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Resumen
Titulo del proyecto: “Comparacion del desempefio de dos algoritmos genéticos hibridos para el
problema de formacién de celdas de manufactura considerando el movimiento de los trabajadores
(PFCMT)”.

Autores: Dilan Jhoanny Mogoll6n Carrefio, Sebastian Elias Péez Becerra.

Palabras clave: Celdas de manufactura, Makespan, Algoritmo Genético GA, Optimizacién por

Enjambre de Particulas PSO, Algoritmo Hibrido.

Descripcion:

En esta investigacion se aborda el problema de formacion de celdas de manufactura considerando
el movimiento de trabajadores de forma intercelular e intracelular y recursos limitados, tratindose
de una problemaética expuesta por los autores Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019), la cual
se centra en la reduccion del tiempo de procesamiento (Makespan), considerando la asignacion de
tareas y formacion de celdas de manufactura. Debido a que no cuenta con una solucion exacta, se
adaptan dos Metaheuristicas basadas en un Algoritmo evolutivo para la busqueda de soluciones,
en primer lugar, se trabaja el Algoritmo Genético (GA) sin ningun tipo de alteracién, seguido se
plantea un GA hibrido, uniendo GA con un Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO), para
obtener datos de los dos algoritmos se programa el modelo y las metaheuristicas en el software
Matlab con version de 2022a. Mediante pruebas se realizan dos disefios de experimento factorial
del tipo 2K para determinar qué factores inciden de manera significativa sobre cada algoritmo.
Con estos factores definidos se corre el modelado, se analiza mediante una prueba T los resultados
obtenidos para finalmente dar conclusiones respecto a los resultados y observaciones a lo largo de

la investigacion.

Trabajo de grado
“ Facultad de Ingenieria Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa

de Ingenieria Industrial. Director: M. Sc. Laura Yeraldin Escobar Rodriguez. Codirector: M. Sc. Edwin
Alberto Garavito Hernandez.
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Abstract
Title: “Comparison of the performance of two hybrid genetic algorithms for the manufacturing

cell formation problem considering the movement of workers (PFCMT)”.

Authors: Dilan Jhoanny Mogollén Carrefio, Sebastian Elias Paez Becerra.

Key Words: Manufacturing cells, Makespan, GA Genetic Algorithm, PSO Particle Swarm
Optimization, Hybrid Algorithm.

Description: This research addresses the problem of manufacturing cell formation considering the
movement of workers intercellularly and intracellularly and limited resources, being a problem
exposed by the authors Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019), which is focuses on the
reduction of processing time (Makespan), considering the assignment of tasks and the formation
of manufacturing cells. Because it does not have an exact solution, two Metaheuristics based on
an evolutionary Algorithm are adapted to search for solutions, first, the Genetic Algorithm (GA)
is worked without any type of alteration, followed by a hybrid GA, joining GA with a Particle
Swarm Optimization (PSO), to obtain data from the two algorithms, the model and the
metaheuristics are programmed in the Matlab software with version 2022a. Through tests, two 2K-
type factorial experiment designs are carried out to determine which factors have a significant
impact on each algorithm. With these defined factors, the modeling is run, the results obtained are
analyzed by means of a T test to finally give conclusions regarding the results and observations
throughout the investigation.

Degree work
™ Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies. Industrial

Engineering Program. Director: M. Sc. Laura Yeraldin Escobar Rodriguez. Co-director: M. Sc. Edwin
Alberto Garavito Hernandez.
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Introduccion

En las ultimas décadas el desarrollo industrial ha desencadenado una cuarta revolucion
industrial, las expectativas altas de un cliente cada vez mas informado y el incremento en la
competencia global debido a la globalizacion, generan un entorno econdémico altamente
competitivo y con extremas dificultades para la supervivencia empresarial. Para sobrevivir en este
entorno incierto, las organizaciones deben gestionar estrategias eficaces y eficientes de
planificacion y programacion de la produccion (Salman Khalid, Azim, Abas, Rehman Babar, &
Ahmad , 2021) Una de las estrategias mas utilizadas es la implementacion de sistemas de
fabricacion basadas en la tecnologia de grupo, donde su objetivo principal es analizar un sistema
complejo en subsistemas. La manufactura celular es una de las aplicaciones que mas tiene
relevancia en la tecnologia de grupos, en esta aplicacion se busca procesar grupos de piezas
(familias de productos) con los mismos requisitos (dimensiones y operaciones) en grupos de
maquinas (células o celdas). Ademas, esta composicion otorga al fabricante ventajas como
reduccion en tiempos de preparacion, inventarios en proceso y nimero total de maquinas; mejora
en el flujo del proceso y programacion de operaciones; y la ventaja mas importante es el aumento
en la flexibilidad del proceso de produccién que busca satisfacer la demanda volatil del cliente
(Hosseinabad & Zaman, 2020).

Teniendo en consideracién la importancia de la manufactura celular, este documento se
centra el problema presentado por Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019) el cual expone la
programacion de tareas y la formacion de células integradas en un sistema de manufactura celular
para entornos con recursos duales limitados considerando el movimiento de los trabajadores. Los
autores plantean para su solucion un algoritmo hibrido en el que unen un algoritmo heuristico
basado en reglas de prioridad (PRBHA) y el algoritmo de recursividad directa revisado (RFRA)
con el recocido simulado convencional (SA). Ahora bien, el presente trabajo se enfoca en buscar
y disefiar dos métodos de solucién para el problema anteriormente mencionado, para tal fin se
pretende usar dos metaheuristicas basadas en algoritmo evolutivo, estas son Algoritmo Genético
(GA) y Algoritmo Genético Hibrido unido con Optimizacion de Enjambre de Particulas Discreto
(DPSO). Los metodos de solucion son implementados en el software MATLAB y mediante
analisis estadistico se presentan conclusiones respecto a los modelos y los resultados obtenidos

por estos.
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La finalidad de este documento es aportar conocimiento al area de disefio de sistemas
productivos con la documentacion y conclusion de resultados para que futuros trabajos se realicen
en la tematica de makespan y celdas de manufactura. A en la Tabla 1se presentan los objetivos,

ademas, de la localizacion del cumplimiento de estos.

Tabla 1.
Cumplimiento de objetivos especificos
OBJETIVO ESPECIFICO CAPITULO
Identificar heuristicas y metaheuristicas méas utilizadas para el problema 3

de formacion de celdas de manufactura con entorno restringido de tareas

y recursos duales mediante una revision bibliografica.

Disefiar dos métodos de solucion basados en el algoritmo genético e 7

implementarlos en el software Matlab.

Evaluar el desempefio de los algoritmos mediante un analisis estadistico 8y9

de los resultados.

Elaborar un articulo de carécter publicable con el anlisis, resultados y Apéndice |

conclusiones del trabajo de investigacion.
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1. Especificaciones del proyecto
1.1 Planteamiento del problema.

Los tiempos de finalizacion de tareas (makespan) son un aspecto esencial para verificar el
desempefio dentro de los procesos de una organizacion que pretende posicionarse como una de las
mejores en un ambiente empresarial altamente competitivo; sin embargo, para tal fin se deben
considerar estrategias, herramientas y técnicas que junto con un horizonte de objetivos bien
definidos impulsan a la culminacion de sus tareas. Dentro de estas estrategias para disminuir el
makespan se encuentran: la reconfiguracion del sistema productivo en celdas de manufactura que
consiste en una configuracion de maquinas de trabajo por familia de productos o agrupacion de
tareas. Por otro lado se tiene la distribucion de planta que resulta Gtil una configuracién especifica
dependiendo del tipo de proyecto que se desee emplear, estos, son temas que han tomado mas
fuerza en los ultimos afios debido a su gran aporte al area de produccion en las empresas; lo descrito
con anterioridad, sumado con simulaciones que intentan ser lo mas precisas en torno a la
representacion de la realidad hacen que se pueda tener una perspectiva un poco mas certera al
momento de intentar reducir el al maximo el tiempo de procesamiento, considerando movimientos
de diferentes tipos y aspectos como numero de trabajadores, maquinas, tamafio y numero de celdas,
jornadas laborales y entre otros componentes son las vertientes que definen el tema tratado.

Dentro del contexto expresado con anterioridad se presenta un problema de formacion de
celdas en el cual intervienen multiples factores restringidos que giran en torno al makespan. El
problema es expuesto por los autores Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019) y se centra en
reducir el tiempo de finalizacidn de tareas que puedan existir dentro de un proceso productivo que
considera movimiento de empleados dentro y fuera de las celdas, a esto se afiaden pardmetros y
restricciones que buscan representar de manera exacta la realidad.

Considerando la dificultad y complejidad de la problematica se plantea el estudio de
métodos de solucion robustos y la implementacion de herramientas computacionales como
MATLAB, que mediante la codificacion del problema otorguen configuraciones factibles entre
tareas, celdas, maquinas, trabajadores y jornadas laborales. Para posteriormente, alcanzar la

solucion optima del problema.
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1.2 Justificacion del proyecto.

La modelizacién matematica es una herramienta fundamental para la compresion y estudio
de fendbmenos que impactan la realidad, su principal papel como mediador entre una teoria y el
mundo real deja como resultado modelos con diversos grados de complejidad (Cervantes Gomez,
2015). Ahora bien, el problema de formacion de celdas de manufactura presentado por
Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019) genera un modelo matemético con una complejidad
valorada como NP-hard, por consiguiente, encontrar la solucion 6ptima sin el uso de herramientas
computarizadas se vuelve una tarea inalcanzable.

Este es el punto de partida del presente proyecto, el cual busca facilitar el desarrollo del
modelo anteriormente expuesto, teniendo como propdsito la exploracion de nuevas alternativas
que incidan de manera positiva al momento de encontrar una respuesta, esto es bajo pardmetros
como el nimero de variables, tiempos computacionales entre muchas otras consideraciones.

Es importante ver como la formacion de celdas ayuda en la disminucion del makespan ya
que, al encontrarse una configuracion adecuada, minimizard tiempos de recorrido no solo de
producto en proceso y terminado sino también desplazamiento de mano de obra, generandose asi
una posible mejora, sin embargo, también trae beneficios en cuanto a calidad puesto que los centros
seran enfocados a un proceso o producto en especifico.

Los autores buscan implementar métodos de solucion metaheuristicos que permitan llegar
a la solucion 6ptima. Luego, mediante un analisis estadistico de resultados y métricas se definen
los parametros de corrida del modelo para de esa forma determinar que método de solucidn obtiene
el mejor rendimiento en cuanto a la calidad de la respuesta y establecer conclusiones. Con las
conclusiones obtenidas se pretende aportar sobre el trabajo de Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai
Li (2019).
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2. Objetivos
En el presente capitulo se detallan los objetivos definidos para el desarrollo del trabajo de
grado.
2.1 Objetivo general
Comparar el desempefio de dos metaheuristicas basadas en algoritmo genético e hibridos
para el modelo de optimizacion del sistema de fabricacion celular con entorno restringido de tareas
y recursos duales que considera el movimiento de los trabajadores.
2.2 Objetivos especificos
v'Identificar heuristicas y metaheuristicas mas utilizadas para el problema de formacién
de celdas de manufactura con entorno restringido de tareas y recursos duales mediante
una revision bibliogréfica.
v’ Disefar dos métodos de solucion basados en el algoritmo genético e implementarlos en
el software Matlab.
v Evaluar el desempefio de los algoritmos mediante un analisis estadistico de los
resultados.
v’ Elaborar un articulo de caracter publicable con el analisis, resultados y conclusiones del

trabajo de investigacion.
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3. Revision de literatura
En el presente numeral se documenta el analisis bibliométrico seguido de su respectivo

analisis preliminar de literatura y sus conclusiones.

3.1 Andlisis Bibliométrico

En la presente seccidn, se busca indagar y estar al tanto de investigaciones relacionadas
con la temédtica Sistemas de Manufactura Celular. Ademaés, se pretende identificar modelos
matematicos y metodos de solucion (heuristicas y metaheuristicas) utilizados en el problema de
formacion de celdas de manufactura. Para ello, se formulan ecuaciones de busqueda con las
teméticas anteriormente mencionadas y se ingresan en las bases de datos disponibles en la
biblioteca virtual de la Universidad Industrial de Santander. Para esta investigacion se seleccionan
las bases de datos Scopus y Web of Science debido a la cantidad y confiabilidad de la informacion
que ofrecen. En la Tabla 2 se observa la tematica principal de cada ecuacién, la ecuacion formulada

y el nimero de publicaciones encontradas en cada base de datos.

Tabla 2.
Ecuaciones de Blusqueda
BASE DE LA ECUACION # PUBLICACIONES  # PUBLICACIONES EN
ECUACION EN SCOPUS WEB OF SCIENCE
(TITLE-ABS-KEY
Problema de (“"cell* manufacturing
celdas de system*'") OR TITLE- 1.640 654
manufactura ABS-KEY (" cell*
formation problem™))
(TITLE-ABS-KEY
Modelo ("math* model™) OR
- TITLE-ABS-KEY 1.295.894 112.232
matematico "
("math*
programming"))
(TITLE-ABS-KEY
("Algorithm*") OR
Método de TITLE-ABS-KEY
solucion ("Heuristic*") OR 3.331.771 1.179.610

TITLE-ABS-KEY
("Metaheuristic*"))
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En primera instancia, se puede observar que la busqueda da como fruto un ndmero de
publicaciones alto, dificultando la revision de todos los resultados. Lo anterior se da considerando
la bdsqueda independiente. Por ende, se decide reducir el campo de busqueda mediante la
combinacion de las tres ecuaciones, generando una menor cantidad de obtenidos y asociados
directamente a las tres tematicas requeridas para esta investigacion. Lo anterior se presenta en la
Tabla 3.

Tabla 3.
Ecuacién Combinada

ECUACION COMBINADA

# RESULTADOS EN # RESULTADOS EN WEB OF

SCOPUS SCIENCE
(TITLE-ABS-KEY ("cell*
manufacturing system*") OR
TITLE-ABS-KEY (" cell* formation
problem™) AND TITLE-ABS-KEY
n * " _ _
("math* model™) OR TITLE-ABS 295 180

KEY ("math* programming") AND
TITLE-ABS-KEY ("Algorithm**)
OR TITLE-ABS-KEY ("Heuristic*")
OR TITLE-ABS-KEY
("Metaheuristic*™))

En esta segunda blsqueda se destaca la diferencia en el ndmero de publicaciones
resultantes entre cada base de datos, obteniendo un 63,8% mas de publicaciones en Scopus. Al
realizar un andlisis inicial de los titulos, autores y fecha de publicacion, se encuentran algunas
publicaciones que pertenecen a areas de conocimiento que no se relacionan con la temética de
investigacion. En consecuencia, se decide emplear los siguientes filtros:

e Limitado a tiempo: En el caso del tiempo de publicacidn, se decide delimitar los
resultados de busgueda por igual en las bases de datos y solo seleccionar aquellos
que su afio de publicacion entra en los afios mas recientes (2019,2020 y 2021).

e Limitado a area tematica: En el caso de los temas tratados en cada publicacion,
para Scopus se limitan los resultados a las areas tematicas de Engineering
(Ingenieria) y Mathematics (matematicas) y para Web of Science (ISI) se limitan
los resultados a las areas tematicas de Engineering Industrial (Ingenieria Industrial)
y Operations Research Management Science (Ciencias de la gestion de la

investigacion de operaciones).
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e Limitado a tener un modelo matematico: Se limitan los resultados a
publicaciones que se desarrollan mediante la implementacion de un modelo
matematico para la solucion de una problemética vinculada a los sistemas de
manufactura celular.

En la Tabla 4 se observa la cantidad de publicaciones resultantes luego de aplicar los filtros
en cada base de datos.

Tabla 4.
Numero de resultados aplicando filtros.

BASE DE DATOS ’ EFLS#JFI{ ZSSS >
SCOPUS 24

WEB OF SCIENCE 1
TOTAL 3

Ahora bien, para continuar con la etapa de seleccion de documentos a analizar, se eliminan
las publicaciones que se encuentren repetidas en las bases de datos para empezar a manejar un
campo consolidado de documentos. En el Apéndice A se evidencia el nimero de publicaciones, su
titulo, autores, fecha de publicacion y palabras clave.

Luego de aplicar los filtros mencionados, se consolida un total de 35 documentos a
analizar. En primera instancia se analiza la fecha de publicacion, obteniendo como resultante la
Figura 1 que representa el nimero de publicaciones realizadas por afio. Es evidente una tendencia
decreciente de publicaciones y segun el articulo de Estrada, Medino, Rebollo, Campos & Primo
(2021), esto se debe a que miles de autores indiferente de su area de investigacion, centran su
interés especificamente en apoyar y abordar la crisis sanitaria, generando desatencion hacia otras
temaéticas.

Figura 1. )
Publicaciones por afio (Ultimos tres afios)
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Pese a tener un namero reducido de publicaciones al transcurrir los afios, se procede a
analizar los autores encontrados en estas publicaciones. En la Figura 2 se pueden observar los
mapas de autoria e interrelacion del campo de busqueda totalizado (resultados de Scopus y Web
of Science) realizados en el software VOSviewer.

Figura 2.
Mapas de autoria e interrelacion de las bases de datos.
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De igual forma, se analizan los autores mas citados y con mas publicaciones en el campo
de basqueda consolidado (ver Tabla 5). Con estos resultados se puede buscar continuidad en las
publicaciones de cada autor y distinguir si los documentos se relacionan y profundizan en una
misma tematica o por el contrario son tematicas independientes, modelos matematicos distintos o
métodos de solucion diferentes.

Tabla 5.
Autores mas citados y con mas publicaciones del campo de busqueda.
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NOMBRE DEL AUTOR G DEUDSSEJ:X[I)EONJOS # DE CITACIONES
Tavakkoli-Moghaddam, R. 4 12
Khalid, QS. 2 13
Babar, AR. 2 13
Xi, L. 1 11
Xia, T. 1 11
Pan, E. 1 11
Feng, H. 1 11
Da, W. 1 11
Alimian, Mahyar 1 11
Ghezavati, Vahidreza 1 11

Por consiguiente, se realiza un analisis de palabras clave con dos finalidades,
primordialmente se busca validar la precision de las ecuaciones de blsqueda a traves de la
congruencia de resultados y como segundo objetivo, obtener una base de ideas e interrelaciones
entre temas para el marco tedrico que sera presentado mas adelante. En la Figura 3 se pueden
observar los mapas de coocurrencia de palabras clave del campo de blsqueda totalizado, este

mapeo tiene en cuenta palabras clave del autor y del indice, esta figura se realizé en el software

VOSviewer.

Figura 3.

Mapas de coocurrencia de las bases de datos.
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Como resultado se tiene la Tabla 6, en la que se presentan las palabras clave que se
encuentran en cinco 0 mas de documentos publicados.

Tabla 6.
Palabras clave del campo de busqueda totalizado.

PALABRA CLAVE # DES;S(L;XIDEON;'OS
Cellular Manufacturing 18
Cellular Manufacturing 13

System
Mathematical-model 9
Genetic Algorithms 8
Simulated annealing 7
Desing 6
Cytology 6
Algorithm 5
Dynamic_CeIIuIar 5

Manufacturing System

Materials Handling 5
Production Planning 5
Cells 5
Scheduling 5

Con estos resultados se puede concluir que todas las palabras clave estan relacionadas con

las ecuaciones de busqueda formuladas.

Ahora bien, se realiza un anélisis del tipo de modelo matematico utilizado en cada
documento, lo anterior con el fin de definir si el modelo es mono-objetivo o multi-objetivo. Los

resultados se presentan en la Figura 4.
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Figura 4.
Clasificacion de modelos matematicos en funcion de sus objetivos.

26 23

1 2
Clasificacion de objetivos

Se evidencia en la Figura 4 una relacién aproximada de 2 a 1 entre las publicaciones que tienen
un modelo multi-objetivo y aquellas que tienen un modelo mono-objetivo. Esto se debe a la
adaptabilidad que posee un modelo multi-objetivo con las probleméticas del mundo real. Ahora
bien, el inconveniente de optimizar un modelo multi-objetivo es encontrar aquella solucioén que
proporcione valores aceptables para todas las funciones objetivo, esto implica mayor complejidad
en la programacion y tiempos de computo mas extensos (Ciatera Diaz, 2015).

3.2 Analisis de literatura.

El concepto de sistemas de manufactura celular (CMS) se relaciona directamente y de
forma estrecha con la tecnologia de grupos, la cual es expuesta por primera vez en 1959 por el
cientifico soviético Sergei Petrovich Mitrofanov. Para Mitrofanov, la tecnologia de grupos es un
proceso de fabricacion basado en la clasificacion de piezas con atributos y especificaciones
similares dentro de grupos llamados familias que posteriormente se les realiza un proceso de
operaciones con métodos definidos y programados (Cordovés Garcia , Sanzano Tamayo, Lastre
Aleaga, & Avila Rondon, 2016)

Surgen entonces problematicas relacionadas con el tema CMS, a los cuales los
investigadores buscan modelar y solucionar. Para efectos del proyecto y basados en el campo de
busqueda totalizado se clasifican cinco problematicas principales:

3.2.1 Problema de formacion de celdas

Segun el poster de Escobar, Garavito & Talero (2017), el problema de formacion de celdas

(CFP) es aquel que independiente de ciertos factores busca formar familias de productos de
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acuerdo con similitud de procesos y caracteristicas fisicas para luego agrupar maquinas disponibles
en celdas y finalmente incorporar las familias de productos en las celdas formadas. A continuacion,
se presentan todos los articulos presentes en el campo de busqueda totalizado los cuales su tematica
aresolver es el CFP.

A principios de 2019 es publicado un articulo por Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li
(2019), donde se presenta un novedoso modelo centrado en un CMS con entorno restringido de
prioridad de tareas y recursos duales (Maquina/Trabajador), como resultante se obtiene un modelo
lineal entero mixto que busca minimizar el tiempo maximo de finalizacion de todas las tareas
(makespan) y tiene presente en su modelado el movimiento de los trabajadores. Al ser un problema
complejo, los autores implementan como método de solucion un algoritmo de recocido simulado
(SA) combinado con una heuristica basada en reglas de prioridad (PRBHA) y el algoritmo de
recursividad directa revisado (RFRA).

A mediados de 2019 Pournaderi, Ghezavati & Mozafari (2019), publican un articulo donde
dentro de su modelo implementa el problema de disposicion de instalaciones estaticas (SFLP) y el
problema de disposicion dindmica de instalaciones (DFLP). Se obtiene un modelo lineal en el cual
se busca minimizar la suma de costos asociados con manejo de material y transporte, como método
de solucion se utilizan dos algoritmos metaheuristicos combinados, un algoritmo genético (GA) y
un recocido simulado (SA).

A finales de 2019 se publican tres articulos bastantes distintivos, el primero es publicado
por Raoofpanah, Ghezavati & Tavakkoli-Moghaddam (2019), su modelo se centra en la formacion
de celdas verdes las cuales se relacionan con los problemas medioambientales causados por los
modos de produccién y transporte. Como resultado se desarrolla un modelo no lineal entero mixto
buscando minimizar el costo total compuesto por movimientos intracelulares, reformas de
maquinas, fabricacién de piezas, mantenimiento, pedidos pendientes y contaminacién. Debido a
su complejidad se utiliza un algoritmo de descomposicion de Benders para su solucion. En segundo
lugar, los autores Shunmugasundaram, Anbumalar, Anand, Sivakumar & Nagarajan (2019)
publican un modelo donde se plantea que la calidad de la solucion depende de la matriz incidencia
de la maquina de piezas inicial. Para ello, crean un algoritmo nuevo como método de solucion que
combina la técnica de agrupacion basada en matrices y agrupacién aglomerativa. Y finalmente,
los autores Golmohammadi, Honarvar, Tian & Hosseini-Nasab (2019) publican un modelo donde

a través de un disefio intracelular se puede disefiar la maquina y la celda con un proceso de
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enrutamiento. Como resultante se tiene un modelo no lineal entero mixto en el que se busca
minimizar el costo total de reubicacion de piezas y maximizar la confiabilidad de las rutas de
procesamiento intra e intercelulares. Como método se solucion se implementan tres algoritmos y
se concluye cual otorga el mejor resultado, estos algoritmos son: algoritmo genético (GA),
algoritmo de Keshtel (KA) y algoritmo red deer (RDA).

A principios de 2020 se publican dos articulos, en primer lugar, esta el autor Deep (2020)
con su modelo de formacion de celdas considerando el entorno dindmico al realizar produccion
con subcontratacion. Se obtiene un modelo que permite un espacio de bdsqueda cubico de
maquina-parte-trabajador y se soluciona con un algoritmo genético basado en recocido simulado
(SAGA). En segundo lugar, se encuentra la publicacion realizada por Mohtashami, Alinezhad &
Niknamfar (2020) en la que exponen un modelo centrado en la flexibilidad en la asignacion de
maquinas. Como resultado se tiene un modelo que busca minimizar el costo del sistema debido a
la cantidad de pérdida de produccidn a casa del desperdicio y por otra parte minimizar la variacién
de los costos difusos. Para su solucion se implementan dos metaheuristicas, el primero es un
algoritmo genético (GA) de clasificacion no dominante-1l y como segundo un algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas (PSO).

A mediados del 2020 se publica el articulo de Alduaij & Hassan (2020), en el cual presenta
un modelo centrado en el manejo de materiales mediante vehiculos y bucles maltiples. Se obtiene
un modelo lineal entero mixto que busca minimizar el costo total de produccion ademas se toma
como un modelo novedoso al integrar el disefio experimental con el modelado computacional y el
analisis estadistico. Para su solucidén se implementa un algoritmo de distancia de la maquina
dependiente del disefio.

A finales de 2020 se publican dos articulos, el primero es publicado por Ibrahim & Jarboui
(2020), donde exponen un modelo altamente relacionado con la agrupacién de maquinas y familias
de piezas, se crea entonces un modelo p-mediana modificado que busca maximizar la suma de los
coeficientes de disimilitud entre maquinas, de modo que una maquina debe asignarse a una sola
celda. Como método de solucion implementan un algoritmo de busqueda de vecindad de variable
general (VNS) y el algoritmo de estimacion de distribucion. También se realiza una publicacion
por parte de Lamba, Kumar, Mishra & Rajput (2020), en el cual describen un modelo que se centra
en la distribucidon de la instalacion celular dindmica, la eficiencia energética, la productividad de

los recursos y la creacion de valor sostenible. Como resultado se obtiene un modelo no lineal
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entero mixto que busca minimizar el costo de manejo de materiales y costo de reorganizacion para
ambos movimientos inter/intracelular. Ademas, el consumo total de energia eléctrica y el flujo de
material agregado entre maquinas y para su solucion se utiliza un algoritmo de recocido simulado
(SA).

A finales del 2021 se publican tres articulos bastante distintivos entre ellos, en primer lugar,
Mansour, Afefy & Taha (2021) publican y exponen un modelo centrado en la asignacion de
méaquinas donde se considera la secuencia de operaciones, las rutas alternativas y el tiempo
disponible de maquina. Ademas, presenta la asignacion de trabajadores en funcion de su
desempefio real. Obtiene como resultado un modelo no lineal que busca minimizar los costos
como: costos de movimiento de material, costos de operacion y costos de defectos teniendo en
cuenta desechos y reprocesos, para su solucion optan por crear un algoritmo heuristico. En segundo
lugar, tenemos la publicacion realizada por Shafiee-Gol, Kia, Kazemi, Tavakkoli-Moghaddam &
Mostafayi Darmian (2021), donde entregan un modelo que ademas de tener en cuenta el problema
de formacion de celdas dindmicas, también incorpora el problema de planificacion de la
produccion (PP) y el problema de ubicacion y asignacion (LA), esto se debe a que buscan la
fabricacion celular en maltiples plantas. Como resultado surge un modelo no lineal entero mixto
que busca maximizar la utilidad teniendo en cuenta los ingresos obtenidos en ventas y muchos
costos de operacion del sistema. Por su complejidad se utilizan dos metaheuristicas como métodos
de solucién, el primero es un algoritmo optimizador de lobo gris (GWO) y segundo un algoritmo
genético (GA). Y finalmente, los autores Lashgari, Kia & Jolai (2021), publican y exponen un
modelo centrado en el entorno dindmico que incorpora el disefio de grupos y asignacion de
trabajadores. Obtienen un modelo que busca minimizar los tiempos de procesamiento y la
incertidumbre encontrada en las demandas. Para su solucién utilizan un algoritmo de recocido
simulado (SA).

3.2.2 Problema generalizado de celdas cubicas

Segun el articulo de Bouaziz, Berghida & Lemouari (2020), el problema generalizado de
celdas cubicas (GCCFP) es una variante de la CFP donde cada pieza debe procesarse de acuerdo
con un plan de proceso unico. Por ende, debe optar por maquinas que solo procesen piezas si se
encuentran en ruta demarcada por el plan y ademas especificar los trabajadores que operan en la

maquina, creando una relacion pieza-maquina-trabajador. A continuacién, se presentan todos los
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articulos presentes en el campo de bdsqueda totalizado los cuales su tematica a resolver es el
GCCEFP.

A inicios de 2019 los autores Rabbani, Farrokhi-Asl & Ravanbakhsh (2019), publican un
articulo en el que exponen un modelo que considera la fiabilidad de la maquina y las posibles rutas
en caso de una falla. Como resultante se obtiene un modelo lineal multiobjetivo que busca
minimizar costos asociados al sistema de produccién, optimizar mano de obra y minimiza la
varianza de carga de trabajo entre diferentes celdas. Para su solucion se utilizan dos
metaheuristicas, el primero es un algoritmo genético de clasificacion no dominada (NSGA) y como
segundo se opta por un algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas (PSO).

A mediados de 2019 es publicado un articulo por parte de Behnia, Mahdavia, Shirazi &
Paydar (2019), en el que presentan un modelo bi-objetivo y bi-nivel donde se expone una matriz
tridimensional (pieza, maquina y trabajador). Se obtiene un modelo lineal que busca minimizar el
numero total de vacios (inactividad) y equilibrar cargas de trabajo al maximizar el interés de los
trabajadores. Por su complejidad se implementan un algoritmo recocido simulado basado en
poblacion (NBI-PBSA) y un algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas modificado
(NBL-PS).

A mediados de 2020 los autores Bouaziz, Berghida & Lemouari (2020), presentan su
modelo centrado en los movimientos entre celdas (variedad de rutas) y la heterogeneidad de las
celdas al agrupar maquina, pieza y trabajador. Su resultado es un modelo lineal que busca
minimizar costos de manejo de material y movimiento de trabajadores. Por otra parte, busca
maximizar el indice de calidad considerando habilidades del trabajador. Para su solucion se
implementa un algoritmo de polinizacion de flores discretas (DFPA) que es una combinacion de
Optimizacién de Enjambre de Particulas Discretas (DPSO) y recocido simulado (SA), Ademas,
implementa un algoritmo genético (GA).

3.2.3 Problemas de programacion

En esta seccion se presentan dos tipos de problemas de programacion. Primordialmente se
presenta el problema de programacion de productos que es el mas presente en las publicaciones.
Segun el libro de Nogueira River, Hernandez Narifio, Oviedo-Rodriguez & Medina Nogueira
(2014), define al problema de programacion de productos como un problema de secuenciacién y

asignacion, estas problematicas se solucionan al asignar la cantidad correcta de tiempo y recursos
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en el orden preciso. A continuacion, se presentan todos los articulos presentes en el campo de
busqueda totalizado los cuales su tematica a resolver el problema de programacion de produccion.

A mitad de 2019, es publicado un articulo por los autores Khalid, Arshad, Magsood,
Jahanzaib, Babar, Khan, Mumtaz & Kim (2019), donde presentan un modelo centrado en integrar
la planificacion de procesos y la programacion de trabajos con técnicas evolutivas. Como resultado
se obtiene un modelo no lineal que busca maximizar la utilizacion de la maquina y minimizar la
cantidad de inventario de trabajo en proceso (WIP). Para su solucion utilizan un algoritmo de
optimizacion de enjambre de particulas hibrido con Nawaz, Enscore, Ham-NEH (NEPSO).

A principios de 2021, los autores Hong, Zeng & Gao (2021) publican y exponen un modelo
que trata la asignacién de cada trabajo a las celdas y controla el consumo de energia, el ancho de
banda (intervalo de produccion) y la distancia de manipulacion. Se obtiene un modelo no lineal
gue busca minimizar el consumo de energia relacionado con configuracion y procesamiento, la
distancia total de manipulacién y el tiempo maximo de finalizacion de todas las tareas (makespan).
Debido a su complejidad se utiliza para la solucién un algoritmo de evolucién multiobjetivo
mejorado basado en la descomposicién con estrategia de busqueda local (IMOEA /D-SL).

A mediados de 2021 se publican dos articulos, en primer lugar, los autores Shafiee-Gol,
Kia, Tavakkoli-Moghaddam, Kazemi & Kamran (2021), entregan un modelo no lineal entero
mixto que realiza una optimizacion combinatoria donde se integra la programacion de piezas, la
planificaciéon de necesidades de material (MRP), planificacion de produccion (PP) y la
planificacién de transporte (TP). Para su solucién se implementa un algoritmo de recocido
simulado (SA). En segundo lugar, se realiza una publicacion por parte de Khalid, Azim, Abas,
Babar & Ahmad (2021), en el que presentan un modelo que busca programar productos agricolas.
Se obtiene un modelo lineal entero mixto que busca minimizar el trabajo en proceso (WIP) y
maximizar la utilizacion promedio de la celda. Para su solucion se implementa un algoritmo de
optimizacion de enjambre de particulas modificadas (MPSO).

A finales de 2021, se realiza la publicacion de dos articulos totalmente distintivo, primero
los autores Salimpour, Pourvaziri & Azab (2021), entregan un modelo que se centra en organizar
instalaciones en areas desiguales y se pueden cambiar ubicaciones de las celdas de un periodo a
otro. Como resultante surge un modelo lineal que busca minimizar el manejo de materiales totales
y la disimilitud entre maquinas. Para su solucion se emplea un algoritmo genético de clasificacién

no dominado modificado (MNSGA-II). En segundo lugar, se realiza la publicacion de un modelo
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novedoso por parte de Almasarwah & Suer (2021), en el que su modelo se centra en el problema
de cuello de botella cambiante. Se obtiene un modelo lineal que busca minimizar el tiempo méximo
de finalizacion de todas las tareas (makespan) y la disimilitud entre productos. Para su solucién se
implementa un método ciclico por lotes.

Ahora bien, como segunda problematica se presenta el problema de programacién de
celdas virtuales (VCMS), segun el articulo de Zandieh (2019), el VCMS es una estrategia moderna
para el disefio de instalaciones donde las maquinas estan ubicadas en diferentes posiciones y las
celdas virtuales son agrupaciones logicas de maquinas, trabajos y trabajadores centradas en el
control de la produccion. Ademas, en este articulo se presenta un modelo lineal centrado en los
tiempos de produccion y la distancia total de transporte a través de la minimizacion de costos de
produccion, incluido el WIP, costos de mantenimiento de inventario, consumo de energia y
movimientos de trabajadores. Para su solucion se implementan tres algoritmos, donde se mide y
se compara la calidad de las respuestas, como primera opcion se tiene un algoritmo genético (GA),
segundo un algoritmo basado en biogeografia (BBO) y finalmente un algoritmo hibrido entre BBO
y GA.

3.2.4 Problema relacionado con el rol humano

Segun el articulo de Abdullah, Abdul Rahman & Salleh (2019), se define al problema
relacionado con el rol humano como una problematica de interés y conceptualizacion que genera
un vacio en el campo de la investigacion cuantitativa que se relaciona con los efectos que genera
los componentes humanos en un CMS. A continuacion, se presentan todos los articulos
encontrados en el campo de busqueda totalizado los cuales su temaética a resolver es una
problematica relacionada con el rol humano.

A finales de 2019 se realizan dos publicaciones relacionadas a la probleméatica mencionada
anteriormente. En primer lugar, los autores Abdullah, Abdul Rahman & Salleh publican y exponen
un modelo que aborda la necesidad de cuantificar el rol humano en funcion del trabajo que realizan.
Se obtiene un modelo que busca optimizar el rendimiento al minimizar el makespan. EI modelo
planteado permitird el analisis de datos a realizar sobre estructuras de actividad actuales o
reconfiguraciones (IBID).

En segundo lugar, se publica un articulo por parte de Chu, Gao, Cheng, Wu, Chen, Shi &
Qin (2019) en el cual se presenta un modelo que se centra el problema de asignacion de

trabajadores a maltiples celdas con entrenamiento cruzado y efectos de aprendizaje y olvido. Como
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resultante se tiene un modelo no lineal entero mixto que busca minimizar los costos de formacion
y el desequilibrio de la carga de trabajo. Para su solucion se implementa un método dindmico
basado en la mutacion de Cauchy.

3.2.5 Problema multiple

En esta seccion se presentan todos los articulos que se centran en solucionar multiples
problematicas en un CMS. A inicios de 2019 se realizan dos publicaciones, en primer lugar, los
autores Feng, Xia, Da, Xi & Pan (2019) publican y exponen un modelo centrado en problemaéticas
como: determinacién de nimero de celdas, formacion de grupos de maquinas, seleccion de
maquinas adecuadas para cada operacion y generacion de un cronograma de produccion optimo.
Ademas, el modelo considera muchos atributos como méaquinas duplicadas, rutas de proceso
alternativas, partes reentrantes y nimero de celdas variables. Como resultante se obtiene un
modelo no lineal de entero mixto que busca minimizar el makespan y para su solucién se
implementa un algoritmo genético mejorado (IGA). En segundo lugar, se publica un articulo por
parte de Venkata Deepthi, Ramakotaiah & Krishnaveni (2019), los cuales presentan un modelo
centrado en problemas de programacion y formacion de celdas que evallGa los efectos de la
produccidn en el ambito econémico y ecoldgico. Se obtiene un modelo no lineal entero mixto que
busca minimizar el costo de capacitacion de los trabajadores en funcion de disminuir el tiempo de
procesamiento, también disminuye el makespan lo que a su vez disminuye la energia utilizada
mejorando la huella de carbono. Debido a su complejidad se utiliza un algoritmo de llama de polilla
(MFO) y una heuristica para su solucion.

A finales de 2019 se publica dos articulos, primero por parte de Ghassemi Tari & Ahadi
(2019) exponen un modelo de programacion y formacion de celdas con asignacion de estaciones
de trabajo a las zonas cerradas no superpuestas. Ademas, centrado en la distribucion de
instalaciones con vehiculos guiados automatizados (AGV) como dispositivo de transporte. Como
resultante se tiene un modelo que busca minimizar los costos totales de manipulacion de
materiales. Como segundo los autores Aalaei, Kayvanfar & Davoudpour (2019), entregan un
modelo centrado en las problematicas de formacion de celdas cubicas para multiples mercados y
planificacion de la produccion para multiples plantas. Cabe aclarar que el modelo también presenta
interés sobre la determinacion de produccidn en cada planta. Se obtiene un modelo que busca

minimizar el costo total compuesto de costos de mantenimiento, subcontratacion, manejo de
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materiales, transporte, costos fijos de produccién y salarios. Para su solucion se implementa el
método Taguchi y un algoritmo genético (GA).

A principios de 2020, se publica un articulo por parte de Xue & Offodile (2020) quienes
exponen un novedoso modelo centrando en las problematicas de formacion de celdas dindmicas y
planificacién de la produccion con reconfiguracion de celdas, cantidades variables de demanda y
maquinas de no sufren averias. Como resultado se tiene un modelo no lineal entero mixto que
busca minimizar los costos relacionados con la maquinay el producto, tales como: mantenimiento,
instalacion, reubicacion, manipulacién del material entre celdas e intraceldas, mantenimiento del
inventario, subcontratacion y pedidos pendientes. Para su soluciéon se implementa el método
branch-and-bound.

A mediados de 2020 se realizan cuatro publicaciones, en primer lugar, los autores Rahimi,
Arkat & Farughi (2020) presentan un modelo que busca solucién a los problemas de programacion
y formacion de celdas y se centra en atributos como: agrupamiento de maquinas, seleccién de rutas
de procesamiento, secuenciacion de operaciones y ubicacion de celdas. Como resultante se tiene
un modelo de enteros mixtos que busca minimizar el makespan y es solucionado con un algoritmo
de optimizacion de la amortiguacién de vibraciones (VDO). En segundo lugar, esta la publicacion
de Wang, Liu & Zhou (2020), en la cual entregan un modelo centrado en maquinas
multifuncionales con secuencias de operaciones cambiantes y trabajadores polivalentes que
pueden aprender y olvidar. Se obtiene entonces un modelo no lineal entero mixto que busca
minimizar el makespan y se soluciona con un algoritmo mejorado de blsqueda de bacterias
(IBFA). En tercer lugar, se presenta el articulo de Alimian, Ghezavati & Tavakkoli-Moghaddam
(2020), ellos exponen un modelo centrado en la implementacion de la planificacion de
mantenimiento preventivo, la creacion de familias y grupos de maquinas. Como resultado se tiene
un modelo no lineal entero mixto que busca minimizar los costos totales y se soluciona
implementado el paquete de descomposicion de Bender en GAMS para evaluar las interacciones.
En cuarto lugar, el articulo publicado por Mehdizadeh, Shamoradifar & Akhavan Niaki (2020) en
el que presentan un modelo centrado en el problema de programacion y formacion de celdas
dindmicas con recursos limitados. Como resultante se obtiene un modelo lineal que busca
minimizar los costos totales asociados a la planificacion de la produccién, construccion vy

formacion de celdas. Para su solucion se utiliza el método Taguchi para calibrar parametros y
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encontrar soluciones de mejor calidad. Ademas, utiliza un algoritmo genético (GA) y un algoritmo
de optimizacion por enjambre de particulas (PSO).

A mediados de 2021, se publica un articulo por parte de Behnia, Shirazi, Mahdavi & Paydar
(2021) en el cual exponen un modelo que posee una funcion lider que busca solucionar la
formacion de celdas, otorgar una decision estratégica y lograr la innovacion del producto.
También, tiene una funcion seguidora que busca solucionar la programacion de celdas donde se
tiene en cuenta la asignacion de recursos humanos. Se obtiene un modelo que busca minimizar los
vacios y elementos excepcionales en el CMS, ademas se desea optimizar la asignacion de recursos
humanos. Para su solucion se implementan dos metaheuristicas mejoradas, en primer lugar, un
algoritmo genético anidado en dos niveles (NBL-GA) y en segundo lugar un algoritmo de
optimizacion de enjambre de particulas anidadas de dos niveles (NBL-PSO).

3.3 Conclusiones de la revision de literatura

En este numeral se presentan las conclusiones a las que se llega luego de realizar la revision
literaria de los documentos encontrados. En primer lugar, la Figura 5 muestra los tipos de
problema encontrados con mayor frecuencia en las publicaciones. Se concluye que el 22,85% de
los articulos se centraron en dos problematicas como lo son la programacion y formacion de celdas.
Mientras que el 20% de las publicaciones solo se centraron en dar solucion a la problematica de
formacion de celdas.

Figura 5.
Problemas con més frecuencia en las publicaciones
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PROBLEMA DE CELDAS DE MANUFACTURA Recuento de PROBLEMA DE
vCELDAS DE MANUFACTURA
Problema de programacion y formacion de celdas 8
Problema de formacion de celdas 7
Problema de formacion de celdas dindmicas 5
Problema de programacion de productos 3
Problema de formacion de celdas cubicas 2
Problema de aplicacion restringida y fragmentada del rol |
humano.
Problema de asignacion de trabajadores
Problema de formacion de celdas ctibicas generalizado 1
Problema de formacion de celdas cubicas para multiples |
mercados y planificacién de la produccién para multiples
plantas
Problema de formacion de celdas dindmicas y la planificacion 1

de la produccion.

Problema de formacion de celdas dindmicas. 1

Problema de programacion de celdas virtuales 1

Problema de programacion de produccion en celdas dinamicas |

Problema de programacion de productos en celdas dinamicas. |

Problema de programacion de productos en celdas multiples |
Total 35

En segundo lugar, en la se puede evidenciar los tres criterios de optimizacion utilizados
con mayor frecuencia en los modelos matematicos, estos son: minimizar costos totales que se
presenta en un 29,17% de los criterios de optimizacion encontrados, minimizar makespan que esta
presente en un 18,75% y maximizar similitudes entre maquinas que corresponde al 8,33%.
También es de resaltar que estos porcentajes se calculan sobre un total mayor al nimero de
documentos resultantes, esto se debe algunas publicaciones se centraban en mas de un criterio de
optimizacion.

En la Figura 6 se puede evidenciar los tres criterios de optimizacion utilizados con mayor
frecuencia en los modelos matematicos, estos son: minimizar costos totales que se presenta en un
29,17% de los criterios de optimizacidn encontrados, minimizar makespan que esta presente en un
18,75% y maximizar similitudes entre maquinas que corresponde al 8,33%. También es de resaltar
que estos porcentajes se calculan sobre un total mayor al nimero de documentos resultantes, esto
se debe algunas publicaciones se centraban en mas de un criterio de optimizacion.

Figura 6.
¢, Qué busca solucionar el problema?
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¢Qué busca solucionar el modelo? ;Qué busca solucionar el #
modelo?

Minimizar costos totales Maximizar similitudes entr... | Maximizar I... | Minimizar ... | Minimizar ...

Minimizar costos totales 14
Minimizar makespan

Maximizar similitudes entre 4
maquinas

Maximizar la utilizacion de la 2
celda

Minimizar costo de formacion 2
Minimizar el WIP 2
Minimizar energia utilizada 2
Minimizar varianza de la carga 2
de trabajo entre celdas
Optimizacién mano de obra 2
Maximizar confiabilidad de

rutas de procesamiento

Maximizar indice de calidad 1
Maximizar utilizacion de 1
maquinas
— " Minimizar costos de material y 1
Minimizar makespan Minimizar varianza de la c... transporte
Minimizar distancia total de 1
manipulacion

Minimizar incertidumbre de 1

Minimizar distani... demanda
Minimizar manejo de 1
Optimizacion mano de ob... materiales
1 Minimizar vacios 1
Minimizar incertid... |Minimizar variacio... EUWIWEEIREIERL TG CEE.|
difusos
Total 48
1 1

Y finalmente, en la Figura 7 se presentan los métodos de solucion més utilizados en las

investigaciones consultadas. Como resultado se tiene que el algoritmo genético (GA) esta presente
en un 12% de los metodos de solucién encontrados, el algortimo de recocido simulado (SA) esta
presente en un 8% Y el algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas (PSO) se encuentra
en el 6%. Es necesario destacar que estos porcentajes al igual que los expuestos anteriormente se
calculan sobre un total mayor al nimero de documentos resultantes y se debe a que algunos
articulos utilizaban mas de un método de solucion.

Figura 7.
Métodos de solucion mas utilizados
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Métodos de Solucion

Algoritmo Genético (GA) i
V

1
Alg( ritmo Opti...

Algoritmo Opti...
Algoritmo opti...
.

METODO DE SOLUCION

Algoritmo Genético (GA)

Algoritmo de recocido simulado (SA)

Algortimo Optimizacién de Enjambre de Particulas (PSO)
Algoritmo heuristico

Taguchi

Algoritmo Busqueda de vecindad de variable general (VNS)
Algoritmo de bifurcacién y enlace

Algoritmo de descomposicién de Benders

Algoritmo de distancia de la maquina dependiente del disefic
Algoritmo de Estimacian de Distribucién

Algoritmo de evolucién multiobjetivo mejorado basado en la descompesicién con
estrategia de blsqueda local (IMOEA /D-5L)

Algoritmo de Keshtel (KA)

Algoritmo de optimizacién de enjambre de particulas hibrido con Nawaz, Enscore, Ham-

NEH (NEPSQ)

Algoritmo de optimizacion de la amortiguacién de vibraciones (VDO)
Algoritmo de polinizacion de flores discretas (DFPA)

Algoritmo genético anidado en dos niveles(NBL-GA)

Algoritmo genético basado en recocido simulado (SAGA)

Algoritmo genético de calsificacion no dominada(NSGA)

Algoritmo genético de clasificacion no dominado modificado (MNSGA-1I)
Algoritmo genético hibrido

3 Algoritmo genético(GA) de clasificacién no dominante-||

Algoritmo hibrido de BBO y GA

Algoritmo mejorado de busqueda de bacterias (IBFA)

Algoritmo Optimizacion de Enjambre de Particulas anidadas de dos niveles (NEL-PS0)
Algoritmo Optimizacion de Enjambre de Particulas Modificadas (MPSO)

Algoritmo optimizador de lobo gris (GWQ)

= oo s e NN W e o

o (BN RN . N . RN . PR . RN . RN

Total

4. Marco Teoérico

El siguiente contenido contempla aquellos conceptos que se consideran son necesarios para

el desarrollo del presente trabajo de investigacion.

4.1 Disefio de sistemas de produccién

El disefio de sistemas de produccion hace referencia al disefio de planta, es decir la forma
en la que se dispondra de los centros de trabajo, en el libro “Sistemas de produccion

automatizados” escrito por Barrientos & Gambao (2014) se exponen 4 tipos de disefio de sistemas

que envuelve a nivel general las disposiciones que se pueden presentar, estas son:

-Pieza en posicion fija.
-Agrupamiento por procesos.

-Agrupamiento por células.

-Agrupamiento en linea de produccion.

4.2 Metaheuristicas

A continuacion, se enuncian los algoritmos que se trabajaran para la busqueda de

soluciones

4.2.1 Algoritmo genético

El algoritmo genético fue discutido por primera vez por Holland en 1975, podria

describirse esta metaheuristica como la supervivencia del mas apto. Este algoritmo es usado para
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la optimizacion de problemas que manejan combinaciones que necesitan explorar el mayor nimero
de soluciones posibles en un tiempo razonable (Singamsetty & Thenepalle, 2021).

El algoritmo se comporta de tal forma en que se selecciona de manera al azar soluciones
que se denominan poblacion o cromosomas dentro de los que se van almacenando datos, cada
cromosoma es una solucion y se le asigna un valor de aptitud (fitness) segan su rendimiento con
respecto a el objetivo fijado. De la poblacion seleccionada se van seleccionando pares de
cromosomas llamados padres, la forma de seleccion es segn su valor de aptitud, estos dos
cromosomas se cruzan dando origen a una nueva generacion de cromosomas Y estos dos suplantan
a los anteriores (padres) siempre y cuando el valor de aptitud sea superior al de predecesor, seguido
se mutan los cromosomas con el fin de mantener diversidad en la bdsqueda, este proceso se
continua ejecutando hasta reducir las posibilidades de cruce entre cromosomas, es entonces donde
se busca la nueva poblacidn para empezar a iterar de manera constante hasta llegar al criterio de
finalizacién de iteracion (Singamsetty & Thenepalle, 2021).

4.2.1.1 Funcion de aptitud o funcion fitness

Es uno de los pasos que dan sucesion a la siguiente generacion, o a futuros cruces de
cromosomas, cuanto mas alto es el valor de aptitud se considera como un candidato 6ptimo para
la generacion siguiente (Singamsetty & Thenepalle, 2021). Usualmente se determina una ecuacion
que represente el objetivo buscado, en este caso la funcién fitness corresponde a la funcién
objetivo, en el que, a menor makespan encontrado, mayor sera su valor de aptitud.

4.2.1.2 Operador de seleccion

La seleccion de cromosomas define el proceso que se lleva a cabo y la forma en la que se
desempefiara su solucién, en la Tabla 7, se presentan algunas opciones de operadores de seleccion
mas usadas:

Tabla 7.
Métodos de seleccion

Meétodo Descripcion

Es un operador que se comporta en forma de proporcion, teniendo en

| consideracion el valor de aptitud obtenido en la ecuacion fitness, cuanto
Ruleta

mas alto es dicho valor, mayor sera la proporcion que se le asigna dentro

del grupo seleccionado para el apareamiento. Este método no garantiza la
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Continuacion Tabla 7

Método

Descripcion

Aleatorio

Rango

Torneo

Boltzmann

Estocastico

seleccion de los individuos aptos, pero si presentan una mayor oportunidad
de ser seleccionados (Sivanandam & Deepa, 2008).

Se elige un padre al azar, sin tener en cuenta su valor de aptitud, lo que hace
que el método explore o considere candidatos poco aptos (IBID).

El rango se usa siempre y cuando los valores de aptitud difieran mucho,
pues si esto ocurre usar la ruleta no es buena opcién. Dado el caso el rango
se encarga de clasificar la poblacion y cada cromosoma recibe aptitud de
dicha clasificacion, aquel con peor aptitud tiene valor de 1 y el mayor tiene
valor de N, resulta lento, pero evita la convergencia excesivamente rapida
(IBID).

Es una estrategia en la que se establece un torneo en el que los individuos
compiten, aquel con mejor condicion fisica es considerado el mejor (IBID).
Simula el proceso de enfriamiento de metales que genera soluciones
pequefias en torno al objetivo trabajado, la temperatura inicia elevada
indicando que la presién de seleccion es baja, a medida que la temperatura
baja, la presion aumenta llevando al espacio de busqueda con mejores
candidatos (IBID).

Se asignan puntos en una linea, la distancia entre los puntos depende de su
valor de aptitud (Similar a la ruleta), su manera de seleccion es similar a la
rueda, con la diferencia que en este caso se tiene un sesgo cero y una

dispersion minima (IBID).

Nota: informacion adaptada de Sivanandam & Deepa. 2008. “Introduction to Genetic Algorithms”

4.2.1.3 Operador de cruce

El operador de cruce es un aspecto fundamental dentro del proceso pues ayuda a

diversificar la poblacion estudiada y generando nuevos candidatos a partir de los mas aptos, pues

los cromosomas generados son creados a partir del par seleccionado con mayor valor de aptitud.

Existen distintos operadores de cruce como los mostrados en la Tabla 8:
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Tabla 8.

Tipos de operador de cruce

Meétodo

Descripcion

Cruce de punto

Unico

Cruce de dos

puntos

Cruce de puntos

multiples (N

puntos)

Cruce uniforme

Cruce de tres

padres

Cruce con

sustituto reducido

Cruce aleatorio

Se seleccionan dos cromosomas los cuales se aparean y realizan un
cruce en un punto aleatorio a lo largo de la cadena de cromosomas. El
fin de este tipo de cruce es obtener los mejores hijos a partir de buenos
padres (Sivanandam & Deepa, 2008).

Funciona de la misma manera que el cruce de un punto, sin embargo,
agregar un punto genera que se pueda interrumpir los componentes
basicos del GA, pero, explora el espacio de busqueda mucho més a fondo
(IBID).

Se puede examinar las soluciones de dos formas, en las que el numero de
puntos es par o puede ser impar, cuando el numero de cruces es impar se
asume un punto cruzado en la cadena al comienzo (IBID).

Difiere del cruce de N puntos en el que, ya que se genera una mascara de
cruce binaria en la que de ser asignado el 1 a la méascara se copiara el gen
del primer padre, mientras que si es 0 se asignara una copia del segundo
padre, las mascaras se generan aleatoriamente para cada par de padres
(IBID).

Se seleccionan tres padres de manera aleatoria. Se comparan los bits (1 0
0) de los dos primeros padres y en caso de ser iguales el bit se toma para
la descendencia, de no ser asi se toma el bit del tercer padre para la
descendencia (IBID).

Busca producir siempre nuevos individuos siempre y cuando sea posible,
para ello se restringe la ubicacion del cruce.

Se relaciona con el cruce uniforme. Se determinan dos padres
aleatoriamente, luego de la recombinacion las variables en la cria se

mantienen en orden, eliminando el sesgo (IBID).
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Continuacion Tabla 8
Metodo Descripcion

Consiste en codificar los pares de padres, seguido se permutan las
PPX “Cruce respuestas dependiendo de un conjunto que contiene los nimeros 1y 2,
conservativode  cuando se selecciona un padre, este es desechado y se pasa al segundo
precedencia” padre, continua el proceso eliminando al padre 2 y examinando cada par
de cromosomas presentes en la regién de bdsqueda (IBID).
Se cruzan dos puntos de manera ordenada en el que cada gen tiene tres
partes, izquierda, medio y derecha, la descendencia del hijo 1 adquiere la
Cruce ordenado  parte derecha e izquierda y su parte central la determinan los genes del
padre 1, en el orden que los valores se presentan en el padre 2, lo restante
se aplica al hijo 2 mediante un proceso similar.
PMX “Cruce Se eligen aleatoriamente dos puntos de cruce, mediante una codificacion
parcial de permutacion garantiza que todas las posiciones seras revisadas una vez
emparejado” en cada descendencia (IBID).
La probabilidad de cruce es necesaria como un parametro para definir la

. frecuencia de cruce, si no se presenta cruce los hijos con copias de sus
Probabilidad de

cruce

padres. Esto busca que la nueva generacion salga de los mejores
cromosomas, pero es bueno optar por un par viejo dentro de la nueva

generacion (IBID).

Nota: informacion adaptada de Sivanandam & Deepa. 2008. “Introduction to Genetic Algorithms”

4.2.1.4 Operador de mutacion
El operador de cruce es indispensable si se desea explorar mas opciones de posibles
soluciones al problema, puesto que la funcién del operador de cruce es evitar que el algoritmo se
estanque en un Optimo local (Singamsetty & Thenepalle, 2021).

En la Tabla 9 se presentan algunos de los mas usados:
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Tabla 9.

Operadores de mutacion

Meétodo

Descripcion

Voltear

Intercambio

Inversion

Probabilidad de

mutacion

Se voltea un bit, lo que implica que, si se encontraba en 0, cambiaa 1 o
viceversa, el gen mutado es el principal y a raiz de este se genera el hijo
(Sivanandam & Deepa, 2008).

Se eligen dos posiciones aleatorias en la cadena de solucidon, seguido,
estos bits cambian de puesto y genera una nueva cadena (IBID).

Se elige una posicion aleatoria y los bits juntos a esta se cambian,
generando una descendencia nueva (IBID).

La probabilidad de mutacién define con qué frecuencia se mutan los pares
de cromosomas, si no se presenta mutacion, entonces la descendencia se
genera después del cruce. No se recomienda mutar muy seguido pues

entonces el GA cambia a una busqueda aleatoria (IBID).

Nota: informacion adaptada de Sivanandam & Deepa. 2008. “Introduction to Genetic Algorithms”

4.2.2 Optimizacion por Enjambre de Particulas (Particle Swarm Optimization-PSO)

Fue propuesto por J. Kennedy y R. Eberhart en 1995. Este tipo de optimizacion explora el

espacio de busqueda mediante particulas, las cuales llevan una trayectoria y se distribuyen hasta

llegar a una posicion determinada por la trayectoria. Para modificar la posicion de la particula el

algoritmo define un vector de velocidad, en cada posicion las particulas emiten un error con el fin

que el vector de velocidad cambie y generando una posicion diferente, de esta forma cada particula

va encontrando una ruta de soluciones las cuales seran analizadas y se seleccionara la mejor entre
ellas (Duarte, Pantrigo, & Gallego, 2007).

Para este algoritmo se describen dos ecuaciones expresadas en las Figura 8 y Figura 9 que

indican como se comporta el algoritmo:

Figura 8.

Ecuacion de velocidad PSO

vi(t + 1) = wu () + erry (p; () — 2:(2)) + cara(pg (2) — 2:(2)),

Nota: Tomado de Yu, Wang, & Xi (2008), “Evolving artificial neural networks using an improved PSO and DPSO)”
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Figura 9.
Ecuacion de actualizacién de Posicion

it + 1) = = () + wilt + 1)

Nota: Tomado de Yu, Wang, & Xi (2008), “Evolving artificial neural networks using an improved PSO and DPSO)”

En la Figura 8 el primer término es designado al componente de velocidad, es aquel que
determina la velocidad con la cual la particula se desplazara y aprenderd a lo largo del tiempo. El
segundo termino guarda y expresa la posicion de cada particula, en caso de encontrar soluciones
mejores a las que exploraba y, por altimo, el tercer componente representa la mejor solucion
encontrada hasta ese fragmento de tiempo.

4.2.3 Optimizacion combinatoria

Rama de la matematica aplicada, donde computacionalmente se buscan soluciones
algoritmicas a criterios de optimizacién. Su valor esta en la palabra combinatoria haciendo
referencia a que Unicamente existe un numero finito de soluciones factibles en un espacio de
soluciones de gran talla. Una aplicacién acertada de la optimizacion combinatoria se centra en
reducir el tamafio del espacio a buscar y explora de modo eficiente dicho espacio (José, 2019).

4.3 Sistemas de fabricacion celular

Conocidos como celdas o células de manufactura. Son grupos de maquinas o estaciones de
trabajo, esto conforma centros de trabajos los cuales son planeados en una distribucién de planta
con el fin de optimizar la produccion y flexibilizar el sistema, el conjunto de celdas o células dan
sentido a la planta y a su objetivo productivo (Barrientos & Gambao, 2014).

4.4 Tecnologia de grupos

La tecnologia de grupos es una configuracién que va muy de la mano con lo que
corresponde a disefio de sistemas de produccion, podria considerarse como un paso paralelo en el
disefio de plantas, el concepto de tecnologia de grupos consiste, asi como su nombre lo indica, en
agrupar un taller dependiendo del proceso o maquinas con el fin que se encuentren lo mas cercanas
posible, generando asi mayor flexibilidad en el sistema y volviéndose mucho maés solido, ademas
de volver todo el proceso facil de supervisar y dificil de interrumpir (Xiong, Lu, & Lu, 2021).

4.5 Sistemas de manufactura
El concepto de sistema de manufactura es bastante amplio puesto que considera todo

aquello referente a la fabricacion de productos, sin embargo, es aplicado de manera puntual en
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cada caso dentro de las diferentes entidades, un ejemplo claro de esto es el trabajo expuesto por
Guo, y otros (2021) en el que se pretende optimizar un sistema de produccion de articulos de gran
tamario y fragiles ademas de considerar tiempos de entrega en este caso se considera como sistema
de manufactura a la produccion de los productos tratados, pero, si se observa en otra investigacion,
como ejemplo, se puede encontrar el caso trabajado por Ma, Lee, Shi, & Li (2020) en el que se
trata un proceso que busca la asignacion de operarios a diferentes tareas para cumplir con el sistema
de fabricacion. Como se observa, un sistema de manufactura es todo aquello que envuelve un
proceso de fabricacion en una empresa de manera Optimay que se ajusta a la necesidad tratada por
la empresa que lo lleva a cabo.
4.6 Asignacion de operaciones y asignacién de trabajadores
La asignacion de operaciones es la forma en la que se definen tareas a la mano de obra
o maquinas de un proceso productivo, para esto es necesario tener en consideracion los
recursos con los que se cuentan en un determinado periodo de tiempo para un horizonte de
producciéon de finido, esto puede verse en el caso de estudio que enuncia “...Dado que el
numero de operadores (ya sea seis, siete u ocho) es mucho menor que el nimero de
estaciones, un operador suele ser responsable de varias maquinas...” (IBID) es de esta forma
en la que teniendo en cuenta los recursos tanto de maquinas disponibles como trabajadores
presentes se pueden asignar maquinas a trabajadores y tareas a maquinas.
4.7 Planeacién de la produccion
La planeacion de la produccion se define como el proceso estructurado mas importante en
el area de produccién destinada para el logro de metas y objetivos definidos a nivel empresarial
dentro de un periodo de tiempo conocido, estos optimizan los procesos basandose en el principio
de eficacia, eficiencia, racionalidad y trascendencia, provocando el cumplimiento de metas al
menor costo (Zuluaga, 2014)
4.8 Makespan
Segun autores como Salinas Hilburg , Zapater, Moya, & Ayala (2021) el makespan se
define como el tiempo total de ejecucion de un lote que seré llevado a cabo en un centro de datos
bajo el escenario que se plantea en el trabajo, expresado de otra forma, el makespan hace referencia
al tiempo total desde que inicia un proceso hasta que termina, pasando por todas y cada una de las

etapas que comprende el sistema que se lleva a cabo en la organizacién.



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 43

4.9 Complejidad computacional
Los modelos matematicos segun su complejidad son clasificados en ciertos grupos
dependiendo de la cantidad de recursos usados al momento de implementarse en una maquina
computacional. La Tabla 10 muestra el resumen de lo mencionado:

Tabla 10.
Complejidad del problema

Clase Descripcion

P Son problemas que pueden ser resueltos de manera exacta y se emplea un
tiempo polinomial en su solucion.
NP Son problemas de gran complejidad en los cuales se involucra una gran
cantidad de variables.
NP-Complete No puede ser resuelto en tiempo polinomial y a su vez no existe una solucion
exacta para el problema, en lugar de esto se acerca a una solucion.
NP-Hard No se puede definir su complejidad mediante la maquinas por esto resulta
mas complejo encontrar una solucion, llevando a explorar espacios de

soluciones con el fin de proporcionar una respuesta.

Nota: informacion adaptada de Cruz Chavez, Moreno Bernal, & Perlata Abarca. 2014. “Aplicacion de la teoria

de la complejidad en optimizacion combinatoria”

5. Modelo mateméatico
5.1 Descripcién del modelo
El presente trabajo se centra en el modelo matematico de programacién lineal entera,
propuesto por Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019), el cual busca minimizar el tiempo
méaximo de finalizacion de todas las tareas (makespan) con las que cuenta un sistema de
manufactura celular con recursos limitados (maquinas y trabajadores). Para el desarrollo del
modelo los autores establecen cuatro supuestos:

e Trabajador y maquina: el nimero de maquinas y trabajadores se conocen. El

nimero de maquinas es mayor que el nimero de trabajadores.
e Tareas: Para cada tarea, al menos una maquina tiene capacidad de procesarla. Para
cada maquina, al menos un trabajador tiene la capacidad de procesarla, las tareas

no se pueden interrumpir lo que implica que cada tarea debe ser procesada por una
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maquina y un solo trabajador. El tiempo de procesamiento de tareas depende de la
tarea asignada y del trabajador. Existe relacion de precedencia entre las tareas.

e Tamario de celda: Cada celda tiene un tamafio maximo especificado y no se permite
redundancia de maquinas en las celdas.

e Movimiento de trabajadores: los trabajadores pueden moverse entre diferentes
maquinas, haciendo el movimiento intracelular e intercelular. El tiempo de
movimiento se conoce de antemano.

Los supuestos son tomados y traducidos de “A hybrid simulated annealing for scheduling
in dual-resource celular manufacturing system considering worker movement”. Las notaciones
usadas en el modelo estudiado son presentadas a continuacion.

5.2 Notacion

5.2.1 Indices
w = Indice para el trabajador.
¢ = Indice para la celda.

j = Indice para la tarea.
t = Indice para el tiempo.
r = Indice para intervalo de tiempo continuo.

5.2.2 Parametros de entrada
W = Numero de trabajadores.

J = Numero de tareas.
M = Numero de maquinas.
N = Mayor numero de tareas que un trabajador puede procesar.

B,, = Limite superior de tamario de celda(medido en niimero de maquinas).

. . N M
C = Numero de celdas, es el entero mas pequefio no menor a =
u

Q]-m = 1 sila tarea j se puede procesar en la maquina m,y 0 en caso contrario (j = 1, ..., J;
m=1,..,M).

M; = Conjunto de maquinas que tienen la capacidad de procesar la tarea j (j = 1, ..., ).
Pjm, = Tiempo de procesamiento de la tarea j en la maquina m por trabajador w

(j =1,..,/;,m€ wiw = 1,...,W).

Y memrer = Tiempo de movimiento del trabajador hacia la maquina m’en la celda ¢’desde la
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maquinamenlaceldac (m,m’' =1,...,M;c,c' =1,...,C).
P; = Conjunto de tareas predecesoras de latareaj (j = 1, ..., ).
L = Numero suficientemente grande.

5.2.3 Variables de decision
Z .. = 1silamaquina m estd ubicada en la celda ¢,y 0 en caso contrario (m = 1,.., M;
c=1,..,0).
C,. = Celda en la que se encuentra la maquinam (C,, = csi Z, = 1).
Xjmwr = 1silatarea j es procesada en la maquina m por el trabajador w, y la tarea
j eslar — ésima procesada por el trabajador w (es decir, es procesada en lar
—ésimo intervalo de tiempo continuo),y 0 en caso contrario (j =1, ...,/;m =
1,..M;w=1,..,W;r=1,..,N).
FT; = Tiempo de finalizacion de la tarea j G=1,...]).

5.2.4 Modelo matematico

Min Cpay = max{FT;|j = 1, ...,J} (1)
Sujeto a (S.t)
C
Z Zme = 1,Vm )
c=1
M
Z 7. <1,Vc 3)
m=1
ijwr < Qjm’ Vj,m,w,r 4)

M W N
3 Y Ky = 1 .
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N M
Z z Xjmwr < 1, Vw, 1 (6)

N M N M
Z Z Ximwr - Z z Xj,m,W,r—1 <0,vw,r=2,...,N @)

FTj; — FT; + L(2 — Xjm'wr = Ximw,r-1) = Pmw + Y_ e m'Cor V1 # VMW, o
m 8
r=2,..,N

M W R
FT, — FT; > Z Z Z PmwXjmwr» Vi € P, Vj )

m=1w=1r=1

F’I‘] = 0; ch, X]mwr € {OF 1}: VJ, m,w,r (10)

El modelo lineal propuesto por Jufeng Wang, Chunfeng Liu & Kai Li (2019), se enfoca en la
minimizacion del méximo tiempo de procesamiento, es decir busca al maximo la reduccion del
tiempo de procesamiento, la funcién objetivo expresada en la Ecuacion 1, se enfoca en ese Unico
termino, denominado makespan. Sin embargo, para tal cometido se tiene en cuenta ciertas
condiciones que deben cumplirse para encontrar la mejor respuesta.

En primer lugar, encontramos las Ecuacion 2 y Ecuacion 3 destinadas a la formacion de celdas,
asi pues, la ecuacion 2 se centra en que cada maquina debe asignarse Gnicamente en una celda,
mientras que la ecuacién 3 indica que el nimero de maquinas presentes en cada celda no puede
superar el tamafio maximo destinada para esta. Luego tenemos el conjunto de ecuaciones
comprendidas desde la 4 hasta la 9, estas se enfocan en la asignacion de tareas, empezando con la
Ecuacion 4 que indica que solo se puede asignar tareas en aquellas maquinas que se encuentran

habilitadas para procesar dicha tarea, después tenemos la Ecuacién 5 encargada de hacer que cada
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tarea j para cada maquina m de cada trabajador w sea procesada en el tiempo de ese trabajador,
luego, se encuentra el Ecuacion 6 destinada a que cada trabajador opere maximo una maquina y
realice como mucho una tarea dentro de su intervalo de tiempo, ahora, se tiene la Ecuacion 7 que
es basicamente una ecuacion de precedencia que indica que si un trabajador procesa una tarea en
un tiempo continuo, el mismo trabajador debi procesar otra tarea en el tiempo continuo anterior.
La Ecuacion 8 muestra la relacion existente entre el tiempo de finalizacion de dos tareas que se
procesaron en intervalos de tiempo consecutivos por un trabajador, visto de otra forma, que la
diferencia del tiempo de finalizacion de dos tareas debe ser minimamente el tiempo consumido
para procesarlas junto con el desplazamiento de los trabajadores, mientras, la Ecuacion 9 expresa
la relacion que existe entre dos tareas consecutivas. Por ultimo, se tiene la Ecuacion 10, en la que
la variable FT;j se trata de una variable positiva, mientras que las variables Zm¢ y Xjmwr SON vVariables

binarias.

6. Calibracién de parametros
Para el problema PFCMT expuesto por los autores Jufeng Wang, Chunfeng Liu, & Kai Li
(2019) se encuentran ya expresados los tamafios que adquieren los parametros de entrada, en la
Tabla 11 se muestran cuales son los intervalos de cada pardmetro proporcionados por los autores,
en dicha investigacion se fijan y varian pardmetros con el fin de obtener combinaciones y
determinar cdmo se ve afectado el modelo ante el nimero de variables.

Tabla 11.
Parametros del modelo

Parédmetro Intervalo
Tareas (J) DU (150,300)
Maquinas (M) DU (30,60)
Trabajadores (W) DU (30,60)
Tamafio maximo de maquinas por celda (Bu) DU (4,10)
Tiempos de procesamiento (Pjmw) DU (5,40)
NUmero de maquinas que pueden procesar la operacion (Nm = M;) DU (1,10)

Debido a que las pruebas realizadas por los autores se realizan en cuatro instancias, se

realiza un analisis para determinar el crecimiento de cada intervalo, encontrandose asi que, para
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las tareas, existe un aumento de 50 tareas por prueba, lo que representa un crecimiento del 33.33%
con relacion a cada prueba, tomando como base un minimo de tareas como 150, la Ecuacion 11

representa el calculo obtenido:

Incremento

100 = >0 100 = 33.33% (11)
Tareas minimasx N 150x It

Este andlisis se hace con la finalidad de disminuir el nmero de variables totales, bajo la
consideracion que se desea tener un tiempo computacional razonable ya que al intentar emular una
de las pruebas minimas establecidas por los autores del modelo se encontraron datos poco viables
especialmente en tiempo de corrida, esta calibracion surge luego que al correr una prueba de 100
individuos con parametros de 150 tareas, 30 maquinas, 25 trabajadores y 6 tiempos obteniendo asi
un tiempo de corrida de 112009.464955 segundos equivalente a 31.11374027 horas (Apéndice B).
De este modo se procede a calcular cada uno de los pardmetros para determinar el incremento
porcentual en cada uno de estos, los datos se muestran en la Tabla 12:

Tabla 12.
Parametros calibrados

Parametro Incremento Tamafio
Tareas (J) 33.33% 49.99 =~ 50
Maquinas (M) 33.33% 9.99=10
Trabajadores (W) 33.33% 9.99~9

Para el parametro de trabajadores se opta por redondear al entero menor mas cercano
debido al supuesto 1 que enuncia que el nimero de maquinas debe ser superior al nimero de
trabajadores. Para el pardmetro de maquinas en celdas, se considera el minimo trabajado en las
pruebas, fijando un valor méximo de 4 maquinas por celda, para el tiempo de procesamiento se
considera el intervalo méas pequefio definido en U (5, 10). Para el nimero de maquinas que pueden
procesar la tarea se parte del supuesto 2 que indica que al menos una maquina tiene la capacidad
de procesar cualquier tarea, estableciendo asi un ideal en que se destina que todas las tareas pueden
ser procesadas en todas las maquinas. EI nimero grande expresado por el indice L se destina como

en numero de variables de Xjmwr mas un 10% establecido a criterio de los estudiantes, teniendo asi:
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Numero de variables Xjpy, = 50 * 10 * 9 6 = 27000
Numero grande L = 27000 * 1.1 = 29700

Para el parametro tiempo continuo r, no se tiene definido dentro de las pruebas, por tanto,
para asignar un valor a este, se toma como base el supuesto 2 que indica que cada tarea puede ser
procesada cualquier maquina y cada maquina puede ser operada por cualquier trabajador, en este
orden de ideas, se asigna una operacion aritmética sencilla en la que se divide el nimero de tareas

sobre la cantidad de trabajadores, obteniendo asi la Ecuacién 12:

Numero de tareas 50 ccce 6
Numero de trabajadores ~ 9 ~ (12)

Por ultimo, para definir el maximo de celdas los autores plantean la Ecuacion 13 que

representa la relacion entre el nimero de maquinas y maximo de maquinas permitidas por celda:

Numero de maquinas 10 25 ~ 3
Maximo de maquinas por celda ~ 4 (13)

La Tabla 13 muestra el resumen de los pardmetros fijados para el disefio de experimentos
de cada algoritmo y de esa manera determinar cual o cuéles de las combinaciones de coeficientes
en los algoritmos presentan un mejor rendimiento:

Tabla 13.
Parametros calibrados ajustados

Parametro Tamafio
Tareas (J) 50
Maquinas (M) 10
Trabajadores (W) 9
Tiempos (R) 6
Maquinas por celda (Bu) 4
Celdas (C) 3
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Continuacion tabla 13
Numero grande (L) 29700

Tiempo de procesamiento (Pjmw) U (5,10)

7. Desarrollo de los algoritmos

Las metaheuristicas planteadas se basan en Algoritmo Genético (GA) tratandose de un
primer método en GA puro y un segundo método que combina GA con Optimizacion por enjambre
de particulas (PSO), que forman un algoritmo hibrido denominado GAPSO.

Para definir los parametros de cada algoritmo se toma como base aquellos valores
encontrados en la revision de literatura que trabajan GA y PSO, este resumen se expone en el
Apéndice A. Sin embargo, para el nimero de individuos se encuentra en dicha revision que se
maneja un maximo de 300 individuos para el GA, mientras que para sus descendencias se tiene un
méaximo de 800 y un minimo de 50 para este mismo algoritmo. Para el PSO se cuenta con un
numero de 300 iteraciones en su maximo nivel y 50 para el minimo, por tanto, se decide que para
comparar ante el mismo nimero de soluciones obtenidas por cada algoritmo y establecer cual
presenta mejor rendimiento es necesario fijar la poblacion en 300 individuos y el nimero de
generaciones y cruces se establece en el intervalo de entre 50 y 200, de esta forma las generaciones
realizadas por el GA tendran sentido, ya que si se decide tomar 300 generaciones el método de
seleccion para el cruce de padres no tiene razon de ser y no interesaria el método. Para los demés
parametros de cada algoritmo, se toman los maximos y minimos encontrados en la revision de
literatura.

Con el fin de comparar el desempefio y establecer cual de los dos es mejor en funcion de
cual reduce mas el makespan se definen parametros fijos para cada algoritmo, como se presentan
en la Tabla 14.

Tabla 14.
Parametros fijos para los algoritmos
Método 1: GA Método 2: GAPSO
Individuos: 300 Individuos: 300
NUmero de cruces: 50, 200 NUmero de iteraciones: 50, 200
Probabilidad de mutacion: 10%, 50% Coeficiente de inercia: 0.75, 1.2

Coeficiente de aprendizaje personal: 0.97, 2.5

Coeficiente de aprendizaje social: 0.5, 2.5
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El algoritmo genérico usualmente se disefia con una probabilidad de cruce, sin embargo,
para este caso, se cambia la probabilidad de cruce por un numero de descendencia controlado,
haciendo que se generen tantas decencias como iteraciones se tengan en GAPSO y de ese modo,
poder comparar el rendimiento de los parametros en el mismo ambiente de generaciones.

De esta forma se establecen dos niveles a examinar determinados como nivel alto y bajo,
esto se explica més a detalle en el capitulo 8. Debido a que los algoritmos estan basados en GA,
es de esperarse que compartan secciones en comun, tales como la generacion de la poblacion
inicial, los métodos de cruce y la forma en la que muta la descendencia, sin embargo, aunque
funcionan de la misma forma cabe aclarar que no generaran variables iguales.

7.1 Algoritmo Genético

El primer método de solucién adaptado al modelo matematico es el algoritmo genético
(GA), ya que se trata de un algoritmo evolutivo tiene gran afinidad al momento de manejar
variables binarias.

7.1.1 Descripcion del algoritmo

Se inicia con un algoritmo genético canodnico, el cual se adecta al modelo para dar
soluciones iniciales (poblacion inicial) y a través de la reproduccion y mutacion se generen
soluciones més adaptadas. La Figura 10 muestra el como se va a implementar este algoritmo:

Figura 10.
Diagrama de flujo de GA



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 52

CargarParametros

¥

CrearPoblacion Inicial(PI) « —|

¥
Permaneceen J

Pl

GenerarFuncion Fithess

v

T Indmiduo seleccionado?
MNo—+

Seleccion por Torneo)

81
L]
Fealiza crucez P1 v P2 de

mdmviduos (Cruce de un punto)
¥

Generacion de

dezcendenciaz

(Descendencia

|
g5 muta?

* ¥
Miuta 1 Dezcendencias
descendiente al intactaz
azar
|

*

Evaliardezcendencis

obtenidaz

¥

Almacenaresnltados

¥

7.1.2 Funcionamiento del algoritmo
En esta seccidn se describe con més detalle la implementacidn del algoritmo genético:
e Poblacion inicial
Este apartado es considerado la base del algoritmo, para ello se establecen entonces las
variables del modelo que aportaran en la creacion de esta poblacion. Estas son: tiempo de

finalizacion de las tareas (FT;) y la variable binaria de asignacion de tareas, maquinas,

trabajadores e intervalos de tiempo continuos (X ). Las demas variables involucradas
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en el modelo matematico no se veran involucradas dentro de las etapas del algoritmo

genético, sino que se generan de manera diferente, véase Apéndice C en la seccion 2.

Variable Zmc.

FT

M w
ji= Z Z ijw + Z Z Yoemoer + FTj—l'vj (14)

Figura 11.

Se inicia con un valor ideal para FT; compuesto por la suma entre los tiempos de
procesamiento de cada tarea (Pjn,) mas tiempos de desplazamiento de los

trabajadores (Yicmier) Y €l tiempo de procesamiento de la tarea anterior (FTj.1). La

Ecuacion 14 detalla lo explicado con anterioridad:

C,Cr M,M1

m=1w=1 c=1m=1

El resultado de la ecuacién es un vector de una fila por el nimero de tareas a
procesar (VECTOR, ;) Y este resultado se replica tantas veces como individuos se
definieron cruzar, credndose una matriz de soluciones iniciales donde todos los
participantes empiezan desde la misma solucién. La Figura 11 muestra a modo de
ejemplo la matriz mencionada, sin embargo, no contiene los valores reales del

modelo:

Estructura de Poblacion inicial FTj

FTj
j=1 j=2 j=1-1 j=
. 1 20 40 20 100
S 2 20 40 20 100
E : 20 40 80 100
Z  n1 20 40 80 100
n 20 40 20 100

Los valores observados en la figura son acumulados debido a que se da
cumplimiento al supuesto 4 que enuncia precedencia en las tareas, por ende, el
tiempo de la Gltima tarea representa el makespan.

En segundo lugar, para generar diversificacion en la poblaciéon inicial, se utilizan
los subindices de la variable X;,,, Yy el makespan encontrado en la poblacion
inicial, esto con la finalidad de asignar dos limites, makespan + jxms*w xr,

generando de manera aleatoria un vector de soluciones que cuenta con el doble de
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variables de Xjn,, ,luego, se implementa una condicion para transformar las
soluciones creadas de FT; en un cifrado binario, esto utilizando el valor medio (h)
del intervalo de soluciones. En la Figura 12 se muestra esta etapa de
diversificacion, con mas detalle:

Figura 12.
Diagrama de flujo para soluciones iniciales

Limite inferior (LI) = FTj(J) — j*m*w*r

Limite superior (LS) = FTj(J) + j*m*w*r

v
Generacion de vector
X = [LL LS]
¥
Ecuacion de seleccion
(LS—LI)
h = 7 + min (X)
!

Si Valor generado < h No
k4 \/

Valor de variable

Valor de variable

Xjmwrtoma valor de 1 X, e foma valor de 0

| ( :: )‘ |
>
= +

Es de aclarar que la que la variable Xj,,,,, es una matriz de 4 dimensiones, sin

embargo, por comodidad en la programacion en el software, se genera de forma
vectorial, replicandose tantas veces como individuos se tengan. La Figura 13

muestra un ejemplo del resultado de la diversificacién:
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Figura 13.
Estructura de familia de variables Xjmwr
Xjmwr
r=1 r=2
w=1l w=W w=1 w=W
m=l m=2 .. m=M1m=M .. m=l m=2 .. m=M1m=M|m=l m=2 . w=M1m=M .. m=l m=2 .. m=M1m=M
1 0 1 1 0 ] ] 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0
v
g 2 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0
o
5
1_3 n-1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0
n 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0

e Generar funcién de adaptacion (Fitness)
Una vez creada la poblacion inicial y teniendo la asignacion de la variable Xjmwr , l0
siguiente es identificar los individuos méas capacitados para el modelo, para ello se
establece la siguiente ecuacion que representa la funcién fitness:
Fr = Funcion objetivo + penalizaciones (15)
El objetivo de esta funcion es penalizar aquellos individuos que no cumplen con las
restricciones planteadas en el modelo, esta penalizacion es un incremento porcentual en los
tiempos de procesamiento de la tarea que se esté evaluando; en caso de no evaluarse una
tarea especifica la penalizacion por incumplimiento sera distribuida de manera uniforme a
todas las tareas, este proceso es realizado para toda la poblacion. La penalizacion representa
un porcentaje asignado por los estudiantes dependiendo de la restricciéon que se incumpla,
dicho porcentaje es establecido bajo la consideracion que existen restricciones mas
flexibles que otras, es asi como se establece que para las restricciones 1 y 4, presentes en
las Ecuacion 2 y Ecuacion 5 respectivamente se asignan un incremento del 2% por cada
vez que se incumpla la restriccion, el porcentaje es asignado debido a que se consideran
como restricciones criticas al tener un punto de solucion y no una regién de soluciones, lo
que indica que muy poco factible o es muy dificil de cumplir, por esta razén la penalizacién
es pequeria, mientras, a las restricciones restantes se asigna un porcentaje del 16% a cada
una, la penalizacidn es superior ya que en estos casos si se cuentan con regiones de solucion
y se considera que no seran incumplidas tan facilmente.
e Seleccion
Considerando que la funcion de adaptacion se aplico a toda la poblacion, para el algoritmo

genético se establece el método de seleccion por torneo, el cual extrae solo a los mejores



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 56

candidatos o los candidatos que mejor se adaptaron y los organiza de mejor al peor. El
namero de individuos presentes en la seleccion corresponde al nimero de cruces decididos
a realizar, tomandose asi para el algoritmo genético valores de 50 y 200 individuos para
crear la matriz de seleccion. EI método de torneo es definido puesto que se asume que los
candidatos con menor makespan generaran las mejores descendencias. La Figura 14

expresa el método de seleccion por torneo:

Figura 14.
Seleccidn por torneo
Torneo
FTj FTj
1 120 90
" 2 200 110
S 3 110 120
o
S 4 90 150
O
£ H : :
n-1 150 200
n 210 210
e Cruce

Esta seccion expresa como se lleva a cabo el cruce, para este se define el método de cruce
de un solo punto, en el que se selecciona un punto de corte al vector Xjmwr para realizar el
cambio de informacién entre el par de par de padres del torneo, tal como se muestra en la
Figura 15. El nimero de descendencias es igual al nimero de padres seleccionados, puesto

que cada pareja de progenitores genera un total de 2 descendencias.

Figura 15.
Cruce de padres GA
Padre 1 Padre 2
Xjmuer Xjmwr
Individuo 1 Jo 1 o 1 ofjffo_0o o 1t 0o 1 9 Phest [1 0 1 0o off[t 1T 0o 0o 1 0
Hijo 1 [0 0 0 0|
e Mutacion

El proceso de mutacion se realiza con el fin de alterar ain mas el componente genético de

cada descendiente, sin embargo, es necesario establecer un controlador que delimite la
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cantidad de mutaciones, para esto se maneja la probabilidad de mutaciébn como un
pardmetro del GA, para establecer si se realiza 0 no la mutacion, se selecciona un porcentaje
generado al azar y si ese porcentaje es mejor que la probabilidad de mutacion, entonces se
realizara dicha accion y seleccionando uno de los dos hijos al azar para mutar, en caso que
no ocurra la condicion no se hara nada. El proceso de mutacion es realizado con cada par
de hijos generados del cruce. Es destacable el hecho que se manejan dos tipos de mutacion
dentro del GA, bajo la consideracion que la variable involucrada dentro de este algoritmo
hibrido es de naturaleza binaria, los posibles resultados que se obtienen son dos:
-Mutacion por intercambio: Es destinada en caso de que, al seleccionar dos pines de
manera aleatoria, dichos pines sean diferentes, tal como se muestra en la Figura 16:

Figura 16.
Mutacion por intercambio GA

Xjimwr

w=1 oo w=W

" 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0

S 2 1 | o] o o0 10 10

j= n-1 0 1 1 1 1 0 1
n 1 0 1 1

-Mutacion por volteo de pin: Se realiza para aquel par de pines seleccionados que
comparten el mismo valor, en este caso se elige uno de estos al azar para ser mutado, en
caso de que fuese 0 el valor, este es cambiado a 1, tal como se muestra en la Figura 17:

Figura 17.
Mutacion por volteo de pin GA
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1
8
S 2
b
=
2 n-1 0 1 1 0 0
n 1 0 1 0 0 0 0

e Evaluar descendencias

Por Gltimo, se realiza nuevamente la evaluacion para determinar si se encontrd una mejora

dentro de las soluciones examinadas, esta solucion es mejor con respecto a las soluciones

iniciales.

7.2 Algoritmo genético hibrido

Para el algoritmo genético hibrido se plantea como base GA y se adapta el algoritmo
Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO) como un complemento con el fin de mejorar
sustancialmente la calidad de respuestas.

7.2.1 Descripcion del algoritmo

Como se menciona anteriormente el algoritmo hibrido consiste en un GA al cual se le
adapta PSO, sin embargo, para esta adaptacion se es necesario tener claro el funcionamiento del
algoritmo, para ello la Figura 18 muestra cada paso de este algoritmo:

Figura 18
Diagrama de flujo GAPSO
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7.2.2 Funcionamiento del algoritmo
En esta seccidn se muestra los criterios para el funcionamiento del algoritmo hibrido.
e Poblacion inicial
Como se menciono antes, existen partes que comparten los dos algoritmos, para el

algoritmo hibrido GAPSO, la poblacion inicial, se genera exactamente igual a como se

No
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describe en el capitulo 7, para el algoritmo genético, en la seccion 7.1.2 en el item jError! N
0 se encuentra el origen de la referencia..
Como uno de los propositos determinar que algoritmo se comporta mejor, la generacion de
la variable FTj sin penalizacion tiene exactamente los mismos valores en los dos
algoritmos.

e Funcidn de adaptacion (Fitness)
La funcidn fitness es tomada y penalizada exactamente igual que como se expone en el
capitulo 7, para el algoritmo genético, en la seccion 7.1.2 en el item Generar funcion de
adaptacion (Fitness).
Al igual que en la seccion inmediatamente anterior, como el propdsito es comparar cual
algoritmo es mejor las poblaciones iniciales son generadas exactamente igual, con las
mismas variables para Xjmwr que se generan en GA.

e Seleccion
Considerando que la funcion de adaptacion se aplico a toda la poblacién, para el algoritmo
hibrido se establece el método de seleccion de manera aleatoria, es decidido asi bajo la
premisa que la posicion del individuo mas apto ya se conoce, la aleatoriedad de los cruces
entre el mejor individuo y otro elegido al azar generard un espacio de busqueda con una
mayor diversidad. Se seleccionan tantos individuos como iteraciones se deseen realizar.

e Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO)
Luego de la seleccion, es cuando se incorpora el PSO, para el cual, se parte del punto que
el PSO tiene tres componentes fundamentales, el primero es el componente de velocidad,
el segundo, la informacién recopilada por cada individuo y por ultimo la informacion de la
mejor particula. De esta forma se adapta cada uno de los componentes del PSO al GA.

Componente de velocidad

El componente de velocidad es acompafiado por un coeficiente de inercia, que determina
la velocidad con la que aprende cada particula, en este caso el componente de velocidad es
considerado como la mutacion de los individuos y el coeficiente de inercia, seré el punto
de partida para definir si se realiza o no dicha mutacion. Para llevarse a cabo la mutacion,
se seleccionan dos numeros de manera aleatoria en el rango de variables de Xjmwr, Una vez
seleccionados, se involucra el coeficiente de inercia (nn), el cual se toma como base para

determinar dos nimeros de manera aleatoria también, estos, se encuentran en un rango
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entre cero y el coeficiente de inercia, para llevarse a cabo la mutacion se debe cumplir que

el requisito expuesto en la Ecuacion 15

# Aleatorio [0,nn] < #Aleatorio [0, nn] (15)
Al realizar de manera aleatoria la mutacion se busca la diversificacion de las
descendencias, este proceso es realizado con cada uno de los individuos involucrados en la
seleccidn. Es destacable el hecho que se manejan dos tipos de mutacion dentro del GAPSO,
bajo la consideracién que la variable involucrada dentro de este algoritmo hibrido es de
naturaleza binaria, los posibles resultados que se obtienen son dos:
-Mutacion por intercambio: Es destinada en caso de que, al seleccionar dos pines de

manera aleatoria, dichos pines sean diferentes, tal como se muestra en la Figura 19.

Figura 19.
Mutacion por intercambio

Xjimwr

m=1 m=2 - M-1 m=M e m=1 m=2 e- m=M-1 m=M| m=1
1 0 1 1 0 0 0 0 1 0
8 2 1 | o] 0 0 1 0 1 0
j= n-1 0 1 1 1 1 0 0 1
n 1 0 0 1 1 0

-Mutacién por volteo de pin: Se realiza para aquel par de pines seleccionados que
comparten el mismo valor, en este caso se elige uno de estos al azar para ser mutado, en

caso de que fuese 0 el valor, este es cambiado a 1, tal como se muestra en la Figura 20.
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Figura 20.
Mutacion por volteo de pin
Xjmwr

r=1
w= w=W

1 0 1 1 0 0 0 0 1 0
v
o 2 1 0 o 1 0 1 1
E o 0]
£ n-1 0 1 0o 0

n 0 1 0 0 0 0

Componente de aprendizaje personal

En esta seccidn se presenta el primer cruce del GA con componentes de PSO, se destina
un coeficiente de aprendizaje personal (C1) y de manera analoga a la Ecuacién 15 es este
el filtro el que determinar si se realiza el cruce, dicho cruce se presenta entre uno de los
individuos tomados de la seleccion y la particula que guarda la mejor informacién para FTj
(Pbest), para el cruce numero 1 realizado, se considera a Pbest como el primer individuo
de la seleccion. EI método de cruce destinado es cruce de un punto, en donde se selecciona
un numero aleatorio y este serd el punto de corte del vector Xjmwr para intercambiar la
informacion entre los dos padres. La Figura 21 muestra la forma en que se realiza dicho
cruce.

Figura 21.
Cruce Individuo-Pbest GAPSO

Padre 1 Padre 2

Individuo 1 (/0 1 0

Hijo 1 (/0 0 o0

Componente de aprendizaje social
Al igual que el cruce 1, en este segmento se realiza cruce de un punto, al igual que antes
se presenta de manera anéloga la Ecuacion 15 pero se evalla el coeficiente de aprendizaje
social (C2) y que a diferencia del cruce anterior, en este se obtiene un maximo de 4

descendencias, esto se cumple si el primer cruce lleva a cabo, obteniendo asi un cruce entre



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 63

la descendencia del cruce 1y la particula con mejor solucion de toda la poblacion (Gbest),
en caso de no ser asi, el cruce es realizado entre el individuo proveniente de la seleccion y

Gbest. La Figura 22 muestra el cruce realizado entre un hijo y Ghest.

Figura 22.
Cruce hijo-Gbest GAPSO
Padre 1 Padre 2 (Ghest)
Xjmwr Xjmwr
Hijo 1 [0 1 o 1 offJo o o 1 o 1 o0f Ghest [1 0o 1 o off[t 1 0 o 1 1 0
Hijo 1 Hijo 2
‘__________.--‘l]ﬁﬁr__—’—' Xjmwr !
Hijo 1 [0 0o o 1 offf 0 1T 0o 1 0o 0 2 [ 1 0 o 1|0 0 1 o0 1 0

En caso de que no se realice ningln cruce se entra en un bucle que obliga que hasta no

obtener descendencias no se sale de dicho bucle, esto es puesto que, si no se realiza un

cruce, cabe la posibilidad que no se haya realizado una mutacion tampoco y esto conlleva

a analizar la misma respuesta ya que se trata del mismo individuo proveniente de la

seleccidn, por tanto, el bucle deja de realizarse hasta que con ese individuo se realice al

Menos un cruce.

e Evaluar particulas y actualizar posiciones

Una vez el proceso de cruce termina, las descendencias obtenidas son sometidas a una

evaluacion para establecer si se encontrdé una mejor solucion, en caso de ser asi, aquel

individuo que realizo6 el cruce 1 pasa a ser el nuevo Pbest y la respuesta evaluada que

presentd el mejor desempefio dentro de los hijos pasa a tomar el lugar de Gbest. Todo el

procedimiento se repite tantas veces como iteraciones se establecido realizar.

Como ultimo paso, se selecciona aquella respuesta que presenta el menor Makespan dentro

de todas las iteraciones realizadas y es este resultado el que se puede observar en la ventana

de salida de MATLAB.

En el Apéndice D se muestra la manera en la que se encuentran programados los dos

algoritmos, al ejecutarse se puede observar el tiempo obtenido por cada algoritmo.

8. Calibracion de los algoritmos

Los parametros de cada algoritmo son mostrados en la Tabla 14 para estos se pretende

saber cual o cuéles factores son los que inciden de manera significativa dentro de cada modelo,

por lo que se plantean dos disefios de experimentos factorial de tipo 2¥, uno para cada algoritmo.
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8.1 Disefio 2% para GA

Para el caso del GA se plantea un disefio tipo 22 en el software Minitab 2022, la Figura 23
muestra la designacién de factores, asi como los niveles manejados para el desarrollo del
experimento.

Figura 23.
Disefio 2k GA
Factores
) Probabilidad
Namero de .
padres de mutacion
(%)
T Alto(+) 200 50
Z  Bajo(-) 50 10

Como se menciond con anterioridad estos son valores tomados de la revision de literatura
realizada en el capitulo jError! No se encuentra el origen de la referencia.. El disefio se llevaac
abo bajo los parametros expuestos en la Tabla 14 con 20 réplicas por cada combinacion y estudio
de factores, obteniéndose un total de 80 muestras. En el Apéndice E se encuentran los datos
promedio de cada replica tomada. la Figura 24 permite observar la tabla de analisis de varianza

(ANOVA) asi como la informacion de los coeficientes usados, esto a un nivel de confianza del
95%.

Figura 24.
ANOVA GA
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Analisis de Varianza
Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 3 49331707 16443902 0,67 0,576
Lineal 2 43258092 21629046 0,88 0421
Nimero de padres 1 6669701 6669701 0,27 0,605
Prob. Mutacion 1 36588391 36588391 148 0,227
Interacciones de 2 términos 1 6073615 6073615 0.25 0,621
Ndmero de padres™Prob. Mutacion 1 6073615 6073615 0,25 0,621
Error 76 1877261678 24700812
Total 7% 1926593385
Coeficientes
Téermino Coef EEdelcoef. ValorT Valorp FIV
Constante 99753 556 179,52 0,000
Numero de padres
50 -289 556 -0,52 0,605 1,00
Prob. Mutacion
10 -676 556 -1,22 0,227 1,00
Nuimero de padres*Prob. Mutacion
50 10 276 556 0,50 0,621 1,00

Nota: Adaptado del software Minitab 21.2.

Como se puede observar, segin ANOVA ningln factor de manera independiente o la
combinacion de ellos presenta efectos significativos sobre el modelo, lo que indica que para el GA
es indiferente el nimero de padres cruzados y/o la probabilidad de mutacién, sin embargo, se

observa que para una probabilidad de mutacion del 10% se muestra un efecto alto con relacion a

los demas factores, tal como se observa en la Figura 24.

El Apéndice F muestra el disefio de experimento realizado en Minitab.

8.2 Disefio 2k GAPSO

Para el caso del GAPSO se plantea un disefio tipo 2% en el software Minitab 2022, la Figura

25 muestra la designacién de factores, asi como los niveles manejados para el desarrollo del

experimento.

Figura 25.
Disefio 2k GAPSO
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Factores
Namero de Coef. Coef. :
. . . Coef. Social
iteraciones Inercia Persoonal
E Alto [+) 200 1,2 2,5 2,5
Z Bajo(-) 50 0,75 0,97 0,5

Al igual que para el GA, en este caso, estos valores corresponden a los presentes en la
revision de literatura y es corrido bajo los mismos parametros expuestos en la Tabla 14, sin
embargo, para este segundo algoritmo se establecen 10 réplicas por cada combinacion y estudio
de factores, obteniéndose un total de 160 muestras. En el Apéndice E se encuentran los datos
promedio obtenidos de cada réplica hecha. La Figura 26 permite ver la tabla ANOVA realizada
para el GAPSO a un nivel de confianza del 95%, mientras que la Figura 27, permite ver los
coeficientes que mejor desempefio presentan.

Figura 26.
ANOVA GAPSO

Analisis de Varianza

Fuente GL Fuente Valor p
Modelo 15 Modelo 0,003
Lineal 4 Lineal 0173
Coef. Inercia 1 Coef. Inercia 0,766
Coef. Aprendizaje personal 1 Coef, Aprendizaje personal 0,535
Coef. Aprendizaje social 1 Coef. Aprendizaje social 0,040
lteraciones 1 Iteraciones 0,194
Interacciones de 2 términos 6  Interacciones de 2 términos 0,000
Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje personal 1 Coef. Inercia"Coef. Aprendizaje personal 0,564
Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje social 1 Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje social 0,355
Coef. Inercia*lteraciones 1 Coef. Inercia*lteraciones 0854
Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social 1 Coef, Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social 0,065
Coef. Aprendizaje personal*lteraciones 1 Coef, Aprendizaje personal*lteraciones 0,136
Coef. Aprendizaje social*lteraciones 1 Coef, Aprendizaje social*lteraciones 0,000
Interacciones de 3 términos 4 Interacciones de 3 términos 0774
Coef. Inercia*Coef, Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social 1 Coef. Inercia"Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social 0935
Coef. InerciaCoef. Aprendizaje personal*iteraciones 1 Coef, Inercia*Coef. Aprendizaje personal*lteraciones 0,897
Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje social*Iteraciones 1 Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje social*Iteraciones 0299
Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*Iteraciones 1 Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*Iteraciones 0410
Interacciones de 4 términos 1 Interacciones de 4 términos 0324
Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*Iteraciones 1 Coef, Inercia*Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*iteraciones 0324
Error 144  Error
Total 159 Total

Nota: Adaptado del software Minitab 21.2.

Figura 27.
Coeficientes GAPSO a partir de ANOVA
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Coeficientes

Término Coef  Término valorp FIV
Constante 100292 Constante 0,000
Coef. Inercia Coef. Inercia
0.75 121075 0766 1,00
Coef. Aprendizaje personal Coef. Aprendizaje personal
087 252 097 0535 1,00
Coef. Aprendizaje social Coef. Aprendizaje social
05 -839 05 0040 1,00
Iteraciones Iteraciones
0 S 0 0194 100
Coef. Inercia*Cosf, Aprendizaje personal Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje personal
0,75097 235 075097 0564 1,00
Coef. Inercia*Coef, Aprendizaje socia Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje socia
07505 376 07505 0355 1,00
Cosf |,:erc A" Haracionss Coef. Inercia™lteraciones
075350 75 07550 0854 1,00
Coef. Aprendizaje personal*Coef, Aprendizaje social Cg;f' gp'er‘d:zaje personal*Coel. Aprendizaje social 0085 100
09705 755 09705 065 1,
Coef. Aprendizaje personal*lteraciones CEZE i‘g—erd'za-'e personaliteraciones 01 100
0,97 50 -608 oo '
Coef. Aprendizaje social*lteraciones cgif'qu'erd:zqe sociallteraciones 0000 100
55 -182 . '
Ci;fjl:-jwerc a"Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social o Coif; Ire:na‘(csf' Aprendizaje personal™Coet. Aprendizaje sacial )
07509705 a3 07509705 0935 100
' - R . . Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje personal®lteraciones
Coif_ I'\erc:_a Coef, Aprendizaje personal*lteraciones 0.750,97 50 0897 1,00
075057 .3:) . . 2 Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje social*lteraciones
Coef‘ |ﬁfrc.a"f:ef. Aprendizaje social*lteraciones 07505 50 0299 100
0750550 423 Coef. Aprendizaje personal®Coef. Aprendizaje social*lteraciones
Coef. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*lteraciones 0,070,550 0410 1,00
09705350 335 Coef. Inercia®Coet. Aprendizaje personal*Coef. Aprendizaje social*lteraciones
Coef. Inercia*Coef. Aprendizaje personal*Coef, Aprendizaje social*lteraciones 0,750,97 0,550 0324 1,00

0750970550 401

Nota: Adaptado del software Minitab 21.2.

Como se puede observar, segun la tabla ANOVA existen varios factores que presentan
efecto significativo sobre el GAPSO, para ello se tiene en cuenta varios casos:

8.2.1 Caso 1. Factores individuales:

Dentro de los factores de manera individual se tiene que Unicamente el coeficiente de
aprendizaje social tiene efecto significativo sobre el GAPSO, sin embargo, es el nivel bajo aquel
que incide, tomando asi un valor de 0.5.

8.2.2 Caso 2. Interaccion de dos factores:

Al combinar dos factores, se tiene que solo el coeficiente de aprendizaje social y en nimero
de iteraciones tiene efecto significativo sobre el GAPSO, lo que refuerza que dicho coeficiente de
aprendizaje social influye dentro del algoritmo. Aunque a un nivel de confianza del 95% no se
acepta ninguna otra combinacion de dos factores, es destacable la combinacion entre el coeficiente
de aprendizaje personal y el de aprendizaje social, esto puesto que se encuentra cerca de representar
efecto significativo con un alfa de 5%, por tanto, es bueno tener en consideracion la combinacion

de estos dos factores también. Para la primera combinacion de factores mencionada, se define los
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niveles bajos de nuevo, quedando para el coeficiente social un valor de 0.5 y el nimero de
iteraciones como 50.

8.2.3 Caso 3. Interaccion de tres factores:

Al realizarse la combinacion de tres factores se encuentra que ninguno de ellos tiene efecto
significativo sobre el funcionamiento del algoritmo, no obstante, la combinacion entre el
coeficiente de inercia, coeficiente social y el nimero de iteraciones se muestra como el mas
relevante, ayudando encontrar un patrén en el que la combinacion vista en dos factores ayuda a la
calibracion de otros factores.

8.2.4 Caso 4. Interaccion de cuatro factores:

En este caso se rechaza la interaccion de los cuatro factores, sin embargo, aunque se
rechaza debido a que el valor p mostrado en ANOVA por no ser superior a un nivel de confianza
del 95% es interesante considerar esta como un posible punto de partida para calibrar todos los
factores del GAPSO, bajo la consideracion que involucra la interaccion de los dos factores
aceptados y ademas proporciona la mejor combinacién del disefio factorial.

8.2.5 Decision para GAPSO

Es asi como después de considerar todos los resultados obtenidos se opta por tomar el nivel
bajo como los parametros seleccionados para la ejecucion de GAPSO en MATLAB. Tanto en GA
como en GAPSO se considera el nivel bajo de la cantidad de padres a cruzar y ndmero de
iteraciones puesto que se pretende reducir el tiempo computacional. Al definir los padres y las
iteraciones en el mismo ndmero se examinan la misma cantidad de soluciones para cada algoritmo
generando que para la evaluacién del desempefio de estos se comparen sobre el mismo tamafio en
su campo de busqueda. En el Apéndice G se muestra el disefio realizado en el software Minitab.

9. Comparacion del desempefio de los algoritmos

Para el evaluar el desempefio de los algoritmos, los resultados son sometidos a un analisis
de una prueba T para dos muestras, con el fin de determinar si existe diferencia entre las medias
de los makespan obtenidos por cada algoritmo, sin embargo, para este analisis, los parametros del
modelo matematico son diferentes a los usados en el disefio de experimento, esto se hace bajo la
aclaracion que se desea ampliar la cantidad de variables involucradas, es por esto que se opta por
manejar 66.66% siguiendo la analogia explicada para los resultados expuestos en la Tabla 13, no

obstante, los parametros de cada algoritmo se mantienen segun lo analizado y obtenido en el
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capitulo 8. La Tabla 15 muestra el resumen de los pardmetros establecidos para el modelo

matematico.

Tabla 15.

Parametros definidos para resultados

Parametro Incremento Tamafio

Tareas (J) 66.66% 99.99 ~ 100
Maquinas (M) 66.66% 19.99 = 20
Trabajadores (W) 66.66% 16.665 ~ 17
Tiempo continuo (R) - 6
Maquinas por celda (Bu) - 4
Celdas (C) - 5
Ndmero Grande (L) - 224400
Tiempo de procesamiento (Pjmw) - U (5, 10)

Bajo los pardmetros expuestos en la Tabla 15 junto con los niveles definidos en la Tabla
16 para los algoritmos se realiza la prueba que proporciona los datos necesarios para someter los
algoritmos al estudio de la prueba T.

Tabla 16.
Resumen parametros para algoritmo
Método 1: GA Método 2: GAPSO
Individuos: 300 Individuos: 300
Numero de cruces: 50 NUmero de iteraciones: 50
Probabilidad de mutacion: 10% Coeficiente de inercia: 0.75

Coeficiente de aprendizaje personal: 0.97

Coeficiente de aprendizaje social: 0.5

La Tabla 17 muestra la cantidad de variables involucradas en la prueba bajo la cual se

establecen las conclusiones.
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Tabla 17.
Cantidad de variables involucradas
Variable Cantidad de variables
Xjmwr 204000
FTj 100
Zmc 100

Cabe aclarar que la cantidad de variables presentes hacen referencia para un solo individuo,
bajo la consideracion que se tiene una poblacion de 300, la cantidad de variables en total para toda
la poblacion puede expresarse como la suma de las variables de la Tabla 17 multiplicado por 300,
dando un total para toda la poblacién de 61.26 millones de variables.

La Figura 28 muestra los resultados obtenidos en la prueba T a partir de cual se realiza el

andlisis necesario para establecer conclusiones.

Figura 28.
Prueba estadistica T
Método Estimacion de la diferencia
pa: media de poblacién de GA cd ;
e 95%
pz: media de poblacion de GAPSO |
Diferencia: gy - Pz . . .F:IHFH .':'I.
Diferencia diferencia
Mo se presupuss igualdad de varianzas para este andiisis. 168 [-477-813)
Estadisticas descriptivas
Prueba
Error
estandar Hipatesis nula Heipa -pz =0
dela Hipatesis alterna Hopy -pz 20
Muestra M Media Desv.Est media
GA 50 907217 958 140 ValorT GL Valorp
GAPSO 50 907049 2062 202 052 70 0605

Nota: Adaptado de software Minitab 21.2.
A un nivel de confianza del 95% no existe evidencia estadistica para rechazar la hipotesis

nula, por tanto, se concluye que no existe diferencia entre los makespan medios obtenidos por cada
algoritmo. En la Figura 29 se muestra que el espacio de busqueda de GAPSO es superior al de
GA, dando a entender que existe mas diversidad de soluciones en el algoritmo hibrido. En el

Apéndice H se puede observar la prueba T realizada a los resultados obtenidos.
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Figura 29.
Grafico de medias prueba T

Grafica de valores individuales de GA; GAPSQO

9130007

12000

911000

210000

909000 1

908000

Datos

907000 1

9060090 1

905000+

204000 1

QA QAPSD

Nota: Adaptado del software Minitab 21.2.

Partiendo de la informacion proporcionada en el Figura 28 es de notar que la prueba T
realizada no presenta diferencia entre los valores medios de cada algoritmo, sin embargo, en la
Figura 29 se puede notar que el espacio de busqueda para soluciones del GAPSO es superior. No
obstante, es necesario considerar el valor minimo de cada grupo de soluciones puesto que se busca
la minimizacion del tiempo maximo de procesamiento de tareas, es bajo esta consideracion que se
define el minimo makespan obtenido por cada algoritmo. Los resultados generados en el software
MATLAB 2022a son obtenidos al ser corridos en un ordenador con sistema operativo Windows
11 de procesador Intel Core™ i5-10300H con 8 GB de RAM, esto para los parametros definidos
en la Tabla 15.

La Tabla 18 muestra tres valores obtenidos al correr el modelo matematico junto con las
metaheuristicas en el software MATLAB. En primer lugar, se encuentra el minimo tiempo
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obtenido de aquella matriz de soluciones iniciales. Luego se tiene el makespan obtenido por el
algoritmo genético y por Gltimo se muestra la solucion proporcionada por el algoritmo genético
hibrido.

Tabla 18.
Ejemplo de implementacion de los algoritmos

Solucion inicial Algoritmo genético  Algoritmo hibrido

Makespan 905.238 905.224 903.839

Unidades de tiempo
: NA 14 1399

reducidas

Tiempo de corrida NA 4.681,8 seg 6.066,1 seg
% de tiempo con
NA 43,540268% 56,414118%

relacién al total

Nota: Adaptado de software MATLAB 2022a

Como se observa en la Tabla 18 el makespan es menor en el algoritmo hibrido, presentando
asi un mejor resultado comparado con el GA, sin embargo, es de notar que el GA cuenta con un
menor tiempo computacional en relacién con el tiempo total transcurrido, siendo inferior al tiempo
empleado por GAPSO. En total el tiempo de corrida, desde la generacion de variables hasta la
muestra de los resultados es de 10.752,80 segundos aproximadamente, el equivalente a 2.98 horas
lo cual se considera un tiempo razonable considerando la cantidad de variables involucradas.

El algoritmo hibrido siempre presenta una mejor solucion al momento de disminuir el
makespan, aspecto que no se observa en GA, pues dentro de las pruebas realizadas, en ocasiones

el makespan era superior al resultado sin aplicar algoritmo.

Mejora de GA
* =
Mejora de GAPSO 1399

La Ecuacidn 16 es el porcentaje de mejora para los datos expuestos en la Tabla 18.

100

* 100 = 98.99% (16)

Bajo lo expuesto anteriormente se puede se considera superior el algoritmo genético
hibrido GAPSO puesto que, aungque presenta un tiempo de computacional mayor, su solucion
siempre es menor y en el mayor nimero de casos es superior a la del GA. En ese orden de ideas el

GAPSO presenta un mejor rendimiento en comparacion con GA por las razones expuestas
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anteriormente, siendo superior en un 98.99% con respecto al GA, tal como se observa en la

Ecuacion 16.

10. Conclusiones

Resumiendo lo planteado y empezando por el andlisis bibliométrico se puede concluir que
la temética de manufactura celular es un tema de investigacion vigente. Ademas, se puede observar
el impacto de la crisis sanitaria (COVID-19) sobre todas las areas de investigacion, teniendo
presente que el nimero de publicaciones relacionadas con el tema de investigacion por afio
presentan una tendencia promedio decreciente del 23,64%.

Por otra parte, la revision de literatura deja en evidencia que el criterio de optimizacion
(minimizacion del makespan), las probleméticas a solucionar (programacion y formacién de
celdas) y el método de solucion implementado en el modelo matematico en el cual se centra el
presente trabajo, son de gran interés para los investigadores y se encuentran con mayor frecuencia
en los articulos estudiados.

Del modelo matematico se puede concluir que presenta una complejidad NP-hard y no es
posible llegar a una solucion exacta, por ende, se deben implementar metaheuristicas que se
adapten y enfoquen en alcanzar el éptimo.

En cuanto a los algoritmos implementados en el software MATLAB 2022a se llega a
mejores soluciones factibles de makespan comparado con las soluciones iniciales sin ninguna
metaheuristica. Comparando ambos algoritmos es posible concluir que si se evalla mediante el
cumplimiento del criterio de optimizacién el algoritmo con mejores resultados es el algoritmo
genético hibrido GAPSO, mientras que si evaluamos el tiempo promedio de computacion aquel
algoritmo con menor tiempo para llegar a una solucion factible es el algoritmo genético (GA),
estas dos conclusiones estan relacionadas con el espacio de busqueda del GAPSO, pues este es
mayor generando mejores soluciones pero ejecutando por mas tiempo el algoritmo. Ahora bien,
hablando de rendimiento y analisis individual obtenemos que la cantidad de tiempo reducida
promedio del GA respeto al GAPSO es del 98,9% logrando una reduccion significativa del
makespan.

Por otra parte, el disefio de experimentos aplicado para cada algoritmo permite concluir en
primera instancia que en el GA ningun factor de manera independiente o combinada presenta

efectos significativos sobre el modelo matematico, esto puede deberse a que sin importar la
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cantidad de cruces los resultados obtenidos no presentan un cambio drastico dentro de la
optimizacion. Mientras que para el GAPSO si existen factores individuales y combinacion entre
estos que presentan efectos significativos sobre el algoritmo hibrido, lo que indica que cuanto méas
flexible o grande es el coeficiente social y coeficiente personal generan muchas mas
descendencias, perimiendo asi que el espacio de busqueda sea mas amplio.

En segunda instancia el disefio 2* para el algoritmo GAPSO permite concluir que
individualmente el coeficiente de aprendizaje social en su nivel bajo presenta un efecto
significativo sobre el modelo, esto se deduce bajo la aclaracion que, aunque el nimero de
iteraciones es significativo, es indiferente si se realizan 50 o 200, puesto que dentro de las pruebas
realizadas no se encuentra una diferencia significativa con relacion a estos dos niveles.

La prueba T nos permite ver que no existe diferencia dentro del promedio de valores de
cada algoritmo, por tanto, se toma el valor minimo de cada paquete de soluciones proporcionadas
por los algoritmos para definir cual es mejor. En caso de que las medias de cada algoritmo fuesen
diferentes se puede definir con una mayor precision cuél de los dos algoritmos es superior, sin
embargo, se observa que, aunque estadisticamente las medias son iguales la media del GAPSO

presenta una tendencia a ser el valor menor.
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11. Recomendaciones

Para futuras investigaciones se recomienda:

Implementar otros métodos de solucion candnicos e hibridos al modelo matematico
estudiado con la finalidad de establecer comparativas de mayor alcance.

Adaptar al modelo nuevas consideraciones como: adaptar flujos de procesos, eliminar
supuesto de precedencia de tareas, implementar tiempos de espera dentro de los procesos o la
capacidad de tener inventario en proceso.

Generar mejoras sobre el algoritmo genético con nuevos operadores o probando distintos
métodos de seleccidn, cruce y mutacion para esclarecer que combinacion se adapta mejor al
modelo.

Construir nuevo algoritmo genético con la generacion de otra poblacion inicial afectada
por otras variables de solucion o implementar una funcion fitness nueva y diferente que permita
afectar de manera mas significativa los individuos aptos y evitar la convergencia hacia 6ptimos
locales.

Buscar otras formas para generar soluciones iniciales, también se recomienda, intentar

adaptar la forma en la que los autores del modelo generan soluciones iniciales al GA.



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 76

Referencias bibliogréaficas

Aalaei , A., Kayvanfar , V., & Davoudpour , H. (2019). Integrating multi-dynamic virtual cellular
manufacturing systems into multi-market allocation and production planning. SAGE
journals. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3422/doi/10.1177/0954405417731465

Abdullah, R., Abdul Rahman, N., & Salleh, R. (2019). A systematic approach to model human
system in cellular manufacturing. Journal of Advanced Mechanical Design, Systems, and
Manufacturing. Obtenido de
https://www.jstage.jst.go.jp/article/jamdsm/13/1/13_2019jamdsm0001/_pdf/-char/en

Alduaij , A., & Hassan, N. (2020). Adopting a circular open-field layout in designing flexible
manufacturing systems. International Journal of Computer Integrated Manufacturing.
Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/epub/10.1080/0951192X.2020.1775300?nee
dAccess=true

Alimiana, M., Ghezavati, V., & Tavakkoli-Moghaddam, R. (2020). New integration of preventive
maintenance and production planning with cell formation and group scheduling for
dynamic cellular manufacturing systems. Journal of Manufacturing Systems. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2191/science/article/pii/S0278612520301011?via%3D
ihub

Almasarwah, N., & Siier, G. (2021). Consideration of processing time dissimilarity in batch-cyclic
scheduling of flowshop cells. International Journal of Production Research. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/epub/10.1080/00207543.2020.1818863?need
Access=true

Barrientos, A., & Gambao, E. (2014). Sistemas de produccion automatizados. Madrid, Espafia:
Dextra. Obtenido de https://uids-primo.hosted.exlibrisgroup.com/primo-
explore/fulldisplay?docid=TN_cdi_proquest_ebookcentral EBC3229680&context=PC&
vid=UIDS&Ilang=es CO&search_scope=uids_cdi&adaptor=primo_central_multiple_fe&
tab=uids_tab&query=any,contains,sistemas%20de%20prod

Behnia, B., Shirazi, B., Mahdavi, I., & Mahdi Paydar, M. (2021). Nested Bi-level metaheuristic
algorithms for cellular manufacturing systems considering workers' interest. RAIRO-Oper.
Obtenido de https://www.rairo-ro.org/articles/ro/pdf/2021/01/ro180083.pdf



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 77

Behniaa, Mahdavia, Shirazi, & Paydar. (2019). A bi-objective bi-level mathematical model for
cellular manufacturing system applying evolutionary algorithms. Scientia Iranica.
Obtenido de
http://scientiairanica.sharif.edu/article_20563_deca3a456flc7e8ce2ell15e5ba7c30f4.pdf

Bouaziz, H., Berghida, M., & Lemouari, A. (2020). Solving the generalized cubic cell formation
problem using discrete flower pollination algorithm. Expert Systems With Applications.
Obtenido de https://pdf.sciencedirectassets.com/271506/1-s2.0-S0957417420X00042/1-
§2.0-S0957417420301706/main.pdf?X-Amz-Security-
Token=1QoJb3JpZ2luX2VjEBgaCXVzLWVhc3QtMSIGMEQCICkP%2BZ8iK12gTszls
wVODb1RB1wpKxk01GpsP4z5Ck2C6AiIBcL09c2%2FksY%2BGY O9W2XXFQ7UFZH
Z612%2FENsJv]

Cervantes Gomez, L. (2015). Modelizacién matematica principicios y aplicaciones. Obtenido de
https://www.fcfm.buap.mx/assets/docs/publicaciones/Modeliza.pdf

Chu, X., Gao, D., Cheng, S., Wu, L., Chen, J., Shi, Y., & Qin, Q. (2019). Worker assignment with
learning-forgetting effect in cellular manufacturing system using adaptive memetic
differential search algorithm. Computers & Industrial Engineering. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2191/science/article/pii/S036083521930419X?via%3
Dihub

Ciatera Diaz, D. (Septiembre de 2015). MODELO DE OPTIMIZACION MULTIOBIJETIVO
PARA EVALUACION DE EFICIENCIA EN UNA EMPRESA DE SERVICIOS
ELECTRICOS. Obtenido de
http://repositoriodigital.ucsc.cl/bitstream/handle/25022009/133/David%20Ciatera%20D
%C3%ADaz.pdf?sequence=1&isAllowed=y

Cordovés Garcia , A., Sanzano Tamayo, J., Lastre Aleaga, A., & Avila Rondén, R. (18 de Julio de
2016). Procedimiento para la fabricacion de elementos de maquinas mediante tecnologia
de grupo en la pequefia y mediana empresa. INGENIARE. Obtenido de
https://www.redalyc.org/pdf/772/77252418008.pdf

Cruz Chavez, M. A., Moreno Bernal, P., & Perlata Abarca, J. (2014). Aplicacion de la teoria de la
complejidad.

Deep, K. (2020). Machine cell formation for dynamic part population considering part operation

trade-off and worker assignment using simulated annealing-based genetic algorithm.



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 78

INDERSCIENCE. Obtenido de
https://www.inderscienceonline.com/doi/abs/10.1504/EJIE.2020.105720

Duarte, A., Pantrigo, J., & Gallego, M. (2007). Metaheuristicas. Madrid. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3806/visor/48608

Escobar, L., Garavito, E., & Talero, L. (2017). Estudio del problema de formacién de celdas de
manufactura flexibles para el periodo comprendido entre 2007-2017 mediante un analisis
bibliométrico. ResearchGate. Obtenido de
https://www.researchgate.net/publication/321255928 Estudio_del_problema_de_formaci
on_de_celdas_de_manufactura_flexibles_para_ el _periodo_comprendido_entre_2007-
2017 _mediante_un_analisis_Bibliometrico

Estrada Lorenzo, J., Medino Mufoz, J., Rebollo Rodriguez, M., Campos Asensio, C., & Primo
Pefia, E. (2021). CONSECUENCIAS EN LA PRODUCCION CIENTIFICA DE LA
COVID-19. Rev Esp Salud Publica, 5. Obtenido de
https://www.mschbs.gob.es/biblioPublic/publicaciones/recursos_propios/resp/revista_cdro
m/VVOL95/C_ESPECIALES/RS95C_202105072.pdf

Feng, H., Xia, T., Da, W., Xi, L., & Pan, E. (2019). Concurrent design of cell formation and
scheduling with consideration of duplicate machines and alternative process routings.
Springer. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007/s10845-016-1245-7 .pdf

Ghassemi Tari, F., & Ahadi , K. (2019). Cellular layout design using Tabu search, a case study.
RAIRO-Oper. Obtenido de https://www.rairo-
ro.org/articles/ro/abs/2019/05/r0170319/r0170319.html

Golmohammadi, A.-M., Honarvar, M., Tian, G., & Hosseini-Nasab, H. (2019). A new
mathematical model for integration of cell formation with machine layout and cell layout
by considering alternative process routing reliability: A novel hybrid metaheuristic.
International Journal of Industrial Engineering & Production Research. Obtenido de
http://ijiepr.iust.ac.ir/article-1-911-en.pdf

Hong, Z., Zeng, Z., & Gao, L. (2021). Energy-efficiency scheduling of multi-cell manufacturing
system considering total handling distance and eligibility constraints. Computers &
Industrial Engineering. Obtenido de https://pdf.sciencedirectassets.com/271420/1-s2.0-
S0360835220X00131/1-52.0-S0360835220306689/main.pdf?X-Amz-Security-



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 79

Token=1QoJb3JpZ2luX2VJEC8aCXVzLWVhc3QtMSIHMEUCIHRVtBNGbIV%2FO%h
YMP%2FPjbxvVYOadHc5eZpZdYBL6wWgMAIEA5S1BzLZEITk9HXrY Jx3QdjaDSduaF
geWwYPQKwja

Hosseinabad, E., & Zaman, M. (2020). A Brief Review on Cellular Manufacturing and Group
Technology. RsearchGate. Obtenido de https://www.researchgate.net/profile/Emad-
Rabiei-
Hosseinabad/publication/338544448 A _Brief _Review_on_Cellular_Manufacturing_and
_Group_Technology/links/5e223fd492851cafc38c76b2/A-Brief-Review-on-Cellular-
Manufacturing-and-Group-Technology.pdf

Ibrahim, S., & Jarboui, B. (2020). A General Variable Neighborhood Search approach based on a
p-median model for cellular manufacturing problems. Springer. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007/s11590-020-01662-4.pdf

J. P. (2019). Modelado mediante  Optimizacion = Combinatoria.  Obtenido de
http://personales.upv.es/jpgarcia/LinkedDocuments/MCOIOptimizacionCombinatoria.pd
f

Jufeng Wang, Chunfeng Liu , & Kai Li. (2019). A hybrid simulated annealing for scheduling in

dual-resource cellular manufacturing system considering worker movement. Automatika.

Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/full/10.1080/00051144.2019.1603264
Khalid, Q., Arshad, M., Magsood, S., Jahanzaib, M., Babar, A., Khan, 1., . . . Kim, S. (2019).

Hybrid particle swarm algorithm for products' scheduling problem in cellular
manufacturing  system.  Symmetry. Obtenido de https://www.mdpi.com/2073-
8994/11/6/729/htm

Khalid, Q., Azim, S., Abas, M., Babar, A., & Ahmad, I. (2021). Modified particle swarm algorithm
for scheduling agricultural products. Engineering Science and Technology an International
Journal. Obtenido de https://pdf.sciencedirectassets.com/305941/1-s2.0-
$2215098621X00031/1-52.0-S2215098620342804/main.pdf?X-Amz-Security-
Token=1QoJb3JpZ2luX2VJEC4aCXVzLWVhc3QtMSIIMEY CIQD5HYNIJM5T5fABSs
DidTRJsbpiFPOC20WEpNN9dyULc6QIhAN3VbGensSpeRtTfJuSBviWPHDf1r6eUPaB
ksEUktkiv



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 80

Lamba, K., Kumar, R., Mishra, S., & Rajput, S. (2020). Sustainable dynamic cellular facility
layout: a solution approach using simulated annealing-based meta-heuristic. Springer.
Obtenido de https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007/s10479-019-
03340-w.pdf

Lashgari, M., Kia, R., & Jolai, F. (2021). Robust optimisation to design a dynamic cellular
manufacturing system integrating group layout and workers' assignment. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:4066/wos/woscc/full-record/WOS:000655131300002

Mansour, H., Afefy , ., & Taha, S. (2021). Heuristic-based approach to solve layout design and
workers' assignment problem in the cellular manufacturing system. International Journal
of Management Science and Engineering Management. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/epub/10.1080/17509653.2021.1986682?need
Access=true

Mehdizadeh, E., Shamuradfar, M., & Akhavan Niaki , S. (2020). An integrated mathematical
programming model for a dynamic cellular manufacturing system with limited resources.
INDERSCIENCE. Obtenido de
https://www.inderscienceonline.com/doi/pdf/10.1504/1JSOM.2020.109437

Mohtashami, A., Alinezhad, A., & Niknamfar , A. (2020). A fuzzy multi-objective model for a
cellular manufacturing system with layout designing in a dynamic condition.
INDERSCIENCE. Obtenido de
https://www.inderscienceonline.com/doi/abs/10.1504/1J1SE.2020.106086

Nogueira River, D., Hernandez Narifio, A., Oviedo-Rodriguez, M., & Medina Nogueira, D.
(2014).  Programacion de la  produccion.  ResearchGate. Obtenido de
file://IC:/Users/sebas/Downloads/LibrookProgramaciondelaproduccion.pdf

Pournaderi, N., Ghezavati, V., & Mozafari, M. (2019). Developing a mathematical model for the
dynamic facility layout problem considering material handling system and optimizing it
using cloud theory-based simulated annealing algorithm. SN Applied Sciences. Obtenido
de https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/article/10.1007%2Fs42452-019-0865-x

Rabbani, M., Farrokhi-Asl, H., & Ravanbakhsh, M. (2019). Dynamic cellular manufacturing
system considering machine failure and workload balance. Springer. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007/s40092-018-0261-y.pdf



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 81

Rahimi, V., Arkat, J., & Farughi, H. (2020). A vibration damping optimization algorithm for the

integrated problem of cell formation, cellular scheduling, and intercellular layout.

Computers & Industrial Engineering. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2191/science/article/pii/S036083522030173X?via%3
Dihub

Raoofpanah, H., Ghezavati, V., & Tavakkoli-Moghaddam. (2019). Solving a new robust green
cellular manufacturing problem with environmental issues under uncertainty using
Benders decomposition. Enginnering Optimization. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/full/10.1080/0305215X.2018.1517258

Salimpour, S., Pourvaziri, H., & Azab, A. (2021). Semi-robust layout design for cellular
manufacturing in a dynamic environment. Computers and Operations Research. Obtenido
de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2191/science/article/pii/S0305054821001428?via%3D
ihub

Salman Khalid, Q., Azim, S., Abas, M., Rehman Babar, A., & Ahmad , I. (24 de Enero de 2021).

Modified particle swarm algorithm for scheduling agricultural products. ScienceDirect.

Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2191/science/article/pii/S2215098620342804?via%3D
ihub

Shafiee-Gol, S., Kia, R., Kazemi, M., Tavakkoli-Moghaddam, R., & Darmian, S. (2021). A
mathematical model to design dynamic cellular manufacturing systems in multiple plants
with production planning and location—allocation decisions. Springer. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007/s00500-020-05417-2.pdf

Shafiee-Gol, S., Kia, R., Tavakkoli-Moghaddam, R., Kazemi, M., & Kamran, M. (2021).
Integration of parts scheduling, MRP, production planning and generalized fixed-charge
transportation planning in the design of a dynamic cellular manufacturing system. RAIRO
Operations Research. Obtenido de https://www.rairo-
ro.org/articles/ro/pdf/2021/01/r0170409.pdf

Shunmugasundaram, Anbumalar, Anand, Sivakumary, & Nagarajan. (2019). Design of cellular

manufacturing system for power press industry to reduce total travelling time by hybrid



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 82

algorithm. INDERSCIENCE. Obtenido de
https://www.inderscienceonline.com/doi/pdf/10.1504/1JSOM.2019.103056

Singamsetty, P., & Thenepalle, J. K. (2021). An efficient genetic algorithm for solving open
multiple travelling salesman problem with load balancing constraint. Decision Science
Letters.

Sivanandam, S., & Deepa, S. (2008). Introduction to Genetic Algorithms. New York: Springer.
Obtenido de https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2142/content/pdf/10.1007%2F978-3-540-
73190-0.pdf

Venkata Deepthi, Ramakotaiah, & Krishnaveni. (2019). Research on performance of multi-skilled
workers for sustainable production planning in seru production systems. International
Journal of Innovative Technology and Exploring Engineering. Obtenido de
https://www.ijitee.org/wp-content/uploads/papers/v8i10/J91720881019.pdf

Wang, J., Liu, C., & Li, K. (2019). A hybrid simulated annealing for scheduling in dual-resource
cellular manufacturing system considering worker movement. Automatika. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/pdf/10.1080/00051144.2019.1603264?need A
ccess=true

Wang, J., Liu, C., & Zhou, M. (2020). Improved Bacterial Foraging Algorithm for Cell Formation
and Product Scheduling Considering Learning and Forgetting Factors in Cellular
Manufacturing  Systems. IEEE  SYSTEMS  JOURNAL. Obtenido  de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:2272/document/8984281

Xiong, X., Lu, G., & Lu, D. (Deciembre de 2021). Research on Children’s Customized Furniture
Design Based on Group Technology. MDPI. Obtenido de https://www.mdpi.com/2076-
3417/11/23/11371/htm

Xue, G., & Offodile, F. (2020). Integrated optimization of dynamic cell formation and hierarchical
production planning problems. Computers & Industrial Engineering. Obtenido de
https://pdf.sciencedirectassets.com/271420/1-s2.0-S0360835219X00121/1-s2.0-
S0360835219306242/main.pdf?X-Amz-Security-
Token=1QoJb3JpZ2luX2VEEcaCXVzLWVhc3QtMSIGMEQCIGMOdVbvLWqcn0zIF
4at30%2Fr70JTHLLIJORbTpdSLLNTuAiA3h5M5NF1c6yS4dI6KRWNuUJSjRgtWYo0%2F
AK6EMYuuLA



COMPARACION DE DOS METAHEURISTICAS PARA PFCMT 83

Yu, J., Wang, S., & Xi, L. (2008). Evolving artificial neural networks using an improved PSO and
DPSO. Obtenido de Science Direct: https://www-sciencedirect-
com.bibliotecavirtual.uis.edu.co/science/article/pii/S0925231207003591?via%3Dihub

Zandieh, M. (2019). Scheduling of Virtual Cellular Manufacturing Systems: A Biogeography-
Based Optimization Algorithm. Applied Artificial Intelligence. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3681/doi/epub/10.1080/08839514.2019.1577021?need
Access=true

Zuluaga, C. A. (2014). Planeacion de la Produccion. Medellin: Universidad: EAFIT. Obtenido de
https://bibliotecavirtual.uis.edu.co:3806/a/67714



