajo se ubica en la Ultima posicion deajesbpara la maquina correspondiente de
la segunda etapa. En caso contrario, el tiempa@dpeazion, no se cambiara.

De nuevo, se determinmax(® |1<|<M ), después se busca el conjurip,

L ={1,2,...,m} que contiene este trabajo. El procedimiento sgerdyasta que los valores

de A, | =1,M , sean iguales a cero. La dificultad principal @blisqueda de la solucion

Optima Q* consiste en escoger un trabajo entre los procestta misma maquina de la
segunda etapa.

Segun el esquema dicotémico, el algoritmo contisnenuimero finito de iteraciones
(Yaurima, et al., 2006; Leyva, et al., 2007). Lexacions del algoritmo para un limit€®
construye una solucié®®, la cual cumple la desigualdadc QY < T>. El algoritmo
s+l

finaliza cuando resulta imposible mediante sus apenes construir una solucidn

para algun valoiCS™ < CS. En este caso, como soluci@’ se escoge la soluciof®

construida en la iteracion anterior.
El algoritmo funciona de la siguiente manera: Pramgara un valor fijjoC3se

intenta encontrar la solucio®® mediante la creacion dkl permutacionesr;. La

permutaciénnf’ establece el orden del procesamiento del conjdattrabajosG, en la
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magquinal del primer grupo en la iteraci@l =1,M . Ademas, las acciones del algoritmo
determinan lasn permutaciones¥®. La permutacion:®> corresponde a la sucesion del
procesamiento de los trabajos en la maqude segundo grupd,:l,_m.

En caso de éxito, el procedimiento se repite plavaler CS*1. En caso de fracaso,

el algoritmo termina. Su resultado es la solud@®h® obtenida en la iteracion anterior.

A continuacion se presenta un algoritmo eficiente gctla dentro del esquema del

método de dicotomia. En cada iteraciérel algoritmo formaM permutacionesrz ,

L=1,M y m permutaciones¥?, k=1,m de solucién del problem&s =C(Q%), a las

cuales univocamente corresponde la permuta@®Burtseva & Yaurima, 2004).
Algoritmo HA y+m:

Paso 1s=0, C°=C(Q)).

Paso2s=s+1, C® :[(Cmin + CS)IZW :

Paso 3 G, es un conjunto conn;, elementos j= (p|1j : pjz), GP =G,
A=Y P, =1m; B =0,i=1m,.

Paso 4 Se busca tal conjun®;’, que A = max(A%1< Ism); | =n_ .

Paso 5 Si A’ =0, entonces esta construida la soluci@® de la longitud
C(Q®%) < C%:ir al Paso 2.

Paso 6 Si para cada elementcj):(pllj,gjz)DGLS, j:ﬂ, 10{,2,...m}, se
cumple la desigualdad

CS<A+ g +B, j0Gy, (4.6)
entonces ir al Paso 9.

Paso 7 Entre todos componentes del conjuG@, gue no cumplen la desigualdad

(4.6), se determina un elemenltt;(pb,mz)ﬂq_i con el valor maximo deplu . Este
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elemento se coloca en la posiclorn la permutaciomr ; G =G\ {I}; A° = AS- i};
B=8B+ d I =1-1, n_ =I;iral Paso 4.

Paso 8 s=s+1, C° :[(Cmin + CS)/2—| :

Paso 9 Q es el conjunto conn elementos j= (p|1j : |qj2), Q’=Q,
BiS:ZJjDQ H:JL A =0,1=1m;1;=0,i=1m,.

Paso 10 Se busca tal conjuntQg, que B = max(B°|1<ismy), | = n — .

Paso 11 Si B =0, entonces esta construida la soluci@tde la longitud
C(Q%) < C?®, ir al Paso 8.

Paso 12 Si para cada elemento= (p,lj , |q<2j), ] =11, | 0{1,2,...,m}, se cumple
la desigualdad

CS<BX+pj+ A, J; 0Qy, (4.7)

entonces, finaliza: esta construida la soluci®h de una longitud que no supera
cst 0=qgst,

Paso 13 Entre todos los elementos del conju@®, que no cumplen la desigualdad

(4.7), se determina el elementc;:(pﬁ , n<2|)DG,k con el valor maximo dep%. Este

elemento se coloca en la posicior, + de la permutacion®g; Q2 =Q\{j} ;

B = Be- p%; A =A+n};lk:Ik+1;iraIPasolo.

La complejidad temporal del algoritmo depende déiero de iteraciones y
operaciones elementales en cada iteracion.

En el peor caso, cuandmy =1 6 mp =1, los Pasos 6, 7, 12, 13 del algoritmo se

n n-1
repiten no mMAas quen veces y requieren no mMas qu& j+> | operaciones de
=1 j=1
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comparacion. El ndmero de iteraciones no superavaior 1-[-log, o], donde

£ = Chax— Cmin - Por lo tanto, la complejidad del algoritmo é)s(n2 . )

A continuacion se muestra un ejemplo.
Ejemplo 4.5

SeanM =2, m=3, n=6;

i1=(p12, PLD), P11=3, PR =5;
o1 2 1 _ 2 _.4.
j2=(P12, P12, P2=1, pi2=1;

3= (Pl P39, Pl3=5, P3a=1;
o1 2 1 _ 2 _n.
ja=(P14, P34), P1a=2, P34=3;

P ) 1 _ 2 _q.

j5 = (P25 P15, P25=2, pi5 =1,
o102 1 _ 2 _

j6 = (P26 P%6), P26=9, P2 =5.
Entonces,
G={iri2i3id . C2={i5ig:
Q={ihizigd . @={ijzid. B={is4;
A =3+1+5+2=11 A, =2+9=11,
By =5+1+1=7, B, =1+5=6, B3 =3.

Se busca el limite inferior:

Chin = max[max(1k# 1,1% 1),max® 16 5+3
max(3+ 5% 1,5 1,3 2,2 19 5] 4 13.

Sea una solucién valida de longitud 17. Se ejeeltgoritmo para construir la
solucion QL. El limite superior ect=15.

Los valores necesarios para la siguiente iterssodin

Gl=Gy, G3 =Gy A = A=1L;

B, =By=B3=0.

91
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Se buscaﬂax(All,A%): 11. Puesto queﬁiL = A% entonces se escoge cualquiera de

los conjuntos:C—:»l1 o] G%, por ejemplo,Gll. Se asignal =n; =4 y se verifica el

cumplimiento den; desigualdades (4.6):

15<11+5+0, 10G11={i1i 2,
15>11+1+0, 20G11={j1i%,
15>11+1+0, j30G12={i3 .
15>11+3+0, ja0G13={j¢ -

Puesto que p}2:1, p%3=5, p%4:2, entonces en la Ultima posicion de

permutaciénn% se ubica el elementp; = (p%3, p%Q) .

En el Paso 7 del algoritmo se obtiene:
G%:{J]_,Jz,\]gf}. A%:ll— 5=6, B, = p%3:1, =3, =3.

Ahora max(A:LL,A%): max(6,11F A%: 1,1

Ny, = 2.
Son dos desigualdades:
15>11+1+0, Js0G1={ i3,

15<11+5+1, jeUG2={jg .

Se coloca el element@; = (p%5, pf5) en la ultima posicion de la permutacicz’;é;
Gi={j3. A =11-2=9 B =1,1=1,n,=1.

Otra vez se busca

max(A%,A%): max (6, 9F A%: ¢

y se verifica el cumplimiento de la desigualda®é)fara el elementgg:

15=9+5+1, jg0Go={]j§ .

De tal manera, el elementjg = (p%G, p%e) se ubica en la permutaci(n% antes del

elemento

j5 = (P35 p2y); Gi =0, A =0.
82:1+5: 61 | :01 n2:0_
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Se repite el Paso 4 del algoritmo:
max(AiL,Aé): max(6, 0¥ A:LL: (
Para los tres elementos restanjgsj,, j, del conjuntoGl1 se tienen las siguientes

desigualdades:
15>6+5+1, j;0Gq,,

15>6+1+1, jo,0Gqq,
15>6+3+0, jaU0Gq3.

De acuerdo con el Paso 7, el elemepte (p%l, pf]) , para el cual

O R
max(pi1, P12, P14)= Max@3,1, 25
se coloca en la tercera posicion de la permutauién

Repitiendo las operaciones, se llega a la soluﬂﬁncuya longitud no supera 15.

En la solucionQ?, el orden de procesamiento de los trabajos enalguma 1 del primer

grupo es (2, 4, 1, 3), y en la maquina 2 del mignupo es (6, 5).
Se fija el nuevo limiteC? =14 y se repiten los Pasos 3-7. De nuevo, en la @ltim

posicion enﬂl2 se ubica el elementgy :(pis' p%3), y el elementojs :(p%5, pf5) se

asigna a la segunda posicion de la permutaa’%’mSe buscanax(Af ,A%): A§: 9y se
ejecuta el Paso 6:

14<9+5+1, jg0Go={]g .

En este caso, es necesario ir al Paso 9.

Se tienen

Q' =Q,Q=Q,,Q =Q,;,B =7,
B2=6,B2=3, A=A, =0,
l,=1,=0.

Ahora

maX(BlZ,BZZ,BBZ): max(7,6,3F Bf
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Se asignad =n; -1, =3-0= 3 y se verifica el cumplimiento de las desigualdades
(4.7) para los elementos del conju@ﬁ ={iplaig:

14>7+3+0, j1 0G4,

14>7+1+0, j,0Gyy,

14>7+2+0, j5 0G21.

A la primera posicion de la permutaciétl? se asigna el elementg, dado que

pfh = max(pf1, pfo, pis)= max(5,L%F .

Ahora

Q2 ={j»id,B?=7-5=2, A =3, | =1.

Se busca

max(Bf,Bzz,Bg?): max(2, 6, 3 822= 1=2-0=2.

Para los elementos del conjun(@f ={j3 j@ se tienen las siguientes expresiones:

14=6+5+3, j30Gqo,

14<6+9+0, jg UGoo.

De tal manera, el elementg:(ph, pfg) se ubica en la primera posicion de la
permutacion w2,

Q5 ={ig . B; =6-1=5,

A =3+5=8,1,=1.

Otra vez,

B = max(BY ,BS,BZ)= max(2,5,3}F

Se obtiene
14=5+9+0, j6 DGzz.

El elemento jg se ubica en la segunda posicion de la permutawygﬁ,an2 =0,
B5=0, Ay=9,1,=2.

Ahora, max(Bl2 ,822,83?)= max(2,0, 3F B§ I

1.
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Puesto que se cumple la desigualdad
14>3+2+8, jaUGq3,
entonces, el elementg, es el Unico en la permutacidn32. Se tienen queQ§ =0,
BS=0, A =8+2=10, I3=1.
Se encuentra

max(Bf,Bzz,Bg): max(2, 0, 0¥ Bf; | =3-1=2.

Para los elementos del conjunt@% ={jn jg se obtienen las siguientes
desigualdades:

14>2+1+10, j,0Gy1,

14>2+2+9, j50Go1.

Puesto que p122: p125, entonces, en el Paso 13 se escoge cualquierasde |

elementosj,, |5, por ejemploj,. El elementoj, se ubica en la segunda posiciént@
En este caso,

Q?={jg,BP=2-1=1 A =10+1=11, |;=2.
Sélo resta comprobar, si es posible colocar el etmjs en la posicion 3 ewlz:

14>1+2+9, js0Gy.

Se ubica el elementgs en la tercera posicion de la permutacié'ﬁ; le =0,
BY=1-1=0, Ay=11, 1, = 3.

Puesto quemadef,Bzz,Bgz): 0, entonces, esta construida la soluci®f de
longitud 14. Se observa, que la solucién encontesddptima. De acuerdo con la solucién
Q0 la maquina 1 de la segunda etapa procesa el ¢wagoabajosj;, j», js5 en el orden

le = (4,25); la maquina 2 procesa los trabajpsy jg en el orderwg =(3,6); \P§ =(4).

La Figura 4.10 muestra graficamente el TFH2 coidtru
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Figura 4.10 TFH2 de longitud 6ptima

4.5 Conclusiones del capitulo

El problema de TFH2 ehblP-dificil y por tanto no existe un algoritmo polin@hque
obtenga una solucion éptima para un caso geneoal.algoritmos exactos se desarrollan
generalmente solo para modelos particulares ordafta reducido. Existe una variedad de
métodos para encontrar una solucion exacta o apamdd: métodos de programacion
matematica (programacion dinamica, ramificacion gotacion), métodos heuristicos
(modificaciones del algoritmo de Johnson, algorgmoraces) y metaheuristicos (recocido
simulado, busqueda tabu, AGs, colonia de hormigasi) como su combinacion.

En los dltimos afios se han hecho populares losdogtevolutivos de inteligencia
artificial, los cuales son metaheuristicas y ponaturaleza representan una combinacion
de heuristicas con enfoque probabilistico. Esto®aad proporcionan buenos resultados,
los cuales con frecuencia superan a otros tipadgteitmos por la cercania al éptimo. Sin
embargo, el costo de tiempo de solucion es masgakoen el caso de los algoritmos de
heuristicas simples.

El algoritmo HA.m, presentado en esta seccion se aplica para el TBH2uca
maquina en la primera etapa y el fif para el caso general del TFH2 cuando cada etapa
tiene mdltiples maquinas. Los algoritmos se apliearciertas circunstancias del modelo,

para grupos de pedidos con tiempos de ajuste dendagiinas no dependientes de la
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secuencia de los trabajos. Estos tiempos de agsstencluyen en los tiempos de
procesamiento. Los algoritmos requieren una asignaprevia de los trabajos a las
maquinas. Esta se realiza mediante reglas de gaghricomo: LPT, SPT, algoritmo de
Johnson modificado. Se proponen expresiones paeantear el limite inferior en cada
caso. Por el limite superior se toma una soluciéhida del problema. Se proponen
algoritmos para calcular una solucion valida eraczaso.

Ambos algoritmos se basan en el método de dicofoatizual representa un
esquema eficiente y econdmico para algoritmos dBm@acion combinatoria, en
particular, para la programacioén de la produccldm.solucion 6ptima se localiza en un
intervalo especificado por el limite superior eenidr, que representa el intervalo inicial
para la busqueda dicotdmica. La exactitud de lacgmh se evalia numéricamente por el
tamano del intervalo que proporciona la Gltimaaitédn valida.

La aplicacion del método de dicotomia en optim@aaombinatoria resulta en un
procedimiento integral que combina cualidades délodo numérico de biseccion y el
método discreto de busqueda binaria. Se analizacoteergencia y complejidad del
método de dicotomia y se muestra que éste depeedentgrvalo inicial y de la
complejidad del problema de decisién a resolvepa#tir del andlisis de complejidad del
método de dicotomia y los algoritmos HA 0 HAw.m Se concluye que éstos poseen una
alta eficiencia. Los algoritmos propuestos soncaplies en un entorno industrial asi como

en sistemas de tiempo real.



Capitulo 5

Algoritmo genético para un TFH con tiempos de aju# y

restricciones de elegibilidad

5.1Problema de TFH con tiempos de ajuste y restriccias de elegibilidad

Se considera un modelo de TFH con multiples etagasde existen maquinas no
relacionadas, tiempos de ajuste dependientes sieclgencia de trabajos y elegibilidad de
maquinas. Algunos aspectos particulares del TFH tembido mucha atencién de
numerosos investigadores.

Muchos articulos consideran casos particularesrddkH con sélo dos o tres
etapas. En 1973, uno de los primeros trabajosnt@tapas fue presentado por Salvador
(1973). Se aplica programacion dinamica para uertdé flujo con multiples procesadores
sin tiempo de espera.

El nimero de articulos es escaso si se abordaiepras de este tipo con maquinas
no relacionadas. Se conocen seis estudios de nsodeto maquinas no relacionadas y
multiples etapas (Adler, 1993; Aghezzaf, 1995; @and, 1999; Allaoui & Artiba, 2004,
Ruiz & Maroto, 2006; Zandieh, et al., 2006). Tres allos toman en cuenta tiempos de
ajuste de las maquinas dependientes de la secy@gtiazzaf, 1995; Zandieh, et al., 2006;
Ruiz & Maroto, 2006). Solamente en el articulo dezRy Maroto (2006) dentro del mismo
problema se consideran las mencionadas restriccion&s la de disponibilidad de
maquinas. La restriccion de disponibilidad de magsiafiade una nueva dimensién a un

problema de planificacién (Lee, 2004). Shmidt (200@visa algunos resultados en este

98
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campo de disponibilidad de maquinas, aunque egunircaso se han considerado las
restricciones mencionadas de manera integral.

Algunas publicaciones consideran entornos de @dn de la vida real. En el
Bagpak Production Scheduling Syst@#SS) desarrollado por Adler para la produccion
de bolsas de papel, se toman en cuenta tiempopiste § maquinas no relacionadas en
algunas etapas (Adler, et al.,, 1993). El BPSS atado en la aplicacion de reglas de
prioridad. Aghezzaf propone algunos métodos pasalver un problema de planificacion
en la manufactura de alfombras, donde se consideesnetapas y tiempos de ajuste
dependientes de la secuencia de los trabajos.luei@o se basa en la descomposicion del
problema, heuristicas y programacion entera (Agifezt al., 1995). Gourgand presenta
algunos algoritmos basados en recocido simuladoagjas a un TFH en una industria real
(Gourgand, et al., 1999). Jin, et al. (2002), adersin un TFH3 para un caso especifico en
la produccion de tarjetas de circuito impreso. Haypos de PCBs a ser calendarizados.
Cada tipo debe ser ensamblado en serie de treasetam maquinas idénticas en cada
etapa. El objetivo es encontrar un calendario guémice el tiempo de completar todos los
trabajos. Allaoui y Artiba manejan un TFH con riesibnes de mantenimiento para
optimizar algunos objetivos basados en tiempo dgo flflow time y tiempo de
finalizacion. En este modelo son tomados en cudietapos de ajuste, limpieza y
transportacion (Allaoui & Artiba, 2004). Un TFH ctiempos de ajuste dependientes de la
secuencia es considerado por Tang y Zhang (200bkske modelo, todos los trabajos
pasan por la misma ruta y hay al menos dos magidéasicas en cada etapa y al menos
una etapa tiene mas de dos maquinas. Zandieh,(20@6) proponen un algoritmo inmune
para este problema pero con maquinas idénticaadaneatapa.

Ruiz y Maroto (2006) proponen un AG para un TFH ptejo aplicado a la
produccion de textiles y losetas. Se toman en auewiquinas paralelas no relacionadas,
tiempos de ajuste dependientes de la secuenciastgicceones de disponibilidad de
maquinas. Se muestra que el algoritmo propuestoassefectivo entre otros algoritmos
relacionados con los cuales se comparé (Nawazl.,e1983; Goldberg, 1989; Osman,
1989; Widmer, 1989; Chen, et al., 1995; Murataletl996; Aldowaisan, 2003; Rajendran
& Ziegler, 2004). De acuerdo a la revision de teréitura, esta ultima publicacion es la
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Unica a la fecha que aborda un TFH con maquinasgtas no relacionadas, tiempos de
ajuste dependientes de la secuencia y restriccametegibilidad.

Un AG es una técnica que se usa para encontraci@ods en problemas de
optimizacién (Holland, 1975). En un AG se generacanjunto de soluciones candidatas,
codificadas como cromosomash(omosomg (llamadas también genomas o individuos),
éstos a su vez estdn compuestos de genes. El modgirindividuos forman la poblacion
inicial (population). Se evalta cada solucion o individuo de la pobltag se le asigna un
valor de acuerdo a su aptitufitr(es3. Los individuos se desarrollan o evolucionan
iterativamente generacion tras generacion a traésoperadores genéticos, buscando
soluciones 6ptimas o aproximadas.

Una generacion comienza con el mecanismo de séfe(sglectiorn), el cual escoge
individuos de la poblacién de manera aleatoria. immbviduos se cruzan para generar
nuevos individuos o descendientesff§pring a través de una operacion llamada
cruzamiento ¢rossove). Asi mismo, los individuos se someten a un prodé&smado
mutacién (nutatior), en el cual se cambian algunos genes de los sames, de tal
manera que una nueva combinacion de genes apaeezda nueva generacion. La
poblacién evoluciona generacién tras generaciértahasmplir un criterio de paro
(stopping (Luger, 2002). La eficiencia de un AG dependdadeleccion de sus operadores
y parametros; entre ellos se tienen: el criteripa®, método de seleccidn, tamafio de la
poblacion, tipo de cruzamiento y tipo de mutaciéstos dos Ultimos con sus respectivas
probabilidades (Figura 5.1).

Uno de los primeros trabajos relacionados cona@lpma del taller de flujo y con
AG se debe a Cleveland y Smith (1989). En esteajwabe investiga el problema de
secuenciacion de sectoreg¢tor scheduling problémel cual es un complejo problema de
programacion de la produccion. Los autores, en pnraera aproximacion, hacen una
simplificacion y resuelven un problema muy parecaddaller de flujo mediante un AG,
aplicando operadores que se habian utilizado cita para el problema del comerciante
vigjero. En forma general y mas explicito se aplicaAG en el articulo de Chen et al.
(1995). Su algoritmo incorpora varias modificaci®rmon respecto a un AG estandar.
También de los primeros, Reeves (1995) publicé &t para el taller de flujo con

caracteristicas novedosas.
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ENTRADA
- Trabajos
- Etapas
- Tiempos d
procesamiento
- Tiempos de ajuste
- Tamafio de bufer

POBLACION

L‘
i

EVALUACION

SELECCION

CRITERIO
DE PARO

CRUZAMIENTO

MUTACION

SALIDA
- Asignacion d
trabajos a maquinas
- Tiempos de inicio
y fin de cada traba
en cada maquil
de cada eta|

Figura 5.1 Algoritmo Genético
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En el presente capitulo se propone un AG, llamaflgcGpara minimizar el tiempo
de ejecucion de un conjunto de trabajos para un €& maquinas no relacionadas,
tiempos de ajuste dependientes de la secuencigppribilidad / elegibilidad de maquinas.
Este algoritmo incluye algunas innovaciones; engtlas, un nuevo operador de
cruzamiento, un especial criterio de paro y condies de reinicio; con estas innovaciones

se consiguieron mejores resultados.

5.2 Modelo

Se considera el siguiente problema del TFH:

Un conjuntoN den trabajos,N ={1,2,...,n} disponibles al tiempo inicial O tiene que
ser procesado consecutivamente en un conjihtde m etapas,M ={1,2,...m} con el
objetivo de minimizar el tiempo total de procesartoe En cada etapaldM , hay un

conjunto M; ={1,2,...,m } de maquinas paralelas no relacionadds, & 1. Cada trabajo

debe ser procesado exactamente por una maquinadanetapa. Sea}II ,j €l tiempo de

procesamiento del trabajpN , en la maquinal OM;, dentro de la etapa Se supone

gue el tiempo de ajuste de cada maquina dependa skecuencia de los trabajos. Sea

SI ,jk €ltiempo de ajuste en la maquina&n la etapa, para procesar el trabajod N,
después de haber procesado el trapafn la etapa, E; es un conjunto de maquinas
elegibles capaces de procesar el trapajes Ej < m . Esta restriccion es conocida como
“machine eligibility constraintsy se denota poM ;.

Usando la notacion de tres campos, el problemademasio es:

FHm, (RMO)YT | 54, M; | Grax-
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5.3 Codificacion

La secuencia de trabajos se representa como uwmidadillamado cromosoma. En la
codificacion se usa una cadena de enteros 1n2donde cada entero representa el nimero
de trabajo.

A continuacion se presenta el algoritmoggA

Algoritmo 5.1 GAgc:

Entrada: Poblacion de,cindividuos.

Salida: Una secuencia deelementos.
01.generate_population

02.While stopping_criterion = falselo

03.  Fori=0to Psiz

04. evaluate _objective_functi¢in

05. select_individuals_by tournament_selecction
06. keep_the best_individual_found

07. If iterations_without_improvement25then

08. regenerate_population

09. If regenerate= 10then

10. stopping_criterion = true

11. Else

12. regenerate- regeneraterl

13. iterations_without_improvement0

14.  Else

15. If actual_minimum_makesparprevious_minimum_makespan
16. Increment iterations_without_improvement

17. crossover_with_probability P
18. mutation_with_probability R
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5.4 1nicializacion y evaluacion

La poblacién se forma pdPsize individuos. De acuerdo al algoritmo GA la funciéon
generate_populatiogenera el conjunto de individuos con sus genesatera aleatoria y
uniforme. La funcidnevaluate_objective_functiocalcula la aptitud iakespaj de cada
individuo. Muchos autores separan las decisionessat®ienciacion y asignacion en
problemas de TFH (Sherali, et al., 1990; Rajend&a@haudhuri, 1992). El algoritmo
presentado toma un procedimiento propuesto por Riaroto (2006), por la siguiente
razon: En un TFH sin tiempos de ajuste y restritesode disponibilidad, la asignacién del
trabajo a la primera maquina disponible podrialtasen el mejor tiempo de completar el
trabajo. En un TFH con maquinas no relacionadda,mimera maquina disponible es muy
lenta para un trabajo dado, asignarlo a esta magugsulta en un tiempo retrasado,
comparado con la asignacion a otras maquinas. Aborala consideracion de tiempos de
ajuste se empeoraria el resultado. Para resolv@rddgultad, el trabajo se asigna a la
maquina que lo finaliza en el menor tiempo posible cada etapa, tomando en
consideracion las diferentes velocidades, tiemposjuste y disponibilidad de maquinas.
El calculo del tiempo de completar los trabajoslesguiente:

Sea 71 una permutacion; sed( ) el trabajo en la posiciépde la permutacion,
jON . Cada trabajo se procesa en cada etapa, por to, s consideram tareas u

operaciones por trabajo. SE@ el ultimo trabajo que fue asignado a la maguidentro de

la etapa, | OM;. SI L, representa el tiempo de ajuste de la maguerala etapa

THj)
cuando esta por procesar el trabaj@) después de haber procesado el trabajo previo
asignado a la maquing Li, ).

El tiempo Ci’,T(j) de completar el trabajar(j) en la etapa se calcula de acuerdo a

la formula:

Cimyy = i MG L, +§ 1) ) E-1g )b+ P g

SISISmj

Una vez que los trabajos son asignados a las na&xe@n las etapas, el tiempo

maximo de completar los trabajos se calcula como:
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n

5.5Reinicio y criterio de paro

Se aplica un mecanismo de reinicio basado en eleesq propuesto por Alcaraz, et al.
(2003): Después de ordenar por aptitudes en ordeendente d€.., Se mantiene el
mejor 20% de individuos, el 50% del resto se reamglpor mutacionebkisert de los
primeros 20%. El resto se genera nuevamente deranaleatoria. Se introduce una
modificacién para mejorar la calidad de las solneg) la cual reemplaza el primer 50% del
resto por mutacioneksert del mejor individuo. Los detalles de este procéeito se

muestran a continuacion.

Algoritmo 5.2 Reinicio:

01. En cada generacidmalmacenar el minimo tiempo de completar los fasba
(Cmay.

02. Simak = mak-1 entonces

03. countmakcountmak+1.

04. De lo contrario hacercountmak= 0.

05. Sicountmak> Gr (nUmero de generaciones sin mej@aonces

06. Ordenar la poblacion en orden ascenden@&,de

07. Dejar el primer 20% de individuos de la ligsatos son los mejores
individuos).

08. Del restante 80% de individuos, 50% de ed®seemplazan por la

mutacion SHIFT del mejor individuo y 50% son r@dsmados por nuevos
individuos generados aleatoriamente.

09. regeneration~ regeneratior1.

10. Countmak= 0.

11. De lo contrario

12. Contindan las generaciones.
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Como se muestra en (Reeves, 1995), un AG estableledlos descendientes
reemplazan los peores individuos de la poblaciéopgrciona mejores resultados que AG
regulares.

Las evaluaciones paran cuando el minimo tiempoodepletar los trabajos no ha
cambiado por 25 vece$&( = 25) y después que se han ejecutado 10 regemesacd
reinicios. Finalmente, el algoritmo se ejecutae2es conservando el mejor resultado. Este

criterio permite obtener buenas soluciones y tiesng®ejecucion razonables.

5.6 Seleccion, Cruzamiento y Mutacion

Para la seleccion de padres, se considera el tdrimewio pinary tournament De la
poblacion se toman aleatoriamente dos individue® yelecciona el primero con mayor
aptitud.

Para evitar la convergencia a un o¢ptimo local, meorpora un operador de
mutacion, el cual permite introducir material gé&@tperdido y variabilidad en la
poblacién. Se consideran tres operadores de matéingert swapy switch, los cuales se
usan mas frecuentemente en la literatura (Michalewli996; Gen, 1997; Ruiz & Maroto,
2006):

1. INSERT. Se seleccionan aleatoriamente dos puntospuStol < punto2,
entonces el gen correspondiente a puntol se celogaunto2 y todos los genes desde
puntol hasta punto2 se recorren una posicion fpacitnl. Si puntol > punto2, entonces la
operacion de corrimiento se realiza hacia puntaufg 5.2).

2. SWAP. Se seleccionan dos puntos aleatoriamentes ygsnes se intercambian
(Figura 5.3).

3. SWITCH. Se realiza un intercambio simple entre deses adyacentes. Se
selecciona aleatoriamente un punto. El gen correiipote se intercambia con su sucesor
inmediato a la derecha. Si se selecciona el ulgemg entonces éste se intercambia con el
primero (Figura 5.4).

Un operador de cruzamiento genera nuevas solucaopasdir de dos secuencias. El

objetivo es generar soluciones con mejores valmaesC,, 4y -

Se consideran cinco operadores conocidos; cuatedl@® han sido aplicados a la

programacion de la produccion y uno (TP) es degeseral:
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1. OBX - Order Based CrossovéGen, 1997).

Este operador se basa en una mascara binaria.almey de la mascara igual a 1
indican que la correspondiente secuencia de elesaoh copiados del padre 1 al hijo. El
resto de elementos son copiados del padre 2. Llosegade la mascara son generados de

manera aleatoria y uniforme en todas las operasidaeruzamiento (Figura 5.5).

Puntol Punto2

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

Después1|2[4][5/6]7/3]8]9]

Figura 5.2 MutacionInsert

Puntol Punto 2

Antes|1]2]3]4/5/6/7/8]9]

Después1]2[7]4]5]/6/3]8]9]

Figura 5.3 MutacionSwap

Punto

A 4
Antes[1]2]3]4]5]6]7][8]9]

Después1[2[4[3]5/6/7[8/9]

Figura 5.4 MutaciénSwitch
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2. PPX -Precedence Preservative Crosso(@ierwirth, et al., 1996).

Esta basado en una mascara binaria. Los valoresnléscara igual a 1 indican que
los elementos correspondientes son copiados deé dadl hijo y los valores igual a 0
indican que los elementos son copiados del padie acuerdo a cada valor de la mascara
uno a la vez (de manera alternada) (Figura 5.6).

3. OSX - One Segment CrossovfBuinet & Salomon, 1996; Allaoui & Artiba,

2004).

Se escogen dos puntos aleatoriamente. Los elemsmispian del padre 1 desde la
posicion 1 hasta el primer punto. Se copian lomefgos del padre 2 del primer punto al
segundo punto. Por ultimo, los elementos se capgapadre 1 a partir del segundo punto a

la dltima posicidn, considerando solo los elementosopiados (Figura 5.7).

Méascara| 0] 1[1]0/1]0/0[1]1]
123456789

Padre1\1\2\3\4\5\6\7\8\9\
2345678

Hijo \7\2\3\1\5\4\6\8\9\
1 2 3 4 5 6 7 8 9

1

Padre2\7\1\9\8\4\6\2\5\3\
1234567

Figura 5.5 Operador de cruzamiento OBX

Méascard 0/1]1]/0[1/0[0[1][1]
123456789

Padre 11[2[3]4]5[6[7]8]9]
123456789
P —

A A
Hijo [7]1]2]9/3]8]4]5]6]
123456789

Padre 27[1]/9[8]4]6]2][5]3]
123456789

Figura 5.6 Operador de cruzamiento PPX
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Puntol Punto 2

Padre 11]2]3[4/5]6/7]8]9]
1234567809

Ll

Hijo [1]2]3]4[5/6]9]7]8]
1234567809

sl

Padre 25]4]6/3[1]9][2]7]8]
123456789

Figura 5.7 Operador de cruzamiento OSX

—»

4. TP -Two Point(Michalewicz, 1996).

Se escogen dos puntos aleatoriamente. Los elemsmimspian del padre 1 desde la

primera posicion al primer punto y del segundo pumta ultima posicion. Los elementos

se copian del padre 2 del primer punto al segundtop(Figura 5.8).

5. SB20X - Similar Block 2-Point Order Crossover (R&Maroto, 2006).

Los bloques comunes en ambos padres (al menos rdbsjos idénticos

consecutivos) se copian a los hijos; entonces fegetiedos puntos de corte aleatorios y la

seccion entre estos dos puntos se copia directaradot hijos. Finalmente, los elementos

no copiados en los hijos se copian en el orderespondiente desde los respectivos padres

(Figura 5.9).
Puntol Punto 2

Padre 11[2]3[4]5/6]7]8]9]
123456789

il

Hijo [1]2[3]4/6[5]7]8]9]
123456789

I

Padre 24[1]8]3[6/9]2]5]7]
1234567809

Figura 5.8 Operador de cruzamiento TP
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Padre 1[3]17]9/15 8|1411] 7[1319 6] 5] 1]18[ 4] 2]16/10[20[19

\ 4 A 4

Hijol | [ [ [ [ [ [ 1 [ [ 1 [ [ ] [al2] | [20]12

Hjo2 | [ [ [ [ L[ [ L[ [ [][4af2] | [2d13

A

Padre 2 | 3| 9]14/151119 6|18 5| 8] 7[17 116 4 2]10132d17

a)
Punto de Corte 3 Punto de Corte ‘2'
Padre 1| 3[17/9]15 81411 71319 6/ 5] 1]18[ 4] 2]16/10[20[19
A
Hijol | [ [ [ [ [ [ [ | [196[s[1l1s[4]2] | [o]12
Hijo2 | | | [ [ [ [ [ [ [8l7[a72)2¢[4]2] | [2d1]

Padre 2 3]9/14151119 618 5/ 8| 7|17 1[16 4] 2]10132012
Punto de Corte ﬁ‘ Punto de Corte ﬁ‘

b)

Padre 1 |3]17/9]15 8[1411] 71319 6| 5| 1[18[ 4] 2]16/10[20]12]

Hijo1l |[3]9]151411/1319 6]5]8]7[17 1]16[4]2]18]10[20[12]

Hijo2 |3]9/1415118]7/171619 6/5] 11§ 4]2]10132019

Padre 2 |3/ 914151119 618 5| 8| 717 1[1d 4] 2]10132d14

c)

Figura 5.9 Operador de cruzamiento SB20X (Ruiz, 2003):
a) Los bloques con al menos dos posiciones de valdgggicos en ambos
padres, se copian directamente a los hijos;
b) Se copian directamente los elementos entredegdntos de corte;
c) Se heredan las posiciones faltantes del padse erden relativo

Con el propésito de incrementar la calidad de llcsin en este modelo, se
desarrollan tres operadores de cruzamiento. EladperTPl Two Point Inversees una

modificacién del operador TP invirtiendo la herende los padres. El segundo operador
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llamado OBSTX Qrder Based Setup Time Crossgyes una extension del operador OBX
tomando en cuenta los tiempos de ajuste en la tiaretel padre 2. Por ultimo, se
desarrollo el operador ST2P$dtup Time Two Point Crossoygue considera el tiempo
de ajuste en base a la herencia que realiza edaqefP (Yaurima, et al., 2007).

A continuacion se describen los detalles de estenuevos operadores:

1. TPI (Two Point Inverse

Se toman aleatoriamente dos puntos en la secuénsi@&lementos de la posicion 1
al primer punto se copian del padre 2. Los elensedéb primer punto al segundo punto se
copian del padre 1. Los elementos del segundo paréoultima posicion se copian del
padre 2 (Figura 5.10).

2. OBSTX (Order based Setup Time Crossqgver

Esta basado en una mascara binaria. El valor ladmdscara indica que el
correspondiente elemento del padre es copiadqgaalHlivalor 0 de la mascara indica que
el elemento del padre 2 es copiado al hijo de dcuar minimo valor del tiempo de ajuste
correspondiente a una maquina elegida aleatori@ntkenia primera etapa (Figura 5.11).

Puntol Punto 2

Padre 11/2[3[4/5]6/7]8]9]
123456789

‘lll

Hijo [4]1]8]3[2][6]9]
1234567

— ©|~N

5
8

T

Padre 24[1[8[3]6/9/2]5]7]
123456789

Figura 5.10Operador de cruzamiento TPI
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A) Méscard 1/0[1]0]0[1[0]1] 1] Padre 2/5[2/8/1]6[3/7/9]4]
123456789 123456789
B) Padre 17[1/9]2[8]4]6]5] 3]
123456789

3!

Hijo [ 7] [9] | [4] \5\3\
123456789
C) Tiempos de ajuste dependiente de la secuendtdapimera etapa.
Trabajos

12345617829
0139/46/28/43/45/34/38/34
49| 0 ]45/42/27/50/3943 50 Padre 2| 5\ '8]/1]/6]3[7]9]
26/45/ 0 /294837284836 345678
44144 35| 0 |142|40/32/ 31|45 |
38/45/38/32| 04039 30|47
47,40/29/27/32| 0 30/35/42
47/43/36/50/27/47| 0 14233 v v v
4136|34/36/27|47/26/ 0 |25 Hijo [7][8/9]1]/6[4/2]5]3]
421352842 36/314141 0 123456789
Después del Trabajo 7: min[39(2),26(8),34(1),36{B§, entonces el Trabajo 8 es elegido.
Después del Trabaja tnin[ 69,3 (4,1 @2]63 , 4 entonces el Trabajelegisio.
Después del Trabaja inin[ @), @)= 74 entonces el Trabajo Reise.

Después del Trabaja #nin[ @)= 42 finalmente el Tralajo p&do.

[CeJ BN

— NN

Trabajos

©Co~NOOA~,WNPRE

Figura 5.11 Operador de cruzamiento OBSTX

3. ST2PX Getup Time Two Point Crossoyer

Al igual que el operador anterior, éste toma ersiclamacion el tiempo de ajuste
dependiente de la secuencia. Se escogen aleatoteames puntos en la secuencia. Los
elementos de la posicion 1 al primer punto y dgusdo punto a la dltima posicion, se
copian del padre 1. Los elementos del primer pahsegundo punto se copian del padre 2
de acuerdo al minimo tiempo de ajuste dependiemta decuencia de una maquina de la
primera etapa elegida aleatoriamente. Los detalleseste operador se muestran a

continuacion.

Algoritmo 5.3 Operador de cruzamiento ST2PX:

Entrada: Dos individuogpédre 1 padre_2

Salida: Un individuolijo)

01. Definir elprimer_puntoy segundo_puntaleatoria y uniformemente
02.Desdei = 1 hastaprimer_puntchacer

03. Copiar elementiodesdepadre _lahijo
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07.Desdej = segundo_puntbastaultima posicionhacer

08. Copiar elementpdesdegpadre_lahijo

04.Desdek = primer_puntchastasegundo_puntbhacer

05. Escoger aleatoriamente una maquina de la @istapa
06. Tomar la mejor posicién (desdegpemer_puntohasta el

segundo_punjadel padre 2 para la posiciémel hijo, de acuerdo al

tiempo de ajuste dependiente de la secuenciardadaina elegida.

La Figura 5.12 ilustra los pasos principales delragor de cruzamiento ST2PX.

Punto 1 Punto 2

v v
A) Padre1/7]/1/9/2/8/4]6]|5] 3] Padre 2/5/2[8[1]6/3][7[9]4]
123456789 123456789

v ¥
B) Padre 1/7/1]/9/2]8[4/6]5] 3]
123456789

vyVY
Hijo [7]1[9] | 513

123456789

C) Tiempos de ajuste dependiente de la secuendéaimera etapa.
Trabajos

1234567829
0139/46/28/43/45/34/38/34
49| 0 145/42/27|50[39/43/50 Padre 2/5/2[8[1]6|3][7[9]4]
2645/ 0/29/48/37/28/48/36 123456789
44/44/35| 0 |42/40/32/31/45
3845|3832 040/39/30/47
47/40/29/27/32| 0 30/35|42
47/43/36/50/27/47| 042/ 33
41/36/34/36/27|47/26| 0 |25 Hijo \7\1\9\8\4\6\2\5\3\
42/35/28/42/36/31/41/41 0 234567 8

Después del Trabajo 9: min[50(2),25(8),42(6),45(2%, Entonces el Trabajo 8 es eleg|do.
Después del Trabaf: min[43(2),35(6),31(4)]=31, Entonces el Trabajp es elegido.
Después del Trabajx min[42(2),27(6)]=27, Entonces el Trab&go es elegido.
Después del Trabaj min[50(2)]=50, fina Imente el Trabao es copiado

Trabajos

OCoO~NOTORWNE

Figura 5.12 Operador de cruzamiento ST2PX
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Se asume que el primer punto es elegido en laiposR; y el segundo en la
posicion 8 (Figura 5.12A). Los elementos desdeokiqion 1 hasta la posicién 3 se copian
desde el padre 1. Los elementos de la posicionla8 posicion 9 (Ultima posicidn) son
copiados también del padre 1 (Figura 5.12B). Bloredg las posiciones del hijo se llenan
con los mejores elementos del padre 2, tomandaient& los tiempos de ajuste (Figura
5.12C). Cuatro trabajos (2, 8, 4, 6) pretendenpsecesados en la posicién 4 del hijo,
después de haber procesado el trabajo 9. Asioctiatnpos de ajuste (50, 25, 45, 42) son
comparados. El trabajo 8 con minimo tiempo de @j(&%) se escoge para la posicion 4 del

hijo.

5.7 Configuracion de parametros de entrada

La configuracion de parametros de entrada y laanegs de referencia fueron tomadas de
Ruiz y Maroto (2006) y son las siguientes: El nlonge etapas es 5, 10, y 20. El nimero
de trabajos es 20. Para cada configuracion senti#@eroblemas diferentes. Los tiempos
de procesamiento son uniformemente distribuidosl eango [1, 99].

Se definen tres principales grupos de instanciasni@da, donde se establece un
numero de maquinas por etapas. En el primer gragaih niamero distribuido de manera
uniforme entre 1 y 3 maquinas por etapas. En elrsimgrupo se asigna un namero fijo de
2 maquinas por etapa, y en el tercer grupo, 3 maguor etapa. Dentro de cada grupo hay
4 diferentes subgrupos de problemas con diferasaeBguraciones de tiempos de ajuste
dependientes de la secuencia. Los tiempos de a@istbtienen de acuerdo a la distribucion
uniforme en los siguientes rangos U[1, 9], U[1,,49]L, 99] y U[1, 124], que corresponden
al 10%, 50%, 100% y 125% de los tiempos de procesampromedio.

Entonces, se tienen 12 diferentes configuracioBigsupos por 4 subgrupos) con 30
problemas cada uno. Respecto a la eligibilidad deuimas, para todas las configuraciones

y para todos los trabajos en todas las instaneiastblece un 25% de probabilidad para

Bi i =-1, el cual indica que la maquinaen la etapa es no elegible para procesar el

trabajoj, ‘Eij‘zl. En total se definen 12 diferentes configuraciooegrupos con 110

problemas cada uno. El primer grupo es referidoac®&@8D10 P13, donde se tienen 110

problemas con 1 a 3 maquinas por etapa y dond&lopos de ajuste son en promedio el
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10% de los tiempos de procesamiento. La configbraaias grande es la siguiente: 20
trabajos, 20 etapas, con 3 maquinas por etapastBeranera, se usa una matriz de tamafio
20x60 para los tiempos de procesamiento y 60 neatde tamafio 20x20 para los tiempos

de ajuste.

5.8 Evaluacion experimental

El algoritmo GAsc se compara con el algoritmo de referencia (RuiiMé&roto,
2006) en el experimento computacional, usandoifpsentes parametros:

Cruzamiento: ST2PX

Mutacién:Swap

Probabilidad de cruzamiento: 0.8

Probabilidad de mutacion: 0.4

Poblacion: 200.

Se utiliza el torneo binario y el criterio de paescrito en la seccion 5.5.

El desempefio del algoritmo se calcula a partiadaeguiente formula:

Heuo — Besgy
BESEO|

IRMS= (100

dondelRMSes el incremento relativo sobre la mejor solucionocida; Heu, es el valor
de la funcion objetivo obtenido por el algoritmdest,, es la mejor solucion conocida.

Cada instancia pard8est,es evaluada 500,000 veces con parametros estandar

propuesto en Ruiz y Maroto (2006):
» Seleccién poRanking(Goldberg, 1989; Michalewicz, 1996),
» Cruzamiento OP@ne point order crossove(Michalewicz, 1996),
* Probabilidad de cruzamientg=®.6,
* Probabilidad de mutacion,P0.01,
e Tamafio de la poblacion2=50,

* Numero de generaciones sin mejora%D.
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En (Ruiz & Maroto, 2006) el algoritmo GAes comparado con 9 diferentes
metaheuristicas adaptadd$EH heuristic simulated annealingtabu search ant-base
algorithms (Nawaz et el., 1983; Osman & Potts, 1989; WidmeHé&rtz, 1989; Reeves,
1995; Chen, et al., 1995; Murata, et al., 1996;,0Mdisan & Allahvedi, 2003; Rajendran &
Ziegler, 2004). Se concluye que el algoritmo Gés el mejor para este problema.

Los resultados de la comparacion del algoritmoy@An el algoritmo GAc para
los 12 grupos de instancias se muestran en la Babl&omo se aprecia, después de cierto
umbral de complejidad del problema, el algoritmogcAuestra resultados satisfactorios
con el incremento del tamafo del problema; estubserva claramente en las Figuras 5.13-
5.15.

Las Figuras 5.13 a 5.15 muestran los resultaddssdestancias de 1 a 3 maquinas
por etapa, dos maquinas por etapa y 3 maquinastapa respectivamente. El gje
corresponde al IRMS y el ejeindica en cada par de niumeros separados por on,gli
namero de etapas y el porcentaje del valor delpiede ajuste referido en el apartado 5.7.

En el experimento mas complejo (SSD125 P3), queefiere a un 125% de
tiempos de ajuste respecto a tiempos de proces@Enyi@maquinas por etapa, el algoritmo
GAy muestra resultados por debajo de la mejor solueidnun promedio de 3.67%
(pendltima fila de la Tabla 5.1). Los numeros negaten la tabla significan que estos

resultados superan a la mejor solucién conociest,). El algoritmo GAc muestra

superioridad respecto al IRMS en un rango de 0.48%.35% (Tabla 5.1).

5-10 10-10  20-10  5-50 0-50  20-50 5.400 10-100 20-100 5-125 10-125 20-125

-2.00 N
GA BC
-4.00 /\ _
N /\ o eam
-6.00 \/ \

-8.00 \
-10.00

Figura 5.13 Resultados para instancias de 1 a 3 maquinadqqua.€0 trabajos
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Tabla 5.1 Resultados de los algoritmos G# GAgc respecto al IRMS
SSD10_P13  SSD10_P2 SSD10_P3
InstanciasGAgc GAy GAsc GA4y GAsc GA4
20x5 0.18 0.06 -041 264 -125 3.06
20x10 -0.10 0.16 -0.72 176 -0.45 2.34
20x20 -0.55 0.22 0.09 123 -0.54 1.03
Promedio -0.16 0.15 -0.35 188 -0.74 214

SSD50_P13  SSD50_P2 SSD50_P3
InstanciasGAgc GA4 GAgc GAy GAzc GA4
20x5 -0.03 099 -538 310 -7.81 4.22
20x10 -240 0.16 -6.48 138 -6.05 2.86
20x20 -281 063 -458 113 -517 1.13
Promedio -1.75 059 -548 187 -6.34 274

SSD100_P13 SSD100 P2  SSD100_P3
InstanciasGAgc GAnq GAgc GA4 GAzc GA4
20x5 -1.50 125 -9.77 4.09 -12.76 5.89
20x10 -592 1.13 -12.42 240 -11.86 2.20
20x20 -7.25 1.19 -10.13 1.64 -10.02 1.81
Promedio -4.89 1.19 -10.77 2.71 -11.55 3.30

SSD125 P13 SSD125 P2  SSD125 P3
InstanciasGAgc GAy GAsc GA4 GAsc GA4
20x5 -283 180 -11.44 396 -13.55 5.69
20x10 -8.05 156 -14.67 207 -14.35 3.67
20x20 -10.10 0.64 -12.66 146 -12.13 1.65
Promedio -6.99 1.33 -12.92 250 -13.35 3.67

Promedio -3.45 0.82 -7.38 224 -799 296
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10.00

5.00

-

- - -

- - - -
- - - - -

.00 e — T T T T T T T T T !
5-10 10-10  20-10 5-50 10-50  20-50  5-100 10-100 20-100 5-125 10-125 20-125
\ GA_BC

-5.00 \\/“
\ ----GA H
1000 \/\/

-15.00

-20.00

Figura 5.14 Resultados para instancias de 2 maquinas por.&apeabajos

10.00

- ) rd
5.00 A s

0.00

5-10 10-10 20-1 5-50 10-50  20-50  5-100 10-100 20-100 5-125 10-125 20-125
—— GA BC

-5.00
\//\ ----GA_H
000 \/\/

-15.00

-20.00

Figura 5.15Resultados para instancias de 3 maquinas por.&@peabajos

5.9 Conclusiones del capitulo

Se presenta el algoritmo @A para un TFH con multiples etapas, tiempos de @just
dependientes de la secuencia, maquinas no relaeisren cada etapa y elegibilidad de
maquinas. Se introducen tres nuevos operadoregidansiento para mejorar la calidad de
la solucién del algoritmo propuesto. El algorite®comparado con el mejor AG conocido
en la literatura para este problema. Los resultadpsrimentales obtenidos muestran que
en comparacién con el conjunto de datos de referesi@lgoritmo propuesto tiene buen

desempeiio en problemas complejos, permitiendo isokg de alta calidad. Para
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problemas de tamafio mediano y grande especialnmsntayestra como los resultados del
algoritmo GAsc incrementa la calidad de sus resultados alcanzamgwomedio global del
6.27% del IRMS, que indica una superioridad en pseentaje respecto a la mejor
solucion conocida. Se refiere el éxito del algooital criterio de paro y regeneracion
descritos en el apartado 5.5 que permite salir gténés locales; asi como al nuevo
operador de cruzamiento ST2PX que toma en cuerdacaracteristica importante del
modelo como es el tiempo de ajuste dependienta skecuencia.

Los resultados presentados en este capitulo moestra vision general de la
metodologia. En el siguiente capitulo se presentiesarrollo de este algoritmo con un
extensivo andlisis estadistico y se evalla su tebuBente a complejos y grandes

problemas considerando el entorno real de unatmnawedectronica de televisiones.



Capitulo 6

Algoritmo genético para un TFH con tiempos de ajus,

elegibilidad de maquinas y bufer limitado

6.1 Problema del TFH con tiempos de ajuste, elegibilidhde maquinas y
bufer limitado

Se aborda un modelo considerando el ambiente diigecmn de una planta industrial de
fabricacion de televisiones (Apartado 1.2) que esenta un TFH con varias etapas,
maquinas no relacionadaanfelated machines)tiempos de ajuste dependientes de la
secuencia de los trabajaseuence dependent setup dintesponibilidad / elegibilidad de
maquinas rfachine availability constraintsy bufer limitado en cada maquinanited
buffer).

En el capitulo anterior se hace una resefia am@llasdantecedentes del algoritmo
propuesto. En el presente capitulo se agrega kcteaistica de bufer limitado, lo cual
aumenta la complejidad del problema.

Una de las primeras publicaciones relacionadasetdaller de flujo y el buafer
limitado es el trabajo de Papadimitriou y Kanekakios autores demuestran que el
problema del taller de flujo de dos maquinas cotierbdimitado es NP-completo
(Papadimitriou & Kanellakis, 1980). Un andlisisalktdo de los primeros resultados para
un problema con esta restriccion es realizado pemg\(2000). Los estudios son dedicados
a diferentes aspectos de rebasar el bafer limitaddorman (1999), Sawik (2000), Sawik
(2002), Wanget al. (2006), se discuten problemas relacionadasla minimizacion del

120
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tiempo de completar todos los trabajos. Weng bisampacidad 6ptima del bafer para
cada maquina; sus resultados muestran que el tadefimifer es no mas de 4 hasta para
100 trabajos y 20 maquinas (Wameg al., 2006). El autor enfatiza que el tamafnobdéér
es mas significativo cuando hay mas trabajos. Vdtenta tres heuristicas para controlar
el inventario en proceso (Witt, 2007). Son tomadascuenta diferentes consumos de
espacio dentro del almacenamiento limitado. Otnadblpmas complejos que combinan
bafer limitado y tiempos de ajuste dependientels decuencia son estudiados por Norman
(1999). Un procedimiento de busqueda tabu es ysa@oencontrar la solucion.

Como se observa, las caracteristicas consideragegjuinas paralelas no
relacionadas, tiempos de ajuste dependientes geclzencia, elegibilidad de maquinas y
bafer limitado, son bastante conocidas; sin embagdan sido consideradas todas ellas

juntas en el mismo problema.

6.2 Modelo

Se considera el siguiente problema del TFH: UnuwanjN den trabajos,N ={1,2,...,n}

disponibles al tiempo inicial O tiene que ser psac® en un conjuntdl de m etapas de

produccion consecutivasy ={1,2,...,m} con el objetivo de minimizar el tiempo total de
procesamiento. En cada etap@M , hay un conjuntoM; ={1,2,...,m} de maquinas
paralelas no relacionadas, dorjdi&, 1. Cada trabajo debe ser procesado por exactamente
una maquina en cada etapa. Eﬁ?@j el tiempo de procesamiento del trabgjdN , en la
maquina |OM;, dentro de la etapa Se considera que el tiempo de ajuste de cada
maquina depende de la secuencia de los trabajasSﬁa,k el tiempo de ajuste en la

maquinal de la etapa para procesar el trabalp kO N, después de haber procesado el

trabajoj. Para la etapg Ej es un conjunto de maquinas elegibles capacesodesar el
trabajo j, 1<sEj <m. Esta restriccion es denotada pbt;conocida también como

“machine eligibility constraints Para cada maquinellM; se tiene un bufer limitado para

almacenar temporalmente los trabajos, el cuakesadio “inventario en procesok@rk in
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proces$. Una maxima capacidad frente a la maquinge define comoh |, donde
1< |h‘| | <n.

Gourgand et al. (1999) muestra que para el problgsai®, el nimero posible de

n
soluciones esn!(ﬂinglm) . Ademas, Gupta y Tunc (1998) comprueban que un CeF

solo dos etapagém = 2) es NP-Dificil ain si una de las dos etapas contiene una sola
maquina. Siendo el TFH una generalizacion de un, BERiene que un TFH es también
NP- Dificil.

El problema considerado se denota de la siguieateera:

FHm, (RMO)YT | g4, M;, BlocK Grax-

6.3 Codificacion

Para una secuencia de trabajos se usa una cadengedss, la cual es una permutacion de
nameros 1,2,.n, y cada entero representa un trabajo.

A continuacion se describe el algoritmo §&A

Algoritmo 6.1 GAsgc:

Entrada: Poblacion dei,.individuos.

Salida: Una secuencia deelementos.

01. generate_population

01.regeneration= 1

02.Mientras stopping_criteriorF falsohacer

03. Desdei=0 hastaPsize

04. evaluate_objective_function_with_br(ife

06. keep_the best individual found()

07.  Siactual_best_makesparr previous_best _makespantonces

08. incrementar iterations_without_improvement
09. Siiterations_without_improvement25entonces
09. Siregeneration= 10entonces

10. stopping_criterior= verdadero
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11. De lo contrario

12. sort_the_population_in_ascending_order_of Xgma
14. regenerate_population()

12. regeneration= regenerationt1

13. iterations_without_improvement0

05. select_individuals_by binary tournameriecgion

17. crossover_ST2PX_with_probability 0.8
18. mutation_SWAP_with_probability 0.1

6.4 Inicializacién y evaluacion

Al igual que en el capitulo anterior, la poblaciés formada poPsie individuos. De
acuerdo al algoritmo 6.1, la funcigenerate_populatiogenera el conjunto de individuos
con sus genes de manera  aleatoria y  uniforme. Lancidn
evaluate_objective_function_with_buffealcula la aptitudnjakespajde cada individuo
tomando en cuenta el tamafo del bufer en cada m&g8i el bufer de una maquina se
satura, el flujo continda por otra maquina de |lama etapa, considerando el mismo
criterio de eleccion: Cada trabajo es asignadonadlguina que pueda finalizar el trabajo en
el menor tiempo posible en cada etapa, tomando amsideracion las diferentes
velocidades, tiempos de ajuste, disponibilidad deyumas y el tamafio del buafer. El
célculo del tiempo de completar los trabajos esritesen el apartado 5.4.

La funcion keep_the_best_individual_foumplarda el mejor individuo encontrado en la
anterior evaluacién de la poblacion en cada iténacEl resultado final sera el udltimo

mejor individuo encontrado para la funcion objetivo

6.5 Reinicio y criterio de paro

Se aplica un mecanismo de reinicio donde despuésd@mar por aptitudes, se mantiene el
mejor 20% de individuos, el 50% del resto (80%Yexmplazado por mutaciones SHIFT

del mejor individuo. El resto es generado nuevameetmanera aleatoria. Los detalles de
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este procedimiento se muestran en el Capitulo $.elvaluaciones se detienen cuando el
minimo tiempo de completar los trabajos no ha cadibpor 25 vece$5f = 25) y después
gue se han ejecutado 10 regeneraciones o reinesds.criterio permite buenas soluciones

y razonables tiempos de ejecucion.

6.6 Seleccion, Cruzamiento y Mutacion

Se considera la seleccion por torneo binario ytiless de cruzamientos descritos en el
apartado 5.6, cinco de ellos tomados de la litesatu

OBX - Order Based CrossovéGen, 1997),

PPX -Precedence Preservative Crosso{@Brerwirth, et al., 1996),

OSX -One Segment Crossov@&uinet & Salomon, 1996; Allaoui & Artiba, 2004),

TP -Two Point(Michalewicz, 1996),

SB20X - Similar Block 2-Point Order Crossover (R& Maroto, 2006),
y tres propuestos:

TPI (Two Point Inversg

OBSTX (Order based Setup Time Crossqgyer

ST2PX Setup Time Two Point Crossoyer

Se consideran también tres conocidos operadoresdacion descritos en el
apartado 5.6ilfsert swapy switch usados con frecuencia en la literatura (Michatei
1996; Gen, 1997; Ruiz & Maroto, 2006).

6.7 Calibracion del algoritmo

La calibracibn es un procedimiento para elegir fmrametros del algoritmo que
proporcionan el mejor resultado en la variable uesfa. Se realiza a través de un
experimento computacional. Incluye los siguientesog (Montgomery, 1996):
- Eleccién de los factores que tienen el mayor efecta variable respuesta,
determinacién de los valores de los factores etesg(diveles de los factores),
definicién de la hipétesis nula acerca de la infti@ de los factores y sus

combinaciones, e intervalos de confianza parariabie@ dependiente.
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- Configuraciéon de parametros de entrada, como nurderdrabajos, etapas,
maquinas por etapa, etc.

- Realizacion del experimento.

- Andlisis residual para la comprobacion de idoneukldnodelo.

- Andlisis de varianza (ANOVA multifactorial) para egtar o rechazar la
hipotesis nula.

- Eleccién de la combinacion de los niveles de ladofas elegidos, la cual
proporciona el mejor resultado en la variable resfaj y en base a esto se

obtiene el algoritmo calibrado.

6.7.1Disefo del experimento

En el experimento se analiza el efecto a la fundbBjetivo (variable respuesta) de los
factores: tamafio de la poblacion, tipo de cruzatoigmutacion con sus probabilidades.

Para calibrar el algoritmo se analizan los sigeiemiveles de los factores:

Tamario de la poblaciéirg,d: 100, 150 y 200;

Operadores de cruzamiento: OBX, PPX, OSX, TP, STA®X, OBSTX, SB20X;

Probabilidad de cruzamientBd: 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9;

Operadores de mutacion: Insert, Swap, Switch;

Probabilidad de mutaciég): 0.03, 0.05, 0.1, 0.2, 0.4.

En el experimento de calibracidén del algoritmo s&l&n todas las combinaciones
posibles de los niveles de los factores para aagtancia de entrada. Por consiguiente, se
tienen3x 8x 5x 3x 5= 180( diferentes combinaciones o algoritmos para cadaderios 60
problemas que se describen en el apartado 6.7.2.

Como variable respuesta se utiliza el valor dg«€n su forma normalizada IRMS

(Incremento relativo sobre la mejor solucion):

IRMs = 180l = BeSEoi g
Best50|

donde Heug, es el valor de la funcion objetivo del algoritmdest,, es el mejor valor

obtenido de las 1800 combinaciones posibles diatisres para el problema.
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La hipdtesis nula del experimento es: no existeetetto significativo de los
factores y sus interacciones a la variable respuPsira el intervalo de confianza se toma el
valor de 95% (Ruiz & Maroto, 2006).

6.7.2Configuracion de parametros de entrada

Los parametros de entrada corresponden a un enterpooduccion real. Se considera el
modelo de recursos de 2, 3 y 6 etapas, con 10gmas para cada valor. El nimero de
maquinas por etapa es aleatorio y se obtiene s#gtiiitbucion uniforme en el intervalo [1,
10]. Para cada configuracion se consideran 50 yrab@jos con tiempos de procesamiento
distribuidos uniformemente en el rango [50, 99]r Rotanto, se tiener8x10x 2= 6(
diferentes instancias o problemas, los cualesvsgeti en dos grupos de acuerdo al nimero
de trabajos. El primer grupo esta compuesto pan&ancias de 50 trabajos y el segundo
grupo por otras 30 instancias de 100 trabajos (\Ada 6.1). La variable respuesta en el
experimento es el porcentaje de incremento relatviore la mejor solucién conocida
(IRMS) para cada uno de los 60 problemas.

Las instancias de entrada se basan en el gendmagalr congruente de numeros
pseudoaleatorios enteros propuesto por Taillar@3)Lpara talleres de flujo simple; son
complementadas por Ruiz y Maroto (2006) para TFatigptadas para el modelo que se
aborda con valores de parametros de acuerdo atealsen estudio.

A continuacion se presenta la implementacion dekegalor lineal congruente de
Taillard (1993), el cual utiliza aritmética modukatravés de la férmula recursiva:

Xi 1 :=(16807X; )mod( 21~ J.
Esta implementacion usa enteros de 32 bits y pravee secuencia distribuida

uniforme de numeros en el rango (0,1):

1. Semilla inicial y constantes:
XO(O< XO < 231_ 1)

a=16807, b=12777% c=2836 m=231-1
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Tabla 6.1Instancias de entrada

Primer Grupo Segundo grupo
Instancias Trabajos Etapas Instancias Trabadjos apakt
1 50 2 31 100 2
2 50 2 32 100 2
3 50 2 33 100 2
4 50 2 34 100 2
5 50 2 35 100 2
6 50 2 36 100 2
7 50 2 37 100 2
8 50 2 38 100 2
9 50 2 39 100 2
10 50 2 40 100 2
11 50 3 41 100 3
12 50 3 42 100 3
13 50 3 43 100 3
14 50 3 44 100 3
15 50 3 45 100 3
16 50 3 46 100 3
17 50 3 47 100 3
18 50 3 48 100 3
19 50 3 49 100 3
20 50 3 50 100 3
21 50 6 51 100 6
22 50 6 52 100 6
23 50 6 53 100 6
24 50 6 54 100 6
25 50 6 55 100 6
26 50 6 56 100 6
27 50 6 57 100 6
28 50 6 58 100 6
29 50 6 59 100 6
30 50 6 60 100 6

2. Modificacion de la semilla ki=| X/ /b]

3. Nuevo valor de la semilla ;4

4. Valor actual del generador.

Aqui a, b, c son parametrosy es el valor maximo de los niumeros enteros det32 bi

Xiyp:= & X mod b — kc

Xj+1/ m
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El nimero aleatorio que el generador produce estddo porU(0,1), donde
0<U (0,1)< 1 para cada numero generado. Para un intefjsld, a<b, se obtiene un

numero enterdJ[a, b] en el rangda, b] de acuerdo a la formula:
Ula, bl =| a+ U(0,1) (b~ a+1)|.
Para cada namero entero aleatorio generado, se uierasU[a,b]s b y cada

entero entrea y b tiene la misma probabilidad de ser escogido. Ex&nC incluye un
ejemplo de un archivo de instancia.

La Figura 6.1 muestra la primera parte de una megadonde se observan tres
nameros en la primera linea:

50 es el numero total de trabajos,

19 es el numero total de maquinas,

3 es el numero total de etapas.

En la segunda linea se indica el nimero de magpimastapa. En este caso, como
son tres etapas, se observa que la primera etapa 5 maquinas, la segunda etapa 6
maquinas y la tercera 8 maquinas. Las columnasgs@iaan en pares: el primer elemento
del par indica el niumero de maquina y el segundmehto, el tiempo que tardaria esa
maquina en procesar el trabajo. La primera filaesponde al trabajo 0, la segunda fila
corresponde al trabajo 1, la tercera fila, al f@l2ay asi sucesivamente. Algunos tiempos
de procesamiento tienen valor -1, esto indica guen&équina correspondiente no esta
disponible para procesar el trabajo indicado poiehero de fila.

La Figura 6.2 muestra la seccién de tiempos ddeajusa primera linea contiene el
identificador SSD, el cual define el inicio de lastrices de tiempos de ajuste con una
matriz por cada maquina. Cada posicion en las augny filas indica un nimero de
trabajo. Cada dato representa el tiempo de ajustgaquiere la maquina antes de pasar el
trabajo que indica el numero de columna y despeksabajo que indica el nimero de fila.

En el ejemplo de la Figura 6.2 se muestra que uma 0 requiere 28 unidades de
tiempo de ajuste para procesar el trabajo 17 despabBer pasado por esa maquina el

trabajo namero 10.
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NUmero NUmero

total de total de
trabajos maquinas

50 19 3
56 &

072 1 -1
0-1 1 -1
, n-1 1 -1
NUm. de 098 1 50
maquinas ¢ 33 1 71
072 1 68
poretapa g a2z 1 &1
0 92 1 87
087 1 92
082 1 80
074 1 6A
0 87 1 95
0 -1 1 80
i1a- 0 80 1 93
F|I'a. 059 1 75
NUm.de—» g 73 1 &2
i 0 -1 1 8A
trabajo 053 I oe
0 -1 1 64
0 56 1 95
055 1 -1
0n-1 1 -1
0 -1 1 97
059 1 -1
0o8s 1 79
050 1 82
082 1 50
072 1 57
052 1 67
086 1 7A
0 59 1 69
O-1 1 63
TP 084 1 -1
Maquina 055 1 o2
no n8es 1 -1
: i 082 151
disponible S
(paraese g 75 1 51
trabajo) 0 58 1 34
n-1 1 81
0o4 1 -1
0 53 1 98
062 1 77
0 -1 1 85
070 o1 -1
n-1 1 -1
07 1 82
0 8L 1 97
052 1 53

Figura 6.1 Archivo de Instancia. Cabecera y tiempos de peoo@nto.

Fed P Pk Pt Pt Pt Pt Podd P P Podd P P Pt P Pt Pt Pt P Pt P P P Pt P P Pt Pt P Pt Podd P P Podd P P Pt B P Pt Pl P Pl Pod P P Pl I P ]

Numero
total de
etapas

57 3 82
-1 3 55
55 3 80
9% 3 &7
68 3 -1
743 76
773 -1
-1 3 -1
-1 3 93
-1 3 94
-1 03 -1
-1 3 -1
84 3 -1
-1 3 54
60 3 -1
78 3 65
83 3 &9
81 3 &2
95 3 62
86 3 95
-1 3 53
51 2 55
FOOO3 74
69 3 -1
64 3 50
96 3 87
67 3 58
62 3 -1
83 3 -1
51 2 &5
-1 3 &9
50 3 54
& 3 9l
92 3 84
-1 3 83
66 3 63
59 3 94
78 3 6l
773 -1
82 3 95
-1 3 85
71 3 51
72003 -1
-1 03 -1
84 3 B2
95 3 70
67 3 95
-1 3 75
81 3 &l
TE 3 A0

B R R R R O L A A - R R A - - N

78
84
75
75
7
a0
-1
59
a1
o5
-1
55
52
-1
-1
-1
G5
gl
67
69
-1
78
73
77
a2
79
51
54
55
81
71
74
76
o3
64
50
-1
58
-1
87
-1
69
83
a4
57
89
a4
63
G0
F0

Columna: Num.
de Maquina
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o5
83
1
93
95
65
6
57
-1
-1
71
EE:
-1
-1
o7
-1
-1
56
o7
65
85
67
93
-1
75
70
85
o7
-1
-1
-1
99
55
o8
72
a3
-1
g4
95
6o
-1
62
-1
-1
03
53
g2
-1
77
03
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-1
74
5l
74
72
Q5
65
ol
G5
e
-1
BE
55
&7
-1
-1
51
e
55
=L
52
71
a1
-1
52
o7
59
=13
54
87
-1
68
71
55
-1
59
a8
80
=
-1
63
e
71
=L
a0
G5
63
52
-1
-1
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ol
B0
-1
7
71
88
0o
a3
-1
55
-1
67
756
53
70
a8l
62
-1
6l
54
-1
50
85
63
-1
58
95
65
-1
55
-1
99
-1
-1
-1
50
79
o5
67
81
57
-1
5l
ol
03
63
63
o3
a3
61

Columna: Tiempos

de procesamiento

G ) Ol G Ged e e R e G Gl ) GeD GeD Cod Ged Ged ced Ged e Gl D Oed Ge) G0 G God ced e e G R Ge) G G Ged G Ged Ge) G R ge) G G Ge) O G G G oo

-1
504
-1
95
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a2
83
53
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a3
-1
53
-1
-1
838
a5
o2
-1
-1
-1
-1
64
-1
74
5l
o7
35
o7
73
51
63
-1
o0
-1
78
a0
a2
o8
52
63
o7
73
-1
-1
-1
o5
72
-1
-1
Fh
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-1
53
55
53
-1
756
85
-1
78
o2
6l
03
a2
-1
6l
54
Go
-1
52
oo
77
B0
ol
65
a4
73
87
-1
52
B0
o7
i7
55
-1
70
a5
1]
53
oo
G5
67
-1
87
-1
-1
a4
62
6l
77
Go

10 ann

1o
10
10
10
10
1d
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
1o
10
10
10
10
1d
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
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Identificador Tiempo de ajuste
de seccion de en la maquina O Columna
tiempos de para el trabajo Tiempos de
ajuste numero 17 ajuste(Trabajo
Identificador después de pasar ndmero 17)
\\\ y nimero de el trabajo 10
aga// maquina (C

0 26 28 45 36 50 27

4% 0 41 47 38 31 43

31 47 0 25 25 40 47

31 35 50 0 38 31 30

31 47 48 32 0 34 29

26 35 41 31 49 0 45

40 48 34 41 28 25 O

30 43 39 47 30 47 41

35 46 37 39 44 34 40

- 49 41 38 32 33 32 32
Fila: —> 41 37 48 23 27 45 38
i 40 45 31 36 38 43 =1
T}en1pos de 27 32 43 35 50 27 42
ajuste 42 31 34 27 27 43 44
(Trabajo 45 31 48 45 45 34 28
- 49 25 31 30 50 46 30
namero 10) 3¢ 33 1% 36 45 26 24
35 50 37 47 32 45 3§
43 40 49 46 40 36 46
35 258 25 36 47 432 45

. .

. .

Figura 6.2 Archivo de Instancia. Tiempos de ajuste.

La Figura 6.3 muestra un vector que describe erhirhitado para una maquina.
Los datos se organizan en pares, el primer elenganéb nimero de maquina y el segundo
es el nimero de trabajos concluidos que permita@mar temporalmente el espacio fisico
de esa maquina.

Los tiempos de ajuste estan uniformemente disttdsuen el intervalo [25, 50], lo
gue corresponde al rango [25%, 50%] de los tiengmgprocesamiento promedio. Asi

mismo, hay un 25% de probabilidad de maquinas swodibles para procesar algun tipo

Identificador de NUmero de NUmero de
bafer limitado maquina trabajos

e N\

° 5 E e KR! ax 911 01011 8121213 514 615 816 11 17 6 18 5
\_Y_} \_Y_}\_Y_}\_Y_}

Figura 6.3 Archivo de Instancia. Bufer limitado.
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de trabajo, siendo denotado pay ;= -1, el cual indica que la maquih&n la etapano

es elegible o no esta disponible para procesarabhjpj; ‘Eij‘zl. El bufer para cada

maquina toma valor entre el 25% y 50% del nUmeroat&jos.
La configuracion mas grande es la siguiente: 180ajos, 6 etapas, 10 maquinas
por etapa. Se tiene entonces una matriz de 100pa0los tiempos de procesamiento, 60
matrices de 100 x 100 para los tiempos de ajustevector de buferes para 60 maquinas.
El criterio de paro es el siguiente: Después dat&aciones o generaciones sin

mejora, se procede a una regeneracion de la poblhasta un maximo de 10 veces.

6.7.3Realizacion del experimento computacional

Los experimentos se han realizado en una PC caresgmdor Pentium 4, 2.8 GHz y 512
MB de memoria principal y sistema operativo WindoMB. La Tabla 6.2 muestra los
resultados del experimento “ta_100_3 1".

La primera columna indica el nimero de corrida (om@cion de factores). Las
columnas de la 2 a la 6 contienen los indices slddctores (Pb: Poblacién, Cr: Operador
de cruzamiento, Mt: Operador de mutacion, Pc: Pitidad de cruzamiento, Pm:
Probabilidad de mutacién). Las siguientes colummagestran los resultados del
experimento.

Posteriormente los resultados se han sometido aAndlisis de Varianza
Multifactorial (ANOVA) con el 95% de nivel de coahilidad para verificar la hipotesis

nula y determinar los parametros que tienen mayfhrancia.

6.7.4Analisis residual

Los residuos se calculan de acuerdo a la siguiéntaila (Montgomery & Runger, 1994):
e=Yy-Y,i=123..n,

dondey, es el IRMS para la corriday y; es la media del experimento. El conjunto de

resultadose se utiliza para verificar la suposicion de idoa€iddel modelo, la cual se

comprueba a través de la normalidad, homocedaaticddindependencia de residuos. El
analisis residual se ha realizado con el softwaT&RAPHICS (version 15.1.02).
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Tabla 6.2 Resultados del experimento “ta_100_3_1".

Hura. de Factores Ivlejor .
comita | o | & | 12 | e | o |7 sl w:J:iqun RMS | Residuo
1 2 3 4 5 [ 9 g q 10
1 00 | 1 1 1 1 | 1862 | 1801 | 103720 | -000411
2 o0 | 1 1 1 2 | 1881 | 1801 | 104442 | 000510
3 oo | 1 1 1 3 | 1248 | 1801 | 102610 | -0.01522
4 o0 | 1 1 1 4 | 1288 | 1801 | 104331 | 000609
5 o0 | 1 1 1 5 | 1206 | 1801 | 105275 | 001143
6 o0 | 1 1 2 1 | 1393 | 1801 | 105108 | 000977
T oo | 1 1 2 2 | 1858 | 1801 | 103165 | -0.0097
g oo | 1 1 2 3 | 1873 | 1801 | 103998 | -0.00134
D o0 | 1 1 2 4 | 1916 | 1801 | 108385 | 002254
10 o0 | 1 1 2 5 | 1200 | 1801 | 104942 | 000810
1 o0 | 1 1 3 1 | 1366 | 1801 | 103609 | -000523
12 oo | 1 1 3 2| 1855 | 1801 | 102998 | 001133
13 o0 | 1 1 3 3 | 1913 | 1801 | 108219 | 002087
14 o0 | 1 1 3 4 | 1893 | 1801 | 105108 | 000977
15 oo | 1 1 3 5 | 1911 | 1201 | 106108 | 001974
16 o0 | 1 1 4 1 | 1246 | 1801 | 102490 | 001633
17 o0 | 1 1 4 2 | 1908 | 1801 | 105941 | 00110
12 oo | 1 1 4 3| 1900 | 1801 | 105497 | 001365
10 o0 | 1 1 4 4 | 1287 | 1801 | 104775 | 0.00644
0 o0 | 1 1 4 5 | 1914 | 1801 | 106274 | 002143
21 o0 | 1 1 5 1 | 1915 | 1801 | 106330 | 002198
22 oo | 1 1 5 2 | 1903 | 1801 | 105664 | 001532
23 oo | 1 1 5 7 | 1273 | 1201 | 103998 | -0.00134
24 00 | 1 1 5 4 | 1907 | 1801 | 10538 | 001754
25 o0 | 1 1 5 5 | 1908 | 1801 | 105941 | 00110
26 o0 | 1 2 1 1 | 1262 | 1801 | 103720 | 000411
27 oo | 1 2 1 2 | 1204 | 1201 | 105164 | 001032
1783 200 5] 3 2 3 1895 1801 1 05386 0.01254
1784 200 5] 3 2 L 1861 1801 1.03331 -0.00300
1785 200 5] 3 2 5 1842 1801 102277 -0.01355
17386 200 5] 3 3 1 1894 1801 1.05164 o.o1032
1787 200 5] 3 3 2 1865 1801 1.03554 -0.00578
1788 200 i 3 3 3 1556 1801 104720 000555
1789 200 i 3 3 4 1835 1801 101885 -0.02244
1790 200 g 3 3 5 15854 1801 102943 001189
1791 200 g 3 q 1 1877 1801 104220 0000585
1792 200 ] 3 q 2 1864 1801 103495 -0.00634
1793 200 o] 3 q 3 1856 1801 103054 -0.o1ovs
1794 200 i 3 4 4 1832 1801 10172 -0.02410
1795 200 i 3 4 5 1852 1801 1 02832 -0.01300
17396 200 5] 3 5 1 1859 1801 1.03220 -0.00911
1797 200 5] 3 5 2 1820 1801 1.01055 -0.03077
17393 200 5] 3 5 3 1836 1801 1.01943 002188
17399 200 5] 3 5 L 1837 1801 1.019399 002133
1800 200 5] 3 5 =1 1843 1801 102332 -0.01300




6. Algoritmo genético para un TFH con tiempos de ajedgibilidad de maquinas y budfer limitado 133

La Figura 6.4 muestra la grafica de probabilidadnad de residuos para el
experimento “ta_100_3 1" (100 trabajos, 3 etap@asjno se aprecia, la grafica cumple con
la suposicion de normalidad, pues los residuospsexanan a una linea recta con una
ligera desviacion al principio y al final.

La suposicion de la homocedasticidad de residuosesifica para cada factor

graficando los residuos frente a sus niveles (Bg6r5 — 6.9).

99.9F

Porcentaje
N (6} e} (o] (e}
(] o o o (6] (e}

-
T

O'l-ID...I...I...I...I.. 1]

42 22 2 18 38 58
(X 0.001)

Residut

Figura 6.4 Gréafica de probabilidad normal de residuos paexpérimento “ta_100_3 1"

(X 0.001)
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24 1 A S .
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m 7 ! B ! E ! l 7
-16 |- | ; ; : ! -
L B : ° Il H g 4

: i E

. N 8 B S . : m
-36 : _
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Figura 6.5 Grafica de residuos contra tipo de cruzamientel@xperimento “ta_100 3 1"
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Figura 6.6 Grafica de residuos contra tipo de mutacion exxpérimento “ta_100_3 1"
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Figura 6.7 Grafica de residuos contra probabilidad de crueatnien el experimento
“ta_100_3 1"
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Figura 6.8 Grafica de residuos contra probabilidad de mutaeidel experimento “ta_100_3 1".
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Figura 6.9 Grafica de residuos contra poblaciéon en el expamm“ta_100 3 1"

Como se observa en las Figuras 6.5 - 6.9, lascgsatie los residuos con respecto a
los valores ajustados (medias) no muestran unameraen la variancia de los residuos a
aumentar o disminuir dependiendo del nivel de fachsi, se cumple la suposicién de
homocedasticidad de residuos en el experimento.

Finalmente, se comprueba la suposicion de indeperagraficando los residuos

para todas las corridas. La Figura 6.10 muest@ut®encia de una estructura definida o
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tendencia en los residuos. La comprobacion de idadedel modelo para otros

experimentos se muestra en el Anexo E.

6.7.5Anélisis de varianza

A través del analisis de varianza se desea pra@baipldtesis nula: no existe un efecto
significativo de los factores y sus interaccionés \aariable respuesta.

Los resultados del experimento se someten a un AN@\WItifactorial para evaluar
el efecto de los factores y sus interaccionesclades intervienen en el modelo. La Tabla
6.3 muestra los resultados del andlisis de varianma nivel de confianza del 95%. La
contribucion de cada factor es medido habiend@daitos efectos de los otros factores. La
primera columna especifica la fuente de variacikh.valor de P-Value prueba la
significancia estadistica de los factores o susragtiones. Los factores cuipeValuees
menor a 0.05 tienen un efecto estadisticamentéfisafivo sobre la variable de respuesta
IRMS a un 95% de nivel de confianza.

El andlisis de varianza se realizd con los sigeemparametros: 30 instancias, 100
trabajos, 2, 3 y 6 etapas. La tabla de ANOVA pdrdrébajos se muestra en el Anexo F.
Las graficas de este analisis para 50 trabajosusstnan en el Anexo G.

X 0.001)
44

24

Residut
N
I B L L B R

0 300 600 900 1200 1500 1800
Caso

Figura 6.10Grafica de residuos frente al orden de ejecuc@mexperimento “ta_100_3_1".
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Tabla 6.3 Tabla ANOVA con resultados del experimento a welnile confianza del 95%

Source Sum of Squares |Df Mean Square |F-Ratio |P-Value
MAIN EFFECTS

A:Cross 4.60725 7 0.658179 1452.720.0000
B:Mut 0.103056 2 0.0515279 113.730.0000
C:Pc 0.00992347 4 0.00248087 5.48 [0.0002
D:Pm 0.212351 4 0.0530879 117.17]/0.0000
E:Pob 0.347366 2 0.173683 383.35|0.0000
INTERACTIONS

AB 0.180602 14 0.0129002 28.47 [0.0000
AC 0.377783 28 0.0134923 29.78 [0.0000
AD 0.289169 28 0.0103275 22.79 ]0.0000
AE 0.0579243 14 0.00413745 9.13 [0.0000
BC 0.0750084 8 0.00937604 20.69 [0.0000
BD 0.210307 8 0.0262884 58.02 [0.0000
BE 0.00189441 4 0.000473602 1.05 0.3820
CD 0.0974272 16 0.0060892 13.44 [0.0000
CE 0.00067277 8 0.0000840963  0.19 0.9930
DE 0.00348887 8 0.000436108 0.96 0.4633
RESIDUAL 24.3949 53844 [ 0.000453067

TOTAL (CORRECTED) 30.9691 53999

All F-ratios are based on the residual mean soerace.

El F-Ratio es la razén entre la media de cuadraddsag Squargdel factor y la
media de cuadrados de residuos. En este sentide,Ratio alto significa que este factor
afecta mas a la variable de respuesta.PEValue muestra que los cinco factores
contemplados tienen efectos significativos a ldakde respuesta, por lo tanto se rechaza la
hipétesis nula. Sin embargo, no todas las combonasi de estos factores tienen
significancia; entre las diez interacciones, ta@sissignificantes.

Los factores més significativos se muestran efilgigras 6.11 - 6.14 en el orden de
importancia deF-Ratio.

La Figura 6.11 muestra los resultados obtenidos lparoperadores de cruzamiento.
Se aprecia que el operador ST2PX, el cual se peoporesta tesis, es el mejor cruzamiento
entre los ocho analizados. Este resultado se expbec el hecho de que este operador de
cruzamiento toma en cuenta los tiempos de ajuséederdo a la secuencia de los trabajos.
El tiempo de ajuste en este caso es una import@se al momento de la asignacion de
trabajos a las maquinas paralelas no relacionadas.

La Figura 6.12 muestra la grafica para el tamaftagmblacion, donde se aprecia
gue una poblacion de 200 individuos es estadistoggmmas significativa.
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Figura 6.11 Media y 95% de nivel de confianza. Operadoresrdeatniento.
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Figura 6.12Media y 95% de nivel de confianza. Poblacion.

La Figura 6.13 muestra la grafica de las probadulés de mutacion. La mejor
probabilidad de mutacién es 0.1.
La Figura 6.14 presenta la gréafica para los tippsndtacion, donde se muestra que

el operador “Swap” es el que tiene mejor desemper&ste caso.
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Figura 6.13Media y 95% de nivel de confianza. Probabilidacdrlgacion.
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Figura 6.14 Media y 95% de nivel de confianza. Tipos de Mudaci

Siguiendo el orden de importancia en los efectosladeariable de respuesta
mostrados poF-Ratig en la Figura 6.15 se muestra la interac@énentre el operador de
mutacion y la probabilidad de mutacion. Enfocandaesta interaccion resulta interesante
ver que la mutaciéswapse comporta bien hasta la probabilidad 0.1 y desgmpeora.

Al operadorinsert le pasa algo similar hasta la probabilidad 0.2 me&m una curva mas
suave. La mutaciénSwitch tiene una tendencia a mejorar conforme aumenta la
probabilidad

La siguiente interaccién en orden de importancia@entre el tipo de cruzamiento

y la probabilidad de cruzamiento que muestra lauf@ig6.16. Como se observa, el
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comportamiento del cruzamiento ST2PX es mejor elagdas probabilidades, con una
tendencia a mejorar conforme la probabilidad auenent
La Figura 6.17 muestra que especialmente la inteéna@dB entre el cruzamiento

ST2PX y la mutaciéiswapse comporta mucho mejor que otras combinaciones.

1.05 F 1 Mutacior
—— |nsert
1.046 7 — Swap
1042 —— Switch
wn 1.0421- T
=
X 1 038- ]
1.034+ -
1.03c -

5 6 7 8 9
Probabilidad de Mutacioén

Figura 6.15Grafica de interaccion entre tipos de mutaciémopgbilidad de mutacidn.

1.07F 4 Cruzamient
— OBX
1.06- 1 —— PPX
—— OSX
(é) 1.05+ T TP
o 1.04- | — ST2PX
— TPI
1.03- 4 — OBSTX
— SB20X
1.02- =

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Probabilidad de Cruzamiento

Figura 6.16 Grafica de interaccion entre tipos de mutaciémopabilidad de mutacion.
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1.07F 4 Cruzamiento
— OBX
1.06 - PPX
" — 0OSX
— TP
E 1.05 — ST2PX
— TPI
1.04F 1 — OBSTX
— SB20X
1.03- =
Insert Swap Switch
Mutacior

Figura 6.17 Gréafica de interaccion entre loperadoresle cruzamiento y mutacion.

La Figura 6.18 muestra la interaccid entre el operador de cruzamiento y la
probabilidad de mutacion. Se ve claramente queoéastlas probabilidades el algoritmo
ST2PX se mantiene con un alto desempefio.

La Figura 6.19 muestra la interacciB@ entre el tipo de mutacion y la probabilidad
de cruzamiento. Es interesante ver que confluysnrks tipos de mutacion cerca de la

probabilidad 0.9, pero antes de esta probabilidadperador Swap tiene un mejor

desempeiio.
1.07F 4 Cruzamient
— OBX
1.06- 1 — PPX
—— OSX
(é) 1.05- 1T TP
o 1.04}- | — ST2PX
— TPI
1.03- 4 — OBSTX
— SB20X
1.02+ -

0.03 0.05 0.1 0.2 04
Probabilidad de Mutacic

Figura 6.18 Grafica de interaccion entre tipos de cruzamigroobabilidad de mutacion.
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Figura 6.19 Grafica de interaccion entre tipos de mutaciémopgbilidad de cruzamiento.

La Figura 6.20 muestra la interacci@D entre la probabilidad de mutacion y la
probabilidad de cruzamiento. Se aprecia que haymejor comportamiento entre las
probabilidades 0.1 y 0.2 respecto a mutacion yedas probabilidades 0.6 a 0.8 respecto a

cruzamiento.

(X 0.001
1051F , 1 Prob. Cruzam.
—- 0.5
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~ 07
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1043+ |
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0.03 0.05 0.1 0.2 04
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Figura 6.20 Grafica de interaccidn entre probabilidad de amizato y probabilidad de mutacién.
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La Figura 6.21 muestra la interaccidt entre el operador de cruzamiento y la
poblacion. Se observa claramente que el mejor dpee cruzamiento es el ST2PX para
los tres niveles de poblacion.

La Figura 6.22 muestra los resultados obtenidoa phfactor de probabilidad de
cruzamiento. Como se observa, el mejor resultadoldene con la probabilidad de

cruzamiento igual a 0.8.
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— 0OSX
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T 04l | — ST2PX
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Figura 6.21 Gréfica de interaccion entagperadoresle cruzamiento y poblacion.
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Figura 6.22Media y 95% de nivel de confianza. Probabilidacddezamiento



6. Algoritmo genético para un TFH con tiempos de ajedgibilidad de maquinas y budfer limitado 144

6.7.6Resultados del experimento

Después de haber realizado el procedimiento déraeldon, se escogen los siguientes
niveles de factores que forman el algoritmo profmes

Operador de cruzamiento: ST2PX,

Operador de mutacionSwayp,

Probabilidad de cruzamiento: 0.8,

Probabilidad de mutacién 0.1,

Tamafio de la poblacién: 200,

Se consideran la seleccion por torneo binariorigro de paro y reinicio descritos

en el apartado 5.5 (capitulo anterior).

6.8 Evaluacion del algoritmo calibrado

Segun la revision de la literatura presentada eapeltado 3.3, a la fecha no se ha
publicado un algoritmo para este problema y porsiguiente es imposible hacer una
comparacion directa. Sin embargo, en (Ruiz & Mar@@06) se propone un AG llamado
GAy para resolver un problema similar pero sin la ceréstica de bufer limitado. Este
algoritmo ha sido comparado con 9 variantes de aoétonetaheuristicodNEH heuristi¢
simulated annealingabu searchant-base algorithms(Reeves, 1995; Nawaz et el., 1983;
Osman & Potts, 1989; Widmer & Hertz, 1989; Chenalet 1995; Murata, et al., 1996;
Aldowaisan & Allahvedi, 2003; Rajendran & Ziegl@Q04) y se demuestra que es el mejor
para resolver este tipo de problemas. Para efetosomparacion, se introduce una
adaptacion del algoritmo GAa una version mas real del problema, donde sedsoas
baferes limitados con diferentes tamafios en cadguimé& Esta adaptacion recibe el
nombre de GAsc. Los resultados de la comparacién entre el algoriadaptado GAsc y
del algoritmo calibrado G&cse muestra en las Tablas 6.4y 6.5.

Las Figuras 6.23 y 6.24 muestran la comparacion@MS recibido por los
algoritmos GAgcyY GAnsc para los casos de 50 y 100 trabajos respectiv@m€omo se

aprecia, el algoritmo Gé&csupera al algoritmo G&c en todos los experimentos.
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Tabla 6.4IRMS, 50 trabajos

Instancia Mejqr’ GAssc GAsc
solucion| cmax| IRMS |Cmax| IRMS
~E 600 6020.333] 641 6.8338
S |2 1574 16353.875] 1698 7.878D
~ |3 1369 141p3.433] 1673 22.2060
§ 4 2531 25310.000( 2610 3.12183
T |5 2485 24850.000( 2547 2.4950
z 6 2519 251D00.000( 2654 5.3598
g |7 587 587 0.000( 595 1.3620
S | 8 5088 51210.648( 5191 2.0244
319 1193 12343.436] 1295 8.5490
10 2460 25051.829] 2582 4.9593
1.355] 6.4789
o |11 985 997 1.218] 1026 4.1624
S |12 2518 257022.144¢ 2637 4.7260
- 113 1664 16780.841] 1792 7.6923
§ 14 1708 17713.688] 1804 5.620B
T |15 2476 25322.261] 2606 5.2504
°§ 16 5262 52840.418] 5331 1.3113
g |17 1671 16941.3764 1806 8.0790
S |18 850 8682.117¢ 908 6.8235
9 |19 1208 12221.158{ 1306 8.112B
20 2492 25833.651] 2636 5.778b
1.887] 5.7557
g |21 1134 11854.4974 1231 8.5538
S |22 2652 27122.2624 2862 7.918p
:@ 23 2237 24127.823( 2747 22.7984
S |24 1350 13500.000( 1416 4.8889
E 25 5363 54020.727] 5434 1.3230
o | 26 5203 535[11.095¢ 5440 2.77783
-% 27 4796 50455.191¢ 5137 7.1101
S | 28 1160 11862.2414 1243 7.155Q
S |29 5196 52200.635] 5256 1.1547
30 5318 53440.488( 5426 2.0308
2.4961 6.5712
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Tabla 6.5IRMS para 100 trabajos

Instancia Mejqr’ GAssc GAsc
solucion| cmax| IRMS |Cmax| IRMS
¥ |31 1187 12293.538] 1244 4.8020
8 |32 1260 12993.095] 1329 5.476P
2 |33 2419 24993.307] 2586 6.9037
S | 34 1451 14872.481( 1500 3.3770
E 35 4875 50904.410] 5185 6.3590
g | 36| 10066 100830.168¢10365 2.9704
T |37 4847 50163.486] 5202 7.324l
S |38 3224 33042.4814 3429 6.358p
S |39 2422 24601.569( 2589 6.8951
| 40 4904 50573.119¢ 5129 4.5881
2.765¢ 5.5054
g 41 1801 18552.998] 1894 5.163B
S |42 3304 33521.452¢{ 3478 5.2663
:@ 43 4987 52284.832( 5329 6.8578
S |44 2433 24952.548] 2576 5.877pb
g 45 2436 25002.627] 2594 6.4860
o | 46 3279 33331.646¢ 3391 3.4157
© |47| 10031 100630.319¢10308 2.7614
S | 48 3261 33853.802{ 3513 7.727y
9 |49 2462 25352.965] 2644 7.3924
= | 50 1244 13044.823] 1463 17.6045
2.801¢ 6.8553
g |51 5286 54152.440{ 5629 6.4888
S |52 4996 51503.082f 5414 8.366(
@ | 53| 10348 103750.260410632 2.7445
S |54 9795 98140.194( 10053 2.6340
9 |55| 10530 106000.664¢ 10833 2.8775
o | 56 2124 21812.683¢ 22771 7.2034%
;% 57 3438 35132.1817 3615 5.1483
S |58 5150 53684.135¢ 5507 6.932D
S | 59| 10387 104580.683% 10547 1.5404
= 60| 10004 102712.668{10472 4.6781
1.899¢ 4.8614
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Figura 6.23 Comparacion del IRMS recibido por los algoritmos $gdy GAusc,

Figura 6.24 Comparacion del IRMS recibido por los algoritmos &y GAusc,
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La Tabla 6.6 muestra los IRMS promedios de losrialgos GAsgcy GAnsc.
GAsgcsupera al algoritmo Gc en todos los experimentos en el intervalo entfé 99
378% dependiendo del caso.

La Tabla 6.7 muestra el incremento relativo promeldil algoritmo GAgcrespecto

al algoritmo GAysc en términos de calidad de solucion:

IRMSSBC_ IRMS—iBCﬂOO
IRMSyac

Los resultados exponen que el algoritmosg#supera al algoritmo G#sc en todos

los experimentos en el rango de 2.58% y 4.60%.

La razon del éxito del algoritmo propuesto se dabbenuevo operador de
cruzamiento y al incremento del nimero de iteragsamhebido al novedoso criterio de paro
(Algoritmo 6.1, Apartado 6.5), el cual permite enitar mejores soluciones debido a una
regeneracion estratégica de la poblacién después agimero de iteraciones sin mejora,

saliendo cada vez de los éptimos locales.

Tabla 6.6 IRSM promedio

Instancias de 50 trabajos Instancias de 100 trabajo
Instancia GAsgc  GAnsc % Instancia GAgc GAnsc %
50x2  1.3557 6.4789 377.9 100 x 2 2.7658 5.5054 .199
50x3 1.8877  5.7557 204.9 100x 3 2.8016 6.8553 4.714
50x6  2.4963 6.5712 163.2 100 x 6 1.8996 4.8614 5.915
Media 1.9132 6.2686 227.7, Media 2.489 5.7407 130.6

Tabla 6.7 Incremento relativo promedio del algoritmo §A

respecto al algoritmo Gac

Instancid % Instancia %

50x 2 -460| 100x2 -2.58
50x 3 -3.62 | 100x3 -3.70
50 x 6 -3.64| 100x6 -2.80
Media -3.95 Media -3.03
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Los tiempos CPU de los algoritmos se presentan @alla 6.8 y las Figuras 6.25y
6.26. Las instancias 1 a 30 corresponden al grepd0dtrabajos, y las instancias 31 a 60
corresponden al grupo de 100 trabajos. Como seiapea estas graficas, G# es un
poco mas lento que Gfc, sin embargo el incremento de tiempo de cOmputceso

significativamente alto.

Tabla 6.8 Tiempo CPU en segundos

Instancia GAsgc GAugc Instancia GAsec GAugc
1 17.98 8.88 31 51.64 2841
2 17.80 12.8 32 53.56 24,36
3 16.64 8.34 33 50.14 21,28
4 13.70 7.25 34 61.62 2675
5 14.47 8.38 35 53.98 53/53
6 20.69 8.06 36 65.52 113/47
7 12.58 8.611 37 58.Y0 112)28
8 10.88 11.52 38 49.777 76)39
9 11.11 7.09 39 55.44 107)88
10 11.98 7.53 40 63.72 127|106
11 20.08 14.36 41 68.778 40(81
12 20.84 14.58 42 66.97 37|62
13 24.38 12.23 43 53.41 27|55
14 16.44 10.55 44 67.b6 31(58
15 22.89 15.92 45 59.06 35|47
16 23.52 17.83 46 67.03 31{42
17 19.27 11.16 47 74.81 57|61
18 20.64 15.89 48 61.80 34{12
19 22.30 15.42 49 71.27 35|02
20 19.22 14.44 50 75.p2 34|06
21 38.88 34.38 51 106.27 59|56
22 43.14 30.42 52 134.69 73194
23 38.27 31.23 53 102.42 151,75
24 33.16 27.53 54 101.p8 124,25
25 48.80 49.12 55 166.17 117,84
26 36.31 39.27 56 123.33 76(59
27 56.44 53.58 57 13181 78164
28 37.48 34.25 58 113.62 96.2
29 64.16 66.81 59 182.45 15p.3
30 35.42 572 60 204.86 169,06
43.21 42.3B 136.63 110.01
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Figura 6.25Tiempo CPU (en segundos), 50 trabajos.
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Figura 6.26 Tiempo CPU (en segundos), 100 trabajos
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A continuacion se comparan los algoritmos gAYy GApsc utilizando la
herramienta del andlisis de varianza (ANOVA) conniwel de confianza del 95% (Tabla
6.9). La hipotesis nula es: los resultados obtenpwr los algoritmos Géscy GAnsc son
estadisticamente iguales.

ComoP-Valuees menor que 0.05, entonces hay una diferenafisgiva entre
los dos algoritmos, es decir, se rechaza la higoteda. En la Figura 6.27 se comparan
graficamente los resultados de los algoritmossgs”y GAusc. Como se observa, el
algoritmo GAsgc es estadisticamente mejor que el algoritmqézAvara este problema de
TFH.

Los resultados de otra serie de experimentos nauestcomportamiento de los
algoritmos en intervalos de tiempo fijo. Esta sitda tiene importancia bajo circunstancias
de tiempos limitados para la obtencion de resutad&® considera cuatro intervalos de
tiempo basados en los tiempos CPU de los expermgmievios: tiempo CPU minimo
reducido en un 30%; tiempo CPU minimo; tiempo CP&kimo; tiempo CPU maximo

incrementado en un 30%.

Tabla 6.9 Tabla ANOVA con resultados de comparacion de lgsramos GAsscyY GAnsc

Analysis of Variance for IRMS - Type lll Sums d Squares

Source Sum of Squares [Df |Mean Square [F-Ratio [P-Value
MAIN EFFECTS

A:Alg 158,604 1 158,604 31,11 |0,0000
RESIDUAL 295,719 58 | 5,0986

TOTAL (CORRECTED) 454,323 59

All F-ratios are based on the residual meamsgarror.

1
1

GASBC GAHBC
Algoritmos

IRMS
IN
‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘

Figura 6.27 Media y 95% de nivel de confianza. Algoritmos
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El desempefio de los algoritmos con el mismo tie@pP&) se muestra en la Tabla
6.10. Se observa que al incrementarse el tiempalgaritmo GAspc obtiene mejores

resultados, mientras que el algoritmo ¥gAno muestra una mejora significativa.

Tabla 6.10IRMS promediocon el tiempo CPU especificado

) Tiempo
Instancia CPS GAssc  GApRe
55 239 615
71 212  6.79
50x2 207 1.09  5.36
269 051  5.79
81 304 658
106 2.66  6.98
50 x3 244 184  6.20
31.7 116  6.16
212 296 659
275 259  6.68
S0 x6 66.8 282 526
869 288 567
164 407 543
213 332 586
100x 2 1271 121 463
165.2 081  4.70
212 431 7.09
276 360  7.02
100x 3 752 154  6.63
97.8 204  6.34
458 297 568
00X 6 50.6 240 5.2

2049 1.39 4.03
266.3 1.18 3.67

6.9 Conclusiones del capitulo

Se presenta un AG eficiente & que resuelve un complejo problema de TFH con
tiempos de ajuste dependientes de la secuenciaath@jds, maquinas paralelas no
relacionadas, restricciones de disponibilidad dguimas y bafer limitado. Este problema

es comun en la industria electronica de televispma particular, en la linea de auto
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insercién de componentes en tableros de circuifzéso, sin embargo, hasta el momento
no ha sido publicado en la literatura. Por lo tagtenodelo es nuevo y original.

El algoritmo GAsgc utiliza como base el algoritmo GAdescrito en el capitulo 5y
desarrollado para un modelo similar pero sin blifeitado. Emplea elementos originales
introducidos en el desarrollo del AG @A un operador de cruzamiento, condiciones de
reinicio y criterio de paro.

La restriccion de bufer limitado se resuelve desiguiente manera: En cada
maquina se verifica el nimero de trabajos en serb@i el bufer se satura, el flujo
contindia por otra maquina de la misma etapa, ceraidlo el mismo criterio de eleccion:
cada trabajo es asignado a la maquina que pueal&dinel trabajo en el menor tiempo
posible en cada etapa, tomando en consideraciodifia®ntes velocidades, tiempos de
ajuste, disponibilidad de maquinas y el tamafidodédr.

El algoritmo GAsscha sido calibrado experimentalmente aplicando Hs@ritmos
alternativos a un conjunto de 60 problemas y tormaed cuenta 5 factores: tipo de
cruzamiento, tipo de mutaciéon, probabilidad de amiento, probabilidad de mutacion y
poblacién. Se confirma la idoneidad del modeloaaés del andlisis residual: normalidad,
homocedasticidad e independencia de residuos. Derde a los resultados de la
calibracion se evallan los efectos que producerfdo®res y sus combinaciones a la
variable respuesta (ISRM) y se eligen los mejorageles para cada factor,
especificamente: ST2PX como tipo de cruzamienpo, die mutaciéon Swap, probabilidad
de cruzamiento 0.8, probabilidad de mutacion Odollaciéon de 200. Estos niveles son
también favorables en los efectos de las combinaside los factores.

Con el propésito de evaluar el algoritmo §A se realiza la adaptacion de un
algoritmo de referencia GAque resuelve un problema similar al problema gquab®rda
pero sin buferes limitados. La adaptacién recibeeatbre GAgc.

Se han realizado dos experimentos computacionass gomparar el algoritmo
calibrado GAgccon GAiac.

En el primer experimento se obtiene el IRMS de dos algoritmos con los

pardmetros caracteristicos para el ambiente deupcdih que se considera: niumero de
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trabajos 50 y 100; TFH con 2, 3 y 6 etapas; de A radquinas por etapa; en total 60
instancias.

A partir de los resultados del experimento se zaalin analisis comparativo de los
algoritmos. El IRMS de G&sc superd el de Gésc. El algoritmo GAgc es mejor que
GAgsc en todas las instancias y lo supera por un maggae 99% y 378%; en promedio,
328% para las instancias de 50 trabajos y 231% lparanstancias de 100 trabajos. El
algoritmo GAsgcdemostré un mayor acercamiento a la mejor soluaspecto a GAsc en
base al incremento relativo promedio, entre un%.§84.60%. La comparacion del tiempo
CPU requerido muestra que el algoritmo dgfes ligeramente mas lento, en promedio 1
segundo para 50 trabajos y 27 segundos para 1b8jdsa lo que comprueba que el
incremento de tiempo no es significativamente alto.

Los resultados del experimento se han sometido aandlisis de varianza
unifactorial con urd5% de nivel de confianzzonsiderando el algoritmo como un factor con
dos niveles: GAsc Y GAsgc El valor deP-Valueobtenido confirmé que hay diferencia
estadisticamente significativa entre los resultgaoducidos por los algoritmos, resultando
ser mejor el algoritmo Gésc .

El segundo experimento es realizado para investgacomportamiento del
algoritmo bajo circunstancias de tiempo limitadasLresultados confirman que el
algoritmo GAsgcobtiene mejores resultados con los mismos intesvéé tiempo.

Resumiendo lo anterior se concluye que el algori@#gsc muestra los mejores
resultados en comparacion con el algoritmo de eatga.

Finalmente, cabe mencionar que el algoritmosgz/cubre las caracteristicas del
modelo y por lo tanto es aplicable al entorno dedpccion real que sirvi6 como caso de
estudio. Sin embargo, la implantacion del algorijmaca la programacion de la produccion
en esta industria, requiere las siguientes coresiaares:

1) La empresa maneja casilleros o estantes paceairar temporalmente tableros
del mismo tipo entre las etapas. El nimero de tablen cada estante es fijo. Cada estante
debe ser considerado como una unidad de trabajo.

2) El espacio fisico en cada maquina para almadengvoralmente el WIPNork
in Proces} o trabajo en proceso, debe ser considerado endbasimero de estantes que el

espacio almacena.
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3) El tiempo de pasar un trabajo de una maquindraa debe incluirse en los
tiempos de procesamiento. Aunque dicho tiempolaeswamente corto comparado con los
tiempos de procesamiento, la suma total (de espsefies tiempos) resulta merecedora de
ser tomada en cuenta para el logro de los objetidosninimizar el tiempo total de la

produccion.



Capitulo 7

Conclusiones y futuras lineas de trabajo

7.1 Conclusiones y aportaciones

En esta tesis se aborda un complejo problema dggmacion de la produccion,
comun en la industria electronica de televisiomspecificamente en la seccién de auto
insercion, donde maquinas automatizadas insertamp@oentes en tableros de circuito
impreso a través de procesos que implican de desa&tapas.

Se ha formalizado el modelo de la planta produdiva se describe a través de un
TFH con maquinas paralelas no relacionadas, tieng®sajuste dependientes de la
secuencia de los trabajos, restricciones de eliglgidide maquinas y espacio limitado para
el almacenamiento temporal de los trabajos.

Se ha realizado una extensa revision del estadoadel Las investigaciones
dedicadas a problemas de programacion de la pritugtcian con la publicacién de S.
M. Johnson (1954) quien propone una solucion 6pahmoblema de procesar un conjunto
de trabajos en dos maquinas sucesivas. Cuandareralde maquinas sucesivas es 3 0
mas, el problema es de tipP-Dificil. A través de los afios aparecen contribnemen el
campo de las técnicas exactas (aplicandose sinrgmbaproblemas muy concretos y de
tamafio reducido), técnicas heuristicas (que prap@wuciones aproximadas) y mas
recientemente ha proliferado el uso de técnicas awdazadas como son los algoritmos
metaheuristicos (recocido simulado, busqueda thb&gueda local iterativa, GRASP,

algoritmos genéticos).
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El TFH se empieza a estudiar desde el afio 1971lini€i@ dando énfasis en
problemas de dos etapas. Con el transcurrir delptieel nimero de propuestas para el
TFH se ha incrementado, asi como el nimero de tapsyores restricciones abordando
cada vez problemas mucho mas complejos. El criterioptimizacion mas estudiado es la
minimizacion del Chax Las configuraciones de recursos mas frecuenteslasn
publicaciones son grupos de maquinas paralelagiégdéndebido a la insuficiencia de
meétodos de resolucion de problemas mas complejososElltimos afios ha aumentado el
namero de publicaciones hacia entornos de produgeidles. Sin embargo, sigue siendo
una realidad que aunque se ha investigado muclestanarea, existe todavia una brecha
importante entre la teoria y las aplicaciones wast

El modelo de produccion que se aborda en estartediabia sido considerado en la
literatura. Para su solucion se proponen: dos iagas heuristicos basados en el método de
dicotomia para el caso de dos etapas y un AG panadelo completo y caso general.

El problema de TFH2 edP-Dificil y por tanto no existe un algoritmo polingah
gue obtenga una solucién Optima para un caso debi¢ralgoritmo HA . presentado en
esta tesis se aplica al TFH2 con una maquina @mir@era etapa y el algoritmo Hém
para el caso general del TFH2 cuando las dos etégsn mdultiples maquinas. Estos
algoritmos requieren una asignacion previa mediggkas de prioridad y son aplicables en
circunstancias especificas del modelo cuando Erspds de ajuste no dependen de la
secuencia de los trabajos y por ende se incluydasetiempos de procesamiento. Ambos
algoritmos se basan en el método de dicotomiajalrepresenta un esquema eficiente y
econOmico para la optimizacién combinatoria, ertipaar, para la programacion de la
produccién. La solucion Optima se localiza en uteriralo, sobre el cual se realiza la
busqueda dicotomica.

La aplicacion del método de dicotomia en optim@aaombinatoria resulta en un
procedimiento integral que combina cualidades délodo numérico de biseccion y el
método discreto de busqueda binaria. Se analizacoteergencia y complejidad del
método de dicotomia y se muestra que éste depeedentdgrvalo inicial y de la
complejidad del problema de decisién a resolvepa#ir del andlisis de complejidad del
método de dicotomia y los algoritmos HA 0 HAw.m Se concluye que éstos poseen una
alta eficiencia y son aplicables a la industriasyséemas de tiempo real.



7. Conclusiones y futuras lineas de trabajo 158

Con el propésito de abordar el problema del TFH rogittiples etapas, tiempos de
ajuste dependientes de la secuencia, maquinadavioreadas en cada etapa y elegibilidad
de maquinas, se propone el algoritmo genéticgdG8e introducen tres nuevos operadores
de cruzamiento. La asignacidon de los trabajos amlagquinas en cada etapa se realiza
tomando en cuenta la maquina que permita termintaakeajo en el menor tiempo posible,
considerando las restricciones de elegibilidad déqumas y tiempos de ajuste
dependientes de la secuencia de los trabajos.nBgarel criterio de paro y reinicio para
evitar que el algoritmo se cicle en 6ptimos localesrmitiendo la regeneracién de la
poblacién después de un numero de iteraciones sjora Se conserva el 20% de los
mejores individuos, el 50% del resto (80%) son m@damados por mutaciones SHIFT del
mejor individuo y el restante de los individuos sgenerados nuevamente de manera
aleatoria. Este algoritmo se compara con el mefdrcAnocido en la literatura que resuelve
un problema similar, superandolo en un 6.27%.

Este AG se extiende a un TFH de multiples etap@as ntaquinas no relacionadas,
tiempos de ajuste dependientes de la secuenci@sdeabajos, elegibilidad de maquinas y
bafer limitado en cada maquina. Los datos de eatrsah tomados considerando el
ambiente de produccién y basados en las semillageaterador lineal congruente de
nameros pseudoaleatorios propuesto por Taillar@3)L@sado para este tipo de problemas.
Asi mismo, se usa un formato de entrada estanaaplementado y adaptado por Ruiz y
Maroto (2006) para un TFH. El algoritmo propuestdsgr ha sido calibrado a través de
experimentos computacionales aplicando 1800 atgostalternativos a un conjunto de 60
problemas, en total 108,000 evaluaciones, tomandociuenta los factores: tipo de
cruzamiento, tipo de mutacion, probabilidad de amiento, probabilidad de mutacion vy el
tamafno de la poblacion. Se toma como variable estpuel porcentaje de incremento
relativo sobre la mejor solucién conocida. Los lteslos de los experimentos fueron
sometidos a un analisis de varianza multifactquéah probar la hipétesis nula: no existe un
efecto significativo de los factores a la varialdepuesta. La contribucién de cada factor
fue medida habiendo quitado los efectos de lossotagtores. Los resultados de este
analisis muestran que los cinco factores conteropldinen efectos significativos a la
variable respuesta a un 95% de nivel de configmamalo cual se rechaza la hip6tesis nula,
habiendo un efecto significativo de los factorés ariable respuesta.
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Para evaluar la calidad del algoritmo calibradoresdizan dos experimentos. Un
experimento fue realizado para analizar el compuemto del algoritmo bajo
circunstancias de tiempo limitado. Los resultadegstran la superioridad del algoritmo
propuesto. En otro experimento, donde el algoriseadetiene de acuerdo al criterio de
paro, los resultados (apartado 6.8) muestran uaranentre el 99% y 378% respecto al
algoritmo de referencia.

Otra contribucion es el nuevo operador de cruzamipara AGs, llamado ST2PX,
enfocado a la programacion de la produccién. Eptganlor destaca ampliamente en los
resultados de la evaluacion de factores. En basmadisis de varianza multifactorial se
muestra que este cruzamiento es el mejor entreclos considerados. Su éxito se explica
por el hecho de que este operador de cruzamiema ém cuenta los tiempos de ajuste de
las maquinas de acuerdo a la secuencia de logasalid tiempo de ajuste en este modelo
es una importante circunstancia al momento de tolasrdecisiones respecto a la
asignacion de los trabajos a las maquinas paratelazlacionadas. Las condiciones de
reinicio dentro del esquema generacional, juntaeneon el criterio de paro, son otras
innovaciones que se han realizado con éxito.

En resumen, la presente tesis aporta a la soldegiam nuevo y complejo problema
de TFH basado en un caso real modelado del enfmoductivo de la seccién de auto

insercion para una industria electronica de teiewes.

7.2 Futuras lineas de trabajo

El andlisis de las publicaciones confirma que efl@m bajo estudio es nuevo, por lo tanto,
se abre un abanico de investigaciones en el fudongsiderando casos particulares, otros
criterios de optimizacion y restricciones adici@sal
La primera linea de investigacion futura tiene gee con casos particulares del

modelo. Dentro de las caracteristicas de un enforoductivo, se tienen restricciones que
aumentan la complejidad del problema. Bajo estapgetiva es interesante conocer el
impacto que tienen las restricciones al modelo emeal. Un caso particular, donde los
tiempos de procesamiento son iguales a uno y ekraide maquinas es el mismo en todas

las etapas, permite hacer un analisis experimguata determinar qué restriccion tiene
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mayor efecto en el modelo. Por ejemplo, si en é¢breo productivo bajo estudio se
encuentra que la restriccién de bufer limitado diesh mayor impacto en el modelo, se
tomarian decisiones para ampliar el bufer en caélguma. Conocer esta informacion es
importante porque permite hacer valoraciones cansacrificar espacio fisico, o sacrificar
tiempo de produccién.

Otra linea de investigacion futura corresponderigééreo de optimizacion. En la
presente tesis se busca minimizar el tiempo deinarnos trabajos; este es el criterio mas
utilizado en la literatura. Sin embargo, distint@sos practicos requieren la consideracion
de otros criterios, como la minimizacion del tiemgwomedio de finalizacion,
minimizacion del retraso maximo, minimizacion delmipo medio de flujo o criterios
multiples. En investigaciones futuras se preterbedar el criterio de minimizar el tiempo
promedio de finalizacién para analizar su compoigato en comparacion con el criterio
de minimizar el tiempo maximo de terminar los tjabay escoger el mas practico para la
industria. Minimizar el tiempo promedio de finakiz@n implica establecer un tiempo de
terminacion esperado para cada trabajo; esto fisirag tiempo limite (lue datg en que el
trabajo debe terminar. Este tiempo generalmenfgasde tal manera que se cumplan las
fechas de compromiso en la entrega de los produdsisalmente se usan funciones de
penalizacién en caso que no se cumplan con logptisrastablecidos. Algunas estrategias
gue se abordan en estos casos, son: procesar @rnFabajo cuya fecha limite es mas
préxima, procesar primero el trabajo que tarda mepoocesar el trabajo que tarda mas,
procesar el trabajo cuyo peso de urgermigijty) es mayor.

Por ultimo, una interesante linea de investigacidene que ver los periodos de
mantenimiento preventivo en las maquinas. El mamiento de las maquinas de manera
programada disminuye la ocurrencia de no dispodddl de las maquinas por
descomposturabfeakdownys Implica el estudio de la probabilidad de fallnpdos de
fallo, fiabilidad de los equipos, disponibilidadgterida y la consideraciéon de equipos
criticos. El mantenimiento debe programarse de raamge preferentemente no interrumpa
la produccion. La principal estrategia es prograglamantenimiento preventivo en los
periodos de tiempo (huecos), en los cuales las im@sgjLise encuentran en espera del

siguiente trabajo a procesar.
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De acuerdo a la revision de la literatura y obseteda tendencia hacia un enfoque
real de la produccion, se espera que este tipoodelos motive investigaciones futuras.
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